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OZET

PISA 2015 FEN OKURYAZARLIGI MADDELERININ DEGISEN MADDE
FONKSIYONUNUN GIiZIL SINIF YAKLASIMI iLE INCELENMESI

CEYHAN, Onurcan
Yiiksek Lisans Tezi, Egitim Bilimleri Anabilim Dali
Tez Danigsmant: Doc. Dr. Hamide Deniz GULLEROGLU
Subat, 2020, xiii + 77 Sayfa

Bu calismanin amact OECD tarafindan her {li¢ yilda bir gergeklestirilen
Uluslararast  Ogrenci Degerlendirme Programi (PISA) 2015 uygulamasmn fen
okuryazarligi maddeleri arasindan belirlenen 11 maddenin gizil sinif yontemi kullanilarak
DMF acisindan incelenmesidir. Yapilan ilk incelemelerde, yanit oriintiisii, 506 kisilik
Tiirkiye 6rneklemi icin MTK nin varsayimlari olan tek boyutluluk, monotonluk ve yerel
bagimsizlik varsayimlarini karsilamistir. Yapilan kestirimler sonucunda, PISA 2015 fen
maddelerinin iki gizil sinifli Karma 2 PLM modele uygun oldugu sonucunaulasilmistir.
Iki Gizil Smifli Karma 2 PLM temel alinarak analizler gergeklestirilmis ve
yanitlayicilarin yaklagik %91 nin birinci gizil sinifta %9 unun da ikinci gizil sinifta yer
aldig1 belirlenmistir. iki gizil sinifli Karma 2 PLM temel alinarak yapilan DMF analizinde
Madde 4’tin hem tek bi¢imli olmayan (TBO) hem de tek bigimli olan (TB) DMF
gosterdigi belirlenmigtir. Madde 5, 6, 9 ve 11’in ise sadece TB DMF gosterdigi
goriilmistiir. Buna gore madde 4, 5, 6, 9 ve 11’1n iki gizil sinifta farkli fonksiyonlastiklari
goriilmistiir. DMF igeren maddelerin gizil siniflart agiklama giiciinii incelemek amaciyla
literatiir taramasinda DMF kaynag olarak raporlanmis degiskenler kovaryant olarak ayri
ayr1 modele dahil edilmistir. Bu degiskenlerinden Cinsiyet, evdeki varliklar, bilgi ve
teknoloji iletisim kaynaklari, fen 6gretiminden zevk alma, okula ait hissetme degiskenleri
bireylerin siniflara atanma dogrulugu yiikselmistir. Dolayisiyla bu ¢alismada kovaryant
degiskenin gizil degiskenin bir yordayicisi ya da onsel bilgi kaynagi olarak gorev yaptigi
sonucuna ulagilmistir. Kovaryant olarak eklenen “cinsiyet, evdeki varliklar, bilgi ve

teknoloji iletisim kaynaklari, fen 6gretiminden zevk alma, okula ait hissetme ve okuma



becerisi” gibi gozlenen degiskenlerine gore DMF kaynagi olarak belirlenmis olup,

bunlarin gizil siniflar1 agiklamada yetersiz kaldig1 bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: PISA, degisen madde fonksiyonu, gizil smif yaklasimi,

kovaryant, karma madde tepki kurami



ABSTRACT

ANALYSIS ON DIFFERENTIAL ITEM FUNCTIONING OF PISA 2015
SCIENCE LITERATURE QUESTIONARY

CEYHAN, Onurcan
Master Degree, Department of Educational Sciences
Supervisor: Dog. Dr. Hamide Deniz GULLEROGLU
February, 2020, xiii + 77 Page

The aim of this study is to investigate the 11 items identified from the science
literacy items of the International Student Assessment Program (PISA) 2015, which is
carried out by the OECD every three years, using the latent class method for DIF. PISA
2015 scientific literacy test, 11 items investigated for the dimensionality, monotony and
meet local independence assumptions of the IRT. As a result of the estimations made with
IRT and Mixed IRT models, PISA 2015 science items were found to be suitable for two
latent class mixed 2PL models. Analyzes were conducted based on the mixed IRT 2 latent
class 2PLM model and it was found that approximately 91% of the respondents were in
the first latent class and 9% were in the second latent class. In the DMF analysis based
on the mixed MTK 2 latent class 2PLM model, item 4 showed both non-uniform and
uniform DMF. Accordingly, items 4,5,6,9 and 11 were found to function differently in
two latent classes. Gender, home possessions, information and technology
communication resources, enjoyment of science, sense of belonging to school variables
were included in the model as covariant variables, and the accuracy of assigning
individuals to classes increased. Therefore, in this study, it was concluded that the
covariant variable served as a predictor or source of prior knowledge of the latent variable.

According to the observed variables such as “gender, assets in the home,
information and technology communication resources, enjoyment of science education,
feeling of belonging to school and reading skills” added as covariant, they were found to
be a source of DMF and were found to be insufficient to explain the latent classes. This
shows that individuals are divided into latent classes in their reactions to science literacy

items with the effect of a different dimension than these variables. Again, this study

Vi



showed that if the DMF source based on the observed variable has a weak relationship
with the latent variable, it does not significantly affect the validity of the test results.

Keywords: PISA, differential item functioning, latent class method, covariate,

mixed item response theory
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BOLUM 1

GIRIS

Bu bolimde arastirmanin problem durumu agiklanmig, amaina, Onemine,

varsayimlarina ve sinirliliklarina yer verilmistir.

Problem Durumu

Gilinlimiizde yaygin bir sekilde uygulanmakta olan genis 6l¢ekli testler, iilkelerin
egitim planlamalarinda ve hesap verebilirliklerinde 6nemli bir role sahiptir. Bu
uygulamalar, tilkelerin kendi politikalarin1 olusturmalarina ya da uygulanan politikalari
devam ettirme gibi 6nemli kararlarin verilebilmesine olanak saglamaktadir. Genis 6lgekli
testler kisaea bolgesel, ulusal veya uluslararasi diizeyde belirlenmis standartlar dahilinde
hazirlanarak, genis bir 6grenci kitlesi {izerinde uygulanan testlerdir

(Simon, Ercikan ve Rousseau, 2013). Kirsch, Lennon, Davier, Gonzalez, von
Davier ve Yamamoto (2013) ise genis 6lgekli testleri “belirli bir alandaki bilgi ve beceriyi
Olcen davranisglart belirlemek amaciyla yapilan arastirmalarda kullanilan araglardir”
biciminde tanimlamislardir. Genis 6lgekli basar1 testleri ise genel olarak farkli sinif
diizeyi ve/veya ders alanlarinda saptanmig olan bilgi ve becerileri igeren ve birden fazla
alt testten ya da boyuttan olusan basari testlerini ifade etmektedir (Cakan, 2003).

Genis Olgekli testlerdeki oncelikli amaglar; okullarda verilen egitimin kalitesini
izlemek, ogrencilerin bilgi ve becerilerini okulda ve giinliikk yasam igerisinde ne kadar
kullanabildiklerini saptamaktir. Bu testlerde elde edilen sonuglar, ayrica, egitim
programlarinin  degerlendirilmesi, ihtiya¢ alanlarinin belirlenmesi ve basarisizlik
nedenlerinin saptanmasi amaciyla da kullanilmaktadir (Cakan, 2003). Genis 6lcekli
testlere ornek olarak; ABIDE (Akademik Becerilerin izlenmesi ve Degerlendirilmesi),
PISA (Programme for International Student Assessment), TIMSS (Trends in International
Mathematics and Science Study), PIRLS (Progress in International Reading Literacy
Study), ICLS (Information and Computer Literacy Study), TEDS-M (Teacher Education
and Development Study in Mathematics), PIAAC (Program for the International

Assessment of Adult Competencies) gibi testler verilebilir.



Ekonomik Isbirligi ve Kalkinma Teskilatt — OECD (Organization of Economic
Cooperation and Development) tarafindan finanse edilen Uluslararast Ogrenci
Degerlendirme Programi (PISA) birgok iilkede uygulanan genis 6lgekli testlerden biridir.
Uluslararas1 Ogrenci Degerlendirme Programi (PISA), bireylerin dgrendigi bilgileri
kullanma, yasama aktarma ve yeni durumlara uyarlama amagclart dogrultusunda
sekillenmekte olan egitimin islevini lgmek ve degerlendirmek amaciyla yapilmaktadir
(Tas, Arict, Ozarkan ve Ozgiirliik, 2016). Uluslararas1 Ogrenci Degerlendirme Programi
(PISA) uygulamasi, zorunlu egitimin sonuna yaklasmis veya zorunlu egitimi tamamlamis
olan Ogrencilerin, toplumsal yasama etkin ve iiretken bir sekilde katilimi i¢in temel
yeterlik diizeylerine sahip olma derecelerini degerlendirmeye olanak saglamaktadir.
Bagka bir deyisle PISA, hedef kitlesi zorunlu egitimin sonuna yaklasmis veya zorunlu
egitimi tamamlamis olan 15 yas grubu 6grencilere yonelik hazirlanan ve bu 6grencilerin
okulda edindikleri bilgi ve becerileri giinliik yasam igerisinde karsilasabilecekleri
durumlar karsisinda ne derece kullandiklarini belirlemeye yonelik uluslararasi diizeyde
yapilan bir arastirmadir (Ozmusul, 2013).

Uluslararas1 Ogrenci Degerlendirme Programi (PISA)’da, 6grencilerin beceri ve
yeteneklerinin Olgiilmesi amaciyla {i¢ temel alan belirlenmistir. Bu temel alanlar
matematik okuryazarligi, fen okuryazarligi ve okuma becerileridir. Gorildigi lizere
PISA aragtirmalari temelde “okuryazarlik” kavrami iizerinden kurgulanmistir.

Okuryazarlik kavrami, 6grencilerin temel konu alanlarindaki ¢esitli durumlarda

karsilagtiklar1 problemleri tanimlarken, yorumlarken ve c¢ozerken, bilgi ve

becerilerini kullanma, analiz etme, mantiksal ¢ikarimlar yapma ve etkili iletisim
kurma yeterlilikleri olarak ifade edilmektedir (Tas ve digerleri, 2016).

Her ii¢ senede bir uygulanan PISA, ilk kez 2000 yilinda ger¢eklestirilmis olup her
uygulamada agirlikl1 bir alan belirlenmistir. Bu agirlikli alanlar 2000 yilinda okuma, 2003
yilinda matematik okuryazarligi, 2006 yilinda ise fen okuryazarligidir. 2009 yilindan
itibaren ayni temel alan dongiisiiyle uygulamalar devam ettirilmistir. 2015 yilinda ise
PISA fen okuryazarligina odaklanmistir (MEB, 2016).

Uluslararas1 Ogrenci Degerlendirme Programi (PISA), 6grenme ¢iktilarini
belirlemenin yani sira, toplumdaki esitlik boyutunu da inceleyerek, bireyin sosyo-
ekonomik diizeyinin, aldig1 egitimin niteligini ne Ol¢iide etkiledigini sorgulamaktadir
(Ozmusul, 2013). Bu ve bunun gibi egitimi etkiledigi diisiiniilen faktdrler PISA’da yer
alan anketler araciligi ile incelenmektedir. Anketler, PISA’nin 6nemli bir pargasidir ve

test sonuglarinin gelistirilmesini saglayan degerli bilgiler sunar. PISA’da 6grenci ve okul



anketlerine tiim tilkeler katilmasina ragmen 6gretmen anketi, bilgi ve iletisim teknolojileri
anketi, egitim kariyeri anketi ve ebeveyn anketi gibi diger anketlere katilmak iilkelerin
tercihine baglidir (Zopluoglu, 2014).

Uluslararast Ogrenci Degerlendirme Programi (PISA)’nin diger genis 6lgekli
testler gibi birgok kiiltiirde uygulanmasi farkl: kiiltiirlerde esdegerligini tartigmali hale
getirmektedir. Bu Ol¢eklerde kullanilan her bir maddenin bir kiiltiirdeki bireyler igin
verdigi anlam ile diger kiiltiirlerdeki bireyler i¢in verdigi anlam ayn1 olmalidir (Hidalgo
ve Lopez-Pina, 2004). Bu sebeple farkli kiiltiirler tizerinde uygulanan bu tip genis 6lgekli
testlerin esdegerliliginin saglanmasi temel sayiltidir (Gierl, 2000).

Olgme sonuglarina dayanarak verilen kararlarin isabetliligi, uygulamalarin
gecerligi ve giivenirligi ile yakindan iliskilidir (Yalgmn, 2018). Giivenirligin 6n kosulu
gecerliktir, gegerlik olmadigi miiddet¢e 6lgme sonuglart anlamsizdir (Zumbo, 1999),
dolayisiyla gegerligi saglanmamis herhangi bir 6lgme aracinin giivenirliginden s6z etmek
de miimkiin degildir. Farkl kiiltiirlerde ve dillerde yapilan bu tiir ¢aligsmalarin gecerligine
iliskin kanit toplamak 6nemlidir.

Gegerlik, bir testte, o testle 6l¢iilmek istenenin (degiskenin) baska degiskenlerle
karistirilmamasidir (Thorndike ve Hagen, 1962). Gegerligin bu tanimimin temelinde ayni
yetenek diizeyindeki katilimcilarin var olan testten ayni sonuglari almasi beklentisi
yatmaktadir. Ancak, test puanlarin1 katilimcilarin cinsiyet, yas, kiilttirel farklilik, koken,
sosyo-ekonomik diizey gibi degiskenler de etkilemektedir. Bu durum, testlerde gecerlik
sorununu ortaya c¢ikarmaktadir. Gegerligin 5 ana kaynagi vardir. Bunlar testin igerigi,
yanit siiregleri, igyap1, diger degiskenlerle iliskiler ve test sonuglaridir (AERA, 2014). Bu
kaynaklar ayn1 zamanda yap1 gegerliginin de temelini olusturmaktadir (Messick, 1989).
Bir testin yapi gegerligini belirlemek i¢in incelemelerin yapilmasi gerekmektedir.
Ozellikle sosyal farkliliklarin etkisi ile bu etkilerin sonuglarinin minimum diizeyde
tutulmas1 gerekmektedir (Finch ve French, 2018). Sosyal farkliklarin olusturdugu
yanliligin 6nlenmesi, yap1 gecerligini saglamak agisindan 6nemlidir. Dolayisiyla yanlilik,
gecerligin 6nemli bir 6l¢iitii olarak kabul edilmektedir (Mellor, 1995).

Genis Olgekli sinavlarda gergek bilgi ve beceri farki Olglilmek istendigi igin,
madde yanlilig1 ilk incelenmesi gereken bir 6n sart olarak karsimiza ¢gikmaktadir. Clauser
ve Mazor, (1998) madde yanliligin1 gegerlige yonelik en 6nemli tehditlerden biri olarak
belirtmistir. Madde yanlilifi calismalar1 sadece sistematik farkliliklar1 belirlemenin
disinda, bu farkliligin nedenlerinin de ortaya ¢ikarilmasina olanak saglamaktadir (Finch

ve French, 2018). Farkliligin nedenlerini ortaya koymadan 6nce maddelerin yanlilik
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potansiyeli igerip igermediginin degisen madde fonksiyonu (DMF) analizi ile
arastirtlmasi gerekmektedir. (McAllister, 1993).

Degisen madde fonksiyonu analizleri genellikle cinsiyet, etnik koken, iilke gibi
gbzlenen bir degiskenin gruplarinin karsilastirilmasina dayanmaktadir (Holland ve
Wainer, 1993; Thissen, Steinberg ve Wainer, 1988). Ancak bu analizler ile DMF’nin
kaynagini agiklamak giictlir. Ackerman (1992) bireylerin test alma hizi, problem ¢dzme
stratejisi gibi bir takim biligsel 6zelliklerinin DMF’nin asil kaynagi olabilecegini dile
getirmistir. Bu sebep ile gizil 6zelliklere dayali DMF belirleme yontemleri de giindeme
gelmistir.

Son yillarda basar1 disinda bireylerin biligsel ve psiko-sosyal farkliliklarinin da
incelenmesine agirlik verilmistir. Bu tip ¢caligsmalarin artmasiyla beraber DMF kaynaklar1
tartisma konusu haline gelmis hatta DMF’lerin kaynaginin gizil yapilar olabilecegi 6ne
striilmistiir (Zumbo ve Gelin, 2005). Bu tartismanin asil sebebi ise veri setlerinin
heterojen olabilecegi ve DMF’nin gercek kaynaginin goéz ardi edilebilecegidir.
Geleneksel yaklasimda DMF go6zlenen degiskenler kullanilarak belirlendiginden, alt
gruplarda yer alan katilimcilarin “kendi i¢inde homojen, gruplar arasinda ise heterojen
oldugu” varsayimi ihlal edilmis olur (DeAyala, Kim, Stapleton ve Dayton 2002). Yapilan
istatistiki caligmalarin giiclii ve hatasiz olmasi i¢in heterojen olan veri setinin homojen alt
gruplara boliinmesi gerekir (Kayri, 2007). Homojen alt gruplarin olusturulabilmesi i¢in
ise gizil siiflara gore DMF belirleme yontemi kullanilabilir.

PISA uygulamalarinin DMF analizlerinin genellikle gozlenen bir degisken temel
alinarak yapildig1 ve buna gore DMF igeren maddelerin belirlendigi goriilmektedir. Ayni
zamanda bu caligmalarin bazilarinda DMF’nin kaynagmin, uzman gorisleri
dogrultusunda ele alinan gruplama degiskeninin disinda baska bir degiskenden kaynakli
olabilecegi de belirtilmistir. DMF’nin olast kaynaklariin arastirildigi birgok ¢alismada,
gozlenen degiskenlerle DMF belirleme caligmalar1 sonucunda DMF kaynagi oldugu
diisiiniilen degiskenlerin, gizil simif analizine dayali yontemlerde aslinda DMF’ nin bir
kaynag1 olmadiklar1 belirlenmistir (Ackerman, 1992; Cohen ve Bolt, 2005; Maij-de Meij,
Kelderman ve van der Flier, 2010; Samuelsen, 2005).

PISA uygulamasi vasitasiyla 6grencilerin okuma becerileri ile fen ve matematik
okuryazarliklariin yan sira 6grenci basarisimi etkileyebilecegi diisiiniilen demografik
bilgiler, sosyoekonomik ve sosyokiiltlirel altyapilari, egitim gec¢misleri, 0grenme
stratejileri, tutumlar, giidiileri, 6z yeterlikleri gibi bircok degisken icin veri

toplanmaktadir. Bu verileri toplamaktaki amaglardan biri de Ogrencilerin basarisini
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etkileyen faktorleri incelemektir. Bir testte DMF varlig1 test gecerligini diisiirebilecek en
onemli tehdittir. Genis Olcekli sinavlardan elde edilen bu tip veriler olasi DMF
kaynaklarinin belirlenmesi agisindan onemlidir. Gozlenen bir degiskene dayali yapilan
DMF analizlerinde DMF’nin asil kaynag1 gozden kacirilabilmektedir. Bu sebeple gizil
siif yontemine dayali DMF belirleme, olast DMF kaynaklarinin daha hatasiz
belirlenmesini saglayacaktir.

Alanyazin incelendiginde, PISA 6lgme araglarinin gizil sinif yaklasimina dayali
DMF analizlerinin yapildig1 ¢calismalarin gérece daha az sayida oldugu goriilmektedir.
Yukarida belirtildigi gibi PISA, egitimde genis yelpazede kullanilan genis olcekli bir
uygulamadir. Dolayisiyla PISA’nin 6lgme araglarinin gecerliginin ortaya konmasi
onemlidir. Bu arastirmanin problemini PISA 2015 fen okuryazarlig: test maddelerinin

gizil sinif yaklasimi ile degisen madde fonksiyonunun belirlenmesi olusturmaktadir.

