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Oz
Bu arastirmada Uluslararasi Ogrenci Degerlendirme Programi (PISA) 2018 uygulamasinda
ogrencilerin okudugunu anlama becerisini tahmin etmede hiyerarsik lineer modelleme ve yapay sinir
aglari tahmin yontemlerinin karsilastiriimasi amaglanmaktadir. Bu amag dogrultusunda; 6grencilerin
PISA okudugunu anlama beceri puanlarinin birey ve okul diizeyinde nasil tahmin edildigi, tahmin
etmede kullanilan yapay sinir agi ve hiyerarsik lineer modellemenin agiklanan varyans ve hata
degerlerinin belirlenmesi planlanmaktadir. Calismanin tirl, badimh ve bagimsiz degiskenler
arasinda iligkilerin bulundugu modellerin kurulmasindan dolayi bir yéniyle iliskisel arastirmadir.
Diger bir yonuyle ise calismada 6rnekleme alinan her (lke igin iki ydntemle analizler gergeklestirilip
elde edilen sonuglarin agiklanan varyans ve hata de@erleri agisindan kargilastirildigi bir caligmadir.
Bu arastirmada egitim alaninda yeni yeni kullanilmaya baslanan veri madenciligi yontemlerinden
yapay sinir aglari (YSA) ve hiyerarsik lineer modelin (HLM) nasil performans gdsterdigine iliskin
bulgular elde edilmistir. HLM’in ¢ok dizeyleri verilerin analizinde YSA’ya gére kullanilan veri setinde
daha duslik hata ve daha yiiksek R? ile tahminleme surecini yirittiga belirlenmistir. Ayrica HLM
degiskenlerin yordama diizeyi ve modelde yer alan degiskenler tarafindan agiklanmayan varyans
hakkinda YSA’ya gore daha fazla bilgi sunmaktadir. Bu sebeple galismada okudugunu anlama
becerisini etkileyen degiskenleri incelemek igin HLM analizi kullaniimistir. Sonug olarak modele
eklenen birey dizeyi ve okul dizeyi degiskenlerinin okudugunu anlama becerisi tzerinde istatiksel
olarak anlamli etkisi oldugu gérilmustir. Okudugunu anlama becerisi Gzerinde okuldaki egitimsel
materyal eksikligi negatif yonli etkiye sebep olurken ekonomik-sosyal-klltirel durum, dstbilis
stratejileri, siniftaki disiplin iklimi, 6gretmen destegi, 6dretmen yonlendirmeli 6gretim, personel
eksikligi degiskenleri pozitif yonlu etkisi oldugu tespit edilmistir. Elde edilen sonuglar genel olarak

literatirde yer alan benzer ¢alismalarla uyum gdéstermektedir.

Anahtar so6zciikler: hiyerarsik lineer modelleme, veri madenciligi, yapay sinir aglari, okudugunu

anlama, PISA



Abstract

In this research, it is aimed to compare hierarchical linear modeling and artificial neural network
estimation methods in predicting students' reading literacy in the Program for International Student
Assessment (PISA) 2018 application. In accordance with this purpose; It is planned to determine
how students' PISA reading literacy scores are estimated at the individual and school level, and the
explained variance and error values of the artificial neural network and hierarchical linear modeling
used in estimation. The type of study is, in a way, relational research because of the establishment
of models in which there are relationships between dependent and independent variables. On the
other hand, it is a study in which analyzes are carried out with two methods for each country sampled
in the study and the results obtained are compared in terms of the explained variance and error
values. In this research, findings about how artificial neural networks (ANN) which is a data mining
method that has just started to be used in the field of education, and hierarchical linear modeling
(HLM) perform. It has been determined that HLM carries out the estimation process with lower error
and higher R? in the data set used in the analysis of multi-level data compared to ANN. In addition,
HLM provides more information about the predictive level of the variables and the variance that is
not explained by the variables in the model compared to ANN. For this reason, HLM analysis was
used to examine the variables that affect reading literacy in the study. As a result, it was seen that
the individual level and school level variables added to the model had a statistically significant effect
on reading comprehension achievement. While lack of educational material at school cause negative
effects on reading literacy, it has been determined that economic-social-cultural situation,
metacognitive strategies, disciplinary climate in the classroom, teacher support, teacher-directed
instruction, and staff shortage variables have positive effects. The results obtained are generally in

agreement with similar studies in the literature.

Keywords: hierarchical linear modeling, data mining, artificial neural networks, reading

comprehension, PISA
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Bolim 1
Giris
Bu bélimde ¢alismanin gerekgesini olusturan problem durumu, arastirmanin amaci,

arastirmanin 6nemi, alt problemler, sayiltilar ve sinirliliklar yer almaktadir.

Problem Durumu

GlnumUizde bilgiye ulagsma, isleme ve degerlendirmenin teknolojik, bilimsel ve
ekonomik bakimdan saglayacadi gelismeye vurgu yapiimaktadir (Akkoyunlu, 2008). Temel
dil becerileri bakimindan okuma ise bilgi edinme yollari icinde énemli bir yere sahiptir.
Okuma, yazili metinlerden anlam olusturma surecidir. Birbiriyle iligkili bilgi kaynaklarinin
koordinasyonunu gerektiren karmasik bir beceridir (Anderson vd., 1988). Sonucunda ise
6grenme gerceklesir. Dolayisiyla bireyin okudugunu anlamasinin 6énemi ortaya gikmaktadir.
Yalnizca sayl ve sembolleri seslendirerek okuma yapmak bilgiye ulasma, isleme ve
degerlendirmek igin tamamen yetersiz kalacaktir (Celenk, 2003). Okudugunu anlama, yazili
bir materyalden anlam c¢ikarmayi ve ayrintilari kavramayi gerektiren, metindeki bilgiler ve
okuyucunun verilen mesaji mantiksal olarak yapilandirdigi Gst dizey bir anlama surecidir
(Rose vd., 2000; Radoyevic, 2006). Okudugunu anlama becerisi ilkokuldan bagslayarak
yasamin her déneminde gelistirilebilir bir yapiya sahiptir. Bu sebeple bireylerin okudugunu
anlama beceri dizeyleri/basarilari tespit edilerek bu alanda gelismeye ihtiyaci olan bireylere

yonelik calismalar yapiimasi oldukga 6nem tasimaktadir.

Ekonomik Kalkinma ve isbirligi Orgiitii (Organisation for Economic Cooperation and
Development-OECD) tarafindan 15 yas grubu ogrenciler uluslararasi dizeyde okuma,
matematik ve fen okuryazarligi bakimindan PISA (Programme for International Student
Assessment) uygulamasi ile degerlendiriimektedir. Degerlendirme slirecinde ise bireylerin
okuryazarlk dizeylerini etkileyebilecek duyussal, sosyal, kilturel, ekonomik ve demografik

faktorlere iliskin veriler de elde edilmektedir. PISA uygulamasindan elde edilen verilerle ise



bireylerin biligsel becerilerini etkileyen degigkenleri belirleyerek bu yonde programlar, egitim

ogretim faaliyetleri ve diger calismalarin diizenlenebilmesi icin firsat sunmaktadir.

PISA uluslararasi odlcekte her (i¢ yilda bir uygulanan izleme calismasidir. ilk
uygulamasinda okuma becerilerini agirlikli alan olarak segen ve 2000 yilinda
gerceklestirilen PISA calismalarina Turkiye 2003 yilindan itibaren katilim goéstermistir.
Dolayisiyla Turkiye okuma becerilerinin agirlikli alan olarak belirlendigi 2009 ve 2018
yilhinda égrencilerin okudugunu anlama duzeyine iliskin verilere ulagilabilmigtir. Turkiye her
iki uygulamadan okuma becerileri igin sirasiyla 428 ve 466 ortalama puan elde etmigtir.
Turkiye iki uygulama arasinda okuma becerileri ortalamasini 38 puan artirmis olsa da yine
ikinci diizey okuma becerilerine sahip oldugu ortaya konmustur. ikinci diizeyde bireylerin

sahip oldugu beceriler Tablo 1’de tanimlanmaktadir.

Okuma becerileri PISA uygulamasinda “bireyin hedeflerine ulasmak, bilgi ve
potansiyelini gelistirmek ve topluma katilmak amaciyla gesitli sekillerde sunulan metinleri
anlamasi, kullanmasi, degerlendirmesi, iliskilendirmesi ve metinler tGzerine derinlemesine
dustinmesi” olarak tanimlanmaktadir (OECD, 2019). Tanimlamaya uygun olarak dlgulmek
istenen okuma becerileri PISA 2018 uygulamasinda; farkli metin turleri, okuyucunun biligsel
siirecleri ve farkl zorluk diizeyinde sorular olmak iizere (i¢ boyutta incelenmistir. ilk boyut
olarak farkh metin tirleri, dijitallesme ile gercek hayatta karisimiza c¢ikan cesitli (kaynaga
gore, etkilesim sekline gore, metnin sekline goére; betimleme, hikaye, aciklama, tartisma,
ybénerge, etkilesim) metin tlrlerini anlama, yorumlama becerilerini belirlemeye yénelik PISA
uygulamasina eklenmistir. ikinci boyut olan biligsel siirecler, 2009 PISA uygulamasinda
“bilgiye ulasma”, “anlama” ve “degerlendirme ve derinlemesine disinme” ¢ergevesinde
degerlendirilirken, 2018 uygulamasinda “akici okuma” bilissel sureci de eklenmistir.
Bdylece okuma becerilerini dederlendirme bakimindan kapsam genisletilerek bu beceri
dizeylerinin daha iyi tanimlanmasina firsat saglanmistir. PISA uygulamasinin son boyutu

olan farkh zorluk diizeyindeki maddeler, madde tepki kuramina goére kestirilen yetenekler

icin hatanin azalmasini saglamaktadir. Yetenek kestirimindeki standart hatanin mumkun



oldugunca az ve daha az sayida maddeyle kestirimini saglamak amaciyla ¢ok agsamal test
uygulamasi kullaniimistir. iki asamall olarak diizenlenen bu uygulamada her asamada

bireylerin yetenek diizeyine goére kullanilacak farklh zorluk diizeyinde maddeler yer almistir.

PISA uygulamasi sonucunda &égrencilerin elde ettikleri puanlar, okuma becerileri
bakimindan OECD tarafindan belirttigi sekiz yeterlik dizeyinden hangisinde yer aldigini
gostermektedir. Okudugunu anlama igin olusturulan sekiz yeterlik dizeyi (1a, 1b, 1c, 2, 3,
4, 5, 6) 6grencilerin sahip olduklari alt beceriler belirli kesme puanlari ile eslestirilerek
tanimlanmigtir. En dusik dizeydeki 6grencinin kisa ve basit cimlelerin anlamini
kavrayabilmesi, sinirli bir sire iginde acgik, basit ve somut amaglar igin okuma yapabilmesi
beklenmektedir. En ylksek dizeydeki 6grencinin ise uzun ve soyut metinleri anlayabilmesi,
bilgiyi kullanmak icin ¢esitli dlcitler belirlemesi, benzerlik ve zitliklar karsilastirabilmesi,
metin Ustinde derinlemesine dusunerek tutarsizliklari belirleyebilmesi istenmektedir. Tim
dizeylere iligkin yeterlige sahip 6grenci davraniglari ve alt puan limitleri OECD (2019)

tarafindan Tablo 1’deki gibi agiklanmistir (akt. MEB, 2019).

Tablo 1

PISA 2018 Okuma Becerileri Yeterlik Diizeyleri

Alt

Dizey Puan Yeterlik Diizeyinde Bulunan Ogrencilerin Davraniglari

Limiti
Bu duzeydeki 6grenciler, istenilen bilginin metin igerisinde sakli oldugu uzun
ve soyut metinleri anlayabilirler. Bilginin nasil kullanilacagina karar vermek
igin gesitli dl¢htler kullanabilir, bilgilerin benzer ve zit yonlerini kargilastirabilir
6 695 ve bu bilgileri bir araya getirebilirler. Dis dlgutler kullanarak metnin kaynagi

hakkinda derinlemesine dusunebilirler. Bilginin kaynagi ve gecerligiyle ilgili
ipuclar araciliiyla metinler arasindaki uyumsuzluklari belirleyebilirler.
Metinler arasi tutarsizliklari ¢ozebilir, farkli metinlerdeki bilgilerin benzer ve

zit yonlerini kargilastirabilirler.




626

Bu dlUzeydeki 6grenciler, uzun metinlerde konuyla ilgili sakli bilgileri bularak
bu metinleri kavrayabilirler. Kapsamli metinlere yonelik derin bir anlayis
gostererek farkl akil yaritme yontemlerini kullanabilirler. Cesitli metin veya
kaynaklarda yer alan bilgiler ile soru arasinda iligkiyi kurarak sorulari
cevaplayabilirler. Belli bilgilerden yola ¢ikarak hipotezler olusturabilir ya da
var olan hipotezlere iligkin degerlendirme yapabilirler. Karisik ve soyut
ifadelerin oldugu durumlarda gergek ile algi arasindaki ayrimi yapabilirler.
Cesitli ipuglarindan yola ¢ikarak verilen bilginin kaynaginin ya da igeriginin

objektifligini degerlendirebilirler.

553

Bu duzeydeki 6grenciler, bir veya birden ¢ok metinde yer alan uzun
paragraflari anlayabilirler. Metni bir blatin olarak ele alarak dile dayali
farklihklari yorumlayabilirler. Cesitli kaynaklardan yola ¢ikarak farkli bakis
acllarini karsilastirabilir ve sonug ¢ikarabilirler. Metne yerlestirilmis bilgileri
arayabilir, bu bilgilere ulasabilir ve bir araya getirebilirler. Bilginin
uygunlugunu degerlendirmek icin ¢ikarimlar yapabilirler. Metnin dikkat ¢ekici
Ozelliklerinden yola c¢ikarak yazarlarin kendi fikirlerini aktarmak igin
kullandiklari ifadeleri belirleyebilirler. Cesitli metinlerde agikca ifade edilen
iddialari kiyaslayabilir ve kriterlere goére bilgi kaynaginin guvenirligini

degerlendirebilirler.

480

Bu dizeydeki dgrenciler, agik sekilde sunulmadigi durumlarda da metnin
genel anlamini ifade edilebilirler. Bilgileri derleyebilir, basit ve ileri dizeyde
ctkarimlar yapabilirler. Cok uzun olmayan metinlerin ana dustncesini
belirlemek, iligkileri anlamak, bir kelime veya ifadenin anlamini ¢ikarmak igin
metnin farkli bolimlerindeki bilgileri bir araya getirebilirler. Cesitli kriterlere
gobre elde edilen bilgiler arasindaki iligkileri anlayabilirler. Bu duzeydeki
ogrenciler, bir veya birka¢ metin (zerine derinlemesine dustinebilirler.
Sunulan bilgilerden vyola c¢ikarak farkli yazarlarin bakis agilarini

kiyaslayabilirler.

407

Bu dlzeydeki o6grenciler, orta uzunluktaki metinlerin ana duastncesini

belirleyebilirler. Gerekli bilgilerin acgik¢a verilmedigi durumlarda metnin belirli




bir bélimUundeki iligkileri anlayabilir ve bir béliminden anlam ¢ikarabilirler.
Birkag sayfalik metin igerisinde konu ile ilgili sayfayi bulabilir ve konuyla ilgili
dizeylerini artirabilirler. Gerekli bilgilerin agikga verildigi durumlarda orta
uzunluktaki metinlerin genel amaci ve belirli detaylar Gzerine derinlemesine
dislnebilirler. iddialari karsilastirabilir ve bu iddialar destekleyen

dusunceleri belirleyebilirler.

Bu diizeydeki 6grenciler, cimlelerin veya kisa paragraflarin gergek anlamini
kavrayabilirler. Asina olduklari konularda yazilmis metinlerin ana fikrini ve
yazarin amacini anlayabilirler. Metinde verilen bilgiler arasinda veya
metinde verilen bir bilgiler ile kendi sahip olduklari bilgiler arasinda basit
e 5 baglantilar kurabilirler. Birka¢ sayfalik metinler icinde ilgili sayfay! bulabilir
ve kisa metinlerde yer alan bir bilgilere ulasabilirler. Bilgilerin agik¢a

sunulmasi durumunda metinlerin genel amaci ve nispeten énemli bilgileri

Uzerinde (metnin ana fikri gibi) derinlemesine distnebilir.

Bu dizeydeki o&grenciler, basit cumlelerin gergek anlamlarini
degerlendirebilirler. Soru ve/veya metindeki bilgiler arasinda basit
baglantilar kurarak metinlerin gercek anlamini yorumlayabilirler. Tek bir
" 202 cumle, kisa bir metin veya basit bir listede istenen bilgileri tarayabilir ve

bulabilirler. Agik bir sekilde istendiginde birkag sayfalik metin icerisinde ilgili

sayfay! bulabilirler.

Bu dizeydeki 6grenciler, kisa ve basit cumlelerin anlamini kavrayabilirler.
1c 189
Sinirh bir sure iginde agik, basit ve somut amaglar icin okuma yapabilirler.

PISA uygulamasina katilan Ulkelerin okudugunu anlama diizeylerine bakildiginda
555 ortalama puan ile B-S-J-Z (Cin) diger Ulkelere gore en ylksek dizeyde (dordinci
diizey) okuma becerisine sahiptir. PISA teknik raporunda yer alan teknik standartlara uygun
diger 76 ulkenin ise 27’si Uglncu duzeyde, 32’si ikinci dizeyde 17’si 1a dizeyinde yer
almaktadir. Bu tablo karsisinda tum Ulkelerde okudugunu anlama dizeylerinin

geligtiriimesine ihtiya¢c duyuldugu ve Ulkelere goére okududunu anlama becerisini etkileyen



degiskenlerin belirlenerek Uzerinde calisiimasi gerektigi goértlmektedir. PISA 2018
uygulamasina katilmis 79 llke arasindan 40. sirada yer alan Turkiye ise 466 puan ile ikinci
dizeyde, OECD ortalamasinin (487) altinda ve katilimci Glkelerin ortalamalarinin (453)
Ustiinde yer almaktadir. Ulkeler okudugunu anlama degiskeni bakimindan ortalama
puanlarina goére siralandiginda Turkiye’nin medyana yakin oldugu goérilmektedir. Bu
sebeple PISA 2018 uygulamasina katilan Ulkeler arasinda okudugunu anlama becerisi
bakimindan orta diizeyde bir lke oldugunu soéyleyebiliriz. OECD tarafindan yapilan bu
siralamaya gore 480 ortalama puanin Gzerinde kalanlar Ust diizey ve 407 ortalama puanin
altinda kalanlar ise alt diizeyde Ulkeler olarak gruplandiriimaktadir. Ust diizeyde ilk beste
Cin, Singapur, Estonya, Kanada ve Finlandiya, alt diizey son beste ise Fas, Libnan,
Kosova, Dominik Cumhuriyeti ve Filipinler Ulkeleri yer almaktadir. Bu Ulkeler arasinda
Tlrkiye (n=6890, X= 466) ile benzer 6rneklem buyukligine sahip ve PISA maddelerini
cevaplama orani en yuksek ulkeler arasinda ust ve alt dizeylerde sirasiyla Finlandiya

(n=5649, X= 520) ve Kosova (n=5058, X= 353) yer almaktadir.

Okuma becerisini etkileyen degiskenlerin belirlenebilmesi igcin PISA verileri
kullaniimak istendiginde duyussal ve biligsel dlgmelerin gergeklestirildigi 6grencilerin sinif,
okul, bélge, Ulke gibi vb. organizasyonlar altinda yer aldigi bilinmektedir. Literatlrde yer
alan calismalar 6grenci basarisinin (becerisinin), ¢atisinda bulundugu bu degiskenlerden
etkilendigini gostermektedir (Arnold, 1992; Cotton, 1996; Lee & Smith, 1997). Bu sebeple
elde edilen verilerin asamali olmasi durumunda ¢ok duzeyli analizlerin kullaniimasi, bu
karmasik yapidan kaynakli yanh sonuglarin olugsmasini engelleyecektir. Ayrica uluslararasi
degerlendirmelerden elde edilen veriler, hiyerarsik yapisinin yani sira ¢ok blyudk miktarda
olmasi sebebiyle cesitli bilgilerin ortaya c¢ikariimasi bakimindan derin kaynaklardir. Bu tur
veri yapilarinin analizinde ekonomi, bilisim, glvenlik, pazarlama vb. birgcok alanda oldugu
gibi egitimde de kullanimi hizli bir artis gosteren veri biliminden destek alinmaktadir. Veri
bilimi, verilerden bilgileri gekerek onlari eyleme donlstirme sanatidir. Bu stire¢ ham verinin

toplanmasi, hazirlanmasi ve analizini icerir. Son noktada ise analizlerden elde edilen



sonuglarin anlamlandirilarak eyleme donudstirilmesini kapsamaktadir (Booz Allen
Hamilton, 2015). Bir 6rnek olarak 6grenme yoénetim sistemini, yani uzaktan egitimle verilen
bir kursun yonetimi, raporlastirilmasi, 6grenciler arasi iletisim, icerigin yayinlanmasi ve
uzaktan degerlendirme yapilmasina destek saglayan bir yazilim dugunelim. Bu yazilimdan
elde edilen veriler arasindaki karmasik iligkileri anlayarak kursa iliskin problemlerin
¢6zUmuinde bilgi saglamak ve egitimi daha da iyilestirmek adina tahminlerde bulunmak, veri
biliminin amacini ve sirecini olusturur diyebiliriz. Bu slireci adimsal olarak $ekil 1°deki gibi

ifade edebiliriz.

Sekil 1

Veri Bilimi Sireci

Adim 1: Dogru sorulari M

- gorsellestirilmesi Adim 6: Tahminlerde
sorarak problemin
(problem durumuna bulunma
olusturulmasi - ™ —_—
gore eklenebilir)
( )

Adim 4: Algoritmalar ve
istatistiksel modeller
kullanarak verilerin
analiz edilmesi

\. J

( )

Adim 2: Problem icin ) N . Adim 7: Model
— Adim 3: Analiz icin veri — - .
gereken ham verilerin — iyilestirmesi icin daha
manipilasyonu J— — .
toplanmasi fazla 6zellik gelistirilmesi

. J

Veri biliminin asamalari incelendiginde algoritmalara ve istatiksel modellere ihtiyag
duydugu goérulmektedir. Yapay zeka ve onun alt dallari olan makine 6grenme, derin
6grenme algoritmalarini kullanan veri bilimi, istatiksel modeller ile problem durumlarina
iliskin algoritmalarin uyarlamasini ve uygulanmasini saglamaktadir. Bu sebeple veri
biliminin ashinda bilgisayar bilimleri (yapay zeka, makine ve derin 6grenme) ve istatistik
tizerine kuruldugunu ifade edebiliriz. “istatistiksel Ogrenme Teorisi” olarak da ifade edilen

istatistik, cozmek istedigimiz problemleri birer istatistiksel modele dénustirerek optimum



parametreler Uzerinden problemlerin ¢c6zimune ulasmayi hedefler (Bulut, 2018). Veri bilimi,
verinin bilgiye donUsturiimesi ve veriden 6grenme igin istatistigin bir uzantisi ve
genislemesi olan veri madenciligini kullanmaktadir (Ganesh, 2002; Kuonen, 2004; Zhao, &
Luan, 2006). Ayrica istatistigin 6zinde bulunan temel ilkeler, veri hazirhgi ve veri 6n

islemesini iceren veri madenciligi stirecinde kullaniimaktadir.

istatistikte oldugu gibi veri madenciligi sirecinde gesitli yéntemler kullanilarak veriler
analiz edilmekte ve analize gére veriyi tanimlayan, yorumlanabilir érintl bulunmasi ya da
tahmin amaciyla var olan verilerden yorum c¢ikariimasi amaclanmaktadir. Literatlrde bir
yapay zeka algoritmasi olarak da bilinen yapay sinir aglari, veri madenciliginin tahmin etme
icin kullanilan yéntemlerinden birisidir. Girdi ve cikti iligkisini ifade etmek igin dogrusal
olmayan haritalama, paralel isleme yontemini ve sinir agi yapisini kullanan yapay sinir aglari
baslangicta ¢ok tercih edilmiyordu. Bunun sebepleri arasinda sinir aginin karmasik yapida
olmasi, yorumlanmasinin gi¢ olmasi ve uzun egitim slresine sahip olmasi yer aliyordu.
Ancak algoritma ayiklama kurallarinin, egitim algoritmalarinin sirekli olarak ilerlemesi ve
iyilesmesi, tutarsiz ve hatali verilerde bile ylksek performans saglamasi, disik hata orani
ile kestirim yapmasi sebebiyle ginimuzde yapay sinir aglari siklikla veri madenciligi

uygulamasi olarak kullaniimaktadir (Ni, 2008).

Hiyerarsik verilerin analizinde arastirmacilar ¢calismalarinin amaglari dogrultusunda
farkli cok duzeyli analizler tercih edebilir. Ancak bilgisayar ve bilisim teknolojilerinin
gelisimiyle birlikte hem hiyerarsik hem de ¢ok blytk miktardaki verileri de kullanarak bir
arastirma probleminin analizinde uygulanan veri madenciligi yontemleri arastirmacilara
secenek olmaktadir. Arastirmacilar, calismasinda kullanmayi tercih edecegi analizlerin
sunacag! bilgi ve bu bilginin diger analizlerle benzerlik ve farkliliklarina ihtiyac
duymaktadirlar. Bu sebeple benzer amaclarla kullanilabilecek analizlerin karsilastiriimasi
blylk 6nem tasimaktadir. Bu arastirmada ise bireylerin okudugunu anlama becerilerini

etkileyen degiskenlerin yordama duzeyini belirlemek icin hiyerarsik verilerde kullanmasi



uygun olan hiyerarsik lineer modelleme (HLM) ve veri madenciliginin (VM) altinda yer alan

yapay sinir aglari (YSA) yontemlerinin karsilastirmasi yapiimistir.

istatistik uygulamalarinda 1970’lerin basinda kullaniimaya baslayan hiyerarsik
modeller, egitim arastirmalarinda kullaniimak Gzere ilk kez 1980’lerin sonunda gelistirilmis
ve HLM olarak ifade edilmistir (Toraman, Akay, Ozdemir ve Karadag, 2018). Farkli uzmanlik
alanlarinda farkli isimlerle (Karma Etkiler Modeli, Rastlantisal Katsayi Regresyon Modeli,
Kovaryans Bilesenleri Modeli) bilinen HLM popdulerligini 1990’ yillarin ortalarinda
kazanmigtir ve 2000’li yillarda bu durum hizla artig géstermistir (Twisk, 2006). Ginimuzde
hiyerarsik yapidaki verilerin analizinde kullanilan bir diger analiz yontemi YSA’'nin temelleri
ise 1943 yilinda, McCulloch ve Pitts'in ilk sinir hicresi modelini olusturdugu ¢alismaya
dayanmaktadir. YSA 1980’li yillarin ortalarina kadar problemlerin ¢6ziminde yetersiz
kalmasi ve mantiksal hatalar sebebiyle ¢ok yayginlasmamistir. Ancak egrisel aglarin

gelisimiyle birlikte YSA’ya olan ilgi artmistir (Rengber, 2017).

HLM ve YSA analizlerinin uygulanmasinda buyuk veri setlerine ihtiyag
duyulmaktadir. Ancak bunun yani sira getirdigi bazi ydntemsel avantajlari bulunmaktadir.
Hiyerarsik yapidaki verilerin ¢ok dizeyli bir yaklasimla modellenmesi; hiyerarsinin farkl
dizeylerindeki yapisal iligkilerin belilenmesi, yapinin gecerliginin degerlendiriimesi,
standart hatalarin dogru olarak kestirilmesi gibi birgok avantaji beraberinde getirir. Belirtilen
analizlerin birbirine benzerlik ve farkliliklari bulunmaktadir. Bu durum analizlerin birbirinden
farkhilasan avantaj ve dezavantajlarini dogurmaktadir. YSA'yl, HLM’den ayiran en énemli
farklardan biri blylk verilerin analizinde varsayimlarinin olmamasidir. YSA'nin getirdigi
diger avantajlari da su sekilde ifade edebilirizz a) matematik modellemesi olmayan
problemleri ¢cbzebilmesi, b) dogrusal olmayan problemlere de ¢ézim Uretmesi, c) verilerden
6grenmesi ve ogrendiklerini yeni durumlara uyarlayabilmesi, d) gergcek zamanh olarak
kullanilabilmesi. Bunlarin yani sira dezavantajlarini ise: a) ag yapisini, katman ve hicre
sayisini belirlemek ve egitim strecinin sonlandiriimasi ile ilgili belli kurallarin olmamasi, b)

egitim verisi iyi ornekler icermediginde iyi ¢bzim Uretmemesi seklinde siralayabiliriz
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(Kumova Metin ve Kisla, 2020). Bu farkliliklar géz énline alindiginda aslinda avantaj gibi
gorilen durumlarin analiz sonuglarinda tahmin basarisini arttirip attirmadigini ortaya

cikarma amaci ¢alismanin dnemini artirmaktadir.

Bir degiskendeki varyansin kaynaklarini agiklamak igin farkl istatiksel yontemler
kullaniimaktadir. Coklu regresyon ve lojistik regresyon bu amacla siklikla kullanilan istatistik
yontemleridir. Ayrica tahminleme amaciyla VM algoritmalari da sosyal bilimlerde yeni yeni
kullaniimaya baslanmistir. Bununla birlikte tahminleme igin kullanilan algoritmalarin
performanslarini geleneksel tahminleme yontemleri ile kiyaslayan galismalar da yapilmistir.
VM ydntemlerinden YSA'nin, bilinen regresyon modellerine gére daha iyi performans
gOsterdigi belirtiimistir (Noori vd., 2010; Tepehan, 2011; Lin vd., 2012; Rengber, 2017,
Aytekin, 2021). Ancak elde edilen bu sonuglar daha ¢ok tek diizeyli regresyon modelleri ile
kisith kalmigtir. HLM gibi ¢ok dizeyli verilerde kullanilan analizlerin YSA ile karsilastinldig
calismalara az rastlanmigtir. Bu sebeple YSA'nin, tek dizeyli verilerde gosterdigi
performansi ¢ok duzeyli veriler igin bir egitim veri setinde de sunup sunmayacagi

arastirmaci icin ayrica bir merak konusu olmustur.

Belirtilen yontemlerin kargilastirilmasi ile egitim alaninda 21. ytzyilda kullaniimaya
baslanan VM yontemlerinden YSA'nin ve ileri istatistik yontemlerinden HLM’in nasil
performans gosterdigine iligkin bulgular elde edilmistir. Ayni zamanda Finlandiya, Kosova
ve Tlrkiye’de dgrenim gbren 15 yas grubu dgrencilerin okudugunu anlama becerisini
etkileyen degiskenlerin yordama duzeyi belirlenmistir. Belirtilen Ulkelerin bu ¢alismada

secilmesi sebepleri ise asagida verilmistir:

-Arastirmacinin vatandasi oldugu Ulkenin okudugunu anlama becerisini arttirmaya
yonelik dnsel bilgileri ortaya ¢ikarmak ve 2018 PISA uygulamasina katilan tlkeler arasinda

orta siralarda yer aldigi icin Tarkiye,

-Ust ve alt diizeyde yer alan (lkelerde beceriyi etkileyen degiskenlerin neler
oldugunu belirlemek ve PISA 6rneklemini de temsil edebilmek icin ek olarak Finlandiya ve

Kosova da secilmigtir. Ayrica bu dlkeler Tirkiye ©Orneklemine benzer &rneklem
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bayukluklerine sahiptir ve analiz sonuglarinda 6rneklem buyukligu etkisi olugturmayacagi

disunulerek tercih edilmistir.

