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i
Oz

Bu arastirmanin amaci test sirecinde gecerlige ait kanit toplamak igin yararlanilan
araglardan biri olan degisen madde fonksiyonunu (DMF) kullanarak gdzlenen gruplari ve
karma modellerle olusturulan értik siniflari DMF’li madde sayisi ve etki blyUkligu dizeyleri
agisindan karsilastirmak ve DMF’nin dogasini arastirmaktir. Bu dogrultuda 22 Ulkenin yer
aldigi eTIMSS 2019 1. kitapg¢iginda yer alan 10 matematik ve 10 fen bilimleri olmak lzere
20 maddelik veri seti olusturulmustur. Yapisi incelenen veri setinin ¢cok boyutlu ve ¢ok
duzeyli bir yapi sergiledigi tespit edilmistir. Analizler 6ncesi dlzey, boyut ve ortak degisken
durumuna gore olusturulan 54 model icin bilgi olgutlu kriterleri incelenmis ve uygun
modellere ait betimsel istatistikler olugsturulmustur. G6zlenen grup degiskenleri olarak alinan
cinsiyet ve evdeki kitap sayisi degiskenleri, karma modellerden ise veriye en iyi uyumu
gosteren modeller icin DMF analizleri yapiimistir. Karma modellere ortak degisken olarak
ogrenci duzeyinde toplam puan ile en ylksek korelasyona sahip evdeki kitap sayisi
degiskeni, Ulke diuzeyinde ise her llkeye ait katihmcilarin evdeki kitap sayisi ortalamasi
secilmigtir. Arastirma sonuglarina gore her iki gdzlenen grup degiskeni icin sadece A etki
dizeyinde ihmal edilebilir DMF’li maddeler mevcutken karma modellere gore B ve C etki
dizeyinde bircok madde tespit edilmistir. Her model igin olusturulan 6rtik Ulke siniflarinda
yuksek ve dusuk puanl siniflara ait dlke dagihimlari incelenmistir. Model kargilastirmalari
sonucunda 2 PL modelin veriye daha iyi uyum goésterdigi bulunmustur. Ayrica en iyi uyumu
saglayan CB2-C2 adli model lizerinde yapilan inceleme ile veri seti baglaminda matematik
ve fen bilimleri maddelerinin konu ve bilissel alani ile o6rtik siniflarin yapisiyla DMF

kaynaklari daha net bigimde ortaya ¢gikmistir.

Anahtar so6zcukler: degisen madde fonksiyonu, karma model, ¢cok boyutluluk, cok

diuzeylilik, ortak degisken, ortik sinif



Abstract

The aim of this study is to compare the manifest groups using the differential item
functioning (DIF) and the latent classes created with mixture models in terms of the number
of items with DIF and effect size levels, and to investigate the nature of the DIF. In this
direction, a data set of 20 items (10 mathematics and 10 science items) from eTIMSS 2019
booklet 1, which includes 22 countries, was created. The structure of the data set was
analyzed and it was determined that it displayed a multidimensional and multilevel structure.
DIF analyses were conducted for mixture models with the variables of gender and the
number of books at home, which were taken as manifest group variables. The number of
books at home was selected as a covariate for the mixture models. According to the results
of the study, for the manifest group variables, there were negligible DIF items only at effect
level A, while many items were found at effect levels B and C according to the mixture
models. In the latent country classes created for each model, the country distributions of
the high and low scoring classes were examined. As a result of the model comparisons, it
was found that the 2 PL model fit the data better. In addition, in the context of the data set,
the subject and cognitive domain of mathematics and science items and the structure of

latent classes and DIF sources emerged more clearly.

Keywords: differential item functioning, mixture model, multidimensionality, multilevelness,

covariate, latent class
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Bolim 1
Giris
Bu bélimde; problem durumu, arastirmanin amaci ve 6nemi, problem cimlesi,

sayiltilar, sinirhliklar ve tanimlar yer almaktadir.

Problem Durumu

Bireylerin diploma ve terfi alma ile ise ve okula segimi gibi c¢esitli kararlari almak
Uzere dizeyi bilinmek istenen yetenek, ilgi, tutum, beceri vb. bilissel yapilarin gercege
olabildigince yakin ol¢liimesinde en kullanigh araglardan biri testlerdir. Standartlar'da
(American Educational Research Association (AERA), American Psychological Association
(APA), & National Council on Measurement in Education (NCME), 2014) test, belirli bir
alandaki incelemeye tabi tutulmus davranis ornekleminden elde edilen ve ardindan
standartlastiriimis bir sure¢ kullanilarak degerlendirilen ve puanlanan bir ara¢ veya yontem
olarak tanimlanir. Gunimuizde testler sinif i¢ci Olgmelerden Ulkeler arasi egitim
arastirmalarina kadar genis bir yelpazede kullaniimaktadir. Test sonuglarina dayanarak
bircok yargiya variimakta ve bireyler, kurumlar ya da ulkeler arasi kargilastirmalar
yapilmaktadir. Testten elde edilen puanlar ile verilen kararlarin isabetli, tutarl, hatasiz ve
adil olmasi gerekir. Bu sebeple testin dncelikli olarak guvenilir olmasi ve test puanlarina ait

gecerlik kanitlarinin elde edilmesi gerekir.

Tanimi ve kapsami tarihsel slrecgte sirekli degisen gecerlik son 40 yillik ddnemde
Standartlar (AERA ve digerleri,1985,1999, 2014) ve Kane (2006) tarafindan ortaya atilan
kanita dayali yaklasim ile ele alinmigtir. Buna gdre gegerlik testin bir 6zelligi degildir ve test
puanlarindan yapilan ¢ikarimlarla ilgilidir. Gegerlik igin Standartlar (AERA ve digerleri, 2014)
testin dnerilen kullanimi igin test puanlarinin yorumlarinin kanit ve teorilerle destekleme
derecesi oldugunu ifade eder. Dolayisiyla gecgerlik test degerlendirme ve test gelistirmenin

en 6nemli temelidir. Gegerlik sureci dnerilen puan yorumlarinda saglam bir bilimsel temel



icin gerekli kanitlari toplamay: icerir. Gegerlik testin kendisi icin degil, degerlendirmede

Onerilen kullanimlar igin test puanlarinin yorumlaridir.

Gegerlik, test puanlarinin amaclanan yorumu ve bunlarin 6nerilen kullanimla ilgisi
lehine ve aleyhine argimanlar olusturma ve degerlendirme silreci olarak ele alindiginda
bes cesit kanit kaynagindan sdz edilmektedir. Bunlar test kapsamina dayali kanit, yanitlama
sureclerine dayal kanit, i¢c yapiya dayali kanit, diger degiskenlerle iliskilere dayali kanit ve
testin sonuglarina dayali kanittir (AERA ve digerleri.,2014). Bu kanit turlerinden aragtirma
kapsaminda ilgilenilen i¢ yapiya dayali kanitta testin i¢ yapisinin analizleri ile test maddesi
ve test bilesenleri arasindaki iliskilerin dnerilen test puanlarinin dayandigi yapiya ne olctde
uydugunu gdsterilebilir. Bu kanitlar igin, uygulama éncesi duyarlik analizleri (alan, élgme ve
dil uzmanlarinin yapacagi analizler), boyutluluk analizleri, degisen madde fonksiyonu
(DMF) analizleri, élgcme, yapi ve parametre degismezligi analizleri, i¢ tutarliga dayal
guvenirlik analizleri yapilabilir. Ayrica madde tepki kurami (MTK) kapsaminda model-veri
uyumu analizleri, MTK artik analizleri ve duruma gére ¢ok boyutlu dlgekleme, kiimeleme
analizi, 6rtik sinif analizi, biligsel tani modelleri analizi yapilabilir. Bunun yaninda test bilgisi

ve 6lgmenin standart hatasindan faydalanilabilir.

