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0z
Bu arastirma ortak degiskenler kullanilarak parametrik olmayan bayes modeliyle
esitlenmis puanlarin elde edilmesini temel almaktadir. Arastirmada ortak degisken
olarak; cinsiyet, matematik 6z yeterlik puanlari ve ortak madde puanlar
kullaniimistir. Ortak maddelerin ve ortak degiskenlerin kullaniimasi ile elde edilen
esitlenmis puanlara ait dagilimlarin hedef teste olan uzakliklari hesaplanmistir. Bu
uzaklklar, madde tepki kuramina dayali ydéntemlerden elde edilen esitlenmis
puanlarin dagilimlarinin hedef teste olan uzakliklari ile kargilagtiriimistir. Arastirma,
PISA 2012 uygulamasindaki Kanada ve Italya érneklemleri tizerinde ylrGtilmustur.
Calisma kapsaminda; madde parametrelerinin kestiriminde PARSCALE, dlgek
donustirme isleminde IRTEQ programlari, parametrik olmayan Bayes modelinde R
yazilimi  kullanilmigtir. Parametrik olmayan Bayes yaklasiminda elde edilen
esitlenmis puanlara ait dagilimlarin ortak degiskenlere gore degistigi sonucuna
ulasilmistir. Cinsiyet, matematik 6z yeterlik puanlari ve ortak madde puanlar
modelde ortak degisken olarak kullanildiginda elde edilen esitlenmis puanlarin
hedef teste olan uzaklik deg@erleri birbirlerine yakinlik gosterse de dagimlari farkllik
gOstermigtir. Hedef teste en yakin dagilimin modelde cinsiyet ve matematik 6z
yeterlik puanlarinin birlikte ortak dedisken olarak kullanildidinda, en uzak
dagihimlarin ise madde tepki kurami ydntemlerinde elde edildigi sonucuna
ulasilmistir. Arastirma sonucunda modelin klasik ydntemlere kiyasla daha
bilgilendirici oldugu, ortak degiskenlerin ortak maddeler yerine kullanilabilecegi
hatta bazi durumlarda daha iyi sonug¢ verebilecedi ve model ile elde edilen

esitlenmis puanlarin hedef teste daha yakin sonuglar verebilecegi belirlenmistir.

Anahtar sozciikler: Test esitleme, parametrik olmayan bayes modeli, ortak

degigkenler,



Abstract

This research is based on the use of covariates to obtain equated scores with
Bayesian nonparametric model. As covariates in the study; gender, mathematics
self-efficacy scores and common item scores were used. The distances of equated
scores obtained by using common items and covariates are calculated from
distances to target test. These distances were compared with distances of equated
scores obtained from methods based on Item Response Theory to target test. The
study was conducted on Canadian and Italian samples of PISA 2012 application.
The scope of work, PARSCALE was used for estimation of material parameters,
IRTEQ was used for scale transformation, and R software was used for Bayesian
nonparametric model. Distributions of equated scores obtained in the Bayesian
nonparametric approach changed according to the covariates. When gender,
mathematics self-efficacy scores, and common item scores were used as covariates
in the model, distance values of obtained equated scores to target test are close to
each other but their distributions are different. The closest distribution to target test
was achieved when gender and mathematics self-efficacy scores were used
together as covariates in the model and the farthest distributions was obtained from
item response theory methods. As a result of research, it was determined that model
is more informative than the classical methods. Covariates can be used instead of
common items and even better in some cases, and that equated scores obtained

with model can give closer results to target test.

Keywords: Test equating, Bayesian nonparametric model, covariates.
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Boliim 1
Giris

Egitim sisteminde politikalarin belirlenmesi veya yoneticilerin karar
vermesinde bireylere uygulanan sinavlardan alinan puanlar onemli bir yer
tutmaktadir. Testler bireylerin ve Ulkelerin ne tur eksiklikleri oldugunu veya ne kadar
yeterlilige sahip oldugunu gérmesinde yardimci olmaktadir. Ekonomik Isbirligi ve
Kalkinma Orglti'niin (Organisation for Economic Co-operation and Development-
OECD) projesi olan Uluslararasi Ogrenci Degerlendirme Programi (The Programme
for International Student Assessment — PISA); ulkelerin kendi egitim sistemlerini
degerlendirmesini, Ulkeler arasindaki karsilastirmalar ile egitimdeki gelisimsel
faaliyetleri ve politik kaynaklar arasindaki iliskiyi ortaya ¢ikarmayi amaclayan genis
Olcekli sinavlardan bir tanesidir (OECD, 2014). PISA uygulamalarinda égrencilerin
kendi yeterliklerini, ailelerin ve okul ortamlarinin avantajli ve/veya dezavantajli
durumlarini ve oOgrencilerin 6grenme deneyimlerini ortaya koymak icin cesitli
anketler kullanilmaktadir. Uygulama, bireylerin egitim ile elde ettikleri bilgileri ginluk
yasantilarinda kullanabilmelerini de degerlendirmeye almaktadir. Bu uygulamada
ogrencilerinin matematik ve fen okuryazarligi ile okuma becerilerine iligkin
performanslarini 6lgmeye yonelik biligsel testler kullaniimaktadir. Bu testlerde
guvenligi saglamak icin esdeger olacak sekilde farkh formlari kullaniimaktadir.
Ancak gergekte bir testin farkli formlarini bire bir elde etmek oldukga zordur. Test
formlarinda yer alan sorularin esit guglikte olmamasi, birbirlerinden igerik veya
psikometrik dzellikler bakimindan farklilagsmasi testlerin paralelliginin bozulmasina
neden olmaktadir. Bu farkhlik ise test sonuglarina gore degerlendirilecek olan
bireyler arasinda haksiz bir kiyaslamaya sebebiyet verecektir. Bu olumsuzlugu en
aza indirmek ve puanlar arasinda karsilastirilabilirligi saglamak amaciyla esitleme

yapiimasi gerekmektedir.
Problem Durumu

Test puanlarina gore degerlendirilecek olan bireylerin puanlari arasinda
karsilagtirma yapabilmek oldukga 6nemlidir. Ayni amaca yonelik farkh test
formlarindan elde edilen puanlarin kargilastirilabilir duruma getiriimesi igin egitleme
yapilmasi gerekmektedir. Esitleme yapilabilmesi icin ise en 6énemli adim en az

hatayi verecek olan desenin ve yontemin secilmesidir.



Esitleme desenleri; bireylerin test formlarini alma durumuna ve bireylerin
yetenekleri arasindaki farki kontrol altina alma durumlarina gore farklilik
gOstermektedir. Bu desenler genel olarak; tek grup deseni, esit gruplar deseni ve
denk olmayan gruplarda ortak madde deseni olarak adlandiriimaktadir. Testlerin
farkh formlarinin ayni ayni yetenek seviyesine sahip bireyler tarafindan alinmig
olmasi her zaman mumkun olmamaktadir. Bu durumlar igin ise iki testi de temsil
eden ve incelenen gruplar arasindaki farki ortaya g¢ikaracak olan ortak maddeler
kullaniimaktadir. Ancak ortak testler, bu tur 6zelikleri her zaman saglayamayabilir.
Bu durum, testlerin esitlenmesi igin guvenirligi ve ortak testlere bagl diger surecleri
etkilemektedir (Wiberg & von Davier, 2017; Wei, 2010). Ayrica birgok standart testte
oldugu gibi blylk uygulamalari gerektiren testlerde ortak madde veya ortak test
bulunmamaktadir. Bu durumda da puanlarin kestirim surecine yardimci ek bilgilerin
eklenmesi veya ortak testlerin yerine bu bilgileri verecek olan ortak degiskenlerin
kullaniimasi, kestirimin dogrulugunu arttirabilecegi gibi esitleme c¢alismalarinin
bircok yonden incelenmesine katki saglayacaktir (Livingston & Lewis, 2009;
Branberg & Wiberg, 2011). Ortak degiskenlerin kullaniimasini temel alan “denk
olmayan gruplarda ortak degisken” deseni de son ¢alismalarla birlikte alanyazinda
yerini almaktadir (Wiberg & Branberg, 2015).

Test puanlarinin esitlenmesinde kullanilan esitleme yontemleri farkli kuram
ve varsayimlara dayalidir. Literatirde esitleme yontemleri kurama dayali olarak,
Klasik Test Kurami ve Madde Tepki Kurami seklinde siniflandiriimaktadir. Ancak
son yillarda Bayes yaklasimi da test esitleme calismalarinda 6ne gikmaktadir.
Ozellikle Parametrik olmayan Bayes yaklasimi ortak degiskenlerin modele

eklenmesini olasi hale getirmektedir.

Standart yontemlerden Kernel ve Local Esitleme ydntemleri, standart
olmayan yodntemlerden ise Parametrik olmayan Bayes esitleme yodntemleri
alanyazin icin oldukca yeni kavramlardir. Ulkemizde kernel esitleme ydnteminin
uygulamalar son yillarda calisiimis olup (Akin-Arikan, 2017), local esitleme ve
Parametrik olmayan Bayes modeli kullanilarak yapilan esgitleme ile ilgili herhangi bir
calismaya rastlaniimamistir. Bu esitleme yodnteminden elde edilen esitlenmis
puanlarin; Madde Tepki Kuramina dayali esitleme ydntemlerinden elde edilen

esitlenmis puanlardan gosterecegi farkliliklar merak konusudur.



Ulkemiz alanyazinda ayni igerigi dlgmeye yoénelik olarak hazirlanmis ve yil
icerisinde iki uygulamasi olup ortak madde icermeyen standart sinavlardan elde
edilen puanlarin egitlenmesinde genellikle tek grup deseni kullaniimigtir. Tek grup
deseni yil icerisinde dizenlenen ve esitlenecek olan testlerin iki formunu da almis
olan bireyleri ihtiva etmektedir. Ancak her iki formun da alinmasinin zorunlulugu
olmadigi durumda, 6rnekleme ulasma sikinti olusturabilmektedir. Bu ¢alisma ile
alanyazinda yeni bir desen olan “Denk olmayan Gruplar i¢in Ortak degisken (Non-
equivalent Groups with Covariates / NEC) Deseni” kullanilarak ortak degiskenlerin

esitleme surecine eklenmesi ile esitleme yapilabilmesi mimkun olacaktir.

Alanyazinda eksikligi gorulen bu durumlarin cevaplari calismaya gerek
duyulan bir konu olmakla birlikte bu cevaplara ulasmak Ulkemizde test esitleme

calismalarina ve alanyazina oldukga buyuk katkilar saglayacaktir.
Arastirmanin Amaci ve Onemi

Ulkemizde Olgme, Secme ve Yerlestirme Merkezi (OSYM) tarafindan birgok
blaylk Olcekli sinav uygulanmaktadir. Kamu Personeli Segme Sinavi (KPSS),
Yabanci Dil Sinavi (YDS), Universiteler Arasi Dil Sinavi (UDS), Akademik Personel
ve Lisansustii Egitim Giris Sinavi (ALES), OSYM tarafindan hazirlanan sinavlar
arasindadir. Bu tUr sinavlarin guvenirliklerinin saglanmasi igin yil icerisinde farkl
zamanlarda farkli formlari ile tekrarlari yapiimaktadir. Ancak bu sinavlarin birgogu
ortak bireylere uygulanmadigi gibi ortak madde de icermemektedir. Ortak olmayan
gruplarda ortak testin / maddenin olmadigi durumlarda ortak degiskenlerin gruplar
arasindaki yanhligi ortadan kaldirarak esitleme yapilabileceginin gosterilmesi
bakimindan 6nem arz etmektedir. Bu durumda egitleme yapilmasini olanakli hale
getirecek, Ulkemizdeki Olgme ve degerlendirme alanina buylk bir avantaj
saglayacaktir. Ayni zamanda Bayes yonteminin diger istatistiksel kestirim
yontemlerine kiyasla daha kesin kestirimler yapmasi da yeni bir yaklagimin egitimde

kullaniimasi agisindan énemlidir.

Alanyazinda da yeni olan bu konu Uzerinde yapilandiriimis olan bu
calismada iki amag yer almaktadir. ilk amag dogrultusunda esitleme desenlerinde
yeni yaklasim olan ve ortak olmayan gruplarda ortak test / madde yerine ortak
degiskenler kullanilarak olusturulan “Denk olmayan Gruplar i¢in Ortak degisken

(DoGOD / Non-equivalent Groups with Covariates / NEC) Deseni” Ulkemiz
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alanyazininda ilk bu calisma ile ele alinmaktadir. Ortak madde / ortak test
olmadiginda veya ortak maddelerin / testlerin uygun 6zellikleri saglamadiginda bu
desene yer verilecektir. ikinci amag dogrultusunda standart olmayan ydéntemlerden
Parametrik olmayan Bayes modeli kullanilarak esitlenmis puanlar elde edilmektedir.
Bayes yonteminin sinirsiz sayida parametre kestirime sahip olmasi durumunda
ortaya c¢ikan Parametrik olmayan Bayes (PoB) vyaklasiminini esitlemede
kullaniimasi ile elde edilen puan dagilimlari; kitapgiklar ve gruplar igin detayli bilgiler
vermektedir. Dolayisi ile alt gruplar dikkate alinarak kestirimler elde edilmektedir. Bu
yontemlerin egitlemede kullaniimasi ile elde edilen kestirimlerin kesinliginin
incelenmesi amaglanmaktadir. Ayirica egitleme yontemleri icin saglanmasi gereken
bazi varsayimlarin karsilanma zorunlulugu olmamasi arastirmanin 6nemini

arttirmaktadir.
Arastirma Problemi

PISA 2012 yil matematik alt testi puanlarinin denk olmayan gruplarda ortak
madde deseninde MTK esitleme ydntemleri ile ve denk olmayan gruplarda ortak
degisken deseninde PoB modeli ile egitlenmesi sonucunda elde edilen esitlenmis

puanlarin dagilimlari nasildir?
Alt problemler

1. PISA 2012 yilh matematik alt testi puanlarinin denk olmayan gruplarda
ortak madde deseninde MTK egitleme yontemleri ile esitlenmesi
sonucunda elde edilen esitlenmis puanlarin dagilimlari ile hedef teste

ait dagilim arasinda nasil bir iligki bulunmaktadir?

2. PISA 2012 yil matematik alt testi puanlarini PoB modeli ile esitlemek
igin 6grencilerin cinsiyeti ortak degisken olarak alindiginda;

2.1. Cinsiyet degiskeninin kategorilerine gore elde edilen egitlenmis

puanlar arasinda nasil bir iligki bulunmaktadir?

2.2. Elde edilen esitlenmis puanlarin dagilimi ile hedef teste ait dagilim

arasinda nasil bir iligki bulunmaktadir?

3. PISA 2012 yih matematik alt testi puanlarini PoB modeli ile esitlemek
icin ortak degisken olarak alinan 6grencilerin matematik 6zyeterlik

puanlari;



3.1. Dusuk, orta ve ylksek duzeyi temsil edecek sekilde u¢ kategorili
olarak ele alindiginda kategorilere gore elde edilen esitlenmis

puanlarin dagihmlari nasildir?

3.2. Surekli degisken olarak ele alindiginda esitlenmis puanlarin

dagilminin hedef teste ait dagilima olan uzakligi nasildir?

4. PISA 2012 yili matematik alt testi puanlarini PoB modeli ile esitlemek
icin dgrencilerin cinsiyetleri ve matematik 6zyeterlik puanlari birlikte

ortak degigken olarak alindiginda;

4.1. Ucg kategorili (dusiik, orta, yiiksek) olacak sekilde dénistirilen
MATHEFF degiskeninin kategorilerine gore elde edilen esitlenmis

puanlarin dagihmi nasildir?

4.2. Surekli olarak ele alindiginda egitlenmis puanlarin dagiliminin

hedef teste ait dagilima olan uzaklhigi nasildir?

5. PISA 2012 yilh matematik alt testi puanlari PoB modeli ile esitlemek
icin ortak maddelerin puanlari ortak degisken olarak alindiginda elde
edilen esitlenmis puanlarin dagihiminin hedef teste ait dagilima olan

uzakhgi nasildir?



Sayiltilar

Bu arastirmada;

Arastirmada kullanilan DoGOD deseninin 6zelliginden dolayi; test
puanlarinin ortak degiskenlere ait kategorilerdeki dagilimi iki grupta da ayni oldugu

varsayllmaktadir.

Matematik 6z yeterligi ortak degiskeninde yer alan maddelerin; cinsiyet,
kaltar, sosyo-ekonomik durum, vb. faktorlerden etkilenmeksizin, her égrenci igin

ayni anlasildigi varsayilmistir.
Sinirhiiklar

1. Arastirma PISA 2012 vyili sonucglarina gore yetenek duzeyleri
birbirinden farkli olan Kanada ve italya’dan elde edilen veriler ile

sinirhdir.

2. Arastirma PISA 2012 yilinda uygulanan 5. ve 6. kitapciklardaki
matematik sorularina, matematik 6z yeterligi anketine ve cinsiyete

verilen cevaplarla sinirhidir.



Bolum 2

Arastirmanin Kuramsal Temeli ve ilgili Arastirmalar
Baglama ve Esitleme

Bireyler arasinda dogru bir degerlendirme yapmak igin, bir testin farkh
formlarindan elde edilen puanlarin karsilastirilabilir durumda olmasi gerekmektedir
(Tian, 2011). Ancak bireylerin istatistiksel 6zelliklerine ve 6rneklemine bagh olarak
elde ettikleri puanlar dogrudan karsilastirilamazlar (Weeks, 2010). Bir testin farkli
formlarindan elde edilen puanlarin karsilikh olarak birbiri yerine kullanilabilmesi
ortak bir dlgege yerlestiriimeleri durumunda mamkundur. Bu testleri karsilastirilabilir
yapmak ya da farkh test formlarindan doénusmuis puanlarin prosedurlerini
tanimlamak igin “equating (esitleme)” ve ‘linking (baglama)’ terimleri
kullaniimaktadir (Tian, 2011). Baglama, test puanlarinin karsilastiriimasini
tanimlamak igin kullanilan temel bir terimdir (Kim, 2015). Holland ve Dorans (2006)
da “baglama“ terimini bir testten alinan puanlar ile diger testten alinan puanlar
arasinda donusim kimesi olarak ifade ederek baglamanin temel 3 kategorisini;
kestirim / tahmin(predicting), 6lcek baglama / dlgekleme(scale aligning) ve esitleme

(equating) olarak ele almaktadir.

e Kestirim (predicting), bireyin diger bir testten aldi§i puani / puanlari
veya demografik 6zellikleri kullanarak bireyin yeni test puanini ifade
etmek anlamina gelen bir dogrusal regresyon yontemidir ( Holland,
2007).

e Olgekleme, farkh test formlarindan elde edilen puanlarin ortak bir

Olcege donustlirulmesi surecidir (Dorans & Walker, 2007).

e Esitleme, iki test formundan elde edilen puanlar arasinda bir iligki
olusturarak her bir test formundaki puanlarin ayni testten gelmis gibi
kullaniimasini amaglamaktadir (Dorans, Moses & Eignor, 2010) .
Baglamanin en guglu tart olup standart testler igin en dnemli sureg
olarak degerlendiriimektedir (Wiberg, 2013).

Esitleme baglamanin 6zel bir taradudr (Dorans, Moses & Eignor, 2010).
Esitleme, ayni yapiyi élgmek icin tasarlanmigs test formlardan elde edilen puanlarin

birbiri yerine kullanilmasini saglayan bir donusum islemi olarak tanimlamaktadir.



(Kolen & Brennan, 2014, s.2; von Davier, Holland & Thayer 2003; Kolen 1988; Liu,
Feigenbaum & Dorans, 2005; Wiberg, 2016; Wei, 2010; Dorans, Moses & Eignor,
2010).

Bireyler veya gruplar arasinda karsilastiriima sureci, testin guglik dizeyine
ve uygulandigi grubun yetenek dagilimina goére iki kisimda incelenmektedir.
Uygulanan test formlarinin gucluk duzeyleri ve bu testleri alan grubun yetenek
dagihimlari benzerlik gdsteriyorsa yatay esitleme; farklilik gdsteriyor ise dikey
Olcekleme olarak adlandiriimaktadir (Hambleton & Swaminathan, 1985; Kolen,
1988). Yatay esitlemeye genellikle bir testin glvenlik sebebi ile farkli test formlarinin
kullanildigi durumlarda bagvurulmaktadir (Hambleton & Swaminathan, 1985). Dikey
Olcekleme ise, daha ¢ok standart olmayan 6gretmen yapimi ve boylamsal olarak
gelisimi izlemede kullanilan testlerden alinan puanlari karsilagtirmak igin
kullaniimaktadir. Bu arastirmada kullanilan testlerin esitlenmesinde yatay

esitlemeye basvurulmustur.

Esitleme calismasini yurutebilmek igin testlerin bir takim kogullari saglamasi
gerekmektedir. Lord (1980) bu kosullari; ayni yapiy1 élgme, esitlik, simetriklik ve
grup degismezligi olarak ele alirken Dorans ve Holland (2000) buna esit guvenirlik
Ozelligini de eklemis ve en ¢ok dne ¢ikan bes esitleme kosulunu; ayni yapiyi 6lgme,
guvenirliklerin ayni olmasi, simetriklik, esitlik ve gruptan bagimsizlik olarak

belirlemigtir.

o Esitlenecek iki testin mutlaka ayni yapiyi, ozelligi veya yeteneqi

olcmesi egitleme icin en temel kosuldur.

e Esitlemede hatanin dusuk olmasi testlerin guvenirliklerinin esit olmasi

ile saglanabilmektedir.

e Simetriklik esitlenecek olan testlerin formlari arasinda referans ve
hedef test ayrimi vyapilmaksizin puanlarin birbirleri yerine

kullanilabilmesini saglamaktadir.

e Esitlik, testi alan bireyler icin eski ve yeni formlar arasinda

donusturdlmuis puanlarin dagiliminin ayni olmasidir.



e Egitlemenin gruptan bagimsizligi, esitleme iligkisinin egitlemenin
yurutildigu alt gruplar igin ayni olmasidir. (Kolen & Brennan, 2014,
s.12).

Bu Ozelliklerin bazilari test esitleme iglemleri igin kontrol edilebilmesine
ragmen, uygulamada esitlik, gruptan bagimsizlik ve esit guvenirlik gibi

varsayimlarin saglamak oldukga zordur (Andersson, 2014).
Esitleme Adimlar

Kolen ve Brennan'a (2014, s.7) gore, test formlarinin esitlenebilecegi karari

verildikten sonra izlenecek adimlar soyle siralanabilir:
1) Esitlemenin amacina karar vermek,
2) Alternatif formlar olusturmak,
3) Veri toplama desenini segmek
4) Segilen veri toplama desenine uygun olarak verileri toplamak,
5) Esitlemenin islevsel tanimlarini segmek,
6) Esitleme iliskilerini kestirecek istatistiksel yontemleri segmek,

7) Esitleme sonuglarini degerlendirmek.
Esitleme Desenleri

Bir esitleme calismasinda veri toplama desenini segerken uygulanabilirlik ve
istatistiki ozellikler goz ontunde bulundurulmalidir. Veri toplama deseni olarak ortak
maddelerin veya ortak bireylerin kullanildidi farkli yaklasimlar vardir. Ortak bireylerin
kullanildigi desenler; tek grup deseni (single group design), dengelenmis gruplar
(counterbalenced design) deseni ve esit grup deseni (equivalent group design)
olarak siniflandirilabilir. Ortak maddelerin kullanildigi desen de denk olmayan
gruplarda ortak madde / test (DoGOM / Non-equivalent groups with ancor test /
NEAT) deseni olarak ele alinmaktadir (Kolen & Brennan, 2014, p.18; Branberg &
Wiberg, 2011). Son yillardaki ¢aligmalarda ortak maddelerin olmadigi durumda
ortak degiskenlerin kullaniimasi ile “Denk Olmayan Gruplarda Ortak degisken
(DoGOD / Non-equivalent Groups with Covariates / NEC)” (Branberg & Wiberg,
2011; Wiberg & Branberg, 2015) ve hem ortak madde hem de ortak degiskenlerin
kullaniimasi ile NEATNEC deseni literature eklenmistir (Wiberg & Branberg, 2015).
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En son glncellenen hali ile esitleme desenlerini Sekil.1 deki gibi gostermek

mumkunddr.
Esitleme
Desenleri
Tek Grup Deseni Esit Gruplar deseni Deggrﬁl)egr;;zrﬁek Degl;u(gllgzggan

Ortak Madde
| Deseni (NEAT)

Ortak degisken
— Deseni (NEC)

Ortak Madde ve
Ortak degisken
L Deseni

(NEATNEC)

Sekil 1. Esitleme desenleri.