Amag

Bu caligmanin amacin1 PISA 2015 Tiirkiye 6rnekleminde, fen okuryazarligi yanit
orlintlistiniin hangi MTK modeliyle uyumlu oldugunun belirlenerek, bu modele uygun
DMEF analizinin yapilmasidir. Bu amagcla asagidaki arastirma sorularina yanit aranmaigstir.

1. PISA 2015 fen okuryazarligi yanit oriintiisii hangi MTK modeli (Rasch, 1PL,

2PL, 3PL, K-MTK) ile uyumludur?

2. PISA 2015 fen okuryazarligi yanit Oriintiisiiniin belirlenen MTK modeline

gore kestirim 1yiligi nasildir?

3. PISA 2015 fen okuryazarligi yanit Oriintiisiiniin belirlenen MTK modeline

gore yapilan DMF analizine gére, DMF gosteren maddeleri hangileridir?

4. Belirlenen MTK modeli ile belirlenen gizil siniflar arasinda DMF gosteren fen

okuryazarlig1 maddelerinin olasit DMF kaynaklar1 nelerdir?

5. Kovaryantin eklendigi belirlenen MTK modeli ile bu modele gore kestirilen

yetenek parametreleri arasindaki iligki nasildir?

Onem

PISA 2015, Tiirkiye ve diger tiim katilimc1 iilkelerin fen alaninda basari

siralamasini gdstermenin yani sira, uygulanan anketler ve yapilacak ileri ¢caligmalar ile



basar1 ya da basarisizligin tiim detaylarini irdeleyebilecekleri bir alan yaratmaktadir. Bu
tip genis 6l¢ekli sinavlarda DMF nin belirlenmesi, sinav sonuglarinin gegerligi hakkinda
alanyazina katki saglamaktadir. Ayni zamanda belirlenen DMF kaynaklar1 egitim
politikalarin1 belirleyen Kkisiler i¢in bir yol haritasi olusturacak, egitim programlari,
ogrencilerin gelismesi gereken alt alanlar, egitici ve yoneticilerin yeterlilikleri, yapilacak
hizmet i¢i egitimlerin tiirleri ve cesitlendirilmesi, egitim altyapisinin sistematik bir
sekilde kurgulanmasi gibi toplumun biitiin paydaglarin ilgilendiren konularda dogru ve
giivenilir kararlarin alinmasina katk1 saglayacaktir.

Bu aragtirmanin geleneksel yontemlerle yapilan DMF belirleme ¢aligmalarindan
farki gizil simf yaklagimina dayali karma yontemle gizil siniflarin belirlenmesi ve
DMF’nin ger¢ek kaynaginin arastirilmasidir. Ulusal alanyazinda yapilan DMF kaynagi
belirleme ¢alismalarinda genellikle geleneksel yontemler tercih edilmistir (Basusta, 2013;
Uzun ve Gelbal, 2017; Ogretmen, 1995; Sasmazel, 2006; Yildirim ve Berberoglu,2009).
Fakat son yillarda DMF calismalarinin artmasiyla beraber geleneksel yontemler yerini
karma yontemlere birakmustir (Bilir, 2009; Dai, 2013; Cohen ve Bolt, 2005; Li, 2014;
Sirganci, 2019;). Ozellikle geleneksel ydntemlerin DMF saptamada alt gruplardaki
homojen dagilimi saglayamamasi, belirlenen olast DMF kaynaklarinin da dogrulugunu
stipheli hale getirmistir. Gizil sinif yaklasimina dayali karma yontemle beraber homojen
alt gruplarin olusmast DMF’nin ger¢ek kaynaklarini bulmak i¢in arastirmacilara biiyiik
bir avantaj saglamistir.

Bu c¢alisma, PISA 2015 fen okuryazarligi maddelerinin olast DMF kaynaklarinin
gizil sinif yaklagimini kullanarak ortaya konmasi; test gelistiricilerin ve uygulayicilarin
DMF kaynaklarini géz oniinde bulundurmalarina olanak saglamasi agisindan dnemlidir.
Belirlenecek DMF kaynaklari ciddi biitgelerin ayrildigi fen egitimi alaninda yapilacak
olan yatirimlarin bilimsel temeller iizerine kurgulanmasina ve verimli sekilde
kullanilmasina olanak saglayacaktir. Yine ulusal alanyazinda PISA 6l¢gme araglarinin
gizil siif yaklasimina dayali DMF analizlerinin yapildigi ¢aligmalar kisithdir. Yapilacak
olan bu ¢alisma bundan sonra gizil sinif yontemiyle DMF ¢alisacak olan arastirmacilar

icin dnemli bir kaynak niteligi de tasiyacaktir.



Sayilti

Bu arastirmada, teste ve anketlere katilan Ogrencilerin ve okul yetkililerinin

verdigi cevaplarin gercegi yansittigl varsayilmaistir.

Simirhhk

Bu arastirmada, asari1 testinde 0-1-2 olarak puanlanan maddeler ve 6grenci

anketinde Ol¢iilen degiskenlerden alinan puanlar 0-1 puanlamasina doniistiiriilm{istir.



BOLUM 2

KAVRAMSAL CERCEVE

Arastirmanin bu béliimiinde aragtirma konusu olan degisen madde fonksiyonu ve
gizil sinif yontemi ile ilgili kavramsal bilgiler verilmis, alanyazinda bulunan konu ile ilgili

caligmalar 6zetlenmistir.

Madde Yanhhg:

Yanlilik genel olarak, test maddelerinin ve/veya amaca uygun olmayan test
kosullarinin ayn1 yetenek diizeyindeki bireyler icin maddeyi dogru yanitlama olasiliginin
farklilasmasi olarak tanimlanabilir (Zumbo, 1999). Yanlilik, testin dogasinda var olup
gercekei ve objektif Olgmeyi sistematik olarak etkileyen bir faktor olarak karsimiza
cikmaktadir. Buradaki kilit kelime sistematiktir. Hatanin sistematik olarak gerceklesmesi
ile bir yanitlayict grubu test almada avantajli ya da dezavantajli hale gelebilir, bu durum
da test ya da anket i¢in gegerlik sorununa sebep olabilir (Cohen, Swerdlik ve Sturdman,
2013). Aymi yetenek diizeyine sahip bireylerin bir maddeye dogru cevap verme
olasiliginin degismesinin iki temel kaynagi vardir. Bunlar, madde yanlilig1 veya gercek
bilgi, beceri vb. farkliligidir (Dogan ve Ogretmen, 2008).

Gergek bilgi ve beceri farki zaten Ol¢lilmek istenen durum oldugundan, madde
yanlilig1 ilk incelenmesi gereken durum olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Madde yanlilig
ayn1 zamanda gecerlige yonelik en 6nemli tehditlerden biridir (Clauser ve Mazor, 1998).
Madde yanliligi ¢aligmalar1 sadece sistematik farkliliklari belirlemenin disinda, bu
farkliligin nedenlerinin de ortaya ¢ikarilmasina olanak saglamaktadir (Finch ve French,
2018). Farkliligin nedenlerini ortaya koymadan dnce maddelerin yanli olup olmadiginin
degisen madde fonksiyonu (DMF) analizleri ile arastirilmasi gerekmektedir. Boylece
potansiyel madde yanliliklar1 da belirlenebilecektir (McAllister, 1993).



Degisen Madde Fonksiyonu

DMF, bir¢ok kaynakta farkli taninmasina ragmen, “ayni yetenek diizeyinde olan,
fakat cinsiyet, sosyoeckonomik diizey, etnik kdken, inang vb. gibi farkli gruplardan gelen
bireylerin, test maddelerine dogru cevap verme olasiliklarinin degismesi” olarak
tanimlanabilir (Adams ve Rowe, 1988; Devine ve Raju, 1982 Osterlind, 1983; Lim ve
Drasgow, 1990; Shepard, Camilli ve Williams, 1985). Degisen madde fonksiyonu
bireylerin ayn1 yetenek diizeyinde olmasina ragmen maddeyi dogru olarak cevaplandirma
olasiligindaki farklilasma olarak da tanimlanmaktadir (Clauser ve Mazor, 1998). Bu
tanimdan yola ¢ikarak maddenin ayn1 yetenek diizeyindeki iki gruptan birine zor, digerine
kolay gelmesi degisen madde fonksiyonunun bir gostergesi olacaktir. Bu sebeple 6l¢iim
sonugclari, katilimcinin yetenek diizeyi ile beraber herhangi bir gruba ait olup olmamasi
ile de iliskili olacaktir. Bu durum 6l¢gmeye hatanin karistiginin da bir gostergesidir
(Osterlind, 1983). Egitimsel ve psikolojik araglar kullanilarak 6l¢iim yapilan kitlede
bulunan katilimcinin, yine bu kitledeki durumunu adil, karsilastirilabilir ve bireyler
hakkinda kesin hiikiimlere varabilecegimiz sekilde belirlemek icin DMF nin belirlenmesi
gerekmektedir. Ozellikle genis olgekli testlerde DMF varliginin incelenmesi biitiin
katilimcilara iliskin 6l¢iim sonuglarinin dogru bilgi verdiginin 6n kosuludur (Finch ve
French, 2018).

Degisen madde fonksiyonu madde yanliliginin bir 6n kosulu olarak karsimiza
cikmaktadir. Test igerisindeki bir maddenin DMF gostermesi o maddenin yanlilig
hakkinda karar vermemiz igin yeterli degildir (Camilli, Shepard L.A. ve Shepard L.,
1994) ama bir 6n kosuldur. Dolayisiyla 6nce DMF analizi yapilarak maddenin ayni
yetenek grubundaki bireyler tarafindan farkli olasilikla yanitlanip yanitlanmadigi
belirlenir. Daha sonra ayni yetenek grubunda 6l¢iilmek istenen 6zellik disinda bir farklilik
varsa bunun kaynaginin ne oldugu belirlenir.

Degisen madde fonksiyonunu belirlemek i¢in ¢ok sayida yontem gelistirilmistir.
Aragtirmacilar, bu yontemleri farkli siniflar altinda toplamislardir. Ornegin, Gomez-
Benito ve Navas-Ara (2000) DMF belirleme yontemlerini KTK, faktor analizi Ki-Kare
ve MTK’ya dayali yontemler olarak siniflamistir. Panfield ve Camilli (2007) ise oran
farklar1, genel odds orani, lojistik regresyon ve ortalama farklara dayali yontemler olarak
bir siniflama yapmistir. Gelin (2005), DMF belirleme yontemlerini goézlenen puana
(observed score) ve gizil degiskene (latent variable) dayali olmak {izere iki temel grup

altinda siniflandirmistir. DMF belirlemede gruplar, testle dlciilecek 6zelligi temsil eden
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bir eslestirme degiskenine gore eslestirilirler. Gozlenen puana dayali DMF belirleme
yontemlerinde gézlenen bir grup degiskenin alt gruplari, toplam test puani ya da alt test
puani gibi gozlenen bir eslestirme kriterine gore karsilagtirilir. Dolayisiyla bu yontemler
gozlenen grup degiskenlerine géore DMF belirleme yontemleri olarak tanimlanabilir
(Bilir, 2009). Gizil degiskene dayali yontemlerde ise gozlenen veri seti icerisinde
yapilanmis ve dogrudan gozlenemeyen bir gizil degiskene gore DMF analizleri yapilir.
Bu yontemlerde DMF analizi sonucunda veri seti gruplara ayrilir. Gelin (2005)

tarafindan yapilan bu siiflamaya ait yontemler Tablo 1’de 6zetlenmistir.

Tablo 1
Gozlenen Puan ve Gizil Degiskene Gore DMF Belirleme Yontemleri
Gozlenen Puana Dayali Yontemler Gizil Degiskene Dayal1 Ydntemler
e  Coklu olasilik tablolarina iliskin yontemler e Kosullu Yontemler
o Mantel Haenszel (MH) (Holand ve o Kosula bagh olmayan yontemler
Thayer, 1998)
o Standardizasyon (Dorans ve Kullick, o Cok boyutlu yontemler
19864a)
o Es anli madde yanliligi (SIBTEST) o Yapisal esitlik modellerine bagh
(Shealy ve Stout, 1993a,1993b) yontemler
e  Genellestirilmis lincer modellere iliskin
yontemler
o Lojistik regresyon (LR)

(Swaminathan ve Rogers, 1990)
o Smali lojistik regresyon (SRL)
(French ve Miller, 1996)

Degisen madde fonksiyonu ¢alismalarinda, dlgiilen psikolojik 6zellik bakimindan
benzer bireylerin yer aldigi, karsilastirilabilir iki grup kullanilir. Bu iki grup, testle
Olclilen Ozellik bakimindan eslestirilmis ancak belli bir 6zellik bakimindan (cinsiyet,
etnik koken, meslek vb.) farkli alt gruplarda yer alan bireylerden olusur. Bu gruplar odak
(focal) ve referans (reference) grup olarak adlandirilir. Odak grup, referans gruba gore ait
oldugu gruptan dolay1 adalet ve esitlik agisindan dezavantajli oldugu diisiiniilen gruptur
(Bilir, 2009). Gozlenen gruplarla DMF belirleme yontemlerinde gozlenen puana dayali,
referans ve odak gruplardan kestirilen madde parametreleri karsilastirilarak DMF analizi
yapilir. Bu parametrelerin arasinda anlamli fark olmasi, DMF’nin olas1 kaynaginin
incelenen grup degiskeni (cinsiyet, 1rk, etnik koken vb.) olabilecegini gosterir (Clauser
ve Mazor, 1998).

Samuelsen (2005) gozlenen degiskenlerle DMF belirleme yontemlerinin DMF

belirlemede ii¢ temel eksiklik barindirdigint ileri siirmiistiir. Bunlardan ilki grup
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karsilagtirmalarinda kullanilan degiskenlerin her bir alt grupta homojen evrenleri
yansitamamasi, ikincisi yontemlerin DMF’nin kaynagimi belirlemedeki kisitliligi ve
ticlinciisii ise gozlenen grup degiskenleri ile veri icerisinde var olan gizil degiskenlerin

ortiisme olasiliginin disiikliigii ile ilgilidir.

Mantel-Haenszel Yontemi

Hollan ve Thayer tarafindan 1968 yilinda gelistirilen Mantel-Haenszel (MH)
yontemi siireksiz bir veri olarak toplam test (6lgme aracini) puanini kullanarak referans
ve odak gruplarini olusturan bir DMF belirleme yontemidir. Analizlerin yapilmasi i¢in
yetenek grubu sayisinin da yer aldigi ii¢ boyutlu bir matris olusturulur. Her bir yetenek

diizeyi i¢in olusturulan veri seti (Cepni, 2011) asagidaki gibidir.

Tablo 2

Mantel-Haenszel yontemi Veri Seti Ornegi
Grup Dogru Yanitlama Yanlis Yanitlama Toplam
Referans Grubu A Bj NRj
Odak Grubu Ci Dj Noj
Toplam my;j Moj Tj

Tablo degerleri kullanilarak olabilirlik orani (o M+ ) elde edilebilir. Olabilirlik
oraninin log degerinin -2,35 ile garpimindan ise AMH sonucu elde edilir. Bu sonug pozitif
ise maddelerin referans grup, negatif ise odak grup yoniinde isledigi kabul edilir. Yine bu
istatistigin standart sapmas1 kullanilarak ki kare testi gerceklestirilir ve hipotez test edilir.

avi=CQuADj/ T))/CuBiCjl Tj) (Esitlik 1)

AMH sonucu, etki biiyiikliigiinii incelemek i¢in de kullanilabilir. Asagida verilen

DMF diizeyleri Zieky (1993) tarafindan onerilmistir,

o A Diizeyi i¢cin, | AMH| <1 Yok veya ihmal edilebilir diizeyde

o B Diizeyiicin, 1<|AMH|< 1,5 Orta diizeyde

o C Diizeyi icin, | AMH| > 1,5 Yiiksek diizeyde
DMF igerdigi belirtilir. Bu istatistiki islemler R yazilmi (difR paketi) ile
yapilabilmektedir.
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Madde Tepki Kuram

Klasik test kuraminda (KTK) kullanilan ger¢ek ve gézlenen puanlarin kisilerin
yetenek puanlariyla ayni anlama gelip gelmedigi tartismalari ile beraber kisilerin yetenek
puanlarinin gercek ve gozlenen puanlardan farkli oldugu bu sebeple de daha 6nemli
oldugu varsayimi ortaya atilmistir (Lord, 1952). Bireylerin yetenekleri ayn1 olsa dahi ayni
testlerden farkli puanlar alabilmektedirler. KTK’nin bu eksikligini gidermek amaciyla
madde tepki kurami ortaya atilmistir.

Madde tepki kurami temelde iki postula iizerine kuruludur (Hamleton ve
Swaminathan, 1985):

1. Yanitlayicinin test maddesindeki performansinin yordanabilmesi ancak 6zellik,
gizil 6zellik ya da yetenek faktorlerinin incelenmesi ile miimkiindiir.

2. Yanitlayicinin madde performansi ile genel madde performansi arasindaki iliski
monotonik artan fonksiyonlar olan madde karakteristik egrisi ya da fonksiyonu tarafindan
ifade edilebilir.

Temel postulalar incelendiginde, MTK’nin testten ¢ok maddeye odaklandigini
sOylemek miimkiindiir.

Madde tepki kuraminin sayiltilart tek boyutluluk ve yerel bagimsizliktir. Bu iki
sayiltidan ilki olan tek boyutluluk testin 6lgmek istedigi faktoriin kisinin performansini
belirleyen tek faktor oldugunun test edilmesi olarak tanimlanabilir. MTK modellerinde
yaygin olarak test edilen tek boyutlulugun gercek veri iizerinde kati bir sekilde
karsilanmasi ihtimali diisiiktiir. Testteki performansi birgok faktor (Ornegin motivasyon,
test kaygist vb.) bir dereceye kadar etkiler. Dolayisiyla bulunacak olan baskin bir faktor
tek boyutluluk varsayimini yeterince karsilayacaktir. Bu baskin faktorii bulmak amaciyla
faktor analizi yapilmakta ve baskin bir faktdr bulunmaya ¢alisilmaktadir (Erkus, Siinbiil,
Yormaz ve Asiret, 2017). Madde tepki kuraminin ikinci sayiltisi ise yerel bagimsizliktir.
Yerel bagimsizlik, yanitlayicilarin yeteneklerinin sabit olmasi kosuluyla, yanitlayicilarin
maddelere verecegi tepkilerin iligkisiz ve bagimsiz olmasi anlamina gelmektedir (Lord
ve Novick, 1968; Lord, 1980; Hambleton, Swaminathan ve Roger, 1991; Reckase, 2009).
Iki sayilt1 aslinda celiskili bir durum yaratiyor gibi goriinse de tek boyutluluk sayiltist
incelenirken herhangi bir kosul ya da yetenek kisitt bulunmamaktadir. Yerel
bagimsizlikta ise maddeler arasindaki iliski ya da yetenek ©n kosulu ile beraber

incelenmektedir.
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Madde tepki kurami temelde 3 parametreye dayanmaktadir. Bunlar, maddenin
ayirt ediciligi (a parametresi), yetenek diizeyi (b paramatresi) ve maddeyi sansla
cevaplama olasiligidir (¢ parametresi). Bu {i¢ parametreyi kullanarak, 1 parametreli
lojistik model (1PLM), 2 parametreli lojistik model (2PLM), 3 Parametreli lojistik model
(3PLM) ve Rasch modeli gelistirilmistir (Erkus, Siinbiil, Yormaz ve Asiret, 2017) .