DMF analizleri gecerligin testin ic yapisina dayali kanit toplanmasinda kullanilir ve
testin adilliginin saglanmasinda katki saglar. Fukuhara ve Kamata (2011), testin adilliginin,
test puanlarinin gecerligini belirlerken standartlastiriimis testlerde dnemli bir husus
oldugunu ve bir testin hedeflenen bir populasyonun alt gruplari igin adil olup olmadigini
arastirmak igin, yaygin olarak DMF analizi yapildigini ifade etmiglerdir. Bir madde, ilgilenilen
ortik bir 6zellik (6rnegin yetenek) Uzerindeki performans diizeylerindeki farkhliklar kontrol
edildikten sonra bir referans gruba kiyasla bir odak grupta farkh islev gérdugiinde DMF
sergiledigi sdylenir (Clauser & Mazor, 1998; Holland & Wainer, 1993; Potenza & Dorans,
1995; Scheuneman, 1979). Bir testte farkli isleyen bir maddenin varhidi, o maddenin testin
geri kalaniyla ilgisi olmayan bazi rahatsiz edici (nuisance) boyut ya da boyutlari dlgtuginu

gosterir (Ackerman, 1992). DMF belirlemeye ydnelik yaklasimlarin gogu, cinsiyet ve etnik



koken gibi 6zelliklerle tanimlanan sinava giren gruplar arasindaki farklliklara odaklanarak
testleri daha adil hale getirmek lizere tasarlanmistir. incelenen gruplar ne olursa olsun, DMF
test gecerligi icin ciddi bir tehdit olarak kabul edilir ¢linkl bir grubun bir madde Uzerinde
diger bir gruba kiyasla haksiz bir avantaja sahip oldugu anlamina gelir. DMF'nin test adaleti
ile ilgisi g6z dnlne alindiginda, élgme arastirmacilari DMF'yi arastirmak i¢in ¢ok sayida

yontem gelistirmistir (De Mars & Lau, 2011).

DMF, test kalitesinin onemli bir gostergesidir ve DMF belirleme yontemleri
parametrik olabilir veya olmayabilir. Mantel-Haenszel (MH) (Mantel & Haenszel, 1959;
Holland & Thayer, 1988) ve SIBTEST (Shealy & Stout, 1993), klasik test kurami (KTK)
cercevesinde kullanilan parametrik olmayan DMF belirleme streglerinin 6érnekleridir.
Lord'un (1980) ki-kare yéntemi, Raju'nun (1988, 1990) alan oél¢ctimleri ve olasilik orani testi
(Thissen ve digerleri, 1988) dahil olmak Uzere ¢esitli MTK tabanli yontemler de mevcuttur.
Bu yontemler, test uygulamasinda DMF'yi belirlemede ¢ok faydalidir, ancak Roussos ve
Stout’a gore (1996) DMF'nin nedenlerini anlamada ¢ok az ilerleme kaydedilmistir (aktaran
Yao & Li, 2015). Gozlenen gruplar DMF analizinde, DMF maddeleri istatistiksel
anlamliliklari ve etki blayukltkleri igin istatistiksel analizler kullanilarak tespit edilir. DMF
belirleme yontemleri genel olarak benzer sonuclar verse de yontemlerde farkli algoritma ve
esleme olgutleri kullanildigi icin hepsinin tam bir uyum igerisinde oldugu sdylenemez.
Ayrica, DMF’li maddeleri belirlemek igin kullanilani kesme noktalari da farklidir (Bakan
Kalaycioglu & Berberoglu, 2011; Dogan & Ogretmen, 2008; Gok ve digerleri, 2010; Uyar,
2015). Bu sebeple, arastirmacilarin ve test geligtiricilerin DMF analizi icin birden fazla

yontem kullanmalari énerilmektedir (Hambleton, 2006).

GoOzlenen gruplara ait DMF analizi icin kabul edilen paradigma nispeten gugcli bir
varsayima dayanmaktadir. Bu varsayim bir gézlenen grubun tim Uyeleri ayni stratejileri
veya problem ¢ézme tekniklerini kullanir ve bir maddenin igerigiyle ilgili olarak benzer
gecmiglere sahip olmasidir. Bu nedenle, bir maddeye dogru yanit verme olasiligi sinav

katihmcisinin yetenedine bagli olsa da bir gézlenen grubun tim Uyeleri o maddeyi ayni



sekilde gorur (Samuelsen, 2008). Gézlenen grup degiskenlerini tespit etmek icin kullanilan
DMF belirleme ydntemlerinin uzun bir gegmisi vardir. Ancak, DMF'ye yol acan deneyimler
veya biligsel surecler gézlenen gruplarla mikemmel bir korelasyon gdstermiyorsa, DMF'nin
altinda yatan ortik gruplari ortaya ¢ikarmak daha bilgilendirici olacaktir (De Mars & Lau,
2011). Cohen ve Bolt (2005), DMF'ye yonelik gbozlenen gruplar yaklagiminin sorunlu
olduguna dair ampirik kanitlar sunmustur. DMF icin bir olabilirlik orani testi kullanarak
madde parametrelerini tahmin etmigler ve 32 test maddesinden beginde cinsiyete gore DMF
oldugunu bulmuslardir. Elde edilen madde parametreleri daha sonra li¢ parametreli lojistik
(3-PL) karma modelde kullaniimis ve katilimcilarin cinsiyetlerinden bagimsiz olarak értiik
gruplarda yer almalari saglanmistir. Daha sonra karma oranlari, 6rtik sinif yetenek
dagilimlari ve bireysel sinav katihmcilari i¢in sinif Gyelikleri tahmin edilmistir. Sonuglar,
populasyondaki erkek ve kadin ylzdelerine yakin karma oranlar verse de daha yakindan
incelendiginde "erkek ve kadinlarin cinsiyetlerinin  karsisindaki  ortik  sinifa
siniflandiriimasinda énemli dlgtide gecis oldugu" gorilmastir. Yani bir gézlenen gruba ait

DMF'li maddeler o grubun tim uyelerine kargi farkli igslev gérmemistir.

Hu ve Dorans (1989), marjinal dagilimlara odaklanan DMF analizlerinde bir kusur
oldugunu gdstermis ve DMF analizlerinde etkilesimlerin de dikkate alinmasi gerektigini
ortaya koymustur. Kadinlarin lehine olan bir maddenin ¢ikariimasinin, kadinlar igin biraz
daha dusUk ve erkekler igin biraz daha yiksek puanlarla sonuglandigini bulmuslardir. Bu
beklenen durumun yaninda arastirmacilar hem Hispaniklerin hem de Asya kokenli
Amerikalilarin puanlarinin erkeklerin puanlarindan daha fazla yikselmis oldugunu; yani bu
gruplardaki kadinlarin maddenin kaldirilmasiyla aslinda bir avantaj elde etmis olduklarini
belirlemiglerdir. Siklikla incelenen gézlenen gruplarin gercekten ilgilenilen gruplar olmamasi
da mimkindir. Sosyoekonomik durum, okul tirl (ev, 6zel, devlet) ve okul buydkligua gibi
diger godzlenen gruplama degiskenleri DMF agisindan potansiyel olarak ilging ve
bilgilendiricidir. Bunlar ayni zamanda daha homojen alt populasyonlari da temsil edebilir

(Samuelsen, 2008).



Bireylerin niteliksel farkliliklari agisindan alt gruplara ayrilmasinda kullanilabilecek
bazi istatistiksel yontemler bulunmaktadir ve bu yontemlerden birisi de ortuk sinif analizidir
(OSA). OSA ortiik alt gruplan tanimlayan belli tepki kombinasyonlarinin belirlenmesine
imkan saglamaktadir ve béylece biribirine benzeyen tepki oriintilerine sahip olan bireyler
ayni siniflarda gruplanarak benzer Ozelliklere sahip alt siniflar elde edilebilmektedir
(Hagenaars & McCutcheon, 2002). OSA’nin temel amaci, gézlenen degiskenleri kullanarak
bireyleri siniflamak ve siniflari en iyi sekilde ayiran gozlenen degiskenleri veya maddeleri

belirlemektir (Akbas & Kahraman, 2019).