Tek Grup Deseni

Tek grup deseninde, iki veya daha fazla test formu ayni gruba
uygulanmaktadir. Ayni cevaplayicilarin her iki testi de almasi nedeniyle testlerin
zorluk duzeyleri cevaplayicilarin yetenek duzeylerinden etkilenmez. Tek bir gruba
testler uygulandigi igin dlgme hatasi diger desenlere gére daha kuguktur (Livingston,
2004). Ancak ayni gruba iki uygulama yapmanin etkisi esitleme surecini etkileyebilir.
Bir baska deyigle, testlerin verilis sirasi bir hata kaynagi olusturabilir (Kolen &
Brennan, 2014, s.14).
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Tablo 1

Tek Grup Deseni

Evren Orneklem X Y

P 1 v v

Dengelenmis Tek Grup Deseni

Tek grup desenindeki bireylerin yarisina esitlenecek testlerden X formu 6nce
verilirken, diger yarisina da Y formunun 6nce verilmesi ile elde edilen desendir.
Baoylelikle testlerin verilis sirasindan kaynaklanacak hatalar (sira etkisi) giderilmis
olur. Bu desenin dezavantaji ise yorgunluk nedeniyle ikinci formdan elde edilecek

performansin dusuk olmasidir.
Tablo 2

Dengelenmis Grup Deseni

Evren Orneklem X1 Y1 X2 Y2
P 1 v v
P 2 v v

Esit Gruplar Deseni (Random Grup Deseni)

Random grup desenine esdeger / esit gruplar deseni (equivalent-groups
design) de denilmektedir. Bu desende, X ve Y formlarindaki batin puan dizeylerini
temsil edecek yeterlikte buyuk bir heterojen grup segilir. Grup, random olarak ikiye
ayrilir. Bu desende gruplarin iki formdaki performans dizeyleri arasindaki fark
dogrudan formlarin guglik duzeyleri arasindaki farki gdstermektedir (Kolen &
Brennan, 2014,s.13-14). Ancak direkt esit gruplar deseni igin, gruplarin
yeteneklerinin esit olarak kabul edilmesi varsayimi yanhg olacaktir. Bu varsayim
incelenmeden egitleme surecine devam edilmesi puanlarin kullanimlarinin

gecerligini dugurecek ve test programini riske atacaktir (Lyren & Hambleton, 2011).
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Tablo 3

Esit Gruplar Deseni
Evren Orneklem X Y
P 1 v
P 2 v

Denk Olmayan Gruplarda Ortak Madde/Test (DoGOM) Deseni

Denk olmayan gruplarda ortak test deseni, uygulamada birden fazla formun
uygulanma sansinin olmadigi ve gruplar arasindaki farki ortaya ¢ikarmak icin gerekli
verilerin farkli formlarda yer alan ortak madde / testlerden elde edildigi desendir
(Liou, Chen & Li, 2001; Moses, Deng & Zhang, 2010). Desen igin ortak testin segimi
oldukga 6nemli olup bu testin bazi 6zelliklere sahip olmasi gerekmektedir. Ortak
test; esitlenecek olan testler ile benzer ortalama, madde zorluguna sahip olmali ve
bu testleri icerik olarak temsil etmelidir (Wei, 2010; Mittelhaeuser, Beguin & Sijtsma,
2011; Wiberg & von Davier, 2017; Kolen, 1988; Sinharay & Holland, 2006; Dorans,
Moses & Eignor, 2010). Ortak testten elde edilen toplam puan eger bireylerin
testlerden elde ettikleri puanina katki sagliyorsa i¢ ortak test; katki saglamiyorsa dis
ortak test olarak adlandiriimaktadir (Kolen, 1988; Kolen & Brennan, 2014, p.18).
Mittelhaeuser, Beguin ve Sijtsma (2011) ise ¢alismasinda i¢ ve dis ortak teste ek
olarak o©n-test desenini eklemisti. On-test deseni; maddelerin istatistiksel
Ozelliklerini incelemek icin bireylerin farkli 6rneklemine uygulanmasi slrecini
icermektedir. Desende kullanilacak olan oOn-test, esitlenecek olan testlerden
secilerek olusturulabilir. On test maddeleri iki ardisik yil igin ele alinmis ise, dis ortak

test desenine benzer olarak testler arasinda baglanti kurulmaktadir.
Tablo 4

Denk Olmayan Gruplar Ortak Test Deseni (DoGOM)

Evren Orneklem X A Y
P 1 v v
Q 2 v v
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DoGOM deseninde birden fazla ortak test kullaniimasi ile gruplardaki
farkhliklarinin test puanlari Uzerindeki etkisini daha dogru olarak incelemek
mumkundur (Moses, Deng & Zhang, 2010). Moses, Deng ve Zhang (2010), birden
fazla ortak test puani ile bireylerin test puanlarini birlikte ele almasinda kolaylik

saglayan ve benzer varsayimlara sahip u¢ yontemi ele almigtir. Bu yontemler;

Son tabakalama Esitleme (Post-stratification equating-PSE): Hem X testi
hem de Y testinin; P ve Q evreninin bir karisimi olan yapay bir evrene uygulanan A
test formu ile iliskisine bakilarak elde edilir (Andersson, Branberg & Wiberg, 2013).
Bu esitleme yontemi DoGOM deseni igin esit yuzdelikli esitleme yontemine karsilik
gelmektedir ve ayni zamanda frekans kestirimi olarak da adlandiriimaktadir
(Bramley & Vidal Roderio, 2014).

Yerine Atama (Imputation); bu yaklasimda yine yapay evren kullanilarak X
testinde eksik veriler yerine Q populasyonunundan, Y testindeki eksik veriler yerine
P popullasyonunundan bireyler atanarak X ve Y dagilimlarinin kestiriimesi sonucu
elde edilmektedir. Atama varsayimi, Q da kayip X verileri ve P de kayip Y verilerinin

random olmasi durumuna baglidir (Moses, Deng & Zhang, 2010).

Egilim puan eslemesi (Propensity score matching); bireylerin puanlar ilgili
karakteristik 6zelliklerine bagl olarak degiseceginden dolayl direkt olarak
karsilastirlamayacagi temeline dayanmaktadir. Gruplar arasindaki sistematik
farkhligi kontrol etmek icin gozlenen 6zelliklere bagh olarak alt gruplar birim olarak
kabul edilir ve bu alt gruplar arasinda karsilastirma yapilir (Rosenbaum & Rubin’s,
1984). Bu puanlamada genellikle lojistik regresyon ve ayirma analizi uygulamalarina
yer verildigi i¢in surekli, kesikli ve karma degigkenlerin kullanimina musade
etmektedir. EQilim puanlari gecmis degiskenlerin tek bir boyuta toplanmasini temel
almakta ve denge puani olarak nitelendiriimektedir (Longford, 2015).

Bu yontemler klasik yontemlerde oldukga tercih edilmekte olup, ortak madde
/ test puanlarinin birden fazla olmasi durumunda bireylerin puanlar ile
baglanmasinda esneklik saglamaktadir. Yapisal olarak benzer bir c¢ergeve
gostermesi ile bu yontemlerin DoGOD deseninin ortaya ¢ikmasinda ve

yorumlanmasinda kolaylik salayacaktir.
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Denk Olmayan Gruplarda Ortak degisken Deseni (DoGOD)

Denk olmayan gruplar deseninde gruplar arasinda sistematik farklligi kontrol
etmek ortak testlerin kullanimi ile mumkuandur. Ancak standart testlerin birgogunda
ortak test yer almayabilir veya bu ortak testler icin dikkat edilmesi gereken bazi
durumlar ihlal edilmis olabilir. Bu durumlar; ortak testlerin tek boyutlu olmamasi,
diger testlerdeki puanlarla yuksek oranda iligki vermemesi, tam olarak test
formlarindaki yapiyi 6lgmede yetersiz kalmasi (Willian & Wiberg, 2017, p.316) veya
uygulamasindan kaynakli hatalarin olusmasi (Liou, Chen & Li, 2001) olarak ele
alinabilir. Ayrica sadece zaman icerisindeki egilimleri ele alan ortak testlerin
DoGOM deseninde kullaniimasi, bu testleri alanlarin sadece sinirli sayidaki bireyleri
igin uygun olabilir ki bu durumda egitleme igin bir yanhlik olusturabilir. Bu da testlerin
guvenirliklerini olumsuz yénde etkileyecektir (Wiberg & Branberg, 2015; Wiberg &
von Davier, 2017; Wei, 2010). Gruplar arasindaki yetenek farkliligini agiklayan ortak
degiskenlerin dikkatli secilerek surece dahil edilmesi ile bu olumsuz etki en aza
indirilebilir.

iki test arasinda esitlemede ortak test yerine ortak degiskenler
kullanildiginda, desen “Denk Olmayan Gruplarda Ortak degisken (Non-equivalent
Groups with Covariates) Deseni” olarak adlandirilip, NEC kisaltmasi ile
gOsterilmektedir (Branberg & Wiberg, 2011; Wiberg & Branberg, 2015). Bu desen
calismada DoGOD kisaltmasi ile ele alinmaktadir. Bu desende, X testini alan P
orneklemi ile Y testini alan Q dérneklemindeki bireylerin test puanlari iligkili olan
degiskenler ile birbirine baglanir. Bdylece iki grup arasinda yetenek farki kontrol
etmek igin bir ortak test yerine ortak degiskenlerden elde edilen bilgiler kullanilarak

islem yapilir (Wiberg & Branberg, 2015).

Klasik yontemlerden DoGOM de kullanilan son tabakalama esitleme (NEAT-
PSE); testlerden alinan puan dagilimlarini gruplarin agirliklandiriimasi ile
olusturulan yapay bir evrende tanimlamaktadir (Andersson, Branberg & Wiberg,
2013; Andersson & Wiberg, 2017). DoGOD deseni ise ortak testin yerini ortak
degiskenler almasi ve ortak degigkenlerin kategorilerine ait dagilimlar igin bir yapay
evren olusturulmasindan dolayr DoOGOM son tabakalama esitleme ydntemi ile yapi
olarak yakinlik gostermekte ve benzer sonuglar vermektedir. Ayrica DoGOD

deseninde kullanilan ortak degiskenlerin testlerle iliskisi arttiginda, DoGOM
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deseninde zincirleme ve son tabakalama esitleme yoOntemlerinden elde edilen

sonuglarla benzerlik daha da artacaktir (Wiberg & Branberg, 2015).

DoGOD deseninin en 6nemli varsayimi, ortak degiskenlerin gruplar arasinda
Olcllen degisken bakimindan farkhligini agiklayabildigidir. Test puanlarinin
durumsal dagihmlarinin, ortak degiskenlerin kategorilerine gore her iki grupta da
ayni olmasi bu desen igin en onemli adimdir. Bu durum da bireylerin grup
basarisindan ziyade, sahip olduklari kategorik 6zelliklere gore degerlendirildiginin
bir gostergesidir. Ancak esitlenecek olan test puanlari farkli zaman araliklarinda
elde edilmigse (yani ¢ok eski bir test ile yeni bir test, LES-ALES gibi); test puanlari
ve ortak degdiskenler arasindaki iligki zamanla degismis ise bireylere ait 6zellikler
zamanla degisim gosterecediden bu varsayim gecerli olmayabilir (Wiberg &
Branberg, 2015).

Branberg (2010, p.20) calismasinda DoGOM deseninde ge¢mis
degiskenlerin  kullaniimasinin  kestiricilerin  ortalama standart hatalarinin
azaltiimasinda oldukga 6nemli bir rol oynadidini ifade etmektedir. Ayrica gegmis
degiskenleri kullanmanin DoGOM deseninde elde edilen kestirimlerin kesinligini
arttirabilecegini ifade ederek hem ortak madde hem de ortak degiskenlerin
kullaniimasi ile olusan desenin temellerini ortaya atmistir. Bu desen, Wiberg ve
Branberg (2015)’in calismasinda NEATNEC deseni olarak adlandirilmaktadir.

Ortak degisken Kullanarak Esitleme

Esitleme slrecinde toplanan verilerin yaninda bireylere ait degiskenler ortak
degisken olarak islemlere dahil edilebilir. Ortak degiskenler gruplar arasindaki farki
ortaya ¢ikarmak icin kullanilan ek bilgilerdir. Ortak test / madde uygulamasinin
bulunmadigi veya kullaniimasinin uygun olmadigi sinavlarda, test puanlari ile iligkili
ortak degiskenler bireyler igin uygun olarak kabul gortyorsa; bu degiskenler de
esitleme islemine dahil edilebilir. (Branberg & Wiberg, 2011; Wiberg & Branberg,
2015). Dogru ortak degiskenlerin kullanimi ile kestirimlerin esitleme hatasi
azalabilmekte ve esitlemenin kesinligi / dogrulugu artabilmektedir (Branberg &
Wiberg, 2011; Wiberg & Branberg, 2015; Kim, Livingston & Lewis, 2009; 2011; Oh,
Guo, & Walker, 2009).
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Ortak degiskenlerin kullanilmasinda en oOnemli nokta bu degiskenlerin
secimidir. Gozlenen veride dogru ortak degigkenlerin secilmesi ile yanhlik ve
ortalama standart hatanin azaltiimasi amaclandigindan, bu degiskenlerin gruplar
arasindaki farklari aciklayabilmesi ve test puanlari ile iligkili olmasi gerekmektedir
(Oh, Guo & Walker, 2009; Liou, Cheng & Li, 2001; Branberg & Wiberg, 2011; Wiberg
& Branberg, 2015; Wiberg, 2015). Eger test puanlari ile yuksek korelasyon veren
tek bir ortak degisken kullanilirsa, bir ortak testin kullanimi ile benzer sonuglar elde
edilmis olur (Wiberg & Branberg, 2015); hatta bireylerin gecmis bilgilerinden secilen
degiskenler bazen ortak testlerden daha iyi sonug verebilir (Liou, Chen & Li, 2001).
Gonzalez, Barrientos ve Quintana (2015b) calismasinda; esitleme modellerinin
ortak degiskenler icermesinin bir avantajinin da; ortak degiskenler kullaniimasiyla
sekillenen alt gruplara ait dagihmlara bakarak bu alt gruplar arasinda karsilagtirma
yapilabilecegini ifade etmistir. Ornegin; cinsiyet ve sosyo-ekonomik diizey ortak
degisken olarak alindiginda, disuk sosyo-ekonomik duzeye sahip olan X formunu
almis olan bir kiz 6grencinin puani ile sosyo-ekonomik diizeyi dustk olan Y formunu
almig olan bir erkek ogrencinin puanlari arasinda bir baglanti kurulabilmektedir.
Ancak gruplara gore yanh olan herhangi bir degiskenin kullaniimasi katilimcilar
arasinda yapilan degerlendirmeyi de yanh olarak etkileyecek ve adil bir

degerlendirme yapilmasini engeleyecektir.

Denk olmayan gruplarda ortak test yerine ortak degiskenlerin kullaniimasinin
ortaya c¢ikisi Kolen (1990)’in “ortak testin iyi islemedigi zaman eski ve yeni formu
alan gruplarin eglenecegi degiskenler vardir’ ifadesine dayanmaktadir (Wiberg &
Branberg, 2015). Dorans ve Holland (2000) calismasinda gruplarin degismezlik
varsayiminin saglanmadidi durumlarda esitleme fonksiyonlarinin modellenmesinde
ortak degiskenlerin kullaniminin yararli olabilecegini ifade etmistir. Birgok
arastirmaci ortak degiskenleri farkli terimlerle ifade etmis olsa da, kullanimlarinin
yanhli§i azaltacagi ve alt gruplara ait degiskenlerden yararlanarak farkh alt gruplar
arasinda iligki kurulabilecegdi seklinde ortak bir vurgu yapmistir (Livingston, Dorans
& Wright, 1990; Wright & Dorans,1993; Liou, 1998; Liou, Cheng & Li, 2001; Kim,
Livingston & Lewis,2009). Okula devam, cinsiyet gibi gegmis degiskenler kadar test
puanlari ile iligkili ortak test puanlarini da ortak degisken olarak kullanan Liou,
Cheng ve Li (2001) bu ortak degiskenleri, “vekil (surrogate)” degiskenler olarak
adlandirirken; Kim, Livingston ve Lewis (2009;2011) ile Oh, Guo, ve Walker (2009)
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de “tanimlayici (collateral)” degiskenler olarak adlandirmaktadir. Birgok arastirmaci
tarafindan ise bu degisken “ortak degisken (covariate)” olarak nitelendirmistir
(Branberg, 2010; Gonzalez, Branberg & Quintana, 2015a; 2015b; Wiberg &
Branberg, 2015; Gonzalez & Wiberg, 2017). Bu arastirmada “ortak degisken” terimi

kullaniimistir.

Alanyazinda ortak degigken olarak genellikle yas, cinsiyet, egitim durumu gibi
degiskenlerin yer aldigi gértlmektedir (Wiberg & von Davier, 2017; Liou, Cheng &
Li, 2001; Branberg & Wiberg, 2011; Gonzalez, Barrientos & Quintana,2015a;
Karabatsos & Walker, 2008; Wiberg & Branberg, 2015).

Ortak testin kullanimindan daha iyi sonu¢ vermesi i¢in ortak degiskenlerin
sayisi arttirilabilir. Calismaya eklenen ortak degiskenlerin sayisi énemli oldugu
kadar ortak dediskenlerin kategorilerinin sayisi da énemlidir. Ortak degisken sayisi
arttikca, bu degiskenlerin kategorilerine dusen birey sayisi azalacagindan dolayi bu
kategori sayilarinin sinirlandiriimasi daha uygun sonuglar verecektir (Wiberg &
Branberg, 2015; Wallin & Wiberg, 2017,p.309). Calismada ortak degiskenlerin
kombinasyonu ile ortaya c¢ikan kategoriler bireylerin sahip olduklar profilleri temsil

etmektedir.

Esitleme Yontemleri

Test esitleme yontemleri Klasik Test Kuramina dayali yéntemler ve Madde
Tepki Kuramina dayali yontemler olmak Uzere iki ana bagslk altinda
siniflandinimaktadir (Hambleton & Swaminathan, 1985; Kolen, 1988). Bu
siniflandirmay!1  kapsayan esitleme yoOntemleri standart modeller olarak
degerlendirilirken, standart yontemlerin gelistiriimesi ile ortaya ¢ikan daha ileri ve
teorik egitleme yontemleri standart olmayan yontemler olarak karsimiza
cikmaktadir. Standart yontemlere; ortalama, dogrusal, esit yuzdelikli, kernel,
Tucker, MTK’ya gore esitleme yontemleri; standart olmayan yontemlere de local ve
Parametrik olmayan Bayes esitleme yontemleri 6rnek olarak verilebilir (Gonzalez,
2014)
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Klasik Test Kuramina Dayali Yontemler

Klasik Test Kurami (KTK), zayif teorik varsayimlara sahip ve kolay
uygulanabilir olmasi nedeniyle buyuk avantaja sahiptir. Bu teori 6rnekleme bagli
oldugu gibi madde parametre kestirimleri bireylere ve bireyin parametre kestirimleri
teste bagldir. Bu durum ise model i¢in esitleme ve baglamanin uygulanabilirliginde
bazi kisitlamalar getirmekte; grup degismezligi, simetriklik ve esitlik gibi
varsayimlarin tam olarak saglanmasina engel olusturmaktadir (Hambleton,
Swaminathan & Rogers, 1991). Gdzlenen puanlarin esitlenmesinde kullanilan bazi
yontemleri; ortalama, dogrusal, esit yuzdelikli, kernel ve local esitleme ydntemi

olarak siralamak mumkundur (Gonzalez, 2014).
Ortalama Esitleme Yontemi

Ortalama esitlemede, esitlenecek olan testlerin gulclikleri arasinda fark
oldugu fakat bu farkin puan dlgedi boyunca sabit oldugu kabul edilmektedir. Bu
yontem, esitlenecek olan testlerdeki puanlarin ortalamaya olan uzakliklarinin esit
kabul edilmesi esasina dayanmaktadir (Kolen, 1988; Kolen & Brennan, 2014,s.30).

Bu esitleme yontemine dayali olarak kullanilan olan esitleme fonksiyonu;
X-px =y- gy => Y= ¢ (X; pX, Hy) = X- ux+ py
seklindedir.
Dogrusal Esitleme Yontemi

Dogrusal esitleme, paralel testlerin ortalama ve standart sapma haricindeki
tum ozelliklerinin esit olmasi varsayimina dayanmaktadir (Woldbeck, 1998, s.11;
Crocker & Algina, 1986, s.458). Standart puanlara dayali bir ydntem olan dogrusal
esitlemede, ayni standart puanlara karsilik gelen test puanlarin esit oldugu kabul
edilir (Angoff, 1971, s.564). Dogrusal esitleme ydonteminde sonuglar gruba bagimh
oldugu i¢in oldukga buyuk ve heterojen bir grubun secilmesi gerekmektedir (Kolen
& Brennan, 2014, s.31). Bu esitleme yontemine dayali olarak kullanilan esitleme

fonksiyonu;

X—HX _X—py
ox oy

=>y= ¢ (X BX, BY,0X%,0Y) = () (x- HX)*+ py

seklindedir.
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Ortalama ve dogrusal donusumler parametrelere bagli oldugundan,

parametrik yontemler olarak nitelendiriimektedir (Gonzalez, 2014).
Esit Yuzdelikli Esitleme Yontemi

Bir puan dagiliminda ayni yuzdelik siraya denk gelen puanlari belirlemeye
dayanan egitleme yontemidir. Esit yuzdelikli esitleme yontemi sadece ilk iki nokta
arasindaki farkin yaninda tum puan dagilimi arasindaki farki da hesaba kattigi igin

lineer ve ortalama esitlemenin genel halidir.

Esitlenecek olan X ve Y testlerinden elde edilen puanlar X ve Y olarak ele
alindiginda; F(x) ve G(y) yigmali fonksiyonlari gostermek Uzere, esitleyecek olan

fonksiyon;
@ (x) =ey(x) = GT(F(x)
seklinde gosterilir.

Esit yizdelikli esitleme iki agsamal bir siiregten olusmaktadir. ilk asamada
esitlenecek iki formun puan dagiliminin yigmal frekans dagilimlari tablolagtirilirken
ikinci asamada ise elde edilen yigmali frekanslarda ayni ylzdelik siraya denk gelen
puanlar esitlenir (Kolen, 1988). Ancak pratikte iki formdan elde edilen ham puanlar
nadiren ayni yuzdelik siraya gelmektedir. Bu sorunu ortadan kaldirarak dagilimi
surekli hale getirmek icin oteleme (Interpolation) ve duzgunlestirme (Smoothing)
kullaniimaktadir (Cook & Petersen, 1987).

Kernel Esitleme

Bu yontem vyapisi itibari ile kesikli yigmali puan dagihimini surekli hale
getirmeyi amaclamaktadir. Egitlenecek olan iki testin yigmali dagilimlari strekli hale
getirildikten sonra bu testlerde yer alan iki puan arasindaki uzakligi temel alarak
esitleme yapilmaktadir. (von Davier, Holland & Thayer, 2003; Silverman, 1986).
Kernel duzgunlegtirme ile sureklilestirmenin kontrolintu saglamak icgin genellikle
Gaussian dagilimini, log-lineer ve uniform kernel yontemleri kullaniimaktadir
(Andersson & Wiberg, 2017).

F ve G esitlenecek olan testlerin yigmali dagilimlarini géstermek Uzere,
orjinalde kesikli olan bu fonksiyonlar sirekli hale getirilerek, bu iki fonksiyon
arasinda dondsum tanimlanmaktadir. Esitleme fonksiyonu

¢ (X) = Gpy-1(Fpx(x; 7);5)) = Gpy=1(Fpxe (%))
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olarak tanimlanir. Burada s ve r parametreleri kestirilen puanlarin
olasiliklarinin vektorleri olarak tanimlanmakta ve veri toplama deseninin secgilmesini
hesaplamak icin adlandirilan desen fonksiyonlari (DF) kullanilarak elde
edilmektedir. ¢ (x) kestirimlerinin dogruluguna yine SEE ile bakilmaktadir. ¢ nin
kestirimleri hem s, r vektorlerini hem de F ve G fonksiyon parametrelerini

icerdiginden dolay! yari parametrik olarak degerlendiriimektedir (Gonzalez, 2014).
Kernel yonteminin diger yontemlere gore 2 6nemli avantaji vardir;

Daha kuguk standart hataya sahip olup orneklemin buyuklugunden daha az
etkilenmektedir. Bu yuzden kuguk orneklem iceren uygulamalarda da

kullanilabilmektedir.

Yaygin kullanilan veri toplama desenlerinin hepsi ile birlikte benzer bir yol
kullanarak standart hatalarin kestirimini ve esitleme fonksiyonlarinin geligtiriimesini
saglar (Bramley & Vidal Roderio,2014).

Local Esitleme Yontemi

Local Esitleme, grup degismezligi ve esitlik kriterlerinin saglanmadigi
durumlarda kullaniimak tzere ortaya atilmis bir egitleme yontemidir (van der Linden,
2010). Esit yuzdelikli esitlemedeki gibi puan dagihmlarinin kullanilmasinin aksine
puanlarin yeteneklerdeki kosullu dagilimdan yararlanir. ¢ yi elde etmek igin yetenek
bagdimli esitleme doénudstumlerinin bir ailesi kullaniimaktadir. Dénisum formu

asagidaki gibi ele alinmaktadir:
@ (x;0) = Gyjog-1(Fxj9 (x))  O€R

Yetenegin kestirimleri icin Maksimum Sonsal Kestirim (Maximum A Posterior /
MAP), Beklenen Sonsal Kestirimi (Expected A Posteriori / EAP) veya En Cok
Olabilirlik (Maksimum Likelihood / MLE) kestirim yéntemleri kullanilabilir ve MTK
modellerinde  bireylerin  tepkilerinden  yararlanilabilir.  Kosullu  dagilimin
sureklilestiriimesinde 6teleme (interpolation) kullaniimaktadir. Bu egitleme yontemi
de hem vektorleri hem de fonksiyonlari icerdiginden dolayi yari-parametrik bir

yontemdir (Gonzalez, 2014).

Esitleme igin tek bir donisum kullanma varsayimi bulunmakla birlikte bu
durum zorunlu degildir. Bireylerin sinavlardan belirlenen yetenek dizeylerine goére

gruplandiriimasi onemli rol oynamaktadir. Ancak sinava giren her bir birey igin 8 yi
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temsil edecek bir dedgerin bulunmamasi bu yontemin olumsuz tarafini
olusturmaktadir (Xin & Zhang, 2015).

Madde Tepki Kuramina Dayali Yontemler

Madde Tepki Kurami (MTK), farkli yetenek duzeyindeki bireylerin dlgulen bir
Ozellik icin bir maddeye verebilecekleri cevabin matematiksel bir model ile
aciklamasini sunmaktadir. Madde parametreleri testin uygulandigi gruptan
badimsiz olarak elde edilmektedir. Bireylerin 6 ile gosterilen yetenegi de maddelere
verdikleri cevaplardan bagimsizdir. Bu yuzden bir bireyin ayni 6 yetenegini dlgen iki
test formundan herhangi birini almasi, testlerin glcligu farkh olsa bile yetenek
kestirimini degistirmeyecektir (Hambleton & Swaminathan, 1985). Madde tepki
Kuramina dayali modeller, hem 8 hem de madde karakteristik vektorane (a,b,c,.. )
bagli bir test maddesine verilen dogru cevabin olasiligi ile belirlenmektedir
(Gonzalez, 2014).

MTK modelleri dlgtukleri ortuk 6zellige gore tek boyutlu ve ¢ok boyutlu olarak
ele alinmaktadir. Tek boyutlu MTK modelleri iki kategorili ve ¢ok kategorili modeller;
cok boyutlu modeller de telafi edici ve telafi edici olmayan modeller olarak iki
kisimda incelenmektedir. Tek boyutlu MTK modellerinden iki kategorili modeler; 1
parametreleli lojistik modeler (1 PLM), 2 parametreli lojistik modeler (2 PLM) ve 3
parametreli lojistik modeler (3 PLM) dir (Embretson, 1996, 1997; Embretson &
Reise, 2000; Hambleton & Swaminathan, 1985).

MTK modellerinden uygun olani secildikten sonra madde parametreleri
kestirilir. Testleri baglamanin temel amaci 2 veya daha fazla testten elde edilen
madde parametreleri ve / veya yetenek kestirimlerini ortak bir dlgege yerlestirmektir
(Weeks, 2010). iki test formunda puanlari birbirleri yerine kullanilabiimek ve
kargilastirilabilmek igin ayni 6lgcege yerlestirme sureci; madde parametrelerinin ayri
olarak veya es zamanli olarak kestiriimesine goére iki durumda incelenmektedir (Kim
& Cohen, 1998; Petersen, Cook, & Stocking, 1983; Hanson & Béguin, 2002). Es
zamanl kalibrasyon farkli formlarda yer alan butin maddelerin birlikte tek bir
dosyada kestirilmesi surecini icermektedir (Tian, 2011, p.8; Kim & Cohen,1998). Es
zamanl kalibrasyon ile ortalama ve standart sapmalar gruplarn esitlemek igin

Ozellestirilmis olur. Boylece parametre kestirimleri ayni dlgekte yer alir (Brossman,
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2010; Kolen & Brennan, 2014, s.182). Ay kalibrasyonda farkli formlar ayri ayri
kestirildikten sonra parametreler bir baglama sureci ile ayni dlgek Uzerinde bir araya
getiriimektedir. Bu arastirmada farkh formlari alan gruplarin ortalama ve standart

sapmalari farkli oldugu icin parametreler ayri ayri kestirilmektedir.