Arastirmanin Amaci ve Onemi

Bu arastirmada 2018 Uluslararasi Ogrenci Degerlendirme Programinda (PISA)
ogrencilerin okudugunu anlama becerisini tahmin etmede HLM ve YSA yontemlerinin

karsilastiriimasi amaglanmigtir. Bu amag dogrultusunda;
e Ogrencilerin PISA beceri durumlarini birey ve okul diizeyinde nasil tahmin edildigi,

e Tahmin etmede kullanilan yapay sinir aglari ve hiyerargik lineer modellemedeki
tahminleme basarisini gdsteren parametrelerin  benzerlik ve farkliliklarin

belirlenmesi amaclanmaktadir.

Calismanin amaci dogrultusunda, calismadan elde edilen sonuglar ¢ok yonlu
oneme sahiptir. Bu 6nem okuma becerisini yordayici degiskenleri belirlenmesi ve hiyerarsik
veriler igin uygun analizlerin kargilastiriimasi olarak iki agidan ifade edilebilir. Bu sekilde
farkh boyutlardan sonuglar elde edilerek bu dogrultuda éneriler sunulmasi ¢alismanin gugli

yonlerinden biri olarak sdylenebilir.

PISA, TIMSS (The Third Intenational Mathematics and Science Study), PIRLS (The
Project of International Reading Language Skills) gibi biligsel becerileri lgme amaciyla
yapilan g¢alismalar bayuk érneklemler Gzerinde gergeklestiriimektedir. Evreni temsil etmesi
beklenen 6rnekleme dahil edilen bireyler tabakali drnekleme yontemiyle belilenmektedir.
Dolayisiyla her bir bireyin seciminde ait olduklari grup o6zelligi de 6nem tasimaktadir.
Ornekleme ydnteminde grup 6zelliklerinin dikkate alinmasi verilerin analiz edilmesinde de
hiyerarsik yapinin géz ardi edilmemesi gerektigini géstermektedir. Ancak asamali yapidaki
verilere sahip olan arastirmalarin bircogunda tek diizeyli analiz yontemlerinin kullanildigina
rastlanmaktadir (Anagtn, 2011; Cetin ve GOk, 2017; Dds ve Atalmis, 2016; Satici, 2008; K.
Yildirnm, 2012). Verilerin standart regresyon ile ¢ozilmesi ya da tek diuzeyli model ile

iliskilerin belirlenmesi g6zlemlerin birbirinden bagimsiz oldugu varsayimina dayanmaktadir.
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Ancak asamall yapiya sahip verilerde bu varsayim saglanamadidindan bilinen ydntemler
ile analiz edilmesi uygun degildir. Bu arastirmada ise asamali yapiya sahip veriler HLM ve
YSA ile analiz edilerek yontemler birbiri ile karsilastiriimistir. Bu sayede ¢alismanin, tahmin
etmede kullanilabilecek uygun yéntemin belirlenmesine ve tahmin etme performansinin

ortaya ¢ikarmaya yonelik calismalara katki sagladigi distintlmektedir.

Egitimde veri madenciligi ¢calismalari ¢ok yeni bir arastirma alani olmakla beraber
egitimdeki ihtiyaclari tespit etme ve karsilama bakimindan umut verici bir alandir. Ancak bu
alanin olgunlagsmasi i¢in daha bir¢ok calisma ile bu alanin gugli yodnlerini vurgulayan
kanitlarin sunulmasi beklenmektedir (Romero, & Ventura, 2007) Bu g¢alismada da VM
yontemlerinden YSA’nin, egitim alaninda siklikla kullanilan HLM’e karsi glg¢la bir alternatif
olup olmayacaginin belirlenmesi de calismanin dnemini, beklentilerin karsilanabilmesi

bakimindan artirmaktadir.

Okudugunu anlama becerisi hem gunlik hayatta hem de okul hayatinda bireylerin
istenilen hedefe ulagmasinda en onemli etkenlerden biridir. Ozellikle okula dayall
Ozelliklerin gelisiminde okudugunu anlama becerisinin dnemini ortaya koyan birgok ¢alisma
bulunmaktadir (Francis vd., 1996; Marks vd., 2006). Okudugunu anlama becerisinin bu
derece 6nemine ragmen ulkemizde bu beceriyi etkileyen degiskenleri inceleme amaciyla
sistematik olarak yudrutilen genis Olgcekli calismalar henlz yuritilmemektedir.
Arastirmacilar yalniz PISA ve PIRLS uygulamalarindan elde edilen verilerle okudugunu
anlama becerisine ydnelik genellenebilirligi ylksek c¢alismalar yuritebilmektedir. Bu
¢alismada da daha kapsamli ve en son agiklanan guncel verilere sahip olmasi bakimindan
PISA 2018 uygulamasindan elde edilen veriler kullaniimigtir. Okudugunu anlama becerisi
ve bu beceriyi yordayan 6grenci ve okul diizeyindeki degiskenler arasindaki iligki farkl
yéntemlerle modellenerek ayrintili olarak agiklanmaya calisiimistir. Okudugunu anlama
becerisini etkileyen degiskenler HLM ve YSA ile modellenerek dediskenlere iliskin ayrintili
olarak bilgi edinilmistir. Calisma bu ybniyle okudugunu anlama becerisini etkileyen

degdigkenlerin ortaya cikarilmasina katki saglayacagi icin 6nem arz etmektedir.
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Arastirma Problemi

HLM ve YSA yéntemlerinin PISA 2018 okudugunu anlama becerilerini yordama

dizeyleri farkhilasmakta midir?
Alt Problemler
Bu cercevede cevap aranan alt problemler asagidaki gibidir:

1. Finlandiya, Kosova ve Turkiye’nin PISA 2018 verisinde HLM ve YSA ile

gerceklestirilen analizlerin performanslari farklilasmakta midir?

1.1. YSA analiz yonteminin PISA 2018 okudugunu anlama becerilerini yordama

performansi nasildir?

1.2. HLM analiz yonteminin PISA 2018 okudugunu anlama becerilerini yordama

performansi nasildir?

1.3. Analizlerden elde edilen agiklanan varyans ve hata degerleri istatiksel olarak

farklilagsmakta midir?

2. Okul kaynaklari (egitsel materyal yeterliligi, egiticilerin yeterliligi), Ust bilig
stratejileri (anlama ve hatirlama, 6zetleme, glvenirligin degerlendiriimesi), ekonomik,
sosyal ve kulturel durum, ogretmen yonlendirmeli 6gretim, disiplin iklimi ve okumaya tesvik
etme yordayici degiskenlerinin Finlandiya, Kosova ve Tirkiye’deki é6grencilerin okudugunu

anlama becerisini yordama guicu ne diizeydedir?

Sayiltilar

2018 PISA uygulamasinda katilan bireylerin anketleri samimiyetle ve bilissel testleri

dikkatle cevaplandirdiklari varsayilmistir.
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Sinirhiliklar

1. Ogrenci becerilerini tahmin eden degiskeler PISA 2018 uygulamasindan elde
edilen bireylere ait psikolojik 6zellikler, demografik bilgiler ve okul yéneticilerinin verileri ile

sinirhdir.

2. Bu arastirma icin kullanilan tahmin modelleri R yaziliminda yer alan paket

programlarla ve HLM ile sinirlidir.

Tanimlar

OECD: Ekonomik Kalkinma ve igbirligi Orgiiti ya da Iktisadi isbirligi ve Gelisme
Teskilati, uluslararasi bir ekonomi 6rgutudir. OECD, 14 Aralik 1960 tarihinde imzalanan
Paris Sézlegsmesi'ne dayanilarak, 1961'de kurulmustur. Uyelerinin blyUk bir bdlimu Avrupa
Birligi ve ingiliz Uluslar Toplulugu Uyeleridir, gogunlugu da gdzlemci Uyelerdir. OECD

Ulkeleri sanayilesmis ve gelismekte olan 36 Ulkeden olusmaktadir.
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Bolum 2

Arastirmanin Kuramsal Temeli ve ilgili Aragtirmalar

Bu boélimde o6ncelikle okudugunu anlama becerisi, ¢ok dizeyli modelleme
yontemleri ve veri madenciligi yontemleri ile ilgili kuramsal cergeve olusturulmustur.
Sonrasinda ise okudugunu anlama becerisi, hiyerarsik lineer modelleme, veri madenciligi

ve yapay sinir aglari ile ilgili arastirmalara yer verilmigtir.

Okudugunu Anlama Becerisi

Okulda ve okul disinda surekli olarak kullandigimiz okuma eylemi, éncelikle metin
Uzerindeki harf ve sembollerin taninmasiyla baslar ve bu harf ve sembollerin gesitli
psikomotor ve biligsel sureglerden gegirilerek ¢ézimlenmesi ve anlamlandiriimasiyla sona
erer (Akyol ve Coban Sural, 2020; Arici, 2018; Balcli, 2016). Okuma eyleminin belli bir amaci
gerceklestirmek icin etkin bir sekilde gerceklestiriimesi ise okuma becerisi olarak
tanimlanmaktadir (MEB, 2010). Ayni zamanda okuma becerisi; 6grenme, elestirel
disunme, tartisma ve yorumlamay! icine alan disunme becerilerini de kapsamaktadir
(Batur ve Alevli, 2015; Yilmaz, 2012). Okuma becerisi yliksek olan bireylerin asagidaki
yeterlikleri kargilamasi beklenmektedir (Asici, Baysal, Sahenk Erkan, Apak Tezcan ve

Aydemir, 2019; OECD, 2019):
o Ddlzeyi icin yeterli kelime bilgisine sahip olma,
¢ Ana diline iligkin dil bilgisi ve igleyisini bilme,
o Dulzeyine uygun metinlerin tar, bigim ve yapi 6zelliklerini ayirt edebilme,
e Genel kultur bilgisinin yuksek olmasi,
o  Okudugu metne uygun okuma stratejilerini kullanma,

Okudugunu anlama becerisi kavrami iginde akici okuma, bilgiye ulasma, anlama,
degerlendirme ve derinlemesine dislinme gibi biligssel siregleri barindirmaktadir (OECD,

2019). Asici vd. (2019) tarafindan ifade edilen yeterlikler bireylerin okuma ve bilgiye ulasma
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sureglerini yansitmaktadir. Ogrencilerin ayrica anlama, degerlendirme ve disiinme gibi
zihinsel aktiviteleri de gerceklestirmesi gerekmektedir. Bu sebeple édrencilerden beklenen

yeterlilikler ise asagida belirtiimistir (Asici vd., 2019; OECD, 2019):
e Metinler Uzerinde ¢ikarim yapma ve ¢ikarimlara dayali yorumlar yapma,
e Metindeki gerekli bilgileri segcme,
e Metindeki olay 6rglsunu 6zetleme,
e Metinler arasi anlam ¢ikarma ve uyusmazliklari belirleme,
e Metnin niteligini ve guvenirligini degerlendirme.

Bireylerin sahip olmasi beklenen okudugunu anlama becerisi yeterliklerinin dnemi,
bireysel gelisimin saglanmasi ve akademik basarinin yakalanmasi noktasinda giin gectikce
artmaktadir (MEB, 2019). Ozellikle akademik anlamda birgok 6grenme siirecinin temelinde
okudugunu anlama becerisi yer aldigindan okudugunu anlama becerisi bireylerin hem okul
icindeki hem de okul digindaki basarilarinin yolunu agmaktadir (O. Yildirm, 2012). Okuma
becerisine sahip olmayan bireylerin sosyal hayata uyum saglama, ekonomik katilimi
geceklestirme, mesleki uzmanhgr saglama gibi konularda ciddi sorunlarla kargilasabilir. Bu
sebeple bireylerin okudugunu anlama becerilerinin ve bu beceriyi etkileyen degiskenlerin
belirlenmesi, elde edilen sonuglara gore okudugunu anlama becerilerini gelistirmek
amaciyla makro anlamda egitimin felsefe ve politikalarinin diizenlenmesi ve mikro anlamda
uygun egitim 6gretim slrecleri ile okuma stratejilerinin bireylere aktarilmasi, gerekirse
bireye 6zgu egitim programlarinin gelistiriimesi gerekmektedir. Okudugunu anlama
becerilerinin belirlenmesi, okudugunu anlama becerisi disuk bireylerin problemlerinin

¢6zUmu adina atilmasi gereken ilk adimdir.
Okudugunu Anlama Becerilerinin Olgiilmesi

Bireylerin okuma becerilerini 6lcen ve bu becerileri etkileyen 6grenci ve okul
dizeyindeki degiskenlerin tespit edilebilmesi saglayan uluslararasi programlardan biri PISA

uygulamasidir. 2000 yilindan beri her Gg¢ yilda bir OECD Ulkelerinde uygulanan PISA ilk
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uygulamasinda oldugu gibi 2018 yilinda da okudugunu anlama becerisini odak noktasina
almistir. PISA 2018 uygulamasinda; bireylerin hedeflerine ulagsmak icin metinleri anlamasi,
kullanmasi, degerlendirmesi ve metinler Uzerine derinlemesine dusinmesi olarak
tanimlanan okuma becerisini etkileyen degiskenler; genel, okudugunu anlama becerisine
6zgu ve tematik uzantili degiskenler olarak siniflanmistir. Genel degiskenler olarak; 6grenci
dizeyinde girdiler, okul dizeyinde baglamlar/girdiler/surecler, 6grenmeye baglilik sonuglari
yer almaktadir. Okuma becerisine 6zgl degiskenler sire¢ ve bilissel olmayan sonug
degiskenleri olarak ele alinirken, tematik uzantili degiskenlere ise farkli tanimlayici ve
aciklayici degiskenler eklenmigstir. Bu degiskenler Tablo 2’de yer almaktadir (Hacettepe

Universitesi Egitim Fakdltesi, 2020):

Tablo 2

PISA 2018 Uygulamasinda Okudugunu Anlama Becerisini Etkileyen Degiskenler

Okudugunu anlamaya 6zgu
Genel degiskenler Tematik uzantil degiskenler
trend degiskenler

Ogrenci diizeyinde girdiler Bilissel olmayan sonug Uluslararasi segenekler

(sinif, cinsiyet, ebeveyn egitimi  degiskenleri (stratejiler ve (6rnegin 2012'de egitim

ve meslek, aile refahi, egitim Ustbilis, alana iligskin inanglar, kariyeri ile ilgili olarak Bilgi
kaynaklari, kultirel mulkler, kendine iligkin inanclar, iletisim Teknolojileri

gb¢gmenlik durumu, miras dili, motivasyon). Farkindaligi, 2015'te Ogretmen
Ulkeye varis yasl, aile destegi). Anketi).

Okul diizeyinde baglamlar ve Sire¢ degiskenleri (6grenme Ek alanlar icin icerik

girdiler (topluluk buyukliga, firsati, 6gretim uygulamalari, degdiskenleri (6rnegin bilgisayar

kaynaklar, 6gretim ogretim kalitesi, sistem ve okul  tabanh problem ¢dzme igin

elemanlarinin nitelikleri). destegi). bilgi iletisim teknolojileri ile ilgili
deneyimler).

Okul diizeyinde suregler (karar Belirli raporlar igin tanimlayici

verme, kabul politikalari, ve aclklayici degiskenler

degerlendirme ve (6rnegin 2012'de: planlanan
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degerlendirme politikalari, davranis teorisine dayanan
mesleki gelisim, 6gretmen matematikle ilgili motivasyonlar
katihmi / moral, 6gretmen- ve niyetler).

ogrenci iligkileri, ebeveyn

katilimi).

Ogretim suregleri (6grenme Tanimlayici amagclar veya
zamani, disiplin iklimi, nedensel ¢ikarimlar igin ozel
Ogretmen destegi). olarak segilen okul dizeyinde

islenebilir degiskenler (6rnegin
izleme politikalari, 6gretmen
sertifikasi)

Bilissel olmayan genel

sonuglar- Ogrenmeye baglihk

(davranigsal: okulu asma,

kisisel hedef: egitim istekleri,

motivasyonel: 6grenme

katihmi, duyussal: aidiyet

duygusu).

PISA 2018’de okudugunu anlama becerilerini degerlendirme c¢ergevesi; farkl metin
turleri, okuyucunun metinle etkilesime girdigi bilissel slrecler, farkh zorluk dizeylerinde
sorular ve goérevler olmak Uzere birbiriyle iligkili G¢ boyuttan olugsmaktadir. Okumayi,
okuyucunun hem okudugu metinle hem de metni okurken veya okuduktan sonra
gerceklestirmek istedigi gorevlerle etkilesime girdigi bir etkinlik olarak kavramsallastirir
(OECD, 2019). Her gobrev bilgiye ulasma, anlama ve derinlemesine dislinme-
degerlendirme biligsel sureglerinden birini gesitli zorluk seviyelerinde farkli metin tirleri
kullanilarak degerlendirmektedir. Bireylerden beklenen gorevlerin yaklagik olarak dagilimi
Tablo 3'te yer almaktadir (OECD, 2019). Tablo 3 incelendiginde bireylerin okuma

becerisinde “bilgiye ulasma” bilissel sureglerde daha az 6neme sahipken “anlama” nin en
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yiksek 6neme sahip oldugu goérilmektedir. Ancak biligsel slreclerin asamali olarak
ilerledigi distnuldiguinde bir sonraki asamada yer alan beceri icin dnceki becerilerin dnemi
de gorulmektedir. Metnin kaynagina gore ise tek kaynakli metinlerde ¢ok kaynakli metinlere

gore daha fazla gorev yer alirken ¢gok kaynakl metinler daha az gérev igermektedir.

Tablo 3

Biligsel Siiregler ve Metin Kaynagina Gére Gérevlerin Yaklasik Dagilimi

Metin kaynagi

Biligsel siiregler % Tek kaynakli metinler % Cok kaynakli metinler %
Metinde bilgiyi tarama ve iigili  metni arama ve
Bilgiye ulagsma 25 15 10
bulma segme
Gergek anlami ifade etme 15

Cikarimlari birlestirme ve
Anlama 45  Cikarimlari  birlestirme ve 15
15  cikarimlar olusturma
cikarimlar olusturma

Niteligi ve glvenilirligi

Degerlendirme ve Uyusmazliklari  belirleme
degerlendirmek, igerik ve

derinlemesine 30 20 ve uyusmazliklarin 10
bicim Uzerine derinlemesine

disinme Ustesinden gelme
dusinme

Bireylerin okuma becerisinin 6lgliimesi ve dederlendiriimesinin amacglandigi PISA
2018 uygulamasinda beceri duzeyleri PISA 2000 uygulamasina benzer olarak
olusturulmustur. Beceri diizeylerinin tanimlanmasi iki asamada gergeklesmektedir. ilk
asamada beceri surekliliginin en iyi sekilde nasil bélinecegine karar verilir. Bu asamada
bilissel maddelerin, okuma becerisinin (reading literacy) hangi boyutuna yik verdigi
belirlenerek bireylerin performansini yansitan beceri tanimlari ortaya konmaktadir. ikinci
asamada ise bireylerin biligssel maddelerden alacaklari puanlarin kesme noktalari
belirlenerek elde edilen kesme noktalari performans dizeyleriyle eslestirilir (Hacettepe

Universitesi Egitim Fakdiltesi, 2020).
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Cok Diizeyli Modelleme Yontemleri

PISA uygulamalarindan elde edilen veriler asamali bir 6zellik tagsimasina ragmen
okudugunu anlama, fen ve matematik okuryazarligini etkileyen faktorleri incelemek igin bazi
calismalarda tek dizeyli analiz yontemlerinin kullanildigi goértlmektedir (Albayrak Sari,
2015; Tasdelen Teker, Boztung Oztirk ve Eroglu, 2014; Ozer ve Anil, 2011). Varyans
analizi, regresyon analizi, faktor analizi, yapisal esitlik modellemesi gibi tek dizeyli analizler,
g6zlemlerin birbirlerinden bagdimsiz olmasi varsayimina dayandigindan agamali veri
yapisina sahip iken kullaniimasi sorunlarin gikmasina yol agmaktadir (Hox, 2002; Coker,
2009). Tek duzeyli modellerin hiyerarsik verilere uygulanmasinda, analiz birimini
belirlemede zorunlu se¢im yapma, dlgme hassasiyetinin degisimi, parametre tahminleri igin
yontem sinirlamasi, yanl Kkestirimlerin elde edilmesi, grup i¢i varyasyon g6z ardi
edilmesinden dolayi anlamlilik testlerinin gliciinliin azalmasi gibi sorunlarla karsilasiimaktir
(Draper, 1995; Raudenbush, 1995; Kaplan & Elliott, 1997). Bu sebeple hiyerarsik veri yapisi
Uzerinde c¢alisma yurituliyorsa c¢ok dizeyli analizlerin  kullaniimasi dnerilmektedir

(Raudenbush & Bryk, 2002).

Cok duzeyli analizler bulunmadan 6nce, arastirmacilar tek bir dizeyde analiz
edilebilecek bir veri kimesi olusturmak icin degiskenleri hiyerarsik bir yapida ayirmasi
(disaggregation) ya da birlestirmesi (aggregation) gerekiyordu (Heck, 2001). Ornegin,
ABD’de tum eyaletlerde bireylerin yasam doyumlarini incelemek isteyen bir aragtirmaci veri
setinde eyaletlere gore yaptigi birlestirme yaklagsiminda sadece grup dizeyinde, bireylerin
sayisina gore yaptigi ayrisma yaklasiminda ise sadece birey dlzeyinde analizleri
gerceklestirebilmekteydi. Her iki yaklasimda da elde edilen sonuglar bitin élgiimlerdeki
grup (eyalet) lyelikleri bagimsizsa veya etkiler gruplarda farklihk géstermezse gegerlidir.
Ancak bu kosullar gogunlukla saglanmaz ve sorunlara yol agar (Raudenbush & Bryk, 2002).
Birlestirme yaklasiminda bilgi, gii¢ kaybina ve katsayilarin yanhs yorumlanmasina, ayirma
yaklasiminda gruplar arasi degiskenligin goz ardi edilmesine sebep olur (Raudenbush &

Bryk, 2002). Hiyerarsik yapidaki verilerle tek duzeyli modelleme ile yuritilen ¢calismalarda
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karsilagilan istatiksel ve kavramsal sorunlar gok duzeyli modelleme tekniklerinin geligimini
saglamistir (Heck & Thomas, 2015).

Cok duzeyli modelleme tek dizeyli analiz yéntemlerine goére bazi avantajlar

saglamistir. Bu avantajlari su sekilde ifade edilebilir:
a) dengeli olmayan ve kayip veriler kolaylikla ele alinabilir,
b) hiyerarsinin farkli dizeylerindeki yapisal iligkiler belirlenebilir ve dlgulebilir,
c¢) analizin farkh diizeylerindeki hipotezler test edilebilir,

d) o6nerilen hiyerargsik yapinin gecerlidi olabilirik veya Bayes testleriyle

degerlendirilebilir,
e) standart hatalar oldugundan daha dlstk degil dogru olarak kestirilir,
f) cok sayida modelleme yaklagimi kullanilabilir (Raudenbush & Bryk, 2002).

Cok duzeyli modeller, analiz edilen verilerin her seviyede yeterli varyasyon sagladigi
Olguide faydalidir ve gereklidir. Varyansi grup igi ve gruplar arasi bilesenlerine bolmek, ¢ok
dizeyli bir analizin gerekgelendirilip gerekgelendirimemesine karar vermek igin
arastirmacilara kanit saglar (Heck & Thomas, 2015). Ayni grupta bulunan birimler
arasindaki homojenlik  derecesini belilemek gozlemlerin  gruba bagimlihgini
vurgulayacaktir. Homojenlik derecesinin, yani sinif i¢i korelasyonunun (intraclass) artmasi
cok diizeyli analizleri gerekli kilmaktadir (Can, Somer, Korkmaz, Dural ve Ogretmen, 2011).
Sinif i¢i korelasyon Esitlik 1 ile hesaplanmaktadir (Heck & Thomas, 2015).

o

P = E+a2)

p: Sinif ici korelasyon
of : gruplar arasi varyans

g2: gruplar ici varyans
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Esitlik 1’de gorildigu Uzere sinif igi korelasyon (p), gruplar arasi varyansin toplam
varyansa oranidir (Farmer, 2000). Genel olarak sinif i¢i korelasyon 0.05’ten buliyik olmasi
durumunda ¢ok dizeyli modellerin kullaniimasi énerilmektedir (Dyer, Hanges & Hall, 2005).
Bazi kaynaklara gore ise 0,01’den az oldugunda (Musca vd., 2011) gézlemlerin bagimsiz
oldugunu sdylenebilir. Ancak 0,70’den blylk olmasi durumunda ise gruplarin homojen
oldugu soylenebilir. Bu sebeple birlegtirme yaklagimi kullanilarak grup duzeyinde analizlerin

yuratilmesi gerekmektedir (Noyan, 2009).
Hiyerargik Lineer Model

Gruplandirniimig verilerin genel olarak hiyerarsik yapiya sahip olduklari gérilmektedir
(Osborne, 2000). Ornegin, egitim alaninda veriler genellikle ddrenci, sinif, okul ve okul
bélgesi dizeylerinde dizenlenir. Boylamsal arastirmalarda ise farkli zamanlarda ve farkli
kosullarda toplanan veriler, bireyler icinde yuvalanmistir (Osborne, 2000; Raudenbush ve

Bryk, 2002; Woltman, Feldstain, MacKay, Rocchi, 2012).

HLM, yordayici degiskenler farkh hiyerarsik dizeylerde oldugunda sonug
degiskenlerindeki varyansi analiz etmek icin kullanilan karmasik bir siradan en klguk
kareler regresyon bigimidir. Hiyerarsik modellemenin arkasindaki temeller, basit dogrusal
regresyondaki slrece benzemektedir (Osborne, 2000). Hiyerarsik modellemenin ilk
asamasi olan rastgele etkiler ANOVA modeli olarak bilenen modellemenin dizeyleri Esitlik

2, Esitlik 3 ve Esitlik 4’te yer almaktadir (McCoach, 2010; Raudenbush vd., 2004):

Diizey1 Y = Boj + Ty )
Yordanan Kesisim Dizey1
degisken (Ortalama Cikti) Hata
Dlzey2 Boj = Yoo + Upj (3)
Genel Ortalama Dizey2
Kesisim

Cikti Hata
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Birlesik
Yy = Yoo + Uoj + Tij (4)
model
Bagimh Genel Ortalama Duizey2 Duzey1 Hata
degisken Cikti Hata

Rastgele etkiler ANOVA modelinin birinci diizeyinde goéruldigu tzere basit dogrusal
regresyon denklemi ile kurulmustur. Nihai olusturulan birlesik denklemde yer alan

notasyonlarin agiklamalari asagida yer almaktadir.
Y;; j grubundaki i bireyi igin tahmin edilen ¢ikti degerini belirtmektedir.
Bo; J grubu icin kesisim degeri, yani j grubu igin ortalama tahmini ifade eder.

Yoo :Dlzey 2’deki gruplar arasinda ortalama kesisim degeridir. Bir baska ifadeyle

genel ortalamayi, her gruptan elde edilen ortalamalarin ortalamasini géstermektedir.

u,; :Dizey 2'ye ait hata teriminin varyansidir. Gruplar arasindaki degiskenligi ifade

eder ve 2 ile de gosterilir.

r; :Dlzey 1’e ait hata teriminin varyansidir. Grup i¢i degiskenligi ifade eder ve 1, ile

de gosterilir.

Birlesik denklemde, herhangi bir yordayici degisken yer almadigindan egim
katsayisi bulunmamaktadir. Dizey 2 kesisim katsayisini yordayan degigkenleri belirlemek
amaciyla kurulur ama rastgele etkiler modelinde dlizey 1’de oldugu gibi yordayici degisken
yer almamaktadir. Duzeylerde yordayici degisken bulunmamasindan dolayr tamamen
kosulsuz model olarak da bilinmektedir (Raudenbush & Bryk, 2002). Bu modelin
kurulmasindaki amag; genel ortalama igin kestirim, kestirime iliskin gliven araligi, modele
eklenen yordayici degisken igin grup igi-gruplar arasi varyans ve sinif i¢i korelasyon
bilgisine ulagsmaktir (Raudenbush & Bryk, 2002). Sinif i¢i korelasyon gruplar arasindaki
degiskenligin sifira esit olup olmadigini test etmek igin kullaniimaktadir. Eger gruplar
arasindaki degiskenlik istatiksel olarak sifira egit degilse, gruplar icinde yuvalanan bireylerin

haricinde gruplardan kaynakl varyans oldugu tespit edilir ve ¢ok dizeyli analizlere ihtiyac
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olduguna karar vermemizi saglar. Sinif i¢i korelasyon ayni zamanda ikinci dizey
degiskenlerden kaynakli agiklanan varyansi da vermektedir ve Esitlik 1’deki denklem ile

hesaplanmaktadir.

HLM iki dizeyli baglamsal modeller icin izlenen diger asamalar ise bagimli degisken
olarak ortalamalar modeli, rastgele katsayl modeli ve kesisim ile egim katsayilarinin bagimh
degisken oldugu modelin kurulmasidir. Bagimli degisken olarak ortalamalar modelinin
duzeyleri Esitlik 5, Esitlik 6 ve Esitlik 7°de, rastgele katsayl modelinin duzeyleri Esitlik 8,
Esitlik 9, Esitlik 10 ve Esitlik 11’de ve kesisim ve edim katsayilarinin bagimli degisken
oldugu modelin duzeyleri Esitlik 12, Esitlik 13, Esitlik 14 ve Esitlik 15te gosterilmistir
(McCoach, 2010; Raudenbush vd., 2004).

Diizey1 Yij = Boj + 1) (5)
Dizey2 Boj = Yoo + YoiW; + uy; (6)

Kesisim modeli

Birlesik model Yij =Yoo + Yoa W + ug; + 135 (7)

Esitlik 7’de birlesik modeli sunulan bagimli degisken olarak ortalamalar modeli,
rastgele etkiler ANOVA modelinde agiklanan varyansin ne kadarinin gruplardan kaynakli
oldugunu belirlemek izere olusturulmaktadir. Bu sebeple bir 6énceki modelin varyansindan
faydalanilarak sinif igi korelasyon belirlenmektedir. Ayni zamanda kesisim modeline
yordayicl oldugu dusinilen degiskenler eklenerek anlamliligi test edilir. Yordayici degisken
icin sifir anlamh olmadiginda, kesisim katsayisini dogru yorumlayabilmek icin genel
ortalama merkezleme yapilmaktadir. Rastgele etkiler ANOVA modelinden farkli olarak bu
modelde y,, W; gOsterimi yer almaktadir. W; gruplara ait yordayici degiskeni ifade ederken,
Yo1 ilgili degiskenin Y eksenini kestigi noktayi géstermektedir. Bir bagka ifadeyle yordayici

degiskenin ortalama tahmin (B, ;) Gzerindeki etkisidir. Yordayicinin bir birimlik degisiminde

ortalama tahminde kag birimlik dedisim yasanacagina tekabul eder.
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Diizey1 Yy =PBo; + Biy(Xyy—X;)+ 1 ®)
Diizey?2 Boj = Yoo * Uoj ©)
Kesisim modeli

Diizey 2 Bij = Y10 + Uy (19)
Egim modeli

Birlesik model Yij =Yoo + Y10 (Xij = Xj) + woj +wy; (X =X ;) + 1 (1)

Esitlik 11°’de birlesik modeli sunulan rastgele katsayl modelinde ise birinci diizeyde
badimli degiskenin gruplar icindeki varyansini yordamak i¢in yordayici degisken modele
eklenmistir. Yordayici deg@isken igin sifir anlamli olmadiginda ise, kesisim katsayisini dogru
yorumlayabilmek i¢in grup ortalamada merkezlenmektedir (Raudenbush & Bryk, 2002). Bu
sebeple modele yordayici degisken olarak (X;; —X ;) gOsterimi girilmistir. j grubuna ait
ortalama her i bireyine ait X degiskeninden cikarilarak merkezlenmistir. Diger modellerden
farkli olarak g,; gosterimi de modelde yer almaktadir ve egimi ifade etmektedir. Yani j
grubunda yordayici degiskendeki bir birimlik dedisimin yordanan degiskende yaratacagi
degisimdir. ikinci diizeyde ise edim ve kesisim katsayilarinin degiskenligi hesaplanir ancak
yine yordayici bir degisken yer almamaktadir. Bu modelde amag birinci dlizeyde yer alan
yordayici degisken/degiskenlerin grup igi varyansi agiklama oranini, kesisim ile egim

katsayisini ve guven araliklarini belirlemektir.