Ortiik siniflarin maddelere veya madde tirlerine nasil tepki verdikleri 6nemlidir.
Ortik siniflarin demografik bilgiler gibi kisi 6zellikleriyle ne Olgide iligkilendirilebilecegi
arastirilarak karakterize edilebilir. Bu nedenle, kisi ozellikleriyle ortik bir DMF analizi
yapmak, ortuk siniflar arasindaki DMF maddelerini belirlemenin yani sira DMF'yi agiklamak
icin de vyararhdir (Cho ve digerleri, 2015). DMF gdzlenen gruplara dayali olarak
belirlendiginde, ilgilenilen grup Uyeligi DMF analizi i¢in cinsiyet ve etnik kdken gruplari gibi
bilinen bir grup olarak énsel (a priori) olarak belirlenir. ilgilenilen grup lyeligini énsel olarak
belirlemek yerine, ortuk siniflarla bilinmeyen homojen bir alt grup, karma modelleme
kullanilarak verilerden bulunabilir (McLachlan & Peel, 2000). Ortik DMF analizinde, bir
ortuk grubun homojen oldugu varsayilir ginkt karma madde tepki modellerinden ayni 6rtuk
gruba siniflandirilan kigiler benzer madde tepki davranislari gosterir. Gozlenen grup tyeligi
ile ortik grup Uyeligi (verilerden tespit edilen) arasinda blyUk bir 6rtisme oldugunda
g6zlenen DMF ve o6rtik DMF analizlerinin sonuglari benzer olacaktir (Cho ve digerleri,

2015).

Ortiik sinif yaklagiminin kullaniimasi, farklihgin neden ortaya ciktigini iki sekilde
aciklamaya yardimci olabilir. ilki, farkli isleyen tiim maddeler tanimlanacagindan, DMF'nin
bayukligune iliskin daha dogru bir gdsterge ile, arastirmaci igin daha fazla bilgi mevcut
olmasidir. Mevcut stratejiler, farkl isleyen maddelerin yalnizca bir alt kiimesini belirleyebilir

ve DMF'in bayUkliguni oldugundan az gostererek farkli igleyisin nedenini izole etmeyi daha



zor hale getirebilir. ikincisi, értiik bir strateji, arastirmacilarin gézlenen grup iyeligi yerine
ortik sinifin yordayicilari olarak ortak degiskenleri dahil etmelerine olanak taniyabilir.
Ornegin Bandalos vd. (2006), Florida Kapsamli Degerlendirme Testinin 2003 yili dokuzuncu
sinif Matematik Testinden elde edilen verilerin incelenmesinde, ortik siniflar arasindaki
onemli farkhliklari anlamanin bir yolu olarak hem kategorik hem de surekli ortak

degiskenlerin dahil edilmesini géstermistir (Samuelsen, 2008).

Ortik DMF analizinde, gézlenen DMF analizine kiyasla iic adim daha atiimasi
gerekmektedir. Birinci adim, cesitli aday modeller arasindan en uygun dlgme modelinin
(yani bir karma madde tepki modeli) bulunmasi gereken bir model se¢cim asamasidir. Aday
modeller, sinif i¢i modeli sabit tutarak, o6rtik sinif sayisi (yani kategorik 6rtik degisken
sayisi) acisindan farklilik gésterir. ikinci adim, segilen élcim modeli g6z éniine alindiginda,
her bir kisi igin bir ortiik sinif Gyeligi elde etmektir. Uciincti adim, 6rtik siniflari karakterize
edebilecek veya yorumlayabilecek DMF maddelerini belirlemektir. Arastirmacilar, (6rnegin,
Cho ve digerleri, 2013; Cho ve digerleri, 2010; Finch & Finch, 2013; Leite & Cooper, 2010;
Maij-de Meij ve digerleri, 2008, 2010) ortuk sinif Gyeligini belirledikten sonra értuk DMF'yi
belirlemek icin gbzlenen DMF belirlemesine ait analizleri kullanmiglardir (Cho ve digerleri,

2015).

Ortlik degisken yonteminin sosyal bilimlerde kullanilan bagka bir Uyesi ise MTK
modelleridir. Olgllen bir ézelligin ya da yetenegin test maddesine verilen tepki ile olan
iliskisinin matematiksel bir model ile tanimlandigi modern psikometrik teoridir. MTK
modelinde dogru yanit olasiliklari tahmin edilir, madde parametreleri deneklerin yetenek
parametreleri ile birlikte 6rtiik sureklilik icine yerlestirilir ve nicelikseldir. OSA modellerinde
ise Ortuk degisken kategorik ve nitelikseldir (Dai, 2009; De Ayala & Santiago, 2017; Li,
2014). Standart bir MTK modelinde madde parametrelerinin her sinav katilimcisi igin ayni
oldugu varsayilir. Bir kisinin 6rtik yetenek parametresi, genel olarak, testi alan kisinin
g0zlemlenemeyen bir Ozelligi olarak kavramsallagtirilir. Bir kisinin bu varsayilan 6zelligi

MTK modelleri araciliiyla élgiliir. OSA’da gézlemlenmeyen ortik sinif yeligi kosullu



bagimsizlik ile tanimlanir. Yani, bireylerin értik sinif Gyeligine kosullandiktan sonra,
bireylerin gézlenen yanitlari birbirinden bagimsizdir. Gézlenen verilere dayanarak, OSA’'nin
amaci denekleri farkh o6rtik siniflara siniflandirmaktir. Bu, MTK modelinin hem maddeler
hem de kisiler icin nicel parametreleri tahmin etmeyi amacglamasi bakimindan MTK'dan
farklidir. Karma MTK (KMTK) modelleri ise MTK modelleri ve OSA modellerinin birlesimidir
ve iki yaklasiminin kombinasyonu olarak, KMTK modelleri katiimcilarin hem surekli ortik

Ozelliklerini hem de oOrtuk sinif Uyeliklerini ayni anda tahmin eder (Dai, 2009; Li, 2014).

Son yillarda, KMTK modelleme yaklasimi, 6rtik DMF’nin belirlenmesi (Cho, 2007;
Choi ve digerleri, 2015; Cohen & Bolt, 2005; Dai, 2009; De Ayala ve digerleri, 2002; De
Boeck ve digerleri, 2011; De Jong & Steenkamp, 2010; Samuelsen, 2005), test hizliliginin
tespiti (Bolt ve digerleri, 2002; Boughton & Yamamoto, 2007; Meyer, 2010) ve alternatif
bilissel 6zelliklere veya stratejilere (Jeon, 2019; Lee ve digerleri, 2017; Mislevy, & Verhelst
1990; Rijmen & De Boeck, 2005) sahip test katihmcilarinin siniflandiriimasi dahil olmak
Uzere test gelistirmede cesitli dnemli psikometrik sorunlarin Ustesinden gelmek igin
uygulanmistir. Ayrica, bu yaklasim birgok pratik duruma da uygulanmistir. Ornegin,
psikopatolojik testlerde arastirmacilar ve Kklinisyenler icin denekleri en olasi davranig
bozuklugu tirlerine atamak buylk bir dneme sahiptir ve bu tir senaryolarda, KMTK
modelleri bir midahale programi uygulamak Uzere tanilama amaciyla kullanilabilir (Li,

2014).

Rost (1990)’'a gbre karma modeller, temel modellerin varsayimlarini kaybetmeden
niteliksel bireysel farkliliklari dikkate almayi vaat eden bir yoldur. KMTK modeli madde tepki
orantlleri agisindan homojen olan sinav katihmcilarinin értik siniflarini tanimlamak igin
kullanihr. KMTK’da her bir ortik sinifin Uyeleri yetenek bakimindan farklilik gosterir ve
cevap stratejileri siniflar arasinda farklilik gdsterecek sekilde olusturulur. KMTK modeli
kullanilarak ayni anda hem kisiler arasindaki fark ortaya ¢ikar hem de ayni madde igin
onlarin yetenekleri hesaplanabilir (Cho & Cohen, 2010). KMTK modeli, Karma Rasch

modele (KRM), 2-PL ve 3-PL modele goére gelistirilebilmektedir (Samuelsen, 2008).