Ayri kalibrasyon ile madde ve yetenek parametrelerini ortak metrige
yerlestirmek icin dlgeklemede en sik kullanilan yontemler moment yontemleri igin
ortalama-ortalama, ortalama-sapma; test karakteristik egrisi yontemleri igin
Heabera ve Stocking-Lord metodlaridir. (Haebara, 1980; Stocking & Lord, 1983).
Calismada kestirilen parametreleri ayni metrige yerlestirmek icin MTK modeline
dayall olarak 3 Parametreli Lojistik modeller altinda bu dort dlgek donustirme

yontemi kullaniimigtir.
Esitleme Hatasi

Random ve sistematik olmak Uzere iki ¢esit esitleme hatasi vardir. Esitleme
hatasinin olabildigince kuguk olmasi segilen esitleme yonteminin uygunlugunun bir
gOstergesidir (Kolen, 1988; Kolen & Brennan, 2014; Wang, 2006). Random egitleme
hatasi, esitleme iligkisini belirlemede yer alan ortalama, standart sapma ve ylzdelik
sira gibi parametrelerin kestirildigi érnekleme bagll olarak ortaya ¢ikan hatadir.
Esitlemede random hatanin bulunmasi, érneklemdeki verilerin, evrenden farkllik
go6sterdigi anlamina gelmektedir. Orneklem buyikliginin arttirilmasi ile bu sorun
bir miktar da olsa azaltilabilmektedir (Kolen & Brennan, 2014, s.29; Liu, Schulz and
Yu, 2007; Wang, 2006).

Sistematik hatanin olusma nedeni esitleme iligkisinin incelendigi yontemin
yanhlik icermesi ya da esitlemenin varsayimlarinin ihlal edilmesidir. Sistematik hata,
esitlemenin yaritaldigu gruptaki bireylerin esitlenen formu alan bireylerden énemli
Olcude farklilik gosterdigi durumlarda da olusabilmektedir. Bu ytzden, esitleme
¢alismasinin yarataldigu orneklemin buayUkligunidn artmasi random hatayi

azaltirken sistematik hatayi azaltmamaktadir (Kolen & Brennan, 2014,s.29).

Ortak maddelerin gruplardaki farkhliklari yansitmadigi veya testleri temsil
etmedigi durumlarda, bu kosul ihlal edilmis olup, esitleme sonugclarinin gegerligini
etkilemekle birlikte sistematik hataya yol agmaktadir ( Wei, 2010).

Esitleme yontemlerinden elde edilen esitlenmis puanlarin hata miktarlarini

belirlemek icin genellikle agirliklandirilmig hata kareleri ortalamalari (WMSE),
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standart hata (Standart Error - SE) veya Esitleme hatasi (Root mean square error-
RMSE) kullanilan katsayilardandir.

Gobzlenen ve Gergek Puan

Farkli psikometrik Ozelliklere sahip olan gesitli puan esitleme yontemleri
bulunmaktadir. Bunlar puanlarin dagilimina bagli olarak gozlenen puanlar ve gercek

puanlara odaklanan yontemlerdir (Brossman, 2010; p.1).

Gozlenen puanlarda esitlemenin amaci, paralel formlardaki puanlarin dagilim
Ozelliklerini olabildigince benzer olarak duzenlemek ve bu puanlar arasinda bir
esitlik iligkisi kurmaktir (Brossman, 2010; p.1). Dolayisi ile temel testteki gozlenen
puanlardan yola ¢ikarak bu puanlara hedef testte karsilik gelen puani bulmaktir
(Andersson, 2014).

Gergek puani esitleme slrecinin amaci ise, bir formdaki gercek puani,
gOzlenen puanlara eslemek yerine, baska bir formdaki (klasik test teorisinde ya da
madde tepki kurami teorisinde gercek puanin tanimi yoluyla) gercek puanlara
eslemektir (Brossman, 2010; p.2). Gergek puanlarla esitleme yapildigi zaman
esitleme donusumunden elde edilen puanin beklenen degerinin hedef (Y) testindeki
puanlara esit olmasi gerekmektedir. Bu durumda temel (X) testindeki gercek

puanlara uygulanacak bir donistim bulmak amaclanmaktadir (Andersson, 2014).

Gozlenen Puanlarla
Esitleme Gergek Puanlarla
L Esitleme

Go6zlenen puanlar

Bireyin bir testten
5 + random hata
aldigi puan. _ _
terimleri

Sekil 2. Esitleme yaklagimlari.
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Lord ve Wingersky (1984) calismasinda bu iki puan donigiminin madde

tepki kuraminda benzer sonuglar verdigini gostermistir.
MTK’ya dayali kestirilen yeteneklere karsilik gelen gergek puanlar;
§x= T Pi(6) ve & = X5, P (6)
esitlikleri ile hesaplanmaktadir.
&, = Bireylerin X testindeki gergek puanini,
&y = Bireylerin Y testindeki gergek puanini,
P;(8)= 6 yetenegindeki bireyin i maddesini dogru cevaplama olasihgini,

P;(8)= 6 yetenegindeki bireyin j maddesini dogru cevaplama olasiligini temsil
etmektedir. Arastirmada MTK ya dayall yontemlerden gercek puan esitlemesi igin
model olarak 3 PLM kullaniimigtir. 3 parametreli modele gore 6 duzeyinde her bir

bireyin i maddesini yanitlama olasiligini veren formdl;
eai(e—bi)

Pi(0) =c;+(1— Ci)m

seklindedir. Bu formiulde;
ai:i maddesinin ayiricilik gucl indeksi
bi: i maddesinin guglik indeksi

ci: i maddesini sans parametresi

Formule gore bireylerin cevaplama olasiliklarindan yola cikilarak gergek

puanlar elde edilmektedir.

Grup Degismezligi;

Olgme araci ile 6lgllmek istenen bir yapinin, alt gruplar arasinda
matematiksel olarak birbirine denk olmasidir (Little, 1997; Huh & Lee, 2009). Farkh
alt gruplarda baglama (linking) fonksiyonunun bir uzantisi olarak tanimlanan grup
degismezlIigi, bir testin farkli formlarindaki bu baglama iligkisini karakterize etmek
icin kullaniimaktadir (Huh & Lee, 2009; Liu, Feigenbaum & Dorans, 2005). Esitleme
fonksiyonunu hesaplamak icin kullanilan alt gruplarin segimi dnemli olmadigi zaman
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esitleme fonksiyonunun grup degismezligi 6zelligine sahip oldugu ifade edilir
(Moses, 2006).

Grup degismezligi 6zelliginin incelenmesi adil bir degerlendirme yapmada
onemli bir rol oynamaktadir (Huh & Lee, 2009; Meredith, 1993). Dorans ve Holland
(2000) da, grup degismezlIigini birbiri yerine kullanilabilir olmasi beklenen puanlarin
aslinda degistirilebilir olup olmadigini degerlendirmek icin bir kriter olmasi
gerektigini ve test esitleme icin en énemli kriter oldugunu ifade etmektedir. iki test
arasindaki iligki bireylerin kiz veya erkek olmalarina bagli olarak degigiyorsa testler
ayni seyi o6lgmuyor anlamina gelmektedir. Bu durum da guvenirligin derecesini

etkileyecektir (Liu, Feigenbaum & Dorans, 2005).

MTK modelleri gerekli kosullara sahipse gercek puanlar buttn alt gruplar igin
esitlenebilmektedir. Bireylerin gruplardaki MTK parametrelerinin degismezligi
saglandiginda, modeller igin de grup degismezliginin / gruptan bagimsizligin
saglandigi anlamina gelmektedir. Gdzlenen puanlar icin ise bu 6zelligin herhangi bir

teorik cergevede dogrulanamadigi gorulmektedir (Lord & Wingersky, 1984).

Buyuk bir orneklemle buyuk madde sayisina sahip sonuglar, kuguk
orneklemde daha az sayida maddeye sahip olan durumlara kiyasla daha az grup
bagimlihgr gostermektedir (Liu, Feigenbaum & Dorans, 2005, Huh & Lee, 2009).
Dolayisi ile galismamizda oOrneklem sayisinin yeterli dizeyde tutulup, MCMC
ornekleme surecinin yuksek alinmasi ile evrene yakin bir dagilim elde etmek

amaclanmistir.
Bayes Yaklagimi

Klasik yaklasimlarda olasilik sinama kriteri olan p anlamlilik degerinin temel
alinmasi her zaman guvenilir sonuglar vermemektedir. Bu p degeri arastirmanin
amacina, oOrneklem bulyutkligune gore farklilasabilmekte ve sinir degerlerde
arastirmaciy! kararsizliga goturebilmektedir (Rounder, Morey, Speckman &
Province, 2012; Berger, Baukai & Wang, 1997; Kruschke, 2012; Kruschke, 2010b).
Klasik yontemlerde sifir hipotezinin (yokluk hipotezinin) dogrulanmasi temel
alinmaktadir. Bu yuzden bu yontemlere dayali olarak analizlerden hesaplanan t ve
F gibi sabit degerler sonuglarin olabilirliginin maksimum oldugunu ya da verinin
model ile uyumunu gostermektedir. Ancak bu deger bize parametreler hakkinda

hicbir bilgi saglamamaktadir (Kruschke, 2010a; 2012). Arastirmalara eklenecek
25



parametre sayisi arttiginda bu parametreler i¢in olusturulacak modellerin hepsi igin
yokluk hipotezlerinin incelenmesi zor olmakla birlkte hesaplanan p degerleri yaniltici
sonuglar vermektedir (Lee & Boone, 2011). Bayes yaklasimi bu p degerindeki
belirsizligi ortadan kaldirmak i¢in ¢alismaya 6énsel bilgileri (prior) dahil etmektedir.
On bilgilerin arastirmaya dahil edilmesi ve olabilirlik (likelihood) kestirim yonteminin
kullaniimasi ile sonsal (posterior) bilginin elde edilmesi klasik yaklagima alternatif
olarak kullanilacak olan bu yaklasimin ortaya ¢ikmasini saglamistir (Kuschke,
Agunis & Joo, 2012; van de Schoot, vd., 2013; van de Schoot & Depaoli, 2014).
Sonsal dagilimin sonuglari Bayes hipotez testi igin gerekli bilesenleri saglamaktadir
(Kaplan & Depaoli, 2012).

Bayes ve geleneksel (klasik) yaklasimlarin ikisi de istatistiksel bir modelde
bilinmeyen parametrelerle ilgilenmektedir (van de Schoot & Depaoli, 2014; Kaplan
& Depaoli, 2012; 651). Geleneksel yaklagsimin analizinde sadece bir tane parametre
bilinmeyen olarak ele alinirken Bayes yaklasiminda butun bilinmeyen parametreler
belirsiz olarak ele alinmaktadir (van de Schoot vd.; 2013). Dolayisi ile klasik
yontemlere gore parametre kavramina yaklagimda, parametrelerin sabit oldugu
kabul edilirken; Bayes yaklasimina gore parametrelerin her biri bir olasilik degiskeni
olarak kabul edilmekte ve daha 6nceki bilgilerden yararlanilarak ¢ikarimsal bilgilerin
elde edilmesini temel alinmaktadir (Boone, Ye & Smith, 2009, Kaplan & Depaoli,
2012; Oh, Guo & Walker, 2009). Ayrica Bayes calismalari teorik olarak modellerin
daha iyi performans gostermesini saglamaktadir (MacEachern, 2000; Kim,
Livingston & Lewis, 2009; 2011; Oh, Guo & Walker, 2009).

Egitim alaninda yapilan caligmalar genellikle klasik yontemlere gore
degerlendirmeye alinmaktadir. Ancak klasik yontemlerin, sadece tek bir degere
bagl kalmasi, yeterli dizeyde gruplar hakkinda bilgi vermesi vb. gibi eksiklikleri
bulunmaktadir. Bu eksikleri gidermek ve bu ydntemlerden kaynaklanan hatalari
azaltmak Uzere birgok yeni yontem gelistiriimeye ¢aligiimaktadir. Yeni yontemler igin
bir gok kriter eklenerek yeni kisittamalar, varsayimlar ve sayiltilar getiriimektedir.
Gergek hayatta ise bu kriterlerin saglanmasi genellikle mimkin olmamaktadir.
Bayes istatistiksel yontemi ise esnek bir yapiya sahip olup bir toplumun gelisimine
en blyuk katki saglayacak olan egitim alaninda yapilan galismalarda kullaniimasi

ile alanin gelismesine katki saglayacakiir.
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Bayes yaklagsiminda onsel bilgilerin dagihiminin varyansi ve kesinligi
ilgilenilen parametre degerleri hakkindaki belirsizlik seviyesini yansitmaktadir.
Onsel bilgilerin varyansi ne kadar az ise, parametre degerleri 6nsellerden yanls
sekilde etkilenebilme olasiligi da azaldigindan daha kesin sonuglar vermektedir
(van de Schoot & Depaoli, 2014; Livingston & Lewis, 2009; Kim, Livingston & Lewis,
2009; 2011; Oh, Gou & Walker, 2009; Branberg, 2010). Onsel bilgi igin dagihmlar
bu 6zelliginden dolayi igerdidi bilgi yogunluguna gore ug farkh sinifa ayrilmaktadir.
Bu siniflama alanyazinda farkli isimlerde yer almakla birlikte genelde; 1.Bilgi
vermeyen oOnsel (Non-informative prior), 2. zayif bilgi veren onsel (Weakly
informative prior) ve 3. bilgilendirici 6nsel (informative prior) olarak
adlandiriimaktadir. Sonsal dagilim, bilgi vermeyen ve zayif bilgi veren oOnsel

bilgilerin segiminden ¢ok etkilenmeyebilir (van de Schoot & Depaoli, 2014).

Bayes yaklasimi, analizlerde bir¢ok avantaj saglamaktadir. Bu avantajlardan

bazilari asagida ifade edilmistir:

1-Klasik yaklagimlarla kestirimi yapilamayan kompleks modellerde

kullanilabilme,
2- Guven araligindan olasilik hesaplayabilme,

3- Gerek duyuldugunda, arastirmalarda ge¢mis bilgileri analize dahil

edebilme,
4- Buyuk ornekleme sahip olmadigimiz durumlarda analiz yapabilme,

Bu gibi en 6nemli avantajlarin yanina bazi analizler i¢in gerekli varsayimlarin
(bir ¢cok analiz igin orneklem buyukligu, esitleme igin sureklilestirme veya
dizglnlestirme gibi) karsilanma zorunlulugu Bayes ydntemi ile ortadan
kalkmaktadir (Kruschke, 2012; Kruschke, Aguinis & Joo, 2012;Schoot, vd., 2013)

Bayes yaklagimi klasik yaklasimdan yaklasik 150 yil 6nce ortaya atilmigtir.
Ancak uygun yazilimlarin yetersizliginden ve Bayes istatistiginin frekans istatistigine
karg! tutumundan dolayi 20. yuzyila kadar tercih edilmemistir (Kaplan & Deapoli,
2013;p.407). Kruschke (2012) ise arttk 21. yuzyilin istatistigi olarak Bayes
yaklagiminin 6n plana ¢iktigini belirtmektedir. Ulkemizde de Bayes Yaklagimi ile
bircok alanda uygulamalar yapilmistir (Ekici, 2005; Karabey, 2007; Can, 2008
Altuntas, 2011; Oztiirk, 2011; Cimsit, 2013; Eroglu, 2013; Gasim,2013; Kara, 2018).
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Bayes teoremi temel itibari ile kosullu olasilik teoreminden ortaya
ctkmaktadir. Bir olayin olma olasiligi diger olayin olmus olma olasiligina bagli olarak
elde edilmektedir. Dolayisiyla Bayes yonteminde onsel olarak alinan kisim iki

olaydan gercgeklesmis olandir.
X ve'Y gibi iki olayi ele aldigimizda kosullu dagilim;
p(Y,X)=p(Y [X)p(X) veya p(X,Y) = p(X|Y )p(Y)
seklinde ifade edilmektedir. Yukaridaki formaller simetrik oldugundan
p(Y |X)p(X) = p(X|Y)p(Y)
ifadesi formulde yerine yazildiginda Bayes teoreminin olasilik ifadesi;

p(Y1X) p(X)

X|yY) =
. p(¥)
olarak kargimiza ¢gikmaktadir.

Bayes yaklasiminda parametrelerin olasiliklari ele alindigindan olasilik
dagihimlan ile ilgilenilmektedir. Bir olasilik dagiliminda her deger random

oldugundan dolay! Bayes Teoremi;

p(Y18) p(8)
p(Y)

p(6]Y) =
olup bu esitlikte;
p(0|Y): Y si belli olan bir 6 nin sonsal dagilimini
p(0): 8 nin 6nsel dagilimini

p(Y): verinin marjinal dagilimini

p(Y|0) : olabilirlik fonksiyonunu temsil etmektedir (Raftery, 1995; Kruschke,
2010a)

p(BY) o« p(Y |6) p(6)

p(Y) degeri sabit bir deger oldugundan sonsal dagilimin, énsel dagihm ve

olabilirlik fonksiyonu ile dogrudan iligkili oldugu gorulmektedir.
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Parametrik olmayan Bayes Yaklagimi

Bayes yaklasimlari gézlenen veri ve bilinmeyen deder igin iyi tanimlanmis
olasilik modelleri olusturmaktadir. Parametrik Bayes modeli sinirli sayida parametre
kullanabilirken, Parametrik olmayan Bayes modelleri i¢cin uygulamalarda model
olusturabilmek icin bdyle bir sinirlama yoktur. Bayes modellerinde parametre
sayisinin esnek olarak kullaniimasi ve sonsuz boyutlu bir parametre uzayinin
kullaniimasi Parametrik olmayan Bayes modellerinin temelini olusturmaktadir
(Muller & Quintana, 2004; Orbanz & Teh, 2010; Shah & Ghahramani, 2013). Ayrica
bu parametre uzayi verilen bir problem icin butiin olasi ¢dzimlerin kiimesini de
icermektedir. Gonzalez, Barrientos ve Quintana (2015b, p.213-226) ise parametrik
olmayan yaklasimlarin dagilim fonksiyonlarinin uzaya odaklanmasi ile basladigini
belirtmigtir. Bu sebepten dolay! belirsizlik F olasilik dagihm fonksiyonu Uzerinde
kendi kendine acgiklanabilmektedir. Random ve sabit etkilerden elde edilen bilgiler,
F olasilik dagihm fonksiyonu Uzerinde bir Parametrik olmayan oénsel dagilima
yerlesmis olur ve random etkilerin dagilimi bireysel etkiler hakkinda ¢ikarim yapar
(MacEachern, 2000; 2001). Bu sartlar saglandiginda ve X sinirsiz bir kiime olarak
ele alindiginda; F olaslik fonksiyonu da sinirsiz boyutta olur ve F Uzerinde 6nsel
model olarak p(F) tanimlanir (Gonzalez, Barrientos, & Quintana, 2015b, p.215-216;
Gonzalez, & Wiberg, 2017; p.168-169; MacEachern, 2000; 2011). Bir dagihm
fonksiyonundaki belirsizligi tanimlamak icin kullanilan olasilik dlgimlerinin kimesi
Rassal Olasilik Olgiimleri (random probability measures / RPMs) olarak
adlandiriimaktadir (Maller & Quintana, 2004; Narrete, Quinana & Mdller, 2008).

Parametrik olmayan Bayes Yaklagsimi ile Esitleme

Egitim alaninda en énemli yapi tasi 6grencidir. Ogrencilerin performanslarini
incelemek ise oldukga zordur. Ogrencilerin performanslari herhangi bir durumdan
etkilendiginde motivasyonlarinda, enerjilerinde ve dikkatlerinde degisiklik olmakta
ve Olgulmek istenen &zellikler igin ayni araglar kullanilsa dahi ayni performansi
gosterememektedir. Uygulanan sinavlarin  fiziki ortami  dahi bireylerin
performanslarini, dolayisi ile sinavdan aldiklari basari puanlarini etkilemektedir. Bu
yuzden bireylerin dnceki gostermis olduklari performanslar kullanilarak testlerden
almis olduklari puanlarin degerlendirimesi daha makul bir degerlendirme

yapilmasina katki saglayabilir.
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Bayes istatistiklerinde onsel olarak bilinen bilgilerin cogunu ortak degiskenler
olusturmaktadir (Boone, Ye & Smith, 2009). Iki veya daha fazla testi birbirine
donusturmede genellikle parametrik ve yari parametrik esitleme yontemleri
kullaniimaktadir (Gonzalez, Barrientos & Quintana, 2015a; 2015b). Ancak
geleneksel esitleme yontemleri ge¢gmis degiskenlerin tanimlayici degiskenler olarak
egitleme donusumlerinde kullaniimasinda sinirli kalmakta iken, parametrik olmayan
Bayes modeli esitleme doénusumleri icin fonksiyonlarin kestiriminde “ortak
degiskenleri” kullaniimasina muisaade etmektedir. Bayes ydntemi dagilim
fonksiyonlarinin seklini ve konumlarini, lineer veya nonlineer regresyon modelleri
gibi sadece ortalamalar veya dagilima ait fonksiyonlar ile degil, ortak degiskenler
(z) ile de degistirebilmektedir. Dolayisiyla bu degiskenlerin isleme dahil edilmesi ile
donusim fonksiyonlarinda degisiklikler olusmakta ve ortak degiskenlere ait
kategoriler arasinda esitleme olasi hale gelmektedir (Gonzalez, Barrientos &
Quintana, 2015a; Karabatsos & Walker, 2009).

Parametrik olmayan Bayes yaklagsimina gore ilk testten alinan puanin ikinci
testte karsiigi daha onceki esitleme yontemlerinde oldugu gibi birebir ve orten
dzelligine sahip degildir. Ornegin; esitlemesi yapilacak olan testler icin ilk testten 60
puan almis bir erkek ve bir kiz 6grencinin yeni testten alacaklari puanlar
farkhlasabilecegi gibi benzer sekilde matematigi sevme duzeylerine gore
dgrencilerin yeni testten alacaklari puanlar farklilagabilir. ilk testten farkli puanlar
almig matematigi ¢cok seven bir kiz 6grenci ile matematigi orta duzeyde seven bir
erkek 6grencinin yeni testteki puanlari ayni olabilir. Dolayisi ile parametrik olmayan
Bayes ile klasik yontemlerdeki gibi esitlenmis puanlar arasindaki iligki
incelenmemektedir. Ortak degiskenler ile grup degismezligi varsayimi kontrol altina
alindiktan sonra, bu degiskenlerin kategorileri igin elde edilen egitlenmis puanlari
incelenmektedir. Dolayisi ile bireylerin gegmis bilgilerine gore sekillenen durumlar

icin puanlar elde edildiginde daha dogru sonuglar gozlenebilecektir.

Parametrik olmayan Bayes modeli ile grup degismezligi kontrol altinda
tutuldugu gibi dagihmlarin dizensizligi ve sureksizligi de giderilmis oldugundan;
diger esitleme yontemlerinde kullanilan 0On-duzgunlegtirme, bant genigligi
parametresinin seg¢imi ve esitlemenin standart hatasinin tdretiimesine ihtiyag
duyulmamaktadir (Gonzalez, Barrientos & Quintana, 2015b, p.223). Bu durum ise

modelin dnemliliginin bir gostergesidir (Karabatsos & Walker, 2009).
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Parametrik olmayan Bayes modellerinde ortak degiskenler, bagimh rassal
(random) olaslilik degiskeni olarak isleme alinmaktadir. Stirece 6nsel olarak dahil
edilecek olan ortak degiskenler / kategorik ise Bernoulli dagilimi (Boone, Ye &
Smith, 2009), surekli ve bir araliga sahip ise Dirichlet dagihmi kullanilanilabilir
(Gonzalez, Barrientos & Quintana, 2015a). Dirichlet sureci, dirichlet dagihminin
surekli uzayda bir uzantisi olarak olusmaktadir. Model olarak Dirichlet suregleri (DS
/ Dirichlet Process-DP) birgok alana uygulandigi gibi parametrik olmayan Bayes
cikarimlarinda da merkezi bir role sahiptir (Gonzalez,Barrientos & Quintana, 2015b;
De lorio, Muller, Rosner & MacEachern, 2004, Petrone, 1999a). Bu merkezi rolun
en blyuk sebeplerinden biri Dirichlet sureclerinin birgok gdsteriminin olmasidir.
Dirichlet dagiliminin gésterim sekillerinden biri de Sethuraman’in Dirichlet slreci
tanimlamasidir. Sethuraman kullandigi bu goésterimlerde temel nokta, her bir
fonksiyonun yeri ile ilgili kesikli bir degiskenin tanimlanmasidir (MacEachern, 2000).
Dirichlet slirecinin Sethuraman (1994) tarafindan tanimlanan formula stick-breaking
olarak adlandiriimaktadir. Ancak DS kesikli bir yapiya sahip olup, stirekli bir kernel
kivrimin eklenmesi ile Karma DS ( KDS / DP Mixture-DPM) yapisi haline gelerek
kesiklilik surecinden farkhlasmaktadir (Miller & Quintana, 2004; De lorio, Muller,
Rosner & MacEachern, 2004).

Test puanlarini etkileyecek olan degiskenlerin puan dagilimlari Gzerindeki
random etkisi ise bir bagimhlik durumunu ortaya ¢gikarmaktadir. Bagimh Parametrik
olmayan sureglerin gelismesi, 6nsel dagilim i¢in esnek bir kullanim olusturmasi ile
modelin Bagimh Dirichlet Sureci (BDS / Dependent Dirichlet Process-DDP) ile
aciklanmasini saglamaktadir (MacEachern; 1999, 2000). Yani, BDS de bagimhligi
saglayan temel nokta kimelerdeki her elementin stick-breaking gbésterimidir. Bu
surecte yer alacak dagilim fonksiyonlarinin Dirichlet streci ile bagimlilk
kimesindeki her elemanin stick-breaking gosteriminin modifiye edilmesi durumunda
BDS olusturulmaktadir (Barrieston, Jara & Quintana, 2016). BDS nin arkasindaki
temel yargi, her olasi kestirici deger igin DS olgumlerinin random olarak
yapilandiriimasidir (Barrieston, Jara & Quintana, 2012).

Bagimh Dirichlet Sureci igin ilk olarak agirhklarin kullanildigi bir formul
MacEachern’in(1999,2000) yaptigi ¢alisma ile ortaya atmis, daha sonra ise ayni

formulin bagimsiz kestirici agirliklari ile surecin alternatif formunu olusturmustur.
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MacEachern in alternatif olarak ifade ettigi { G, : z € Z} ortak degisken-bagimh

surekli dagilimlara ait formul agagidaki gibidir;
G,() = z w; Bgicz) ()
i=1

Burada &, (.) Dirac 6lgimi olup 6,6;(x) Uzerinde bir yigilma noktasl, j =1, ......

degerleri X index kiimesi ile bagimsiz skolastik surecleri gostermektedir.