Diizey1 Yij = Boj + By(Xij —X;) + 7 (12)
Duzey2 Boj = Yoo + YoaWj + uy; (13)
Kesisim modeli
Duzey 2 Bij = Y10 + vuilWj + wy;j (14)
Egim modeli

o Yy =Yoo + YorWj + vio(Xij — X;) + vaaW (X — X)) + wo; + ug;(X;; —  (19)
Birlesik model _

X;)+ 1y

Kesisim ve egim katsayilarinin bagimli degisken oldugu modelde, rastgele

katsayilar modeline ek olarak ikinci diizey esitliklere de yordayici degisken eklenmistir. Bu
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modelin kurulmasindaki amag ise hem birinci hem ikinci dizey i¢in kesisim, edim ve hata

parametrelerini elde etmektir.

Veri Madenciligi Yontemleri

Anlamsiz ve karmasik olarak elimizde var olan verilerden “tahmin etme” buyuk bir
guctir. Clnku genellikle gelecegi kontrol altina almak ve bugtni gelecekteki olaylara gore
tasarlamak isteriz. Ornegin; egitim alaninda egitim &gretim sirecinin  kurgusunu
dizenlemek igin bireylerin 6grenme davranis kaliplarini analiz ederek 6grenme ¢iktilar
Uzerinde tahminde bulunmak (Hung & Zhang, 2008), saglik alaninda olugabilecek
hastaliklari éngorerek erken midahale etme sansi bulmak (Albu & Stanciu, 2015; Gandhi
& Singh, 2015), muhendislik alaninda hava tahminleri yaparak gunes, ruzgar gibi cesitli
enerji kaynaklarindan maksimum dizeyde faydalanmak (Sabzehgar vd., 2020) ya da
ekonomi alaninda piyasalarin gelecegini tahmin ederek ekonomi politikalarini dizenlemek
isteyebilirsiniz. Belirtildigi gibi birgok alanda tahmin etme sirecine ihtiya¢ duyulmakta ve
bunun icin istatistiksel analizler kullaniimaktadir. Ancak veri setleri oldukga genis
oldugunda, eksik ve karmasik verilerle calisildiginda ¢ok dizeyli ya da ileri istatistik
yontemleri karsilanmasi gug¢ varsayimlar gerektirdiginden kullanilamamaktadir. Son yillarda
bu ihtiyaci karsilamak icin yapay zeka, makine 6grenme ve derin 6grenme uygulamalari
kullaniimaktadir. Bu uygulamalar yalnizca tahmin etme ile sinirli kalmaz ve verilerinizi

siniflandirmaya ya da kiimelemeye olanak saglar (Ongsulee, 2017).

Yapay zekd, insan beyninin ¢alisma prensiplerini temel aldigindan makinelerin de
insan beyni gibi isleyebilmesi, disunebilmesi ve karar verebilmesi igin ¢alismalar yapan
felsefe, matematik ve bilgisayar alanlarindan destek alan bir bilimsel bir disiplindir (Panch
vd., 2018). Makine 6grenme, buylk verileri islemek, verileri anlamak ve modeller
olusturmak icin karmasik algoritmalar gelistiren ve kullanicilarina sonuglar saglayan bir
tekniktir ve yapay zekanin bir alt dahdir (Panch vd., 2018). Derin égrenme ise verilerin

o6grenme temsillerini temel alan makine 6grenimi yontemleri ailesinin bir parcasidir
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(Ongsulee, 2017). Yapay zeka, makine 6grenme ve derin 6grenme arasindaki iligki ise Sekil

2'de yer almaktadir.

Sekil 2

Yapay Zeka, Makine Ogrenme ve Derin Ogrenme Arasindaki liski

Yapay Zeka

Makine
Ogrenme

Derin
Ogrenme

Yapay zekd, makine 6grenme ve derin 6grenme sistemleri tarafindan veri
madenciligi yontemleri kullanilarak hedeflenen sonuglara ve ¢ézimlere ulasilir. VM, bu
sistemler igin bir temel gorevi Ustlenen, gerekli bilgi ve verilere sahip programlama

kodlarinin bir parcasidir.

VM gorevleri Ug¢ kategoriye ayrilabilir: kiimeleme, siniflama ve birliktelik kurali
olusturmaya dayali veri madenciligi (Tan vd., 2016). Kimelemeye dayali veri madenciligi,
onceden belirlenmis bir fikir olmadan verilerin icinde neler oldugunu anlamak icin bilgi saglar
(Gaur, 2012). Birliktelik kurali olugturmaya dayali veri madenciliginde ise genis bir veri
setinde yer alan gizli iliskileri ortaya c¢ikarmak amaglanmaktadir (Tan vd., 2016).
Siniflamaya dayali veri madenciligi, kullanicinin bilinmeyen alan de@erlerine sahip kayitlari
tanitmasina olanak saglar ve sistem, veri tabaninda kesfedilen énceki modellere dayanarak
bilinmeyen degerleri tahmin eder (Gaur, 2012). Karar adaclari, karar destek makinalari, naif
bayes ve yapay sinir aglar gibi algoritmalar sinifflamaya dayali olan, bir bagka deyisle

tahmin etme amaci giden algoritmalarin basinda gelmektedir (Tan vd., 2016).
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Veri tabanlarinda bilgi kesfi olarak da adlandirilan VM, blyik miktarda veriden yeni
ve potansiyel olarak yararli bilgileri kesfetme alanidir (Baker, 2010). Egitim alanlarinda
bilimsel sorunlara ¢ézim bulmak amaciyla kullanilan veri madenciligi ise egitimsel veri
madenciligi olarak adlandinimaktadir. Son yillarda siklikla kullanilan egitimsel veri
madenciligi, egitim ortamlarindan gelen benzersiz veri turleri igcinde kesifler yapmaya
yonelik ydntemlerin gelistiriimesi ve bu ydntemlerin 6grencileri ve iginde o6grendikleri
ortamlari daha iyi anlamak igin kullaniimasini merkeze alan bir bilimsel arastirma alanidir

(Baker, 2010).

Egitimsel veri madenciligi yontemleri, egitim verilerinde birden ¢ok anlamli hiyerargi
dizeyini ortaya c¢ikarmada, genellikle VM literatlriinden gelen yontemlerden farklilik
gOsterir. Psikometri literatirindeki yontemler, bu amaca ulasmak icin genellikle veri
madenciligi literaturlerinden alinan yontemlere entegre edilir. Ornegin, bir egitim yaziliminin
ogrenciler tarafindan nasil kullanildidi incelenmek istendiginde, verileri klavyede tusa
basma, cevap, oturum, &grenci, sinif, okul dizeylerinde olmak Uzere es zamanl

degerlendirmeler yapilabilir (Baker, 2010).

Egitimsel veri madenciliginde genel olarak, siniflandirma, regresyon ve yogunluk
tahmini olarak Gg¢ tur tahmin yolu vardir. Belirtilen tahmin turlerinde girdi degigkenlerinin
turine gore uygun yontemler test edilebilir. Ayni zamanda yordanan degisken turlne gore
de bu U¢ yoldan biri segilebilir. Siniflandirmada, tahmin edilen degisken ikili veya kategorik
bir dediskendir. Bazi popller siniflandirma ydntemleri arasinda karar agagclari, lojistik
regresyon (ikili tahminler igin) ve destek vektér makineleri (support vector machines)
bulunur. Regresyonda, tahmin edilen degisken surekli bir dediskendir. Regresyon igin
siklikla kullanilan yontemler arasinda ise dogrusal regresyon, sinir aglari, destek vektor
makine regresyonu bulunur. Yogunluk tahmininde, tahmin edilen degisken bir olasilik

yogunluk fonksiyonudur (Baker, 2010).

Regresyon tahmin yolu olarak siklikla kullanildigi ifade edilen sinir aglari, bu

calismanin da ana unsurlarindan biri olmustur. Cunkd sinir aglari; saglamhginin iyi (good
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robustness) olmasi, kendi kendini organize ederek uyarlanabilmesi, paralel isleme ve hata
toleransi Ozelliklerine sahip olmasindan dolayr VM problemlerinin ¢6zimu icin oldukca
uygundur. Ayrica blyuk ve karmasik veri setleri (noisy data) icin verdigi sonuglar ylksek

dogruluk diizeyine sahiptir (Arif vd., 2015; Gaur, 2012; Lu vd., 1996; Soni vd., 2011).

VM sureci ¢ ana asamadan olusabilir: veri hazirlama, veri madenciligi, sonuglarin
ifade edilmesi ve yorumlanmasidir. VM sureci belirtilen tG¢ asamanin tekraridir (Gaur, 2012;

Ni, 2008). Bu slirec Ni (2008) tarafindan Sekil 3'teki gibi gorsellestirilmistir.

Sekil 3

Veri Madenciliginde Veri Hazirlama Stireci

: Veri ) )
! Kaynaklan Veri Veri
H entegrasyonu segimi
i Hedef
Veri .
veri
: Veri
i Kaynaklan Snisleme :
g [ FYTTTTTRRONN PR
i - v
s 218
Sonug HE % :
Tr ifadesi : £
Bilgi < Enformasyon * H
i Oniglenmis
veri
Sonug ifadesi i Veri madenciligi

Sekil 3'te gorulduagu Uzere veri madenciliginde verilerin kullanilabilmesi igin 6n
isleme asamasindan gegcmesi gerekmektedir. Bu agsamalari veri temizleme, glrultali veriyi
dizlestirme, veri entegrasyonu, veri indirgeme ve veri donustirme olarak ifade edebiliriz.
Veri 6n igsleme agsamasi, veri madenciliginden guvenilir sonuglar elde edilebilmesi igin kritik
oneme sahiptir. Bu asama eksiksiz, gtivenilir ve yorumlanabilir kaliteli veriler olusturabilmek
icin gereklidir (Han vd., 2011; Hu, 2003). Sinir aglarina dayali veri madenciligini ise veri
hazirlama, kural ¢ikarma ve kural dederlendirme olmak Uzere (¢ asamada ifade edebiliriz

(Arif vd., 2015). Bu agamalari da Ni (2008) Sekil 4'teki gibi gorsellestirmigtir.
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Sekil 4

Sinir Aglarinda Veri Hazirlama Stireci

e -

Veri hazirlama Kural ¢cikarma
Orijinal
Veri

Kullanigh kurallar L LU . ..
— - .
degerlendirme

Sekil 4’te goruldugu Uzere yapay sinir aglarina dayali veri madenciliginde kural
ctkarma ve kurallari degerlendirme veri hazirlamadan sonra yer almaktadir. Kural gikarma
icin alanda kullanilan birgok yéntem bulunmakla beraber, kurallari degerlendirmek icin belirli

hedeflerin g6z 6niinde bulundurulmasi gerekir.
Yapay Sinir Aglar

Sinir aglari ile hesaplama, herhangi bir VM arag kitinin 6nemli bir bilegenidir (Sykora
vd., 2019). Sinir aglari, bilgi islemeye ydnelik bir beyin metaforunu temsil eder (Gaur, 2012).
Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglarini simile eden 6grenme algoritmalaridir. Belirli bir
gorev icin programlanmazlar, bunun yerine istenen isi yapmayi ogrenirler (Sykora vd.,
2019). YSA verilerden "6grenme" yetenekleri, parametrik olmayan yapilar (kati
varsayimlari olmamasi) ve genelleme yetenekleri nedeniyle birgok tahmin ve siniflandirma
uygulamalarinda siklikla kullanihirlar (Gaur, 2012; Sykora vd., 2019). Genellemenin yani
sira hata toleransi, paralel ¢galisma, uyumluluk ve varsayimsizlik avantajlarindan dolayi da
oldukca genis uygulama alanlarinda ¢ok cesitli problemlere ¢6zim sunmaktadir. YSA'nin
sundugu avantajlar Salur (2015) ve Arikan Kargl (2013) tarafindan su sekilde ifade

edilmigtir:

Genelleme: Egitilen bir agin hatali veya eksik verilerle karsilastiginda da dogru

sonuglar almasi olarak ifade edilmektedir. Buna 6rnek olarak “herhangi bir dilde yazilmig
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kelimeyi taniyan bir sinir agi olusturdugumuzda silinmis harfler olsa da dogru kelimeyi

tahmin etmesini” verebiliriz.

Hata toleransi: Olusturulan yapay sinir aginda sinir hlcreleri zarar gérmus olsa da

hatalar konusunda toleransi yuksektir.

Uyumluluk: Belli bir duruma yonelik egitilmis yapay sinir agi yeni bilgiler verildiginde
veya farkli bir durumda kullaniimak istendiginde yeniden egitilebilme 6zelligi sayesinde

duruma uyarlanmis ¢oéztmler elde edebilmektedir.

Paralellik: Sinir agindaki tim iglem elemanlarinin ayni anda galisarak hizli ve etkin

¢ozUmler sunmasidir.

Varsayimsizlik: Bir yapay sinir adi yapisini olusturduktan sonra agin egitimi igin

herhangi bir varsayima ihtiya¢c duyulmamasidir.

Sinir aglari, egitim veri setlerini genel verinin yapisinin kaliplarini tanimak igin
kullanir. Ardindan yeni bir benzer veri kimesi icin ¢iktilari tahmin eder. Bu amagla bir yapay

sinir agi olusturdugumuzu dastnelim.

Sekil 5

Cok Katmanli Yapay Sinir Agi Modeli

Girdi katmani | Gizli katmanlar : Cikt katmani
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Sekil 5'te de goruldugu Uzere yapay sinir aginda, agin ¢ekirdek islem birimi olan
noronlar ve katmanlar yer alir. ilk olarak degiskenlerinin algoritmaya alindigi girdi katmani
yer almaktadir. Bu katman sisteme giren bilgileri tGzerinde higbir islem yapmadan gizli
katmanlara yonlendirir. Gizli katmanlar bilgileri isleyerek bir sonraki gizli katmana veya ¢ikti
katmanina goénderir. Yani birden fazla gizli katman olabilir ve son gizli katmanda islenen
bilgiler ¢ikti katmanina yonlendiriimis olur. Bu katmanda gerceklesenlerin tam olarak
aciklanamamasi nedeniyle yapay sinir aginin gizli katmani kara kutu olarak
nitelendiriimektedir (Sen, 2004). En sonda ise ¢ikti katmani yer almaktadir ve bu katman
agimizin gerektirdigi hesaplamalarin gogunu gerceklestiren gizli katmanlar arasindaki son
¢iktimizi tahmin eder. Katmanlari olusturan néronlar, basit bir yapay sinir agi hiicresinde
net girdi olusturan fonksiyonlar ile aktivasyon fonksiyonlari olarak ifade edilmektedir

(Haykin, 2008).

YSA tek bir mimari yapida (topoloji) olmamakla beraber, YSA'yi olusturan dgelerin
kombinasyonundan kaynakli oldukga fazla sayida mimari yapi olusturulabilmektedir.
Mimari yapilar, agda kullanilan katman sayisi (tek katmanli, ¢ok katmanl), égrenme
algoritmasi (denetimli, denetimsiz, takviyeli), 6grenme kurali, iletisim yonu (ileri beslemeli,
geri beslemeli, yarismaci) gibi belirleyici dzellikleri ile birbirlerinden farklilagirlar (Bayir,
2006). GunUimuzde siklikla kullaniimakta olan mimari yapilara iligkin Bayir (2006) yaptigi

¢alismada Tablo 4’te yer alan siniflandirmayi olusturmustur.

Tablo 4

Yapay Sinir Aglari Tiirlerinin Siniflandiriimasi

Hebb
Algilayici
3 Dogrusal Adaptif dogrusal eleman
£ 5 Yiiksek dereceli aglar
@ 7]
% 3 Fonksiyonel baglanti
()] = -
2 Geri yayilim
Cok katmanh algilayici Kademeli korelasyon

Hizli yayilim
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Esnek yayilim

Radyal Tabanli Fonksiyon aglari  Dikey en klguk kareler
CMAC: Beyincik Model

Artikllasyon Kontrolori

Dogrusal vektor inceleme
Olasilik tabanli

Sadece siniflandirma

Cift yonlu iligkili hafiza

Boltzman makinesi

Zaman boyunca geri yayilim

=
£
Q2 Elman
3
m ) ) o Sonlu durtd yaniti
= Yinelemeli zaman serileri ) o
8 Gergek zamanli yinelemeli ag
Yinelemeli geri yayilim
Zaman gecikmeli sinir agi
ARTMAP
g Fuzzy ARTMAP
= Gaussian ARTMAP
E Karg! Yayilim
Neocognitron
Grossberg
Vektor niceleme Kohonen
g Conscience
£ o Kohonen
c Self-Organizing MAP .
N Yerel dogrusal
ART1, ART2, ART2-A
N Adaptive resonance theory
g ART3, Fuzzy ART
= [))
a ) Oja
H]
e Sanger
>
é‘ Differansiyel Hebb

Dogrusal kendinden iligkili

Kutudaki beyin durumu

Kendinden
lligkili

Hopfield

Tablo 4’te 6grenme kurallarina ve agin iletisim yontne goére siniflandirilan yapay
sinir aglari tahmin/dngdrt, fonksiyon yaklastirma, értntl siniflandirma, veri iliskilendirme,

kavramlastirma/kimeleme, veri filtreleme, optimizasyon, kontrol gibi amaglarla
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kullanilmaktadir (Anderson & McNeil, 1992). Tablo 4’'te verilen tim YSA modellerinin
temelinde ise tek katmanh algilayicilar (perceptron) yer almaktadir. Birden fazla girdiyi tek
bir katmanda isleyerek yine tek bir ¢ikti Gretmesi temeline dayanan algilayiciya ait goérsel

Sekil 6’da yer almaktadir.

Sekil 6

Basit Bir Yapay Sinir Agi Hiicre Yapisi

Girdiler
Agirhklar
Net fonksiyonu
Aktivasyon fonksiyonu

X1

Wi

w
X3 ! z = E wix; + b | f(2) a

i Cikta

w

Xq .

Noron

Yapay sinir adi hucre yapisi incelendiginde girdi degiskenlerinin belirli agiliklarla net
fonksiyonuna dogru yayildigi gértulmektedir. Agirliklar, néronlarin birbirlerine veri aktarimini
saglayan baglantilara karsilik gelen degerlerdir. Agirliklar, ilgili girdinin hucre Uzerindeki
etkisini ve hiicreye gelen bilginin degerini gostermektedir (Oztemel, 2012). Yapay sinir
aginda en iyi agirhk kiimesinin belirlendigi asama egitim (6grenme) asamasi ya da agin
editimesi olarak ifade edilmektedir (Arikan Kargi, 2015; Hamzagebi, 2021). Egitim
oncesinde agirlik degerleri tamamen rastgele atanirken egitim ya da 6grenme sirecinde
agirhik degerleri degistirilerek dogru ciktiya ulasmayi saglayacak agirlik degerlerinin elde

edilmesi amaglanir.

Ogrenme siirecinde genel olarak denetimli (danismanli/gdzetimli) ve denetimsiz

(danismansiz/gdzetimsiz) 6grenme stratejileri  kullaniimaktadir. Denetimli  6grenme
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stratejisinde, 6grenmenin gergeklesebilmesi igin girdi ve ¢ikti degiskenlerinin yer aldig bir
egitim verisi gerekmektedir. Boylece sinir agi, verilen girdi degerlerinin nasil
sonuglanacagini egitim setinden 6grenerek ve ¢iktisi belli olmayan yeni veri setinde ¢iktiyi
tahmin edebilmektedir. Denetimsiz 6grenme stratejisinde ise ¢iktilarin yer almadigi bir veri
seti verilerek agin her bir girdiyi inceleyip bilgiyi kendisinin kesfetmesi beklenir. Hem
denetimli hem denetimsiz 6grenmede agirliklardaki matematiksel guncelleme, beklenen ve
gOzlenen ciktilar arasindaki fark dikkate alinarak farklh 6drenme kurallar ile
gercgeklestirilebilir. Literattrde siklikla Kohonen, Hebb, Hopfield ve Delta 6grenme kurallari

yer almaktadir (Aydemir, 2018).

Egitim asamasinda sinir agina verilen ¢ikti degiskenleri (beklenen deger) ile tahmin
edilen (gbzlenen) ¢ikti arasindaki fark, hata olarak isimlendirimektedir. iteratif bir siiregte
hatanin istenen dizeyin (esik) altina gelmesiyle agirliklar belirlenmis olur (Mehrotra vd.,
1997; Yakut, 2020). Esik degere ulasirken agirliklarda gorilen degisim ise 6grenme orani
olarak ifade edilmektedir. Ogrenme oraninin gok kiigiik ya da ¢ok biyik secilmesi asiri
o6grenmeye veya en uygun agirliklarin kagiriimasina sebep olabilir (Sen, 2004, Akt: Yakut,
2020). Belirlenen “esik” ve “6grenme orani” degerleri sinir aginin egitim siresini belirlerken,

net ve aktivasyon fonksiyonlari ¢iktinin yapisini etkilemektedir.

Net girdi fonksiyonlari toplama fonksiyonlari olarak da ifade edilmektedir (Aydemir,
2018; Elmas, 2010). Ancak girdi degiskenlerinin agirlik degerleriyle islenerek net degerin
elde edilmesi yalnizca toplama fonksiyonu ile saglanmamaktadir. Bu sebeple bu ¢alismada

net degerin hesaplandigi fonksiyon net fonksiyonu olarak isimlendirilmistir.

Girdiler agirlik degerleri ile ¢arpilarak net (toplama, ¢arpma, maksimum, minimum)
fonksiyonlarinin iginde yeni bir girdi degeri olusturur. Agirliklandiriimis degerler belirlenen
fonksiyona gdre toplanip ya da carpilarak net bir girdi dederine doénustirtlebilir veya
minimum maksimum degerler secilerek net girdi degeri belirlenebilir. Elde edilen net girdiler
ise aktivasyon fonksiyonunda islenerek bilgi ¢ikti katmanina yonlendirilir. Bu isleme stireci,

biyolojik sinir hicresinin digsal etkilere tepki olusturup olusturulmayacaginin kararini
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vermesine benzetilebilir. Aktivasyon fonksiyonu farkli hesaplamalar ile ¢ikti degerinin
belirlenmesine katkida bulunmaktir. Bu hesaplamalar arasinda dogrusal, basamak, sigmoid
tipli, tanjant hiperbolik tipli, dizeltiimis dogrusal birim fonksiyonlari siklikla kullaniimaktadir
(Elmas, 2010; Haykin, 2008). Bu fonksiyonlara iligkin gdsterimler ve formuller Tablo 5’te yer

almaktadir.

Tablo 5

Aktivasyon Fonksiyonlari

Gosterim Formuil Aktivasyon fonksiyonu
A
0, z<0,
> f(z) =405, z=0, Step
1, z >0,
A
-1, z<0,
> f(z)=30, z=0, Signum
— 1, z>0,
74 f(2) =z Linear

f(z) = Tanjant

4 @ =1 Sigmoid

>
>
>

[/ > f(2) = max(0,z) RelLU

Aktivasyon fonksiyonlarinin her birinin ayri avantajlari ve dezavantajlari
bulunmaktadir. Ancak bu fonksiyonlarin seciminde, 6grenme orani, esik deger, katman ve
noron sayisi belirlemede oldugu gibi kesin kurallar bulunmamaktadir. Bir bagka ifadeyle
yapay sinir aginin  mimari yapisinin olusturulmasinda standart bir kural seti
bulunmamaktadir. Bu sebeple arastirmacilar probleme en uygun ¢ézime ulastiklarini iddia
edemez, yalnizca kabul edilebilir ¢cézimler sunduklarini ifade edebilmektedirler (Salur,

2015; Yakut, 2020). Arastirmacilar en uygun modeli, modellere ait degerlendirme metrikleri
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(Agiklanan varyans/R?, hata karelerinin ortalamasinin karekoki/RMSE, ortalama mutlak
hata/MAE, Goreceli mutlak hata/RAE) ile belirleyebilmektedir. Degerlendirme metrikleri
modellerin karsilagtirilmasina izin verirken ayni zamanda model basarisi hakkinda da bilgi

vermektedir.

Okudugunu Anlama Becerisi ile ilgili Aragtirmalar

Willms (2001), Kanada’da 2000 yili PISA uygulamasina katillan eyaletlerdeki
ogrencilerin  okudugunu anlama becerilerinin farklilasmasini ve bu farklari yaratan
degiskenleri incelemistir. Willms’in ¢calismasinda eyaletlerin okudugunu anlama becerileri
arasinda farkliliklar oldugu en yuksek ve en dusik puana sahip eyaletlerin sirasiyla
Finlandiya ve OECD ortalamalarina yakin puanlara sahip oldugu gortimustir. Ogrencilerin
okudugunu anlama becerisini etkileyen degiskenlerin aileye dayali faktorler, okul
kaynaklari, sinifin ve okulun politikasi oldugu belirtiimistir. Aileye dayahl faktorler
bakimindan 0zellikle sosyoekonomik duzeyin okudugunu anlama becerisiyle pozitif

korelasyona sahip oldugu Uzerinde vurgu yapilimistir.

Lietz ve Kotte (2004) Almanya’nin okudugunu anlama becerilerini incelemeden 6nce
tum dlkeler bakimindan analizlerin gergeklestirilebilmesi ve 6grenci duzeyinde beceriyi
etkileyen Ulkeler arasinda hangi faktorlerin benzer veya farkh sekilde calistigini ele almak
icin daha karmasik analizlere ihtiya¢ duyuldugunu belirtmistir. Bu bakimdan Almanya’nin
okudugunu anlama becerisini inceledikleri ¢alismalarinda, ortalamasinin Finlandiya ve
OECD ortalamasindan daha digslk seviyelerde oldugunu ifade etmislerdir. Lietz ve Kotte
bu calismada 6grenci ve okul dizeyi faktorlerinin 6grenci becerilerini etkileme bigimini
incelemiglerdir. Ogrencilerin egitim goérdikleri okul tirine gére becerilerinde farklilasma
meydana geldigi ve dgrenci becerisindeki toplam varyansin %46’s1 6grenci duzeyindeki
degiskenlerden kaynaklandigi sonucuna ulasiimigtir. Alman politikacilar 6grenci becerilerini
artirmak igin okul saatlerinin uzatilmasini savunurken Lietz ve Kotte calismalarinda bu

gOrust destekleyecek bir kanit bulamamis ve 6grencilerin okudugunu anlama becerisinin,
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okullarin beceriye, 6drenci ¢alismalarina iliskin ylksek beklentilere ve standartlara verdigi

gucla vurgu ile saglanacagini belirtmislerdir.

Linnakyla, Malin ve Taube (2004) ¢alismalarinda 2000 yilinda PISA uygulamasinda
Finli ve isvegli dgrenciler OECD (ilkeleri arasinda oldukga iyi beceri gdstermelerine ragmen,
Finlilerin %7'sinin ve isvegli 6grencilerin %12'sinin okudugunu anlama performansinin
disuk olmasinin sebebini arastirmiglardir.  Arastirmacilar, o6grencilerin  kisisel,
sosyoekonomik ve kultirel faktorleri ve bunlarin okudugunu anlama becerisi Uzerindeki
etkilerini arastiran, karsilastiran ve tezat olusturan baska bir karsilagtirmali calismay rapor
etmislerdir. Sonug olarak, okudugunu anlama becerisinin digme riskinin cinsiyete, ¢esitli
sosyokdultirel faktorlere, 6grencilerin okuldaki ve okul disindaki kisisel o6zelliklerine,
tutumlarina ve faaliyetlerine gére degistigi tespit edilmistir. Ogrencinin cinsiyetinin erkek
olmasi, kalabalik aileden gelmesi, sosyoekonomik durumunun diguk olmasi, zorunlu
kaldigi durumlarda okumasi, ebeveynlerinin ayri olmasi ve ayrica ebeveynlerin kulturel
konularda cocuklariyla nadiren tartisma gergeklestirmesi okudugunu anlama becerisini

azaltan faktoérler olarak belirtiimigtir.

PISA 2018'de elde edilen sonuglar incelendiginde ise Cin, Singapur ilk siralarda yer
alirken OECD lilkeleri arasinda Estonya, Kanada ve Finlandiya en ylksek puanlari alan ¢
Ulke olmustur. PISA teknik standartlarina uygun olan llke ve ekonomiler arasindaki
siralamada son Ugte yer alan Ulkeler ise Kosova, Dominik Cumhuriyeti ve Filipinler olmustur.
Tarkiye ise tim Ulkeler icinde 40. ve OECD ulkeleri icinde 31. sirada yer alarak orta diizeyde
basariya sahip olmustur (MEB, 2019). OECD (lkeleri genelinde ortalama olarak dgrencilerin
yaklasik %77'si okumada en az dizey 2 yeterliligine ulasmistir. En azindan, bu égrenciler
orta uzunlukta bir metindeki ana fikri belirleyebilir. Acik, bazen karmasik olsa da kriterlere
dayal bilgileri bulabilir. A¢gik¢a yonlendirildigi zaman metinlerin amaci ve bigimi Gzerinde
dusunebilir (OECD, 2019)). OECD ulkeleri genelinde ortalama olarak égrencilerin yaklasik
%8,7'si okumada en iyi performans gdsteren kisilerdi, yani PISA okuma testinde duzey 5

veya 6'va ulastilar. Bu seviyelerde &grenciler, uzun metinleri anlayabilir, soyut veya
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sezgilere aykiri olan kavramlarla ilgilenebilir ve bilginin icerigi veya kaynagina iliskin ortuk

ipuclarina dayali olarak gercek ve goérls arasinda ayrimlar kurabilir (OECD, 2019).

Ergil ve arkadaslari (2022) c¢alismalarinda, katilimcilarin anasinifinda
degerlendirilen sézel ve gorsel galisma belledi performanslarinin birinci ve ikinci siniftaki
okuma akiciligi ve okudugunu anlama performanslarini yordama diizeyinin boylamsal
olarak incelemiglerdir. Arastirmayl Ankara ilinde alt-orta ve Ust sosyoekonomik dizeyi
temsil eden her tabakadan seckisiz atama yoluyla belirlenen okullarda, 224 kiz, 250 erkek
olmak Uzere 5 yas grubunda olan 450 cocuk ile yuritmugslerdir. Yapisal esitlik modeli
kullanilarak ¢alisma bellegi dlcimlerinin okuma akiciligi ve okudugunu anlama becerilerini
yordama durumunun belirlendigi ¢alismadan elde edilen sonuglar, okuma akiciligi ve
okudugunu anlama performanslarinin birinci siniftan ikinci sinifa ve her bir sinif diizeyinde
glz doéneminden bahar dénemine artis gdsterdigini ortaya koymustur. Sonuglar ayrica
anasinifindaki s6zel ve gorsel galisma bellegi performansinin birinci ve ikinci sinifin giz ve
bahar dénemlerindeki okuma akicihdi ve okudugunu anlama basarisina farkl dizeylerde

katki sagladigini géstermigtir.