Ustte belirtilen parametrelerden a parametresi KTK’daki madde ayirt ediciligine
denk gelmekle beraber, bireyin testte Olciilen yetenegi ve basarili olma olasiliginin
fonksiyonunun belirtildigi, madde karakteristik egrisin de ise egrinin biikiim noktasindaki
egimine denk gelmektedir (Crocker ve Algina, 1986). “a” parametresi, maddenin {ist
yetenek grubundaki yanitlayicilar ile alt yetenek grubundaki yanitlayicilari ne kadar iyi
ayirt ettigini belirler. Madde karakteristik egrisinin orta noktasinin egimi a parametresini
verir, egim arttikga madde ayirt ediciligi artar, egim azaldik¢ca madde ayirt ediciligi azalir.
“b” parametresi ise KTK’ da madde giigliigiine denk gelen, yanitlayicinin maddeyi .50
olasilikla dogru cevaplayabilmesi icin gerekli olan yetenek degeri olarak
tanimlanmaktadir (Lord ve Novick, 1968). Genellikle -3 ile +3 arasinda deger alan b
parametresinde negatif b parametresi maddenin kolay, pozitif b parametresi ise maddenin
zor olduguna isaret eder (Hambleton ve Swaminathan, 1985). Madde olusturan yetenek
diizeyini kestirebilmek i¢in maddenin ne ¢ok zor ne de ¢ok kolay olmasi tercih edilir. Son
olarak, ¢ parametresi ise sans faktorii olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Madde karakteristik
egrisi incelendiginde, egrinin y eksenini kestigi nokta yani yetenegin 0’a esitlendigi nokta
c parametresini belirler (Hambleton ve Swaminathan, 1985).

Bu ii¢ parametrenin varyasyonlu olarak kullanimi sonucunda olusan lojistik
modellerden 1 parametreli model ile rasch modeli temelde b parametresine bagli olarak
degismektedir. Modeller, MTK ’nin varsayimlari olan tek boyutluluk ve yerel bagimsizlik
varsayimlarint kargilamakla beraber, a (ayurt edicilik) parametresinin esit oldugu ve c
(sans faktOriiniin) parametresinin ise olmadigini varsayar. Rasch modeli ayirt edicilik
degerini tam olarak 1’e sabitlerken, 1 parametreli lojistik modelde ise ayirt edicilik degeri
ortalama 1 olarak kullanilir (Erkus, Siinbiil, Yormaz ve Asiret, 2017). 1 parametreli
modeli betimleyen esitlik asagida sunulmustur.

Pi(0) = 075D [(1+e(67b)) (Esitlik 2)

Bu esitlikte, Pi(0), yanitlayicinin i maddesini 6 yetenek seviyesinde dogru
cevaplama olasiligidir. Esitlikte bi maddenin gii¢liik parametresi e degeri ise sabittir (e=
2.718). “bi” parametresi biiyiidiikce yanitlayicinin yetenek diizeyinin de o kadar

yiikselmesi gerektigi anlasilmaktadir. “bi” parametresi pozitif ya da negatif deger
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alabilmektedir. Eger “bi”” parametresi pozitif ve 2.00’a yakin ise incelenen maddenin zor,
negatif ve -2,00’a yakin ise kolay bir madde oldugu anlasilmaktadir (Hambleton ve
Swaminathan, 1985).

Iki parametreli lojistik modelde ise bir parametreli lojistik modele ek olarak “a”
parametresi (ayirt edicilik) eklenmistir. Iki parametreli model MTK 'nin varsayimlarimnin
yaninda “C” parametresinin (sans faktdriiniin) olmadigini varsayar. Iki parametreli modeli
betimleyen esitlik asagida sunulmustur.

Pi(6) = e®@0 )] (1+e Do(67b)) (Esitlik 3)

Bir parametreli lojistik model esitligine ek olarak D sabiti (D= 1,70) 6lgekleme
faktorli olarak eklenmistir. Ek olarak “a” (ayirt edicilik) parametresi de esitlige dahil
edilmistir. “a” parametresi teoride -oo, +oo arasinda degismesine ragmen, genellikle 0 ile
2 arasinda yer almaktadir. “a” parametre degerinin yiikselmesi maddenin ayirt
ediciliginin de yiikseldigi anlamina gelmektedir (Hambleton ve Swaminathan, 1985).

Uc parametreli lojistik model de ise iki parametreli lojistik modele ek olarak “c”
parametresi (sans faktorii) eklenmistir. Ug parametreli modeli betimleyen esitlik asagida
sunulmustur.

Pi(0) = ci + (1 — ci) e Pail07b) [ 1+e D0 (Esitlik 4)

Iki parametreli lojistik model esitligine ek olarak “ci” ( sans faktorii) parametresi
de esitlige dahil edilmistir. “ci” parametresinin degerinin yiiksek olmasi durumunda,
maddenin ayirt edicilik giicliniin diisme egiliminde oldugu belirtilmektedir. Maddenin
ayirt edicilik giicliniin diigmesi, maddeden alinan bilgi miktarinin da diismesi olarak

yorumlanmaktadir (Hambleton ve Swaminathan, 1985).

Gizil Sinif Yontemi

Gizil degiskenleri, dogrudan gozlenemeyen ya da dlciilemeyen kavramlar olarak
tanimlamak miimkiindiir. Gizil degiskenler faktor ya da boyut olarak da bilinmektedir.
Dolayisiyla gizil degiskenlerin gozlenebilen degiskenler ile arasindaki iliskileri, her bir
gozlenebilen degiskenin gizil degisken ya da degiskenlerle olan iliskisi nedeniyle ortaya
ciktig1 varsayillmaktadir (McCutcheon ve Hagenaars, 1997).

Gizil simif analizine iliskin ilk ¢alismalar, dikotomik degiskenleri kiimeleme
cabalar1 ile baglamistir (Goodman, 2002). Sosyal bilimler kavramlarmin “anlamini”
belirlemek icin temel ilkeleri irdeleyen Lazarsfeld ve Henry’nin (1968) “ Gizil Sinif

Analizi* kitabinda diiriistliik, yetenek, kaygi, empati, ice dontikliik vb. gibi kavramlarin
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belirsizligi gz oniine alindiginda davranigsal gostergelerin ve iliskilerin kat1 yasalarla
degil olasilik iliskileriyle tanimlanabilecegi belirtilmektedir (Dayton, C. M., Dayton, M.
C., ve Fox, J., 1998). Dolayisiyla gizil sinif modelleri, genis bir uygulama yelpazesi i¢in
gelistirilmistir. Gizil smif modelleri temel kavramlar1 temsil eden gizil degiskenleri
belirlemek ve etkisini gozlemlenebilir (6lgiilebilir) hale getirmek amaciyla
gelistirilmistir. Fakat ayni kitapta gizil sinif analizi i¢in gerekli olan parametreleri
tanimlayabilecek gilivenilir bir yontemin olmadig da belirtilmistir. 1970’lerde ise
maksimum olabilirlik tahminlerinin gelistirilmesiyle beraber dikotomik degiskenlerde ilk
gizil sinif analizi uygulanmaya baslanmistir (Goodman, 2002). Ayni yillarda, Hagenaars
ise (1990) kategorik veri analizi igin gizil sinif yapisinin da oldugu genel bir ¢erceve
onermistir. Bu ¢erceve ile birlikte gozlenebilen degiskenler ile gizil siniflar arasindaki
baglantilar da ortaya konmaya baglanmistir.

Istatistiksel islemler yapilitken dogrulayici faktor analizi ve madde tepki
teorisinin (Lord, 1952; Rasch, 1980) benzer temel fikirlere sahip oldugu goriilmektedir.
Ancak, dogrulayic1 faktor analizinde gizli degisken (yani, faktor) siireklidir ve normal
dagilima sahiptir. Gizil smif analizinde gizli degisken (yani gizli smif degiskeni)
kategoriktir ve gizil siniflar kategorik ve c¢ok terimli dagilim gostermektedir. Ayni
zamanda gostergeler de kategorik olarak degerlendirilir (Collins ve Lanza, 2010).

Gizil sinif analizi kategorik gozlenen degiskenleri kullanarak yanitlayicilarin gizil
smif iyeligini belirlemek amaglanan istatistiksel bir tekniktir. Gizil siflar direkt
gozlenebilen degiskenler olmamakla birlikte, gbzlenen degiskenlerin de i¢ine katildigi bir
istatiksel yaklasimdir. Gizil sinif yaklagiminda yanitlayicilarin gizil siniflara atanmasinda
yanit Oriintiistinii kullanmasindan 6tiirii yanitlayici odaklidir (Collins ve Lanza, 2010). Bu
calismada gizil smif yonteminin kullanilmasinin temel sebeplerinden birisi de bu
ortintiilerin kullanilmasidir.

Gizil siif yontemlerinin temelde 3 varsayimi vardir. Samuelsen ve Dayton’ a
(2010) gore bu varsayimlar;

e Modelde belirlenen gizil siniflar dogru sinif sayisi olarak varsayuilir.

e Her yanitlayici sadece 1 tane gizil siifta yer alabilir.

e Gizil simflardaki bitiin  yanitlayicilar smifta homojen olarak
dagilmaktadir.

Bu varsayimlar incelendiginde yanit driintiilerinin (ki burada yanitlayiciy: temsil
etmekte) belirlenmis (ya da karar verilmis) gizil siniflara homojen olarak dagildig ve
sadece bu sinifin elemani olarak iglemlerin devam ettirildigi varsayilmistir. Dolayisiyla
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yanitlayict cevap Oriintiilerinin bagimsizli§1 goz oniinde bulunduruldugunda gizil sinif
analizinin temel kavramlarindan (varsayimlarda dikkat edilmesi gereken bir diger
unsurun da) birinin de yerel bagimsizlik oldugu goriilmektedir.

Bu varsayimlar dogrultusunda gizil sinif analizinin yapilmasi asamasinda dort
temel adim izlenmektedir.

¢ En uygun siif sayisini belirlemek

e Yanitlayici 6riintiilerinin gizil siniflara atanma kalitesini degerlendirmek

e Gizil siniflar1 tanimlamak

e Yanitlayici Oriintiilerinin gizil siif liyeliklerini tahmin etmek (Wang &
Wang, 2019).

Veri setlerinin hangi gizil sinif modeline uydugunu belirlemek igin ¢esitli kriterler
belirlenmistir. Model veri uyumunun degerlendirilmesinde Akaike Bilgi Kriteri (Akaike
Information Criterion- AIC), Bayes Bilgi Kriteri (Bayesian Information Criterio-BIC),
Tutarli Akaike Bilgi Kriteri (Consistent Akaike Information Criterion-CAIC) ve Sapma
Bilgi Kriteri (Deviance Information Criterion-DIC) gibi kriterler dnerilmektedir (Best,
Carlin ve Van der Linden, 2002). Bu arastirmada da kullanilan Mplus programi
aragtirmacilara AIC, BIC, and LL degerlerini saglamaktadir. Bu degerlerden kiigiik olan
yapinin en iyi model uyumuna sahip oldugu belirtilmistir. Genellikle aragtirmalarda AIC
ya da BIC degerleri incelenir. Daha kompleks yapilarda ise AIC degerinin diger degerlere
oranla daha dogru model uyumu verdigi belirtilmistir (Lin ve Dayton, 1997). Yine
arastirmact bu degerleri de yetersiz buluyor ise AIC degerleri ya da BIC degerleri ile
beraber -2 log %2 degerini de gdz éniinde bulundurabilir. Oncelikle ki-kare istatistiginde
belirlenen modellerin serbestlik derecesi ile -2 log x2 sonuglar1 hesaplanir. Hesaplanan
deger ki-kare tablosundan kontrol edilerek en iyi uyum gosteren model belirlenir (Yalgin,
2018).

Gizil smiflara gore DMF, bir test maddesinin gozlenemeyen ya da gizil gruplar
arasinda manidar olarak farklilagmasi olarak tanimlanabilir (Rijmen ve De Boeck, 2005).
Gizil smiflara gore ilk DMF ¢alismalar1 Kelderman ve Macready, (1990), Mislevy ve
Verhelst, (1990) ve Rost, (1990) gibi arastirmacilar tarafindan yapilmistir. Bu
calismalarda Madde Tepki Kurami (MTK) ve Gizil Smif Modelleri (GSA) bir araya
getirilerek olusturulan karma MTK modelleri ile gizil degiskene dayalt DMF analizleri
yapilmistir. Bu modellerde her bir gizil sinif i¢cin madde parametreleri ayr1 ayri kestirilir

ve her bir gizil siniftan kestirilen parametreler arasindaki farklar incelenerek DMF’nin
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varligi arastirilir (Rost, 1990). Karma MTK modelleri ile DMF belirlemede tek asamali
ve iki asamal1 olmak tizere iki yontem vardir. Tek agamali yontemde karma MTK modele
bir kovaryant degisken eklenir ve es zamanl gizil simiflar belirlenir (Cho, Alexeev ve
Cohen, 2015; Dai, 2013; Li, 2014). Eklenen bu kovaryant degiskenin DMF’nin olas1
kaynagi oldugu diisiiniiliir. Bu yontemde kovaryant, madde veya birey parametrelerini
aciklamada bir aract degisken oldugundan yontem dogrulayict bir yaklasima
dayanmaktadir. Gizil smiflarin belirgin oldugu durumlarda bu yontemin kullanilmasi,
gizil simif ayrimini daha da netlestirmektedir. Ancak kovaryant olarak kullanilabilecek
degiskenlerin belirlenmesi her zaman olast olmadigindan, 6n bilgi eksikliginin varlig
gibi durumlarda iki asamali yontemin kullanilmas1 6nerilmektedir (Lin ve Lin, 2014).

Son yillarda DMF belirleme c¢alismalarindaki artigla beraber yontemler
cesitlenmis, geleneksel DMF belirleme yontemlerinden, gizil sinif analizlerine, gizil sinif
analizlerinden ise karma modellere dogru gegisler yasanmustir. Ozellikle gizil smif
yaklagimini i¢eren karma yontemler, DMF kaynaklarinin daha dogru ve giiclii bir sekilde
belirlenmesinde arastirmacilar tarafindan kullanilmaya baslamistir.

Ozetle, gozlenen grup degiskenine dayali DMF analizleri yapildiginda DMF’nin
olas1 kaynaginin gdzden kagirilabilecegi goriilmektedir. Ote yandan gizil sinifa dayal:
degisen madde fonksiyonu analizleri ile DMF nin olas1 kaynaginin ortaya konmasi daha

olasidir.

Karma Madde Tepki Kuram Modelleri

Gizil smif analizi ve madde tepki kuraminin birlikte kullan1ldigi karma madde
tepki kurami, gizil sinif analizinin en kati varsayimi olan gizil siifa atanan bireylerin
ayni tepki olasiligina sahip oldugu varsaymminin yarattigi kisitt gidermek amaciyla
olusturulmustur (Kelderman ve Macready, 1990).

Karma modellerin tarih¢esine bakildiginda ilk c¢alismalarin “a” (ayirt edicilik)
parametresini 1’e sabitleyen Rasch modeller ile gizil sinif modellerinin bilesimine
odaklandigi goriilmektedir (Clogg, 1988; Forman,1989). Rasch model, maddeler ve
katilimcilar1 ayn1 boyutta yansittigi ve dolayisiyla dogrudan karsilastirilabilir hale geldigi
igin, ilk karma model Rasch model ve gizil sinif modelinin birlesimidir. Bu sekilde her
bir gizil smifin parametre degerleri kestirilebilmis ve gizil siniftaki katilimecilarin tepki

davraniglari tanimlanmistir (von Davier ve Rost, 2006).
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Karma MTK modelleri yanitlayicinin gizil sinifa ait olmasi ile birlikte her bir
smiftaki madde tepki fonksiyonunu ayni anda kestirebilmektedir (De Ayala, Kim,
Stapleton ve Dayton, 2002). Dolayisiyla iizerinde galisilan 6rneklemin sabit sayida gizil
smiftan olustugu dikkate alinmaktadir (Cohen, Wollack, Bolt ve Mroch, 2002). Her bir
gizil smif icinde homojenligin, ayn1 gizil siifin incelemelerinin benzersiz 6zelliklerini
paylastigi ve model parametrelerinin gizil siiflar arasinda farklilik gosterebilecegi
varsayilmistir.

Ote yandan Karma MTK modellerinde MTK’nin homojen dagilim ve madde
parametrelerinin degismezlik varsayimlari esnetilmis olmaktadir (Cho, Cohen ve Kim
2013).

Karma MTK modellerinde dogru yanitlama olasilig1, her bir gizil sinif i¢in dogru
yanitlama olasiliklarinin agirlikli toplami alinarak hesaplanir (Sirganci, 2019). Karma

MTK modellerindeki dogru yanitlama olasiligina ait esitlik asagida verilmistir.

G
P(yi=1186:)= E Ty P(yigi=116j,9) (Esitlik 5).
g=1

G

Esitlikte 1, @ gizil smifina ait olan bireylerin oranidir. Z mg=1 olarak
g=1

kisitlandiginda, P(y;=1 | 6:); g gizil smifinda yer alan j bireyinin i maddesini dogru
yanitlama olasilig1 elde edilir.

En yaygin kullanimi olan Karma MTK modeli Karma Rasch modelidir. Bu
modelde tahmin edilecek parametreler ise her sinifa 6zgii Rasch giicliikk parametresi ile

siifa 6zgii yetenek parametreleridir. Karma Rasch modelin esitligi asagidaki gibidir.

P(yi=110)= Z:Zlng % (Esitlik 6).

MTK modellerinde oldugu gibi karma modele ayirt edicilik parametresinin
eklenmesi ile iki parametreli karma lojistik model elde edilmektedir. Gizil siniflara
atanmada test uzunlugundan en az etkilenen model Karma 2 PLM’dir (Zhang, 2017).

Karma iki parametreli lojistik modele ait esitlik asagidaki gibidir.

P(yi=116)= ZG 1y —ECxpLTE-blE) (Esitlik 7).
g=1 Jjg (exp( 8ig—bjg))
Karma 2PLM’de her bir sinifa 6zgii madde giicliik ve ayirt edicilik parametreleri
kestirilir.
Son olarak iki parametreli karma lojistik modele “c” parametresinin (sans faktorii)

eklenmesiyle iic parametreli karma lojistik model elde edilir. Ug parametreli karma
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lojistik model kisitl sayida arastirmada uygulanmistir (Cohen ve Bolt, 2005; Sen, Cohen,
ve Kim, 2014). Karma ii¢ parametreli lojistik modele ait esitlik asagidaki gibidir. Bu

esitlikte “cjg” sinifa 6zgii en diisiik asimptot degeri olarak esitlige eklenmistir.