B (1, M) marjinal dagihm ve X index kumesi ile bagimsiz skolastik sureglerj =1, ... ...
ile gosterilmek Gzere V;(x) ile birlikte wj = V;(x) [Ii<;[1 — Vi(x)] den elde edilen

agirliklari goéstermektedir.

Parametrik olmayan olasilik dagilimlari ile iligkili gesitli olasiik modelleri
bulunmaktadir (Barrieston, Jara & Quintana, 2012). Calismamizin amaci
dogrultusunda, puanlarin esitleme igin surekli olarak ele alinmasindan kaynakl
olarak Dirichlet dagihmi yerine kapal bir araliga sahip ve sayl dizisinin
yogunlugunun degismezligini saglayan Bernstein polinomu kullanilmasi daha uygun

olacaktir.
Random Bernstein Polinomlari

Parametrik olmayan Bayes yaklagsimi igcin dnsellerin segiminde oldukga
zorluk yasanmaktaydi. Bu durumda Petrone (1999a), yogunluklarin bazi uygun
doénusumlerini saglamak ya da yogunluk fonksiyonlarinin kestirim strecinde model
olusturmak igin olasilik dogasina dayali olan polinaminal yaklagimlarin en basit
ornegdi olan Bernstein polinomlarini kullanmigtir. Bernstein polinomlarinda, birim
araliktaki batin dagilim fonksiyonlarinin bir olasilik 6lgimu olan Bernstein dnselleri
(Bernstein Prior) kullaniimaktadir (Petrone & Wasserman, 2002). Bdylece dagilim

fonksiyonlari igin dnsellerin segimi daha makul hale gelmistir.
k
DIy Wi i W s Wi ) = Z W BOG Kk —j+1)
j=1

Bu esitlikte k parametresi duzlestirme parametresidir. k nin segimi yogunluk
kestiriminde literatire baglidir. Burada ise k bir random degisken olup k ve veri
Uzerinde Bayes yogunluklarinin kestiriminin kosulsal olarak hesaplanmasindan ve

daha sonra ise k nin sonsal kestirimi ile iligkilidir. Yani k terimi random olarak ele
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alindiginda Bernstein polinomlari da random olur (Petrone,1999a). g dagilimi ise

yogunluklarin toplami igin temel saglamaktadir.

T bir kimulatif dagilimi temsil etmek Uzere [0,1] araliginda bir tanim
kimesinden R ya tanimli, k. dereceye sahip ve ortak degiskenlerin uygulanmasinda
kolaylik saglayan bir fonksiyondur. Barrientos, Jara ve Quintana (2016),

calismasinda Bernstein fonksiyonlarinda, kimulatif dagihm igin T(0) = 0 ise:

wix =T(G/k) —T(G — 1)/k), ve a ve b parametreleri ile bir Beta
yogunluk dagilmi B(-|a,b) olarak gosteriimek Uzere, bu yogunluk fonksiyonu

asagidaki sekilde gostermigtir;

k
bpOIkT) = ) wi BOlk =+ 1)
j=1
Tek bir yogunluk kestirim problemi icin bu formull Petrone (1999a,b) tekrar
dizenleyerek 6nce Bernstein polinom o6nseli (Bernstein polynomial prior-BPP)
yogunlugu ve daha sonra ise wj agirliklarinin Dirichlet surecinden geldigini ortaya
koyarak Bernstein-Dirichlet dnseli (BDO / Bernstein-Dirichlet prior-BDP) modelini
ortaya atmistir. Petrone (1999a,b) ¢alismalarinda MCMC algoritmasini bu modele
dahil etmigtir.

Daha sonraki slrecte Barrienston, Jara ve Quintana (2012; 2016)
calismalarinda MacEachern in (1999) ortak degiskenlere bagli olarak olusturdugu
BDS vyi ve Petrone (1999a,b) nin BDO yerine KDS modelini kullanarak Bagimli
Bernstein Polinom Stireci (DBPP-Depent Berntein polynominal process) modelini
olugturmustur. Bu model normal kosullar ile sinirlanma probleminin olmadigi
kosullarda bile daha iyi bir performans gdstermektedir. Ferguson (1973)'un KDS
modellerinin DS 6nselleri oldugunu ifade etmis olmasi da modelin gelistirimesinde

yararlanilan noktalardandir.

9x() = XiL, Wj(x)ﬁ(' ”kej(x)];k - [kej(x)] + 1),

Bu formulde

0;(x) = hy (zj(x)), H={H,:z € Z}
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w00 = vl @} 11 - wfy @)
I<j
olarak verilmektedir. Ayrica [-] celling fonksiyonunu temsil etmektedir.

(Celling fonksiyonu aralikta en kiiclik tamsayiya esitler ( x <))

Bu ifade ile G = {G,:xe X} fonksiyonu Bagimli Bernstein Polinom Siireci
(Dependent Bernstein Polynomial process) olarak adlandiriimaktadir ve DBPP

olarak gdsterilmektedir. Calismada BBPS olarak kisaltiimigtir.

BBPS nin iyi tanimlanmig olmasi eslemelerin Olculebilirligine baghdir.
Eslemelerin dlgulebilirligi ise formUlun olugsumunu saglayan parametre degerlerinin
olasilik dagilimlarini iligkili koleksiyonu olan G = {G,: xe X} e goturmesi sureci ile

mumkundur (Barrientos, Jara & Quintana, 2016)

Barrientos, Jara ve Quintana (2012; 2016) ¢alismasinda, BBPS nin iki 6zel
durumundan bahsetmektedir. BBPS nin 6zel durumlarindan biri olarak “ortak
agirliklar” ve “kestirici bagimh destek noktalari” ile bagimli stick-beaking slreci bir
arada kullanildiginda “tekil (single) agirikli BBPS (wDBPP)” modelini
olusturmaktadir. Genel formulde tanimlanan tekil agirlikli BBPS (WBBPS) yi elde
etmek igin gercek degerli skolastlk suregler ([0,1] arahigindaki bagimsiz random

degiskenler olan v; ler, dagiim fonksiyonu olan F, in ortak agirliklari ile yer

degistirerek tekrar olusturulmaktadir.) yeniden dizenlenmigtir.

Barrientos, Jara ve Quintana (2016) un formulazsoyunda ortak degiskenler

z ile gosterildiginde;

Vz € Zigin F, ortak degisken bagiml puan dagilimini temsil edecek ve

{E,: ze Z} olarak gdsterilecektir. wBBPS nin formulu;
fin® = ) wiB(2[k6 @]k — [k6;@)] + 1)
j=1

olarak son halini almaktadir. Beta dagilimlarinin sonsuz bir kimesini temsil
eden bu model, test puanlarinin ortak degisken bagimh drneklem yogunluklarina

sahip olduklarini ifade eder.

{Fz;z € Z} ~wBBPS (a, A, y, H) olarak gosterebiliriz. Burada H = {hz;z € Z};
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V1,V2, oo , @ > 0 olmak Uzere B(1,a) dagilimi ile tanimli bagimsiz ve

tanimh random degiskenleri; k, sonlu boyutlu bir A degiskeninden indekslenen
kesikli bir random degisken; 6 = h, (r,-(z)), r1, T .. W parametresi ile

indekslenen bagimsiz ve taniml scolastik surecleri temsil etmektedir. Bu model
puanlar icin sadece esnek bir model olmak ile kalmayip ortak degigsken bagimli

esitleme donusumunid vermektedir (Gonzalez, Barrieston & Quantiana, 2015b).

Onsel dagilim (Prior distributuion).

wBBPS modelinin sayisal uygulamasi MCMC metoduna dayanmaktadir.
WBBPS modeli igin  h,() =exp{}/(1+exp{}), ri(z)=z"y; ve
Yil S ~" N,(nS), j = 1,2, ... kullaniimaktadir.

Burada;
vj|a~(1,a), k| A ~Poisson (2) llge>1}
”l mO'SO~Np(mOlSO)l Slv, ¢~pr (v,lp)

IW, (v,A) ; Olgek matrisi A, serbestlik derecesi v olan p boyutlu inverted-

Wishart dagihmini gostermektedir. Gonzalez, Barrieston ve Qantiana (2015a) de
yapmis oldugu calismada model ile uyumlu olarak bulunan degerleri 2015b’deki
¢alismasinda da almasi Uzerine prior dagiliminin olusturulma asamasinda 4 = 25,
myg=0, So=2.25xI, v=p+2 ve a=1 degerleri kullanilimistir. wBBPS
modelinin sonsal dagilimini agiklamak; dolayisi ile batin model parametrelerinin

sonsal drneklemlerini elde etmek icin MCMC algoritmasi uygulanmigtir.
Sonsal ¢ikarim (Posterior inference).

Sonsal c¢ikarim tim sabitler ve daha énceden model i¢in uygun oldugu
gorulen katsayilar ile son haline getirilerek asagidaki formdl ile ele alinmigtir;
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p(w, k,w,y|y, z)

n [ 10 2Ty, 2,
o Ezwm(nwk T.Lk— K Tl
i=1 |7=1 1+ eZi?i 1+ e4Yj
10
o | e
Jj=1
10
25ke=25 1 T 1 i
X lm l (27‘[)'5' 26_0-5()/]_/") S 1()’]_#) (Zn-)lsol Ze_O'S(mO)Tsol(mg)

W2 ol “Ler(ps)
x—ZZFZ(Z)ISIZe 2 :

Bu formulasyonu takiben sonsal bir kestirici dagilim Uretmek icin asagidaki

formal kullaniimistir;

p(Tlyiz) = f p(v, k,w,yly,z) L(T|v,k,w,y)dv dk dw dy

Burada;
L(T|v, k,w,y) = %}2 T| |k ) k—|k a0 1
v’ ,W, = i W; —, — + i
J=t ]B | 1+eZiTVJ' 1+eZiTVJ'

T puan dagiimimizi gostermek Uzere, X testinden elde edilen puanlar t,, Y
testinden elde edilen puanlar t, olarak; z de ortak degiskenlerin bir gosterimi olarak

ifade edilirse genel ve ortak degisken eklenmesi ile elde edilen doénlsum

fonksiyonlarimiz asagidaki gibi olmaktadir;
te=F" ()

t, = FY7 () igin t, = @(t,) = FY"'(F*(-)) olarak gdsterilirken

t, = F= ()

t, =F% ()icin t, = @(t,)=F> (F*()) olarak ifade edilebilir.
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Model igin gerekli tim adimlar R 3.2.1 istatistiksel paket programinda kod
olarak yazilmis ve analiz edilmistir. Gonzalez, Berrienston ve Quantiana (2015a,b)
In yapmis oldugu calismalarda uygun sonu¢ veren sabitler kullanilarak analiz
adimlari baslatilmistir. Her bir veri seti igin sonsal ¢ikarimlarda 150000 MCMC
ornekleme alinmis ve iterasyonlar degerlerin en iyi oldugu duruma kadar devam
ettirilmistir. Daha sonraki asama icin ise esitleme donusumu yapilarak esitlenmis
puanlar elde edilmigtir.
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ilgili Aragtirmalar

Yang (1997) tarafindan yapilan ¢alismada, denk olmayan gruplar egitleme
deseni kullanilarak ortak maddelerin glgligunin testin gugliguni yansittigi ve ortak
maddelerin orta guglikte oldugu iki farkl yapidaki ortak testin esitlemeye etkisi
incelenmigtir. Arastirmada, ortak maddelerin guglugunun testin gugligund yansittigi

durumlarda esitlemenin daha dogru yapildigi sonucuna ulagiimistir.

Wei (2010) ¢alismasinda, DoGOM deseninde kullanilan ortak maddeler igin
gerekli olan temsiliyetlerin karsilanmamasi durumunda egitleme sonuglarini ve
Olcek puanlarinin istikrarinin nasil etkilenecegini arastirmistir. Ortak maddelerin
icerik olarak ve istatistiksel olarak testleri temsil edip etmedigi durumlar kosul olarak
alinarak simulasyon verisi Uzerinde ¢aligsmasini yuratmusttr. Arastima sonucunda
ortak maddelerin testleri igerik olarak temsil durumlarinin ihlalinin, istatistiksel olarak
temsil etme durumunun ihlalinden daha etkili oldugu sonucu bulunmustur. Hem
icerik hem de istatistiksel 6zelliklerin buttn testi temsil etmesi igin ortak maddelerin
zorluklarinin dizenlenmesi ve dengeli bir igerik hazirlanmasinin onemine dikkat

cekmigtir.

Moses, Deng ve Zhang (2010) ¢alismasinda, ortak testler zayif oldugunda
veya gruplar oldukg¢a farkli oldugunda tek bir ortak testin kullaniimasinin esit
olmayan gruplar arasindaki farki ortaya c¢ikarmakta yeterli olmadigini ve yanh
sonuglar verebilecegini ifade ederek birden ¢cok ortak test kullanmistir. DoGOM
deseninde birden fazla ortak test kullanmak i¢in son tabakalama, yerine atama ve
egilim puan eslemesi yaklagimlarini kullanmigtir. Yerine atama ve son tabakalama
yontemi igin log lineer onduzgunlestirme metodu kullaniimistir. Aragtirmanin genel
sonucunda ise son tabakalama yaklagiminin diger yaklasimlardan daha iyi sonuglar
verdigi gorulmektedir.

Kim, Livingston ve Lewis (2011), calismasinda kug¢uk 6rneklemin kullanildigi
durumlarda tanimlayici bilgilerin egitleme ¢alismalarinda kullaniimasi ile deneysel
bir Bayes prosedurinu ele almistir. Yeniden orneklemeyi ayni testin iki farkh
formunda yapmistir. Zincirleme lineer ve zincirleme ortalama esitleme metodlarinin
deneysel ve deneysel olmayan Bayes versiyonlari ortak maddeler igin toplanan veri
setinden tekrarlanan kuguk orneklemlere uygulanmig ve buyuk orneklem

kullanilmasi durumunda zincirleme lineer esitleme sonucunu karsilastiriimistir. Ayni
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testin farkli formlarinin esitlenmesi tamamlayici bilgiler araciligiyla saglamistir.
Temel formdaki 6rneklem sayisi sabit kalirken hedef form igin 6rneklem sayisinin
10 dan 200’e degisimi ve testlerin zorluklari arasindaki farkliliklar ele alinmistir.
Hedef formda 50 veya daha az érnekleme sahip olunmasi durumunda deneysel
Bayesin esitlemenin dogrulugunu arttirdigi gorulirken; hedef testin temel testen

daha zor olmasi durumunda daha az dogru sonuglar verdigi gérulmustar.

Kim, Livingston, Lewis (2009), kiguk &rneklemde vyapilan esitleme
calismalarinda, egitlemenin dogrulugunu arttirmada tamamlayici bilgilerin
kullaniimasinin etkililigini incelemigtir. Tamamlayici bilgiler olarak; benzer test
uzunlugu ve test zorluguna sahip diger testlerden elde edilmis olan bilgiler
kullaniimistir. Bu bilgiler esitlenmis puanlarin direkt olarak elde edilebilecegi Bayes
kestirimlerinden Deneysel Bayes metoduna uygulanmigtir. Kuguk gruplarin
esitlenmesini degerlendirmek icin blUyUk gruplarin egitlemeleri kriter olarak
kullaniimistir. Hedef testin 5 farkh érneklem buyukltginde ele alinmasi ile drneklem
buyukligunun 25 ve daha az oldugu durumda, tamamlayici bilgilerin, esitlemenin

kesinligini arttirma egiliminde oldugu gorulmagtur.

Livingston ve Lewis (2009) yapmis oldugu ¢alismada 6rneklem sayisinin az
olmasi durumunda test esitlemesi yapildiginda olusabilecek hatalari énlemeye
yonelik olarak ampirik / deneysel Bayes yaklasimindan vyararlanarak
karsilasilabilecek egitleme sorunlarinin ontine gegcilebilecegini gostermistir. Her bir
puan igin ayri ayri esitlenmis puanlarin elde edilebilecegini ve puan dagilimlari veya
esitleme donusumlerinin  modelde kullaniimasinin gerekli olmadidini ifade
etmektedir. Bireylerin gercek puanlari kullanilarak yapilan kestirimlerde onsel bilgi
olarak diger test formlarinin esitlenmesinden elde edilen bilgiler kullanmistir.
Uygulamayi basit bir sekilde yurttebilmek adina replikasyon serilerini kullanmigtir.

Wiberg ve von Davier (2017) calismasinda ortak degiskenleri kullanarak
zamanla veya farkli degiskenlerden etkilenerek degisiklik gosteren ortak maddeleri
incelemigtir. Calismada, ortak maddeler kimesinde (maddelerinde veya igeriginde
herhangi bir degisiklik olmaksizin birgok defa uygulamasinda) nitelikli bir kontrol
sureci saglayarak, ortak maddelere cevaplarin zamanla degisip dedismedigini ve
farkh gruplar icin degismezligi saglayip saglamadigini goéstermek amaglanmistir. Bu
sayede ortak maddelerin kalitesinin izlenmesi ve dolayli olarak da temel testlerin
izlenmesi saglanacaktir. Arastirmada betimsel istatistikler, ANOVA ve karma lineer
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etki modelleri kullanilarak ortak testlerde ortak degiskenlerin etkisi incelenmigtir.
Arastirma sonucunda farkl uygulamalarda, testi alanlara ait ortak degiskenlerin
kullanilmasinin incelenmesi adil testlerin ortaya c¢ikmasina yardimci olabilecegi

sonucu ortaya konulmustur.

Liou, Cheng ve Li (2001) yapmis olduklari calismada, denk olmayan
gruplarda gruplarin se¢iminde Oorneklemden kaynaklanabilecek olan yanlihgi
Onlemeye yonelik olarak ortak maddeler yerine ortak degiskenlerin kullaniimasi
durumunu incelemistir. Ortak degiskenler ile butliin dagilimin kestirimi igin genel bir
model olusturulmustur. Olusturulan model parametreleri EM algoritmasi kullanilarak
kestirilmistir. Model sonucunda elde edilen esitlenmis puanlarin karsilastiriimasinda

standart hata kullaniimigtir.

Wiberg ve Branberg (2015) te yapmis oldugu ¢calismada, DoGOD desenin de
test puanlari ile iligkili olan degiskenlerden yararlanarak kernel esitleme ve denk
olmayan gruplarda ortak maddenin kullanildigi desende son duzgunlestirme (post-
stratification) icin  gelistirilen modelden yararlanarak esitleme islemini
gercgeklestirmigtir. Desenin kullanimini gostermek i¢in bir kolejden elde edilmis
verilerden yararlaniimistir. Bu c¢alismada esdeger gruplarda yapilan esitleme
desenindeki esitlenen puanlar ile DoGOD deseninden elde edilen esitlenmis
puanlarin karsilastirmasi yapmistir. Sonuglar, esit gruplardaki tasarimi ile
karsilastirildiginda DoGOD tasariminin daha diusuk standart hatalar Gretebilecegini
gOstermektedir. Ayni zamanda ortak test ile birlikte ortak degdiskenler
kullanildiginda, test puanlarinin buyuk ranji Uzerinde en kuglk standart hata elde

etmistir.

Cho (2007) tarafindan yapilan bir aragtirmada, ¢oklu kategorilerde puanlanan
yazma testleri Klasik Test Kuramina dayali esit yuzdelikli egitleme yontemine ve
Ortiik Ozellikler Teorisi'ne dayall yontemlere gore dlgeklenerek esitlenmis puanlar
elde edilmistir. Aragtirmada ortak maddeli denk olmayan gruplar deseni
kullaniimistir. Arastirmada Klasik Test Kuramina dayali esit yuzdelikli egitleme
yonteminin, Madde Tepki Kuramina dayali egitieme yontemlerine gore daha hatasiz
esitlemeler yaptigi saptanmigtir. Elde edilen bu sonucun daha 6nce 6zetlenen

calismalarin sonuglariyla ters distugu goralmektedir.
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Oh, Guo ve Walker (2009) da calismasinda kuguk gruplarda yapilan
kestirimlerin kesinligini az olacagini ifade etmis ve kuguk orneklemlerin varligi
durumunda Deneysel Bayes yaklagimina dayali guvenirlik kestirimlerini kullanarak,
bir grubun alt gruplarinin glvenirlik kestirimleri icin kesinligin artip artmadigini
incelemigtir. Bayes yaklagsimini kullanirken tamamlayici bilgilerden yararlanmigtir.
Calismada birka¢g Bayes kestirimi diger metotlardan elde edilen kestirimler ile
varyans ve yanlliklari bakimindan karsilastiriimistir. Ayni zamanda c¢alismada
kullanilan farkli deneysel Bayes yaklagsimlari da farkh érneklem buytkltklerinde
kargilastiriimistir. Calisma sonucunda tamamlayici bilgiler kullanilarak elde edilen
Bayes kestirimlerinin birka¢ varsayim altinda daha buyuk yanhlik, daha dusik hata
urettigi gorulmektedir. Orneklem sayisi arttikca deneysel Bayes ve geleneksel
yontemlerden elde edilen dadilimlarinin sekli birbirine yaklasmakta ve RMSE,
ortalama varyans ve yanlilik karelerinin ortalamasi azalmaktadir. Deneysel Bayes
temelli glUvenirlik kestirimlerinin kiglk 6rneklemlerde bile umut verici sonuglar
verdigi sonucunu elde etmigtir. Ancak kuguk gruplarda alt gruplara ait kestirimlerde
orneklem daha da azalacadindan dolayr deneysel Bayes temelli glvenirlik
kestirimleri ¢cok iyi islev géremeyebilir. Bu yizden tamamlayici bilgilerin 6zelliklerinin

dikkatli bir sekilde ele alinmasi 6nerilmektedir.

Karabatsos ve Walker (2009) da yapmis oldugu ¢alismada test puanlarini
esitlemek icin bir Parametrik olmayan Bayes modeli tanimlamistir. Parametrik
olmayan Bayes modelinin butin esitleme desenlerine uygulanabilecegini ve bu
modelin ilk esittleme modellerine gére daha avantajli oldugunu ifade etmistir. ik
esitleme modellerinin aksine Parametrik olmayan Bayes modeli iki testten elde
edilen puanlarin dagilimlari arasindaki pozitif bagimlihgr hesapladigini ifade
etmigtir. Ayrica arastirma sonuglarina gore esit yuzdelikli, dogrusal ve ortalama
esitleme ydntemlerinin dnsel bilgileri igeren Bayes modelinin 6zel bir hali oldugu

ifade edilmigtir.

Lee ve Ban (2010) tarafindan yapilan arastirmada es zamanli kalibrasyon ile
esitleme yodntemi, Stocking-Lord ydntemi ve Haebara yontemi karsilastiriimistir.
Arastirma sonucunda, es zamanli esitleme yonteminin diger yontemlere nazaran
daha fazla esitleme hatasi verdigi saptanmistir. Haebara ve Stocking-Lord
yontemleri karsilastirildiginda, Haebara yonteminin Stocking-Lord yontemine
nazaran daha az egitleme hatasina sahip oldugu saptanmigtir.
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Branberg ve Wiberg (2011) esit gruplar ve esit olmayan gruplarda ortak
degisken deseninde gbdzlenen puanlarda dogrusal esitleme yontemini ele almigtir.
Calisma kapsaminda ortak degiskenlerin esitleme surecine dahil edilmesi ile
esitlenmis puanlarin kestirimi (zerindeki etkisi incelenmistir. ilk olarak Isveg
Akademik Degerlendirme Testinin iki defa uygulamasi sonucu elde edilen puanlarda
ikinci olarak da bir simulasyon verisinde cinsiyet ve egitim gibi ortak degigkenlerin
alinmasi ile dogrusal esitleme yontemi kullanilarak esitleme yapilimistir. Bu
modellerin kullaniimasi ile kestirimlerin ortalama hata karelerinin azalmasi ve
esitlemenin kararliigi incelenmistir. Esitlem sdrecinde ortak degiskenlerin
kullanilmasi ile esitlemenin kesinliginin arttig1 ve ortalama hata karelerinde azalma

oldugu gozlemlenmigtir.

Branberg (2010) yapmis oldugu tez c¢alismasinda ortak degiskenleri
kullanarak esitleme calismasini surdarmustir. Calismasini farkli asamalarda ele
alinmigtir. ilk asamada ele aldigi ortak degiskenler ile kullandidi test puanlarindaki
formlarin kesikli degiskenli dagilimlarini tanimlamak icin polinominal log lineer
modelinden yararlanmistir. ikinci asamada hedef gruptaki puan dagiimlarinin
kestiriimesi asamasi olup bu agsamada, ortak degiskenlerin veriimesi halinde X ve Y
testlerinin  durumsal dagilmini  ayni populasyondan geldigi varsayimina
dayandirarak DoGOM deseni igin son tabakalama (post stratification Equation) son
diizglinlestirmesi kullanmistir. Uglincli asamada Kernel esitlemenin diizglinlestirme
adimlarini uygulamis ve son asamada ise d§-metodu kullanilarak esitlemenin
standart hatasini hesaplamigtir. Tum bu durumlar igin teorik bir cergeve olusturmus

ve ortak degiskenlerin ortak maddeler yerine kullanilabilecegini ifade etmistir.

Gonzalez, Barrientos ve Quintana (2015a) yapmis oldugu calismada,
esitleme donusumleri i¢in kullanilan puan donusumlerinin kestiriminde ortak
degiskenlerin Parametrik olmayan Bayes modelinde kullanimini temel almigtir. Bu
model ile puanlarin dagihm sekillerinin ortak degiskenlerle degistigini ifade ederek
her bir yontem igin dontisum fonksiyonu olusturmustur. Olusturulan modelleri hem
gercek veriler ile hem de simulatif veriler kullanarak diger esitleme yontemleri ile
kargilastirmigtir. Parametrik olmayan Bayes modeli kullanilarak yapilan esitleme ile
test esitleme igin saglanmasi gereken bircok varsayimin saglanmasina gerek
kalmadigini ve ortak madde olmadigi durumlar icin de esitlemenin mimkudn

oldugunu ifade etmistir.
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Huh ve Lee (2009) calismasinda simulasyon ile yapilandirilan birkag uyum
durumu altinda grup degismezligini incelemistir. Lineer, paralel lineer,
duzgunlestirimemis esit ylzdelikli ve son dizglnlestiriimis esit yuzdelikli metotlari
karsilastiriimistir. Arastirma sonucunda madde sayisi ve 6rneklem sayisi daha fazla
olan testlerin daha az grup bagimh olduklari; kolay testleri zor testlere baglama
puanlarinin ve uzun testi kisa teste baglama puanlarinin aksi durumundan daha az

grup bagimlhihlgi gosterdigi gorulmektedir.