KMTK modelleri, test gelistrme ve DMF belirleme de dahil olmak Uzere birgok
onemli psikometrik sorunun ustesinden gelmek icin kiymetli bir metodoloji olarak hizmet
eder (Li, 2014). Ancak bu modele ait dnemli bir sinirlilik vardir, o da egitim testi verilerinin
cogunda 6grenci dlizeyinin 6tesinde mevcut olan temel ¢ok dizeyli yapiyl esasen goz ardi
etmesidir (Cho & Cohen, 2010). Davranigsal ve sosyal arastirmalarda hiyerarsik yapilarin
yayginhdina ragmen, gecmis calismalar genellikle veri analizinde bunlari yeterince ele
almamistir. Bu ihmal, bUyUk ol¢lde, i¢ ice ge¢cmis yapilara sahip dogrusal modellerin
kestirimine yonelik geleneksel istatistiksel tekniklerdeki sinirlamalari yansitmaktadir. Sosyal
bilimlerdeki arastirmalarda bu sinirlamalar, kiimeleme yanlhlidi, yanlis tahmin edilen kesinlik
ve "analiz birimi" sorununa iligkin endiseler yaratmigtir (Raudenbush & Bryk, 2002). Bu
sebeple KMTK modeline duzeylilik unsuru da dahil edilerek ¢ok duizeyli karma madde tepki

kurami (CDKMTK) modeli elde edilmigtir.

Cok diizeyli veri yapisi g6z ardi edildiginde ve kime ici korelasyon (KIiK,
Raudenbush & Bryk, 2002) degerleri sifir olmadiginda ortaya c¢ikan analizler muhtemelen
madde parametrelerinin ve bunlarla iligkili standart hatalarin yanhs kestirimlerini verecek ve
bu da hatali DMF belirleme sonuglarina yol agacaktir (Finch & Finch, 2013). Bunun yaninda
cok duzeyli verilere tek diizeyli modellerin uygulanmasi hem istatistiksel hem de kavramsal
problemlere yol agmaktadir (De Leeuw & Kreft, 1986, Hox, 2002 aktaran Atar, 2010). Cho
ve Cohen (2010) bir simllasyon g¢alismasina ve gergek bir veri setinin analizine dayanarak
CDKMTK modelinin hem DMF'nin varligini belilemede hem de sinava giren ve okul
dizeyindeki ortak degiskenlerin modele dahil edilmesi yoluyla DMF’nin nedenlerini
arastirmada etkili bir ara¢ oldugunu géstermistir. CDKMTK modelinin karma kismi, 6grenci
ve okul diizeyinde olmak Uzere iki diizeyde ortiik siniflari tanimlamak igin kullanilir. Ogrenci
dizeyinde, ortiuk siniflar belirli tepki stratejilerini kullanmada homojen olan kisilerden olusur
(Mislevy & Verhelst, 1990; Rost, 1990). Okul duzeyinde, 6rtik siniflar benzer 6zellikleri
paylasan okullardan olugur (Vermunt & Magidson, 2005). Cok duzeyli karma modeller

bircok egitim verisinin 6zelligi olan dogal yuvalanmayi aciklar ve ayni zamanda, tepki



modellerine gdére homojen grubun (yani, ortik sinifin) elde edilmesiyle o6rtik siniflar
arasindaki farkliliklarin neden ortaya ¢ikmig olabilecegini agiklamanin bir yolunu saglar. Bu
tur bilgiler (CDKMTK modelinde verilen bilgiler), standart DMF testinden daha buyuk bir
aciklayici glice sahiptir. Bu tir bilgilerin saglanmasi, maddelerin farkl sekilde ¢alismasinin

nedenlerini kavramsallastirmaya yardimci olabilir (Cho, 2007).

CDKMTK modellerinin dnemli bir sinirlamasi ise, grup Uyeligi hakkinda modele dahil
edilen gbzlenen yordayicilar tarafindan verilenin otesinde bilgi saglamamasidir (Cho &
Cohen, 2010). Bunun yaninda gercek dinyadaki bircok degerlendirme durumu, sinava
girenlerin ayni anda birden fazla yapi Gzerinde deg@erlendiriimesini icermektedir. Bu tir
senaryolar, érnegin bir matematik sinavinda hesaplama, problem ¢ézme, geometri gibi
matematik becerisinin birden fazla yonunin degerlendiriimesinde oldugu gibi, birkac alt
becerinin ayni anda dederlendirildigi konu alani testlerinin uygulanmasini igerebilir (Finch &
Finch, 2013). Cogu zaman psikometrik analizler dogasi geregi yalnizca niceldir ve asil test
icerigini ve sinava girenlerin testteki maddeleri cevaplamak icin ihtiyac duydugu bilissel
suregleri gdz ardi ederek dncelikle sinava girenlerin dogru yanitlarina odaklanir. Birgok
egitimsel ve psikolojik test dogasi geregi cok boyutludur, yani bu testler iki veya daha fazla
boyutu veya yaplyi dlger ve sinava girenlerin ayni anda birden fazla yapi Uzerinde
degerlendirilmesini icerir. Bu tlr senaryolar birkag alt becerinin ayni anda degerlendirildigi
konu alani testlerinin yénetimini icerebilir. Bagka bir baglamda, sinava girenlere ayni anda
dil ve matematik gibi iki ayri yapinin testleri verilebilir. Bu gibi durumlarda, értik 6zelligin tek
boyutlu olduguna dair standart MTK varsayimi muhtemelen gecerli olmayacak ve bu da
hem madde hem de kisi parametrelerinin tahmininde potansiyel zorluklara yol acacaktir

(Ackerman, 1994; Ackerman ve digerleri, 2003; Reckase, 1985).

Cok boyutluluk egitimsel ve psikolojik testlerde yaygindir. Bu testlerle dlglilen tim
yetenekler kasithdir ve agimlayici faktor analizi kullanan arastirmalar genellikle verilerde
altta yatan ¢ok boyutlu bir yapi bildirir. Cok boyutluluk verileri iki tire ayrilabilir: maddeler

aras! (between) ve madde ici (within) ¢ok boyutluluk. Farkli ortiik yetenekleri dlgen ve test
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maddelerinin tek bir yapiyl yansittigi birka¢ alt testi iceren bir test, basit bir test yapisini
temsil eder ve maddeler arasi ¢ok boyutlu verileri verir. Terra Nova Coklu Degerlendirme
Testi ve Minnesota Cok Yonlu Kisilik Envanteri, gok boyutlu testler igin iki temsili drnektir
(Adams ve digerleri, 1997; Mazor ve digerleri, 1995; Wang ve digerleri, 1997 aktaran Chen
& Jin, 2018). Bu gibi durumlarda, ortik 6zelligin tek boyutluluguna iliskin standart MTK
varsayimi muhtemelen gecerli olmayacak ve hem madde hem de birey parametrelerinin
tahmininde potansiyel zorluklara yol acacaktir (Ackerman, 1994; Reckase, 1985). Bu
duruma ek olarak, veriler cok boyutlu oldugunda, standart DMF belirleme ydntemleri de
sinava giren kisinin yeteneklerini tek bir ortik 6zellige gore kosullandirdigi géz 6nlne
alindiginda etkili olmayabilir (6rnegin, MH testi, lojistik regresyon (LR), SIBTEST, olabilirlik
oran testi). Bu gibi durumlarda hem dogru parametre tahmini sagladigi hem de ayri yapilar

hakkinda ek bilgi saglayabilecedi icin ¢cok boyutlu madde tepki kurami modeli dnerilir.