Hiyerarsik Lineer Model ile ilgili Arastirmalar

Ma ve Klinger (2000), matematik, fen, okuma ve yazmada 6. sinif égrencilerinin
becerisi Uzerindeki 6grenci gegmisi, okul baglami ve okul iklim kosullarini incelemek igin
HLM yontemini kullanmiglardir. Arastirmacilar cinsiyet, sosyoekonomik durum ve etnik
kdken degdigkenlerinin akademik bagarinin énemli yordayicilari oldugunu belirtmislerdir.
Ogrencilerin  6grenim gordikleri okullar arasi varyasyon en az okudugunu anlama
becerisinde yer alirken, matematik becerisinde en buyuk varyasyonu gostermigtir. Okulun
ortalama sosyoekonomik diizeyi ve disiplin iklimi degiskenleri matematik, okuma ve yazma
becerisinde anlamli diizeyde yordayici oldugu goérilmustir. Okul buydkliglu ve ebeveyn
katilimi sadece matematik becerisi ile bireysel sosyo-ekonomik diizey arasindaki iligkiyi

onemli Odlgude etkilemistir. Ayrica calismada Ogrencilerin matematik becerisi ve
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sosyoekonomik dlzeyi arasindaki iligkinin okul buyukligu ve aile ilgisi degigkenleri

tarafindan etkilendigi belirtilmistir.

O. Yudirrm (2012) galismasinda Hollanda, Kore ve Turkiye’den PISA 2009
uygulamasina katilmig 15 yas grubundaki 6grencilerin okudugunu anlama becerilerini
ogrenci ve okul diizeyinde etkileyen faktorleri belirlemek, Glkeler arasindaki benzerlikleri ve
farkliliklari ortaya koymak igin iki duzeyli hiyerarsik lineer modelleme kullanmislardir.
Arastirmada, U¢ lUlkede de dgrencilerin okudugunu anlama becerileri bakimindan okullar
arasinda farkhliklar oldugu ve bu farkliligin Hollanda ile Turkiye’'de, Kore’'ye gére daha fazla
oldugu sonucuna ulasiimistir. Ogrencilerin okudugunu anlama becerisini etkileyen égrenci
dizeyindeki okumaktan zevk alma, okudugunu anlama stratejilerini kullanma, ailenin
sosyoekonomik ve kudltirel durumu; okul dizeyindeki 6gretmen niteligi, 6grenci
davranislari, okul mevcudu, okulun sosyoekonomik ve kultirel durumu, 6dretmenlerin
egitim sistemi ve okul i¢i gorevlerde sorumluluk almasi degiskenlerinin Ug¢ ulke icin de
gegcerli oldugunu belirtmistir. Ulkeler icin okudugunu anlama becerisini etkileyen benzer
degiskenlerin yani sira internete dayali okuma etkinlikleri, édrencinin sinif ortami ve
ogretmen davraniglari gibi farkli degiskenlerin de oldugu rapor edilmistir. Her iki diizeydeki
degiskenler ayni anda modele dahil edildiginde ise Kore’de ddrenci davranigi degiskenin
etkisinin anlamsizlagsmasi haricinde tum degiskenlerin benzer etki dlzeyi oldugu

belirtilmistir.

Huta (2014) yaptigi calismada HLM ile ilgili énceki yayinlar, analizin nasil
gerceklestiriliecegi konusunda rehberlik saglamistir. Arastirmaci bu rehberligi saglama
amaciyla iki soruyu cevaplamaya calismistir. Analizler yapilmadan dnce veri setinin ve
arastirma sorularinin HLM igin uygun olup olmadigi ve eger uygunsa HLM ve bu durumlarda
bazen kullanilan ¢oklu regresyon, tekrarlanan élgimler veya karisik ANOVA ve yapisal
esitlik modellemesi veya yol analizi dahil olmak Gzere diger ydntemler arasinda nasil segim
yapilacagina dair kanitlar sunulmustur. Bu makale, HLM, tekrarlanan o6l¢ctiimler ve SEM/yol

analizinde kurulabilecek model 6rnegi saglanmigtir. Her bir yontem igin veri seti ve
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analizinin nasil kurulacagini 6zetlenmistir. Hiyerarsideki seviye sayisi, drneklem bayukluga,
eksik veriler, grup Uyelerinin ayirt edilebilirligi, bagimsiz degiskenlerin sayisi, incelenecek
degiskenlerin dogasi, test edilecek modelin bir regresyon yapisina sahip olup olmadigi ve
ciktida beklenen bilgi hususlarina dikkat ¢ekerek analizler arasinda sec¢im yapilmasina

yardimci olmaktadir.
Veri Madenciligi ve Yapay Sinir Aglari ile ilgili Aragtirmalar

Aydin (2007) yaptigi calismada Anadolu Universitesi uzaktan egitim sisteminde
egitim goéren o6grencilerin performanslarina iligkin veri madenciliginden yararlanilarak
tahmin modeli olusturmayr amaglamistir. Uzaktan egitim sisteminde yer alan veri
kaynaklarindan (6grenci bilgi sistemi, e-6grenme sistemi) elde edilen veriler ile SPSS
Clementine yaziliminda C5.0 algoritmasi ile tahmin modeli olugturulmus ve dogruluk oranini
%82,1 olarak belirtmistir. Geligtirilen model ile veri kaynaklari ¢evrimigi hale getirilerek
performansi dusik &grencilerin dnceden kestirilerek becerilerini arttirmaya yoénelik
¢ozumler olusturulabilecedi onerilmektedir. Calismanin bir diger béliminde ise mezun
ogrencilere yonelik “K-means” algoritmasi kullanilarak kiimeleme analizi gergeklestirilmigtir.
Analiz sonucunda bilgisayar kullanimi ve beceri arasindaki pozitif yonlu iligki oldugu

belirtilmistir.

Kurt ve Erdem (2012) yaptiklar galismada basarili ve basarisiz 6grencilerin profilleri
belirlenerek uygun 6nlem ve g¢ozumler dnermeyi ve Ogrencilerin basarilarini etkileyen
faktorleri farkli VM yontemleri ile incelemeyi amaglamistir. Ogrencilerin ekonomik, sosyal,
kisisel ve gevresel dediskenlerinin etkisi olup olmadigini belirlemek i¢cin SPSS Clementine
yazilimindaki CRT, Chaid, Neural Network, Apriori, K-Means modelleri denenmistir.
Arastirma sonucunda aragsal gudulenmenin, kisiligin, istedigi bolimde okumanin, lise
basarisinin égrencilerin lisans basarilari Uzerinde etkisi oldugunu tespit etmislerdir. Ayrica
VM yéntemlerinin basariya etki eden faktérlerin saptanmasinda farkli bakis agilari

sundugunu saptamiglardir.
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Bahadir (2013) 6gretmen adaylarinin akademik basarilarini tahmin etmede yapay
sinir aglari ve lojistik regresyon analizini kullandigi c¢alismada, yapay sinir aglarinin
etkililigini ve tahmin performansini belirlemeyi amaclamistir. Arastirmaci bireylerin
akademik basarilarini yordayici degisken olarak tutum, 0z yeterlik, motivasyon, kaygi,
ogrencilerin derse karsi istek ve ilgi, 6grencilerin lisans editimleri slresince belirlenen
derslerden aldiklari ge¢cme notlari, genel not ortalamalari, Gniversiteye giris puanlarinin yani
sira akademik kariyer yapma hususundaki tutumlari gibi degiskenleri ele almistir ve 6grenci
basarilari 6ngorilmeye ¢ahgsilimigtir. Verilerin hiyerarsik yapisi nedeniyle, arastirma
problemini YSA ve LRA (Lojistik Regresyon Analizi) ile modellemeye uygun géralmastar.
Arastirmaci 6gretmen adaylarinin lisansistl egitim basarilarina yoénelik tahminlerde
YSA’nin Geri Yayilmali Yapay Sinir Aglari (GYYSA) metodu ile yapilan basari 6ngérisinin
LRA ile yapilan 6ngéru teknigine gére daha islevsel oldugunu ve YSA'nin 6ngdri netligini

sagladigini ifade etmistir.

Martinho, Nunes ve Minussi (2013) tarafindan yapilan “yuksekogretimde okulu terk
etme riski yiksek grubunun tahmini i¢in yapay sinir aglarina dayali akilli bir sistem” bashkh
calismada, arastirmacilar okulu terk etmenin bireylere sosyal, ekonomik, politik ve finansal
acgidan zarar verdigi gerceginden yola c¢ikarak okulu birakma riski altindaki 6grencilerin
tahmini icin verimli yontemler gelistiriimesi ve bu durumu en aza indirmek icin onleyici
eylemlerin benimsenmesi gerektigini vurgulamiglardir. Arastirmacilar bu noktadan
hareketle yaptiklari galismada ylksekogretim derslerini birakma riski tasiyan 6grenci
grubunun tahmini icin yapay sinir aglarina dayal akilli bir sistem gelistirerek bu sistemin
potansiyellerini sunmayi amaclamislardir. Calisma sonucunda geligtirilen akilli sistem
sayesinde okulu birakma grubunu tespit etme basari oranini %92 ve genel dogrulugu

%85'in Uzerinde oldugunu belirlemiglerdir.

Sinharay (2016) olusturdugu modulde egitsel dlgimden elde edilen ¢ gergek veri
seti ve R yazilim paketleri kullanilarak gézetimli 6grenme (siniflandirma ve regresyon igin

veri madenciligi) igin cesitli ydntemlerin uygulamasini gostermeyi amagclamistir. Gozetimli
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ogrenme yodntemlerini (Random forest (rastgele orman), Boosting (ylUkseltme) ve
Classification tree (siniflandirma agaci)) egitimsel élcimde dogrusal ve lojistik regresyon
gibi geleneksel olarak kullanilan yontemler ile karsilastirmistir. Tim 6Orneklerde rastgele
orman ydnteminin en iyi performansi sergiledigi ve ylkseltme ydnteminin de geleneksel
yontemlerden daha iyi performans gésterdigi sonucuna ulasmistir. Ancak rastgele orman
ve yukseltme yontemlerinin her zaman mukemmel tahminler yapmayacagini belirterek
gercek bir uygulamada, denetimli 6grenme igin gesitli yontemler uygulamasi ve capraz

dogrulama hatasini en aza indiren yontemin secilmesini dnermigtir.

Cetinkaya ve Baykan (2020) tarafindan yapilan “yapay sinir aglari kullanarak
ortaokul 6grencilerinin programlama yeteneginin tahmini” baslikli galismada, arastirmacilar
programlamanin temel insan becerilerinden biri olacagindan yola ¢ikarak programlama
alaninda yetenekli bireylerin erken yasta belirlenmesini amacglamislardir. Bu amag
dogrultusunda da Konya Bilim Merkezi'nden besinci, altinci ve yedinci siniflardan olusan
ortaokul dgrencilerine katilimci anketi uygulamislardir. Ayrica katihmcilar Code.org'da 20
seviyeli Klasik Labirent Kursuna katilmiglar ve katilimcilarin kurstaki nihai puanlari,
tamamladiklari seviyeye ve yazdiklari kod satirlarina gére hesaplanmistir. Anketlerden elde
ettikleri verileri girdi degiskenleri, kurstan elde etikleri puanlari ¢ikti degiskenleri olarak ele
alip o6grenci yeteneklerini tahmin etmek icin YSA algoritmalarini kullanmiglardir.
Kullandiklari YSA modellerinin literattrdeki iyi bilinen regresyon yontemlerinden daha iyi
performans gosterdigini ifade etmislerdir. Bu regresyonlara ve YSA'ya ait R?degerlerini su
sekilde hesaplamiglardir: rasyonel ikinci dereceden gauss sureci regresyonu 0,86, dogrusal
regresyon 0,86; dogrusal destek vektér makinesi 0,84 ve YSA’dan ise 0,96 degerini elde
etmiglerdir. Elde edilen sonuglardan, katilimcilarin analitik diisinme, problem ¢ézme ve
programlama yetenegi gibi becerilerini tahmin etmede YSA'nin uygun bir ydontem oldugunu

ifade etmislerdir.

iigili arastirmalar béliminde yer alan tim arastirmalar incelendiginde farkl

yonlerden literatliri destekledigi gorilmektedir. Okudugunu anlama becerisi Uzerinde
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yapilan aragtirmalar farkli Ulkelerin 6grencileri Gzerinde c¢aligiimakla birlikte tim dinyayi
ilgilendirecek genis capta yapilan calismalari da kapsamaktadir. HLM (zerine yapilan
arastirmalar ise hem HLM’e iligkin teknik aciklamalar icerirken hem de badimli bagimsiz
degiskenler arasindaki iligkiyi ortaya cilkaran ve HLM'in ara¢ olarak kullaniimasini
orneklendirmektedir. VM ydntemlerinden olan YSA (zerine yapilan ¢alismalar ise genel
olarak geleneksel istatistik ydntemleri ve YSA’nin karsilagtirmasi Uzerine olsa da diger VM
yontemleri ile YSA'nin karsilastirildigi calismalara rastlanmistir. Bu c¢alismada ise
arastirmaci PISA 2018 verisini kullanrak okudugunu anlama basarisini incelemek istemisgtir.
Ancak bunun igin uygun analiz yontemini belirlemek amaciyla YSA ve HLM analizlerinin

performanslarinin karsilastiriimasi amaclanmistir.
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Bolim 3

Bu bélimde arastirmanin ydntemi, arastirmanin evreni-6rneklemi, verilerin elde
edilmesi, veri ve bagimh-bagimsiz degiskenler ve verilerin analizi ile ilgili kisimlara yer

verilmistir.
Yoéntem

Bu arastirmada Finlandiya, Kosova ve Tirkiye’den PISA 2018’e katilan 15 yas
grubundaki &grencilerin okudugunu anlama becerilerini yordayan degiskenler ile iligki
dizeyini belirlemek ve bu slregte kullanilan HLM ve YSA ydntemlerinin karsilagtiriimasi
amagclanmaktadir. Calismanin tirli, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda iligkilerin
bulundugu modellerin kurulmasindan dolayi bir yonuyle iliskisel arastirmadir (Blyukoztirk
vd., 2014; Fraenkel vd., 2012). Diger bir yonlyle ise ¢calismada 6rnekleme alinan Ulkeler
icin iki yontemle analizler gergeklestirilip elde edilen sonuglarin agiklanan varyans ve hata

degerleri agisindan kargilastirildigi bir arastirmadir.

Arastirmanin Evreni ve Orneklemi

Bu calismanin drneklemini Finlandiya, Kosova ve Turkiye’den 2018 yilinda 6érgun
egitime kayith ve PISA’'ya katilan 15 yas grubu &6grenciler olusturmaktadir. Calismanin
evrenini ise PISA’nin evreni olan 2018 yilindaki 15 yas grubu olan tim &grenciler
olusturmaktadir. OECD tarafindan diizenlenen PISA arastirmalarinda evrenden tabakali
seckisiz drnekleme yontemiyle drneklem belirlenmektedir. Tabakali érnekleme, evrendeki
alt gruplarin (tabakalarin) belirlenip bu alt gruplarin evrendeki buyUklikleri oranlariyla
orneklemde temsil edilmelerini amagclar (Buyukoztirk vd., 2014). Bu galismada da PISA
uygulamasina katilan alt orta ve ylksek dizeyde okudugunu anlama becerisine sahip
bireylerden sec¢im yapilmak istenip bagimli ve bagimsiz degiskenlerdeki varyansin artisi
hedeflenmistir. Bu amag¢ dogrultusunda segilen &rneklemde Finlandiya’dan 5649,
Kosova’dan 5058 ve Turkiye'den 6890 olmak (zere toplamda 17597 &grenci

bulunmaktadir. Veri temizleme sireci sonunda ise Finlandiya’dan 5007, Kosova’dan 4053
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ve Turkiye’den 6465 olmak tzere toplamda 15525 bireyden olugan érneklem blyukligine
ulasiimistir. Degiskenlerdeki varyansin Ulkelere gére ve tim veri setinde ne derece
farkhlastigi degiskenlerin ortalama ve standart sapma degerleri ile incelenmistir. Elde edilen
degerler Tablo 6’'da verilmistir. Tablo 6 incelendiginde bagimli ve bagimsiz degiskenlerin
ortalamalarinin Ulkelere goére farklilastigi gorilmektedir. PISA 2018 uygulamasina katilan
tum Ulkelerde okuma becerileri alanindaki puanlarin 340 ile 555 arasinda degistigi ve
ortalamalarinin 453 oldugu g6z 6nine alindiginda segilen Ulkelerin evreni yansitan bir

orneklem oldugunu gdstermektedir.

Tablo 6

Ulkelere ve Tiim Veri Setine Gére Degdiskenlere Ait Ortalama ve Standart Sapma

Degerleri
Tarkiye Finlandiya Kosova Tam veri

X ss X ss X ss X ss
PV_ort 467 82 531 89 360 63 460 103
ESCS -1.177 1157 0326 0.748 -0435 0.865 -0.500 1.156
UNDREM -0.065 0930 -0.069 1.003 -0.131 0.989 -0.084 0.970
METASUM -0.132 0945 0.058 0978 -0.367 0.925 -0.132 0.964
METASPAM -0.227 0949 0.208 0984 -0.576 0.752 -0.178 0.962
DISCLIMA -0.056 0925 -0.095 0905 0514 1.006 0.080 0.975
DIRINS 0.228 0971 -0.123 0909 0.875 0902 0.284 1.009
STIMREAD 0.075 0986 -0.190 0.907 0.330 0906 0.056  0.961
EDUSHORT -0.568 0.872 0.090 0.777 1138 0.857 0.090 1.082

STAFFSHORT 0.141 1.084 0.075 0.808 -0.031 0.838 0.075 0.942

Verilerin Elde Edilmesi

PISA 2018’e katilan Finlandiya, Kosova ve Turkiye’den 15-yas grubu égrencilerin
okudugunu anlama puanlari, ebeveynlerin en ylksek egitim seviyesi, ebeveynlerin en

yuksek mesleki durumu, ev esyalari, okudugunu anlama ve akilda tutma stratejilerinin
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kullaniimasi, disiplin iklimi, 6gretmen yonlendirmeli 6gretim, 6gretmenin okumaya tegvik
etmesi ve egitim slrecindeki engeller dlcek puanlari veri seti olarak kullaniimistir. Veri seti
SPSS dosyasi formatinda OECD’nin resmi internet sayfasi olan

https://www.oecd.org/pisa/data/2018database/  sayfasindan  03.12.2019 tarihinde

indirilmigtir.

PISA uygulamalari her dénem farkh bir performansi 6lgmeye agirlik vererek (g yilda
bir gergeklestiriimektedir. 2000 yilinda okudugunu anlama performansina agirlik verilerek
baslayan PISA uygulamalari 2018 yilinda da yine agirlikli olarak ele alinan performans
okudugunu anlama alani olmustur. PISA’da 15 yas grubu bireylerin performanslarini 6lgmek
icin bilissel alan testi, 6grenci, okul, 6gretmen, ebeveyn, iyi olus, egitimsel kariyer, finansal
okuryazarlik, bilgi iletisim teknolojisi bilgisi anketleri uygulanmigtir. Bu ¢calismada ise biligsel

alan testi, 6grenci, okul anketlerinden elde edilen veriler kullaniimistir.

PISA uygulamalarina katilan her 6grenci biligsel alan testinde butin sorulara yanit
vermemektedir. Bu sebeple 6grencilerin okudugunu anlama biligsel alan testinden aldiklari
puanlari belirleyebilmek icin OECD tarafindan on farkli olasi deger (plausible values-PV)
kestiriimektedir (OECD, 2009). Bu ¢alismada da Finlandiya, Kosova ve Turkiye 6érneklemini
olusturan her égrencinin on olasi degeri yordama performansi en ylksek olan 6zellik se¢im
yontemi analizinde birlikte ¢ozimlenmistir. Yontem kargilastirilmasi icin gerceklestirilen

analizlerde olasi degerlerin ortalamasi kullaniimistir.

Veri ve Bagimli-Bagimsiz Degiskenler

Bu arastirmada okudugunu anlama PISA 2018 biligssel alan testi, 6grenci ve okul
anketlerinden elde edilmis veriler kullaniimistir. Testler ve anketler 80 farkli OECD Ulkesinin
fikirleri dikkate alinarak olusturulmaktadir (OECD, 2016). Ogrencilerin bilissel alan testinden
aldiklar puanlar okudugunu anlama puanlari olarak kullaniimistir. Okudugunu anlama
puanlari HLM ve YSA analizlerinde yordanan degisken olarak kullaniimistir. Yordayici

degiskenlerin belirlenmesinde ise eksik verilerle basa ¢ikma, 6zellik secim yontemleri


https://www.oecd.org/pisa/data/2018database/
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(feature selection) ve literatiirde yer alan degiskenler etkili olmustur. Oncelikle Finlandiya,
Kosova ve Turkiye'nin PISA 2018 uygulamasindan elde edilen ve arastirmaya konu olan
analizlere uygun veriler c¢ekilmistir. Bunun igin eksik verilerin oranina goére degiskenler
arastirmadan c¢ikariimistir. Verilerin temizlenmesine iligkin bu bilgiler verilerin analizi
boliminde yer almaktadir. Ardindan o6zellik se¢im yontemi kullanilarak yordayici
degiskenler belirlenmistir. Son olarak kalan degiskenlerden literatirde okudugunu anlama
becerisine etkisi olacagi belirtilen degiskenler calismaya dahil edilmistir. Degiskenlerin
belirlenmesine iliskin ayrintilar verilerin analizi boliminde yer almaktadir. Sonug¢ olarak
yordayicl degiskenlere ait veriler 6grenci anketinde; “ekonomik, sosyal ve kulttrel durum
(ESCS)”, “anlama ve hatirlama (UNDREM)’, “6zetleme (METASUM)”, “glvenirligin
degerlendirimesi (METASPAM)”, “disiplin iklimi (DISCLIMA)”, “6gretmen yonlendirmeli
ogretim (DIRINS)” ve “6gretmenin okumaya tesvik etmesi (STIMREAD)” élgekleri, okul
anketinde; “egitimsel materyal eksikligi (EDUSHORT)”, “personel eksikligi (STAFFSHORT)”
Olceklerinden elde edilmistir. Belirtilen olgeklere ait isimlendirmeler arastirmaci tarafindan
icerigi yansitacak sekilde ve galismanin anlasilirhdini artirmak amaciyla belirlenmistir. Bu
Olgeklerden alinan puanlar PISA 2018 uygulamasinda ortalamasi sifir standart sapmasi bire
denk olan tek bir degiskene indirgenerek indeks degiskenler olarak adlandiriimaktadir.
Olgeklerden alinan puanlarin yiikselmesi belirtilen 6zelligin bireylerde arttigi anlamina

gelmektedir.
Okudugunu Anlama Biligsel Alan Testi

PISA 2018 uygulamasinda okudugunu anlama becerisini 6lgmek amaciyla farkli
boyutlar yer almaktadir (OECD, 2019). Bu boyutlar OECD (2019) tarafindan “farkli metin
turleri”, “farkl zorluk diizeyinde sorular ve goérevler” ve “bilissel slrecler” olarak belirtilmigtir.
Ancak belirtilen boyutlarda 6grencilerin okudugunu anlama becerilerini lgmek icin biligsel
alan testinin tamami uygulanmamaktadir. Ogrenciler biligsel alan testinde yer alan bir ya da
birkac alt testi yanitlamaktadirlar. PISA 2018’de bu uygulama ¢ok asamali test teknigi ile

gerceklestiriimistir. Cok asamali testler, édnceden olusturuimus madde setlerinin bireye
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uyarlanabilir bir sekilde uygulandigi ve bir birim olarak puanlandigi testlerdir (Hendrickson,
2007). Cok asamal testlerde, maddeler yerine madde setleri bireye uyarlandigindan belirli
madde gruplan farkl bireyler tarafindan cevaplanmaktadir. Cevaplar yoluyla bireylerin
kestirilen yeteneklerinin sonsal dagihmindan rastgele puanlar ¢ekilmektedir (von Davier,
Gonzales & Mislevy, 2009). Bu puanlar ise bireylerin okudugunu anlama puanlari olarak da
gorilen on olasi degerdir (PV1IREAD, PV2READ, PV3READ, PV4READ, PV5READ,
PV6READ, PV7READ, PVS8READ, PV9READ, PV10READ). En yiksek olabilirlik,
agirhiklandiriimis en yuksek olabilirlik, birlesik en yuksek olabilirlik, beklenen en yiksek
olabilirlik gibi 6grenci yetenekleri ile ilgili nokta kestirim yapan yontemlerden farkli olarak
makul deger yonteminde her 6grencinin yetenek dizeyini temsil eden birden fazla puan
ortaya konmaktadir. Bu puanlarin sayisi genellikle bes ya da olarak on adet olabilmektedir

(von Davier vd., 2009; Wu, 2005).
Ekonomik, Sosyal ve Kiiltiirel Durum (ESCS)

ESCS degiskeni U¢ gostergeye dayali bir indeks degiskendir. Bu gostergeler ise
yine PISA 2018 uygulamasindan elde edilen en ylksek ebeveyn meslegdi (HISEI), ebeveyn
egitimi (PAREDINT) ve evdeki kitaplar dahil olmak Uzere ev esyalari (HOMEPOS)
degiskenlerinden olusmaktadir. HISElI ve PAREDINT degiskenleri de kendi icinde alt
bilesenler icermektedir. HISEI, PAREDINT ve HOMEPOS gostergeleri sosyo-ekonomik
statiiniin genellikle egitim, mesleki statti ve gelire dayali gériimesinden dolayi kullaniimistir.
PISA verilerinde dogrudan bir gelir 6l¢cisi bulunmadigindan, hane halki maddelerinin varligi
aile servetinin bir gostergesi olarak kabul edilmistir (OECD, 2020). Ancak temelde bu
degiskenler PISA 2018 uygulamasinda yer alan ST005, ST006, ST007, ST008, ST011,
ST012, ST013, ST014, ST015 maddelerine dayali olarak ol¢iimektedir. HISEI dlgedine ait
maddeler kisa cevapli acik uclu maddeler olarak 6grencilere uygulanmistir. PAREDINT
Olcedine iliskin &grencilerden ebeveynlerinin editim durumunu var olan segenekler
arasindan secmeleri, niteliklere sahip olup olmadiklarini ise “evet, hayir” seklinde

belirtmeleri istenmigtir. Son olarak ise HOMEPOS o6lgeginde ise her maddede farkh bir
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cevap beklenmigstir. STO11 maddesi igin liste halinde sunulan ev esyalarindan égdrencilerin
evinde olma durumuna goére “evet, hayir’ seklinde cevaplamasi beklenmektedir. ST012
maddesi i¢in yine liste halinde sunulan ev esyalarindan kag tane bulundugunu “Hi¢”, “Bir”,
“iki”, “U¢ veya daha fazla” segeneklerini isaretleyerek belirtmesi istenmistir. Son olarak
ST013 maddesi igin liste halinde verilmis ve belirli araliklarla sunulmus kitap sayilarindan
(6r. 0-10, 11-25...) 6grencilerin segim yapmasi beklenmektedir. Bu maddelere ait igerikler

asagidaki tabloda Tablo 7’de verilmistir.

Tablo 7

ESCS’nin Géstergeleri

Annenizin asll isi nedir?
Meslek ST014

ISCO
ISEI ST015

Annen asil isinde ne yapiyor?

HISEI

Babanizin asil isi nedir?

Baban asil igsinde ne yapiyor?

Annenizin tamamladigi en yuksek egitim
ST005 seviyesi nedir?
(ISCED level 1, 2, 3A, 3B, 3C, tamamlamadi)
Anneniz asagidaki niteliklerden herhangi birine
Okul egitimi STO006 sahip mi?
Mesleki egitim (ISCED level 4, 5A, 5B, 6)
ISCED Babanizin bitirdigi en ylksek okul derecesi
HISCED STO007 nedir?
ISCED level 1, 2, 3A, 3B, 3C, tamamlamadi)
Babaniz agagidaki niteliklerden herhangi birine
ST008 sahip mi?
(ISCED level 4, 5A, 5B, 6)

Evinizde asagidakilerden hangisi var?

PAREDINT

STO011
(calisma masasi, internet baglantisi, sézlik vb.)

Evinizde bunlardan kag tane var?

Ev egyalar ST012 (araba, TV, miizik aleti, bilgisayar, e-kitap

HOMEPOS

okuyucular vb.)

ST013 Evinizde kag kitap var?

ISCO: mesleklerin uluslararasi standart siniflandirmasi; ISEl: anne ve babanin mesleki durumu;

ISCED: uluslararasi standart egitim siniflandirmasi; HISCED: ebeveynlerin en yiksek egitimi
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Ustbilissel Okuma Becerileri

PISA 2018 uygulamasinda o6grencilerin Ustbilissel okuma becerileri “anlama ve
hatirlama”, “6zetleme” ve “glvenirligin degerlendiriimesi” olmak Uzere U¢ bilesenle
incelenmigtir. Her bir birlesende ise okuma gdérevi olan bir madde kokl ve stratejilerden
olusan segenekler yer almaktadir. Ogrencilerden bu segeneklerde verilen tepki

kategorilerine isaretleme yapmasi beklenmektedir.

Anlama ve Hatirlama (UNDREM). Ogrencilerin okudugunu anlama ve hatirlama
becerisini 6lgmek icin 6grencinin kullanacag: strateji belilenmek istenmektedir. Bunun igin
ogrencilerden, “Hi¢ kullanish degil” 1 puan, “Cok kullanigli” 6 puan olacak sekilde yanitlar

alinmistir. Bu amagla olusturulan ST164 numarali madde Tablo 8'de yer almaktadir.

Tablo 8
UNDREM Olgegi
Okuma gorevi Bir metindeki bilgileri anlamaniz ve hatirlamaniz gerekmektedir.
Metni anlamak ve hatirlamak icin asagidaki stratejilerin yararliidini nasil
ST164
degerlendirirsiniz?
ST164Q011A Metnin anlasiimasi kolay kisimlarina odaklanirim.
ST164Q021A Metni iki kez hizlica okurum.
ST164Q03IA Metni okuduktan sonra icerigini diger insanlarla tartigirim.
ST164Q04IA Metnin énemli kisimlarinin altini gizerim.
ST164Q05I1A Metni kendi kelimelerimle 6zetlerim.
ST164Q061A Metni baska birine ylksek sesle okurum.

Ozetleme (METASUM). Ogrencilerin 6zetleme becerisini dlgmek igin égrencinin
kullanacagi strateji belirlenmek istenmektedir. Bunun igin dgdrencilerden, “Hi¢ kullanigli
degil” 1 puan, “Cok kullanigh” 6 puan olacak sekilde yanitlar alinmistir. Bu amagla

olusturulan ST165 numarali madde Tablo 9°'da yer almaktadir.
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Tablo 9

METASUM Olgegi

Afrika'daki bir golin su seviyesindeki dalgalanmalar hakkinda uzun ve
Okuma gorevi i
oldukga zor iki sayfalik bir metin okudunuz. Ozet yazmaniz gerekiyor.

Bu iki sayfallk metnin bir &6zetini yazmak igin asagidaki stratejilerin

ST165

yararhih@ini nasil degerlendirirsiniz?

Bir 6zet yazarim. Ardindan, her paragrafin igeriginin dahil edilmesi gerektigi
ST165Q01IA

icin her paragrafin 6zette yer alip almadigini kontrol ederim.
ST165Q02IA Mumkun oldugu kadar ¢ok cumleyi dogru bir sekilde kopyalamaya calisirim
ST165Q03IA Ozeti yazmadan énce metni olabildigince gok okurum.

Metindeki en 6nemli gercekleri 6zette verip vermedigimi dikkatlice kontrol
ST165Q041A

ederim.

Metni bastan sona okurum, en 6nemli cimlelerin altini gizerim. Sonra bunlari
ST165Q051A

kendi kelimelerimle 6zet olarak yazarim.

Giivenirligin Degerlendirilmesi (METASPAM). Ogrencilerin metinde yer alan
bilgilerin icerigini ve guvenirligini degerlendirebilme becerisini élgmek igin &grencinin
kullanacag strateji belirlenmek istenmektedir. Bunun igin 6grencilerden, “Hig uygun degil”
1 puan, “Cok uygun” 6 puan olacak sekilde yanitlar alinmistir. Bu amagla olusturulan ST166

numaral madde Tablo 10'da yer almaktadir.