Powers, Turhan, ve Binici, (2012) ¢alismasinda okuma ve matematikteki
durumlarini degerlendirmek icin dikey ol¢geklemenin grup duyarliigini incelemistir.
Calismada alt gruplar kiz ve erkekler olarak belirlenmistir. Ortak madde deseninin
kullanildigi ¢alismada matematik testi icin alt gruplarin okuma testinden daha ¢ok

benzerlik gosterdigi gorulmustar.

ilgili Aragtirmalar Ozet

ilgili arastirmalari genel olarak &zetledigimizde; denk olmayan gruplarda
ortak madde veya ortak testlerin esitenecek testleri temsil etme durumlarinin ihlali
sonucunda anlamli sonucglar elde edilmemeyecegi gozlemlenmigtir. Bazi
arastirmacilar bu gibi durumlarin 6ndne ge¢mek igin birden fazla ortak test veya
bireylerin 6zelliklerini iyi temsil eden ortak dediskenler kullanmistir. Ortak
degiskenlerin dikkatli secilerek denk grup veya tek grup deseninde kullanilamasinda
esitlemeniin  yanlihlgini  ve ortalama hata karelerinde azalma olacagi
g6zlemlenmistir. Denk olayan gruplarda sadece ortak degdiskenin kullaniimasi
durumunda DoGOD deseni kullanilarak iki farklh test arasinda esitleme
calismalarnin yapilabilecegi gosterilmistir. Esitleme surecinde ortak degiskenlerin
modele dahil edilmesinde kolaylik saglayan Bayes modelinin kullaniimasi ile daha
kesin kestirimler elde edilebilecegi gibi esitleme sorunlarinin énlne gecilebilecegi
vurgulanmigtir. Ayrica daha kuguk orneklemlerde Bayes modelinin avantajli oldugu
ve Parametrik olmayan Bayes modelinin esitlemede kullaniimasi ile test esitleme
icin saglanmasi gereken birgok varsayimin saglanmasina gerek olmadigi ifade
edilmistir.
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Bolum 3

Yontem

Bu bélimde arastirmanin tirl, arastirmanin evren ve drneklemi, veri toplama

sureci ve verilerin analizi ile ilgili bilgiler yer almaktadir.
Arastirmanin Turu

Aragtirmada ortak maddelerin bulunmadigi DoGOD deseninde farkli ortak
degiskenler ile Parametrik olmayan Bayes modeli kullaniimistir. Modellere gére elde
edilmis olan puan dagilimlari ve esitlenmis puanlar incelenmigtir. Arastirma gercek
veri Uzerinde yurutulmus olup PoB modeline gore elde edilen esitlenmis puanlara
ait dagihmlar ile madde tepki kuramina dayali olarak dl¢cekleme yontemlerinden elde
edilen esitlenmis puanlarin dagihmlari karsilastirilmistir. Dolayisi ile kurama katki
saglayacak nitelikte olan bu arastirma temel bir arastirma niteligi tasimaktadir
(Karasar, 2006).

Arastirmanin Evreni ve Orneklemi

Arastirmanin amaci denk olmayan gruplar arasinda esitleme yapmak olup;
bu kosulu karsilayacak gruplara PISA 2012 verilerinden ulasiimistir. PISA 2012
matematik sonuglarina gore 13. sirada 518 ortalama puan ile yer alan Kanada verisi
ile 32. sirada 485 ortalama puan ile yer alan italya verisine OECD nin kendi sitesinde
yayinladigi  veri tabanindan  (http://www.oecd.org/pisa/data)  ulasiimistir.
Kitapgiklarda kayip ve eksik veriler temizlendikten sonra, 5. kitap¢ik i¢in 908 kisilik
italya verisi, 6. kitapcik icin 931 kisilik Kanada verisi kullanilmistir. Bu kitapgiklara
ait bilgiler Tablo 5 de yer almaktadir;

Tablo 5:

Kitapgiklara ait bilgiler,

Ortak olmayan madde Ortak madde Testi alan kisi
sayisl sayisl sayisl
Kanada 6. Kitapgik 24 12 931
italya 5. Kitapgik 24 12 908

iki tlkenin matematik bilissel testinde gostermis olduklari performanslar arasinda

fark oldugunu yapilan siralamalardan gérmek mumkundur.
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Veri Toplama Araglari

PISA 2012 kapsaminda oOgrencilere uygulanan matematik okuryazarhgini

Olgen bilissel testten ve 6grenci anketinden yararlaniimigtir.

Arastirmanin verilerini,
e talya dgrencilerinin 5. kitapcikta matematik alt testine verdikleri cevaplar,
e Kanada o6grencilerinin 6. kitapgikta matematik alt testine verdikleri cevaplar;
Ayni 6grencilerin
e Cinsiyet bilgileri ve

e Matematik 6z yeterlilik anketine verdikleri cevaplar olusturmaktadir.

Denk olmayan gruplarda yapilan esitleme c¢alismalarinda, esitleme hatasini
azaltmak icin testlerde soru sayisinin en az %20 si kadar ortak madde icermesi
gerekmektedir (Angoff, 1971). Matematik sorularinin esit sayida olmasi ve ortak

madde sayisinin fazla olmasi nedeniyle 5. ve 6. kitapgiklar secilmistir.

Kitapgiklarda ikili ve kismi puanlanan maddeler bulunmaktadir. Farkli bir kriter
olarak modeli etkilemesine engel olmak igin tUm maddeler ayni kategori sayisinda
ele alinmigtir. Kismi puanlanan maddeler 0 ve 1 kategorileri 0, 2 kategorisi 1
seklinde yeniden kodlanarak iki kategoriye donustlriimustir. Ortak maddelerin
sirasi ve kismi puanlanan maddelerin kitapgiklardaki dagilimlari Tablo 6’'de

gOsterilmisgtir.
Tablo 6.

Kitapgik Tirlerine Gére Sorularin Dagilimi

5.Kitapgik  6.Kitapgik 5.Kitapcik  6.Kitapgik 5.Kitapcik  6.Kitapgik 5.Kitapcik  6.Kitapgik

20 13 53 28 78* 51

4 4 24* 14 54 30 79 52

26 16 68 31 80 55

35 17 69 32 81 56

* * 41 19 73 33 82 57

8* 8* 42 20 74 35* 83 58
9 9 45 24* 75* 39* 84* 105
16 10 46 26 76 40 108 106
17 12 47 27 77 50 109 107

Gri renkli olan sorular ortak maddeleri temsil etmektedir.

* Kismi puanlanan sorular.
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Denk olmayan gruplarda ortak test deseninde Tablo 6'de gOsterilen 12 ortak

madde kullaniimistir.

Denk olmayan gruplarda ortak maddelerin kullaniimadidi desende ise
bireyler hakkinda bilgi edinmek icin cinsiyet ve matematik 6z yeterlik puani ortak
degisken olarak kullaniimistir. Ayrica, bu desende ortak madde puanlari da ortak
degisken olarak alinip, elde edilen sonuglar diger ortak degiskenlerden elde edilen

sonugclarla karsilastiriimistir.

PISA 2012'de, Matematige iliskin duyussal 6zellikleri dlgen maddelerden 10
tane indeks olusturulmustur. Ogrenci anketinde yer alan bu indekslerden matematik
0z yeterligini gosteren MATHEFF ortak degisken olarak secilmis ve DoGOD
deseninde surekli ortak degisken olarak kullaniimistir. Bu degisken PISA
uygulamalarinda matematik basarisini en fazla aciklayan degisken olarak
nitelendiriimektedir (Thien & Darmawan, 2016, s.94; Kogar, 2015). Ogrenci
anketinde ST37Q01-08 araliginda yer alan maddeler ile temsil edilen degdisken,
ogrencilerin matematige olan 6zguvenini gostermektedir. Maddeler 1-4 araliginda
puanlanmistir. Yapilan analizlerde MATHEFF degigskene ait olgek guvenirligi
Kanada verisi i¢in 0,89; italya verisi igin 0,902 olarak elde edilmistir. Bu degisken
icin 6grencilerin puani, madde puanlarinin toplamindan elde edilmistir. YUksek puan

dusuk 0z yeterligi gostermektedir.

DoGOD deseni icin Parametrik olmayan Bayes modelinde kullanilacak bir
diger ortak degisken ise kategorik olan cinsiyet degiskenidir. Literatirde DoGOD
deseni igin cinsiyeti ortak degisken olarak ele alan birgok g¢alisma yer almaktadir
(Branberg & Wiberg, 2011; Gonzalez, Barrientos & Quintana, 2015a,b; Gonzalez &
Wiberg, 2017; p.171; Liou, Cheng & Li, 2001). Ayrica birgok ¢aligmada gruplar
arasinda farkhliklarin ortaya c¢ikaran bir degisken olduguna iligkin bulgular yer
almaktadir (Martin, Mullis, Foy & Stanco, 2012; Yildirim, Yildinim, Yetigir & Ceylan,
2013).

Verilerin Analizi

Arastrmada MTK kuramina dayali oOlgek donustirme yontemleri ve
Parametrik olmayan Bayes modeli icin analizler ayri ayri strdiriilmistir. ik olarak

MTK varsayimlarindan tek boyutluluk ve yerel bagimsizlik test edilmigtir.

46



Tek boyutluluk

Kitapg¢iklarda yer alan matematik maddelerinin tek boyutlulugunu incelemek
icin faktér 10.3 analiz programi kullaniimistir. Kitapgiklarin tek boyutlulugu 36
madde Uzerinden incelenmistir. 36 madde icin tek boyutlu olarak elde edilmesi 24

maddelik yapinin da tek boyutlu oldugunun gostergesi olarak ele alinmistir.
PISA 2012 de 5. Kitap¢igi alan italya verisi

Faktdr analizi sonucunda 5 numarali kitapgiga ait olarak elde edilen KMO
degeri 0,949 olup bu deger érneklemin analiz i¢in yeterli oldugunu ifade etmektedir.
Bartlett’s istatistigi degeri 7086,6 (df=630; p:0,000) olarak elde edilmigtir. Bu deger
de bize bu veri setinin faktdrlenebilir oldugunu ifade etmektedir. Temel bilesenler
analizi dikkate alinarak faktorlerin 6z deger yuklerine bagh acgikladigi varyanslar

Tablo 7 de verilmigtir.
Tablo 7

5.Kitapgiga Ait Agiklanan Varyans

Faktor Ozdeger Varyans Yuzdesi Kimulatif Ylzde
1 8,489 23,5 23,5

2 1.49 4,45

3 1.125 31

4 1.101 3,0

5 1.048 2,9

6 1.014 2,8

7 1.001 2,7

Tablo 7’de 6z degeri 1 ve Uzeri olan 7 faktére yer verilmigtir. ilk faktoriin 6z degerinin
ikinci faktortin 6z degerinin 5 katindan fazla olmasi, ikinci faktériin 6z degerinin ise
diger faktorlerin 6z degerlerine yakin olmasi kitapgigin baskin olarak ifade edilecek
tek boyuta sahip oldugunu gostermektedir. Paralel analiz sonuglari da testin tek
boyutlu oldugunu desteklemektedir. Elde edilen degerlerden ve programin verdigi

sonugctan testin tek boyutlu oldugu ifade edebiliriz.
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PISA 2012 de 6. Kitapgigl alan Kanada verisi

Faktor analizi sonucu incelendiginde; KMO degeri 0,944, Barttlet istatistigi degeri
ise 6427, (df=630, p=0,000) olarak elde edilmistir. Bu kitapgik icin de érneklemin
yeterli oldugunu ve veri setinin faktoérlenebilir oldugunu ifade etmektedir. Temel
bilesenler analizi dikkate alinarak faktorlerin 6z degder yuklerine bagh olarak
acikladigi varyanslar Tablo 8’de verilmigtir.

Tablo 8

6.Kitapgiga Ait Agiklanan Varyans

Faktor Ozdeger Varyans Yuzdesi Kimuilatif Ylizde
1 7.902 21,9 21,9

2 1.507 4,1

3 1.188 3,3

4 1.167 3,2

5 1.065 29

6 1.03 2,86

7 1.013 2,81

Tablo 8'de 6z degeri 1 ve lizeri olan 7 faktdre yer verilmistir. ilk faktoriin 6z
degeri ikinci faktorin 6z degerinin 5 katindan fazla olmasi, ikinci faktorin 6z
degerinin ise diger faktorlerin 6z degerlerine yakin olmasi kitapgigin tek boyutlu
oldugunu gostermektedir. Paralel analizi sonuglari da testin tek boyutlu oldugunu
desteklemektedir. Elde edilen degerlerden ve programin verdigi sonugtan testin tek

boyutlu oldugu ifade edebiliriz.

Yerel Bagimsizlik

Bir testteki maddeler evrenin tamami igin istatistiksel olarak bagimli ise test
tek boyutludur. Tek bir boyut varsa, gizil yetenek bakimindan homojen olan her bir
alt evrende maddeler istatistiksel olarak bagimsizdir. Bu bagimsizlik gizil yetenek
Olcegindeki belli bir yetenek duzeyinde bulunan katilimcilardan olugan bir alt evren
icin tanimlanir ve yerel bagimsizlik olarak adlandirilir (Crocker & Algina, 1986).

incelenen kitapciklarin tek boyutlu olmasi yerel bagimsizlik varsayiminin da
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saglandigi hakkinda fikir vermektedir. Ancak bu durum, varsayimin tamamen
karsilanmasi igin yeterli degildir. Yerel bagimsizlik varsayimini test etmek icin veri
setinin %27 lik alt ve Ust gruplari icin maddeler arasi korelasyon hesaplanmistir. iki
kitapgik icin de alt ve Ust gruptan ve grubun tamamindan elde edilen maddeler arasi

korelasyon dagilimina iligkin bilgiler Tablo 9 da yer almaktadir;
Tablo 9

Alt ve Ust Gruplar igin maddeler arasi korelasyon

5.Kitapgik 6.Kitapgik

Minimum Maksimum Minimum Maksimum
Alt Grup -0,124 0,125 -0,145 0,196
Ust Grup -0,133 0,251 -0,180 0,258
Tdam Grup -0,024 0,402 -0,020 0,388

Tablo 9 a gore alt, Ust ve tum grubun maddeleri arasindaki korelasyon igin
hesaplanan minimum ve maksimum degerleri 0,5 degerinden dusuktur. Elde edilen
degerlerin yerel bagimsizlik igin kabul edilebilir oldugu ifade edilebilir (Ackerman,
1987). Alt ve Ust gruplardaki korelasyonun, toplam gruptaki korelasyondan dustk

olmasi da yerel bagimsizligini destekler nitelikte oldugu ifade edilebilir.
Parametre Kestirimi

Calismamizda olgeklemesi yapilacak olan 2 test formu paralel olup, bu
formlardan elde edilen parametreler farkli bireyler Uzerinde kestirildiginden ve
gruplarin ortalama ile standart sapmalari farkl oldugundan ayri kalibrasyon yéntemi

ile kestirimler yapilmistir.

DoGOM deseni igin esitleme yetenek parametreleri Uzerinden yapiimaktadir.
Modellerden hangisinin veri seti ile uyum gosterdigini incelemek igin -2loglikelihood
degerleri karsilastiriimistir. Bu iki modele ait degerler Tablo 10 de yer almaktadir.
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Tablo 10

Model Veri Uyumunun incelenmesi

5. Kitapgik 6. Kitapgik

2 PLM 3 PLM 2 PLM 3 PLM
-2loglikelihood 31517,55 31460,59 34909,96 34838,85
Parametre 72 108 72 108
Sayisi
Fark 56,95 71,11

2 PLM ve 3 PLM icin elde edilen olabilirlik degerlerinin farki alinarak ki-kare
istatistigi ile test edilmistir. Elde edilen degerler, 36 serbestlik derecesindeki X? kritik
degerinden (p=0,01) blyuk oldugundan 3 PLM model anlamli bulunmustur.

Parametreler 3 PLM yéntemine gore kestirilmigtir.

Madde parametrelerinin  kestirimi icin Parscale 4.1 programindan
yararlaniimigtir. Kalibre asamasinda Bayes modellerini temel alan modellerden

Expected A Posteriori (EAP) yontemi kullaniimigtir.
Olgek Doniisiimii

DoGOD deseninde ortak degiskenler ortak madde yerine kullanilarak 24
madde uUzerinden analizleri gercgeklestiriliecektir. DoGOM deseninde de ortak
maddeler, DoGOD deseni ile kargilastirmayi saglayabilmek igin, dis ortak madde
olarak alinmistir. Parscale programindan elde edilen parametreleri ayni dOlgcege
getirmek icin IRTEQ programi kullaniimistir. Arastirmada 6. kitapcgik hedef test
olarak belirlenmistir. 5. kitapgik temel test olarak alinmis ve gergcek puan

hesaplanmigtir.
Parametrik olmayan Bayes (PoB) yaklagimina gore Test Esitleme

PoB yontemi kullanilarak yapilan egitleme caligmalari ile eski ve yeni test
puanlari arasinda kurulabilecek iligki ortak degiskenlerin slrece katiimasi ile
sekillenmektedir. Modelde yer alan parametrelerin (k,y,w ) kestirimlerinde uygun
sonuglar elde edebilmek icin MCMC ydntemi kullaniimigtir. MCMC 6rnekleme
yonteminde amacimiz, dogru istatistiksel kestirimler yapabilmek igin evreni temsil
edecek orneklem elde etmektir (StataCorp, 2015, 78; Kruschke, 2015,s.178; 287).
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Ortak degiskenler yardimi ile ge¢cmis bilgilerden yararlanilarak 6rneklem hakkinda
genel bilgi edinilmektedir. MCMC Ornekleme sureci ile hazirlanan dosyalarda BBPS
modeli  kullanilarak veriye uygun parametreler ve ortak degiskenler
birlestirimektedir. Kanada ve italya veri setleri igin ayri ayrr MCMC siirecleri
yurutulmastur. Ortak degiskenlerin kategorilerine gore ortak profillerde elde edilen

dagihimlarin ayni ylizdelik dilime yerlestiriimesi ile esitleme sureci tamamlanmistir.

Arastirmada kesikli olarak cinsiyet, stirekli olarak MATHEFF (Matematik Oz
yeterlik Duzeyi) ortak degiskenleri kullaniimistir. MATHEFF degiskeninin dlgek
puanlari 8-32 araliginda degismektedir. Ancak modelde puanlar birim aralikta
alindigindan, 6lgek puanlari bir birimdeki degisimi gosterecek sekilde 0-1 araliginda
ele alinmis ve 100 puan uzerinden yorumlanmistir. PoB yontemi ile bireylerin aldigi

puanlara gore profil olusturulmus ve esitlenmis puanlar elde edilmistir.

Surekli olan MATHEFF degiskeninin analizi sonucunda u¢ boyutlu grafikler
elde edilmigtir. Ug boyutlu grafikleri yorumlamaya yardimci olmasi amaciyla
MATHEFF degiskeni once kategorik olarak ele alinmig ve her kategoriyi temsil eden
bireylere ait dagilimlar ve esitlenmis puan grafikleri olusturulmustur; daha sonraki
alt problemlerde surekli degisken igin G¢ boyutlu grafiklere yer verilmistir. Kategoriler
icin kesme puanlart MATHEFF degiskeninin U¢ boyutlu grafiklerinde dagihmlarin
degisimleri dikkate alinarak, arastirmanin baslangicinda; 0-35 puan arali§
“Matematik Oz-yeterligi Yiiksek”, 35-65 puan araligi “Matematik Oz-Yeterligi Orta”
ve 65-100 puan arali§i “Matematik Oz-yeterligi Dusik” seklinde belirlenmigtir.
Kategori duzeyleri i¢in verilmis olan dagilimlar bu araligi temsil eden bireyler icgin

elde edilmistir.

Arastirmada kullanilan bu iki ortak degisken bilgi vermeyen onseller olarak
modele eklenmigtir. Bu durum, bu degiskenlerden kaynaklanabilecek yanliligin
puanlarin sonsal dagilimlarini etkilemesini engellemekte ve daha objektif olarak

degerlendirme yapilabilmesini saglamaktadir.

Olusturulan dosyalarda uygun parametreleri denemek Uzere iterasyon sayisi
ilk olarak 5000 alinmistir. Daha sonraki surecte MCMC sayisi 150000 alinarak
analizler yartttlmustdr. Bu dosyalarin her biri icin daha diz dagilimlar elde etmek
amaciyla 10 ar tekrar kullaniimistir. Modele en uygun olarak elde edilen parametre

degerleri Ek- 3 de (cinsiyet ve MATHEFF’in ayri ayri ve birlikte ele alindigi durumlar
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icin) yer almaktadir. Test formlarinin analizleri es zamanli olarak yurutilmus ve
analizler her bir dosya icin yaklasik olarak 10 saat 23 dakika surmuagtur. Esitlenmis
puanlari elde etmek igin yurutilen analizler ise yaklasik 7 gun 6 saat sonunda

tamamlanmistir.

MCMC dosyalarinda model ile degiskenleri birbirlerine baglayarak elde
edilen sonsal dagihmini agiklamak igin kullanilan Gibbs ve Metropolis-Hastings

ornekleme yontemindeki algoritma asagidaki gibidir;

Baglangi¢ bir v*~p(v|v®) degeri elde edilir ve Metropolis-Hastings orani
kullanilarak ilk verilen dedger makul bir deger ise kabul edilir veya red edilerek en
uygun deger elde edilene kadar slire¢ devam eder, (arastirmada 10 tane v degeri

bulunmaktadir)

Baslangi¢ bir y*~p(y|y®) degeri elde edilir ve Metropolis-Hastings orani
kullanilarak ilk verilen deger makul bir deger ise kabul edilir veya red edilerek en
uygun deger elde edilene kadar sure¢ devam eder, (arastirmada 20 tane y degeri

bulunmaktadir)

Baglangig bir k*~p(k|k®) degeri elde edilir ve Metropolis-Hastings orani
kullanilarak ilk verilen deger makul bir deger ise kabul edilir veya red edilerek en
uygun deger elde edilene kadar sire¢ devam eder, (arastirmada 1 tane k degeri

bulunmaktadir)

Bu asamadan sonra ise ortak degiskenler ile birbirlerine baglanmis olan test
puanlarinin kimulatif dagihimlardan yararlanilarak puan donuasumleri ile egitlenmis

puanlar elde edilmigtir.

BBPS modeli, surekli dagilim fonksiyonlarini  birim  aralklarda
tanimlamaktadir. Bu yuzden puanlarin kestirimi; Gonzaalez, Barrientos ve Quintana
(2015b) nin da calismasinda yaptigi gibi birim araliklarda elde edilmistir. Ayrica
calismada, esitlemeden sonra puanlar en yuksek puan 100 olacak sekilde
donagsturdlmasttr.  Araliklarnt  farkh olan puanlar arasinda yapilan esitleme
¢alismalarinda puanlarin yuzdeliklerinin alinmasi en iyi yontem olarak kabul
edilmektedir (Livingston, 2004). Dolayisi ile dagilimlar igin kullanilan surekli
degiskenler birim araliklarda degerlendirilmis, esitlenmis puanlar igin elde edilen

grafikler ve dagilimlar yuzluk sisteme donusturtlerek yorumlanmistir.
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Puan dagiimlar kestirilirken %95 guven araliklar kullanilmig ve bu araliklar
grafiklerde gri renk ile gosterilmistir. Guven aralgi, bir p olasilik dederi ve nokta
kestiriminden daha fazla bilgi tagimaktadir. Klasik ydntemlerde anlamlilik testi igin
kullanilan p degeri guven araliklarinin olugsmasinda dezavantajli bir durum ortaya
koymaktadir. Hatta ki-kare gibi sifir hipotezi i¢cin sadece bir tane p degeri Ureten
testlerde guven araliklar da yer almamaktadir. Bayes yontemi ile Uretilen sonsal
puan dagihmlari, ortalama ve %95 en yliksek gliven araligi (higest density interval
/ HDI) gibi degerlerle 6zetlenebilir. Bu araligin igcinde yer alan degerler, digina disen
noktalardan daha kesin degerler almaktadir (Kruschke, 2010b). Calismada
kestirilen puan dagihmlar ile birlikte given araliklarina da yer verilmistir. Guven
araliklarinin hesaplanmasinda ¢eyrek dilimler (0.025, 0.5 ve 0.975) kullaniimistir.

Puan dagilimlari, guven araliklarina gére yorumlanmistir.

Parametrik olmayan Bayes modeli i¢in, Gonzalez, Barrientos ve Quintana
(2015a; 2015b)’in galismalarinda kullanmis oldugu formullerden yararlanilarak R

3.2.1 programinda kodlar olugturularak analizler gergeklestirilmigtir.
Karsilagtirma Kriteri

Geleneksel esitleme yontemlerinde, parametre kestirimlerinin hatasini
degerlendirmesi igin standart olarak RMSE (root mean square error), MSE (mean
square error), yanlilk, standart hatalar (SE) gibi olgltler kullaniimaktadir. Ancak
MTK ve PoB gibi farkl modelleri temel alan yontemlerden elde edilen sonuglari
karsilastirmak oldukga zordur (Wiberg & Gonzalez, 2016). Bu nedenle bu ¢alismada
iki ydntemle elde edilen sonuglar RMSE, MSE gibi dl¢utler kullanilarak kargilastirma
yapmak mumkin olamamistir. Calismamizda, MTK ydntemleri ile Parametrik
olmayan Bayes Yontemini kargilastirmak igin istatistiksel bilgi veren ve esitlenmis
puanlara ait dagilimlarin hedef teste olan uzakliklarini inceleyen Hellinger Uzakhigi
kullanilmigtir. Bu uzakhk, dagihimlarin birbirine noktasal uzakliklarinin toplamidir.
Hellinger uzakliginin birgok formu bulunmaktadir. Arastirmamiza uygun olarak; f ve
g gibi herhangi iki dagilim arasindaki uzaklik i¢in kullanilan Hellinger Uzakhgi

formuly;

. q1/2
AG.g) = E [ (Jreo-vaw) dx]
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seklindedir (Boone, Merrick & Krachey, 2012). Elde edilen esitlenmis puanlar
icin olusturulan dagilimlarin her birinin hedef testteki dagihma olan uzakhgdini

gOsteren grafiklere yer verilmistir.
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Bolum 4

Bulgular ve Yorumlar

Bu bolimde, alt problemlere gore verilmig aragtirma bulgulari ve bu bulgulara

yonelik yorumlar yer almaktadir.

Alt problemlere iligkin bulgulara gegmeden 6nce PISA 2012 igin kitapgiklari

alan ulkelerin betimsel istatistiklerine ait dagilimlar yer verilmistir.

5. Kitap¢igi almis olan 6grencilere ait puan dagihimlan 6. Kitap¢igl almis olan égrencilere ait puan dagiimlan
E} e
T T T T T I T T T T
02 04 06 08 10 02 0.4 0.6 08 1.0
Test Puanlan Test Puanlan
Sekil 3. 5. kitapcigi alan Itaya Sekil 4. 6. kitapgigr alan Kanada
érnekleminin puan dagilimi. ornekleminin puan dagilimi.