Yukarida belirtilen avantajli ve dezavantajli durumlar géz 6nune alindiginda DMF
degerlendirmesi icin hem dizey hem de boyutlulugu kapsayan karma bir model olan ¢ok
boyutlu ¢ok dizeyli karma madde tepki kurami (CBCDKMTK) modelinin faydali olacagini
gOstermektedir. CBCDKMTK modeli CDKMTK modeli ile hemen hemen ayni sekilde
kullanilmak Uzere tasarlanmistir ancak birden fazla ortik 6zelligin ayni anda
degerlendirildigi duruma uygun olarak degistirilmistir. Ayrica ¢ok boyutlu analizler ile madde
guclikleri tek boyutluluk varsayimi altinda degil, dogru ¢ok boyutlu model altinda tahmin
edilir. CBCDKMTK modeli 6rtuk sinif Gyeliginin yalnizca tek bir 6rtik 6zelligi degerlendiren
maddeler yerine birden fazla 6rtik 6zelligi dlgen bir dizi madde tarafindan belirlenmesidir.
Bu nedenle, siniflar daha ayrintih bir dizi 6zelli§i yansitacak ve bdylece potansiyel olarak,
her seferinde yalnizca bir 6rtik yapinin kullaniimasi durumunda ortaya ¢ikacak olandan
daha farkli madde tepki oruntilerinin daha gercekgi bir resmini ortaya cikaracaktir.
Dolayisiyla, drnegin, yalnizca tek bir yapiya dayali olarak popllasyonun alt gruplarini
anlamak yerine, CBCDKMTK modeli ayni anda iki veya daha fazla ortik 6zellige goére

sinava giren alt gruplara iliskin bilgi saglama potansiyeline sahiptir (Finch & Finch, 2013).
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Son olarak, KMTK, CDKMTK ve CBCDKMTK modellerinde verilerin her
seviyesindeki ortak degiskenler (kovaryantlar) DMF'nin dogasini arastirmak igin
kullanilabilir. Modeller cinsiyet, etnik koken, sosyoekonomik durum ya da derse yonelik
tutum gibi kisi duzeyindeki ortak degiskenleri dahil etmek icin kisi dizeyinde
genisletilebilirken varsa ikinci dizeyde model, her dizeydeki 6rtuk siniflarin bilesimini
tanimlamak icin sosyoekonomik durum ve kentsel/kirsal konum gibi ikinci diizeydeki ortak
degiskenleri icerecek sekilde genisletilebilir (Cho, 2007). Bir KMTK modeline bir ortak
degiskenin dahil edilmesinin, ortik siniflarin tespiti ve ayrica ortik siniflar arasindaki
farkhliklarin karakterize edilmesi icin yararl oldugu gosterilmistir (6rnegin, Bilir, 2009; Choi
ve digerleri, 2015; Dai, 2013; Smit ve digerleri, 1999). Ortak degiskenlerin sinif tyeligi ve
madde parametreleri Uzerindeki etkileri sinifa 6zgudur. Ortak degiskenlerin madde
parametreleri tizerindeki nemli etkisi, madde parametre tahminleri icin daha kiicik standart
hatalar vermesidir. Onemli bir etkilesim terimi de értik sinif yeligini tahmin etme ve
aciklama katsayilari Gizerinde etkili olmustur (Karadavut ve digerleri, 2019). Belirli maddeler
icin DMF bulunmasi halinde, bu ortak degiskenlerin dahil edilmesi olasi kaynaklarinin
aciklanmasina yardimci olabilir (Finch & Finch, 2013). Bu sebeple CBCDKMTK modeline
ortak degiskenler ekleyerek DMF’nin dogasinin ve olasi sebeplerinin anlasiimasinin
kolaylasacagi dustnulmektedir. Bu sebeple arastirma kapsaminda ortak degiskenler iceren

cok boyutlu ¢ok dizeyli karma madde tepki kurami (0dCBCDKMTK) modeli yer almistir.

DMF belirlenmesine ydnelik analizlerde gézlenen gruplara gore yapilan analizlerin
siniflarin homojen dagilmamasi sebebiyle dogru sonuglar vermedigi ¢esitli galismalarda
(Cho ve digerleri, 2015; Cohen & Bolt 2005; De Mars & Lau, 2011; McLachlan & Peel, 2000)
ifade edilmistir. Karma modeller kullanilarak yapilan DMF belirleme galismalarinda testin
boyutlulugu ve duzeyliligi g6z ardi edildigi i¢in Tip | hata oraninin sismesi ve hatali DMF
cikarimlari yapilmasi durumlarinin goéruldagu belirtilmistir (Finch & Finch, 2013). Cok
dizeyli karma model ile duzeylilik goz onune alinmigtir ancak testin birden fazla boyut

icermesi durumunda yine tam olarak dogru sonuclar elde edilemeyebilir. Arastirma
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kapsaminda literatlirde belirtilen gbzlenen gruplara, karma modele, ¢ok dizeyli karma
modele ve ¢ok boyutlu cok diizeyli karma modele gére DMF analizlerinin olumlu ve olumsuz
yanlarinin gercek veri Uzerinde incelemesi yapiimigtir. Elde edilen bulgular ile modellere
gbre en uygun Ortik sinif sayilarinin, DMF’li maddelerin, DMF’li madde sayisindaki
degisimin ve DMF’nin kaynaklarinin bulunmasina dair g¢esitli gikarimlar yapilmistir. Tek bir
analize birden fazla yapiy1 dahil ederek, 6rneklemde mevcut olan sinava giren birey
tipolojileri hakkinda daha fazla bilgi edinilebilir ve bu da egitimcilere, farkh madde tepki
kaliplarina sahip bireylerle nasil daha iyi ¢alisabilecekleri konusunda fikir verebilir. Ayrica
CBCDKMTK modelinin ¢ok boyutlu dogasinin, arastirmacilara ve egitimcilere DMF'nin ¢ok
yonlu dogasi hakkinda, olgeklerin ayri ayri analiz edilmesinden daha fazla bilgi saglayacag

dusunulmektedir.

Arastirmanin Amaci ve Onemi

Standartlar'da (AERA ve digerleri, 2014) DMF yontemlerinin DMF belirlemede etkili
ancak DMF kaynaklarinin belirlenmesinde yetersiz oldugu vurgulanmistir. Zumbo (2007)
DMF’nin U¢ neslinden bahseder ve ilk nesilde yaygin kullanilan terimin madde yanhligi
oldugunu ve testlerde madde yanliligini tespit etmek icin genellikle iki grubu karsilastiran
yontemlerin uygulandigini belirtir. ikinci nesilde ise madde yanliligindan DMF terimine gegis
yasanmistir ve DMF'nin kaynagina dair agiklamalar saglamak yerine, dncelikle DMF iceren
maddeleri belirlemek veya "isaretlemek" icin gelismis istatistiksel yontemler gelistirmeye
odaklanilmigtir. Ugiincli nesilde ise DMF'nin kaynaginin belirlenmek istenmesi, DMF
calismasini teorilestirmenin erken bir isareti olarak goralur. Yani, DMF'nin t¢inci nesli en
acik sekilde, DMF'nin test maddesinin ve/veya test durumunun, ilgilenilen temel yetenekle
(ve dolayisiyla testin amaciyla) ilgili olmayan bazi 6zellikleri nedeniyle ortaya ciktigini
distinmek olarak tanimlanmaktadir. DMF'nin ilk iki nesline (cok boyutlu model de dahil
olmak Uzere) hakim olan olasi DMF nedenlerine "test durumu" da eklenerek, DMF pratigi
buyuk 6lgude genisletiimekte ve test yapisinin (ve dolayisiyla ¢ok boyutlulugun) dtesindeki

konulara odaklaniimakta, dolayisiyla ¢ok boyutlu DMF modelinin 6tesine gecilmektedir.
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Pektas (2018) bir teste ait gecerlik ve guvenirlik gibi psikometrik 6zellikleri olumlu yonde
artirabilmek igin testin orta ve yiksek dizeyde DMF gdsteren maddelerden arindiriimasi
gerektigini belirtip arastirma sonugclarina bagh olarak 6zellikle karar almak icin uygulanan
testlerin gecerlik ve glivenirlik belirleme slrecinde DMF analizlerinin yapilmasini énermistir.
Buna gore Uguncu nesil DMF ile birlikte sadece basit bir analiz yardimiyla testin adil ve
gecerli yapilacagini disunmek yerine testin maddelerinden ya da test durumlarindan
kaynaklanmis olabilecek farkllagsmayi dogru tespit etmek ve farklilagsmanin sebebini

bulabilmek 6nemli hale gelmistir.