Tablo 10

METASPAM Olgegi

Taninmis bir cep telefonu operatoriinden gelen kutunuza, akilli telefonun

kazananlarindan biri oldugunuzu sdyleyen bir mesaj geldi. Gonderici, akilli
Okuma gorevi

telefonu size goénderebilmeleri igin verilerinizle bir form doldurmak Uzere

baglantiya tiklamanizi istedi.

ST166 Sizce bu e-postaya tepki olarak asagidaki stratejiler ne kadar uygun?

ST166Q0THA E-postayi yanitlarim ve akilli telefon hakkinda daha fazla bilgi isterim.
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ST166Q02HA Gonderenin e-posta adresini kontrol ederim.
ST166Q03HA Formu en kisa slrede doldurmak igin linke tiklarim.
ST166Q04HA Baglantiya tiklamadan e-postay silerim.

Akilli telefon teklifinden bahsedilip bahsedilmedigini gérmek icin cep telefonu
ST166Q05HA
operatdrunin web sitesini kontrol ederim.

Disiplin iklimi (DISCLIMA)

Test dili sinifindaki disiplin iklimini degerlendirmek igin égrencilerden, “Her ders”,
“Cogu ders”, “Bazi dersler” ve “Asla veya neredeyse hi¢” olacak sekilde yanitlar alinmistir.
ST097 numaral madde ile veriler elde edilmigtir. DISCLIMA i¢in madde ifadeleri Tablo

11°de yer almaktadir.

Tablo 11

DISCLIMA Olgegi

ST097 Bu seyler test dili derslerinde ne siklikla oluyor?

ST097Q01TA Ogrenciler 6gretmenin ne dedigini dinlemezler.

ST097Q02TA Gurultd ve duzensizlik var.

ST097Q03TA Ogretmenin égrencilerin sakinlesmesi igin uzun sire beklemesi gerekir.
ST097QO04TA Ogrenciler iyi caligamazlar.

ST097Q05TA Ogrenciler ders basladiktan sonra uzun siire galismaya baglamazlar.

Ogretmen Yénlendirmeli Ogretim (DIRINS)

Test dili derslerinde 6gretmen uygulamalarina odaklanan ST102 numarali madde
ile 6gretmen yonlendirmeli 6gretim degerlendirilmistir. Bu degerlendirme slrecinde
ogrencilerden “Her ders”, “Cogu ders”, “Bazi dersler’” ve “Hi¢ ya da neredeyse hi¢”

kategorilerinde yanitlar alinmistir. DIRINS igin madde ifadeleri Tablo 12’de verilmistir.
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Tablo 12

DIRINS Olgegi
ST102 Bu seyler test dili derslerinde ne siklikla oluyor?
ST102Q01TA Ogretmen, 6grenmemiz igin net hedefler belirler.
ST102Q02TA Ogretmen, 6gretileni anlayip anlamadigimizi kontrol etmek igin sorular sorar.
ST102Q03TA Bir dersin basinda 6gretmen bir dnceki dersin kisa bir 6zetini sunar.
ST102Q04TA Ogretmen bize ne 6grenmemiz gerektigini sdyler.

Ogretmenin Okumaya Tesvik Etmesi (STIMREAD)

Ogretmenlerin égrencilerin okuma katilimini ve okuma becerilerini nasil tesvik ettigi
hakkinda bilgi saglamak icin ST152 numarali madde kullaniimistir. Ogrenciler maddeye
“Hic veya neredeyse hi¢”, “Bazi derslerde”, “Cogu derste” ve “Tim derslerde”

kategorilerinde yanit vermistir. STIMREAD igin madde ifadeleri Tablo 13’te verilmistir.

Tablo 13

STIMREAD Olgegi

ST152 Test dili derslerinde agagdidakiler ne siklikla oluyor?
ST152Q05IA Ogretmen, dgrencileri bir metin hakkinda fikirlerini ifade etmeye tesvik eder.
Ogretmen, égrencilerin okuduklari hikayeleri hayatlariyla iliskilendirmelerine
ST152Q061A
yardimci olur.
Ogretmen dgJrencilere metinlerdeki bilgileri var olan bilgileri (izerine nasil inga
ST152Q071A

edecegini gosterir.

ST152Q08IA Ogretmen, dJrencileri aktif olarak katilmaya motive eden sorular sorar.
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Okul Kaynaklari

Ogrencilerin sahip olduklari okul kaynaklari belirlemek icin okul ydneticilerine farkli
Olcekler yoénlendirilmistir. Bu dlgceklerden elde edilen verilerle 6grencilerin deneyimledigi

egitimsel materyal eksikligi ve personel sikintisi arastiriimigtir.

Egitimsel Materyal Eksikligi (EDUSHORT) ve Personel Sikintisi
(STAFFSHORT). PISA 2018de okul mudirindn okulda egitim verilmesini engelleyen
potansiyel faktorlere iliskin algilarini élgen okul kaynaklari ile ilgili SC017 numarali madde
yer almaktadir. Bu maddeye “Hi¢”, “Cok az”, “Bir dereceye kadar” ve “Cok” seklinde dort
yanit kategorisinde yanit istenmigtir. Hem personel sikintisi hem de egitim materyali

eksikligi olceklerine ait doérder ifade bulunmaktadir. STAFFSHORT ve EDUSHORT a ait

madde ifadeleri Tablo 14’'te yer almaktadir.

Tablo 14

STAFFSHORT ve EDUSHORT Olgedi

Okulunuzun egitim verme kapasitesi agsagidaki sorunlardan herhangi biri
SC017
tarafindan engelleniyor mu?

SC017Q01NA  Ogretim elemani eksikligi.

'_
(1
e} SCO017Q02NA  Yetersiz veya yetersiz nitelikli 6gretim kadrosu.
I
n
L SCO017Q03NA  Yardimci personel eksikligi.
<
c'/_) SCO017Q04NA  Yetersiz veya yetersiz kalifiye yardimci personel.
Egitim materyali eksikligi (érnegin ders kitaplari, BT ekipmani,
SC017Q05NA
kitiphane veya laboratuvar materyali).
Yetersiz veya dusuk kaliteli egitim materyali (6rnegin ders kitaplari, BT
— SC017Q06NA
g ekipmani, kitliiphane veya laboratuvar materyali).
I
% Fiziksel altyapi eksikligi (6rnedin bina, zemin, 1sitma/sogutma,
8 SC017Q07NA
aydinlatma ve akustik sistemler).
Yetersiz veya kalitesiz fiziksel altyapi (6r. bina, zemin, isitma/sogutma,
SC017Q08NA

aydinlatma ve akustik sistemler).
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Secilen bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken tzerindeki etkisi hakkinda 6n bilgi
edinmek amaciyla da her bir bagimsiz degiskenin bagiml degisken izerindeki etkisinin ayri
ayri incelendigi dogrusal regresyon analizi yapilmistir. Analiz sonuglari Tablo 15’te yer
almaktadir. Sonuglar incelendiginde tim degiskenlerin anlaml etkisi oldugu goérilmektedir

ve etki dizeyleri farklilagsmaktadir.

Tablo 15

Bagimsiz Degiskenlerin Okudugunu Anlama Becerisi Uzerine Etkisi

'_
= o) = x
= = < o
%) w =) o = 2 = o) Q
8] x ‘g %) 3 < o I n
¢ & £ £ g & £ & ¢
w 2 o =
> = = o » a =
%)
R? 0,106 0,083 0,164 0,260 0,004 0,083 0,003 0,114 0,0003
F 1837 1404 3039 5446 61 1405 48 1989 6728
p 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,009

Verilerin Analizi

Bu arastirmada kullanilan PISA 2018 verileri i¢ ice gegmis hiyerarsik bir yapiya
sahiptir. Ogrenciler okullarin icinde okullar ise Ulkeler icinde yer almaktadir. Belirli gruplarin
(dUzey) altinda yer alan bireyler ait olduklari gruplarin 6zelliklerini tagsimaktadir. Bu sebeple
ogrenci 6zellikleri ait olduklari grup iginde, bitlin 6érneklemde yer alan édrenci 6zelliklerine
gbre daha homojen bir yapi gdstermektedir. Bu durum &gdrenci 6zelliklerinin ait olduklari
grup Ozelliklerinden bagimsiz olarak dusundlemeyecegini gdstermektedir. Bu sebeple
verilerin analizinde birimler arasi bagimsizlik varsayimini géz ardi etmeyen ¢ézimleme
tekniklerinin kullaniimasi tercih edilmelidir (Moerbeek vd., 2002). Bu ¢alisma ise iki diizeye

gore planlanmistir; 6grenciler birinci diizeyi (Dlzey1), okullar ise birinci dlizeyi de kapsayan
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ikinci duzeyi (Duzey2) olusturmaktadir. Veri yapisina uygun olarak HLM ve YSA ile

okudugunu anlama becerisini etkileyen degiskenler incelenmisgtir.

Verilerin analizine baslanmadan &énce bireylerin okudugunu anlama becerisini
etkileyebilecegi digunullen 6grenci duzeyinden elde edilen 7, okul duzeyinden elde edilen
2 degisken belirlenmistir. Degiskenlerin belirlenme slrecinde eksik veriler, 6zellik segim
yontemi ve literatlirde okudugunu anlama becerisini etkiledigi ifade edilen degiskenler tercih
edildigi “veri ve bagimli-bagimsiz degiskenler’ béliminde ifade edilmistir. Bu ¢alismada
yordayicl degiskenlerin seciminde istatiksel bir yontemin kullaniimasinin temelinde ise ikKi
gerekge yer almaktadir. ilk gerekge HLM ve YSA analizlerinin birbirleri ile karsilagtiriimasi
icin ayni degiskenlerin yordayici degisken olarak kullanilacak olmasidir. Bir diger sebep ise
YSA’nin veri igsleme surecinde varyans ve yanliliga dair uygun noktayi bulabilmek igin model
karmasikhdinin optimum seviyesinin belirlenmesi gerekmektedir. Bunu yapmak igin

degisken sec¢imine ihtiya¢c duyulmasidir.

Olusan ihtiyaglar dogrultusunda veri setinin yapisi incelenmistir. Finlandiya, Kosova
ve Turkiye ait veriler PISA 2018 veri setinden c¢ekilmistir. Bu Ulkelere ait érneklem
blyuklikleri sirasiyla 5649, 5058 ve 6890°dir. Ardindan eksik veri yapisi gdézlenmistir. PISA
2018 okul veri seti ve 6grenci dizeyinde veri setleri veri dizenleme asamasinda ayri
dosyalarda duzenlendikten sonra birlestirilmistir. Veri dizenleme isleminde 6grenci verisi
daha fazla degiskene ve daha fazla eksik veriye sahip oldugu icin 6grenci verisi esas
alinarak veriler dizenlenmigtir. Ogrenci veri setindeki eksik veriler incelenirken bazi indeks
degiskenlerde ve bireylerde analize dahil edilemeyecek sayida eksik veri oldugu
gOriulmustur. Bu sebeple bu degiskenler ve bireyler direkt olarak veri setinden ¢ikariimistir.
Cikarma isleminde oncelikle degisken bazinda 5000'den fazla eksik veriye sahip
degiskenler veri setinden cikariimistir. Clnkl yaklasik 5000’den fazla bireyde eksik olan
degigkenler tamamen bir Ulkeye dayal olarak eksik gorulmekteydi. Ayrica yine degisken
bazinda %10’dan fazla ve birey bazinda %25ten fazla eksik veri oldugunda ve bu

degigkenlere tahminleme yontemleri ile atama yapildiginda sonuglar yanh olacagindan
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(Bennett, 2001) degisken bazinda ve birey bazinda belirtilen ylizdelerden fazla kayip veriye
sahip satir ve stitunlar veri setinden ¢ikarildi. Son durumda olusan temizlenmis veri setine

ait bilgiler Tablo 16’da yer almaktadir.

Tablo 16

Temizlenmis Veri Setine Ait Bilgiler

Ulke Okul sayisi Birey sayisi Oran
Finlandiya 206 5303 25,7
Kosova 210 4602 21,9
Tarkiye 186 6781 36,5

Tablo 16 incelendiginde Finlandiya érnekleminden 346, Kosova drnekleminden 456
ve Turkiye 6érnekleminden 109 bireyin eksildigi gdézlenmistir. Bu eksilme Ulkeler i¢in sirasiyla
%6, %9 ve %2’lik bir 6rnekleme denk gelmektedir ve kabul edilebilir gérinmektedir. Tablo
16, Tablo 17 ve Tablo 18'de yer alan “oran” sltunu birey sayilarinin okul sayisina
bélinmesinden elde edilen degere karsilik gelmektedir. Verilen temizlenmesinin ardindan
bireylerin okullara dagilimi incelendiginde her okulda yaklasik 20’den fazla 6grenci yer
aldigi gérilmektedir. Bu oran, her dlizeyde en az 10 birim yer almasi gerektiginden (Hox,
2010) veri setinin ¢ok dizeyli analizler yapilmasi igin de uygun oldugunu gdstermektedir.
Ancak elde edilen bu deger ortalama degeri verdiginden her bir okul basina diisen birey
sayisi 10’dan kuguk olan okullar da incelenmis ve veri setinden ¢ikariimigtir. Bu veri setine

ait veriler ise Tablo 17°de yer almaktadir.

Tablo 17

Tekrar Temizlenmis Veri Setine Ait Bilgiler

Ulke Okul sayisi Birey sayisi Oran
Finlandiya 198 5272 26,6
Kosova 135 4256 31,5

Turkiye 179 6758 37,8
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Tablo 17 incelendiginde okullarda yer alan bireylerin orani artmistir. Finlandiya
ornekleminden 31, Kosova o6rnekleminden 346 ve Turkiye ornekleminden 23 bireyin
temizlendigi gézlenmistir. Her ne kadar veri seti temizlenmis olsa da hala veri setinde kayip
veriler yer almaktadir. Degiskenlere gore llke bazinda kayip veri yuzdeleri Sekil 7°de

gorsellestirilmistir.

Sekil 7

Degiskenlere Gére Ulke Bazinda Kayip Veri Yiizdesi
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Sekil 7 incelendiginde veri temizlemesinden sonra veri setinde kalan indeks
degiskenler gortlmektedir. Bu degiskenlerin Finlandiya, Kosova ve Turkiye drneklemlerinde
kayip veriye sahip olma orani %10’dan azdir. Sekil 7’de sunulan kayip verilerin dagihminin
rastlantisalligini incelemek igin Ulkelere goére gergeklestirilen Little''n MCAR testi
gerceklestirilmistir. Finlandiya (y? = 2569,826; df = 11112; p = 1), Kosova (y? = 4301,171;
df =20484; p = 1) ve Turkiye (x? = 2269,526; df = 13535; p = 1) veri setlerinde eksik verilerin
tamamen rastlantisal dagildigi tespit edilmistir. Dolayisiyla eksik verilerle basa c¢ikma
amaciyla tahmin etme yontemi kullanilmigtir. Tahminleme yontemi olarak da veri
madenciliginin veri isleme sire¢lerinde kullanilan ve tahminlemede yiksek dogruluga sahip
olan rastgele orman (random forest) eksik veri algoritmasi tercih edilmistir (Hong, & Lynn,
2020). Rastgele orman algoritmasi eksik veri problemini yeni bir tahmin problemi olarak ele
alir. Eksik veriler bagimh degdiskenleri, veriler ise bagimsiz degiskenlerin yerini almaktadir.
Kayiplar, her bir degisken icin diger tum dediskenlere dayali olarak ve uygun orman yontemi
belirlenerek atanir. (Tang, & Ishwaran, 2017). Rastgele orman algoritmasi, farkli élgek
dizeyindeki (mixed types) eksik verileri atamak igin cazip yaklagimdir. Ayrica dogrusal
olmayan degdiskenlerle basa ¢ikma ve etkilesim etkisini hesaba katma yoninde avantajlara
sahip (Tang, & Ishwaran, 2017) oldugu i¢in bu arastirmada kullanilmigtir. Eksik verilerin
atamasi Ulkelere gobre ayri ayri gerceklestiriimistir. Boylece eksik veriler Ulkelerin
degdigkenlerdeki kendi varyansi gozetilerek atanmistir. Veri temizleme surecinin bir diger
basamaginda u¢ deger incelenmesi gerceklestiriimistir. Ug degerler de Ulkelere gore
belirlenmigtir. Kategorik degiskenler icin kategorilerdeki birey sayilarinin oranlarin uygun
olup olmadigi incelenirken sirekli verilerde Mahalanobis uzakliklari belirlenmistir. “IMMIG”
(g6¢menlik gegmisi) ve “REPEAT” (sinif tekrari) degiskenleri belirli bir kategoride bireylerin
%90’Ina ve daha fazlasina sahip olmasindan dolayi ¢ikariimistir. Mahalanobis uzakliklari
p=0,001 dizeyinde ve 35 serbestlik derecesinde 66,62 kesme degerinden blyuk olan
bireyler veri setinden ¢ikartiimistir. Birey bazinda gergeklestirilien son temizleme isleminin

ardindan veri setine ait bilgiler Tablo 18’de yer almaktadir.
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Tablo 18

Nihai Veri Setine Ait Bilgiler

Ulke Okul sayisi Birey sayisi Oran
Finlandiya 198 5007 25,3
Kosova 135 4053 30,0
Tarkiye 179 6465 36,1

Tablo 18 incelendiginde ulkelere ait okul sayisinda bir degisiklik olmadigi
goriulmektedir. Birey sayisinda ve oranda ise az miktarda da olsa azalmalar olmustur.
Sonug olarak karsilastirilmasi planlanan analizler i¢in gerekli kriterleri (yakin érneklem
biyukleri, her bir dizeyde 10’den fazla birim) saglayan temiz bir veri seti elde edilmistir.
Ayrica bu veri setinde yer alan bireylerin ait olduklari okullara ait, eksik verileri yine rastgele

orman yontemiyle tamamlanmig indeks degiskenler de veri setine eklenmisgtir.
Ozellik Segim Yénteminin Kullaniimasi

Her ne kadar veri seti temizlenmis ve dizenlenmis de olsa bu veri setinden hangi
degiskenlerin yordayici degisken olarak secilecegine karar vermek igin de 6zellik segim
yéntemi analizinin uygulanmasina ihtiya¢ duyulmaktadir. Munson ve Caruana (2009) 6zellik
secim yontemlerinin yanllik-varyans degerleri i¢cin en uygun kesisim noktasini bulmamiza
yardimci olacagini belirtmigtir. Bagka bir deyisle 0zellik se¢im yéntemleri model
karmagikhidini optimize etmede yardimci olacaktir. Model karmasikhdinin optimize
edilebilmesi icin ise yordama glci ylksek olmayan degiskenlerin modelden ¢ikartiimasi,
yani uygun 6zelliklerin belirlenmesi gerekmektedir. Ozellik segim yéntemleri de tam da bu
noktada ise kosulmaktadir. Tum bu ihtiyaglarin temelinde ise asirn uyum (over fitting)
problemi ile bag etme amaci yer almaktadir. Asirn uyum; VM algoritmalarinin egitim
siirecinde veriyi ezberlemesi olarak ifade edilebilir. Ogrenme algoritmasi egitim verisiyle
egitilerek tahmin modeli olusturulur. Daha sonra yeni veri setinde yordanan degiskeni
tahmin etmek icin egitilen model kullanilir. Buradaki amag, yeni veri noktalarindaki tahmin

dogrulugunu en Ust duzeye gikarmaktir. Ama egitim verilerine en uygun olani bulmak igin
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cok degisken (6zellik) eklenirse egitilen model, 6zellikleri ezberleyerek yeni verilerde
yordanan degisken icin tahmin dogrulugunun azalmasina sebep olacaktir (Dietterich,
1995). Ozellik secim yontemleri yordanan degisken ile iligkili bu dzellikleri belirlemek ve
yordanan degisken ile iligkili olmayanlari g6z ardi etmek i¢in yaygin olarak kullaniimaktadir
(Hawkins, 2004). Ozellik secim ydntemleri filtreleme (filter), sarmal (wrapper) ve gémuili
(embedded) olmak Uzere Ug farkli sekilde siniflandiriimaktadir (Saeys, 2007). Sarmal
yontemler, en iyi alt 6zellik kiimesinin tespit edilmesinde oldukg¢a basarilidir (Budak, 2018).
Boruta 6zellik se¢im algoritmasi da rastgele orman ¢ergevesinde sarmal bir algoritma olarak
cahsir ve bu calismada 6zellik secimi i¢in kullaniimistir. Boruta algoritmasinin ¢alisma
prensibinin temelinde golge Ozellikler (shadow features) adi verilen degiskenler yer
almaktadir. Oncelikle tiim dzelliklerin kendi icinde rastgele karistirimasiyla birer kopyasi
olan golge degiskenler olusturularak veri setine eklenir. Elde edilen genisletilmis veri seti ile
rastgele orman siniflandirma algoritmasi egitilir ve her bir 6zellik icin ortalama azalma
dogrulugu (mean decrease accuracy) ozellik énem 6lglisii hesaplanir. iteratif olarak
yuritllen bu sirecgte her bir iterasyonda golge 6zellik ve gergek 6zellikler 6nem dlgleri
kargilagtirilarak 6nemli olan gercek o6zellikler belirlenmektedir. Bu arastirmada Boruta
Ozellik secim yonteminin olusturdugu goélge degiskenlere ait en kiglk, ortalama ve en blyuk

degerler ve degiskenlerin 6nem duzeyleri Sekil 8'de yer almaktadir.
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Sekil 8

Boruta Ozellik Segim Yéntemine Gére Dediskenlerin Onem Diizeyi
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Sekil 8 incelendiginde Boruta 6zellik segim analizine dahil edilen tim degiskenler,
golge degdiskenlerin 6nem dlizeyinden fazla éneme sahip oldugu icin tim degiskenlerin
onemli oldugu tespit edilmistir. Ancak tim degdiskenlerin modele dahil edilmesi model
karmasikh@ini artiracagi ve yorumlamay! zorlastiracagi igin arastirmaci tarafindan énemli
oldugu dusinilen ve literatirde incelenmis bazi degiskenler yordayici degisken olarak
belirlenmistir (Hu, & Wang, 2022; Koyuncu ve Firat, 2020; Lim, & Jung, 2014; Ning vd.,
2013; Thomson vd., 2013; Vazquez-Lopez, & Huerta-Manzanilla, 2021). Bu degiskenler
okul dizeyinde “egitimsel materyal eksikligi (EDUSHORT)” ve “personel eksikligi
(STAFFSHORT)” 6grenci dizeyinde ise “ekonomik, sosyal ve kultirel durum (ESCS)”,
“anlama ve hatirlama (UNDREM)”, “6zetleme (METASUM)”, “glvenirligin degerlendirilmesi
(METASPAM)”, “disiplin iklimi (DISCLIMA)”, “6gretmen yonlendirmeli 6gretim (DIRINS)” ve
“0gretmenin okumaya tesvik etmesi (STIMREAD)” olarak secilmistir. Arastirmaci bu
degiskenlerin seciminde oncelikle okudugunu anlamada etkisi olabilecek biligsel ve dissal
etkenleri incelemek istemigtir. Bu sebeple biligsel etkenleri arastirmak igin okudugunu
anlama stratejileri segcilirken, 6gretmen 6grenci etkilesiminden ve égrenme ortamindan
kaynakli degiskenler digsal etkenleri incelemek amaciyla tercih edilmistir. Son olarak alan
yazinda akademik basari Uzerindeki etkisinin oldukg¢a ylksek oldugu belirtilen ESCS

degiskeni arastirmaya dahil edilmistir.

Belirlenen yordayici ve yordanan degiskenlere ait HLM ve YSA analizleri R
programinda yer alan “writexl” (Ooms, 2021), “haven” (Wickham & Miller, 2021), “dplyr”
(Wickham vd., 2022), “plyr’ (Wickham, 2011), “tibble” (Muller, & Wickham, 2021), “naniar”
(Tierney vd., 2021), “ggplot2” (Wickham, 2016), “tidyverse” (Wickham vd., 2019),
“missForest” (Stekhoven, 2013), “Boruta” (Kursa, & Rudnicki, 2010), “mlbench” (Leisch &
Dimitriadou, 2021), “caret” (Kuhn, 2022), “randomForest” (Liaw, & Wiener, 2002),
“neuralnet” (Fritsch vd., 2019) paketleri kullanilarak gergeklestiriimistir. Ek olarak HLM
analizi i¢in gerekli bazi sonuglari yalnizca R paketleri kullanilarak ya da HLM programi

kullanilarak elde edilemediginden HLM’ye ait sonuglar HLM 6.0 programi ile de
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desteklenmistir ve ¢apraz dogrulmasi yapilmistir. Elde edilen sonuglar agiklanan varyans
ve hata degerleri bakimindan karsilastirimistir. Ayrica okudugunu anlama becerisini
yordayan degiskenleri incelemek i¢cin de HLM 6.0 (Michela, 2006) programi kullaniimistir.
Gunku okudugunu anlama degiskeni olasi degerlerden olusmakta ve HLM 6.0 olasi

degerlerle ¢alisma firsati sunmaktadir.
Sonuglarin Karsilastirilmasi igin Degerlendirme Metrikleri

YSA ve HLM'den elde edilen sonuglarin karsilastirilabilmesi i¢in ortalama hata
(Mean Error-ME), ortalama mutlak hata (Mean Absolute Error-MAE), gbreceli mutlak hata
(Relative Absolute Error-RAE), ortalama hatalarin kare koku (Root Mean Square Error-
RMSE) ve agiklanan varyans orani (R?) kullanilan metriklerdir. Degerlendirmede kullanilan
metriklere iliskin notasyonlar ve agiklamalar asadida yer almaktadir. Esitlik16’den Esitlik
20’ye kadar olan notasyonlarda y; go6zlenen degeri ifade ederken y; tahmin edilen degeri

gOstermektedir:

ME (Ortalama Hata): Bir hesaplama modelinin tahmin ettigi deger ile gézlenen deger

arasindaki ortalama hatadir.

1 n
ME ZEZ(% -9 (16)

MAE (Ortalama Mutlak Hata): Beklenen degerlerle, gozlenen degerler arasindaki
farklarin mutlak degerlerinin ortalamasidir. Bir kestirimdeki ortalama hata miktarini temsil

eder.

1 n
= " 17
MAE nZIyL Vil (17)

RAE (Goreli Mutlak Hata): Bir ortalama hatay (artik) 6nemsiz veya saf bir model
tarafindan Uretilen hatalarla karsilastiran bir oran olarak ifade edilir. Kabul edilebilir bir

model birden az ve sifira yakin bir oranla sonuglanacaktir (Cichosz, 2014).
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Yy = Fil
RAE = 2-——— (18)
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RMSE (Ortalama Hatalarin Kare Kéku): Model parametrelerinin evren kovaryanslari

ile ne derece uyumlu oldugunu gdsteren uyum indeksidir (Byrne, 1998).

RMSE = (19)

R? (Acgiklanan Varyans): Modelde bagimli degiskenin (cikti degerinin) bagimsiz

degiskenler (girdi degerleri) tarafindan ne oranda agiklandigini géstermektedir.

Y0 =90 — 7)) (20)

R? =
\/2;;1@ 5P E (i — 7

Calismada bes farkli degerlendirme metrigi model karsilagtiriimasi igin
kullaniimistir. Bu metriklerden her biri kestirim hatalarini farkh bir agidan ele almakta olup
modeli hatalarinin yonu, miktar, dagilimi gibi agilardan degerlendirmeye imkén
tanimaktadir. Bu sayede modelleri degerlendirme bakimindan butlinsel bir bakis agisi

olusturmayi saglamaktadir.
Varsayimlarin Sinanmasi

Okudugunu anlama becerisini yordayan degiskenleri HLM ile incelemek igin
artiklarin normalligi, varyanslarin homojenligi, ¢coklu baglanti varsayimlari test edilmigtir.
Varsayim testlerini yapabilmek icin HLM analizi sirasinda HLM programi tarafindan SPSS
dosyasi olarak Uretilen Dlzey 1 ve Dizey 2’'ye ait artiklar kullaniimisgtir. Varsayim testleri

SPSS ile yurutilmus elde edilen grafikler Sekil 9, Sekil 10 ve Sekil 11°de sunulmustur.



Diizey 1’e Ait Normallik Varsayimi.
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Sekil 11

Artiklarin Histogram Grafigi
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Okul ici hatalarin (dizey1 artiklar) dagiiminin normal dagilimla eslesip
eslesmedigini belirlemek olusturulan Sekil 9 ve Sekil 10’daki P-P ve Q-Q grafikleri
incelendiginde normal dagilimdan énemli sapmalar olmadidi gérilmektedir. Ayrica normal
dagilima kanit olabilecek Sekil 11’de yer alan histogram grafigi incelendiginde ise yine
artiklarin normal dagihm ¢izgisine neredeyse denk oldugunu gdéstermektedir. Dolayisiyla

dizey 1’e ait normallik varsayimi karsilanmistir.

Duizey 1’e Ait Varyanslarin Homojenligi Varsayimi.

Tablo 19

Diizey 1 Varyanslarinin Homojenligi

PV1 PVv2 PV3 PVv4 PV5 PV6 PVv7 PV8 PV9 PV10

x? 2199 2209 2301 2262 2177 2213 2168 2257 2227 2259
sd 511 511 511 511 511 511 511 511 511 511

P 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
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Tdm olasi degeler (PV’ler) analize dahil edilerek diizey 1’e ait varsayimlarinin
homojenligi incelendiginde her bir PV igin varyanslarin homojenligi sonucu elde
edilmektedir. Elde edilen sonuglar Tablo 19°’da yer almaktadir ve ilgili tablo incelendiginde
dizey 1 igin varyanslarin homojenliginin saglanmadigi gérilmektedir (p<0.001). Dizey 1
varyanslarinin homojenligi testinin sonucunun anlamli olmasi diizey 2 birimleri arasinda
varyanslarin heterojenligini belirtmektedir. Sonuglar 512 okul arasinda okul i¢i varyans
acisindan anlamh degiskenlik oldugunu gdstermektedir. Bu durum zaten HLM analizinin

yurutilmesi igin 6n sart olarak goriulmektedir.

Duzey 2’ye Ait Normallik Varsayimi. HLM programinin her bir diizey i¢in sundugu
artik dosyalarinda cesitli 6zet istatistikler yer almaktadir. Bu istatistikler arasinda yer alan
MDIST istatistiginin ki-kare dagilimi sergilemesi normallik sayiltisini dogurulmaktadir.
MDIST bir duzeye ait Deneysel Bayes (Empirical Bayes-EB) tahminlerinin mesafesinin tek
bir 6zet 6lglisini saglamaktadir (Raudenbush, 2004). Her bir okul i¢cin MDIST istatistiginin
ki-kare dagilimi gosterip gostermedigini incelemek icin yine dizey 2 artik dosyasinda yer
alan CHIPCT istatistiginin serpme grafigi incelenebilir. CHIPCT ise ki-kare dagilimi gosteren
evrenden J buyukliginde segilen 6rneklem igin sira istatistiklerinin (order statistics)

beklenen degeri olarak aciklanmaktadir (Raudenbush, 2004).

Sekil 12

Mahalanobis Uzakliklarinin Ki-Kare Dagilim Grafigi
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Duzey 2’ye ait normallik varsayimini test etmek igin olusturulan Sekil 12’deki grafik

incelendiginde dagilimin yaklasik olarak 45 derecelik dogruya benzedigi goérilmektedir.

Ayrica kesisim ve edim modellerinin Sekil 13’'te yer alan Q-Q grafiklerinin dogrusalligi da

normallige kanit olarak sunulabilir. Dolayisiyla normalligin saglandigi sdylenebilir.