G . . .
o = E . _ . y__aig(exp(Big—bjg)) 1
P(ylj—l I 91)— g=1T[g [C]g + (l ng) 1+ ajg (exp( Big—bjg) ] (E@ltllk 8)

Karma MTK modellerinin avantaj ve dezavantajlarini incelemek gerekirse;
modelin avantaji yanit oriintlisiiniin heterojenligi gizil siniflar arasinda ve her gizil sinif
iginde iyi temsil edilebilmesidir. Gizil siniflara aitlik, gizil siniflardaki yanit 6riintiilerinin
niteliksel farkliliklar1 yansittiginin bir gostergesidir. Bu da arastirmaciya énemli olgiide
esneklik saglamaktadir. Ama bu esneklik ayni zamanda bir sinirlilik anlamina da
gelmektedir. Tahmin edilen parametre sayisi arttik¢a gizil siniflarin da sayis1 artmaktadir.
Bunun nedeni hem yetenek hem de madde parametrelerinin her birinin her bir sinif i¢in
ayr1 ayr1 tahmin edilmesidir. Dolayisiyla ikiden fazla parametreli modellerde biiyiik
orneklem gerekliligi ortaya ¢ikmaktadir (Li, Cohen, Bottge ve Templin, 2016). Sonug
olarak gizil smiflarin olusum nedenlerinin belirlenmesi i¢in ek bilgilere ihtiyag

duyulmaktadir (Smit, Kelderman ve Flier, 2003).
Karma Madde Tepki Kuramm Modellerine Kovaryant Degiskeninin flave Edilmesi

Yukarida da bahsedildigi gibi aragtirmacilarin sordugu en 6nemli soru “gizil
siniflarin olugmasi siirecindeki heterojenligin kaynagi nedir?”” sorusudur. Genel olarak,
karistiric1 bilgiler (gegmis bilgiler, yanitlayici 6zellikleri v.b) model kestirilirken olugan
smiflart etkileyen degiskenlerin tahminini engelleyebilir. Bu potansiyel kovaryant
degiskenler, gizil siniflarin olusmasini saglayan etkenlerin bulunmasina yardimei olabilir,
ayni zamanda model parametrelerini de iyilestirebilir. Alanyazin incelendiginde,
kovaryant degiskeninin modele eklenmesinin olumlu etkileri hem karma hem de
geleneksel MTK yaklagimlarinda bulunabilir (Dai, 2013; Akt: Sirganct, 2019)

Kovaryantin gizil smif modeline eklenmesinde iki temel yol vardir. Bunlar,
kovaryantin sinif degiskeni veya gizil yetenek degiskeni ile iligkilendirilerek, modele
dahil edilmesidir. Arastirmalarin son zamanlarda artmasiyla beraber kovaryantin gizil
smiflardaki parametrelerle olan iligskisi dahil olmak iizere gizil sinifa olan etkileri
biitiinciil olarak incelenmeye baslanmistir. Ornegin ¢ok degiskenli yapilarin

tanimlanmasinda Mahalanobis uzakligin1 temel alarak tek bir kovaryant degiskenin dahi
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etki bliylikligliniin belirlenmesi gibi ¢alismalar yapilmistir. Bu gibi ¢alismalar, kovaryant
degiskenin gizil smif yapilarinda hala teorik olarak incelenen bir yap1 oldugu ve gercek
veriyle caligilarak gelistirilmesi gerekliligini ortaya koymustur. Yapilan calismalarin
temelinde kovaryantin eklenmesiyle madde yanit Oriintiisiinlin dengesinin bir agirliga
cekilmesi ya da bagka bir deyisle gizil sinif yoniinde dengelemesi vardir.

Ozellikle kiigiik 6rneklemli ve az gizil smifa ayrilmis ¢alismalarda, kovaryantin
dahil edilmesi gizil smf Orintiisiiniin a¢iklanmasi ve maddelerin gizil smiflara
dagiliminin gelistirilebilmesi agisindan 6nemlidir (Hu, Leite, ve Gao, 2017).

Karma MTK c¢alismalarinda madde parametre Kkestirimlerini daha da iyi
aciklayabilmek ve ayni zamanda parametreleri daha dogru kestirebilmek adina karma
modele yas, cinsiyet v.b ek bilgileri de kovaryant degisken olarak eklenebilir. Bu a¢idan
bakildiginda kovaryant degiskenin eklendigi ¢caligmalar genellikle DMF c¢alismalarinda
kullanilir. Samuelsen (2005), kovaryant degiskeninin kullanilacag: alanlar1 6zetledigi
calismasinda i¢ ana yap1 belirlemistir. Bunlar;

1) Geleneksel olmayan gostergelerin gruplara dahil edilmesi,

2) Siirekli yordayicilarin modele dahil edilmesi,

3) Geleneksel ve gelencksel olmayan gostergelerin siniflara olan etkisinin

incelenmesidir.

Bu calismadan da goriilebilecegi gibi DMF belirlemede kovaryant degiskeni gizil
siniflar1 agiklayacak olan geleneksel olmayan gostergelerin ¢alismalara dahil edilmesi
acgisindan onemlidir.

Kovaryant degiskeni karma MTK modellerine lineer lojistik bir fonksiyonun gizil
siif yordayicisi olarak ya da lojistik bir regresyon fonksiyonunun gizil sinif tiyeliginin
bir yordayicisi olarak eklenebilir (Dai, 2013; Li vd., 2015; Tay vd., 2011). Asagidaki
esitlikte bir kovaryant degiskenin gizil sinif iiyeliginin bir yordayicisi olarak nasil modele

eklenecegi verilmistir (Lubke ve Muthen, 2005).

logit (g)=Log+P1y i, (Esitlik 9)
Bu esitlige denk olarak;

g = Gexp( Bog+PB1g ci) (Esitlik 10)
> _ exp(Bog+B1g ch

Ve
0ig = aog+ a1gci + eig (Esitlik 11)
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Esitliklerde i maddesindeki kovaryant1 temsilen ci, lojistik regresyondaki
katsayilar1 temsilen $0g, B1g. gizil sinif sayilarini temsilen G, g gizil smifi igin belirlenen
gizil regresyon fonksiyonun egimi i¢in a1g, X dogrusunu kestigi noktay: ifade etmek i¢in
aog kullanilmistir. Karma MTK modele Esitlik 9 dahil edildiginde, dikotom bir kovaryant
degiskenin dahil edilmis oldugu Karma MTK modele ait esitlik elde edilir (Sirganci,
2019).

1 exp( Bog+p1g ci) (exp(Big—bjg)) s
P(yi= 1] 83 big, g)= GCYi=c ) ( 52y (Esitlik 12)
] . 1+ (exp( Big—bjg))
Zg:1 exp( pog+PB1g ciy

g=1

Karma Madde Tepki Kuram Modellerinin Kestirimi

Model parametrelerinin istatistiksel olarak kestiriminde iki temel istatistiksel
kestirim ¢ergevesi kullanilmaktadir. En ¢ok kullanilan bu iki yontem, Bayes yaklagimi ile
en ¢ok olabilirlik yaklagimidir. Bu yaklasimlardan en ¢ok olabilirlik yaklasimi temelinde
en ¢ok olabilirlik (Rost, 1990), ortak (joint) en ¢ok olabilirlik (Willse, 2011) ve marjinal
en ¢ok olabilirlik yaklagimlar1 kullanilmaktadir (Mislevy ve Wilson, 1996; VVon Davier
ve Yamamoto, 2004). Bu kestirim yontemleri, temelde parametrelerin gergek degerlerinin
bilinmedigi ve parametrelerin sabit birakildigi, parametre kestiriminin ise rastgele
ornekler ile tahmin edilebildigi bir dizi tekrardan olusan yontemlerdir. Bir diger yaklagim
olan Bayes yaklagimi ise, model parametrelerinin rastgele ancak gercek verinin sabit
oldugu kosulda model parametrelerinin dagilim gosterdigini varsayan bir yaklasimdir.

Bu iki yaklagim incelendiginde, gelisen teknoloji ile birlikte Bayes yaklagiminin
onem kazandigi, oOrneklemden daha az etkilenmesi nedeniyle tercih edildigi
goriilmektedir (Jacobucci ve Grimm, 2018). Bayes yaklagiminda onsel bilgiler
kullanildigindan, yokluk hipotezi tekrarlarla test edilmek zorunda kalmaz (Sirganci,
2019). Bu siibjektif dnsel bilginin kullaniminin bayes¢i yaklasimla yapilan kestirimlerde
yanliliga neden oldugu ile ilgili elestiriler de alanyazinda mevcuttur (Gill, 2014).

Bayes yaklagimi {i¢ temel bilesenden olusmaktadir. Bu bilesenler, parametrenin
onsel dagilimi, verinin marjinal dagilimi ve sonsal dagilimidir. Bu ii¢ bilesenin yer aldig1

temel Bayes esitligi asagida verilmistir.
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p(6IY) =(p(Y|6) p(6) )/ p(Y) (Esitlik 13)

Esitlige gore

p(8|Y): parametresi belli olan 6 nin sonsal dagilim1

p(6): 6nsel dagilim

p(Y): 6rnekleme dagilimi ve

p(Y10) : olabilirlik fonksiyonudur ( Kruschke, 2010).

Verinin marjinal dagilimini da ifade eden p(Y) bir sabittir. Dolayisiyla 6 nin
sonsal dagilimi ve olabilirlik fonksiyonu p(Y) ile dogrudan iliskilidir.

Bayes yaklasimi sayesinde karmasik modellerde parametre kestirimi yapilabilir,
olasilik hesabi giiven araliginda yapilabilir, 6nsel dagilim kullanilabildigi icin ge¢cmis
bilgiler analize dahil edilebilir. Ayn1 zamanda, bayes¢i yaklasim bu arastirmada da
oldugu gibi kiigiik 6rneklemlerde de kullanilabilir (Kruschke, 2015) .

Tlgili Arastirmalar

Degisen Madde Fonksiyonu Belirleme ile ilgili Arastirmalar

Ogretmen (1995) tarafindan yapilan ¢aligmada Tiirkiye’deki iiniversite sinavinin
sozel boliimiine verilen cevaplar incelenmis, tarth ve cografya maddelerinin erkekler,
psikoloji ve sosyoloji maddelerinin ise kadinlar lehine ¢alistig1 sonucuna ulagilmistir.

Berberoglu (1995), yaptigi ¢alismada 1992 yilinda Tiirkiye’de gergeklestirilen
Yiiksekdgretime Ogrenci Secme Sinavinin alt testlerinden biri olan matematik testinde
cinsiyet ve sosyo-ekonomik diizeyegore DMF olup olmadigina bakmistir. Calisma
sonucunda cinsiyet ac¢isindan incelendiginde hesaplama becerisi temelli sorularin
erkekler lehine, geometri ve problemlerin ise kizlar lehine ¢alistigini belirlemistir. Yine
ayni ¢aligmada sosyo-ekonomik durumu yiiksek olan dgrenciler lehine birgok maddenin
DMF gosterdigi belirlenmistir.

DeMars (1998), Amerika Birlesik Devletleri Michigan Eyaleti Lise Yeterlik Test
’inde yer alan maddelerin cinsiyet ve madde formati1 arasindaki iligskiyi incelemistir. Bu

calismada yer alan veriler ANOVA ile test edilmistir. Arastirma sonuglari, matematik
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testi sonuglarmin A formunda cinsiyet ve madde formatina gore herhangi bir farklilik
gostermedigi, B formunda ise segmeli maddelerin erkekler, agik uglu maddelerin ise kiz
Ogrenciler lehine calistigi gézlemlenmistir. Calismanin sonunda ¢ikan bu farkliliklarin
thmal edilecek kadar diistik diizeyde oldugu raporlanmustir.

Sasmazel (2006) tarafindan PISA 2003 fen okuryazarligi uygulamasi {izerine
yapilan bir bagska arastirmada ise evdeki kitap sayisi, evdeki egitimsel kaynaklar,
bilgisayarda siradan islerde kendine giiven degiskenleri 6grencilerin fen basarisinin en
onemli yordayicilar1 olarak bulunmustur.

Yildirim ve Berberoglu (2009) tarafindan PISA 2003 verileri iizerinde yapilan bir
calismada Tirkiye ve Amerika Birlesik Devletleri 6rneklemi tizerinden DMF analizi
yuritiilmiistiir. Arastirmanin sonucunda maddelerin dl¢tiigii biligsel dzelliklerin, nicel
kelime kullanimlarinin ve ¢eviri hatalarinin 6nemli DMF kaynaklarindan olabilecegi
sonucuna ulasilmistir.

Huang, Wilson ve Wang (2016) tarafindan 2006 PISA fen maddelerinin dil, kiiltiir
ve 6gretim miifredatina gére ABD ve Kanada, Cin Hong Kong ve Cin Anakarasi ile ABD
ve Cin Anakarasi arasindaki iliskiyi DMF temelinde incelemislerdir. Calismada igerik
analizi yoluyla dil, miifredat ve kiiltlirel farkliliklar temel alinarak DMF'nin {i¢ temel
sebebi arastirilmistir. Aragtirma sonuglart miifredat farkliliginin DMF'nin en ciddi nedeni
oldugunu ortaya koymustur.

Uzun ve Gelbal (2017) tarafindan PISA 2006 test maddelerinin farkl alt gruplarda
DMF analizleri {izerine bir ¢alisma yiiriitiilmiistiir. Tiirkiye, Avusturalya, Ingiltere ve
Kanada orneklemlerine uygulanan basari testlerine iliskin veriler kullanilarak dilsel ve
kiiltiirel farkliliklara gbére DMF analizleri yapilmistir. DMF’nin olas1 nedenlerini
belirlemek amaciyla da uzman goriislerine bagvurulmustur. Sonug¢ olarak dilsel ve
kiiltiirel farkliliklar arttikga DMF’li madde sayisinin da arttigi sonucuna ulasilmaistir.
Uzman goriisii sonucunda ise DMF nin olasi temel nedenlerinin; ¢eviri, program, kiiltiir
ve dile bagl farkliliklar vb. oldugu sonucuna ulasilmistir.

Yandi, Kose, Uysal ve Ogul (2017), PISA 2015 verilerinin kullanildig1 bir
arastirmada dilsel ve kiiltiirel farklilasmanin az oldugunda dahi 6l¢me araclarinda
bulunan maddelerin DMF gosterdigini belirtmislerdir. Bu durum, ayn1 zamanda egitim
sistemlerinin getirileri olarak madde bi¢imine asinalik diizeyi, 6gretim siirecinde
kullanilan 6gretim yontemleri, 6grencilerin bilgiye ulasma gibi durumlarinin potansiyel

DMF kaynagi olabilecegini gostermistir.
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Klieme ve Baumert’in (2001) MTK analizinin kullanildig1 arastirmasinda,
ilkogretim 4. ve 8. Smuf 6grencilerine uygulanan genis 6l¢ekli uygulamalardan biri olan
TIMSS wverilerini  kullanarak Amerikal1 lise Ogrencilerinin yeterlik profillerini
belirlemeye ¢alismislardir. Arastirmada referans grup olarak Almanya verileri
kullanilmistir. Yapilan incelemenin sonucunda Amerikali 6grencilerin yontemsel ve
aciklayict bilgide, Alman 6grencilerin ise gorsel ve grafik sunumlarinda daha basarili
olduklar1 sonucuna ulagilmistir.

Zenisky, Hambleton ve Robin (2003) fen maddeleri {izerinde cinsiyete iliskin
DMF belirlemeyi amaglayan bir calisma planlamiglardir. Bu c¢alismada iki kademeli
yaklagimi  benimseyen arastirmacilar, DMF’ye neden olabilecek faktorleri
arastirmiglardir. Uygulamanin yapildig: test ¢coktan se¢meli ve agik uglu 42 maddeden
olugmaktadir. Calismanin sonucunda igerik kategorisi, gorsel-mekansal bilesen ve madde
tiirleri boyutunda farkliliklar bulunmustur.

Le (2007) galismasinda, PISA 2006 uygulamasinin fen okuryazarligi testinde yer
alan maddelerin iilkeler ve test dillerinin cinsiyete dayali DMF kaynag1 olup olmadigini
PISA ¢ercevesinde tanimlanan diger dort boyut olan odak, baglam, yetkinlik ve bilimsel
bilgiyi temel alarak incelemistir. Dil gruplarinin her biri ve tiim uluslararasi 6rnek i¢in
cinsiyete uygun DMF'yi tespit etmek amaciyla bir Madde tepki teorisini kullanmistir. Bu
calismadan elde edilen bulgular, uluslararasi kullanim igin testlerin gelistirilmesine
potansiyel olarak degerli bir katki saglamaktadir. Arastirma sonucunda incelenen fen
maddelerinin kadinlar ya da erkekler lehine DMF gosterdigi tespit edilmistir.

Adedoyin (2010) Botswana’da lise son sinif 6grencilerine uygulanan matematik
sertifika sinavinda yer alan 38 matematik maddesini MTK yaklasimi ile inceleyerek
cinsiyete gore DMF igerip igcermedigini arastirmistir. Calismanin 6rneklemi, 2000 kiz,
2000 erkek olmak tizere 4000 kisiden olusmaktadir. Gergeklestirilen analizlerde veriler 3
parametreli model ile uyum gdstermis, daha sonra her iki grup i¢cin madde karakteristik
egrileri karsilagtirilmis ve 5 maddenin cinsiyete gore DMF igerdigi sonucuna ulagilmistir.

Ince ve Goziitok’un (2018) yaptigi arastirmada ebeveyn egitim durumlari ile
evdeki egitim kaynaklarinin 6grencilerin okuma becerileri ile ilgili test sonuglarina olan
etkisi degerlendirilmistir. Calismaya gore evdeki egitim kaynaklar1 ile 6grencilerin
okuma becerileri arasinda yiiksek korelasyon bulunmustur. Ayni ¢alismada ebeveynlerin
egitim diizeyi arttikga okuma becerilerinin arttig1 gézlemlenmistir.

Celik (2019) PISA 2015 matematik okuryazarligi sorulariin cinsiyet ve istatistiki

bolgeler temel alinarak DMF igerip igermedigine bakilmistir. Bu ¢alismadaki parametre

24



kestirimleri i¢in Rasch modeli esas alinmistir. Arastirmaya gore 5 madde cinsiyete gore
DMF gostermistir. Arastirmada incelenen biitiin maddelerin de istatistiki bolgelere gore

DMF igerdigi belirlenmistir.

Gizil Simif Yontemi Kullanilarak Yapilan Degisen Madde Fonksiyonu Belirleme

Cahsmalan

Cohen ve Bolt (2005), gbzlenen gruplara ve gizil sinifa dayali DMF belirlemedeki
farkliliklari inceledikleri ¢aligmalarinda Karma MTK yontemi ile yaptiklar gizil sinif
analizi sonucunda iki sinifli bir ¢éziim elde etmislerdir. Bu siniflari cinsiyet ya da etnik
koken gibi gozlenen degiskenlerle agiklamaya calismislardir. Fakat bu degiskenlerin gizil
gruplarla zayif diizeyde iliski gosterdigini ortaya koymuslardir. Ote yandan bu iki smifin
ayriminin bireylerin matematik test maddelerine tepkilerindeki ikincil bir karistirict
boyutun etkisinden kaynaklandigini belirtmislerdir.

Samuelsen (2005), DMF belirlemede gozlenen degiskene dayali Mantel Haenszel
ve gizil degiskene dayali karma MTK yontemlerini karsilastirdigi calismasinda Mantel-
Haenszel ile DMF belirlemede birinci tip hatanin arttigi, giiciin azaldigi ve DMF’nin daha
diisiik dogrulukta kestirildigi sonucuna ulagmistir.

Li’nin (2014) PISA 2009 okuma becerisini 6l¢en maddelerin DMF’sini inceledigi
bir calismada, gozlenen gruplama degiskeni olan sosyoekonomik diizeye gore maddelerin
DMF gosterdigini belirtmistir. Gizil siif yaklasimina dayali olarak yapmis oldugu
analizlerde ise verinin iki gizil sinifa ayrildigimi ve bu gizil smiflarin 6grencilerin
okumadan zevk alma puanlarina gore ayristigini ortaya koymustur.

Lin ve Tai (2015) tarafindan PISA 2012 Tayvan verileri {izerine yaptiklar1 bir
arastirmada DMF kestirim yontemi olarak gizil simif analizini kullanmiglardir. 4
parametreli modelin en iy1 uyumu gosterdigi aragtirmada sadece basari testlerinin degil
yapilan anketlerin de matematik Ogreniminin gereksinimlerinin belirlenmesinde
kullanilmas: gerektigi, bu sayede daha biitiinciil bir yaklasimin sergilenebilecegini
belirtmislerdir.