DMF belirlemede maddelerin farkh isledigi gozlenen gruplar yanhhdin gercek
kaynag! ile ortismeyebilir. Ortlik bir DMF degiskeni igeren bir model altnda DMF
belirlenmesinin bu yanlilik kaynagina karsi daha hassas olmasi beklenmektedir. Simulatif
bir calismada, ortik bir gruplama degiskeni iceren bir KMTK modelinin DMF’li maddeleri
belirlemede yalnizca gbzlenen degiskenleri kullanan DMF belirleme ydntemlerine goére
daha iyi performans gdsterdigi bulunmustur (Maij-de Meij ve digerleri, 2010). O halde
DMF'nin sadece gozlenen bir kategorideki Uyelikle iligkili oldugunu varsaymak yerine dnce
verilerde madde tepki profilleri agisindan farklilik gésteren gruplari belirlenebilir ve ardindan
ornegin bir veya daha fazla madde i¢in tek tip DMF'nin mevcut olup olmadigi incelenebilir.
Ayrica, bu ortuk siniflar, cinsiyet veya evde bulunan kitap sayisi gibi sinav katilimcilariyla
iliskili gbzlemlenebilir 6zellikler agisindan karakterize edilebilir. Bu sekilde, Cohen ve Bolt'un
(2005) yani sira diger arastirmacilar da (6rnegin, Cohen ve digerleri, 2005; Samuelson,
2005) KMTK yaklagsiminin DMF'nin éncullerine iligkin olarak, yalnizca gbzlenen gruplarla
iliskili DMF'yi belirmeye dayanan yéntemlere kiyasla daha fazla icgdri saglayabilecegini
gOstermistir. Buna ek olarak, DMF degerlendirmesine yonelik bu yaklagim, kendisi de bazi
acilardan onyargili olabilecek, 6nceden belirlenmis sinav katihmcilari siralamasina

dayanmayan daha kapsamli analizler saglama potansiyeline sahiptir (Finch & Finch, 2013)

Aragtirmanin amaci gozlenen degiskenlere gore olusturulan gruplar ile KMTK,

CDKMTK, CBCDKMTK ve odCBCDKMTK modelleri ile elde edilen 6rtuk siniflardaki DMF’li
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maddeleri belileme ve DMF’nin olasi kaynaklarini aciklayabilme performanslarini
karsilastirmaktir. Bu dogrultuda elektronik Uluslararasi Matematik ve Fen Egilimleri
Arastirmasi (eTIMSS) 2019 calismasinin birinci kitapgidinda yer alan matematik ve fen
bilimlerine ait 20 maddenin bulundugu teste ait maddeler gézlenen degiskenlere ait gruplar
icin MH yontemiyle, KMTK modellerine ait duzey, boyut ve ortak degigkenin dahil
edilmesiyle elde edilen 6rtik gruplar icin MH ve genellestiriimis Mantel-Haenszel (GMH)
yontemleriyle DMF analizi yapilmistir. Arastirma neticesinde literatlire olabilecek kuramsal
faydalarin yaninda toplumsal ve psikometrik agidan da 6zellikle testlerin adilligini saglama
ve gegerlik kanitlarini artirma bakimindan katkida bulunacagr dusunulmektedir.
Arastirmacilar agisindan ise standart DMF uygulamalari yerine testin yapisina uygun DMF
belirleme yonteminin seciminin galismalarin  kalitesini artiracaginin  anlasilacagi
dugundlmektedir. Ayrica DMF surecinin sadece madde belirlemeden ibaret olmadigi ve
DMF’nin kaynagini bulmanin énemli oldugu distincesinin 6zellikle ortak degiskenlerin
katkisiyla 6ne cikacagi beklenmektedir. Birden fazla yapiyi tek bir analize dahil ederek,
orneklemde mevcut olan birey tipolojileri hakkinda daha fazla bilgi edinilebilecegini ve
bunun da egitimcilere farkli madde tepki oOrintllerine sahip bireylerle nasil daha iyi

calisabileceklerine dair i¢ goru saglayacagina inaniimaktadir.

Arastirma Problemi

Arastirmada go6zlenen gruplara, Karma Madde Tepki Kuramina, Cok Dizeyli Karma
Madde Tepki Kuramina, Cok Boyutlu Cok Dizeyli Karma Madde Tepki Kuramina ve ortak
degiskenin dahil oldugu Cok Boyutlu Cok Dizeyli Karma Madde Tepki Kuramina gére
yapillan DMF analizlerinde o6rtik sinif sayilari, DMF’li maddeler ve sayilari ile madde

kestirimleri farkhlagmakta midir? sorusuna cevap aranacaktir.
Alt Problemler

1) Cinsiyet ve evdeki kitap sayisi degigskenleri icin Mantel Haenszel ve

Genellestiriimis Mantel Haenszel yontemlerine, Karma Madde Tepki Kuramina,



2)

3)

4)

Sayiltilar
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Cok Dizeyli Karma Madde Tepki Kuramina, Cok Boyutlu Cok Dizeyli Karma
Madde Tepki Kuramina ve ortak degigkenin dahil oldugu Cok Boyutlu Cok
Duzeyli Karma Madde Tepki Kuramina gére yapilan analizlerde DMF’li madde

sayllari ve etki blyukligli dizeyleri farklilagmakta midir?

Karma Madde Tepki Kuramina, Cok Duzeyli Karma Madde Tepki Kuramina ve
Cok Boyutlu Cok Dizeyli Karma Madde Tepki Kuramina goére yapilan
analizlerde 2PL ve 3PL modellere gore en uygun olan 6rtik sinif modeli, DMF’li

madde sayilari ve etki buyuklikleri farkhlasmakta midir?

Veriye uyarlanan en uygun modellere gore ortaya cikan ortik siniflarda cinsiyet,
ulke ve madde parametrelerine iligkin ozelliklerin dagihmi ve bulgular

farkhlasmakta midir?

Ortak degiskenlerin dahil oldugu Cok Boyutlu Cok Dizeyli Karma Madde Tepki
Kuramina goére yapilan DMF analizlerinde DMF’nin kaynagini belirlemeye

yonelik zengin icerikli cikarimlar yapilabilmekte midir?

Calisma kapsaminda kullanilan eTIMSS 2019 uygulamasina ait veriler 6lgme ve

degerlendirme kriterlerine uygun olarak toplanmistir.

Sinirhliklar

Calismada sadece ikili puanlanan test maddeleri kullaniimistir.

Calismada sadece eTIMMS 2019 uygulamasina katilan (benchmark haricindeki)

ulkelerdeki bireylerin birinci kitapg¢ida ait verileri kullaniimigtir.
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Bolim 2
Arastirmanin Kuramsal Temeli ve ilgili Aragtirmalar

Arastirmanin kuramsal temeli; DMF, DMF metotlari ve DMF kaynagi, karma madde
tepki kurami modeli, ¢cok diizeyli madde tepki kurami modeli, ¢ok boyutlu ¢cok diizeyli karma
madde tepki kurami modeli ve ortak degiskenlerin eklendigi cok boyutlu gok duzeyli karma

madde tepki kurami modeli olmak lzere bes konu basligi ¢cergevesinde olusturulmustur.