Sekil 13

Kesisim ve Egim Modellerinin Q-Q Grafigi

EB-Kesigimin Normal Q-Q Grafigi

EB-ESCS'nin Normal Q-Q Grafigi
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EB-METASPAM'In Normal Q-Q Grafigi
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EB-DISCLIMA'nin Normal Q-Q Grafigi
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Coklu Baglanti Varsayimi. Calismada okudugunu anlama becerisini

Gozlenen Deger

etkiledigi

disunulen degiskenlerin kendi aralarinda ¢oklu baglanti sorunu olmamasi beklenmektedir.

Bu sebeple dizey 1 ve dizey 2'de yer alan degiskenlerin ait olduklari dizeylerdeki

degiskenlerle Pearson korelasyon degerleri hesaplanmis ve elde edilen degerler Tablo

20’de yer almaktadir.
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Tablo 20

Yordayici Degiskenlerinin Pearson Korelasyon Matrisi

Degiskenler 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1.ESCS 1

2.UNDREM ,0627 1

3.METASUM 317 4247 1

4. METASPAM ,203" 277" 3957 1

5.DISCLIMA 008 075" 013  -035" 1

6.DIRINS -090" -039" -108" -168" 270" 1

7.STIMREAD 024" 039" 000 -029° 285" 463" 1

8.EDUSHORT 1

9.STAFFSHORT 292" 1
#%p<0.01

Degiskenler arasinda korelasyon degerinin 0.90 ve Uzeri olmasi ¢oklu baglanti
problemine isaret etmektedir (Tabachnick, & Fidel, 2013). Tablo 20 incelendiginde
degiskenler arasindaki iliskiler mutlak deger olarak dusunuldiginde 0,00 ile 0,46 arasinda
degistigi ve iliskilerin 0,90'dan kiguk oldugu goérilmektedir. Dolayisiyla dediskenler

arasinda goklu baglanti problemi olmadigi soylenebilir.

Son olarak HLM analizi igin kurulan tim modellerin sabit etkilere iliskin standart
hatalarin model-dayanikli kestirimleri ve robust kestirimleri incelenmigtir. Elde edilen
kestirimlerin oldukga yakin degerler oldugu go6zlemlenmigtir. Dolayisiyla temel

varsayimlarin saglandigina yonelik genel bir kanit oldugu sdylenebilir.
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Bolum 4

Bulgular ve Yorumlar

Bu boélimde, arastirma kapsaminda belirlenen s6z konusu alt problemlere uygun
olarak elde edilen bulgulara ve yorumlara sirasiyla yer verilmistir. PISA 2018 verisinde
ogrenci becerisini tahmin etmede yordayici degiskenlerin yordama dizeyinin incelendigi ve
ayrica hiyerargik lineer modelleme ile yapay sinir aglarindan elde edilen sonuclar

karsilastirildigi bu galismada elde edilen bulgular 4 temel baslik altinda verilmistir:
1. Yapay sinir aglari analiz yonteminin yordama performansina iliskin bulgular
2. Hiyerarsik lineer model analiz ydnteminin yordama performansina iligkin bulgular
3. Analizlerden elde edilen agiklanan varyans ve hata degerlerine iliskin bulgular

4. Yordayici degiskenlerinin Finlandiya, Kosova ve Turkiye'deki o6grencilerinin

okudugunu anlama becerisini yordama duzeyine iliskin bulgular

Calismada YSA yonteminin yordama performansini HLM ile karsilastirabilmek
amaciyla mumkin oldugunca benzer yapida modeller kullanilmaya c¢alisiimigtir. Ayrica
karsilastirma amaciyla YSA modelini kurmak igin olusturulan ortalamasi 0 (sifir) standart
sapmasl 1 olan standartlastinimis veri HLM modelinde de kullaniimistir.  Her iki
modellemenin sonuglari gésterilip yorumlanmistir. Yordama performansi ylksek olan analiz
yontemi ile yordayici degiskenlerin okudugunu anlama becerisini yordama gucl

incelenmistir.
Yapay Sinir Aglari Analiz Yénteminin Yordama Performansina iligkin Bulgular

YSA modeli olusturulmadan 6nce PISA 2018’e katilan 15525 Kosovali, Fin ve Turk
O6grenciye ait veriler analize uygun olarak standartlastiriimistir. Bu islem girdi
degiskenlerinin, c¢ikti degisken Uzerindeki etkisinin degiskenin ranjindan kaynaklanmamasi
icin ortalamasi 0 (sifir) standart sapmasi 1 olacak sekilde uygulanmistir. Ardindan veri seti

“egitim veri seti” ve “test veri seti” olmak Uzere sirasiyla %75 ve %25 olmak Uzere tesadfi
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olarak iki kisma ayrilmigtir. Genel olarak test verisi, veri setinin %20 ile %50 arahdinda
olacak sekilde tercih edilir (Ugar vd., 2020). Egitim ve test verisinden elde edilecek
metriklerin benzerligi de secilen oranin uygunlugu hakkinda bilgi verecektir. Egitim veri
setinde 11643 birey yer alirken test veri setinde 3882 birey bulunmaktadir. Olusturulacak
modelde egitim verisi 6grenme slreci icin kullanilirken, test verisi olusturulan modeli
degerlendirmek i¢in kullaniimistir. Egitim veri setinde modelin olusturulmasinda tim
bagimsiz degiskenler modelde girdi degisken olarak yer alirken ve PISA 2018'de yer alan
10 olasi degerin (plausible value-PV) ortalamasi ise gikti deder olarak belirlenmigtir. Model
belirleme surecinde farkli 5grenme orani, esik deger, katman ve ndron yapilarinda modeller
incelenerek 6grenme stresi ve degerlendirme metrikleri géz 6nlne alinarak en uygun
model tercih edilmistir. Model igin Uger ndrondan olusan U¢ katmanh mimari yapi
kullaniimistir. Esik deger 0,10, 6drenme orani 0,2 ve tium ndronlar icin aktivasyon
fonksiyonu olarak dogrusal fonksiyon belirlenmigtir. Belirtilen mimari yapida olusturulan

model Sekil 14’te yer almaktadir.

Sekil 14

Yapay Sinir Agi Modeli

DIRINS

STIMREAD

DISCLIMA
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Sekil 14 incelendiginde modele dahil edilen bagimsiz degiskenler ve 6grenme
sonucunda degdiskenlere ait adirlik degerleri gértilmektedir. Hesaplanan bu agirlik degerleri
girdi degiskenlerinin 6nem derecesine (siralamasina) iliskin standart bir bilgi sunmasa da
girdi degiskenlerinin ¢ikti degiskeni Uzerindeki etkisine yonelik agirligini gostermektedir.
Belirlenen agirlik degerleri EK-A’da yer almaktadir. Modeldeki agirliklarin gorsellestirilmis

hali Sekil 15’te yer almaktadir.

Sekil 15

Agirliklarin Gérsellegtirildigi Yapay Sinir Agi Modeli

B1 B2 B3
EDUSHORT ' I

STAFFSHORT 12

METASPAM I3

METASUM 14 H1 H1

= H2 H2 / 01 PV_ott
b H3 H3

UNDREM 15

)

ESCS I

DIRINS |7

STIMREAD 18

DISCLIMA 19

Sekil 15'te yer alan modelde cgizgilerin kalinhgi ilgili girdinin hiicre tzerindeki etkisini
ve hiicreye gelen bilginin degerini gdstermektedir. Model 76510 déngi (iterasyon, Epoch)
kullanilarak egitilmigtir. Olusturulan modeli degerlendirmek icin test veri seti ile tekrar model

cahstinimistir. Egitim ve test veri setinden elde edilen metrikleri Tablo 21°’de gosterilmistir.

Tablo 21

Egitim ve Test Veri Setleri Igin Yapay Sinir A§i Hata ve Agiklanan Varyans Sonuglari

Metrikler Egitim veri seti Test veri seti

ME 0,000 -0,007

MAE 0,546 0,538
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RAE 0,656 0,651
RMSE 0,691 0,681
R? 0,525 0,530

Tahminleme amaciyla kurulan modelin metrikleri icin belirli bir kesme deger
bulunmazken R? degerinin 1’e yaklagsmasi beklenmekte ve hata degerlerinin 0'a yaklagsmasi
istenmektedir. Ayrica egitim ve test veri setinden elde edilen metriklerin benzer olmasi da
egitilen agin veriyi ezberlemedigine ya da asiri uyum problemi yasanmadigina kanit
sunmaktadir (Ercan, 2021). Tablo 21°de yer alan metrikler incelendiginde ise egitim ve test
veri setinden elde edilen degerlerin olduk¢a yakin oldugu gorilmektedir. Dolayisiyla kurulan
modelin arastirmaya konu olan dediskenler arasindaki iliskiyi ezberleme olmaksizin tahmin
ettigi ifade edilebilir. Bu modele ait sonuglarin HLM ile elde edilen sonuglarla
karsilastirilabilir olmasi igin olusturulan YSA modelinin tim veri seti ile gosterecegi uyuma

iliskin degerlendirme metrikleri de incelenmistir.

Tablo 22

Tiim Veri Seti Igin Yapay Sinir A§i Hata ve Aciklanan Varyans Sonuglari

Metrikler Tim veri seti
ME -0,002
MAE 0,544
RAE 0,655
RMSE 0,689
R? 0,526

Tablo 22 incelendiginde ME degderinin 0 (sifir) degerine olduk¢a yaklasik oldugu
gorilmektedir. Bu deger kurulan YSA modelinin tahminleme stirecinde gézlenen degerlerin
ustinde ya da altinda olacak sekilde yanli kestirimler yapmadigini gostermektedir. Bu

degerde hatalarin mutlak degeri alinmadidi igin potansiyel degerin sifir olmasi hatasiz
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kestirimlerin yapildigini degil, pozitif ya da negatif yonli olacak sekilde yanh kestirimler
yapilmadigini isaret etmektedir. Bir baska deyisle olasi kestirim hatalarin gbézlenen
degerlerin etrafinda hemen hemen simetrik olacak sekilde (yansiz) dagildigini
goOstermektedir. Diger hata degeri olan MAE metrigi ise her bir bireye ait puan kestirim
hatasinin mutlak degeri Gzerinden hesaplandidi igin birey basina yapilan ortalama kestirim
hatasini (g6zlenen puan-tahmin edilen puan) temsil etmektedir. Kurulan YSA modelinde
MAE degeri 0,544 olarak hesaplanmistir. Yapilan analizde ortalama PV degerlerinin
standartlastiriimis (z puan) hallerinin kullanildigi disundldidgunde bu deger her bir birey igin
ortalama kestirim hatasinin yaklasik yarim standart sapmalik bir hata olduguna isaret
etmektedir. Hatalara iligskin bilgi veren bir baska dederlendirme metrigi RAE ise 0,655 olarak
belirlenmigtir. Bu degder kurulan YSA modelinin tahmin hatasinin, ilkel tahmin modelinin
hatasiyla oranina esittir. Burada ilkel tahmin modeli ile ifade edilen durum ise her bir bireye,
gruptaki bireylerin ortalama puaninin atanmasidir. Bu tahminleme modeli en basit
istatistiksel tahmin modeli olarak digtnulebilir. RAE degeri olusturulan YSA modelinin s6z
konusu ilkel tahmin modelinden ne derece basarili oldugunu ortaya koymaktadir. Elde
edilen 0,655 degeri kurulan YSA modelinin hatasinin ilkel tahmincinin %65,5’i kadar
oldugunu gostermektedir. Bir diger ifadeyle ilkel tahmin modeli ile kestirim yapilsaydi elde
edilecek hata miktari bu calismada elde edilen hatanin yaklasik olarak 1,5 kati (1/0,655)
kadar olacagi sOylenebilir. Bu deger kurulan YSA modelinin ilkel tahmin modeline gore daha
anlamh kestirim yaptigini gdéstermektedir. Son olarak hataya iliskin bilgi veren RMSE metrigi
ise 0,689 olarak hesaplanmistir. Bu deger istatiksel modellerin performansini
degerlendirmek icin siklikla kullanilan metriklerden biridir (Chai, & Draxler, 2014; Wang, &
Lu, 2018). RMSE gdzlenen ve tahmin edilen degerler arasindaki farkin karesini aldidi icin
buyuk tahmin hatalarindan negatif anlamda daha fazla etkilenmektedir. Bu yoniyle RMSE
hatalarin miktarinin yaninda hatalarin dagihmiyla ilgili de bilgi vermektedir. Teorik olarak
RMSE degeri 0’dan sonsuza kadar deger alabildiginden YSA modelinden elde edilen 0,689
degeri ancak farkli modellerle kiyaslandiginda anlamli olabilmektedir. Bu ¢aligmada

incelenen degerlendirme metriklerinin sonuncusu olan R?, kestirilen degerlerin gézlenen
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degerlerdeki varyansin ne kadarini acgikladigini ifade etmektedir ve 0,526 olarak
hesaplanmistir. Buna gére tahmin edilen degerler gézlenen degerlerdeki varyansin yaklasik
%52,6’sin1 agiklamaktadir. Bir baska ifadeyle tahmin edilen ve gézlenen degerler arasindaki
iliskiyi de gosteren bu degerin 0,725e (M) karsilik geldigi soylenebilir. Dolayisiyla
tahmin edilen ve gozlenen degerler arasinda pozitif yonli ylksek bir korelasyon oldugu

gorulmektedir (Guilford, 1950).
Hiyerarsik Lineer Model Analiz Yénteminin Yordama Performansina iliskin Bulgular

PISA 2018 verilerinin HLM ile analiz edilebilmesi icin verinin hiyerarsik yapiyi
sergiledigini, yani gruplar arasindaki degiskenligin sifira esit olup olmadigini belirlemek
gerekmektedir. Sinif i¢i korelasyon katsayisi, veri hakkindaki bu bilgiyi edinmeyi
saglamaktadir. Bu amagla rastgele etkiler ANOVA modeli kuruimus (Model1) ve asagida

verilmistir. Model 1 iliskin sonuglar Tablo 23’te sunulmustur.

SthV_OT'tij = 'BOJ + rij

Boj = Yoo + Uogj

Tablo 23

Rastgele Etkiler ANOVA Modeli Sonuglari

Sabit etkiler Katsayi sh t orani p degeri
Yoo 0,011 0,035 0,309 0,758

Rastgele etkiler ss a? sd x* p degeri
Upj 0,794 0,630 511 24101,6 0,000
Tij 0,630 0,397

Sapma 31690,9

Bu calismada o6rneklem evrenin tamamini kapsamadigi ve bu tir calismalarda

rassal etkiler ile ilgilenilmesi gerektigi icin (Gelman & Hill, 2007; Green & Tukey, 1960) Tablo
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23’teki rastgele etkilere ait anlamlilik degeri gruplar arasindaki degiskenlik hakkinda bilgi
vermektedir. Rastgele etkilere ait anlamlilik dederi manidar oldugu igin (y?= 24101,6; sd=
511; p<0.05) okullarin ortalama okudugunu anlama becerilerinde istatistiksel olarak anlamli
farkhhklar gosterdigi sdylenebilir. Ayrica 6drenci diizeyinde, okul ortalamasi ¢evresinde
ogrencilerin okudugunu anlama becerilerinin varyansi (gruplar ici degiskenlik) 0,40 olarak
kestirilmistir. Okul dlzeyinde, genel ortalama cevresinde okullarin ortalama okudugunu
anlama becerilerinin varyansi (gruplar arasi degiskenlik) 0,63 olarak kestirilmigtir.
Dolayisiyla sinif i¢i korelasyon katsayisi, Esitlik 1’e gbre hesaplandiginda (0,40/
[0,40+0,63]) 0,39 oldugu i¢in (p > 0,05) verinin hiyerarsik yapi sergiledigini ve ¢ok duzeyli
veri analizine uygun oldugu sdylenebilir. Ek olarak siniflar arasi korelasyon 0,61 (0,63/
[0,40+0,63]) olarak hesaplandigindan okudugunu anlama becerilerindeki varyansin
yaklasik %61’i okullar arasindadir. Geri kalan degiskenlik ise 6grencilerden kaynakli olarak

gerceklesmektedir.

Verilerin HLM ile analiz edilmeye uygun oldugunu belirledikten sonra HLM’nin
sonuglarini YSA sonuglari ile karsilastirmaya imkan saglayacak rastgele katsayr modeli
(Model 2), bagimli degisken olarak kesisim ve egim modeli (Model3) kurulmustur. Model 2

asagida verilmistir ve bu modele iligskin sonuglar Tablo 24’te yer almaktadir.

+ B3(stdMETASUM;; + stdMETASUM ) + B, (stdMETASPAM,;

+ stdMETASPAM ;) + B5(stdDISCLIMA; + stdDISCLIMA ;)

+ Bs(stdDIRINS;; + stdDIRINS ;) + B;(stdSTIMREAD;; + stdSTIMREAD ;)
Boj = Yoo + Uoj
B1j = Y10 + Uy
B2j = Y20 + Uz

Bsj = V30 + Usj



Baj = Vao + Usj
Bsj = Vso + Usj
Bej = Veo + Usj
B7j = Y70 + Uz

Tablo 24

Rastgele Katsayl Modeli Sonuglari

80

Rastgele etkiler ss o? sd x? p degeri
U; 0,797 0,636 511 34936,7 0,000
ESCS 0,097 0,009 511 781,7 0,000
UNDREM u,; 0,038 0,001 511 550,3 0,111
METASUM u;; 0,063 0,004 511 697,1 0,000
METASPAM u,; 0,130 0,017 511 1021,6 0,000
DISCLIMA us; 0,055 0,003 511 613,6 0,001
DIRINS ug; 0,033 0,001 511 572,4 0,031
STIMREAD u,; 0,036 0,001 511 580,3 0,018
Tij 0,523 0,274 511
Sapma 26866,2

Not: Sabit etkilere iliskin degerler EK-B’de yer almaktadir.

YSA ile karsilastirilabilirligini saglamak igin istatiksel olarak anlamli olmayan

degiskenlerin modelde yer aldigi HLM sonuglari Tablo 24’te yer almaktadir. Ogrenci

dizeyinde, ESCS, UNDREM, METASUM, METASPAM, DISCLIMA, DIRINS, STIMREAD

kontrol altina alindiktan sonra égrencilerin okudugunu anlama becerilerinin varyansi (artik

varyans) 0,274 olarak kestirilmistir. Okul dizeyinde, ortalama okudugunu anlama

becerilerinin varyansi 0,636 olarak kestirilmigtir. Tablo 23 ve Tablo 24’'ten elde edilen

degerlerle de bagimsiz degiskenler tarafindan okudugunu anlama becerilerindeki okul-igi

varyansl! agiklama orani elde edilebilir:
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0?(Modell) — o*(Model2) 0,397 — 0,274
o2(Modell) B 0,397

=0,31

Yukaridaki hesaplamaya goére birey dizeyinde modele eklenen degiskenler
okudugunu anlama becerilerindeki varyansin %31’ini agikladigini ifade edilebilir. Okullar
arasl varyansin degiskenler tarafindan agiklanma oranini elde etmek igin ise bagimi
degisken olarak kesisim ve egim modeli (Model 3) kurulmustur. Model 3 asagida verilmistir

ve bu modele iliskin sonuglar Tablo 25'te yer almaktadir.

SthV_OT'tij = BO_] + ﬁlj(stdESCSU - StdESCS]) + BZ(SthNDREMU + SthNDREM])

+ B3(stdMETASUM;; + stdMETASUM ) + B, (stdMETASPAM,;

+ stdMETASPAM ;) + B5(stdDISCLIMA; + stdDISCLIMA ;)

+ Bo(stdDIRINS;; + stdDIRINS ;) + B,(stdSTIMREAD;; + stdSTIMREAD )

Boj = Yoo + Yo1 (stdEDUSHORT; — stdEDUSHORT) + Yo, (stdSTAFFSHORT;

— StdSTAFFSHORT) + uy;

Bij = Y10 + v11(stdEDUSHORT; — stdEDUSHORT) + y,,(stdSTAFFSHORT;

— StdSTAFFSHORT) + uy;

B2j = V20 + V21 (stdEDUSHORT; — stdEDUSHORT) + ¥, (stdSTAFFSHORT;

— StdSTAFFSHORT) + u,;

Bs; = Vso + V31 (stdEDUSHORT; — stdEDUSHORT) + y3,(stdSTAFFSHORT;

— StdSTAFFSHORT) + u3;

Baj = Vao + Va1 (stdEDUSHORT; — stdEDUSHORT) + Y4, (stdSTAFFSHORT;

— StdSTAFFSHORT) +

Bs; = Vso + Vs1(stdEDUSHORT; — stdEDUSHORT) + ys, (stdSTAFFSHORT;

— StdSTAFFSHORT) + us;



Bsj = Yeo + Ye1 (stdEDUSHORT; — stdEDUSHORT) + Y, (stdSTAFFSHORT;

— StdSTAFFSHORT) + ug;

B7; = V70 + V71 (stdEDUSHORT; — stdEDUSHORT) + Y, (stdSTAFFSHORT;

— StdSTAFFSHORT) + uy;

Tablo 25

Bagimli Degisken Olarak Kesisim ve Egim Modeli Sonuglari
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Rastgele etkiler ss o? sd x? p degeri
U; 0,720 0,518 509 28187,0 0,000
ESCS 0,096 0,009 509 780,8 0,000
UNDREM u,; 0,037 0,001 509 540,2 0,164
METASUM u;; 0,064 0,004 509 698,4 0,000
METASPAM u,; 0,128 0,017 509 1024,7 0,000
DISCLIMA us; 0,054 0,003 509 612,0 0,001
DIRINS ug; 0,035 0,001 509 573,1 0,025
STIMREAD u,; 0,036 0,001 509 577,6 0,019
Tij 0,523 0,274 509
Sapma 26839,7

Not: Sabit etkilere iliskin degerler EK-C’de yer almaktadir.

Kurulan rastgele etkiler ANOVA modelinin sapma degeri 31690,9 olarak, rastgele

katsayl modelinin sapma degeri 26866,2 hesaplanirken bagimli degisken olarak kesisim ve

egdim modelinin sapma degderi 26839,7 olarak belirlenmistir. Bu degerler incelendiginde

Model3’liin sapma dederi daha az oldugu i¢in bu modelin veriye Model1 ve Model2’ye gore

daha iyi uyum sagladigi goralmastir. Yani eklenen bagimsiz degiskenler okudugunu

anlama becerisini agiklamaktadir.
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Okul dizeyinde, EDUSHORT ve STAFFSHORT kontrol altina alindiktan sonra
okullarin ortalama okudugunu anlama becerilerinin varyansi (artik varyans) 0,518 olarak
kestirilmistir. Ortalama okudugunu anlama becerileri icin iki modelde kestirilen varyans

degerleri karsilastirilarak agiklanan varyans orani indeksi elde edilebilir:

Too(Model2) — 749(Model3) 0,636 — 0,518 019
Too(Model2) - 0636

Elde edilen bu orana gdre ortalama okudugunu anlama becerilerindeki okullar arasi
varyansin yaklasik %19'u EDUSHORT ve STAFFSHORT tarafindan agiklanmaktadir. Okul
dizeyinde, EDUSHORT ve STAFFSHORT kontrol altina alindiktan sonra UNDREM-PV_ort
egimlerinin varyansinda acgiklanmayan anlamli varyans kalmamistir (p=0,164). (ESCS,
METASUM, METASPAM, DISCLIMA, DIRINS, STIMREAD)-PV_ort eg@imlerinin artik
varyanslarinda ise okul dizeyinde farkli degiskenler tarafindan incelenmeye ihtiyac
duyulmaktadir (p<0,05). Ancak farkli okul diizeyindeki degiskenler modele eklenmemisgtir.
Bu calisma dahilinde arastirimaya karar verilen ve YSA analizinde kullanilan tim
degiskenler modele eklenmistir. Yalnizca bu degiskenler ile kurulacak farkl analiz modelleri
karsilastirilacagindan yeni bir degisken modele eklenmemigtir. Tim degiskenlerin yer aldigi
bagimh degisken olarak kesisim ve egim modeli ile tahmin edilen okudugunu anlama
becerileri ve gbdzlenen okudugunu anlama becerileri arasindaki iliski ve hata duzeyleri

incelenmistir.

Tablo 26

Hiyerarsik Lineer Modelleme Hata ve Agiklanan Varyans Sonuglari

Metrikler Degerler
ME -0,000
MAE 0,397
RAE 0,477
RMSE 0,506

R? 0,744
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Tablo 26 incelendiginde ME degerinin neredeyse 0 (sifir) oldugu goérilmektedir. Bu
deger kurulan HLM modelinin tahminleme sirecinde gbézlenen degerlerden pozitif ya da
negatif yonlu olacak sekilde yanli kestirimler yapiimadigini géstermektedir. MAE metrigi ise
0,397 olarak tespit edilmistir. Bu deger her bir birey igin ortalama kestirim hatasinin bir
standart sapmanin yaklasik %40’ina karsilik geldigini gdstermektedir. Hatalara iligkin bilgi
veren diger degerlendirme metrigi RAE ise 0,477 olarak elde edilmistir. Elde edilen bu deger
kurulan HLM modelinin hatasinin ilkel tahmincinin %47,7’si kadar oldugunu gostermektedir.
Baska bir deyigle ilkel tahmin modeli ile kestirim yapilsaydi elde edilecek hata miktari bu
calismada elde edilen hatanin yaklasik olarak 2,1 kati (1/0,478) kadar olacagini
gostermektedir. Son olarak hataya iligskin bilgi veren RMSE metrigi ise 0,506 olarak
hesaplanmistir. Bu galismada incelenen de@erlendirme metriklerinin sonuncusu olan R?
0,744 olarak belirlenmistir. Buna gore tahmin edilen degerler gozlenen degerlerdeki
varyansin yaklasik %74,4’Unu aciklamaktadir. Bir bagka ifadeyle tahmin edilen ve gézlenen
degerler arasindaki iliskiyi de gosteren bu degerin 0,863’e (/0,744) karsilik geldigi
sdylenebilir. Dolayisiyla tahmin edilen okudugunu anlama becerisi ve gézlenen okudugunu

anlama becerisi arasinda pozitif yonli ylksek bir korelasyon oldugu ifade edilebilir.

Analizlerden Elde Edilen Agiklanan Varyans Ve Hata Degerlerine iliskin Bulgular

YSA ve HLM analizlerinin performanslarini karsilastirmak amaciyla ayni veri seti
Uzerinde ayni bagimli (cikti degeri) ve bagimsiz (girdi) degiskenlerle iki farkli model
olusturulmustur. Modelleri degerlendirmek igin ise agiklanan varyans ve hata degerleri
kullanilmistir. Bu degerlendirme metriklerinden elde edilen dederler YSA ve HLM’nin
yordama performansina iligkin bilgi vereceginden degerlendirme metrikleri Tablo 27°de

karsilastiriimistir.

Tablo 27

HLM ve YSA Ait Hata ve Agiklanan Varyans Sonuglari
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Metrikler YSA HLM
ME -0,002 -0,000
MAE 0,544 0,397
RAE 0,655 0,477
RMSE 0,689 0,506
R? 0,526 0,744

Tablo 27 incelendiginde ME metrigi bakimindan neredeyse denk olduklari
gorilmektedir. Her iki analizde de yanh kestirimler yapilmadigi ifade edilebilir. MAE metrigi
ise iki analiz arasindaki farki netlestirmektedir. HLM, YSA’ya gbre daha az ortalama mutlak
hatayla kestirim yapmaktadir. RAE ve RMSE metrikleri de diger hata metriklerinde oldugu
gibi HLM analizinin daha az hata ile kestirim yaptigini géstermektedir. Son olarak her iki
modelin gézlenen degerleri tahmin etme becerisini temsil eden (R?) HLM'de YSA'ya gbre
oldukga yuksektir. Dolayisiyla HLM ayni bagimli ve bagimsiz degiskenler kullanildiginda

YSA'’ya goére kullanilan bu veri setinde daha iyi yordama performansi gostermektedir.

YSA ve HLM analizi i¢in kurulan her iki modelde hangi degiskenlerin yordama
performansina daha fazla etkisi oldugunu incelemek igin her bir degiskene gére modeller
yeniden kurulmustur. Bir degiskenin modelin agiklanan varyansina sagladidi katki ve hata
degerlerinde sagladigi iyilesmeyi gdzlemlemek icin her bir dedisken modelden ¢ikarildiktan
sonra modelin degerlendirme metrikleri elde edilmistir. Bu sire¢ hem YSA hem de HLM
analizlerinde gercgeklestiriimistir. Buna iliskin elde edilen sonuglar Tablo 28 ve Tablo 29'da

yer almaktadir.

Tablo 28
YSA Modelinde Degiskenler Cikarildiginda Elde Edilen Hata ve Agiklanan Varyans

Sonuclari

YSA Degiskenleri R? MAE RMSE RAE

Tam Model 0,526 0,544 0,689 0,655



1. EDUSHORT 0,444 0,595 0,746 0,716
2. METASPAM 0,455 0,587 0,738 0,706
3. ESCS 0,465 0,576 0,731 0,694
4. METASUM 0,506 0,556 0,703 0,669
5. DIRINS 0,508 0,554 0,701 0,667
6. STAFFSHORT 0,514 0,552 0,697 0,664
7. UNDREM 0,517 0,549 0,694 0,661
8. STIMREAD 0,524 0,545 0,690 0,656
9. DISCLIMA 0,524 0,545 0,690 0,656
Tablo 29

HLM Modelinde Degiskenler Cikarildiginda Elde Edilen Hata ve Ac¢iklanan Varyans
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Sonuglari
HLM Degiskenleri R? MAE RMSE RAE
Tam Model 0,744 0,397 0,506 0,477
1. METASPAM 0,714 0,418 0,535 0,503
2. ESCS 0,734 0,404 0,516 0,486
3. METASUM 0,735 0,403 0,515 0,485
4. UNDREM 0,736 0,403 0,515 0,485
5. DISCLIMA 0,739 0,400 0,511 0,481
6. STIMREAD 0,741 0,399 0,509 0,48
7. DIRINS 0,742 0,398 0,508 0,479
8. EDUSHORT 0,744 0,397 0,506 0,477

Tablo 28 ve Tablo 29°'da degiskenler YSA ve HLM icin kurulan modellere sagladiklari

katki bakimindan siralanmiglardir. Modelden ¢ikarildiginda agiklanan varyans dederinde

daha fazla azalmayl ve hata degerlerinde daha fazla artisi saglayan degdiskenler

belirlenerek siralama yapiimigtir. Buna gore Tablo 28 ve Tablo 29 iki modele katki saglayan

degiskenlerin farkh siralarda yer aldigini ifade etmektedir. Burada en ¢arpici siralama ise

EDUSHORT degiskeninde gortlmektedir. EDUSHORT degiskeni YSA modelinde tahmin

basarisina en fazla katkiy1 saglarken HLM modelinde neredeyse modele katki sunmamistir.
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Olusturulan YSA ve HLM modelleri ile her bir bireye iliskin puan (PV degerleri)
tahmin edilmigtir. Tahmin edilen puanlarin gézlenen puanlardan ne kadar farkli oldugu
incelemek icin her bir 6grencinin tahmin edilen puani ve gézlenen puani arasindaki farkin
sacihm grafigi olusturulmustur. Sekil 16'da YSA'ya ait, Sekil 17’7de HLM’ye ait hata
degerlerinin sacilim grafigi yer almaktadir. Grafiklerin yorumlanabilirlii agisindan hata
degerleri Ulkelere gore renklendirilmistir. Mavi renk Turkiye'ye, turuncu renk Finlandiya’ya

ve yesil renk Kosova'ya ait hata degerlerini géstermektedir.