Choi, Alexeev ve Cohen (2015) tarafindan yiiriitiilen arastirmada ise TIMMS
2007 katilimcilariin matematik performans farkliliklarinin hangi nedenlere dayandigi

incelenmistir. Arastirma tek asamali karma MTK yaklagimiyla yiiriitiilmis, ilk olarak
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veriler gizil siniflara ayrilmistir. Yapilan analizlerle internet erisimi ortak degisken olarak
belirlenmis ve bu iki gizil sinif tiyeligi lizerinde etkili oldugu ortaya konmustur.

Yi ve Lee’nin (2017) yiiriittiigii arastirmada PISA 2012 Kore ve Singapur
sonuglarma goére matematik smiflarinin egitmen kalitesi gizil simif analizi ve yapisal
esitlik modellemesi kullanilarak incelenmistir. Bu arasgtirmada sadece Ogrencilerin
matematik okuryazarligi testindeki sonuclari degil 6gretmenlere uygulanan anket
sonuglar1 da kullanilmistir. Arastirma sonuglarina gore Singapurlu egitmenlerin Koreli
O0gretmenlere nazaran daha yiiksek egitmen kalitesine sahip oldugu sonucuna ulagilmistir.
Ayni aragtirmada Koreli 6grencilerin biligsel etkinlestirme stratejilerinin matematik
performansina olumlu etkisinin olmasinin yan1 sira matematige yonelik ilgiyi arttirdig
ve 0z-benlik algilarini da olumlu olarak etkiledigi goriilmiistiir. Buna ragmen Singapurlu
Ogrencilerin biligsel etkinlestirme stratejilerinin sadece matematik performansini olumlu

etkiledigi sonucuna ulasilmstir.
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BOLUM 3

YONTEM

Bu boliimde aragtirmanin modeli, evren-6rneklem, verilerin toplanmasi, verilerin

cozlimlenmesi ile ilgili agiklamalara yer verilmistir.

Arastirmanin Modeli

Bu aragtirmada, PISA 2015 uygulamasmin Tirkiye ornekleminde, gizil siif
yaklagimina gére DMF gosteren maddeler belirlenmis ve 6grencilerin basarisini etkileyen
faktorler ile biligsel becerilerinin DMF’yi agiklama durumu ortaya konmustur. Bu

yoniilyle ¢alisma betimsel bir aragtirma olup tarama modeline uygundur.

Evren ve Orneklem

PISA uygulamalarinin altincisi olan PISA 2015 fen okuryazarligi agirlikli olacak
sekilde yaklasik 29 milyon 6grenciyi temsil eden 540 bin kisi ile uygulanmistir. 6.
dongliniin  6zelligi ilk defa bilgisayar tabanli olarak degerlendirme merkezli
gerceklestirilmis olmasidir. Bunun yaninda, isteyen llkeler kagit-kalem yontemini de
tercih edebilmektedir. Burada onemli olan bir nokta kagit-kalem testi uygulayan
iilkelerdeki oOgrencilerin daha Onceki dongiilerde kullanilan sorularla karsi karsiya
kalmasidir. PISA 2015 uygulamas: Tiirkiye’de de bilgisayar tabanli degerlendirme olarak
uygulanmigtir (MEB,2016).

Tiirkiye uygulamasmin evreni 15 yas grubu 1.324.089 6grenci iken, ulasilabilir
Tirkiye evreni ise 925.366 6grenci olarak belirlenmistir. Ulasilabilir Tiirkiye evreninin
okul 6rneklemi tabakali segkisiz 6rnekleme yontemiyle belirlenmistir. Bu dogrultuda 12
bolgeden olusan Istatistiki Bolge Birimleri Smiflamasi (IBBS) Diizey 1, egitim tiirii, okul
tirii, okullarin bulunduklar1 yer ve okullarin idari bi¢imleri tabakalari kullanilarak
seckisiz ornekleme yontemi ile okullar belirlenmis, uygulamaya katilacak bu okullardaki

15 yasindaki Ogrenciler tabakali seckisiz yontemle belirlenmistir. Uygulamaya
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Tiirkiye’de IBBS Diizey 1’e gore 12 bodlgeyi temsil eden 61 ilden 187 okul ve 5895
ogrenci katilmistir (MEB, 2016).

Tiirkiye 6rneklemini olusturan 5895 kisiyi daha detayli incelemek gerekirse, yari
yariya oranla kadin erkek dagilimi oldugu goriilmektedir. En yiiksek katilimin saglandigi
okul tiirli Anadolu Lisesi olurken (%38.1) en az katilimin saglandig1 okul tiirii Sosyal
Bilimler Lisesi (%1.4) olmustur. Bolgelere gore dagilim incelendiginde en ¢ok katilim
Istanbul (TR 1) bdlgesinden olurken, en az katilim ise Dogu Karadeniz (TR9) bolgesinden
olmustur (MEB, 2016).

Yapilan ilk veri incelemesinde 5895 kisilik evrenden en uygun yanit Oriintiisiine
sahip kitapgiklar belirlenmistir. Bunlar 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38, 39, 40, 41, 42, 43,
44, 45, 46, 47 ve 48 no’lu kitapgiklardir. Belirlenen kitapgiklardan uygulama yapilacak
yanit Orlintiisiinii elde etmek igin 11 soru segilmistir. Bu sorular CS627Q01S (Generic
ID, S627Q01), CS627Q04S (Generic ID, S627Q04), CS635Q02S (Generic 1D,
S635Q02), CS627Q04S (Generic ID,), DS635Q03C (Generic ID, S635Q03),
CS603Q01S (Generic ID, S603Q01), DS603Q02C (Generic ID, S603Q02), CS603Q03S
(Generic ID, S603Q03), CS603Q05S (Generic 1D, S603Q05), CS602Q01S (Generic ID,
S602Q01), CS602Q02S (Generic ID, S602Q02) ve CS602Q04S (Generic ID, S602Q04)
dir. Belirlenen sorularda cevap vermeyen 70 kisi yanit Oriintiisiinden ¢ikarilmistir. Bu
kisiler sinava girmesine ragmen 1 ya da daha fazla soruyu cevaplamayan kisilerdir. Elde
edilen 506 kisilik yanit Oriintlisii arastirma sorularina uygun bir sekilde istatistiki
analizlere tabi tutulmustur.

Arastirmanin  evrenini ve Orneklemini gdsteren, PISA 2015 Tirkiye
uygulamasinin evreni ve Orneklemine iligkin betimsel istatistikler Tablo 3 ’de

sunulmustur.
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Tablo 3

PISA 2015 Tiirkiye Evreni ve Tezde Kullanilan Orneklemin Cinsiyet, Sinif. Okul Tiirii ve
Boélgelere Gére Dagilimi

Degisken Grup Evren Orneklem
f % f %
Kadin 2938 49.84 268 52.96
Cinsiyet Erkek 2957 50.16 238 47.04
Toplam 5895 100.00 506 100.00
7. Sif 16 0.27 0 0.00
8. Sinif 105 1.78 7 1.38
Sunif 9. Simif 1273 21.59 92 18.18
10. Simif 4308 73.08 390 77.08
11. Sinif 186 3.16 16 3.16
12. Sinif 7 0.12 1 0.20
Sinif Toplam 5895 100.00 506 100.00
Ortaokul 121 2.05 7 1.38
Okul Targ ~ Ccnel Lise (Anadolu 3221 5464 298  58.89
Lisesi ve Genel Lise)
Mesleki Teknik Lise 2553 43.31 201 39.72
Toplam 5895 100.00 506 100.00
Istanbul 1070 18.15 95 18.77
Bat1 Marmara 245 4.16 28 5.53
Ege 707 11.99 65 12.85
Dogu Marmara 510 8.65 48 9.49
Bolgelere Bati Anac_iolu 553 9.38 54 10.67
Gore Akdeniz 817 13.86 65 12.85
Dagilim Orta Anadolt_J 334 5.67 22 4.35
Bat1 Karadeniz 303 5.14 25 4.94
Dogu Karadeniz 194 3.29 13 2.57
Kuzeydogu Anadolu 199 3.38 13 2.57
Ortadogu Anadolu 276 4.68 16 3.16
Glineydogu Anadolu 687 11.65 62 12.25
Toplam 2895 100.00 506 100,00

Tablo 3’e gore PISA 2015 uygulamasi Tiirkiye 6rnekleminin %49.84’i kadin iken
(2938 kisi), %50.16’s1 erkektir (2957 kisi). Bu arastirmada kullanilan verilere gore ise
orneklemin %52.96’s1 kadin, (268 kisi), %47.04’1 erkektir (228 kisi). PISA 2015
uygulamasina katilan 6grencilerin %1.38°1 (7 kisi) 8. sinifa giderken, %18.18°1 (92 kisi)
9.S1nifa, %77.08°1 (390 kisi) 10. Smifa, %3.16’s1 (16 kisi) 11.Sin1fa ve %0.20’si (1 kisi)
12.Smifa devam etmektedirt. Bu arastirmada kullanilan verilere gore, 6rneklemin
%0.27’si (26 kisi) 7.Smnifa, %1.78’1 (105 kisi) 8. Sinifa, %21.59’u (1273 kisi) 9.Snifa,
%73.0’1 (4308 kisi) 10.Sinifa, %3.16°s1 (186 kisi) 11.Simifa ve %0.12’si (7 kisi) 12.Sinifa

devam etmektedir.
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Verilerin Elde Edilmesi ve Toplanmasi

Calismada kullanilan fen okuryazarlii test sonuglari, okul ve 6grenci anketleri
verileri  OECD’nin  PISA  ile ilgili ~web  sayfasindan  edinilmistir
(http://www.oecd.org/pisa/data/2015database/). PISA 2015 uygulamasinda bilgisayar

tabanli degerlendirme i¢in 66 farkli kitapgik, kagit-kalem tabanlh degerlendirme igin ise
30 farkli kitapgik olusturulmustur. Kitapgiklar her biri 30 dakikalik dort boliimden
olusmustur. iki oturumdan olusan PISA 2015 uygulamasinda her bir oturum igin 60
dakika siire verilmistir. Oturumlar arasinda 5-10 dakikalik ara verilmistir. Basar1 testi
oturumlarindan sonra verilen 15 dakikalik aranin ardindan ise 6grenciler yaklasik 35
dakika siiren 6grenci anketini cevaplamislardir (Tas ve digerleri, 2016).

PISA fen okuryazarlig: testi, toplamda 189 sorudan olusmaktadir. Bu sorular {i¢
yeterlilik alanini 6l¢gmek amaciyla olusturulmustur. Bu sebeple, 89 soru olgular1 bilimsel
olarak agiklama yeterliligi, 39 soru bilimsel sorgulama yontemi tasarlama ve
degerlendirme yeterliligi ve 56 soru da veri ve bulgular1 bilimsel olarak yorumlama
yeterliligini 6lgmek amaci ile tasarlanmigtir (OECD, 2017a). Alt test olarak sunulan
isbirlik¢i problem ¢dzme becerilerinin degerlendirilmesinde ise 117 soru sorulmustur
(Arict, 2019). Basar testlerinden matematik okuryazarliginda 83 ve okuma becerilerinde
103 soru kullanilmistir (Tas ve digerleri, 2016).

PISA 2015 uygulamasinda, 6grencilerin basarilarini etkileyen faktorleri ortaya
koymak amaciyla, basari testlerini takiben 35 dakikalik 6grenci anketi uygulanmistir. Bu
ankette Ogrencilerin sosyoekonomik ve sosyokiiltiirel altyapilari, egitim gegmisleri,
O0grenme stratejileri, tutumlari, gilidiileri, 6z yeterlikleri ile ilgili sorular sorulmustur
(Arict, 2019).

PISA 2015 uygulamasi1 anket boliimii toplamda 61 soru ve 6 basliktan
olusmaktadir. Bu basliklar 25 sorudan olusan “sen, ailen ve evin”, 6 sorudan olusan,”
hayatin hakkinda ne diisiiniiyorsun?”, 4 sorudan olusan, “okulun”, 7 sorudan olusan “okul
ve 6grenme zamanin”, 9 sorudan olusan “okuldaki bilimsel dersler”, 10 sorudan olusan
“bilime bakigin” olarak tanimlanmistir (OECD, 2019). Ayni zamanda diger senelerden
farkli olarak &grencilerin iyi olma hallerine ydnelik sorular hazirlanmustir. “Iyi olma
halleri” baslig1 altinda okul dis1 zamanini nasil degerlendirdigi, ev yasami, 6grencinin
okul performansi ve yasam doyumu, dgrencinin akranlar1 ve dgretmenleri ile iliskisi de

incelenmistir (OECD, 2017b).
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Verilerin Coziimlenmesi

Bu boéliimde veri setinin hazirlanmasi, MTK varsayimlarinin test edilmesi ve verilerin
analizi siirecinde yapilan islemlere yer verilmistir. Verilerin ¢éziimlenmesi asamasinda

izlenen yol sirasiyla agagida agiklanmistir.

Verilerin Hazirlanmasi

Bu ¢alismada PISA 2015 uygulamasinin fen okuryazarligini 6lgen iki kategorili
maddeleri, matematik okuryazarligi, okuma becerisi puanlari ile okul ve Ogrenci
anketinde yer alan degiskenler kullanilmistir. Veriler hazirlanirken fen okuryazarligini
Olgen iki kategorili 11 madde belirlenerek DMF analizleri bu maddeler iizerinden
yapilmistir. DMF kaynagi olabilecek degiskenler 1-0 biciminde yeniden kodlanarak
kategorik hale getirilmistir. 1-0 biciminde kodlamada tiim verinin ortalamasi alinmas,

ortalamanin alt1 0, iistii ise 1 olarak yeniden kodlanmuistir.

Varsayimlarin Incelenmesi

Madde Tepki Kurami modellerinin en &nemli varsayimlari tek boyutluluk,
monotonluk ve yerel bagimsizlik’tir (Hambleton ve Swaminathan, 1985; Lord, 1980;
Lord ve Novick, 1968; Reckase, 2009). Bu boliimde sirasiyla tek boyutluluk, yerel
bagimsizlik ve monoton artanlik varsayimi incelenecektir.

Tek Boyutluluk.

Tek boyutluluk testi olusturan maddelerin dogru cevaplanma olasiliginin sadece bir
yetenek tiiriine bagli olmas1 durumudur (Crocker ve Algina, 1986; Embretson, 2000;
Hambleton ve Swaminathan, 1985; Lord ve Novick, 1968; Lord, 1980). Fen okuryazarligi
maddelerinin tek boyutlulugu, dogrulayici faktér analizi ile incelenmistir (Lord ve

Novick, 1968).
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Dogrulayic1 Faktor Analizi

Veri seti, dogrulayict faktdr analizi sayiltilarindan olan kayip veri, tek ve ¢ok
yonlii u¢ deger, tek ve cok degiskenli normallik, dogrusallik, tekli ve ¢oklu baglantililik
sayiltilar1 agisindan incelenmistir (Harrington, 2009).

Kayip Veri.Yapilan aragtirmalarda kayip verilerin istatistiksel analizlerde 6nemli
sorunlara yol agabildigi belirlenmistir. Dogrulayici faktor analizi temelinde faktor analizi
yontemi kayip veriye duyarhdir. Arastirmada kullanilan istatistikler incelendiginde, fen
okuryazarlig1 veri setinde kayip veriye rastlanmamaistir.

U¢ Deger. Ug degerler yapisal esitlik modellemelerindeki uyum indeksleri,
parametre kestirimleri ve standart hatalar {izerinde etkili olabilir (Cheung ve Rensvold,
1999). Bu calismada tek degiskenli uc¢ degerleri belirlemek i¢in fen okuryazarligi madde
puanlari standart puana (z puani) doniistiiriilmiistir. Veri setinde z puant + 3.3
(Tabachnick ve Fidell, 2013) aralig1 disinda higbir veri bulunmamaktadir.

Cok degiskenli u¢ deger analizi Mahalanobis uzakliklarina (MU) gore (p <
0.001) arastirtlmistir. Tabachnick ve Fidell (2013)’e goére MU degerinin, bagimsiz

degisken sayisini serbestlik derecesi alan y? tablo degeriyle karsilastirilmasi gerekir. MU

degerleri incelendiginde 2 (11)= 31.26 kritik degerini asan deger bulunmamaktadir.
Normallik. Faktor analizi, "tiim degiskenlerin ve bu degiskenlerin tiim dogrusal

(lineer) kombinasyonlarinin normal dagildigmi" (¢ok degiskenli normal dagilim)

varsayar. Tek degiskenlere iligskin normallik varsayimi ¢arpiklik ve basiklik katsayilari

ile degerlendirilmistir (Tabachnick ve Fidell, 2013). Bernstein (2000) ¢arpiklik katsayisi
> |3.3| ve basiklik katsayist > |7| olan durumlarda tek degiskenli normalligin siipheli

oldugunu belirtmektedir. Fen okuryazarligi maddelerinin ¢arpiklik katsayisi -1,346 ile
1,189; basiklik katsayisi ise -1,992 ile -0,188 araliginda degismekte olup, normal sinirlar
arasindadir.

Iki ve ikiden fazla cok degiskenli dagilimlarda, siralanmis uzakliklar olan
miz(i =12,...,n) ile }(Zp(i—o,S)/n degerine iliskin sagilim grafiginin diiz bir g¢izgi
olusturmas1 durumunda degiskenlerin ¢ok degiskenli dagildigi sdylenebilir (Alpar, 2013).
Sekil 1°de mi2 ve }(iz degerleri ile ¢izilen sa¢ilim grafigi incelendiginde, verilerin bir
dogru iizerinde kiimelendigi goriilmektedir. Dolayisiyla verilerin ¢ok degiskenli normal

dagilim gosterdigi goriilmektedir.
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Coklu Baglantulhilik ve Tekillik.Coklu baglanti, maddelerin ikiserli olarak
birbirleriyle yiiksek korelasyon vermesi, tekillik ise bu korelasyonlarin 1’e esit olmasi
durumudur. Birgok faktor analizi igin tekillik ve asir1 ¢oklu baglantinin olmasi bir
problem olusturabilecegi i¢in veri setinden ¢ikarilmalidir (Tabachnick ve Fidel, 2013).
Bu ¢alismada tekillik testi maddeler aras1 korelasyonlar incelenerek degerlendirilmistir.
Fen okuryazarligi maddeleri arasi korelasyon katsayilarinin 0.036 ile 0.333 arasinda
degistigi goriilmektedir. Bu dogrultuda veri grubu igin tekillik sorununun olmadigina
karar verilmistir.

Degiskenler arasindaki ¢oklu baglantililigin incelenmesi i¢in CI (kosul indeksi),
VIF (varyans sisirme oranlar1) ve tolerans degerleri incelenmistir. Degiskenlere ait CI
degerinin 30’un altinda, VIF degerinin 10’ dan kiigiik veya tolerans degerlerinin. 10 veya
tizerinde olmas1 durumunda ¢oklu baglantililigin olmadig1 sdylenebilir (Hair, Anderson,
Tahtam ve Black, 1998). Fen okuryazarlig1i maddeleri coklu baglantililik analiz sonuglari

Tablo 4’de sunulmustur.
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Tablo 4

Tolerans, VIF ve CI degerleri

.. Tolerans VIF " 5 Kosul
Model Degisken Degeri degeri Boyut Oz Deger indeksi

1 912 1.097 1 .759 1.000

2 .837 1.194 2 723 3.239

3 .888 1.127 3 .666 3.375

4 794 1.260 4 .550 3.713

1 5 .703 1.423 5 447 4.118
6 .801 1.249 6 418 4.260

7 .806 1.241 7 .379 4.475

8 .875 1.143 8 .348 4.672

9 925 1.081 9 319 4.878

10 .876 1.142 10 .261 5.397

11 .785 1.274 11 .198 6.193

12 .103 8.580

Tablo 4 incelendiginde Fen okuryazarligi maddelerinin VIF degerlerinin 10’dan
kiigtik, tolerans degerlerinin sifirdan farkli ve kosul indeksleri (CI) degerlerinin de 30’un
altinda oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla olceklerde coklu baglantililik sorununun

olmadigi tespit edilmistir.