PISA 2012 uygulamasinda 5. kitapcidi alan italya verisine ait 908 6grencinin
puanlarinin ortalamasi 51,514 standart sapmasi ise 20,72’dir. 6. Kitapg¢igi alan
Kanada verisine ait 931 dgrencinin puanlarinin ortalamasi 52,27, standart sapmasi
ise 22,06’dir. Grafikte goruldugu gibi kitapgiklardaki bireylerin almis oldugu puanlar

orta duizey puanlarda yogunlagsmaktadir ve dagilimlar benzerlik gostermektedir.
Alt Problem 1’e iligkin Bulgular ve Yorumlar

“2012 PISA matematik testi puanlarinin DoGOM deseninde MTK esitleme
yontemlerine gore esitlenmesi sonucunda elde edilen egitleme hatalari ve gergek

puan dagilimlari nasildir?”

2012 PISA uygulamasinda denk olmayan iki grubun almis oldugu iki kitapgik
arasinda MTK yontemine gore Olgek donustirme yapiimasi icin ortak maddeler
kullaniimistir. MTK odlgek donustirme yodntemlerine gore elde edilen esitleme

hatalarini gosteren RMSE degerleri asagidaki gibidir:
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Yorunluk

Yogunluk

Tablo 11.

MTK esitleme ybntemlerine gére elde edilen RMSE degerleri

Ortalama - Ortalama Ortalama-Standart Sapma Stocking-Lord Heabera

0,149 0,132 0,201 0,180

Dis ortak maddeler ile MTK modeline goére yapilan olgek donusumu
sonucunda, en dusuk hata ortalama-standart sapma yonteminden, en yuksek hata
Stocking-Lord ydnteminden elde edilmistir. Olgek ddnustiirme metotlari sonucunda
elde edilen yeni yetenek parametreleri ve hedef kitap¢igin madde parametreleri
kullanilarak gergek puanlar elde edilmistir. Her bir ydnteme ve hedef teste ait olasilik

yogunluk dagilimlari Hellinger uzakliklari ile incelenmisgtir.

Hellinger = 0.029714 Hellinger = 0.033682
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Hellinger = 0.034394 Hellinger = 0.032187
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Sekil 5. MTK yontemlerinden elde edilen puanlarin dagilimi ve hedef teste olan

uzakliklari.
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Kestirilen puanlarin olasilik yogunluk degerleri incelendiginde, gercek
puanlara ait dagilimlarin benzerlik gésterdigi ve Hellinger uzakligina gére hedef test
dagilimina ise yaklasik olarak benzer uzakliklarda olduklari gozlemlenmektedir. En
dusuk RMSE degerini ortalama-standart sapma yontemi vermis olmasina ragmen,
gerceek puanlar elde edildiginde karakteristik egri yontemlerinden elde edilen
kestirimlerin hedef testin dagilimina daha yakin oldugu goértlmektedir. Hellinger
uzakhgina goére en yakin uzakligi veren dagilim 0,029714 birim ile Stocking-Lord
yontemidir. Bu durum Stocking-Lord yonteminin diger MTK ydntemlerine gore daha
hatali kestirim yapmis olsa dahi gergek puan olarak hedef teste daha yakin degerler
urettigi seklinde ifade edilebilir. Li, Jiang ve von Davier de (2012) arastirmasinda
MTK gergek puan esitime ile elde edilen puanlarin daha dogru ve kesin oldugunu

vurgulamaktadir.
Alt Problem 2’ye iligkin Bulgular ve Yorumlar

“‘PISA 2012 yili matematik alt testi puanlarini PoB modeli ile esitlemek igin

ogrencilerin cinsiyeti ortak degisken olarak alindiginda;

2.1 Cinsiyet degiskenin kategorilerine gore elde edilen esitlenmis puanlar

arasinda nasill bir iliski bulunmaktadir?”

Denk olmayan iki grup icin cinsiyet ortak degisken alinmis ve bireylerin
puanlari bu degisken ile baglanmistir. Her bir birey igin cinsiyet degiskenine gore
evreni en uygun olarak yansitacak sekilde puan dagilimlari elde edilmis ve bu

dagihimlar araciligi ile PoB modeline gore esitlenmis puanlar bulunmustur.

Cinsiyet ortak degigken olarak modele alindiginda 5. ve 6. kitapgiklari almis
kiz ve erkek ogrencilerin dagilimlari incelenerek dagilimlari hakkinda bilgi
edinilebildigi veya karsilagtirmalar yapilabildigi gibi ortak degigkenin her bir alt
kategorisine ait ayri ayri esitleme de yapilabilmektedir. Ayrica, ortak degiskene ait
alt kategorilerin gruplarda benzer dagilim gdsterdigi varsayimi altinda kitapgiklar
arasindaki farkhlik incelenebilmektedir. Kiz 6grencilerin kitapgiklarda gdsterdikleri
dagilimlar Sekil 6’daki gibidir.
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Kiz 6grencilerin 5. kitapgiktaki Kiz égrencilerin 6. kitapgiktaki
Puan Dagilimi Puan Dagilimi
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***Glven araligi oldukca dar oldugu igin kirmizi renk ile gosterilmistir.

Sekil 6. Kiz 6grencilerin kitapgiklara gore puan dagihmi ve given araligi.

iki kitapgikta da kiz dgrencilerin gdsterdikleri dagilimlar ve glven araliklar
benzerlik gostermektedir. 6.kitapgikta orta diuzeyde puan alan kiz 6grencilerin
yogunlugu diger kitapciga kiyasla nispeten daha fazladir. Cinsiyet degiskeni ile
puanlarin baglanmasi sonucu kestirilen puanlar igin elde edilen guven araliklar
birgcok puan dilimi icin dagihm ile értismekte ve en yodun olarak alinan puanlarda
dar bir sekilde gorulmektedir. Guven araliklarinin dar olmasi kiz 6grencilere ait

puanlarin kestirimlerinin tutarli oldugunu gostermektedir.

Kiz 6grencilerin 5. Kitapgiktaki puanlarinin 6. Kitapgiga esitlenmesi sonucu

elde edilen puan dagihminin grafigi Sekil 7’de yer almaktadir.

40 0 80 100

B Kitapgiktaki Puanlar

20

0 20 40 60 80 100

5.Kitapciktaki Puanlar

Sekil 7. Kiz 6grencilerin 5. kitapgik ve 6. kitapgik puanlarinin PoB modeline gore

esitlenmesi.
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Cinsiyet degigkeninin bir alt kategorisi olan kizlara ait esitlenmis puanlari
arasinda dogrusal bir iliski gorulmektedir. Dagilimlardan da goruldugu gibi kizlarin
kitapciklarda gostermis olduklari performanslar olduk¢a benzerdir. Bu durum
esitlenmig puanlarda gorulmektedir. Dagilimlarin yakinlik gostermesi ve esitlenmis
puanlarin dogrusal olmasi, degiskene ait kategorinin kitapg¢iklar arasindaki farki net
olarak ortaya g¢ikarmadigi veya kitapgiklarin ayni diuzeyde olduklar seklinde ifade
edilebilir. Kiz &grenciler icin dagihimlar neredeyse oOrtismekte iken erkek

ogrencilerin kitapgiklarda gosterdigi dagiimlarin farkliliklari daha belirgindir.

uy
-
=2
=
=
w
]
Lo}
=@ S.Kitapgiktaki Perforans
- o 8. Kitapciktaki Performans
Lo}

| | | | | |
0.0 0.2 04 06 0.8 1.0

t

Sekil 8. Erkek 6grencilerin kitapgiklarda gostermis olduklari puan dagilimi.

Erkek 6grencilerin kitapciklardaki dagilimlar incelendiginde; yaklasik olarak
77 puana kadar puanlardaki yogunlugun 5. kitapgikta, bu puandan sonraki
puanlarda ise 6. kitapgikta fazla oldugu gortulmektedir. DoGOD deseninin en dnemli
adimi olan ortak kategorilere ait dagilimlarin her iki grup i¢in ayni olmasi varsayimi
ile erkek ogrenciler i¢in 6. kitapgigin 5. kitapgiktan daha kolay sorular ihtiva ettigini
sOylenebilir. Erkek ogrenciler icin kestirilen dagilimlarin kesinligini incelemek igin

guven araliklari incelenmisgtir.
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Erkek 6grencilerin 5. kitapciktaki Erkek 6grencilerin 6. Kitapciktaki
Puan Dagihmi Puan Dagilimi
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Sekil 9. Erkek 6grencilerin kitapgiklara gore puan dagilimi ve guven araliklari.

5. kitapgik icin kestirilen puanlarin dagilimina ait glven araligi ug degerlere
dogru azalirken, ortalama puanlarda artmaktadir. 6. kitapgik icin de benzer bir
durumdan bahsetmenin yani sira yiksek puanlarda da giaven araliginin diger puan
dilimlerindeki araliklardan nispeten genis oldugu gorulmektedir. Dagilimda genis
olan guven araliklari, yapilan kestirimlerde kesinligin azaldigini veya bu noktalardaki
kestirimler icin belirsizliklerin oldugunu gostermektedir. Iki kitapgik igin guven
araliklarinda karsilastirma yapildiginda 6. kitapgiktaki araligin nispeten daha genis
oldugu gorulmektedir. Kesinligin azalmasi, model igin puanlarin kestiriimesinde
kullanilan veride yeterli 6rneklem olmamasindan veya 6rneklemde bu profile sahip
bireylerin genis ranjda bir puan araliginda degerler almasindan kaynaklandigi

seklinde yorumlanabilir.

Erkek ogrencilere ait dagilimlardan yola c¢ikarak esitlenmis puanlar elde

edilmistir.
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3. Kitapciktaki Puanlar

Sekil 10. Erkek égrencilerin 5. Kitapgik ve 6. kitapgik puanlarinin PoB yéntemine

gore esitlenmesi.

Erkek ogrenciler icin elde edilen puan dagihimlari arasinda esitleme
yapildiginda kiz 6grencilerinkine benzer bir grafik ortaya ¢cikmaktadir. Ancak kizlara
ait esitlenmis puanlardan ¢ok kuguk bir farklilik gostererek, erkek ogrencilere ait
yuksek puanlar icin 6. kitapgikta yuksek puan aldiklari goralmektedir. Kitapgiklar
arasinda dogrusala yakin bir iligkinin olmasi erkek 6grencilerin kitapgiklarda benzer
performans sergilediklerini gostermektedir. Bu durum cinsiyet degiskenine ait erkek
kategorisinin kitapg¢iklar arasindaki farki ortaya g¢ikarmada yetersiz kaldigi veya

kitapciklarin oldukca benzer 6zellikler gosterdigi seklinde ifade edilebilir.

Cinsiyet ortak degiskeninin kategorilerine gore kitapgiklar arasindaki fark
incelendiginde, kizlar icin bir fark olusmadigi, erkekler icin ise kuguk bir farkhlik
olustugu goérulmektedir. Bu farkliik 6. Kitapg¢igin daha kolay sorular igerdigi
yonundedir. Dolayisi ile kitapgiklar arasindaki farki agiklamada cinsiyet degiskeninin
buyuk bir etkisi olmadigi soylenilebilir.

Ortak degisken olarak cinsiyetin kullanildigi arastirmalari literatirde gormek
mumkundur (Branberg & Wiberg, 2011; Gonzalez, Barrientos & Quintana, 2015a,b;
Gonzalez & Wiberg, 2017; p.171; Liou, Cheng & Li, 2001). Ayni kitap¢igi almis olan
kiz ve erkek 6grenciler i¢in guven araliklari farkhlik gosterse de dagilimlari oldukca

benzer olup cinsiyetin matematik performansi Uzerinde o6nemli bir etkisinin
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olmadigini gostermektedir. Literaturde bu durumu destekleyen benzer ¢alismalarin
yer aldigini gérmek mumkuanduar (Thien & Darmawan, 2016, s.94; Lindberg, Hyde,
Petersen & Linn, 2010; Hall & Hoff).

2.2. Elde edilen egitlenmig puanlarin dagiliminin hedef teste ait dagilima olan

uzakliklari nasildir?

Her bir 6grencinin cinsiyet ortak degiskeni kullanilarak PoB modeline gore
esitlenmis puanlari elde edilmistir. Esitlenmis puanlara ve hedef testteki puanlara ait

dagilimlar birlikte incelenmigtir

Hellinger = 0.00532

< PoB(Cinsiyet)
< B.kitapcik

0.015
1

Y oguniuk
0.010
|

0.005
|

0.000
1
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Puanlar

Sekil 11. Cinsiyet ortak degiskenine gore PoB yodnteminden elde edilen

puanlarin ve hedef testin puanlarinin dagilimi.

Her bir bireyin cinsiyet kategorisi ve test puanlar birlestirilerek PoB
modelinde esitlenmis puanlar elde edilmistir. Esitlenmis puanlarin dagilimi, hedef
teste ait puanlarin dagilimdan daha sivridir. Noktasal olarak her bir puan igin
Hellinger uzakhgi hesaplandiginda iki dagihm arasindaki uzaklik 0,00532 birim
olarak elde edilmistir. Bu uzaklik MTK yontemlerinden elde edilen uzakhgdinin
yaklasik olarak beste biri olup, PoB modeli ile yapilan esitlemede cinsiyet ortak
degiskeni kullaniimasi ile hedef teste oldukga yakin puanlar kestirildigini

gOstermektedir.
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Alt Problem 3’e iligkin Bulgular ve Yorumlar

PISA 2012 yili matematik alt testi puanlarint PoB modeli ile esitlemek igin

ortak degigsken olarak alinan 6grencilerin matematik 6zyeterlik puanlari

3.1. Dusuk, orta ve yuksek dizeyi temsil edecek sekilde ¢ kategorili olarak

ele alindiginda kategorilere gore elde edilen esitlenmis puanlarin dagihimi nasildir?

Arastirmanin bir bileseni olarak ele alinmak istenen diger bir ortak degisken
ise surekli olarak secilmigtir. Surekli degisken puanlari MATHEFF degiskenine

bireylerin vermis oldugu cevaplardan elde edilmigtir.

Ortak degisken olarak modelde yer alan MATHEFF degiskeni yorumlamada
kolaylik saglamasi ve bir sonraki problemde ele alinan U¢ boyutlu grafik igin
¢ikarimlarin yapilabilmesi icin 6nce Ug¢ kategori altinda incelenmigtir. Matematik 6z
yeterliginin ylksek, orta ve dusuk olarak adlandirilan her bir kategorisi i¢cin puan

dagihimlar ve esitlenmis puanlar elde edilmigtir.

Matematik Oz-yeterligi Yiksek Diizeydeki Matematik Oz-yeterligi Orta Diizeydeki Matematik Oz-yeterligi Diisiik Diizeyde Olan
Ogrencilerin Puan Dagilimi Odgrencilerin Puan Dadgilimi Ogrencilerin Puan Dagilimi
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¢ b Kitapciktaki Dagilimi
“ 6. Kitapgiktaki Dagilimu

Sekil 12. Matematik 6z yeterlik dizeylerine gbre 6grencilerin kitapgiklardaki

puan dagilimlari.

Matematik 6z-yeterlik duzeylerine goére bireylerin kitapgiklardan aldiklari

puanlarin dagihmi yukarida verilmigtir. Matematik 6z yeterlik dizeyleri yliksek ve
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orta duzeyde olan bireyler igin birbirine yakin dagihimlar elde edilmigtir. Bu
seviyelere sahip bireyler ortalama puanlarda yogunluk gostermektedir. Matematik
0z yeterlik duzeyi duguk olan bireylerin ise yuksek puan alma olasiliklarinin azaldigi
gorulmektedir. Her dizey igin yuksek puan alma olasiliginin 6. kitapgikta daha fazla
oldugu goérulmektedir. Dolayisi ile bu grafiklerden de, 6. Kitapgikta daha kolay
sorularin yer aldig ifade edilebilir. Kitapgiklara gore elde edilen dagilimlara ait

kestirimlerin dogrulugunu gormek Uzere guven araliklari incelenmigtir.

Matematik Oz-yeterligi Yiiksek Diizeydeki Matematik Oz-yeterligi Yiiksek Diizeydeki
Ogrencilerin 5. Kitapciktaki Puan Dagilimi Ogrencilerin 6. Kitapgiktaki Puan Dagihimi
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Sekil 13. YUksek matematik 6z yeterlik dizyine sahip 6grencilerin kitapgiklarda

gOstermis olduklari puan dagilimi ve guven araliklari.

Yuksek matematik 0z yeterlik duzeyine sahip bireylerin dagihimlarinin
kitapgiklardaki guven araliklarina gore ayri ayri ele alindiginda, dagihmlarin bayuk
bir farklihga sahip olmadigini, ancak 6.kitapgiktaki given araliginin nispeten daha
genis oldugunu sdylemek mumkinir. Bu durumda matematk 6z yeterlik dizeyi
yuksek olan ogrencilerin kitapgilarda benzer performans sergiledikleri, fakat 6.
kitapgiktaki kestirimleri i¢in yeterli 6n bilginin olmadigi veya ayni duzeydeki bireylerin

farkli puanlar almis olmasi gliven araliklarindaki belirsizligi arttirdigi ifade edilebilir.
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Sekil 14. Orta Dizey matematik 6z yeterlik diizeyine sahip 6grencilerin puan

dagilimi ve guven araliklari.

Orta dlzeyde matematik 6z yeterligine sahip bireyler icin de dagihimlar

benzerlik gosterirken, guven araliklarindaki farklilik biraz daha asikardir. Guven

araliklarinin 6. kitapgikta daha arttigi goéralmektedir.

Matematik Oz-yeterligi Dusiik Diizeyde olan Ogrencilerin
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Sekil 15. Duslk dizey matematik 6z yeterlik dizeyine sahip 6grencilerin

kitapgiklarda gostermis olduklari puan dagilimi ve gtven araliklari.
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Dusuk 6z yeterlige sahip bireylerin kitapgiklarda gostermis olduklari dagilim
sekildeki gibidir. Bu dagihmlarda goruldugu Uzere matematik 6z yeterlik duzeyinin
dusiik olmasi durumunda yiiksek puan alma yogunlugu dismektedir. Ornekleme
surecinde c¢eyrek dilimler icin olusturulan dagilimlarin o6zellikle 6. kitapcikta
farklilagtigl gorulmektedir. 6. Kitapgikta guven araliginin genis olmasi, kestirimlerde
karisabilecek hatanin 5. kitapgiga oranla daha fazla oldugu goéstermektedir. Guven
araliklarinin genis olmasi, kestirilecek puanlari temsil edecek Onsel bilgilerin
yetersizliginden veya ayni profildeki bireylerin birbirinden oldukga farkli puanlar

almis olmasindan kaynaklanabilir.

Matematik Oz-Yeterlii Yiiksek Dizeyde Olan Matematik Oz-Yeterligi Orta Diizeyde Olan Matematik Oz Yeterligi Diigik Diizeyde Olan
Ogrencilerin Puanlannin Esitlenmesi Ogrencilerin Puanlarnnin Esitlenmesi Ogrencilerin Puanlannin Esitlenmesi
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Sekil 16. Farkli matematik 6z yeterlik dizeylerinde PoB modeli ile yapilan

esitleme.

Matematik 6z yeterlik dizeylerine gore olusturulan profiller temel alindiginda
5. kitapgigin 6. kitapciga esitlenmesi ile elde edilen grafikler yer almaktadir. ik iki
profilde 6grencilerin dizeylerine gore kitapgiklardan aldiklari puanlar dagihimlarda
oldugu gibi benzerlik gostermektedir. MATHEFF in kategorik alindigi durumda
dagihimlardan ve esitlenmis puanlardan da gorulebilecegi gibi; degisken, kitapgiklar
arasindaki farki aciklamada yeterli olmamis veya kitapgiklar birbirleri ile benzerlik
goOstermigtir. Ancak yine de 6. Kitapgidin nispeten daha kolay sorular icerdigi
asikardir. Ozellikle matematik 6z yeterligi diisiik olan bireyler igin kitapgiklarin

esitlenmesi ile elde edilen grafikte bu sonucu gérmek mumkundur.
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3.2. Siirekli degisken olarak ele alindiginda egitlenmis puanlarin dagiliminin

hedef teste ait dagilima olan uzakhgi nasildir?

Surekli degiskenin her bir puani igin dagilimlar ele alinarak, kitapgiklar igin Gg
boyutlu grafikler elde edilmigtir. Grafigin boyutlarini; test puanlari, surekli olarak ele
aldigimiz  MATHEFF degiskenine ait puanlar ve olasilik yogunluk degerleri
olusturmaktadir. Dolayisi ile bu grafikler ile herhangi bir matematik 6z yeterlik
puanina sahip bireylerin kitapciklara goére dagiimini ve bu dagilimlarin hangi

noktada degisim gosterdigini gormek mumkunddr.

o 08

04

02

Puanlar
0 MATHEFF

Sekil 17. 5. kitapcikta MATHEFF duzeylerine gore kestirilen puanlarin dagilhimi.

Sekil17’de 5. kitapgikta 6grencilerin matematik 6z yeterlilik puanlarina goére
matematik puan dagilimlar gdézlemlenmektedir. Birim aralikta degerlendirilen
MATHEFF ortak degiskeninin yliksek degerler almasi, yani bireylerin 6z yeterlik
duzeylerinin azalmasi durumunda, bireylerin yliksek puan alma yogunlugunun
dustugu goérulmektedir. Esitlemede kullanilacak olan kimulatif dagihimlari da birim

araliktaki her bir deger icin Sekil 18 ve 19’daki gibi gérmek mumkundur.
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Seki 18. 5. kitapgcikta MATHEFF Seki 19. 5. Kitapgiktaki kimulatif
dizeylerine gore puanlarina kimdulatif dagilimin perspektif gérinusu.
dagihimi.

Sekil18 de her bir matematik 6z yeterlik dizeyinde sahip bireylerin
dagilimlarindan yararlanilarak 5. kitapgiga ait kimdulatif dagihimlar elde edilmistir.
Elde edilen grafikte MATHEFF puanindaki dedisiklik, bireylere ait puanlarin
kimulatif dagihmlarinin seklinde degisiklige sebep olmaktadir. MATHEFF in
yaklagik olarak 65 ve Uzeri puan olmasi durumunda dagilimlar monoton artan
seklindedir. Dolayisi ile 65 ve Uzeri MATHEFF puanina sahip bireylerin yuksek puan
alma yogunlugunun azaldidi ifade edilebilir. Sekil19 da ise bu kumdalatif dagilimlarin
perspektif gorunusu ile hangi araliklarda nasil bir artis gosterdigini detayh bir sekilde
gérmek mumkundur. Grafikte kirmizi renkler koyuluklarina goére artigsta olan
yogunlugu, acik renkler ise artisin azaldigini gostermektedir. Yatay seritlerin
genisligi ise renk dizeyinde grafikleri artis miktarini ifade etmektedir. Bu grafikte de
yaklasik olarak 65 ve uzeri MATHEFF puanlarinda dagilimlarin degisimini ve bu

puandan sonra yogunluklarin artis miktarinin azaldigi gértlmektedir.
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Sekil 20. 6. kitapcikta MATHEFF Sekil 21. 6 kitapcikta MATHEFF
dizeylerine goére kestirilen puanlarin duzeylerine gére puanlarina

dagihmi kimdulatif dagihmu.

6.kitapcik icin elde edilen dagilimlarin 5. kitap¢iga benzer oldugu
gorulmektedir. Bu kitapgik icin de bireylere ait dagilimlarin hangi puan diliminde

degistigini ve bu degisimin nasil bir etki uyandirdigini gérmek mumkundur.

Calismada her iki kitapgik icin, matematik 6z yeterlik dizeyinin degismesi
bireylere ait dagilimlari dedistirmektedir. Dolayisi ile MATHEFF ortak degiskeninin
matematik basarisini acgikladigi sonucuna ulasilabilir. Literatirde MATHEFF
degiskeninin matematik basarisini acgikladigini gosteren calismalar yer almaktadir
(Thien & Darmawan, 2016, s.94; Ding, 2016,Kogar, 2015). Geleneksel yontemle
yapilan esitleme calismalarinda bireylere ait onsel bilgilere yer veriimemesi
durumunda her birey igin esitleme dagilimlari ayni olarak alinacaktir. Ancak bu
calisma ile MATHEFF puanina gore alt gruplarda degisimin kontrol altina tutulmakta
ve bu alt gruplara gore esitleme yapiimaktadir. MATHEFF degiskeni surekli
oldugundan bireyler farkl dtzeylere, dolayisi ile farkli profillere sahip olacaktir. Bu
da her bir birey igin bir esitleme grafigi elde etmek anlamina gelmektedir. Calismada
bu grafikler veriimemis, her bir birey igin esitlenmis puanlari gdsteren dagilim

kullanilmistir.

DoGOD deseninde en 6nemli varsayim ortak degiskenlerden elde edilen
dagihimlara ait kategorilerin alt gruplar i¢cin ayni olmasidir (Wiberg & Branberg,
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2015). Bu varsayimdan vyararlanilarak kitapgiklar arasindaki  farklar
gOzlenebilmektedir. MATHEFF degdiskeninin her iki kitapgikta da benzer dagilimlar
vermis olmasi ile kitapgiklar arasindaki farki tam olarak agiklayamadigini veya
kitapgiklarin birbirlerine oldukga benzer olduklari sdylenebilir. Fakat bu durumda
dahi, bu alt problem igin elde edilen sonuglarda 5.kitapgigin, 6.kitapgiga kiyasla zor

sorular igerdigi ifade edilebilir.

Her bir 6grencinin matematik 0z yeterlik duzeylerine gore esitenmis puanlari
elde edilmistir. Bu puanlara ve ait hedef teste ait olasilik dagilim birlikte

incelenmisgtir.

Hellinger = 0.005337

¢ PoB (MATHEFF)
| ¢ 6kitaptapcik

0.015

0.010
l

Y ogunluk

0.005
l

0 20 40 60 80 100

Puanlar

Sekil 22. MATHEFF ortak degdiskenine gére PoB ydnteminden elde edilen

puanlarin ve hedef testin puanlarinin dagilimi.

PoB modelinde MATHEFF’in ortak degisken olarak kullaniimasi ile elde
edilen dagihm, hedef teste ait dagilim ile oldukga yakinlik géstermektedir. Noktasal
olarak her bir puan igin Hellinger uzakhgi hesaplandiginda 0,005337 birim elde
edilmistir. Bu uzaklhk MTK yontemlerinden elde edilen uzakliklardan oldukca
duguktar. Cinsiyet degigkeninin kullanildigi modelden elde edilen uzaklik ile yakin

degerler vermistir. Cinsiyete gore elde edilen dagihm ile karsilastiriidiginda,
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dagilimlarin sekilsel olarak farkli noktalarda yaklastigi ve uzaklastigi goralmektedir.
MATHEFF degiskeninin kullanildigi modelde dagilim u¢ degerlere dogru, cinsiyet
degiskeninin kullanildigi modelde ise dagilim ortalama degerlerde hedef testten

uzaklasmaktadir.