Sekil 16

YSA’ya Ait Hata Degerleri Sacilim Grafigi
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Sekil 17

HLM’ye Ait Hata Degerleri Sacgilim Grafigi
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Sekil 16’da YSA modeline ait degerler incelendiginde Turkiye’ye ait hata degerlerinin
sifirin etrafinda neredeyse simetrik olarak dagildigi gorilmektedir. Finlandiya’ya ait hata
degerlerinde ise negatif yonli hata yanhiliginin pozitif yonli hata yanhligindan daha fazla
oldugu goézlemlenmistir. Buna karsin Kosova'ya ait hata dederleri incelendiginde
Finlandiya’nin aksine pozitif yonlli hata degerine sahip katilimcilarin ¢ogunlukta oldugu
tespit edilmistir. Sekil 17°’de HLM modeline ait degerler incelendiginde ise tim Ulkelerde
bireylere ait hata degerlerinin sifirn etrafinda neredeyse simetrik dagildig

g6zlemlenmektedir.

YSA ve HLM modellerinden elde edilen mutlak hata degerlerinin gézlenen puan
ranjinin gesitli bolgelerinde farklihk gosterip gostermedigini incelemek amaciyla YSA ve
HLM’ye iliskin mutlak hata sagihm grafigi olusturulmustur. Olusturulan grafik Sekil 18’de yer
almaktadir. Sagilim grafiginde YSA modeline ait hatalar mavi renkle, HLM modeline ait

hatalar turuncu renkle temsil edilmektedir.
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Sekil 18

YSA ve HLM'ye lliskin Mutlak Hata Sacgilim Grafigi
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Sekil 18'de yer alan hata degerleri incelendiginde goézlenen puan ranjinin ug
kisimlarinda hata degerlerinin YSA ve HLM icin farklilastigi goériimektedir. A ve C
kutucuklari ya da B ve D kutucuklari gézlenen puana ait +2 ve -2 degerlerinin ¢gevresinde
HLM’nin hata degerlerinin O ve 1 araliginda yogunlastigini, YSA’nin hata degerlerinin 1,5
ve 3 araliginda dagildigini vurgulamaktadir. Dolayisiyla A, B, C ve D kutucuklarina gére

HLM’den elde edilen hatalar YSA’ya gore ug noktalarda daha azdir.

Yordayici Degiskenlerinin Finlandiya, Kosova ve Tiirkiye’deki Ogrencilerinin

Okudugunu Anlama Beceri Diizeyine iligkin Bulgular

Finlandiya, Kosova ve Turkiye'deki 6grencilerin okudugunu anlama becerilerini
yordayan degiskenlerin yordama dulzeylerini belilemek amaciyla tim PV degerleri
calismaya dahil edilmistir. Analizlerin karsilastirlmasi icin kullanilan standartlastiriimis

degerler yerine OECD’nin resmi internet sayfasindan
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(https://www.oecd.org/pisa/data/2018database/) alinan veriler dizenlenerek kullaniimigtir.

Okudugunu anlama beceri dlzeylerini yordadigi distnilen degiskenlere ait betimsel

istatistikler Tablo 30’da yer almaktadir.

Tablo 30

Bagimsiz Degiskenlere lliskin Betimsel Istatistikler

Degiskenler n Min. Maks. X Ss
ESCS 15525 -4,29 2,30 -,4989 1,156
UNDREM 15525 -1,64 1,50 -,0837 ,970
METASUM 15525 -1,72 1,36 -,1321 ,964
METASPAM 15525 -1,41 1,33 - 1776 ,962
DISCLIMA 15525 -2,71 2,03 ,0803 ,975
DIRINS 15525 -2,94 1,82 ,2839 1,009
STIMREAD 15525 -2,30 2,09 ,05659 ,961
EDUSHORT 512 -1,42 2,96 ,1408 1,075
STAFFSHORT 512 -1,46 4,04 ,0529 ,935

Tarkiye’den 6465, Finlandiya’dan 5007 ve Kosova'dan 4053 birey olmak Uzere
15525 bireyden elde edilen veri setine ait okul sayisi 512’dir. Bu okullarin 179’u Turkiye'ye
198’i Finlandiya’ya ve 135’i Kosova'ya aittir. Tablo 30’da bu okullarda yuvalanan bireylerin

ve okul mudurlerinin degiskenlere ait betimsel istatistikleri gortlmektedir.

PISA 2018 uygulamasina katilan Turkiye, Finlandiya ve Kosova'ya ait okullarin
ortalama okudugunu anlama becerileri arasinda bir farklilik olup olmadidini incelemek igin
asagida verilen rastgele etkiler ANOVA modeli (Model4) kurulmustur. Model 4’e iligkin

sonugclar Tablo 31°de sunulmustur.

PVSL']' = BO_] +rij

Boj = Yoo + Uogj


https://www.oecd.org/pisa/data/2018database/
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Tablo 31

Rastgele Etkiler ANOVA Modeli Sonuglari

Sabit etkiler Katsayi sh t orani p degeri
Yoo 461,281 3,693 124,896 0,000

Rastgele etkiler ss a? sd x* p degeri
Ugj 82,233 6762,315 511 215147 0,000
147, 69,202 4788,950

Tablo 31 incelendiginde okududunu anlama beceri puanlarinin ortalamasinin 461
oldugu gorulmektedir ve standart hatasi 3,693 olarak kestirilmistir. Dolayisiyla okudugunu
anlama beceri puanlarinin ortalamasinin gozlenen degerinin %95 olasilikla 454 ve 469
araliginda [461£(1,96x3,693)] olacagi sdylenebilir. Ayrica birey diizeyinde, okul ortalamasi
cevresinde bireylerin okudugunu anlama beceri puanlarinin varyansi 4789; okul dizeyinde
genel ortalama c¢evresinde okullarin ortalama okudugunu anlama beceri puanlarinin
varyansl 6762 olarak kestirilmistir. Standart sapmasinin 82,233 olarak belirlendigi okul
ortalamalarinin %95 olasilikla gdzlenen deger araliklarinin ise 300 ve 622 araliginda
[461+(1,96x82,233)] yer aldigi soylenebilir. Orneklemdeki okullarin ortalama okudugunu
anlama beceri puanlari arasinda buyuk farklar oldugu gérilmektedir. Ancak istatiksel olarak
test etmek ya da okullarin ortalama okududunu anlama beceri puanlarinin varyansinin
sifirdan farkli olup olmadigini belirlemek igin anlamliik degeri incelenmigtir. Okullar
arasindaki ortalama okudugunu anlama beceri puanlari farklihginin istatiksel olarak anlamli
oldugunu belirlenmistir (y2=21514,7;, sd=511; p<.001). Bu farkliigin siniflar arasi
korelasyonu (p=0,59) hesaplandidinda [6762/ (6762+4789)] bireylerin okudugunu anlama

beceri puanlarindaki varyansin %59’unun okullar arasinda oldugunu sdyleyebiliriz.

Ayrica Orneklem ortalamalarinin gozlenen ortalamalarin gostergeleri olup
olmadigini incelemek igin duzey 1 katsayilarinin guvenirligi hesaplanmisgtir. Elde edilen

ﬁq=0,975 degeri 6rneklem ortalamalarinin gbézlenen ortalamalarin oldukga glvenilir
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gostergeleri olma egiliminde olduguna isaret etmektedir. Yuvalandiklari okullar iginde farkli
okudugunu anlama beceri puanlarina sahip olan bireylerin okul ortalama varyanslarini
etkileyen degdiskenleri incelemek icin asagida bagimli degisken olarak ortalamalar modeli

(Model 5) kurulmustur. Model 5’e ait sonuglar Tablo 32’de yer almaktadir.
PVSL']' = 'BOJ + rij
Boj = Yoo + Yo1 (EDUSHORT; — EDUSHORT) + y,,(STAFFSHORT; — STAFFSHORT) + u;

Tablo 32

Bagimli Degisken Olarak Ortalamalar Modeli Sonuclari

Sabit etkiler Katsayi sh t orani p degeri
KESISIM1, B,
KESISIM2, y,, 461,224 3,347 137,810 0,000
EDUSHORT, yq, -34,617 3,257 -10,629 0,000
STAFFSHORT, vy, 10,081 3,735 2,699 0,008
Rastgele etkiler ss o? sd x* p degeri
U 74,254 5513,632 509 17388,8 0,000
167, 69,203 4789,021

Tablo 32’de Model5’e ait sabit etkiler incelendiginde okullarin EDUSHORT ile
okudugunu anlama beceri puanlari ve STAFFSHORT ile okudugunu anlama beceri puanlari
arasindaki iliskinin sifirdan farkli oldugu gorilmektedir (p<0,001). Baska bir deyisle
EDUSHORT ve STAFFSHORT degiskenlerinin ortalama okudugunu anlama beceri
puanlari tzerindeki 0,01 alfa dizeyinde istatiksel olarak anlamhdir. Okullarin EDUSAHORT
dizeyinin bir birimlik artigi okullarin okudugunu anlama beceri puanlarinda 34,617 birimlik
bir azalmaya sebep olurken (y,,;=-34,617, sh=3,257) STAFFSHORT duzeyindeki bir birimlik
artis okudugunu anlama beceri puanlarinda 10,081 birimlik artis (y,;=10,081, sh=3,735)

saglamaktadir.
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Rastgele etkiler incelendiginde ise okul dizeyinde, EDUSHORT ve STAFFSHORT
kontrol altina alindiktan sonra okullarin ortalama okudugunu anlama beceri puanlarinin
varyansi 4789,021 olarak hesaplanmistir. Ayrica birey dizeyinde, okul ortalamasi
cevresinde bireylerin okudugunu anlama beceri puanlarinin varyansi 5513,632, standart
sapmasli 74,254 olarak kestirilmigtir. Dolayisiyla EDUSHORT ve STAFFSHORT kontrol
altina alindiginda okul ortalamalari %95 olasilikla 316 ve 607 araliginda yer almaktadir. Bu
aralik dizey2 degdiskenleri kontrol altina alinmadiginda elde edilen araliktan daha dardir
(300 ve 622). Bu degisim okul dizeyindeki badimsiz degiskenlerin okul ortalamasi
cevresinde acikladigi varyanstan kaynaklanmaktadir. EDUSHORT ve STAFFSHORT un
okullar arasinda agikladidi varyans oranini elde etmek icin Model4 ve Model5
karsilastirilmistir [(6762-5514) /6762]. Elde edilen 0,18lik oran okudugunu anlama beceri
puanlarindaki okullar arasi varyansin yaklasik %18'nin EDUSHORT ve STAFFSHORT
tarafindan acgiklandigini géstermektedir. Kosullu siniflar arasi korelasyon incelendiginde
[5514/ (5514+4789)] ise EDUSHORT ve STAFFSHORT kontrol altina alindiktan sonra
okudugunu anlama beceri puanlarindaki varyansin yaklasik %54’0 okullar arasindadir.
Diuzey2’ye ait bagimsiz degdiskenler kontrol altina alindiginda dahi okullarin ortalama
okudugunu anlama beceri puanlarinda anlamli agiklanacak varyans kalmistir (y2=17388,8;
sd=509; p<,001). Okullarin ortalama okudugunu anlama beceri puanlari igin guvenirlik
degeri ise 0,970 olarak kestirilmistir. Buna gére okul ortalamalarinin kestirimlerinin oldukga

guvenilir oldugu soéylenebilir.

Duzey1'deki bagimsiz degiskenlerin okudugunu anlama beceri puanlarindaki
varyansin ne kadarini agikladigini incelemek icin rastgele katsayr modeli (Model6)
olusturulmustur. Kurulan Model6 asagida yer almaktadir. Model6’ya iliskin sonuglar da

Tablo 33'te yer almaktadir.
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PVsi; = Bo; + B1;(ESCS;; — ESCS ;) + B,(UNDREM;; + UNDREM,;) + fB3(METASUM;;

Boj = Yoo + Uogj
Bij = Y10+ Uy
B2j = Y20 + Uz
B3j = Y30 + usj
Baj = Vao + Usj
Bsj = Vso + Us;
Bej = Veo + Usj
ﬁ7j = Y70 t Uy
Tablo 33

Rastgele Katsayr Modeli Sonuclari

+ METASUM, ) + B,(METASPAM;; + METASPAM ;) + B5(DISCLIMA;

+ DISCLIMA ) + B¢ (DIRINS;; + DIRINS ;) + B,(STIMREAD;

+ STIMREAD )

Sabit etkiler Katsayi sh t orani p degeri
KESISIM1, g,

KESISIM2, 4, 461,366 3,698 124,776 0,000
ESCS, 8,

KESISIM2, y4, 10,299 0,807 12,760 0,000
UNDREM, B,

KESISIM2, y,, 10,893 0,642 16,968 0,000
METASUM, B

KESISIM2, y3, 11,708 0,729 16,058 0,000

METASPAM, B,
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KESISIM2, y,, 17,929 0,899 19,935 0,000
DISCLIMA, B
KESISIM2, ys, 2,905 0,644 4,509 0,000
DIRINS, Bq
KESISIM2, y4, -3,390 0,671 -5,054 0,000
STIMREAD, 8,
KESISIM2, y,, 4,401 0,652 6,746 0,000
Rastgele etkiler ss o? sd x* p degeri
Uy 82,627 6827,253 511 29816,1 0,000
ESCS u;; 8,832 78,006 511 7457 0,000
UNDREM u,; 4,438 19,695 511 547,9 0,125
METASUM u;; 7,045 49,630 511 670,8 0,000
METASPAM u,; 14,164 200,609 511 948,5 0,000
DISCLIMA us; 5,772 33,311 511 597,8 0,005
DIRINS ug; 3,819 14,584 511 563,5 0,054
STIMREAD uy; 4,362 19,028 511 571,8 0,032
7 58,786 3455,741

Tablo 33’te yer alan rastgele katsayr modeli sonuglari incelendiginde okullarin
ortalama okudugunu anlama beceri puanlari 461 olarak hesaplanmistir. Buna gore, bir
bireyin ESCS, UNDREM, METASUM, METASPAM, DISCLIMA, DIRINS ve STIMREAD
degiskenleri grup ortalamasina esit oldugunda égrencinin okudugunu anlama puaninin 461
olmasi beklenmektedir. Tablo 33’'e gére ESCS degiskeninin okudugunu anlama beceri
puanlari Uzerinde pozitif yonll istatiksel olarak anlamli bir etkisi vardir (y,,=10,299;
sh=0,807; p<0,001). Buna gore bireyin ESCS dlzeyi arttikca okudugunu anlama beceri
puanlari artmaktadir. Diger degiskenler sabit tutuldugunda, ESCS dizeyindeki bir birimlik
artis, bireylerin okudugunu anlama beceri puanlari 10,299 birim artirmaktadir. Okudugunu

anlama beceri puanlari Gzerinde pozitif yonlu istatiksel olarak anlamli bir etkisi olan diger
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bir degisken UNDREM’dir (y,,=10,893; sh=0,642; p<0,001). Dizey1’deki diger bagimsiz
degiskenler sabit tutuldugunda, UNDREM dizeyindeki bir birimlik artis, bireylerin
okudugunu anlama beceri puanlarini 10,893 birim artirmaktadir. Okudugunu anlama beceri
puanlarini istatiksel olarak anlamli (p<0,001) ve pozitif yonlu etkileyen diger degiskenler ise
METASUM, METASPAM, DISCLIMA ve STIMREAD'dir. ilgili degiskenler diginda tim
degiskenler sabit tutuldugunda bu degiskenlerdeki bir birimlik artis okudugunu anlama
beceri puanlarinda sirasiyla 11,708; 17,929; 2,905 ve 4,401 birimlik artisa sebep
olmaktadir. Yalnizca DIRINS degiskeninin okudugunu anlama beceri puanlari Gzerinde
negatif yonlu bir etkisi vardir. Tablo 33’e gore diger degiskenler sabit tutuldugunda, DIRINS
dizeyindeki bir birimlik artig, bireylerin okudugunu anlama beceri puanlarini 3,390 birim

azalmaktadir.

Tablo 33'teki rastgele etkiler incelendiginde okul diizeyinde, ortalama okudugunu
anlama beceri puanlarinin varyansi 6827 olarak hesaplanmistir. Bu varyansin okul
ortalamalari arasinda istatiksel olarak anlamli oldugu gérilmektedir (p<0,001). Ogrenci
dizeyinde ise dlizey1’'de yer alan tim degiskenler kontrol altina alindiktan sonra bireylerin
okudugunu anlama beceri puanlarinin varyansi 3456 olarak kestiriimistir. Dizey1'de
modele dahil edilen dediskenlerin okul i¢i varyansin ne kadarini acikladigini incelemek igin
Model4 ve Model6 karsilastiriimigtir [(4789-3456) /4789]. Elde edilen deger okudugunu
anlama beceri puanlarindaki okul-i¢i varyansin yaklasik %28’i duzey1’e eklenen bagimsiz

degiskenler tarafindan agiklanmaktadir.

Dizey1’de okudugunu anlama beceri puanlari Gzerindeki etkisi incelenen
degiskenlerin olusturdugu egimin (etkinin) varyansi incelenmistir. UNDREM (p=0,125) ve
DIRINS (p=0,054) degiskenleri hari¢ tim degiskenlerin okudugunu anlama beceri puanlari
ile olan egimleri arasinda istatiksel olarak anlamli farkhliklar bulunmaktadir (p<0,01). Bir
baska ifadeyle UNDREM ve DIRINS degiskenlerinin okudugunu anlama beceri puanlari

Uzerindeki etkileri 512 okulda da istatistiksel olarak benzerdir. ESCS, METASUM,
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METASPAM, DISCLIMA ve STIMREAD degiskenlerinin ise okudugunu anlama beceri

puanlari Gzerindeki etkisi okullar arasinda farklilagsmaktadir.

Okudugunu anlama beceri puanlarini dizey1’de yordama glcl incelenen
degigkenlere ait kesisim ve egim degerlerinin rastgele katsayr modelindeki guvenirligi
incelenmistir. Kesisim ve egdim degerleri icin guvenirlik katsayilari Tablo 34’te yer
almaktadir. Tablo 34 incelendiginde okul ortalamalari oldukga guvenilir kestirilirken egimler
dugsuk guvenirlikle kestiriimektedir. Yani benzer edim dizeylerine sahip okullarda egim

katsayilari daha zayif kestiriimektedir.

Tablo 34

Rastgele Katsayi Modeli I¢in Kesisim ve Egim Degerleri Igin Giivenirlik Katsayilari

Rastgele diizey1 katsayilari Guvenirlik tahminleri
Kesisim 1, S, 0,982
ESCS, B, 0,246
UNDREM, 8, 0,086
METASUM, B 0,171
METASPAM, B, 0,442
DISCLIMA, Bs 0,135
DIRINS, Bq 0,058
STIMREAD, 8, 0,075

Duzey2'deki bagimsiz degiskenlerin okudugunu anlama beceri puanlarindaki
varyansin ne kadarini agikladigini incelemek icin bagimli degisken olarak kesisim ve egim
modeli (Model7) olusturulmustur. Kurulan Model7 asagida yer almaktadir. Model7’ye iligkin

sonugclar da Tablo 35’te yer almaktadir.
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PVsi; = Bo; + B1;(ESCS;; — ESCS ;) + B,(UNDREM;; + UNDREM,;) + fB3(METASUM;;

+ METASUM, ) + B,(METASPAM;; + METASPAM ;) + B5(DISCLIMA;

+ DISCLIMA ) + B¢ (DIRINS;; + DIRINS ;) + B,(STIMREAD;

+ STIMREAD )

Boj = Yoo + Yo1 (EDUSHORT; — EDUSHORT) + ¥,,(STAFFSHORT; — STAFFSHORT) + ug;

Bij = Y10 + v11(EDUSHORT; — EDUSHORT) + y1,(STAFFSHORT; — STAFFSHORT) + w,

B2j = V20 + Uy

Bs; = V3o + Y31 (EDUSHORT; — EDUSHORT) + y3,(STAFFSHORT; — STAFFSHORT) + us;

Baj = Vao + Va1 (EDUSHORT; — EDUSHORT) + y4,(STAFFSHORT; — STAFFSHORT) +

Bs; = Vso + Ys1(EDUSHORT; — EDUSHORT) + y5,(STAFFSHORT; — STAFFSHORT) + us;

Bsj = Yeo + Usj

B7; = Y70 + Y71(EDUSHORT; — EDUSHORT) + ¥,(STAFFSHORT; — STAFFSHORT) + uy,

Tablo 35

Bagimli Degisken Olarak Kesigim ve Egim Modeli Sonuglari

Sabit etkiler Katsayi sh t orani p degeri
KESISIM1, 5,
KESISIM2, 4, 461,335 3,351 137,673 0,000
EDUSHORT, yq, -34,655 3,262 -10,625 0,000
STAFFSHORT, yq, 10,112 3,740 2,704 0,007
ESCS, B,
KESISIM2, y,, 10,400 0,810 12,834 0,000
EDUSHORT, v 0,152 0,752 0,202 0,840
STAFFSHORT, y,, -0,470 0,826 -0,569 0,569
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UNDREM, 3,
KESISIM2, y,, 10,765 0,605 17,787 0,000
METASUM, B,
KESISIM2, y;, 11,805 0,729 16,190 0,000
EDUSHORT, y3; 0,114 0,662 0,173 0,863
STAFFSHORT, y3, -0,355 0,794 -0,447 0,655
METASPAM, B,
KESISIM2, y,, 17,994 0,899 20,010 0,000
EDUSHORT, y,, -2,193 0,886 -2,475 0,014
STAFFSHORT, v, 1,126 1,028 1,095 0,275
DISCLIMA, s
KESISIM2, ys, 2,862 0,643 4,452 0,000
EDUSHORT, ys, -0,032 0,623 -0,052 0,959
STAFFSHORT, vs, -0,585 0,745 -0,786 0,433
DIRINS, B¢
KESISIM2, y,, -3,119 0,644 -4,840 0,000
STIMREAD, 4,
KESISIM2, y,, 4,265 0,641 6,653 0,000
EDUSHORT, y;, 0,619 0,674 0,918 0,362
STAFFSHORT, vy, 0,071 0,718 0,098 0,922
Rastgele etkiler ss o? sd x* p degeri
U 74,667 5575,131 509 23918,6 0,000
ESCS uy; 8,814 77,682 509 752,9 0,000
METASUM u;; 7,208 51,958 509 703,7 0,000
METASPAM u,; 14,103 198,904 509 980,2 0,000
DISCLIMA us; 5,755 33,116 509 627,9 0,000
STIMREAD u;; 3,300 10,892 509 549,9 0,102
Tij 59,009 3482,117
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Model7 incelendiginde fS,; ve Bs; egim katsayilarina iligkin yordayici dizey2
degiskeni eklenmedigi gorilmektedir. Clinkl rastgele katsaylr modelinde bu degiskenlerin
(UNDREM ve DIRINS) okudugunu anlama beceri puanlarina etkisi okullar arasinda
benzerdir. Dolayisiyla duzey2 degigkenleri ile agiklanmaya ihtiya¢ duyulacak egim varyansi

bulunmamaktadir.

Tablo 35'e gére STAFFSHORT kontrol altina alindiktan sonra EDUSHORT
degigkenin ortalama okudugunu anlama beceri puanlari Uzerindeki etkisinin -34,655;
EDUSHORT kontrol altina alindiktan sonra STAFFSHORT degiskenin ortalama okudugunu
anlama beceri puanlari tUzerindeki etkisinin ise 10,112 oldugu gorulmektedir ve bu etkiler
istatiksel olarak anlamhdir (p<0,01). Dolayisiyla okulun EDUSHORT diizeyindeki bir birimlik
artis okullarin okudugunu anlama beceri puanlarinda 34,655 birimlik azalmaya sebep
olurken okulun STAFFSHORT dizeyindeki bir birimlik artis okullarin okudugunu anlama
beceri puanlarinda 10,112 birimlik artis saglamaktadir. Okul duzeyin deg@iskenlerin yani sira
diuzey1'de eklenen ESCS, UNDREM, METASUM, METASPAM, DISCLIMA, DIRINS ve
STIMREAD degiskenlerinin ise okudugunu anlama beceri puanlarina istatiksel olarak
anlaml etkisi devam etmektedir (p<0,001). DIRINS hari¢ dizey1 degiskenleri sabit
tutuldugunda DIRINS degiskenindeki bir birimlik artis okudugunu anlama beceri
puanlarinda 3,119 birimlik azalmaya sebep olmaktadir. Diger dizey1 degiskenleri icin ilgili
degiskenler disinda tim degiskenler kontrol altina alindiginda bu degiskenlerdeki bir birimlik
artis okudugunu anlama beceri puanlarinda sirasiyla 10,400; 10,765; 11,805; 17,994; 2,862

ve 4,265 birimlik artisa sebep olmaktadir.

Yordama gucu incelenen duzey1 degiskenlerinin okudugunu anlama beceri
puanlarina etkisinin dizey2 degiskenleri tarafindan ne derece acgiklandidi incelenmistir.
Yalnizca STAFFSHORT degiskeni kontrol altina alindiktan sonra EDUSHORT degiskeninin
METASPAM-okudugunu anlama beceri puanlari egimleri Gzerindeki etkisi (y,;) -2,193'tur

ve istatiksel olarak anlamhdir (p<0,05). EDUSHORT ile STAFFSHORT okudugunu anlama
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beceri puanlar ve diger dizey1 degiskenleri arasindaki egimimin istatiksel olarak anlamli

bir yordayicisi olmamistir (p>0,05).

Bagimli degisken olarak kesisim ve egim modelinin rastgele etkiler sonuglarina gére
okul diizeyinde, EDUSHORT ve STAFFSHORT kontrol altina alindiktan sonra okullarin
ortalama okudugunu anlama beceri puanlarinin varyansi 5575 olarak kestirilmistir ve
istatiksel olarak anlamlidir (p<0,001). Ortalama okul okudugunu anlama beceri puanlari igin
Model6 ve Model7’de kestirilen varyans degerleri karsilastiniimistir [(6827-5575)/ 6827].
Buna gére okudugunu anlama beceri puanlarindaki okullar-arasi varyansin yaklasik %18’i
EDUSHORT ve STAFFSHORT tarafindan agiklanir. Egimlerdeki okullar arasi varyansin
dizey?2 degdiskenleri tarafindan ne derece agiklandigini incelemek igcin Model6 ve Model7
varyanslari karsilastiriimistir. Ancak Model7’ye ait sabit etkilerde METASPAM-okudugunu
anlama beceri puanlari egimi EDUSHORT tarafindan anlamli olarak agiklandigi igin
yalnizca METASPAM degiskeninin artik varyanslari karsilastirilmistir [201-199/201]. Buna
gore METASPAM-okudugunu anlama beceri puanlari egimlerindeki okullar-arasi varyansin
yaklagsik %1’i EDUSHORT tarafindan aciklanir. Dizey2 degiskenleri kontrol altina
alindiktan sonra STIMREAD degiskeni hari¢ tim dizey1 degiskenlerinin okudugunu
anlama beceri puanlari ile olusturdugu egimde agiklanmasi gereken varyans kalmistir

(p<0,001).

Kesisim ve egim degerlerinin bagimli degisken olarak kesisim ve edim modelindeki
guvenirligi incelenmistir. Kesisim ve egim degerleri igcin glvenirlik katsayilari Tablo 36’da
yer almaktadir. Tablo 36 incelendiginde okul ortalamalari oldukg¢a guvenilir kestirilirken
egimler disuk guvenirlikle kestiriimektedir. Rastgele katsayl modeline gére ise daha

guvenilir sonuglar elde edilmistir.
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Tablo 36
Bagimli Dedisken Olarak Kesisim ve Egim Modeli igcin Kesisim ve Egim Degerleri igin

Glvenirlik Katsayilari

Rastgele diizey1 katsayilari Guvenirlik tahminleri
Kesisim 1, S, 0,978
ESCS, 0,259
METASUM, B 0,210
METASPAM, B, 0,465
DISCLIMA, Bs 0,146
STIMREAD, 8, 0,057

Kurulan Model4, Model5, Model6 ve Model7 arasindan veriye daha iyi uyum
saglayan modeli belirlemek icin modellerin sapma degerleri incelenmistir. Bagimh degisken
olarak on farkh olasi deger kullanildigi icin her model icin on farkl sapma degeri elde
edilmistir. Tim modellere iliskin sapma degerleri Tablo 37'de yer almaktadir. Tablo 37
incelendiginde tim olasi degerler igcin en disik sapma degerine sahip oldugu igin

Model7’nin veriye en iyi uyum saglayan model oldugunu soyleyebiliriz.

Tablo 37

Tiim Modeller igin Sapma Dederleri

Model 4 Model 5 Model 6 Model 7
PV1 177630 177518 173350 173173
PV2 177496 177383 173247 173073
PV3 177564 177455 173315 173132
PV4 177538 177426 173345 173169
PV5 177384 177273 173129 172959
PV6 177612 177498 173290 173118
PV7 177513 177402 173313 173139
PV8 177536 177424 173265 173094

PV9 177569 177457 173275 173099
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PV10 177432 177321 173218 173050
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Bolim 5

Sonug, Tartisma ve Oneriler

Calismanin bu bdliminde bulgulara dayali olarak sonuglar ifade edilmis ve
literatirde yer alan bilgilere dayali olarak sonuglar tartisiimisgtir. Ayrica bu sonug ve

tartismalar dogrultusunda gelistirilen énerilere yer verilmigtir.

Bu calisma arastirmaci tarafindan iki yonlu olarak tasarlanmistir. Bu yonlerden
birincisinde gudilen ama¢ HLM ve YSA analizlerinin tahmin basarilari agisindan
karsilastirmaktir. Diger yonde ise amag karsilastirilan analizlerden performansi ylksek olan
yontem ile PISA 2018 &grenci ve okul verileri kullanilarak bireylerin okudugunu anlama
becerisini etkileyen degiskenlerin incelenmesidir. Her ne kadar birinci amacin sonucu ikinci
amaci etkiliyor olsa da bu arastirma igin problem durumlarinin olusmasinda ikinci amag
yonlendirici olmustur. Arastirimak istenen “okudugunu anlama becerisini etkileyen
degiskenler” icin kullanilan PISA 2018 veri seti hiyerarsik bir yapiya sahiptir. Bu tirde veri
setiyle gcalismak icin kullanilmasi muhtemel ilk analizler arasinda HLM yer almaktadir.
Ancak literatlirde bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenler Gzerindeki etkisini incelemeye
olanak saglayan analizlerin yerine veri madenciliginin farkli algoritmalarinin
kullanilabilecegine dair oneriler bulunmaktadir ve kullaniimaktadir (Dong, & Hu, 2019;
Gamazo, & Martinez-Abad, 2020; Oreta, 2004; Slavutskaya, & Slavutskii, 2018; Tepehan,
2011). Bu dneriler analizlerin karsilastiriimasini amaglayan arastirma sonuglarina dayali
olsa da bazi arastirma sonugclari geleneksel analizlerin kullaniimasini da énermektedir
(Feng, & Jones, 2015). Ayrica veri madenciligi yontemlerinden olan YSA’nin dogrusal
olmayan problemlerin ¢ézimuinde glgld bir yontem oldugu ifade edilmektedir (Kumova
Metin ve Kisla, 2020). Bu sebeple okudugunu anlama becerisini etkileyen degiskenlerin
incelenmesinde HLM ya da YSA’nin performansi bu ¢alisma igin arastirma konusu olmus

ve performansi yiksek olan ydntem ile calismanin yiratilmesi hedeflenmistir.

Bu amagclar dogrultusunda HLM ve YSA analizleri hata metrikleri ve acgiklanan

varyans bakimindan Kkarsilastiriimistir. HLM’nin tim hata metriklerinin YSA’nin hata
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metriklerinden daha dusuk oldugu tespit edilmigtir. Dolayisiyla HLM analizinin kullanilan veri
seti Uzerinde daha az hatayla kestirim yapabildigi sdylenebilir. Ayrica okudugunu anlama
becerisi olarak degerlendirilen gézlenen puanlarin tahmin edilen puanlarla iliskisini temsil
eden agiklanan varyans degerinin de HLM’'de daha ylUksek oldugu gortulmustir. HLM’nin
Ozel olarak hiyerarsik veri yapisina uygun olacak sekilde gelistirilen bir analiz yéntemi

olmasi bu sonuclarin baslica nedeni olarak dusunulebilir.