Dogrusallik. Faktor analizinde dogrusallik s6z konusu olmadiginda, analizin giicii diiser.
Dogrusallik varsayimi dlgegin maddeler arasi korelasyonlart ile incelenmistir. Alg1 ve
beklenti 6lgek maddelerinde .90 ve iistii korelasyon saptanmadigindan dogrusallik
acisindan herhangi bir problemin olmadigi degerlendirilmistir (Tabachnick ve Fidell,
2013).

Veri seti dogrulayici faktdr analizi varsayimlarini saglamis olup 506 gézlem igin
DFA analizi yapilmistir. Fen okuryazarlig testinin tek faktorli yapisi dogrulayicr faktor
analizi (DFA) ile incelenmistir. DFA, veri seti sirali degiskenlerden olustugu i¢in Pearson
korelasyon matrisinden hesaplanmig, asimptomatik kovaryans matrisi ile birlikte
agirliklandirilmis en kiigiik kareler (WLS) kestirim yontemine dayali olarak yapilmistir
(Joreskog 1999). Dogrulayic1 faktér analizi sonucunda oncelikle gizil degiskenlerin
gbzlenen degiskeni aciklama durumuna iligkin bilgi veren t degerleri ve her bir gézlenen
degiskenin kendi gizil degiskeninin ne kadar iyi bir temsilcisi olduguna iligkin fikir veren
standartlastirilmis faktor yiik degerleri incelenmistir. Standartlastirilmis faktor yiikleri ve
t degerleri Tablo 5’de verilmistir.
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Tablo 5

Standartlagtirilmis faktor yiikleri ve t degerleri

Maddeler Faktor Yiki t Degerleri
CS627Q01S (Madde 1) .30 6.55
CS627Q04S (Madde 2) 46 11.25
CS635Q02S (Madde 3) .38 8.80
DS635Q03C (Madde 4) 54 13.83
CS603Q01S (Madde 5) .66 19.44
DS603Q02C (Madde 6) .52 13.22
CS603Q03S (Madde 7) 51 13.00
CS603Q05S (Madde 8) 40 9.26
CS602Q01S (Madde 9) 31 6.71
CS602Q02S (Madde 10) 40 9.12
CS602Q04S (Madde 11) .55 14.33

Tablo 5° e gore fen okuryazarligi testinin t degerlerinin 2.56’smin iizerinde
oldugu, dolayisiyla parametre tahminlerinin 0.01 diizeyinde manidar oldugu
goriilmektedir (Cokluk, Sekercioglu ve Biiyiikoztiirk, 2012). Tablo 3 incelendiginde
standardize edilmis madde faktor yiik degerlerinin 0.30 ile 0.66 araliginda degismekte
oldugu goriilmektedir. Fen okuryazarligi tek faktorlii modelinin veri setine uyumu, uyum
iyiligi indeksleri araciligiyla degerlendirilmistir. Ki-kare istatistigi Orneklem
biiyiikliigiinden etkilendigi i¢in 6rneklemden daha az etkilenen y2/sd orani bunun yerine
kullanilabilecek bir olgiittiir (Waltz, Strcikland and Lenz 2010). y2/sd oranmin 3’ten
kiiglik olmasi (Kline 2016); RMSEA' nin . 05' in altinda olmasi, TLI, CFI ve GFI’ nin .95
ve tizerinde olmasi (Byrne, 2012; Hooper, Coughlan ve Mullen, 2008; Marsh, Balla ve
McDonald, 1988; McDonald ve Marsh, 1990; Schreiber, Nora, Stage, Barlow ve King,
2006) mitkemmel uyuma isaret etmektedir. Tablo 6’da fen okuryazarlig: testinin tek

faktorlii model uyum iyiligi degerleri verilmistir.

Tablo 6
Fen Okuryazarligi Testi Uyum Iyiligi Degerleri
Olgek 7t sd 7% Isd RMSEA  TLI CFI GFI
Fen . el34x 44 1.39 0.028 0.93 0.94 0.99
Okuryazarligi
*p<0,01

sd = serbestlik derecesi, RMSEA= root mean square error of approximation, NFI=Normed Fit
Index, TLI= (Tucker-Lewis Index, CFI= comparative fit index, GFI=Goodness of Fit Index, PGFI =
Parsimony Goodness of Fit Index.
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Tablo 6 incelendiginde, fen okuryazarligi testinin tek faktorli yapisinin

miitkemmel bir uyuma sahip oldugu goriilmektedir.

Monotonluk ve Yerel Bagimsizlik. Monotonluk, bireyin yetenegi arttikca maddeye dogru
yanit verme olasiliginin artmasidir (Reckase, 2009). Fen okuryazarligi maddelerinin
monotonluk varsayimini karsilayip karsilamadigina karar vermek igin, her bir maddenin
madde karakteristik egrileri incelenmistir. iki parametreli lojistik modele gore ¢izdirilen

madde Kkarakteristik egrileri sekil 2’de sunulmustur.
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Sekil 2. Madde Karakteristik Egrileri

Sekil 2 incelendiginde, PISA fen okuryazarligini 6lgen 11 maddenin monoton
artan oldugu goriilmektedir.

Yerel bagimsizlik, belli yetenek diizeyinde bulunan tiim bireylerin tiim maddelere
verdikleri yanitlarin birbirlerinden bagimsiz olmasidir (Mokken, 1996). Yerel
bagimsizligin degerlendirilmesinde genellikle Q3 istatistigi kullanilmaktadir. Q3
istatistigi maddeler arasi korelasyonlar iizerinden hesaplanir (Lee, 2004). Bu calismada
yerel bagimsizlik Q3 istatistigi ile incelenmistir. 2PLM modelde Q3 istatistik sonuglarina
gore maddeler arasindaki korelasyonlar -0.201 ile 0.024 arasinda degismektedir. DeMars
(2010) maddeler arasindaki korelasyonlarin 0.20’nin altinda oldugu durumda yerel
bagimsizligin saglandigini belirtmistir. Buna goére PISA 2015 fen okuryazarlig

maddelerinin yerel bagimsizlik varsayimini sagladigi soylenebilir.
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Arastirma Sorularina Iliskin Analizler

Aragtirmanin birinci sorusunda veri setinin hangi MTK modeline uyum sagladigi
incelenmistir. Alanyazinda model veri uyumunun degerlendirilmesinde Akaike Bilgi
Kriteri (Akaike Information Criterion- AIC), Bayes Bilgi Kriteri (Bayesian Information
Criterio-BIC) gibi kriterler onerilmektedir (Akaike, 1973; Schwarz, 1978; Spiegelhalter,
Best, Carlin, ve Van der Linde, 2002). Uyum indeksleri degerlendirilirken her bir modele
gore kestirilen degerlerler incelenir. En kii¢iik model veri uyumu indeks degerine sahip
model veri setine en iyi uyum saglayan model olarak degerlendirilir. Bu ¢alismada AIC,
BIC ve LL degerleri birlikte degerlendirilerek verinin hangi MTK /Karma MTK modeline
uygun oldugu belirlenmistir.

Arastirmanin ikinci sorusunda veri setine en iyi uyum saglayan modele gore
parametre kestirimi yapilmistir. Kestirimin smiflama dogrulugu entropi degeri ile
incelenmistir. Entropi, sifir ve bir araliginda deger alir. Entropi degeri bire yaklastikca
gizil smif ayriminin dogrulugu artar (Nagin, 2005). Clark ve Muthen (2009) entropi
degerinin “0.40” diisiik, “0.60” orta ve “0.80” yiiksek sinif ayrimini temsil ettigini ortaya
koymustur.

Her bir degiskenin gizil siniflara ayirmada ne derece etkili oldugu odds orani ile
hesaplanmistir. Odds orani gizil sinif iiyeligi ile kovaryant degisken arasindaki iliskinin

giiclinli tanimlar (Dai, 2013; Li, 2014). Odds oranm: Esitlik 14 ile hesaplanmistir.

P(g=1|c; =0)/ P(g =2|c; =0)

OddsOrani =
P(g=1lc; =1)/ P(g =2|c; =1)

=exp(f3,) (Esitlik14)

Odds oraninin 1’e esit olmasi kovaryant degiskenin sinif iiyeligi lizerinde etkisi
olmadigi; 10’a esit olmasi ise kovaryant degiskenle gizil sinif tiyeligi arasinda giiglii bir
iliski oldugu anlamina gelmektedir (Dai, 2013; Akt: Sirganci, 2019).

Verilerin ¢oziimlenmesi agamasinda kayip veri ve u¢ deger analizleri igin SPSS
20 paket programi; faktdr analizi i¢in Mplus 7 programi; yerel bagimsizligin
degerlendirildigi Q3 istatistigi i¢in R 3.5.2°de “sirt” paketi (Robitzsch, 2015); modellere
iliskin kestirimler, model veri uyumu ve gizil DMF analizleri i¢in ise Mplus 7 programi

kullanilmistir.
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BOLUM 4

BULGULAR VE YORUMLAR

Bu boliimde sirasiyla arastirma sorularina aranan yanitlara iligkin bulgular ve

yorumlara yer verilmistir.
Birinci Arastirma Sorusuna Iliskin Bulgular ve Yorum
Birinci aragtirma sorusunda veri setinin hangi MTK/karma MTK modeline uyum

sagladigr AIC, BIC ve LL degerleri araciligi ile belirlenmistir. Tablo 7°de MTK/Karma

MTK modellerine iliskin model veri uyum indeks degerleri sunulmustur.

Tablo 7

AIC, BIC Df've LL Degerleri
Model AIC BIC Df LL
1PLM 6613.977 6669.695 12 -3294.983
2 PLM 6560.100 6653.003 22 -3258.054
3PLM 6572.222 6711.697 ) 13253111
Rasch 6617.303 6663.795 11 -3297.651
MIXIRT (IPL) - oeei 601 6662.038 24 -3256.303
2-Latent Class
MIXIRT (IPL)  peer 311 6713.466 36 -3244.656
3-Latent Class
MixIRT (2PL)
o-Latent Class 6544.362 6734.557 45 -3227.181
MIXIRT (2PL)  porg 955 6845.560 63 -3211.078
3-Latent Class
MixIRT (3PL)
PRI SPD) 6570.684 6752.425 ] -3042.342
Mix IRT 6569.060 6666.270 23 -3261.530
Rasch

Tablo 7’de sunulan uyum iyiligi degerlerinden Oncelikle AIC degerleri
incelenerek veri setinin geleneksel ve karma MTK modellerinden hangisine uyum
sagladig1 incelenmistir. En kiiciik AIC degerine sahip olan model veri setine en iyi uyum
gosteren modeldir (Sirganci, 2019). Buna gore geleneksel modelde 2PLM’nin, karma

modelde ise 2 Gizil Smifli Karma 2 PLM’nin veri setine en iyi uyumu gosterdigi
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goriilmiistiir. Geleneksel ve karma modeller arasinda en iyi uyum gdsteren modeli
bulmak amaciyla -2 log ¥2 degerleri karsilastirllmistir. Degerler karsilagtirilirken LL
degerleri arasindaki fark ilgili serbestlik derecesinde kikare tablo degeri ile karsilastirilir
ve anlamli farkin olmasi durumunda kii¢iik LL degerine sahip modelin veriye daha iyi
uyum sagladigi belirtilir (Yalgin, 2018). Buna gore 2PLM nin ve 2 Gizil Smifli Karma 2
PLM’nin LL degerleri arasindaki fark (3258.054 — 3227.181= 30,873) ki kare
tablosundaki degerden (¥2(1; 0.05) = 19.68) anlamli derecede biiyiik oldugundan daha
kiiglik LL degerine sahip 2 Gizil Smifli karma 2PLM’nin veriye en iyi uyum saglayan

model olduguna karar verilmistir.

ikinci Arastirma Sorusuna iliskin Bulgular ve Yorum

Ikinci aragtirma sorusu PISA 2015 fen okuryazarhig: yanit driintiisiiniin 2 Gizil
Sinifli Karma 2PLM’e gore parametre kestirim iyiliginin incelenmesidir. Kestirim iyiligi
incelenirken gizil sinif ayriminin dogruluk derecesine iligkin bilgi sunan entropi indeksi
incelenmistir. Yapilan inceleme sonucunda PISA 2015 fen okuryazarligi yanit
orlintlistiniin 2 Gizil Sinifli Karma 2PLM’nin entropi degeri 0.747 olarak hesaplanmuistir.
Bu deger siniflama dogrulugunun orta diizeyde oldugunu gostermektedir (Clark ve
Muthen, 2009). Parametre kesitirm iyiliginin ikinci kosulu ise Kernel yogunluk
fonksiyonlarmin tek modlu olmasidir. Ayni zamanda Siniflama oran1 parametresine
iliskin Kernel yogunluk grafigi model veri uyumunun bir géstergesidir (Cho, 2007; Akt:
Sirganci, 2019). Sekil 3 ve 4’de siiflama oranina iligkin Kernel yogunluk fonksiyonlari

sunulmustur.
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Sekil 3. GS-1 Siniflama Orani Kernel Yogunluk Fonksiyonu
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Sekil 4:GS-2 Smiflama Orani1 Kernel Yogunluk Fonksiyonu

Sekil 3 ve Sekil 4 incelendiginde siniflama oranini veren Kernel fonksiyonlarinin
tek modlu oldugu goriilmektedir. Buna gore 2 Gizil Sinifli Karma 2 PLM ‘e gére model
veri uyumunun saglandig soylenebilir.

Siniflama dogrulugu test edilen 2 Gizil Sinifli Karma 2PLM’ye gore katilimcilarin
gizil simiflara dagilimimi incelemek amaciyla yanit oriintiisiiniin frekans ve ylizde
degerleri hesaplanmistir. Bu yanit Oriintlisiinlin gizil siiflara dagilimimin frekans ve

yiizde degerleri Tablo 8’de sunulmustur.

Tablo 8
Yanitlayicilarin Gizil Siniflara Dagilimi
GS-1 GS-2 Toplam
Entropi f % f % f %
0.747 460 90.9 46 9.10 506 100

Tablo 8’e gore yanitlayicilarin yaklasik %91 nin birinci gizil sinifta, %9’unun da
ikinci gizil sinifta yer aldig1 goriilmektedir. Diger bir ifade ile yanitlayicilarin biiyiik
cogunlugu birinci gizil smifa yigilmistir. Gizil siniflardaki bu katilimcilarin yetenek
parametreleri arasinda manidar bir fark bulunmamaktadir, t (-0.527) = 0.598, p > 0.05.
Bu bulgu o6lgiilmek istenen 6zellige sahip 46 yanitlayicinin, yine olgiilmek istenen
ozellige sahip 460 yanitlayicidan bir ya da birden fazla degiskenden ya da bu

degiskenlerin etkilesiminden dolay: farklilagtigini isaret etmektedir.
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Uciincii Arastirma Sorusuna Iliskin Bulgular ve Yorum

Uciincii arastirma sorusu 2 Gizil Smifli Karma 2PLM’yegére yapilan analiz
sonucu DMF gosteren maddelerin belirlenmesidir. DMF gosteren maddeler belirlenirken
her bir gizil smiftan kestirilen madde ayirt edicilik ve madde giigliik parametrelerinin
karsilagtirmasina dayali olan parametre karsilastirma yontemi kullanilmistir (Zimowski,
Muraki, Mislevy ve Bock, 1996). Parametre karsilastirma yonteminde GS-1 ve GS-2’den
kestirilen madde ayirt edicilik ve giicliik degerleri birbirinden ¢ikartilarak standardize
edilir (Hays, Morales ve Reise, 2000). Thissen, Steinberg ve Wainer (1993), standardize
DMF degerinin karesinin “1” serbestlik derecesinde %2 istatistigi olarak kabul
edilebilecegini belirtmistir. Buna gore 0.01 ya da 0.05 alfa diizeylerinde anlamli bir %2
degerine sahip olan maddenin DMF gosterdigi s6ylenebilir.

Tablo 9°da PISA 2015 fen okuryazarligt madde parametre kestirim degerlerine

gore DMF analiz sonuglarina yer verilmistir.

Tablo 9

Gizil Suiflara gore maddelerin DMF analiz sonuglar
Madde 2 al a2 DMF 2 bl b2 DMF

X Tiri 4 Tiirii
1 0810 0835 0043 - 1568 0 ‘13348 -
2 0016 0826 0692 - 0.957 0022 0789 -
3 0010 0437 0537 - 0.194 0400  -0052 -
4 6.688* 1943 0438  TBO 4820 0748 2168 B
5 0128 125 1486 - 3925+  -0126 0597  TB
6 0191 1182 076 - 5264*  0.986 0634 B
7 133 0808 146 - 0.856 1184 -0863 -
8 0119 0527 0939 - 3.133 1142 0203 -
9 0197 0477 0336 - 4102 -0321  -1738  TB
10 0601 0503 0828 - 0.358 1.437 1136 -
11 0920 1436 0573 - 135.022*  -0205 0312 TB

X005 =384, Anlamhilik diizeyleri: "**#': 0.001, " 001, " 0.05,

Tablo 9’a gore madde 4’iin hem tek bicimli olmayan (TBO) hem de tek bigimli
(TB) DMF gosterdigi goriilmiistiir. Madde 5, 6, 9 ve 11’°in ise sadece TB DMF gosterdigi
bulunmustur. Buna gére madde 4, 5, 6, 9 ve 11’in iki gizil sinifta farkli fonksiyonlagsmakta

oldugu goriilmektedir.
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Dérdiincii Arastirma Sorusuna iliskin Bulgular ve Yorum

Dordiincii aragtirma sorusu 2 Gizil Simifli Karma 2 PLM ile belirlenen gizil siniflar
arasinda DMF gosteren maddelerin olast DMF kaynaklarinin belirlenmesidir. Bu
arastirma sorusuna yanit aranirken Oncelikle PISA 2015 uygulamasinda yer alan ve
alanyazinda geleneksel yontemler ile DMF kaynagi olduklari belirlenen degiskenlerin bu
calismada da geleneksel DMF kaynagi olup olmadiklar1 test edilmistir. Ardindan bu
degiskenlerin gizil siiflara gore DMF yi agiklayip aciklamadiklar1 incelenmistir. Tablo
10’da PISA 2015 uygulamasinda yer alan ve gizil DMF’yi aciklamak icin bu ¢alismada
ele alinan degiskenlerin geleneksel DMF analiz sonuglarina yer verilmistir. Geleneksel

yaklagima gore yapilan DMF analizleri MH yontemi ile incelenmistir.