DMF, DMF Metotlari ve DMF Kaynagi

DMF'nin, bir testle dlgllmesi amaglanan ayni yetenek duzeyi géz 6nlne alindiginda,
bir odak grup ile bir referans grup arasinda bir maddeyi dogru yanitlama olasiliginin farkli
olmasi seklinde tanimlanir (Fukuhara & Kamata, 2011). DMF'nin varhdi geleneksel olarak
puan gecerligine yonelik bir tehdit olarak gortlmekte ve bu nedenle ¢ok istenmeyen bir
durum olarak degerlendiriimekte olup ¢esitli katilimci gruplari icin puan karsilastirilabilirligini
buyuk olcude etkileyebilmektedir. Testteki DMF’li maddelerin sayisi arttikga DMF'nin etkisi
de artar. Test gecerligi ve adilligini saglamak i¢cin DMF degerlendirmesi, test yapimi
sirasinda rutin bir madde analizi proseduri haline gelmistir. DMF maddelerini
degerlendirmek icin istatistiksel yontemler gelistirmek 6nemli bir gorevdir ve bunlarin ilk
kullanimi ikinci nesil DMF analizinin baslangici olarak goéraimustir (Finch & French, 2018;
Zumbo, 2007). DMF belirlemek igin kullanilan metotlar ise farkli siniflar altinda ele
alinmigtir. Gomez-Benito ve Navas-Ara (2000) DMF belirleme metotlarini KTK, MTK, Kki-
kare ve faktor analizine dayali olarak siniflamiglardir. Penfield ve Camilli (2007) DMF
belirleme metotlarini genel odds orani, LR, oran farklari ve ortalama farklara gére metotlar
seklinde siniflandirmiglardir. Gelin (2005) ise DMF belirleme metotlarini gézlenen gruplara
ve ortuk degiskene dayali olmak UGzere iki temel grup altinda siniflandirmigtir. Cinsiyet, etnik
koken, yasanilan boélge ya da ulke vb. kriterler ile bireyler gruplara ayrildiginda bu gruplar
gbzlenen gruplar olarak adlandiriimaktadir. Gézlenen gruplar arasinda farklilasmayi

incelemek igin de KTK baglaminda MH, dénusturiimis madde gugligu (Abedlazeez, 2010)
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ve LR metotlari 6ne c¢ikarken MTK baglaminda ise Lord’un ki-karesi ve Raju’nun alan
6lgiimi en bilinenleridir. Ortilk DMF analizinde ise g6zlenen gruplar DMF analizine kiyasla
¢ adim daha atilmasi gerekmektedir. ilk adim, gesitli aday modeller arasindan en uygun
6lcme modelinin (yani bir KMTK modeli) bulunmasi gereken bir model se¢cim asamasidir.
Aday modeller, sinif ici modeli sabit tutarak, ortuk sinif sayisi acgisindan farkhlik gosterir.
ikinci adim, secilen lgme modeli géz dniine alindiginda, her bir kisi icin bir 6rtiik sinif Gyeligi
elde etmektir. Son adim ise, ortuk siniflari referans alarak DMF’li maddeleri belirlemektir.
Arastirmacilar (6rnegin, Cho ve digerleri, 2010; Cho ve digerleri, 2013; Finch & Finch, 2013;
Leite & Cooper, 2010; Maij-de Meij ve digerleri, 2008, 2010), ortik sinif Gyeligini
belirledikten sonra oOrtuk DMF'yi belirlemek igin gbdzlenen gruplar icin DMF Dbelirleme
metotlarini kullanmiglardir (Cho ve digerleri, 2015). Angoff'a goére (1993) DMF belirleme
metotlari yillar iginde ilerlemis ve sonuglari daha dogru hale gelmis olsa da test gelistiricileri
ve madde yazarlari genellikle bir gcikmazla kargi karsiya kalmaktadir: "hicbir tartisma, gayet
mantikli bazi maddelerin neden bliyiik DMF degerine sahip oldugunu agiklamaya yardimci

olmuyor gibi gérinmektedir".

Son zamanlarda arastirmacilar DMF kaynaklarini hem nitel hem de nicel yollarla
belirlemeye ydnelik yontemler formile etmeye ¢alismiglardir ve bu birlesik yaklagim DMF
analizinin dg¢lncu nesline isaret etmektedir. DMF kaynaklari bilindiginde, bu maddelerin
revizyonuna daha fazla rehberlik edilebilir; buna karsilik, maddelerin kalitesi dikkatle
izlenebilir ve test gecgerligi ve adilligi korunabilir. Nitel ydntemler icin, genellikle bir uzmanlar
panelinden degerlendirilen ve DMF’li olarak kabul edilen maddelerin olasi kaynaklarini

belirlemeleri istenir (Ercikan, 2002; Zumbo, 2007).

Ancak uzman panelinin DMF belirleme konusunda mukemmel is c¢ikardigi
sdylenemez. Bunun nedeni, uzmanlarin incelemesinin mesleki deneyimlerine dayanmasi
olabilirken, bazi DMF maddeleri i¢in farkli isleyis, uzmanlarin deneyimleri disindaki
nedenlerden kaynaklanmasi olabilir. Ayrica, uzmanlar DMF igin 6znel bir inceleme yapmig

olabilir ve izlenimleri istatistiksel DMF analizlerinin sonuglariyla tutarsiz olabilir (Cheng ve
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digerleri, 2020; Sireci ve digerleri, 1998). Ornegin, Allalouf vd. (1999) israil Psikometri Girig
Testinin hem Ibranice hem de Rusga versiyonlarindaki madde cevap verilerini analiz
ederken maddelerin %34'Unun DMF sergiledigini bulmusgtur. Bunun Gzerine sekiz tyeli bir
komiteden 42 DMF maddesi i¢in olasi kaynaklari belirlemeleri istenmistir. Komitenin kaynak
konusunda bir anlasmaya varamadigi yedi madde olmustur. Bunun yaninda uzman
panelinden ¢ikan goruslerle gézlenen gruplara gore yapilan DMF analizlerinin sonuglarinin
tutarll olmadigi gorilmektedir. Ornegin Ceylan’in (2022) yaptigi arastirmada madde
yanhligi sureci ters yonde isletiimis ve test maddelerinin tamami dncelikle uzman gorisine
gonderilmistir. Calismanin sonucunda uzmanlarin yanl oldugunu belirttigi dért maddede,
LR yénteminin maddelerin birini tespit edebildigi, MH ydnteminin maddelerden iki tanesini,
SIBTEST yonteminin ise maddelerden Ug¢ tanesini tespit edebildigi gortlmustir. Ayrica
uzmanlarca yanli olarak gorilmeyen maddelerde de MH ve SIBTEST yontemlerinin B ve C
duzeyinde DMF belirledigi ortaya ¢ikmistir. Bu nedenle, DMF'nin kaynaklari hakkinda nitel
bilgi icermeden yalnizca DMF degerlendirmesinin sonuglarini sunmak, madde yazarlari igin
madde revizyon slrecine rehberlik etmekte basarisiz olur. Bunun aksine, DMF'nin
kaynaklar bilindiginde, maddelerin gesitli sinav gruplarinda neden farkli islev gérduginun
aciklanmasi daha olasidir (Cheng ve digerleri, 2020). DMF kaynagini bulmada nicel
analizlerin sonuglarini olumsuz etkileyen bir durum da gruplarin homojen olmamasidir. Eger
bir arastirmaci gézlenen gruplara gére DMF belirlemeyi cinsiyete dayali olarak test ederse,
DMF'nin cinsiyete dayali oldugunu varsayar ve bdylece diger potansiyel kaynaklari
engellemis olur. Dolayisiyla, DMF'ye neden olan mekanizma dogrudan cinsiyetle iligkili
degilse veya sadece kismen iligkiliyse, bu gézlemlenen grup ydntemleri bunu tespit etmek
icin etkili araglar olmayabilir (Finch & Finch, 2013). DMF igin rakip bir paradigma, sinav
katilimcilarinin test maddelerine yanit verme bigimlerinde niteliksel farkhliklar oldugunu ve
bu farkliliklarin gézlenen grup uyeliginden ziyade 6rtik grup uyeliginden kaynaklandigini
varsayar (Samuelsen, 2008). Bu muammaya tepki olarak Cohen ve Bolt (2005), tek bicimli
DMF'yi belirlemek icin daha 6nceki yontemlerden bazi temel acilardan farkli olan bir karma

model yaklagimi tanimlamigtir.
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Karma Madde Tepki Kurami Modeli