Arastirmanin baslangicinda ¢ok diizeyli yapida olan veri setinden kaynakh olarak
incelenmek istenen durumun dogrusal olmayan bir probleme ait olabilecedi 6ngoérulmustar.
Bunun temelinde ise hiyerarsik verilerde birinci duzey yordayici degiskenler ile yordanan
degisken (cikti degiskeni) arasindaki iliskinin ikinci dizey ya da daha Ust dizey
degiskenlerin degerlerine gore farklilagsmasi yer almaktadir. HLM analizi yuruttldiginde
kurulan rastgele katsayl modeli ile bagimli degisken olarak kesisim ve egdimler modelinin
sabit etkiler katsayilari incelendiginde degerlerin birbirinden farklilastigi goériimektedir.
Dolayisiyla iki duzeyli baglamsal model icin disundugumuzde ikinci dizeye eklenen
yordayici degiskenler ele alinan gruba ait dogrunun egimini degistirmektedir. ikinci diizeye
eklenecek yordayici degisken ile ayni gruba ait farkli egimlerle olusan dogrular yerine
gbzlemlere ait egriyi belirlemenin tahminleme igin daha etkili model olusturabilecedi g6z

online alinmistir. Varsayilan durum Sekil 19'da dort farkh grafikle gorsellestiriimistir.
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Sekil 19

Varsayimsal Gruplara Ait Gézlem Grafigi

\J
v

Sekil 19’un birinci grafiginde Ug fakh varsayimsal gruba ait yordanan ve yordayici
degiskenler arasindaki iliskiyi gdsteren dogrular yer almaktadir. Bu dogrularin temsil ettigi
degiskenlere ait sacilim ise ikinci grafikte yer almaktadir. HLM’de yordayici degiskenlerin
yordama gicl gruplara ait regresyon dogrularin egim katsayilari ile temsil edilmektedir.
Ancak regresyon dogrularinin kaldirildigi sadece degiskenlere ait sagihmin yer aldigi
Uclnclt grafik incelendiginde G¢ farkli grubun tamamina ait yordanan ve yordayici
degiskenler arasindaki iliski dogrusal olmayan bir problemin varligina da isaret etmektedir.
Yani U¢ gruba ait veriler ayri ayri incelendiginde degiskenler arasinda dogrusal bir iligki
gbzlense de gruplarin tamamina ait gdézlemler incelendiginde dogrusal olmayan bir iligkinin
olusabilecedi gozlenmektedir. Bu durumu gorsellestirmek igin ise doérdincu grafik
olusturulmustur. Dolayisiyla Sekil 19°da yer alan varsayimsal durumun gerceklesmesi
durumunda dogrusal olmayan problemin ¢dézimune ydnelik ¢ok katmanli YSA’nin tercih
edilmesi daha basarili model olusturmaya katki saglayabilir. Ancak ¢ok katmanl YSA’'nin
dogrusal olmayan problemlerin ¢éziminde performansinin yiksek olmasi ya da farkh

regresyon modellerine goére daha iyi ya da benzer performans géstermesine ragmen
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(Aytekin, 2021; Rengber, 2017; Tepehan, 2011) YSA ¢ok diizeyli bu veri setinde benzer

basariyi gésterememistir. Bu sonuca dair metrikler Tablo 27'de yer almaktadir.

Bu calismaya benzer olarak Feng ve Jones (2015) da ¢ok dizeyli model ile YSA'yi
karsilastirmislardir. Cok duizeyli model olusturabilmek igin HLM denkleminin kullanildidi bu
calismada 2001-2013 yillarinda Blyuk Bristol boélgesinde yer alan mahalleler iginde
yuvalanan konut fiyatlari tahmin edilmigtir. Tahminleme sireci ise farkh yordayici
degiskenlerin kullanildigi Gg farkl senaryoda gergeklesmistir. Feng ve Jones MAE, MAPE
ve R? performans gostergelerini inceleyerek ¢ok diizeyli modelin her senaryoda YSA'dan

daha iyi performans gdsterdigi sonucuna ulagsmislardir.

Bu calismada elde edilen sonuca dair bir agiklamaya ulagsmak amaciyla hata
degerleri Ulkelere gore ve tum veri setine gore incelenmistir. Sekil 16 ve 17°de olusturulan
YSA ve HLM modellerinin tahmin edilen puan ve goézlenen puanlar arasindaki farkini
gosteren hata sacilim grafikleri kargilastiriimigtir. Bunun sonucunda YSA analizinde
Turkiye'ye ait hata degerlerinin sifirn etrafinda neredeyse simetrik olarak dagildidi,
Finlandiya’ya ait hata degerlerinde negatif yonli hata yanliiginin daha fazla oldugu ve
Kosova'ya ait hata degerlerinde ise pozitif yonli hata yanhliginin gogunlukta oldugu
g6zlemlenmistir. HLM’de ise Ug Ulke icin de bireylere ait hata dederlerinin sifirin etrafinda
neredeyse simetrik dagildigi sdylenebilir. Okududunu anlama becerisi bakimindan
Tarkiye’nin orta dizeyde, Kosova'nin dusuk dizeyde ve Finlandiya’nin yliksek dizeyde
beceriye sahip oldugu dusunuldiginde veriler gdézlenen puanlarin ortalama degderinden her
iki yonde uzaklastikga YSA’nin hata miktarinin arttigi, HLM’'nin ise bu durumdan
etkilenmedigi gézlenmistir. Bir diger deyisle YSA bireylere ait gdézlenen puan acgikliginin ug
kisimlarinda goreceli olarak daha yuksek hatali kestirimler yapmaktadir. Ayrica Sekil 18'de
ise tim veri setinde mutlak hata degerleri incelenmistir. Gdzlenen puan ranjinin ug
kisimlarinda hata degerlerinin YSA ve HLM icin farkhlastigi tespit edilmistir. HLM’den elde
edilen hatalarin YSA’ya gore u¢ noktalarda daha az oldugu gortlmdastir. Yani YSA'nin ug

noktalarda goézlenen puan tahmininden uzaklagsmasi HLM’den kullanilan veri setinde daha
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disUlk bir performans gdstermesine sebep olmustur. Dolayisiyla daha gok merkez etrafinda
yogunlasan gdézlemlerin olusturdugu veri setinde YSA’nin HLM’ye benzer ya da daha
yuksek performans goésterme ihtimali olabilecedi disinilmektedir. Bu sebeple ug
noktalarda yer alan verilerin YSA'nin tahminleme surecine etkisi arastirmacilar tarafindan
incelenebilir. HLM ve YSA’nin kestirim performanslari farkli dagilim tiplerinde (basiklik,

acikhk) ayrica incelenerek s6z konusu etki igin olasi kritik degerler ortaya konabilir.

Bu sonuglarin elde edilmesindeki bir diger gerekce siniflar arasi korelasyonun
yuksek olmasi olarak dusunulebilir. Yani birinci duzeyde yer alan organizasyonlarin ust
diuzeylerde yer aldiklari gruplar iginde homojen olarak dagildigi soylenebilir. Dolayisiyla
farkh siniflar arasi korelasyona sahip veriler Ureterek simtlasyon ¢alismalariyla bu durumun
incelenmesi arastirmacilara oneri olarak sunulabilir. Ayrica Ust dizeydeki degiskenlerin
yordama dizeyi gruplara ait regresyon dogrularinin egimlerini etkiledigi igin Ust dizey
degiskenlerin yordama dulzeyleri yapay olarak degisimlenerek bu etkinin sonuglar

arastirmacilar tarafindan incelenebilir.

Bu calismada HLM ve YSA’nin kargilastiriimasinda gézlemlenen bir husus ise
HLM’nin YSA’ya goére daha ayrintili giktilar sunmasidir. YSA yordayici degiskenleri
kullanarak yordanan degiskenin tahmin edilmesini saglamakta ve tahminin dogrulugunu
anlamaya iliskin metriklere de ulagilabilmektedir. HLM ise bunlarin yani sira yordayici
degiskenlerin yordama glclne ait katsayilari ve istatiksel anlamliligini, birinci ve ikinci
dizeyde acgiklanmayan varyansi, modele dedisken ekleme gerekliligi hakkinda bilgiler

vermektedir.

HLM ve YSA Kkargilastirmasinda yordayici degiskenlerin yordanan degisken
uzerindeki goreli Gnemi incelenmigtir. Yordayici degiskenlerinin iki analizde de farkli dnem
sirasina sahip oldugu goértlmastir. HLM ve YSA tahminleme slrecinde farkli yollar
izlemektedir. HLM bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyona dayall

tahminleme gerceklestirirken YSA girdi degiskenlerinin ¢ikti degiskeni Gzerindeki agirligini
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iteratif yontemlerle kestirmektedir. Bu sebeple iki analizde yordayici degiskenlerin farkli

onem sirasina sahip oldugu distnilmektedir.

HLM ve YSA'nin karsilastirimasinin ardindan tahminleme dogrulugu bakimindan
performansi daha ylksek olan HLM ile okudugunu anlama becerisi incelenmistir. Kurulan
rastgele etkiler ANOVA modeli ile HLM analizi uygulanmasi gerekliligi belirlenmigtir. Yani
okullar arasindaki ortalama okudugunu anlama beceri puanlarinin farkliiginin istatiksel
olarak anlamli oldugu sonucuna ulasiimistir. Ayrica bireylerin okudugunu anlama beceri
puanlarindaki varyansin %59’unun okullar arasinda oldugu gérulmustir. Dolayisiyla farkli
dizeyde yordayici degiskenlerin farkli modellerde eklendigi bagimh degisken olarak
ortalamalar modeli, rastgele katsayl modeli ve son olarak bagiml degisken olarak kesisim
ve egimler modeli kurulmustur. Son kurulan model bagimsiz degiskenlerin yordama gicinu
ifade etmek igin tercih edilmistir. Clinkl modellerin sapma degerleri incelendiginde veriye
daha iyi uyum saglayan modelin bagimli degisken olarak kesisim ve edimler modeli oldugu
gorulmustar. Ayrica tum bagimsiz degiskenlerin okudugunu anlama becerisi Uzerindeki
etkisi bu modele gére yorumlanmistir. Ancak yine de diger modellerden elde edilen sonuclar

bagimli degisken olarak kesisim ve egim modeline eklenen degiskenleri etkilemistir.

Bagimli degisken olarak ortalamalar modeli kuruldugunda EDUSHORT ve
STAFFSHORT degiskenlerinin ortalama okudugunu anlama beceri puanlari Uzerinde
istatiksel olarak anlamli etkisinin oldugu gorulmustur. Rastgele katsayl modelinde ise yalniz
birinci dizey degiskenlerin (ESCS, UNDREM, METASUM, METASPAM, DISCLIMA,
DIRINS ve STIMREAD) ortalama okudugunu anlama beceri puanlari Gzerindeki etkisi
incelenmistir. TUm degiskenlerin istatiksel olarak anlaml etkisi oldugu gortlmastir. Ayrica
degiskenlerin okudugunu anlama beceri puanlari ile olan egimleri arasindaki farkliliklar da
incelenmistir. UNDREM ile DIRINS hari¢ tim degiskenlerin okudugunu anlama beceri

puanlari Gzerindeki etkisinin okullarda istatiksel olarak farklilastigi sonucuna ulasiimistir.

Her iki modelden elde edilen sonuglar dogrultusunda bagimh degisken olarak

kesisim ve edimler modeline degiskenler eklenmistir. Bu modelden elde edilen katsayilar
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degiskenlerin nihai etkisini gdstermigtir ve Tablo 35te yer almaktadir. Bu tabloya goére
okulun EDUSHORT degiskenindeki bir birimlik artis okullarin okudugunu anlama beceri
puanlarinda 34,655 birimlik azalmaya sebep olurken STAFFSHORT degiskenindeki bir
birimlik artis okullarin okudugunu anlama beceri puanlarinda 10,112 birimlik artis
saglamaktadir. Olusturduklari bu anlamh etki ile EDUSHORT ve STAFFSHORT okullar
aras! varyansin %18’ini aciklamaktadir. Ancak yine de okullarin ortalama okudugunu
anlama beceri puanlarinda anlamli agiklanacak varyans kalmistir. Bu degiskenler okullarin
personel (STAFFSHORT) ve materyal eksikligini (EDUSHORT) ifade etmektedir. Materyal
eksikligi olarak ifade edilen EDUSHORT ders kitabi, bilisim teknolojileri ekipmanlari,
kUtlphane, laboratuvar gibi editim materyallerinin ve bina, 1sitma/sogutma, aydinlatma ve
akustik sistemler gibi fiziksel alt yapi eksikliklerinin bulunmasi bireylerin okudugunu anlama
beceri puanlarini negatif yonli etkilemektedir. Arnavutluk ve Kazakistan gibi Glkelerin PISA
2018 uygulamasindaki okudugunu anlama beceri puanlarinin incelendigi farkli calismalarda
ise materyal eksikliginin okudugunu anlama beceri puanlari Gzerinde etkisinin olmadigi
tespit edilmistir (Muratkyzy, 2020; Shahini, 2021). Bu ¢alisma sonucunun literattirden farkl
cikmasinin sebebi olarak okullarin gesitliligi oldugu dusunulebilir. Yani literatirde yer alan
calismalar tek tlkeye dayall ¢alisma yurattigu igin okullarin sahip oldugu materyal eksikligi
benzer dlzeydedir. Bu galismada ise yuksek, orta ve duslk dizeyde okudugunu anlama
dlzeyine sahip ulkeler yer almakta ve okullarin sahip oldugu materyal imkanlari birbirinden
farkhlagmaktadir. Materyal imkanlarinin varyansinin artmasi okudugunu anlama beceri
puanlari Uzerindeki etkisini ortaya ¢ikartmis olabilecedi dusunilmektedir. Bu ¢calismadan
elde edilen sonugclar dogrultusunda ise okullarin fiziksel ve egitim materyallerinin eksikliginin
online gegmek icin egitim ve ekonomi politikalarinin gelistiriimesi énerilmektedir. Bu yonde
yapilacak ¢alismalar hem ulusal hem uluslararasi anlamda egitimde firsat esitligini de katki

saglayacaktir.

Ogretim elemani ve yardimci personel eksikligi/yetersizligi olarak érneklendirilen

personel eksikliginin (STAFFSHORT) ise bireylerin okudugunu anlama beceri puanlarini
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pozitif yonlu etkiledigi sonucuna ulasiimistir. Bu durumun sebebini incelemek igin yapilan
cesitli calismalar incelendiginde oldukga farkli sonuglara rastlanmistir. Shahini (2021) PISA
2018’e katilan Arnavutluk vatandasi olan bireylerin personel eksikliklerinin okudugunu
anlama beceri puanlarini negatif yonli etkiledigini ifade ederken Muratkyzy (2020) PISA
2018 uygulamasina katilan Kazakistanli 6grencilerin personel eksikliginin okudugunu
anlama beceri puanlarini istatiksel olarak etkilemedigi sonucuna ulasmigtir. Personel
eksikligi ve yetersizliginin oldugu bir durumda akademik basarinin disebilecegi tahmin
edildiginden fen, matematik gibi alanlarda STAFFSHORT degiskenin etkisi de merak
konusu olmustur. Literatirde Courtney ve arkadaslan (2022) tarafindan PISA 2009’dan
PISA 2018’e kadar uygulamalara katilan tim Glkelerde STAFFSHORT un matematik ve fen
beceri puanlan Gzerindeki etkisinin arastirildigl calismaya ulasiimistir. Bu ¢alismaya gore
2012 yilinda personel eksikligi ve yetersizliginin matematik beceri puanlari Gzerinde negatif
yonlu bir etkisi varken diger U¢ uygulamada istatiksel olarak anlamli bir etkisinin olmadigi
gorulmustur. Fen beceri puanlarina etkisi incelendiginde ise 2018 yilinda istatiksel olarak
anlamh bir fark bulunmazken diger U¢ uygulamada negatif yoénll etkisinin oldugu
gorulmustur. Literatirdeki galigmalar ve bu ¢alisma karsilastirildiginda bu ¢alismadan elde
edilen sonuglarin literatirdeki sonuglarin neredeyse tam zitti ydnde oldugu goérulmektedir.
Bu durumun sebebi olarak calismalarda kullanilan farkh érnekleme yontemleri oldugu
disunulmektedir. Bagka bir ydnden ise bu ¢alismada yiksek ve orta dizeyde okudugunu
anlama beceri puanlarina sahip okullarda okul maddurlerinin personel yetersizligi ve eksikligi

konusundaki algisi da etkili olmus olabilir.

Okudugunu anlama beceri puanlarini etkiledigi distnilen birinci dizey degiskenleri
ise ESCS, UNDREM, METASUM, METASPAM, DISCLIMA, DIRINS ve STIMREAD'dir.
Tdm degiskenlerin okudugunu anlama beceri puanlari Gzerinde pozitif yonll istatiksel olarak
anlamh bir etkisi varken DIRINS degdiskeni negatif yonll bir etkiye sahiptir. Tum diger
degiskenler sabit tutuldugunda DIRINS degiskenindeki bir birimlik artis okudugunu anlama

beceri puanlarinda 3,119 birimlik azalmaya sebep olmaktadir. Ogretmen yonlendirmeli
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egitimi ifade eden DIRINS degiskeninin okudugunu anlama beceri puanlari Uzerindeki
etkisini arastiran diger calismalar incelendiginde PISA 2018 uygulamasina katilan 51
Ulkede Vazquez-Lopez ve Huerta-Manzanilla (2021) istatiksel olarak anlamli bir etki
olmadigini belirtmistir. Ancak Hu ve Wang (2022)'in icinde Turkiye ve Finlandiya'nin da yer
aldigi 29 Ulkede yaptigi calismada, Koyuncu ve Firat (2020) Cin, Turkiye ve Meksika’nin
PISA 2018 uygulamasindan elde ettikleri verileri analiz ettigi calismada 6gretmen
yonlendirmeli egitimin okudugunu anlama beceri puanlari Gzerinde negatif ydénli anlamli bir
etkisi oldugu gorulmustir. DIRINS degdiskeni 6gretmenin derste “hedef belirlemesi, 6zet
yapmasi, égrencilerin 6grenip 6grenmediklerini kontrol etmesi, 6grencilerin ne 6grenmesi
gerektigi ile ilgili donitler vermesi” gibi temel 6gretmenlik becerilerini 6lgmektedir. Ancak bu
Olcek ters puanlamaya sahip oldugundan elde edilen sonu¢ bu 6dretmenlik becerilerinin
artmasinin 6égrencilerin okudugunu anlama beceri puanlarini artiracaktir. Dolayisiyla bu
calisma ve literatirden elde edilen bilgiler genel olarak degerlendirildiginde 6gretmen
yonlendirmeli egitimin okudugunu anlama beceri puanlarini olumlu etkiledigi digtnulebilir.
Bu sonugtan yola ¢ikarak édretmenlerin ders basinda ya da sonunda bir énceki derse ya
da o gun islenen konuya iligkin 6ze bilgileri sunmasi olduk¢ca 6nemlidir. Ayrica 6grencilere
dersin basinda islenecek konuya iligkin bilgi veriimesi, bir baska deyisle 6grencilerin
hedeften haberdar edilmesi gerekmektedir. Yine ders slirecinde 6grencilerin 6grenip
o6grenmedikleri farkh égretim yéntem ve teknikleri kullanilarak sirekli kontrol edilmelidir.
Eksikligi belirlenen konularda &égrencilere geri bildirimler verilerek d3drenmesi gereken

konulara vurgu yapilmaldir.

Calismada incelenen birinci dlzey degiskenlerden biri de ESCS degiskenidir.
Bireylerin ekonomik, sosyal ve kiltirel durumunu ifade eden bu degisken ebeveynlerin
meslegi, editimleri ve ev esyalari g6z o6nlne alinarak olusturulmustur. Tum diger
degiskenler sabit tutuldugunda ESCS degiskenindeki bir birimlik artis okudugunu anlama
beceri puanlarinda 10,400 birimlik artis saglamaktadir. ESCS degiskeninin okudugunu

anlama beceri puanlarina etkisinin incelendigi alan yazindaki bir¢ok ¢alismada da pozitif
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yonde istatiksel olarak anlamli bir etkisi oldugu gorilmastir (Hu, & Wang, 2022; Lee, & Wu,
2013; Thomson vd., 2013; Yilmaz Kogar, 2021). Ayrica Dong ve Hu (2019) yaptiklar
calismada PISA 2015 uygulamasina katilan Singapurlu bireylerin okudugunu anlama beceri
puanlarindaki etkisi incelenen 49 degisken arasinda en 6énemli degisken oldugunu ifade
etmislerdir. Calismanin sonugclari ve alan yazin géz énine alindiginda ailelerin ekonomik,
sosyal ve kulturel durumunu geligtirmeye yonelik hayat boyu 6grenmeyi ve yetiskin egitimini
saglama egitimin temel amaglari arasinda yer almalidir. Ailelerin ekonomik durumlarinin
gelisimi icin ihtiya¢ duyulan alanda bireylerin yetigtiriimesi ve dolayisiyla egitimde talep arz
dengesini saglamaya yonelik uzak hedeflerin planlamasinin yapilmasi gerekmektedir.
Ayrica ekonomik gelisim, klltlrel gelisime katki saglayacak materyallerin (internet, iletisim
araglari, sanat ve egitim kitaplari vb.) temin edilmesinde ya da sartlarin ve ortamin
saglanmasinda da énemli rol oynayacaktir. Kiiltirel gelisim icin okullarda Erasmus
projelerinin  yayginlastirimasi, o6zellikle kirsal bdlgelerde kalkindirma projelerinin
siklagtirimasi saglanabilir. Ayrica ailelerin sosyal faaliyetlere katihmini saglama amagli
Kaltir ve Turizm Bakanhd tarafindan ydritilen kilttrel faaliyetlere tim bireylerin

ulasilabilirligi saglanmalidir.

Ustbilis stratejileri bilgisi calismada okudugunu anlama beceri puanlarini etkileyen
baska bir kavramdir. UNDREM, METASUM ve METASPAM degiskenleri Ustbilis stratejileri
catisi altinda yer almaktadir. UNDREM d&grencilerin okudugunu anlama ve hatirlama
becerisini, METASUM &grencilerin metni 6zetleme becerisini ve METASPAM metinde yer
alan bilgilerin igerigini ve guvenirligini 6grencilerin degerlendirebilme becerisini ifade
etmektedir. Art arda ilgili dediskenler hari¢ tim degiskenler kontrol altina alindiginda
UNDREM, METASUM ve METASPAM degiskenlerdeki bir birimlik artis okudugunu anlama
beceri puanlarinda sirasiyla 10,765; 11,805 ve 17,994 artis saglamaktadir. Bu ¢alismada
oldugu gibi tim Ustbilis stratejilerinin etkisini inceleyen bir diger ¢calisma ise Vazquez-Lopez
ve Huerta-Manzanilla (2021) tarafindan gerceklestirilmistir. ilgili calismada Ustbilis

stratejileri kullaniminin cogu Ulkede (Avustralya, Belgika, Brezilya, Danimarka, Estonya,
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Finlandiya, isveg, Singapur, Tirkiye gibi) okudugunu anlama beceri puanlari lzerinde
onemli ve pozitif yonll etkisi olan bir degisken oldugu ifade edilmistir. Yine UNDREM,
METASUM ve METASPAM degiskenlerinin etkisinin birlikte incelendigi Koyuncu ve Firat
(2020) tarafindan yuratulen galigmada da Tuark, Cinli ve Meksikal bireylerin okudugunu
anlama beceri puanlarini olumlu yénde etkiledigi belirlenmistir. Dogu kulttiriine (Hong Kong,
Japonya, Makao, Singapur vb.) ve Bati kdiltirine (Avustralya, Danimarka, Finlandiya,
Almanya vb.) ait dlkelerin PISA 2018 uygulamasindaki okudugunu anlama beceri
puanlarina tim Ustbilis stratejilerin etkisini inceleyen Chen, Lin ve Chen’de (2021) pozitif
yonla istatiksel olarak anlamli ve dnemli bir etkisinin oldugu sonucuna ulagsmiglardir. Alan
yazindan ve bu calismadan elde edilen sonuclara goére Ustbilis stratejilerinin kullanimi
okudugunu anlama performansini arttirmada dnemli rol oynamaktadir. Bu sebeple Mak ve
arkadaslarinin (2017) da ifade ettigi gibi 6grencilere etkili Ustbilissel okuma stratejilerini
Ogretiminin tegvik edilmesi gerekmektedir. Bireyler her okuma gorevinde dikkatlice
g6zlemlenmelidir. Belli amaca, 6grenci seviyesine ve metne ybnelik okuma stratejilerini
ogretebilmek icin bireylerin okuma strecinde karsilastiklari problemler belirlenmeli ve birey
icin uygun okuma stratejisi tespit edilmelidir. Bunun temelinde ise 6gretmenlerin hangi
stratejinin en iyi nasil ve hangi durumlarda kullanilacagina dogru karar vermesi yer
almaktadir. Okuma yazmanin 6gretilip gelistirildigi ilkokul déneminde sinif 6gretmenlerine
okudugunu anlama beceri puanlarinin artmasinda blyuk sorumluluklar dismektedir.
Dolayisiyla sinif 6gretmenlerinin egitiminde bireyler igin uygun okudugunu anlama
stratejilerini tespit edip kullaniimasini saglama konusunda uygulamali egitimlere yer

verilmelidir.

Ogretmen ve 6grenci iliskisine dayal olan okudugunu anlama beceri puanlarini
etkileyen iki farkli degisken de birinci dizeyde modele eklenmigtir. Bu degiskenlerden biri
DISCLIMA’dir ve siniftaki disiplin iklimini ifade etmektedir. Son olarak calismada etkisi
incelenen degisken ise STIMREAD'dir. Bu degisken 6gretmenin 6grencilerini okumaya ve

okuma becerilerini gelistirmeye tesvik etmesini ifade etmektedir. DISCLIMA ve STIMREAD
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degiskenlerindeki bir birimlik artis okudugunu anlama beceri puanlarinda sirasiyla 2,862 ve
4,265 birimlik artis saglamaktadir. Her iki degiskenin literatlirde ayri ayri incelendigi
calismalar yer alsa da (Chen vd., 2019; Ma vd., 2022) iki degiskenin de ayni anda
okudugunu anlama beceri puanlar (zerindeki etkisini inceleyen c¢alismalarda
bulunmaktadir (Koyuncu ve Firat, 2020; Lim, & Jung, 2014; Ning vd., 2013). Chen ve
arkadaslari (2019) 6gretmen desteginin etkisini inceledikleri arastirmada ve Ma ve
arkadaslarinin siniftaki disiplin ikliminin etkisini arastirdigi ¢alismada pozitif yonli ve anlamli
bir iligki oldugunu ifade etmislerdir. Koyuncu ve Firat (2020) ile Ning ve arkadaslarinin
(2013) yaptiklar caligmalarda da hem siniftaki disiplin iklimi hem de 6gretmen desteginin
okudugunu anlama beceri puanlarini olumlu etkiledigi sonucuna ulasiimistir. Ancak PISA
2009 uygulamasina katilan Koreli 6grencilerin okuma beceri puanlarina etkisini inceleyen
Lim ve Jung (2014) yalnizca siniftaki disiplin iklimi degiskenin olumlu etkisi oldugunu ve
ogretmen desteginin etkisinin olmadigini ifade etmislerdir. Bu galismadan elde edilen
sonuglar ve alan yazindaki calismalar genel olarak degerlendirildiginde 6gretmen ve
ogrenci iliskisinin  okudugunu anlama beceri puanlarini artirmada 6nem arz ettigi
gorulmektedir. Dolayisiyla siniftaki disiplin iklimi artirmak ve 6dretmenlerin her égrenciye
daha fazla zaman ayirarak 6grencinin okumasini gelistirmesinde destek olabilmesi igin sinif
mevcudiyetlerinin azaltilmasi ya da sinifta yardimci 6gretim elemanlarinin yer almasi

saglanabilir.

Calismanin  bu bdéliminde elde edilen sonuglara goére arastirmacilara,
uygulayicilara ve politika yapicilara gesitli oneriler sunulmustur. Bu Onerilere ek olarak
¢alismada okudugunu anlama beceri puanlarina etkisi olan tim degiskenler igin benzer bir
oneri sunulabilir. Bu degiskenlerin 2000 yilindan sonra her (¢ yilda bir uygulanan PISA’nin
her bir déngusinde ve farkli alanlardaki etkileri incelenebilir. Ayrica arastirma drneklemine
farkli Ulkeler dahil edilerek calismalar yuratulebilir. Ek olarak ulke sayisi artirilarak 6égrenci,

okul ve Ulke olmak UGzere Ug¢ dizeyli bir model tzerinde ¢alisilabilir. Burada llke diizeyinde
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degiskenler PISA veri setinde yer almasa da okududunu anlama beceri puanlari

bakimindan Ulkeler arasi farkliliklar olup olmadigi incelenebilir.

Bu calismada okudugunu anlama beceri puanlari Uzerinde etkisi olabilecek
degigkenlerin belirlenmesinde secilen Ulkeler ve eksik veriler yonlendirici olmustur. Ayrica
arastirmaci tarafindan biligssel yapilarin ve digsal etkenlerin (6gretmen 6grenci etkilesimi,
sosyal kultirel ekonomik dizey) etkisini incelemek istemistir. Bagimsiz degiskenlerin
belirlemesine sebep olan bu faktérler arastirmacilar tarafindan degisimlenebilir. Psikolojik
yapllarla ilgilenen aragtirmacilar okumaktan zevk alma, yarigmaya karsi tutum, basarisizlik
korkusu, gorevlerde ustalasmak icin motivasyon gibi degiskenlerin okududunu anlama
beceri puanlari Uzerindeki etkisini inceleyebilir. Secilen Ulkeler degistirildiginde Ulkelerin

kultiriine uygun ya da veri setinin eksikligine gore degiskenler belirlenebilir.
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elektronik formatta arsivieme ve asagida verilen kosullarla kullanima agma iznini Hacettepe Universitesine verdigimi
bildiriim. Bu izinle Universiteye verilen kullanim haklari disindaki tiim fikri miilkiyet haklarim bende kalacak, tezimin
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Yiksekogretim Kurulu tarafindan yayinlanan "Lisansiistii Tezlerin Elektronik Ortamda Toplanmasi,
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internetten paylasiimasi durumunda 3.sahislara veya kurumlara haksiz kazang; imkani olusturabilecek bilgi ve bulgulari igeren tezler hakkinda
tez danismanin Onerisi ve enstitii anabilim dalinin uygun gorisii (zerine enstitii veya fakiilte yénetim kurulunun gerekgeli karari ile alti
ayl asmamak lizere tezin erisime acilmasi engellenebilir.

( 4) Madde 7. 1. Ulusal ¢ikarlari veya glivenligi ilgilendiren, emniyet, istihbarat, savunma ve glivenlik, saglik vb. konulara iliskin lisanstistii tezlerle
ilgili gizlilik karari, tezin yapildigi kurum tarafindan verilir. Kurum ve kuruluslarla yapilan isbirligi protokolii cercevesinde hazirlanan lisanstistii
tezlere iligkin gizlilik karari ise, ilgili kurum ve kurulusun énerisi ile enstitii veya fakiiltenin uygun gériisii Uzerine (iniversite ybnetim kurulu
tarafindan verilir. Gizlilik karari verilen tezler Yiiksek6gretim Kuruluna bildirilir.

Madde 7.2. Gizlilik karari verilen tezler gizlilik siiresince enstitii veya fakiilte tarafindan gizlilik kurallari gercevesinde muhafaza edilir,
gizlilik kararinin kaldiriimasi halinde Tez Otomasyon Sistemine ytiklenir
* Tez danismaninin énerisi ve enstitii anabilim dalinin uygun gériisii (izerine enstitii veya fakiilte yénetim kurulu tarafindan

karar verilir.