Tablo 10
PISA 2015 Degiskenlerinin MH Analizi Sonuglar
Degisken Madde Alfa MH Delta MH Etki Biiyiikligi
Cinsiyet M9 0.6303 1.0847 B
Evdeki Egitim kaynaklar - - - -
Evdeki Varliklar M4 0.4602 1.8239 C
M5 0.5262 1.5088 C
M6 2.229 -1.8837 C
M8 1.6207 -1.1347 B
M11 1.6711 -1.2067 B
Fen 6grenmekten zevk alma M2 1.8356 -1.4273 B
M4 0.5493 1.4080 B
Bilgi ve Iletisim M4 0.5718 1.3134 B
Teknolojileri (BIT) M5 0.502 1.6196 C
Kaynaklar M6 2.1854 -1.8372 Cc
M7 0.4562 1.8444 C
M10 1.8967 -1.5043 Cc
M11 3.4649 -2.9203 C
Kaygi M4 1.5646 -1.0519 B
M5 1.637 -1.1582 B
M6 1.6418 -1.1651 B
M11 0.6416 1.043 B
Okula aidiyet hissetme M4 1.7039 -1.2523 B
Kiiltiirel Varlik - - - -
Toplam Okuma M5 0.6146 1.1440 B

Genis Olcekli testlerde DMF belirlemede geleneksel yontemler de dahil olmak
lizere en ¢ok dikkate alinan degisken cinsiyet degiskeni olmustur. Ozellikle kategorik
yapist ve kiiltiirel farkliliklarin cinsiyet lizerinde yogunlasmasi, arastirmacilarin DMF
kaynag1 olarak cinsiyete yonelmelerine neden olmustur. Tablo 10°da sunulan PISA 2015
fen okuryazarligi maddelerinin cinsiyete gére DMF sonuglari incelendiginde, madde 9’un

cinsiyet gruplarinda farkli fonksiyonlagtigi goriilmistiir. Geleneksel yontemde bu

42



farkliligin etkisinin ise “B” yani orta biiyiikliikte oldugu goriilmektedir. Gizil sinif analizi
sonucunda da ayni maddenin DMF igerdigi sonucuna ulasilmistir. Cinsiyetin test
maddelerine olan etkisinin arastirildig1 calismalar olan Ozmercan, (2015), Kése (2015),
Sentlirk (2019), Cozby (2019) ve Tiryaki’'nin (2019) ¢alismalarinda arastirilan
maddelerin cinsiyete géore DMF icerdigi raporlanmistir. Sonug olarak bu caligmanin
geleneksel ve gizil simif DMF analizi bulgulari, alanyazindaki c¢alismalarla tutarlilik
gostermektedir.

Evdeki egitim kaynaklar1 (HEDRES) 6grencilerin basarilarini etkileyen 6nemli
degiskenlerden bir digeridir. Entorf ve Tatsi (2009), Chiu ve Xihua (2008), Visser, Juan
ve Feza (2015) ve Giilleroglu, Demir ve Demirtagli’nin (2014) yaptiklar1 arastirmada
evdeki egitim kaynaklarmin 6grenci basarisimi etkileyen bir faktér oldugu sonucuna
ulasmiglardir. Bu c¢alismada, alanyazindaki calismalarin aksine evdeki egitim
kaynaklarmin incelenen PISA 2015 fen maddeleri i¢in bir DMF kaynagi olmadig
sonucuna ulagilmistir.

Evdeki varliklar, arastirmacilar tarafindan sosyo-ekonomik diizey icerisinde
alian bir degisken olmasina ragmen bazi ¢aligmalarda fen okuryazarligin1 yordamasi
acisindan ayr1 bir degisken olarak da degerlendirilmistir. Bu ¢alismada fen okuryazarligi
maddelerinden madde 4, 5 ,6 ,8 ve 11’in evdeki varlik degiskenine gére DMF igerdigi
sonucuna ulasilmistir. DMF etki biiyiikliigii incelendiginde; 4, 5 ve 6. maddenin “C” yani
genis; 8. ve 11. maddelerin ise “B” yani orta diizeyde DMF gosterdigi goriilmektedir.
Gizil sinif analizi ile kiyaslandiginda da 8. madde hari¢ diger maddeler her iki yontemde
de DMF’li olarak bulunmustur. Roe ve Hvistendahl (2006) ve Demir (2016) yaptiklar
aragtirmada evdeki varliklarin arastirdiklart 6rneklemin fen okuryazarhigini etkiledigi,
Caliskan (2008) tarafindan yapilan arastirmada ise evdeki varliklar (HOMEPOS) ile fen
basarist arasinda anlamli bir iligki bulunmadig1 raporlanmistir. Bu ¢alismanin bulgulari
Roe ve Hvistendahl (2006) ve Demir’in (2016) yaptig1 ¢alismalara paralel Caliskan’in
(2008) yaptig1 calismayla celisecek sekilde, evdeki varliklarin yanitlayicilarin fen
okuryazarligini en yiiksek oranda yordadigin1 gostermektedir.

Fen ogrenmekten zevk alma (JOYSCIE) degiskeni gizil sinif yontemi ile
incelendiginde madde 2 ve madde 4’iin bu degiskene gore DMF igerdigi goriilmektedir.
Diger bir ifade ile fen Ogrenmekten zevk alan ve almayan bireyler i¢in fen
okuryazarligindaki iki madde farkli fonksiyonlagmaktadir. Her iki maddede DMF nin
etki biiytikliigiiniin “B” yani orta diizeyde oldugu goriilmektedir. Gizil sinif yaklagimi ile
kiyaslandiginda her iki yontemde de 4. maddenin DMF igerdigi goriilmektedir. Fonseca,
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Valente ve Conboy (2011), Lam ve Lau (2014), Ainley M. ve Ainley J. (2011) ve Di
Chiacchio, De Stasio ve Fiorilli’niin (2016) yaptiklar1 arastirmalarda fen 6grenmekten
zevk almanin yanitlayicilarin Fen’e yonelik tutumlarini olumlu yonde etkiledigi sonucuna
ulagmislardir. Bu ¢alismada, alanyazindaki ¢aligmalarin paralel olarak fen 6grenmekten
zevk alma (JOYSCIE) degiskeninin incelenen PISA 2015 fen maddeleri i¢in bir DMF
kaynag1 oldugu sonucuna ulagilmstir.

Bilgi ve Iletisim Teknolojileri (BIT) Kaynaklar: (ICTRES) PISA 2015°de 6grenci
anketinde yer alan bir diger degiskendir. Tablo 10 incelendiginde; bilgi ve iletisim
teknolojilerine iligskin kaynaklara sahip olan ve olmayan 6grencilere gore madde 4, 5, 6,
7, 10 ve 11 no’lu maddelerin DMF gosterdigi goriilmektedir. DMF etki biyiikligii
incelendiginde ise sadece 4. Maddenin “B” yani orta diizeyde, diger maddelerin ise genis
etki buyiikligine sahip olduklart bulunmustur. Gizil smf yaklagimi ile
karsilagtirildiginda her iki yontemde 4, 5, 6 ve 11 numarali maddelerin DMF igerdigi
goriilmektedir. Demir, Kili¢ ve Depren (2009), Delen ve Bulut (2011), Kubiatko ve
Vlckova (2010), Luu ve Freeman (2011), Erdogdu ve Erdogdu (2015) ve Kumlu (2018)
yaptiklar1 ¢alismada, BIT degiskeninin 6grencilerin fen basarisim etkiledigi sonucuna
ulasmislardir. Bu ¢alismada, alanyazindaki galismalarin paralel olarak Bilgi ve Iletisim
Teknolojileri (BIT) Kaynaklari (ICTRES) degiskeninin incelenen PISA 2015 fen
maddeleri i¢in bir DMF kaynagi oldugu sonucuna ulasilmistir.

Test Kaygis1 PISA 2015 6grenci anketinde yer alan ve DMF igermesi olasi
degiskenlerden biridir. Bu ¢alismada fen okuryazarligi maddelerinden madde 4, 5, 6 ve
11’in test kaygist degiskenine gore DMF igerdigi bulunmustur. DMF etki biiyiikligi
incelendiginde; 4, 5, 6 ve 11 numaralimaddelerin “B” yani orta diizeyde DMF gosterdigi
goriilmektedir. Gizil sinif analizi ile kiyaslandiginda da geleneksel DMF yonteminde
DMF igerdigi tespit edilen biitiin maddeler gizil simif yonteminde de DMF’li olarak
bulunmustur. Altun ( 2019) , Tat, Koyuncu ve Gelbal (2019) test kaygisinin fen
okuryazarligin1 yordadigini raporlamistir. Aksu ve Dogan(2018), 2015 PISA verilerini
karar agac1 yontemi ile inceledigi ¢alismasinda test kaygis1 fen okuryazarligin etkileyen
bir faktor olarak karar agacinda yer almamistir. Bu ¢caligmanin bulgulart Altun ( 2019) ,
Tat, Koyuncu ve Gelbal’in (2019) yaptig1 ¢calismalara paralel, Aksu ve Dogan’in (2018)
yaptig1 ¢alismayla ¢elisecek sekilde, test kaygisi degiskeninin incelenen PISA 2015 fen
maddeleri i¢in bir DMF kaynag1 oldugu sonucuna ulagilmistir.

Ogrencilerin okula aidiyet duygular1 aragtirmacilar tarafindan akademik basariy1

yordayan degiskenlerden biri olarak goriilmektedir. Bu calismada fen okuryazarligi
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maddelerinden madde 5’in okula aidiyet duygular1 degiskenine gére DMF icerdigi
bulunmustur. DMF etki biiytikliigii incelendiginde bu maddenin “B” yani orta diizeyde
DMF gosterdigi goriilmektedir. Gizil smif analizi ile kiyaslandiginda da 5. madde her iki
yontemde de DMF’li olarak bulunmustur. Gokdal (2012) yaptig1 arastirmada ergenlerin
okula aidiyet duygular ile basa ¢ikma stratejilerini incelemis, aragtirmaya katilan
Ogrencilerin aidiyet duygusu puanlar yiiksek ise akademik basarilarinin da yiiksek
oldugu sonucuna ulagsmistir. Allipour Birgani ve Shehni Yailagh (2016) lise 6grencileri
ile yaptiklar1 ¢alismada, okula aidiyet duygusu ile akademik 6z-yeterlik arasinda bir iliski
oldugu sonucuna ulagmiglardir. Van Ryzin, Gravely ve Roseth (2009) yaptiklari
arastirmada aidiyet duygusu ile akademik katilim arasindaki baglantiy1 incelemisler ve
sonug olarak manidar bir iligki bulmuslardir. Okula aidiyet duygusu ile yapilan diger
calismalarda da, okula aidiyet duygusunun yiiksek basari ile iliskisi oldugu belirtilmistir
(Adelabu, 2007; Anderman, 2002; Booker, 2006). Bu ¢alismanin bulgular1 alanyazin ile
paralel olacak sekilde, okula aidiyet duygular1 degiskeninin incelenen PISA 2015 fen
maddeleri i¢in bir DMF kaynagi oldugu sonucuna ulasilmistir.

Kiiltiirel Varliklar (CULTPOSS) yanitlayicilarin fen okuryazarlik basarisini
yordayabilecek bir degisken olarak kovaryantli modele dahil edilmistir. Bu ¢alismada
evdeki egitim kaynagi PISA 2015 fen maddeleri i¢in bir DMF kaynagi degildir. Bu
calisma, Giilleroglu, Demir ve Demirtasli’nin (2014) ve Tzou, Lin ve Chang (2006)
yaptiklari ¢aligmalarin aksine Kiiltiirel Varliklar degiskeninin (CULTPOSS) incelenen
PISA 2015 fen maddeleri i¢in bir DMF kaynagi olmadig1 sonucuna ulagilmistir.

Okuma becerileri ortalama puani yine fen okuryazarligini etkileyebilecek,
yanitlayicilarin soruyu anlama, kavrama ve yorumlama becerisi lizerinde etkili bir
degiskendir. Bu ¢alismada fen okuryazarligi maddelerinden madde 4’iin ortalama okuma
puan1 degiskenine gére DMF icerdigi bulunmustur. DMF etki biiyiikliigii incelendiginde
bu maddenin “B” yani orta diizeyde DMF gosterdigi goriilmektedir. Gizil sinif analizi ile
kiyaslandiginda da 4. madde her iki yontemde de DMF’li olarak bulunmustur. Fang ve
Wei (2010) ve Cromley (2009) yaptig1 ¢alismalara paralel olarak, okuma becerileri
ortalama puan1 degigkeninin incelenen PISA 2015 fen maddeleri i¢in bir DMF kaynagi
oldugu sonucuna ulasilmistir.

Yukarida elde edilen sonuglar ve yapilan tartismalar neticesinde PISA 2015
uygulamasinda da yer alan degiskenlerin bazilarmin 6grenci basarisini yordadig:
bazilarinin ise DMF kaynag1 olduklar1 ortaya konmustur. Geleneksel DMF analizi ile
gizil yaklasima dayali DMF analiz sonuglar1 kiyaslandiginda; her iki yontemde de
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cinsiyete, fen 6grenmekten zevk alma ve okula ait hissetme degiskenine gore bir, evdeki
varlik, Bilgi ve Iletisim Teknolojileri (BIT) Kaynaklari ve test kaygis1 degiskenlerine gore
dort madde ortak olarak DMF goéstermistir.

Gizil DMF’yi agiklamada yukarida incelenen degiskenlerin roliiniin belirlenmesi
diger bir ifade ile geleneksel yaklagim ile DMF kaynagi oldugu tespit edilen degiskenlerin
gizil DMF’yi aciklamadaki etkisinin belirlenmesi i¢in bu degiskenler kovaryant olarak 2
Gizil Sinifli Karma 2 PLM’ye eklenmistir. Kovaryantin eklendigi 2 Gizil Smifli Karma
2 PLM’nin model veri uyumunu gosteren siiflama oranimna iliskin kernel yogunluk
fonksiyonlar1 Ek 1-Ek9’da sunulmustur. Kiiltiirel varlik ve okuma becerisi degiskenleri
modele kovaryant olarak eklendiginde, Kernel yogunluk fonksiyonlarinin ¢ift modlu
oldugu goriilmektedir. Bu durum 6rneklem biiyiikligiinden kaynaklanabilir. Tahmin
edilecek parametrelerin sayisinin model kestirim dogruluguna olumsuz etkisinden
kaginmak igin genis Orneklemlerde ¢alismak gerekmektedir (Li, Cohen, Bottge ve
Templin, 2016).

Tablo 11°de bu degiskenlerin sirasiyla 2 Gizil Simifli Karma 2 PLM’e eklenmesi

sonucu olusan gizil sinif ayrimi ve dogruluguna iliskin bulgulara yer verilmistir.

Tablo 11
Karma 2PLM 'nin siniflama dogrulugu ve kovaryantin gizil sumiflardaki dagilimi
GS-1 GS-2 Toplam
Entropi  O.0. f % f % f %
Cinsiyet 0.784 1.305 Kiz 212 545 56 47.9 268 52.96

Erkek 177 455 61 521 238 47.04
Toplam 389 100.00 117 100.00 506  100.00

Evdeki Egitim  0.753 1.119 Alu 316 674 24 64.9 340 67.19
kaynaklar1 Ustii 153 326 13 35.1 166 32.81
Toplam 469 100.00 37 100.00 506  100.00
Evdeki 0.807 0.811 Alt 438 924 30 93.8 468  92.25
Varliklar Ustii 36 93.8 2 6.3 38 7,75
Toplam 474 100.00 32 100.00 506  100.00
Fen 0.789 0.903 Alt 53 40.5 161 429 214 4229
Sgrenmekten Ustii 78 59.5 214 571 292 5771
zevk alma Toplam 131 100.00 375 100.00 506 100.00
Biltek 0.798 0.892 Alt 406 94.0 70 94.6 476 94.07
Ustii 26 6.0 4 5.4 30 5.93
Toplam 432 100.00 74 100.00 506 100.00
Kaygi 0.849 1509 Alu 184 425 24 32.9 208 4111
Ustii 249 575 49 67.1 298 58.89
Toplam 433 100.00 73 100.00 506  100.00
Okula aidiyet 0.793 1.525 Al 116  77.9 249  69.7 365 72.13
hissetme Ustii 33 221 108  30.3 141 27.87
Toplam 149 100.00 357 100.00 506  100.00
Kiiltiirel Varhik  0.713 0.877 Alu 155 452 79 48.5 234 46.25

(Devam Ediyor)
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Tablo 11 (Devam)

Karma 2PLM min siniflama dogrulugu ve kovaryantin gizil simiflardaki dagilimi

Kiiltiirel Varlik Ustii 188 54.8 84 515 272 53.75
Toplam 343 100.00 163 100.00 506 100.00
Toplam 0.76 1.154 Al 99 50.0 143 464 242 47.83
Okuma
Ustii 99 50.0 165 53.6 264 52.17

Toplam 198 100.00 308 100.00 506 100.00

Tablo 11°de sirasiyla siniflama dogrulugunun bir 6lgiisiinii veren entropi degeri,
gizil smiflar ile kovaryant degisken arasindaki iliskinin giiciiniiniin bir 6l¢iisii olan odds
oran1 ve kovaryant degiskenin gizil siniflardaki dagiliminit veren frekans ve yiizde
degerlerine yer verilmistir. Oncelikle gizil siif dogrulugunun bir 6lciisii olan entropi
degerleri incelendiginde, kiiltiirel varlik degiskeni disindaki her bir degiskenin modele
her seferinde tek bir kovaryant ekelendigi durumdaki smiflama dogrulugunun 2 Gizil
Simifli Karma 2 PLM’nin smiflama dogruluguna gore (0.747) artis gosterdigi
goriilmektedir. Bu bulgu kovaryant degiskenlerin gizil smiflarin bir yordayicisi
olabileceginin bir gostergesidir. Alanyazinda da benzer bulgular yer almaktadir. Smit,
Kelderman ve van der Flier (2000) kovaryant degisken ile gizil degisken arasindaki iligki
giiclendik¢e bireylerin gizil siniflara dogru atanma yiizdesinin artig gosterdigini
belirtmislerdir. Lubke ve Muthen (2005) gizil sinif analizinde kovaryant degiskenin
eklenmesi durumunda siniflama hata oranmin diistiigiinii belirtmistir. Ote yandan
siniflama dogrulugundaki artis modele eklenen kovaryantin 6nsel bir bilgi kaynagi olarak
gorev yapmasindan kaynakli olabilir. Nitekim Cho, Cohen ve Kim (2013), KRM’ye
kovaryant degiskenin dahil edilmesinin bir 6nsel bilgi kaynag: olarak gérev yaptigini ve
parametre kestirimini olumlu yonde etkiledigini belirtmistir.

Degisken bazinda entropi degerleri incelendiginde, en yiiksek entropi degerine
sahip degisken test kaygisi degiskeni “0.85” ‘dir. Test kaygist 2 Gizil Simifli Karma 2
PLM’ye kovaryant olarak dahil edildiginde gizil simiflama dogrulugu orta diizeyden
yiiksek diizeye ylikselmistir. Bu bulgu test kaygisinin gizil siniflarin bir yordayicisi
oldugunu gostermektedir. Diger bir ifade ile kaygi degiskeninin modele dahil edilmesi
gizil sinif ayrimini netlestirmektedir. Ote yandan test kaygis1 degiskeninin gizil smiflar
ile ortiisme oraninm1 veren odds orani incelendiginde ise yine diger degiskenlere nazaran
yiiksek odds oranina sahip olmasina ragmen test kaygisinin gizil simiflarla ortiisme
diizeyinin diisiik oldugu goriilmiistiir. Bu bulgu kovaryant degiskenin gizil siniflara

dagiliminda homojen bir Oriintiiniin s6z konusu olmadigini gostermektedir. Nitekim test
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kaygis1 degiskeninin gizil siniflara dagilimi incelendiginde her iki sinifta da test kaygisi
diizeyi diisiik ve yiiksek olan bireylerin heterojen dagildig1 goriilmektedir. Sonug olarak
test kaygis1 degiskeni smiflama dogrulugunu arttirmis olmasina ragmen gizil siniflar
arasindaki DMF’nin ger¢ek bir kaynagi olarak bulunmamistir. Dordiincii arastirma
sorusundan elde edilen yanitlar 4. 5. ve 6. maddelerin hem geleneksel hem de gizil
yaklagimda DMF icerdigini gostermistir. Ancak test kaygisi degiskeninin gizil siniflara
heterojen olarak dagilmasi, fen okuryazarligi maddelerine bireylerin tepkilerinde kaygi
diizeylerinden farkli bir boyutun etkisi olduguna yonelik kanit saglamistir. Ote yandan
kaygmin smiflama dogrulugunu arttirict yonde etki etmesi kayginin bir onsel bilgi
kaynag1 olarak da gorev yaptiginin da bir gostergesi olabilir.