Alt Problem 4’e iligkin Bulgular ve Yorumlar

PISA 2012 yil matematik alt testi puanlarini PoB modeli ile esitlemek icin
ogrencilerin cinsiyetleri ve matematik 6zyeterlik puanlari birlikte ortak degisken

olarak alindiginda;

4.1. Ug kategorili (diisiik, orta, yiiksek) olacak sekilde déndistiirtilen
MATHEFF degiskeninin kategorilerine gére elde edilen esitlenmis puanlarin

dagilimi nasildir?

MTK Olgekleme yontemlerinde birden fazla ortak madde kullanilabildigi
(Moses, Deng & Zhang, 2011) gibi PoB modeli ile yapilan esgitleme igin de birden
fazla ortak degisken sisteme dahil edilebilir. 2012 PISA matematik alt bilissel testi
puanlarinin DoGOD deseninde cinsiyet kesikli degiskeninin ve MATHEFF surekli

degiskeninin ortak degisken olarak alinmasi durumu iki kisimda incelenecektir;

Cinsiyet degiskeni ile MATHEFF degiskeni birlikte incelendiginde, ilk olarak
yine yorumlamasinda kolaylik olmasi ve ortak degiskenlerin kategorilerine goére
esitlenmis puanlari daha yakindan incelemek amaciyla strekli degisken Ug kategori
altinda incelenmistir. Iki degiskenin birlikte ele alinmasi ile profil / kategori sayisi; 2
kategori (cinsiyet) * 3 kategori (Matematik 6z-yeterlik dizeyleri) 6 dir. Kiz ve erkek
ogrencilerin matematik 6z yeterlik duzeylerine gore puan dagilimlari ve bu puan
dagilimlarina ait given araliklari ayri elde edilmistir. Dagilimlara ait grafikler Sekil
23 ve 24’te yer almaktadir.
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Sekil 23. Matematik 6z yeterlik duzeylerine gore 5. Kitapgikta kiz 6grencin puan

daglhmlar ve glven araliklari.

Matematik Oz yeterligi Yiksek Matematik Oz yeterligi Orta Matematik Oz yeterligi Diisiik
Duzeyde Olan Erkekler Diizeyde Olan Erkekler Diizeyde Olan Erkekler

00
00

Sekil 24. Matematik 6z yeterlik diizeylerine gore 5. Kitapcikta erkek 6grencin

puan daglimlari ve guven araliklari.

Sekil 23 ve 24 da 5. kitapgikta kiz ve erkek dgrencilerin degiskenlerimizin
kategorilerine gore gostermis olduklari dagilimlar ve guven araliklari yer almaktadir.
Sekillerde puan dagilimlari  benzerlik gosterse de, puan dagilimlarinin
kestirimlerindeki kesinligi veya belirsizligi gosteren guven araliklarinda cinsiyete
gore farklihklar bulunmaktadir.

Ornekleme iglemi sonucunda diisiik diizeyde matematik 6z yeterlige sahip
kiz 6grencilerin puan dagilimlari ve bu dagilimlarin geyrek dilimlerindeki dagilimlar
g6z oOnune alinarak olusturduklari guven araliklari diger duzeylerden

farkhlagsmaktadir. Matematik 6z yeterlik duzeyleri yuksek ve orta olmasi durumunda
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guven araliginin dar ve daha kesin kestirimler verdigi; matematik 6z yeterlik dizeyi
dusuk kiz égrenciler icin ise puan dagilimlarinin kestirimindeki hatanin daha fazla
oldugu gorulmektedir. Bu duzeydeki ogrencilerin puanlarinin kestiriminde belirsizlik

oldugunu ifade edebiliriz.

5. kitapgikta erkek 6grencilerin matematik 6z yeterlik duzeylerine gore puan
dagihmlan kiz o6grenciler ile benzerlik gostermektedir. Glven araliklari da kiz
ogrencilerde oldugu gibi dusuk matematik 6z yeterlik duzeyine sahip erkekler i¢in
artmaktadir. Ayrica bu duizeydeki guven araliginin kizlara gére daha fazla oldugu
gOrulmektedir. Guven araliginin genis olmasi, kestirilen puanlar i¢in 6nsel bilginin
yetersizliginden veya ayni profile sahip bireylerin matematik puan ranjlarinin genis

olmasindan kaynaklanabilir.

5. kitapgikta matematik 6z yeterligi disik dlzeyde olan kiz ve erkek

ogrencilerin sayisal de@erleri Tablo 12’de yer almaktadir.
Tablo 12

Matematik Oz Yeterligi Diisiik Ogrencilerin Matematik Puanlarinin 5. ve 6.

Kitapgiktaki Frekans Dagilimlari

5.Kitapgik 6.Kitapgik
Erkeklere ait Puan Kizlara ait Puan Erkeklere ait Puan Kizlara ait Puan
Frekanslar Frekanslari Frekanslar Frekanslar
Frekans  Puan Frekans  Puan Frekans Puan Frekans Puan
1 4,16 1 8,33 1 4.16 2 4.16
2 12,50 2 12,50 1 12.50 1 8.33
1 16,66 1 16,66 2 16.66 1 12.5
1 20,83 2 20,83 2 20.83 5 16.66
1 29,16 1 25 1 25 3 20.83
2 37,50 2 29,16 2 29.16 5 25
1 41,66 1 33,33 3 33.33 2 29.16
1 70,83 3 37,5 4 375 4 33.33
1 45,83 3 41.66 4 37.5
1 50 4 45.8 2 41.66
1 54,16 1 54.16 1 75
1 83.33
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sit)

15

1.0

Bu dluzeyde 5. kitapgiktalQO’u erkek, 16’s1 kiz olmak Gzere toplam 26 6grenci
bulunmaktadir. Ogrencilerin puanlarina bakildiginda 5. kitapgikta sadece 1 tane
erkek 6grencinin 50 puanin Ustinde aldigi, yine sadece 1 tane erkek 6grencinin
puaninin 12,5 puandan disuk oldugu goértlmektedir. Bu dizeyde kiz dégdrencilerin
sayisinin daha fazla olmasi guven araligini olusturan dagilimlari birbirine nispeten
yakin hale getirmigtir. Guven araliklarindaki genislik, drneklemde profili temsil eden
Onsel bilgiye ait 6grenci sayisinin azligindan kaynaklanmigs olabilir. Ayni sekilde 6.
kitapcik icin de, matematik 6z yeterligi dlisuk 6grencileri inceledigimizde glven
araliklarinin erkeklerde biraz daha fazla olmasi erkek ogrencilerin sayisinin az
olmasindan kaynaklanmaktadir. Bununla birlikte, ayni MATHEFF puanina sahip kiz

veya erkeklerin almis olduklari puanlarin farklilagsmasi da glven araliklarinin

geniglemesine sebep olmustur.

6. kitap¢igi almis 6grencilerin tum kategorilere gore dagihmi $ekil 25 ve 26’da

yer almaktadir.

t t t

Sekil 25. Matematik 6z yeterlik dizeylerine gore 6. Kitapgikta kiz 6grencilerin

puan dagilimlari ve guven araliklari.
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Sekil 26. Matematik 6z yeterlik dizeylerine gore 6. Kitapgikta erkek 6grencilerin

puan dagilimlari ve guven araliklari.

Sekil 25 ve 26’da 6. kitapgikta kiz ve erkek ddrencilerin ortak degiskenlerin
kategorilerine ait olarak gostermis olduklari dagilimlar yer almaktadir. Kizlara ve
erkeklere gore elde edilen puan dagilimlari benzerlik gdstermekte olup guven
aralklar farklilagsmaktadir. Erkeklerin dagihmlarindan elde edilen guven araliklari
kizlarin dagilimlarindaki guven araligindan daha genigtir. 5. kitapg¢iga kiyasla bu
kitapcikta bireylerin matematik 6z yeterlik dizeylerinin disuk olmasi durumundaki
dagilimdan farkllagmakta ve yuksek puan alabilme yogunluklarinin arttigi
goOrulmektedir. Ayrica modelde sadece MATHEFF degiskeni kullanildiginda
kitapciklardaki dagilim ile karsilastirma yapildiginda, cinsiyet degiskeninin
kitapciklar arasindaki farki agiklamiyor olsa da sisteme eklenmesi halinde 6.
kitapciktaki dagilimlarda farklihga sebep oldugu goézlemlenmektedir. Bu durum
cinsiyetin tamamen etkisiz bir degisken olmadidinin bir gostergesi olarak ifade

edilebilir.

Ayni profile sahip bireylerin farkli kitapgiklarda farkl dagilimlar géstermesi bu
kitapgiklar arasinda karsilastirma imkani vermektedir. Sekil 23-25 ve Sekil 24-26
karsilastirildiginda, 6.kitapgigin 5. Kitapgiga gore daha kolay oldugunu ifade etmek

mumkuinddr.

Kiz ve erkek ogrencilerin dagilimlarini kitapgiklara gore birlikte gormek

karsilastirma acgisindan énemli sonuglar verecektir.
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Sekil 27. Matematik 6z-yeterligi duzeylerine gore kiz 6grencilerin kitapgiklardaki

puan dagilimi.

Kiz ogrencilerin matematik 0z-yeterlik dluzeylerine gore kitapgiklardaki
dagihimlan Sekil 27°de verilmistir. Bu dagilimlar icin ortak olan profil her bir
matematik 6z yeterlik dizeyi icin kiz 6grencilerin puanlaridir. Ayni profile sahip
kizlarin farkh kitapgiklarda aldigi puanlarin dagilimlari incelenmektedir. Matematik
0z-yeterligi yuksek ve orta dizeyde olan kizlarin kitapgiklardaki dagihimlari benzer
olup, 6. kitapgiktaki dagihimlarin daha sivri oldugu gorulmektedir. Matematik 6z
yeterlik duzeyi dusUk olan kiz ogrencilerin yuksek puan alma yogunluklarinin
cikilarak 80 ve Uzeri puan alan bireylerin sayisinda da artis oldugu gorulmektedir.
Dolayisi ile her duzeydeki dagihmlar igin yuksek puan alan bireylerin sayisi 6.
kitapgikta daha fazladir. Bu dagilimlarin kitapgiklara gore karsilastiriimasini ele
alarak, 6. kitapg¢igin 5 kitapgiktan daha kolay oldugunu gérmek mumkuandur. Ayni

sekilde erkek dgrenciler igin de dagilimlar incelenebilir.
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Sekil 28. Matematik 0z-yeterligi duzeylerine gore erkek dOgrencilerin

kitapgiklardaki puan dagilimi.

Erkek ogrenciler icin matematik 6z yeterlik duzeylerine gore olugturulan
kitapgiklardaki dagilimlar, kiz o6grencilerin dagilimina benzerlik gostermektedir.
Erkek ogrenciler icin de ylksek ve orta dizeyde matematik 6z yeterlige sahip
dagilimlar benzerlik gostermektedir. Ayni zamanda matematik 06z yeterlik
duzeylerinin dusuk olmasi durumunda da dagilimlar kitapgiklara goére farklilik
gOstermekte ve 6. kitapgikta ylksek puan alma yodunlugu artmaktadir. Genellikle
kiz ve erkeklere ait dagilimlar oértismektedir. Fakat bazi duzeylerde ise bu dagilimlar

kUguk farkhliklar gostermektedir.

Matematik 6z yeterlik duzeylerine gore kiz ve erkek 6grenciler i¢in olugan
profillerden 5. ve 6. kitapgiklar arasinda yapilan esitleme sonuglarina ait grafikler
elde edilmis ve Sekil 29’da verilmigtir.
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PoB modeli ile egitienmesi.
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Kategoriler icin puan dagilimlari arasinda esitleme donusimu yapilmigtir.
Yuksek matematik 6z yeterligine sahip bireyler (kiz / erkek 6grenciler) ile orta duzey
matematik 0z yeterligie sahip bireylerin dagilimlarinda gozlendigi gibi esitlenmisg
puanlarin grafiklerinde de benzerik goértlmektedir. Bu grafiklerde goruldugu tzere
yaklasik 60 puana kadar bireylerin 5. kitapgikta daha az puan aldigi, bu puandan
sonra ise kitapgiklarda ayni puani aldiklari gérilmektedir. Ornegin, matematik 6z
yeterlik duzeyi yuksek olan bir erkek ogrenci, 5. kitapgikta 27 puan aldiginda 6.
kitapcikta 32 puan almakta; 5. kitapgikta 74 puan aldiginda ise 6. kitapgikta da 74
puan almaktadir. Matematik 6z yeterlik dizeyi dusik kiz ve erkekler icin elde edilen
esitlenmis puanlar arasidaki iliski kendi aralarinda benzerlik gosterse de diger
duzeylerde elde edilen iliskiden biraz farkllik gostermektedir. Bu diizeyde esitlenmis
puanlar karsilastirildiginda bireylerin 6. kitapgikta daha yuksek puanlar aldigi daha
net bir sekilde gorilmektedir. Ornegin, matematik 6z yeterlik diizeyi disik ve 5.

kitapgiktan 64 almis bir kiz 6grencinin 6. kitapgikta alacagl puani 82 dir.

Parametrik olmayan Bayes modelinin esitlemede kullaniimasi, dagilimlar
hakkinda detayli bilgi edinilmesini ve profillere ait dagihmlar aracihgi ile her tarla

kargilastirmanin yapilmasini saglamaktadir.

PoB modeli ile yapilan esitleme ¢alismalarinda grup degismezligi varsayimi
kontrol altinda tutuldugundan ortak profillerden yararlanarak kitapgiklar icin
esitlenmis puanlar elde edilebildigi gibi ayni kitap¢igl almis kiz ve erkek ogrenciler
arasinda veya matematik 6z yeterlik dlzeyleri arasinda da esitleme veya donusim
islemi gergeklestirilebilir. Boylece matematik 6z yeterlik dlzeyi dusuk olan 6grenciler
ile matematik 0z yeterlik duzeyleri yuksek olan 6grenciler arasida, bu ogrencilerin
gostermis olduklari performanslar ve almis olduklari kitapgiklar hakkinda yorum
yapmak, aralarindaki iligkiyi incelemek mumkun olacaktir.

4.2. Slrekli olarak ele alindiginda egitlenmis puanlarin dagiliminin hedef

teste ait dagilima olan uzakhgi nasildir?

Arastirma problemi icin 6grencilerin sahip olduklari her bir MATHEFF degeri

cinsiyetlere gore incelenmistir.
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Erkek ogrencilerin 5. Kitapg¢iktaki dagihmlari Sekil 30, 31 ve 32'de yer almaktadir.
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Erkek 6grencilerin 6. Kitapgiktaki dagilimlari Sekil 33, 34 ve 35°de yer almaktadir.
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Sekil 30 ve Sekil 33'de erkek ogrencilerin 5. ve 6. kitapgikta tUm matematik
0z yeterlik dizeyinde gore alacaklari puan dagilimlari elde edilmistir. Bu
dagilimlarda goruldugu tuzere MATHEFF puani arttikga, yani matematik 6z yeterlik
dizeyi azaldikga, bireylerin yuksek puan alma yogunluklari da azalmaktadir. DisUk
duzeyde matematik 6z yeterlige sahip erkek ogrenciler 5. kitapgikta en dusuk
puanlarda yogunluk gosterirken, 6. kitapgikta ise yaklasik olarak 20 puan civarinda
yogunluk gostermektedir. Dolayisi ile 6. kitap¢igin erkek 6grenciler icin daha kolay
oldugunu bu alt problem i¢in de soylemek mumkundur. Ayrica erkek 6grenciler igin
dagihmlarin kitapgiklarda farklilasmasi, bu iki ortak degiskenin kullaniimasinin

kitapciklardaki farkliligi ortaya ¢ikartmada etkili oldugu seklinde ifade edilebilir.

Kamdalatif dagilimlardan da MATHEFF puanindaki artisin dagilimlarin
seklinde degisiklige sebep oldugu gorilmektedir. Kimdalatif dagilimlarinin perspektif
gorunusglerini inceledigimizde iki kitapgikta da yaklasik olarak 65 ve tzeri MATHEFF
puanina sahip erkekler igin dagilimlarin sekil degistirdigi gorulmektedir. 5. kitapgikta
yuksek MATHEFF puanina sahip erkeklerin 0,6 CDF degerinden sonra, 6. kitapgikta
ise 0,8 CDF degerinden sonra artisin azaldigi goérilmektedir. Bu durum da yine 5.

kitacikta yUksek puan alma durumunun zorlastigini gostermektedir.
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Kiz 6grencilerin 5. kitapgiktaki dagilimlari Sekil 36, 37 ve 38’de gorulmektedir.
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Kiz 6grencilerin 6. kitapciktaki dagilimlari Sekil 39, 40 ve 41°de gorulmektedir.
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Kiz 6grenciler icin elde edilen dagilimlar erkek o6grencilerden elde edilen
dagihimlar ile benzerlik gostermektedir. PoB modeli kullanilarak olusturulan egitleme
surecinde herbir bireye 6zgu ortak degiskenler, farkli bir 6zellik olarak o bireylerin
puanlari ile birlestiriimekte ve en son hali ile esitlenmis puanlar elde edilmektedir.
MATHEFF degiskeni kategorik olarak alindigindan, ortak degigkenlerin
kategorilerine gore esitlenmis puanlar elde edilmistir. Ancak MATHEFF degiskeni
surekli olarak alindiginda her bir 6grenci icin farkh dizey MATHEFF puani oldugu
icin eger ayni cinsiyetten ayni 6z yeterlik duzeyine sahip bireyler yoksa, birey sayisi
kadar kategori / profil olusacaktir. Dolayisi ile kitapgiklar arasindaki esitlenmis
puanlari gosteren grafiklerin her bir 6grencinin sahip oldugu profillere goére
olusturulmasi gerekmektedir. PoB modeli ile esitlenmig puanlar olarak elde edilmis
olup, kitapgiklar arasindaki esitlenmis puanlari gésteren grafiklere yer verilmemistir.
Ancak esitlenmis puanlari elde etmede kullanilan kumdalatif dagilimlardan
ctkarimlari yapmak mumkindar. Her bir bireyin sahip oldugu profillere yonelik

olarak modelden elde edilen esitlenmis puanlarin dagihimina yer verilmigtir.

MATHEFF ve cinsiyet degiskeni birlikte ortak degisken olarak alindiginda
daha onceki alt problemlere kiyasla model daha detayh bilgi vermektedir. Bu alt
problem ile hangi degiskenin bireylerin matematik basarisina ail dagilimlarini ne
kadar degistirdigini gérmek mimkiindar. ki degiskenin birlikte kullaniimasi
kitapciklar arasindaki fark ortaya c¢iktigindan bu dediskenlerin birlikte,
kitapciklardaki matematik performansi igin bir agiklayici oldugunu ifade etmek
mumkundur. Degiskenler ayri ayri ele alindiginda, kiz ve erkekler igin elde edilen
dagilimlar oldukca benzerlik gosterdiginden tek basina cinsiyetin matematik
performansini aciklamada yeterli olmadi§i ifade edilebilir. Ancak sadece MATHEFF
degiskeninin kullanildiginda elde edilen dagihmlar ile iki degiskenin kullaniimasi ile
elde edilen dagilimlar karsilastirildiginda o6zellikle 6. kitapgik i¢in dagihmda
degisiklik oldugu goérulmektedir. MATHEFF degiskeninin ise matematik basarisini

aciklamada tek basina etkili olabilecegini ifade etmek mumkunduir.

Her bir ogrencinin cinsiyet ve matematik 0z yeterlik duzeylerine gore
esitenmis puanlari elde edilmistir. Bu puanlara ve hedef teste ait olasilik dagilim

birlikte incelenmis ve bu dagilima Sekil 42’de yer verilmigtir.
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Sekil 42. iki ortak degiskenine gbére PoB ydnteminden elde edilmis olan

puanlarin ve hedef testteki puanlarin dagilimlari.

iki degisken birlikte ele alinarak modele dahil edildiginde esitienmis puanlara
ait dagihm hedef teste olduk¢a yakindir. Bu yakinhgr temsil edecek Hellinger
uzakhginin da diger modellerdekine kiyasla oldukga kuguk deger verdigi (0,002107)
goOrulmektedir. Bu deger ve grafik ile birlikte degerlendirildiginde, modelde bu ortak
degiskenlerin kullaniminin esitlenmis puanlari hedef teste yaklastirdigi ifade
edlebilir. Ozellikle u¢ degerlere dogru ise dagilimlarin birbirine yaklastiklari ve
genellikle u¢ degerlerde olusan hatayi tolere etmede de kullanilabilecek bir yontem

olarak ele alinabilecegi 6ngoérisunu de getirmektedir.

Alt Problem 5’e iligkin Bulgular ve Yorumlar

2012 PISA matematik alt biligsel testi puanlarini PoB modeli ile egitlemek i¢in
ortak maddelerin puanlari ortak degigken olarak alindiginda elde edilen esitlenmis

puan dagiliminin hedef teste ait dagilima olan uzakhgdi nasildir?
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Arastirmanin ilk kisminda MTK olgekleme yontemlerine gore ortak maddeler
uzerinden esitlenmis puanlar elde edilmigtir. Bu alt problemi igin ise ortak
maddelerinden elde edilen puanlar, ortak degisken olarak kullanildiginda PoB

modelinden elde edilecek esitleme sonuglari incelenmisgtir.

Ogrencilerin 5. kitapgiktaki dagilimlari Sekil 43 te gorilmektedir.

OrtakMP

Puanlar

Sekil 43. 5. Kitapgikta ortak maddelerden elde edilen puanlara gore 6grencilerin

puan dagilimlari.

Ortak maddelerdeki toplam puanlara goére o&grencilerin 5. kitapgikta
gosterdikleri dagilimlar elde edilmistir. 5. kitapgiktaki test puanlari ile bu kitapgiktaki
ortak madde puanlarindan olugturulan test puanlari arasindaki korelasyon 0,793

olarak elde edilmistir.

Sekil 43 incelendiginde, ortak madde puanlarinin ortak degisken olarak
modelde yer almamasi veya c¢ok disuk puan ile model katkida bulunmasi
durumunda 5. kitapgikta 6grencilerin ortalama puanlarda yogunluk goésterdigi ve ug
puanlara dogru yogunluklarin azaldigi gérulmektedir. Ortak madde puanlarindan
elde edilen puanlar arttikga, ilk dagilimlara kiyasla dagilimlarin sekilleri
farklilagmakta; dusuk puan alma yogunluklarinin azaldigi ve ylksek puan alma
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yogunluklarinin arttigi gortulmektedir. Ortak madde puanlarinin yiuz tam puan
uzerinden 13 ve Uzeri puan olmasi durumunda bireylerin alabilecekleri puan
dagihimlar benzerlik gostermektedir. Ortak madde puanlarindan 20 almis birey ile
80 veya 100 almis bireyin 5. kitapgikta gdstermis olduklari dagilimlar ayni olup, ortak
madde puanlarinin farkli olmasi bireylerin matematik performanslari arasidaki farki

acgliklamada yetersiz kalmistir.

Ogrencilerin 6. kitapgiktaki dagilimlar Sekil 44 te verilmistir.

OrtakMP

Sekil 44. 6. Kitapgikta ortak maddelerden elde edilen puanlara gore 6grencilerin

puan dagilimlari.

Bireylerin ortak maddelerden almis olduklari puanlara gore 6.kitapgiktaki
puan dagilimlari gorulmektedir. 6.kitapgiktaki test puanlari ile bu kitapgiktaki ortak

madde puanlari arasindaki korelasyon 0,750 olarak elde edilmigtir.

Ortak madde puanlarinin ortak degisken olarak modelde yer almamasi veya
dusuk puan ile modelde bulunmasi durumunda bu kitapgikta da o6grencilerin
ortalama puanlarda yogunluk gosterdigi gorilmektedir. Ortak maddelerden alinan
puanlarin yuz tam puan Uzerinden 2 puan ve uzeri olmasi durumunda bireylerin
gosterdikleri dagilimlar oldukga benzerdir. Bu durumda ortak maddelerden alinan
puanlar bireylerin dagilimlarini degistirse de, 2 ve Uzeri ortak madde puanina sahip

bireyleri birbirinden ayiramadigi ifade edilebilir.
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Ortak madde puanlarinin ortak degisken olarak alindiginda elde edilen
dagilimlarin bireylerin matematik testi puanlarindan elde edilen dagilimi degistirdigi
ancak bu degisimin sadece diusuk ortak madde puanlarinda oldugu goérulmektedir.
Bu da farklh dizey ortak madde puanina sahip dgdrencilerin matematik basarilari
arasinda net bir ayrim yapilamadigini géstermektedir. ki kitapgikta bu durum
benzer sekilde olmakla birlikte 5. kitapgikta ortak test puanlarinin diger kitapgiga
kiyasla daha fazla ayrim yapabildigi ifade edilebilir. Dolayisi ile ortak maddelerin
ayni duzeyde, ayni zorluk seviyesinde oldugu ve tek bir ortak maddenin bile bu
maddelerin gorevini Ustenebilecegi ifade edilebilir. Ayrica ortak maddelerindeki
puan artis1 dagihimlarda degisiklik yapmadigi i¢in, ortak maddelerin kitapg¢iklardaki
sorulari igerik olarak yansitmadigini sdylemek mumkuindur. Dolayisi ile ortak madde
puanlarinin 5. kitapc¢igi kismen temsil ettigi ve diger testten 5. testin igerigine daha

¢cok benzedigi ifade edilebilir. (korelasyonda da bu sonug gorulmektedir).

Ortak maddelerin istatistiksel ve igerik olarak esitlenecek testleri temsil
etmesi gerekmektedir. istatistiksel olarak bu temsiliyetin, korelasyonlardan elde

edilen sonuca gore karsilandigini sdylemek mumkunddar.

Ortak madde puanlari ile her iki kitapgikta benzer dagihimlar elde edilmis olsa
da, dusuk ortak test puanlarinda dagilimlar kitapgiklara gore farklilagmaktadir. Diger
alt problemlerden elde edilen sonuclara benzer olarak, bu alt problemde de 6.
kitapcigin 5. kitapgiktan daha kolay oldugu ve bu kitapgikta bireylerin yiksek puan

olma yogunlugunun fazla oldugu goriimektedir.

Her bir 6grencinin ortak maddelerden aldiklari puanlarin ortak degisken
olarak ele alinmasi ile esitenmis puanlara ve hedef teste ait olasilik dagihimlari

birlikte incelenmigtir. Elde edilmis dagihmlara Sekil 45 te yer verilmistir.
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Hellinger = 0.006313
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Sekil 45. Ortak madde puanlarinin ortak degisken olarak ele alinmasi ile PoB

yonteminden elde edilen puanlarin ve hedef testteki puanlarin dagilimlari.

Ortak maddelerden elde edilen puanlarin ortak dedisken olarak kullaniimasi
ile elde edilen dagilmin hedef teste uzakhdini 0,006313 olarak elde edilmistir.
Hellinger uzakligina gore elde edilen bu deder MTK yontemlerinden elde edilen
degerlerden daha kuguk iken, PoB modelinin kullanildigi durumda elde edilen
degerlerden buyuktar. Dagilim incelendiginde ise cinsiyet degiskeninin kullanildigi
PoB modeli ile benzerlik gostermekte olan bu dagilimi u¢ degerlere dogru hedef test

dagihimindan uzaklagmaktadir.

Noktasal olarak mesafeyi hesaplayan Hellinger uzakliklarinin sayisal
degerleri yetersiz olsa da sekilsel olarak bu dagilimlar hakkinda verilen bilgileri
desteklemektedir. Dolayisi ile ortak maddelerin Parametrik olmayan Bayes yontemi
ile ortak degisken olarak ele alinmasi, MTK modelinde yapilan analizden hedef teste
daha yakin sonug Uretmigtir. Bayes yonteminin klasik yontemlerden daha iyi kestirim
yaptigini ve daha yararl bilgiler igin de kullanilabilecegdini ifade eden galigmalar bu
sonucu desteklemektedir (Karabatsos & Walker, 2009; Kruschke, 2012; Kruschke,
Aguinis & Joo, 2012; Schoot, vd., 2013).
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Ortak maddelerin esitleme igin gereken Oozellikleri tagsimadigli veya test
esitleme igin varsayimlarin ihlal edildigi durumlar igin, ortak degiskenlerin
kullaniimasinin esgitleme surecinde daha uygun sonuglar verecegini destekleyen

calismalar literatirde yer almaktadir ( Liou, Chen & Li, 2001; Wright & Dorans,1993;
Dorans & Holland,2000).
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Bolum 5

Sonug, Tartisma ve Oneriler

Calismanin bu boéliminde, elde edilen bulgulara dayali olarak ulagilan

sonuglara ve bu sonuglar 1siginda gelistirilen onerilere yer verilmigtir.

Sonuglar ve Tartisma

Bu arastirmada, klasik yontemlerden farkli bir bakis agisi getirecek olan PoB
modeli ile esitleme yapiimigtir. Arastirmada ortak degisken olarak ogrencilerin
cinsiyetleri, matematik 6z yeterlik puanlari ve ortak maddelerden aldiklar
puanlar kullanilmigtir. Farkli ortak degiskenlerin ele alinmasi ile esitlenmis
puanlar elde edilmis ve bu puanlarin dagilimlarinin hedef testin dagilimina olan
uzakliklari incelenmistir. PoB modelinin kullaniimasi ile degiskenlerin kitapgiklar
arasindaki farka ve matematik basarisina etkisi hakkinda yorumlara ulasiimistir.
MTK ve PoB modeli ile elde edilen bulgu ve yorumlara ait sonuglar asagida

sunulmustur.

Arastirmada ortak maddelerden elde edilen puanlar dis ortak test olarak
alinmistir. Ortak maddelerin parametreleri Uzerinden yapilan o6lgekleme
sonucunda en disiuk hata ortalama-standart sapma; en yuksek hata ise
Stocking-Lord yonteminden elde edilmigtir. Bu durum dis ortak maddelerinin,
testlere ait madde karateristik egriler arasindaki farki azaltmada moment
yontemlerine kiyasla daha fazla hataya sebep oldugu; gruplara ortak testin
uygulanmasi ile elde edilen ayiricilik parametreleri arasindaki farkin,
karakteristik egrilerdeki farktan daha dusik oldugu seklinde ifade edilebilir.
Kitapciklardaki ele alinan degigkenlere (cinsiyet ve MATHEFF) ait bireylerin
sayllarindaki farkhlikta RMSE degerlerin etkilenmesine sebebiyet verebilecegini
soylemek mumkundur. MTK olgek donusturme yontemi ile elde edilen gergek
puanlarin hedef teste olan uzakliklari incelendiginde; yéntemlerden elde edilen
dagilimlarin benzer oldugu ancak en vyakin dagilimin Stocking- Lord

yonteminden elde edildigi sonucuna ulagiimistir.

Modelde ortak deg@isken olarak sadece cinsiyet ele alindiginda, kiz ve erkek
ogrenciler icin kitapgiklarda benzer dagilimlar elde edilmistir. Cinsiyet
degiskenin kitapgiklar arasindaki farki gostermede yetersiz oldugu sonucu

gorulse de DoGOD desenine ait varsayimlardan kaynakl olarak 6.kitap¢igin 5.
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kitapciktan daha kolay sorular igerdigi sonucu elde edilmistir. Ayni kitapgigi
almis olan kiz ve erkek dgrenciler igin dagilimlar oldukga benzer olup cinsiyetin
matematik performansi Uzerinde O6nemli bir etkisinin olmadidi sonucuna
ulasiimigtir. Her bir bireyin cinsiyeti ve test puanlarindan yararlanilarak elde
edilen esitlenmis puanlarin dagilimi hedef teste ait puanlarin dagilimindan daha
sivri olarak elde edilmigtir. Dolayisi ile dagilimlarin birbirlerine MTK yontemerine
kiyasla yakinlastigi ve bu model kullanilarak daha kesikin kestirimler elde

edildigi sonucuna ulagiimistir.

Modelde ortak degisken olarak MATHEFF alindiginda, ilk olarak belirlenen
kategorilere gore bireylerin dagilimlari, daha sonra ise tim dizeylerdeki
bireylere yonelik dagihm grafigi verilmistir. Ele alinan kategorilere gore orta ve
yuksek dluzeydeki profile sahip bireylere ait dagilimlar benzerlik gostermis,
dusuk duzeydeki profile sahip bireylere ait dagilimlar ise bu iki dizeydeki
dagihimlardan farkhlasmistir. Bu degisim ¢ boyutlu dagihm grafiklerinde de
dizeyinde goére degisim gosterdiginden, MATHEFF degiskeninin matematik
performansinda bireyler arasindaki farki ortaya koydugu sonucuna
ulasilmaktadir. Bireylere ait puan dagihimlarinin alt gruplarda farkllasmasi
kontrol altinda tutularak, alt gruplara goére esitlenmis puanlar elde edilmistir.
MATHEFF degiskenin modelde kullaniimasi ile esitlenmis puanlardan elde
edilen dagilimin, hedef testteki puanlara vyaklastigi sonucunu ortaya
cikarmaktadir. Ayrica her iki kitapgikta da benzer bir dagilim gozlemlenmistir.
Bu durum ise degiskenin kitapgiklar arasindaki farki ortaya ¢ikarmada yeterli

olmadigini gostermektedir.

MATHEFF ve cinsiyet birlikte ortak degisken olarak alindiginda daha onceki alt
problemlere kiyasla modelde daha detayli bilgiler elde edilmigtir. Bu degiskenler
birlikte ele alindiginda, her kitapgik ve MATHEFF degiskeninin her puan dlzeyi
icin farkl dagilimlar olusturdugundan bu degiskenlerin birlikte hem kitapgiklar
arasindaki farki hem de matematik performansi igin bireyler arasindaki farki
ortaya ¢ikartabildikleri sonucuna ulagilmistir. iki ortak degisken kullanimi ile elde
edilen uzakhk degeri ve dagilimlar incelendiginde, esitlenmis puanlar ve hedef

test puanlarina ait dagilimlarin birbirlerine yaklastigi sonucuna ulasilimistir.
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Ortak madde puanlari ortak degisken olarak alindiginda bireylere ait elde edilen
puan dagilimlari sadece dusuk puanlarda ve ¢ok az bir ranjda degismektedir.
Dolayisi ile ortak maddelerden yuksek puan alan bireyler ile dusuk puan alan
bireylerin puan dagilimlari benzerlik gostermektedir. Bu durum ortak maddelerin
ayni duzey ve tek tip oldugu veya direkt test puanlarina etki ederek dagilimlarini
degistirecek nitelikte sorular oldugu sonucunu ortaya ¢ikarmaktadir. iki kitapgik
icin de bu durum benzer sekildedir. Ancak ortak madde puanlarinin 5. kitapgikla
daha yuksek korelasyon vermesi ve bu kitapgiktaki dagilimlarda daha c¢ok
degisim yapmis olmasi, ortak maddelerin 5.kitapgiktaki sorulara daha c¢ok
benzedidi ve bu kitapgiktaki farkli puan almis alt gruplar arasinda daha fazla
ayrim yaptigini gostermektedir. Ortak madde puanlarinindan elde edilen
dagihimlarin kitapgiklara gore blayuk bir farklilik gostermemesi, ortak maddelerin
matematik performansinda bireyler arasindaki farki yeterli duzeyde
aciklamadigi sonucunu ortaya c¢ikarmistir. Ortak madde puanlarinin
kullaniimasi ile elde edilen esitlenmis puanlar ile hedef teste ait dagilim
arasindaki uzakhk yontemin etkili oldugunu ancak iki ortak degisken
kullaniimasinin ortak maddelerden daha etkili oldugu sonucunu ortaya

cikarmistir.

Sadece MATHEFF ve sadece cinsiyet degiskeni kullanildiginda dagilimlar
kitapciklara gére asir bir farkliik gdstermemektedir. iki ortak degiskenin
kullanildigi modelde dadilimlarin kitapgiklara gore farkliliklari agik bir sekilde
gorulmekte; ortak madde puanlarinin kullanildigi modelde ise dusuk ortak
madde puanlarinda kitapgiklara gore dagilimlarin farklilastigi gériimektedir. Bu
durum PoB modellerinde; ortak madde puanlarinin kitapgiklar arasindaki farki,
sadece MATHEFF degiskeni kullanildigi modelden daha c¢ok agcikladigi

sonucunu ortaya ¢ikarmaktadir.

Butin PoB modellerinde farkli ortak degiskenler kullanilsa dahi 6. kitapgigin 5.
kitapgiktan daha kolay oldugu ve bu kitapgikta bireylerin ylksek puan olma
yogunlugunun fazla oldugu sonucu ortaya ¢ikmaktadir. Ayni sekilde yine her
model igin 5. kitapgiktaki sorularin alt gruplar icin daha ayirici oldugunu
soylemek mumkundur. Bu sonuglardan goruldugu Uzere PoB modelinin

esitleme calismalarinda kullanilmasi ile ortak degiskenlerin, ortak madde
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puanlarinin; kitapgiklar ve degiskenlerin alt gruplar arasindaki farki agiklamada

yeterli olup olmadigi konusunda da ¢ikarimlar yapilabilmektedir.

PoB modeli ile elde edilmis olan esitlenmis puanlar i¢cin hesaplanan Hellinger
Uzakhgi, MTK Olgek donustirme yontemlerine gore oldukga dusuk olup, bu
dagihimlar hedef teste daha yakindir. Bu dagilimlardan en yakin uzakligi iki ortak
degiskenin kullanildigi PoB modeli vermigtir. Egitlenmis puanlara ait dagilimlar
ve bu dagilimlarin hedef teste uzakliklari incelendiginde MTK yontemleri ve PoB
modelleri arasinda karsilagtirma yapmak kolaydir. Ancak farkll ortak
degiskenler kullanilarak PoB modellerinden elde edilen egitlenmis puanlarin
hedef teste olan uzakliklarini veren Hellinger uzakliklari arasinda karsilastirma
yapmak oldukga zordur. Hellinger uzaklhigindan elde edilen sayisal degerler
karar almada yetersiz olsa da, dagilimlarin grafikleri hedef teste uzakliklari
hakkindaki bilgileri destekler niteliktedir.

PoB modeli dagilimlar Gzerinden esitleme yaptigindan, ilk testteki birey sayisi
ile hedef testteki birey sayilarinin esit olmasi gibi bir sinirlama gerektirmez.
Hatta testlerde yer alan alt gruplardaki birey sayisi i¢in de bir sinirlamaya gerek
yoktur (A kitapgigindaki 50 kiz 6grenci ile B kitapgigindaki 70 kiz 6grenci
arasinda esitleme yapilabilmektedir). Arastirmada bazi alt gruplarda birey
sayisinin az olmasi da guven araliklarinin genis olmasina sebep olmustur.
Ayrica ortak degiskenlerin bilgi vermeyen onseller olarak modele eklenmesinin
guven araliklarinda geniglige sebep oldugu soylenebilir. Ancak guven
araliklarinin genisg olmasi halinde dahi kestirimler klasik yontemlerden dikkate
deger bir sekilde hedef teste yakinhk gostermistir. Bu durumda modelin

kullanigl oldugu sonucunu ortaya ¢ikartmaktadir.
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Oneriler

Arastirmadan elde edilen sonuglar ile gelecek arastirmalara yonelik olarak

sunulan oneriler iki baslik altinda verilmistir.
Arastirmanin Bulgularina Yoénelik Oneriler

e Arastirmada ele alinan model icin kullanilan surekli ortak degigkenlerin
seciminde matematik performansina etkisi dikkate alinmistir. Kullanilacak
degiskenin ilgili performans ile ylksek oranda iligkili olmasi yaninda gruplar

icin yanhlik olusturmamasina dikkat edilmelidir.

e Arasrimada ele alinan modelde iki ortak degisken kullaniimistir. Ortak
degiskenden fazla kullaniimasi ortak kategorilere dusen birey sayisinda
azalmaya sebep olacak ve puanlarin kestirimlerinde hataya sebep

olacagindan ¢ok fazla ortak degisken kullaniimamalidir.

e Surekli degiskenin kategorilerinin belirlenmesinde dagilimlar dikkate alinmis
ve U¢ kategori belirlenmistir. Kullanilacak surekli degiskenin kategorilerinin

olusturulmasinda puan dagilimlarimdaki degisim géz 6nune alinmalidir.

e Arastirmada MCMC orneklemesi 150000 olarak alinmigtir. Dagilimlarin
evrene yakinlasmasi igin Oornekleme surecinin yuksek alinmasina dikkat
edilmeli ve modeldeki parametrelere ait iz grafijinde sonugclar birbirine

yaklasip daha sabit dagihmlar elde edene kadar analizler tekrar edilmelidir.

o Esitlenecek testlere ait puanlar birim araliklarda alinarak modele dahil

edilmelidir.
Gelecek Arastirmalara Yénelik Oneriler

o Kategorileri temsil edecek bireylerin sayisi kontrol altinda tutularak
uygulamada elde edilecek guven araliklari karsilastirilabilir.

e MTK yontemleri icin bootstrap surecleri ayni diuzeyde tutularak, bu yontem
ile kargilagtirmalar yapilabilir.

e Ortak degisken kullaniimadan sadece modelin etkililigini incelemek igin

analizler yapilabilir.

o Kitapgiklarda alt gruplar arasindaki degisim incelenerek DIF li maddeler veya

kitapciklar igin galisma yuratulebilir.
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Arastirmada model olarak DDBP kullaniimistir. Bu modelde ortak
degiskenleri veri ile baglamak icin modelde kullanilan k, w ve y parametreleri

sabitlenerek kestirimler tekrardan yapilabilir.

Ortak maddelerin ortak degisken olarak alinmasi durumunda bu maddelerin
zorluk / ayiricilik seviyeleri kontrol altina alinarak, farkli dizeyde zorluklarda
/ ayiriciliklardaki maddeler modele dahil edilerek esitlenmis puanlar

incelenebilir.

Esitlemesi yapilacak olan gruplarin ortak degiskenlerin kategorilerinde yer
alan orneklem sayisi arasinda yuksek bir fark oldugu durumda guven

araliklari incelenebilir.

Sosyo-ekonomik durum, yas, bireye ait gegmis basari puanlari gibi strekli ve

kesikli farkh ortak degiskenler kullanilarak esitlenmis puanlar incelenebilir.

Model, surekli dlgeklere ait kesme puanlarin belirlenmesinde kullanilabilir.
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EK-B: Her Yontemden Elde Edilen Esitlenmis Puanlarin Standart

Sapmasi Ve Ortalamasi

Ortalama- | Ortalama- Heabera PoB PoB PoB
Ortalama Standart
Sapma S_ad(?ce Sadece Ortak
Cinsiyet MATHEFF Madde
Puanlari

Ortalama

52,1918 52,10785 50,87776 51,14383 53,4163 49,52093 52,0859 52,26907 52.55066

Standart
Sapma

17,1692 16,97196 16,99018 17,35477 19,89888 21,48748 20,89495 22,05677 19,50667

Birim
standart
sapmada
ortalamani
n degisimi

3,03985 3,070231 2,99454 2,946961 2,684387 2,304641 2,492751 2,369751 | 2,693984
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EK-C: Ulkelere Ait Ayri Kalibasyon Kestirimleri igin Kullanilan
PARSCALE kodu

>FILE DFNAME="italya5.DAT",
SAV,
>SAVE PAR="a.par’,
score='a.sco';
>INPUT NID=3,
NTOTAL=36,
NTEST=1;
(3A1,1X,36A1)
>TEST1 TNAME=bayes,ITEM=(1(1)36),NBLOCK=1;
>BLOCK1 BNAME=bayes,NITEMS=36,NCAT=2,
ORIGNAL=(0,1), GUESSING=(2,ESTIMATE);
>CALIB LOGISTIC,DIAGNOSIS=0,
CYCLES=(100,5,5,5,5),CRIT=0.001,
TPRIOR,GPRIO,SPRIOR,RIDGE;
>SCORE EAP;
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EK-G: MCMC Kodu (MATHEFF igin )

setwd("C:/ ")

source('C: / testequatefn.R’)

library(LaplacesDemon)

datal <- read.table('C:/............. ', header=TRUE, sep="\t")
zla <- cbind( datal$MATHEFF )

xla <- datal$Score

nla <- length( x1a)

nMCMC <- 150000
j_max <- 10

pl <- ncol(zla)*_max
mO <- rep( 0, pl)
SO <- diag( rep(2.25, pl1))

betal <- 5

lambdal <- 25

vl <- pl+2

Phil <- diag( rep(1, p1))
mul <- rep( 0, pl)

S1 <-diag(rep(1, pl1))
gamma_j <-rep( 0.2, pl1)
v_j <- rep(0.5, ]_max)
w_j<-w_j fn(v_j)
kl<-6

posteriorl( xla, z1a, nla, w_j, betal, v_j, v1, Phil, k1, lambdal, gamma_j, S1, mul,
moO, S0 )

V_j_stepl <-0.01
gamma_j_stepl <- 0.01

V_j_outl <- matrix( 0, ncol =j_max , nrow = nMCMC))

w_j_outl <- matrix( 0, ncol =j_max, nrow = nMCMC )

gamma_j_outl <- matrix( 0, ncol = ncol(z1la)*j_max, nrow = nMCMC )

k1 outl <- matrix( 0, ncol = 1, nrow = nMCMC )

x1lnew_score <- matrix( 0, ncol = nrow( z1a ), nrow = nMCMC))

postholdl <- posteriorl( xla, zla, nla, w_j, betal, v_j, v1, Phil, k1, lambdal,
gamma_j, S1, mul, m0, SO)

for(iterl in 1:nMCMC){

V_j_new <-v_j+Vv_j_stepl*rnorm(length(v_j))
w_j_new<-w_j fn(v_j_new)
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postnewl <- posteriorl( xla, zla, nla, w_j_new, betal, v_j_new, v1, Phil, k1,
lambdal, gamma_j, S1, mul, mO, SO )
Utestl <- log( runif(1, 0, 1)
if( (postnewl - postholdl ) > Utest1){
V_j<-V_j_new
W_j <-W_j_new
postholdl <- postnewl

}

gamma_j_new <- gamma_j + gamma_j_stepl*rnorm(length(gamma_j))
postnewl <- posteriorl( xla, zla, nla, w_j, betal, v_j, vi, Phil, k1, lambdal,
gamma_j_new, S1, mul, m0, SO)
Utestl <- log( runif(1,0, 1))
if( (postnewl - postholdl ) > Utest1){
gamma_j <- gamma_j_nhew
postholdl <- postnewl

}

k1 new <- k1 + ifelse( runif(1) < 0.5, 1, -1)
if( k1_new > 0 ){
postnewl <- posteriorl( xla, zla, nla, w_j, betal, v_j, vl, Phil, k1 new,
lambdal, gamma_j, S1, mul, mO, SO )
Utestl <- log( runif(1, 0, 1))
if( (postnewl - postholdl ) > Utest1){
k1l <- k1 _new
postholdl <- postnewl
}
}

gamma_jrow <- matrix( gamma_j, ncol = ncol(z1a), nrow = j_max, byrow = TRUE
)

for( studentl in 1:nrow(zla) ¥
x1samp_index <- sample (1:j_max, size=1, prob =w_j)
al temp <- ceiling( k1*theta_j_fn( zla[studentl,], gamma_jrow[xlsamp_index,])
) temp_score <-rbeta( 1, al_temp, k1 - al_temp + 1)
x1lnew_score] iterl, studentl ] <- temp_score

}

V_j_outlfiterl ,] <-v_j
w_j_outlfiterl ] <-w_j
gamma_j_outl[iterl , ] <- gamma_j
k1 _outlfiterl, ] <- Kkl
if(iterl %% 100 == 0){
25=0mod(25) /
print(iterl) }
}
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EK-D: Esitlenmis Puanlarin Elde Edilmesi (Cinsiyet igin )

studentprofilel <- matrix( 0, ncol = ..., nrow = nla)
for(studentl in 1:nla){

zlal <- matrix( ......... ,hcol=2)

z2al <- matrix( ........... ,hcol=2)

xlal <-seq(0, 1, by =0.01)

scoreA <- matrix( 0, ncol = length(.....,), nrow = nrow(gamma_j_outA) )
scoreB <- matrix( 0, ncol = length(.....,), nrow = nrow(gamma_j_outB) )

for(i in L:nrow(.....,)){

gamma_jrowA <- matrix( gamma_j_outA[i,], ncol = ..... , hrow = ... , byrow =
TRUE)

scoreAli,] <-s_z fn(xlal, w_j_outA[i,], k1_outA[i], z1al, gamma_jrowA )

gamma_jrowB <- matrix( gamma_j_outBJi,], ncol = ..... , Nrow = ... , byrow =
TRUE)

scoreBJi,] <-s_z fn(xlal, w_j_outBJi,], k1_outBJi], z2al, gamma_jrowB )

}

cdfA <- cumsum( apply( scoreaA,...... )*0.01) / sum( apply( scoreA, ....... )*0.01)
cdfB <- cumsum( apply( scoreB, 2, ...... )*0.01) / sum( apply( scoreB, ... )*0.01)

xlatest <- xla[studentl]
xlacdf <- cdfA[floor(xlatest*100)]

x1ind <- ifelse( xlacdf < cdfB, 1, 0)
xlacdfB <- min((0:100)[x1lind == 1])
studentprofilel[studentl,] <- c( ........ xlacdfB, ....... )
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EK-E: Modelde iki Ortak Degisken Kullanildiginda Elde Edilen

Parametreler

5.Kitapgida ait parametreler

6.kitapg¢iga ait parametreler

Parametre Ortalama Standart (0,025 0,975) Ortalama Standart | (0,025 0,975)
Sapma Sapma

k 2.992453 0.123274 3 3 4.922147 | 0.513829 4 5
wy 0.8976394 0.1106958 0.5606 0.9758 | 0.0302526 0.04064264 | 0.0006722403
0.1607421232
W, 0.0135385 | 0.01372039 | 0.00037 0.008979508 | 0.05031254 | 0,0000717033
0.04569 0,01328980
W 0.04807361 0.0940087 | 0.00053359 0.02370609 | 0.02601168 | 0.0006172119
0.339224 0.0751133016
Wy 0.01473744 | 0.02411569 | 0.0002156 0.02584554 | 0.02795822 | 0.0006665706
0.087819 0.0793513462
Ws 0.007404908 | 0.00899944 | 0.000138 0.02521606 | 0.02336812 | 0.0007483099
0.029769 0.0758558661
We 0.007120595 | 0.01649756 0,00006674 | 0.02303124 | 0.01881318 | 0.0006163447
0,043754 0.0708729870

w, 0.00403168 | 0.004687399 | 0,0000688904 0.8466467 | 0.1084118 | 0.6856078

0,01719980 0.8996638
Wg 0.002816302 | 0.00504885 0,0000367688 | 0.002579654 | 0.00294082 | 0.000686212
0,0168926 2 0,01064023
Wy 0.001276043 0.001690909 | 0,00002369063 | 0.007177533 | 0.00788916 | 0.0001438858
0,005610182 9 0.0286006978
Wig 0.0009064241 0.00109425 0,0000114 | 0.002693434 | 0.00434047 | 0.0000333623
0,0038806 6 0.0147338591
Y1 0.005410013 | 0.05070485 | -0.055757001 -0.3935725 0.07754092 | -0.564485313
0.179012063 -0.276349999
Y2 -0.01023734 | 0.008422349 | -0.011097795 - 0.2213 0.1770208 | -0.009833342
0.009734963 0.527368079
Y3 -0.1423921 0.2906572 | -0.593632076 -0.3524219 | 0.1129432 | -0.588578898
0.510086085 -0.193334683
Ya 0.3476062 0.185098 | 0.056620184 0 -0.3490834 | 0.1110784 | -0.547055018
.673770254 -0.220795563
Vs -0.1202295 0.2023838 | -0.521702116 -0.01484485 0.1215677 | -0.172557712
0.208197987 0.225025865
Ye 0.1234675 0.1223492 | -0.030199494 0.1329002 | 0.05388825 | 0.052031783
0.362772702 0218791778
V7 0.1554316 0.1388001 | -0.128984335 0.3191902 | 0.1074288 0.086612258
0.415025839 0.536331235
Vs 0.1776026 0.2790494 -0.069448797 0.900378 0.0880464 0.723576822
0.810123649 1.070456624
Yo 0.3875055 0.1645709 | 0.153681570 0 | 0.7073089 0.1382168 0.388291811
.734508730 0.878828415
Y10 0.5879142 0.1541645 | 0.305151362 0 | 0.9523576 0.1849331 0.695576443
.832271055 1.226742552
Y11 0.6242532 0.09724444 | 0.441650271 0 | 0.7783203 0.1180862 | 0.582765647
.812074754 1.009610121
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Y12 0.0659296 0.1139994 | -0.099980622 0.5168871 0.176268 | 0.257988602
0.303571791 0.921808131
Y13 0.2573592 0.1333155 | 0.031007141 0 | 0.07112908 | 0.05406791 | 0.010209736
459199560 0.241210677
Y14 0.2237701 0.1115575 | -0.009397796 -0.00658358 | 0.01765983 | -0.007623856
0.379840064 -0.005258608
Y15 -0.004437639 | 0.1459134 -0.308084333 -0.1468707 0.3000974 | -0.609316085
0.216677013 0.217693376
Y16 0.06252445 0.1054492 | -0.165413300 -0.4702557 0.1141376 | -0.660915411
0.222756478 -0.233472753
Y17 0.04405279 0.1065333 | -0.126159065 -0.07874709 | 0.09984755 | -0.295507479
0.245569817 0.084726599
Y18 0.2287154 0.1879547 | -0.094911019 0.28266 | 0.09448105 | 0.103911635
0.469661956 0.462732701
Y19 0.5504439 0.2227428 | 0.118427166 0O 0.3406615 | 0.1003429 | 0.172133263
916779754 0.537187849
Y20 -0.2297639 0.2196895 | -0.546214732 0.7437543 | 0.1055174 | 0.542053436
0.139635726 0.885192447
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