Tablo 11’e gore en yiiksek ikinci entropi degerine sahip degisken evdeki
varlik’dir. Evdeki varlik degiskeni 2 Gizil Simifli Karma 2 PLM’ye kovaryant olarak
eklendiginde simiflama dogrulugu ortadan yiiksek diizeye “0.81” ¢ikmistir. Bu bulgu
evdeki varlik degiskeninin gizil siniflarin bir yordayicisi oldugunu gostermektedir. Diger
bir ifade ile evdeki varlik degiskeni kovaryant olarak modele dahil edildiginde bireylerin
gizil siniflara atanma dogrulugu artis gostermistir. Evdeki varlik degiskeninin odds oran
incelendiginde ise bu degerin “0.81” civarinda oldugu goriilmektedir. Bu deger evdeki
varlik degiskeninin gizil smiflar ile Ortiismesinin olmadiginin bir gostergesidir. Yani
kovaryant degiskenin gizil siniflara dagiliminda homojen bir Oriintii s6z konusu degildir.
Evdeki varlik degiskeninin gizil siniflara dagilimi incelendiginde de evdeki varlik
diizeyinin diisiik ve yiiksek oldugu bireylerin her iki siifta heterojen olarak dagildig:
gorilmektedir. Bu bulgu evdeki varlik degiskeninin siniflama dogrulugunu arttirmis
olmasma ragmen gizil simiflar arasindaki DMF’nin bir agiklayicist olmadiginin bir
gostergesidir. Evdeki varlik degiskenine gore hem geleneksel hem de gizil yaklasimda 4.
5. 6. ve 11. maddeler DMF i¢ermis olmasina ragmen evdeki varlik degiskeninin gizil
siniflara heterojen olarak dagilmasi, fen okuryazarligi maddelerine bireylerin tepkilerinde
evdeki varlik diizeylerinden farkli bir boyutun etkisi oldugunu gostermektedir. Bu
durumda evdeki varlik degiskeninin siniflama dogrulugunu arttirici yonde etki etmesi
evdeki varlik degiskeninin bir 6nsel bilgi kaynagi olarak gorev yaptigini gosterebilir.

Tablo 11 incelendiginde kaygi ve evdeki varlik degiskeninden sonra entropi
degeri en yiiksek olan degiskenler sirasiyla bilgi ve teknoloji iletisim kaynaklari, okula
ait hissetme, fen 0gretiminden zevk alma, cinsiyet, okuma becerisi ve evdeki egitim
kaynaklar1 degiskenleridir. Bu degiskenlerin kovaryant olarak dahil edildigi 2 Gizil
Smifli Karma 2 PLM entropi degerleri Karma 2PLM’ye gore artis gdstermis olmakla
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birlikte siniflama dogrulugu yine orta diizeydedir (Clark ve Muthen, 2009). Dolayisiyla
bu degiskenlerin her biri modele dahil edildiginde smiflama dogrulugu yiikselmis
olmasina ragmen bu degiskenlerin odds oranlar gizil degisken ile ortiismelerinin diisiik
oldugunu gostermektedir. Bu degiskenlerin gizil siniflara dagilimlar1 da incelendiginde,
her bir gizil siifa heterojen olarak dagilmis olduklar1 goriilmektedir. Dolayisiyla bu
degiskenler de gizil siniflar arasindaki DMF’nin kaynagi olarak saptanamamuistir.

Kiiltiirel varlik degiskeni 2 Gizil Simifli Karma 2 PLM’ye kovaryant olarak dahil
edildiginde siniflama dogrulugu orta diizeyin alt sinirina “0.71” gerilemistir. Ek 15 ve EkK
16°da sunulan siniflama oranina iligkin Kernel yogunluk fonksiyonu incelendiginde ¢ift
modlu bir grafik gézlenmektedir. Dolayisiyla bu degiskenin kovaryant olarak eklendigi
modelin model veri uyumu saglanamamistir. Degiskenin gizil smiflara dagilimi
incelendiginde de heterojen bir yapinin oldugu goriilmektedir.

Sonug olarak bu ¢alismada; her biri gozlenen degiskene gore DMF kaynagi olarak
belirlenen kaygi, cinsiyet, evdeki varliklar, bilgi ve teknoloji iletisim kaynaklari, fen
ogretiminden zevk alma, okula ait hissetme ve okuma becerisi degiskenleri 2 Gizil Sinifl
Karma 2 PLM’ye kovaryant degisken olarak eklendiklerinde gizil siniflarda homojen bir
dagilim gostermemislerdir. Dolayistyla bu durum fen okuryazarligi maddelerine
bireylerin tepkilerinde bahsi gecen degiskenlerden farkli bir boyutun etkisi, dolayisiyla
gizil stmiflarm olustuguna bir kanit olusturmaktadir. Ote yandan cinsiyet, evdeki varliklar,
bilgi ve teknoloji iletisim kaynaklari, fen 6gretiminden zevk alma, okula ait hissetme
degiskenlerinin modele kovaryant degisken olarak dahil edilmesi ile siniflama dogrulugu
indeksinin yiikselmesi ise kovaryant degiskenlerin gizil degiskenin bir yordayicisi
olabilecegi, dolayistyla dnsel bilgi kaynagi olarak gorev yaptiginin bir gostergesi olarak

yorumlanabilir.

Besinci Arastirma Sorusuna Iliskin Bulgular ve Yorum

Besinci arastirma sorusunda 2 Gizil Smifli Karma 2PLM ile kovaryant
degiskenlerin eklendigi 2 Gizil Sinifli Karma 2PLM’ye gore kestirilen yetenek
parametreleri arasindaki iliski incelenmistir. Tablo 12’de 2 Gizil Sinifli Karma 2PLM ile
kestirilen yetenek parametreleri ile kovaryantin eklendigi model arasindaki

korelasyonlara yer verilmistir.
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Tablo 12
K-2PLM ile K-2PLM- Kovaryant Arasindaki Korelasyon Degerleri

Kovaryantin Eklendigi K-2PLM K-2PLM
K-2PLM-Cinsiyet 0.992**
K-2PLM- Evdeki Egitim 0.992**
K-2PLM-Evdeki Varlik 0.995**
K-2PLM- Fen E. Zevk A. 0.977**
K-2PLM- Bilgi ve Teknoloji 0.991**
K-2PLM- Kaygi 0.991**
K-2PLM- Okula Ait Hissetme 0.965**
K-2PLM- Okuma Becerisi 0.994**

** Anlamlilik diizeyi 0.01

Tablo 12 incelendiginde; kovaryantin eklendigi her bir 2 Gizil Smifli Karma 2
PLM ‘ye gore kestirilen yetenek parametreleri ile 2 Gizil Smifli Karma 2 PLM’den
kestirilen yetenek parametreleri arasindaki iliski pozitif ve neredeyse 1’e yakindir. Bir
testte degisen madde fonksiyonu i¢ceren maddelerin olmasi test puanlarina sistematik hata
karismasindan dolay: test puanlarinin gegerligini diistiriir. Bu gegerlik sorunu alinan test
icin bir grubun diger gruba gore avantajli ya da dezavantajli oldugunun gostergesidir.
Diger bir ifade ile Olgiilen 6zelligin disinda bir nedenden dolayr bir grubun test
puanlarinin daha yiiksek veya diisiik kestirilmesine sebep olmaktadir. Bu caligmada
cinsiyet, evdeki varliklar, bilgi ve teknoloji iletisim kaynaklari, fen 6gretiminden zevk
alma, okula ait hissetme ve okuma becerisi gozlenen degiskene gére DMF kaynagi olarak
belirlenmistir. Ancak bu degiskenlerin modele dahil edilmesinin yetenek Kkestirimine
anlamli bir etkisi olmamistir. Dolayisiyla gozlenen degiskene gore yapilan DMF
analizleri sonucunda degiskenin DMF gosterdiginin belirlenmesi o degiskenin gercek

DMF kaynag1 olmayabileceginin bir gostergesidir.
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BOLUM 5

SONUC VE ONERILER

Bu boliimde arastirmadan edinilen sonu¢ ve Onerilere yer verilmistir. Elde edilen

sonuclardan yola ¢ikarak gelecekte yapilmasi planlanan uygulamalara ve aragtirmalara

yonelik Onerilere yer verilmistir.

Sonuglar

PISA 2015 fen okuryazarligi testinin 11 maddesinden alinan veriler 506 kisilik
Tiirkiye 6rneklemi i¢in MTK nin varsayimlari olan tek boyutluluk, monotonluk
ve yerel bagimsizlik varsayimlarini kargilamistir. MTK ve Karma MTK modelleri
ile yapilan kestirimler sonucunda PISA 2015 fen maddelerinin iki gizil sinifli
Karma 2 PLM‘ye uygun oldugu bulunmustur. 2 Gizil Sinifli Karma 2PLM model
temel alinarak analizler gergeklestirilmis ve yanitlayicilarin yaklasik %91 nin
birinci gizil sinifta, %9’unun ise ikinci gizil sinifta yer aldigi sonucuna
ulagilmistir. Smiflama oranina iligkin Kernel yogunluk grafigi model veri
uyumunun bir gostergesi olarak belirlenmis (Cho, 2007; Akt: Sirganci, 2019) veri
setinin gizil siif ayrimimin 2 Gizil Smifli Karma 2 PLM’yegore model veri
uyumu siniflama oranina iligkin Kernel yogunluk grafigi incelenmistir. Kernel
yogunluk grafigi, model veri uyumunun bir gostergesi olarak ele alinmis ve veri
setinin 2 Gizil Smifli Karma 2PLM’ye gére model veri uyumunu sagladigi
bulunmustur.

Arastirmanin nihai amaci olan PISA 2015 Tiirkiye fen okuryazarligi maddelerinin
gizil simif yontemiyle DMF igerip igermedigine arastirmanin {igiincii sorusunda
bakilmistir. Madde 5, 6, 9 ve 11’in tek bi¢imli, madde 4’iin ise hem tek bi¢imli
hem de tek bi¢imli olmayan DMF gosterdigi bulunmustur. Bu sonugla beraber
PISA 2015 fen okuryazarligi maddelerinden incelenen 11 maddenin 5’inin DMF
igerdigi sonucuna ulasilmstir.

Bu ¢aligsmada “cinsiyet, evdeki varliklar, bilgi ve teknoloji iletisim kaynaklari, fen

ogretiminden zevk alma, okula ait hissetme ve okuma becerisi” gozlenen
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degiskenlerine gore DMF kaynag olarak belirlenmis olup, bunlarin gizil siiflar
aciklamada yetersiz kaldigi bulunmustur. Bu durum bireylerin fen okuryazarligi
maddelerine iliskin tepkilerinde bu degiskenlerden farkli bir boyutun etkisi ile
gizil siniflara ayrildiklarini gostermektedir. Cohen ve Bolt, (2005) cinsiyete gore
DMF analizi yaptiklar1 ¢aligmalarinda cinsiyetin bir DMF kaynagi oldugunu
belirtmislerdir. Ancak gizil sinif analizi sonucunda biligsel bir 6zelligin bagka bir
DMF kaynagi oldugunu ve sadece gozlenen grup degiskenine gore yapilan DMF
analizlerinin DMF’nin asil kaynagimi belirlemede yetersiz kaldigim
belirtmislerdir. Alanyazinda DMF’nin kaynagini belirlemede karma modellere
dayali yontemlerin daha iyi sonuglar verdigi de ortaya konmustur (Ackerman
1992; Cho, Suh ve Lee, 2016, Cohen ve Bolt, 2005; De Ayala vd. 2002; Maij-de
Meij, Kelderman ve van der Flier, 2010; Rost, 1990; Samuelsen, 2005, Sirganct,
2019). Sonug olarak gozlenen degiskene gore DMF kaynagi olarak belirlenen bir
degiskenin gizil siniflara iliskin DMF’nin asil kaynaginin gézden kagirilmasina
neden olabilecegi sonucuna varilmistir.

“Cinsiyet, evdeki varliklar, bilgi ve teknoloji iletisim kaynaklari, fen 6gretiminden
zevk alma, okula ait hissetme” degiskenleri modele ayr1 ayr1 kovaryant degisken
olarak dahil edildiginde bireylerin siniflara atanma dogrulugu yiikselmistir.
Dolayisiyla bu ¢aligmada kovaryant degiskenin gizil degiskenin bir yordayicisi ya
da onsel bilgi kaynagi olarak gorev yaptigi sonucuna ulagilmistir.

Bu ¢alismada gozlenen degiskene dayali DMF kaynagi olan degiskenlerin karma
MTK modele dahil edildiginde gizil siniflarla 6rtiisme oraninin oldukga diistik
oldugu gozlenmistir. Yine bu degiskenler karma MTK modele dahil edildiginde
bireylerin yetenek parametre kestiriminde anlamli diizeyde bir degisime neden
olmamuslardir. Olgme islemlerinde nihai amag bireylerin gergek yeteneklerinin en
az hata ile kestirilmesidir. Dolayisiyla bir degisken her ne kadar gozlenen
degiskene dayali DMF kaynagi olsa da bu degiskenler gercek yetenegin
belirlenmesinde anlamli bulunmamistir. Bu calisma gozlenen degiskene dayali
DMF kaynagimin gizil degisken ile zayif diizeyde iliskisi olmas1 durumunda, test

sonuglarmin gegerligini dnemli 6lclide etkilemedigini gostermistir.

52



Oneriler

Arastirmacilara,

e Bu arastirmada 6rneklem biiyiikliigii bir sinirhiliktir. Gergek veri ¢alismasinin
biiyiilk 6rneklemlerde tekrarlanarak, orneklem biiyiikligiiniin etkisinden ari
sonuglar incelenebilir.

o Gizil degisken ile giiclii iliskiye sahip degiskenler ele alinarak diger genis 6l¢ekli
test uygulamalarinda gizil smifa dayali DMF ¢aligmalarinin yapilmasi ve gizil
degisken ile gii¢lii iligskiye sahip bu degiskenlerin bu durumda yetenek kestirimine
etkisinin incelenmesi 6nerilebilir.

e TIMSS, ABIDE, PIRLS, ICLS, TEDS-M ve PIAAC gibi farkli genis Olcekli

testlerin DMF’lar1 uygulanan gizil sinif yontemiyle incelenebilir.

Uygulayicilara;
e Gizil degiskene dayali DMF analizleri DMF nin ger¢ek kaynagini belirlemede
daha hassas oldugu icin test gecerliginin saglanmasinda gizil yaklagima dayali

modellerin kullanilmasi O6nerilir.
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EK 1. Cinsiyet kovaryantinin eklendigi Karma 2PL modelinin model veri
uyumunu gosteren siniflama oranina iliskin kernel yogunluk fonksiyonu (Gizil
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EK 2. Cinsiyet kovaryantimin eklendigi Karma 2PL modelinin model veri
uyumunu gosteren siniflama oranina iliskin kernel yogunluk fonksiyonu (Gizil
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EK 4. Kaygi kovaryantinin eklendigi Karma 2PL modelinin model veri uyumunu

gosteren siniflama oranina iliskin kernel yogunluk fonksiyonu (Gizil Simif 2)
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EK 3. Kaygi kovaryantinin eklendigi Karma 2PL modelinin model veri uyumunu

gosteren simiflama oranina iliskin kernel yogunluk fonksiyonu (Gizil Simif 1)
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Density Function

EK 6. Okula aidiyet hissetme kovaryantinin eklendigi
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Density Function

EK 7. Bilgi ve iletisim teknolojileri (BIT) kaynaklar1 kovaryantinin eklendigi
Karma 2PL modelinin model veri uyumunu gosteren siniflama oranina iliskin

kernel yogunluk fonksiyonu (Gizil Sinif 1)
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EK 8. Bilgi ve iletisim teknolojileri (BIT) kaynaklar1 kovaryantinin eklendigi
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EK 9. Evdeki Egitim kaynaklar1 Kovaryantinin eklendigi Karma 2PL modelinin
model veri uyumunu gosteren siniflama oranina iliskin kernel yogunluk

fonksiyonu (Gizil Simif 1)
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EK 10. Evdeki Egitim kaynaklar1 kovaryantinin eklendigi Karma 2PL modelinin
model veri uyumunu gosteren siniflama oranina iliskin kernel yogunluk

fonksiyonu (Gizil Simif 2)
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EK 11. Evdeki varhiklar kovaryantimin eklendigi Karma 2PL modelinin model veri

uyumunu gosteren siniflama oranina iliskin kernel yogunluk fonksiyonu (Gizil

Sinif 1)
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EK 12. Evdeki varhklar kovaryantimin eklendigi Karma 2PL modelinin model veri
uyumunu gosteren siniflama oranina iliskin kernel yogunluk fonksiyonu (Gizil

Simif 2)
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EK 13. Fen 6grenmekten zevk alma kovaryantinin eklendigi Karma 2PL
modelinin model veri uyumunu gosteren siniflama oranina iliskin kernel yogunluk

fonksiyonu (Gizil Simif 1)
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EK 14. Fen 6grenmekten zevk alma kovaryantinin eklendigi Karma 2PL
modelinin model veri uyumunu gosteren siniflama oranina iliskin kernel yogunluk

fonksiyonu (Gizil Siif 2)
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EK 15. Kiiltiirel Varlik kovaryantinin eklendigi Karma 2PL modelinin model veri
uyumunu gosteren siniflama oranina iliskin kernel yogunluk fonksiyonu (Gizil

Sinif 1)
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EK 16. Kiiltiirel Varlik kovaryantinin eklendigi Karma 2PL modelinin model veri
uyumunu gosteren siniflama oranina iliskin kernel yogunluk fonksiyonu (Gizil

Sinif 2)
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EK 17. Toplam Okuma kovaryantinin eklendigi Karma 2PL modelinin model veri
uyumunu gosteren siniflama oranina iliskin kernel yogunluk fonksiyonu (Gizil

Sinif 1)
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EK 17. Toplam Okuma kovaryantinin eklendigi Karma 2PL modelinin model veri
uyumunu gosteren siniflama oranina iliskin kernel yogunluk fonksiyonu (Gizil

Sinif 2)
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EK 18. Etik Kurul Onay1
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BENZERLIK BIiLDIRIMi

“PISA 2015 Fen Okuryazarligi Maddelerinin Degisen Madde Fonksiyonunun
Gizil Sinif Yaklasimi ile incelenmesi” baslikli tezimin ana béliimii (6n boliim, kaynaklar
ve ekler hari¢) Turnitin Intihali Engelleme Programi araciligiyla incelenmis ve ilgili rapor
danismanim tarafindan da kontrol edilmistir. Kontrol sirasinda (1) “Bes sozciikten daha
az olan benzesmeler” (2) “Kaynaklar” (3) “Dogrudan Alintilar” disarida tutulmustur.

Benzerlik kontroliine iligskin rapordan elde edilen sonuglar asagida sunulmustur.

Rapor Tarihi :07.01.2020
Gonderim Numarasi 11239747288
Sayfa Sayisi :57

Sozciik Sayisi :15098
Karakter Sayisi :103.323
Benzerlik Oram 1 %10
Savunma Tarihi : 10.02.2020

Yukarida belirtilen sonuglar1 gdsteren Turnitin intihali Engelleme Programi’na
iliskin orijinal raporu, sonuglarda herhangi bir degisiklik yapmaksizin bu beyanim ekinde
Enstitiiye teslim ettigimi, tezimin %10°dan fazla benzerlik orani igerdiginin belirlenmesi
durumunda, bundan dogabilecek tiim yasal sorumlulugu kabul ettigimi Dbildirir,

saygilarimi sunarim.

Ogrencinin Ad1 Soyadi : Onurcan CEYHAN
Tarih :10.02.2020
imza
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