Geleneksel MTK modelleri ¢esitli varsayimlarla tanimlanir: tek boyutluluk,
degismezlik (invariance), yerel bagimsizlik, monotonluk ve bir test maddesine dogru cevap
verme olasiligi ile sinava giren kisinin ortuk 6zelligi ve test maddesinin 6zellikleri arasindaki
iliskiyi tanimlayan surekli bir fonksiyonun varligi. MTK modellerinin faydali oldugu goralmus
olmasina ragmen bu varsayimlarin ihlaline karsi her zaman dayanikli degillerdir. ihlaller
meydana geldiginde, "sinav katilimcilari ve test maddeleri arasindaki etkilesimlerin
karmasikhdini daha dogru yansitmak" igin daha karmasik modellere ihtiyac duyulabilir
(Reckase, 2009). ilk varsayim (tek boyutluluk) ihlal edilirse, cok boyutlu bir MTK modeli
uygulanabilir. Degismezlik varsayimi ihlal edilirse, KMTK modelleri uygulanabilir (von
Davier ve digerleri, 2007). KMTK modelleri, MTK modellerinde bulunan madde
parametrelerinin ilgili gruplar arasinda degismemesi varsayimina ihtiya¢ duymamakta ve
ortik siniflar arasinda madde parametrelerinin degismesine izin vermektedir (De Ayala &
Santiago, 2017; von Davier & Yamamoto, 2007). OSA ve MTK modellerinin karsilanmasi
gereken guicli varsayimlari vardir. MTK ve OSA modellerini birlesimi olan KMTK modelleri,
psikometrik arastirmalarda iki modelin de temel varsayimlarini ihlal edebilecek verilerin

analizi igin kullanilabilmektedir (Rost, 1990).

KMTK modelleri niteliksel olarak farkli olan ancak surekli bir 6rtiik degiskene dayali
bir 6lgme modelinin gecerli oldugu o6rtlk alt gruplarin bir karisimini iceren durumlarin ele
alinmasina olanak tanir. Bu modelleme cergevesinde, dgrenciler hem sulrekli bir értik
degisken Uzerindeki konumlarina hem de 6rtik sinif Gyeliklerine gére karakterize edilebilir

(De Ayala & Santiago, 2017).

Bir KMTK modeli icin iki amag¢ vardir. Birincisi madde parametrelerini ve Kkigi
parametrelerini (yani, deneklerin ortik dzelliklerini) hesaplamak, digeri ise deneklerin 6rtik
sinif Gyeliklerini tahmin etmektir. KMTK modellerinde, her értlik sinif icin bir dizi madde
parametresinin tahmin edildigi unutulmamalidir. Kisi parametresi icin, bir denegin yalnizca

bir sinifa ait oldugu varsayilsa da sinif Uyeligi kesin olarak bilinmemektedir, bu nedenle
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tahmin sirasinda her sinifa tyelik kosuluna bagl olarak bir kisi parametresi tahmin edilir.
Sinif Gyeligi agisindan, her denegin tam olarak bir 6rtlk sinifa ait oldugu varsayilir, ancak
sinif Uyeligi gézlemlenmedigi i¢in, tahmin edilenler her bir sinifta olma olasiliklaridir (Dai,

2009).

KMTK modellerinin faydasi, dogrudan test verilerinden kaynaklanan boyutsallikla
olusan gruplari tespit etmek icin bir ara¢ saglamasidir. Bu gruplar anlaml oldugu odlgtide,
deneklerin nasil ve neden bu sekilde yanit verdiklerini anlamak igin potansiyel olarak énemli
bir ara¢c saglarlar (Cho & Cohen, 2010). KMTK modelleri ayni zamanda DMF'nin
modellenmesi icin de bir mekanizma saglar, ancak bu mekanizma gozlenen gruplarin

aksine oOrtik gruplarla ilgilenir (Cohen & Bolt, 2005).

En basit KMTK modeli, literatirde yaygin olarak kullanilan KRM modelidir. KRM
modelinin gelistiriimesine katkida bulunan ilk ¢alismalar Kelderman ve Macready (1990),
Mislevy ve Verhelst (1990) ve Rost (1990) tarafindan gergeklestirilmistir. Bu calismalarda
KRM, ortuk bir 6zelligin ortik bir kategorik degiskenle birlestiriimesi fikrine dayali olarak
turetilmistir. Bu modelde tahmin edilecek parametreler Rasch gugluk ve sinifa 6zgu yetenek

parametreleridir:

(1)

B ¢ exp[(éh-g - big)]
P(yij = 1|9i) - Zg=1r[g 14 eXp[(@ig - big)]

Burada m, g 6rtlk sinifina ait olan bireylerin oranidir, 8i4 i kisisinin g 6rtuk grubundaki
yetenek diizeyidir; bjg j maddesinin g értlik grubu igin gugligudur. Literatirde 6i4 icin g 6rtik
grup uyeliginin alt simgesinin genellikle atlandigi belirtiimektedir, ciinku bireyler 6rtuk grup

dyelikleri gdéz dnlne alindiginda yalnizca bir yetenek parametresine sahiptir.

Modele bir parametre daha eklenerek, 2-parametreli lojistik (2PL) KMTK modeli ayirt
edicilik varsayimini gevsetir ve KRM modelinin bir uzantisi olarak gérilebilir. Ortiik gruplarin

her biri icin bir 2PL modelinin gecerli oldugu varsayilirken madde glglugu ve ayirt edicilik
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parametrelerinin farkli olmasina izin verilir. Mevcut arastirmalar, farkli KMTK modellerini
karsilastirarak dogru sayida ortuk sinif belirlemenin isabetliligini arastirmistir (Li ve digerleri,
2009; Sen, 2014). Sen (2014) arastirmasinda KRM modellerinin tahmin edilmesinin,
dagilimlar iki modlu ve tekdize oldugunda verilerde hatali 6rtik sinif sorunlarina yol
actigini, Karma 2PL ve Karma 3PL MTK modellerinin 6rtuk normal digiliga (non-normality)
karsi daha dayanikh oldugu bulmustur. Model se¢iminde Akaike bilgi kriteri (AIC) ve
Bayesian bilgi kriteri (BIC) kullanilan arastirmada ¢ogu kosul igin, dogru modelin segiminde

BIC indeksinin performansi AIC indeksinden daha iyi olmustur.

Ortiik Gyeligin iyilestirilmesi, test uzunlugundan bagimsiz olarak KMTK 2PL modeli
igin en iyi olarak bulunmustur. Ozellikle, daha karmasik bir model olan KMTK 2PL modeli,
ortik normalligin olmamasi nedeniyle daha az hatali 6rtik sinif ¢6zimu tretme egiliminde

olmustur.

(2)

G explaiq (0ig — big)]
Py =110 =y oDl s =)
g=1 1+ exp[ajg (gig - big)]

Burada ajg g 6rtlik grubu icin j maddesinin ayirt ediciligidir.

Benzer sekilde, 3 parametreli lojistik (3PL) KMTK modeli, madde guglugu, ayirt
edicilik ve tahmin parametrelerinin 6rtlk gruplar arasinda farkli olmasina izin verilen ortik
gruplarin her biri icin 3PL modelinin gecerli oldugunu varsayar. Karma 3PL modeli siniri
sayida calismada uygulanmistir (Choi ve digerleri, 2015; Cohen & Bolt, 2005;
Jensuttiwetchakul ve digerleri, 2016; Li ve digerleri, 2009; $Sen, 2014). Karma 3PL

modelinde dogru yanit olasihgi su sekilde gosterilir:
3)

explajg (g — big)]
1+ exp[ajg (Hig — bl-g)]

G
P(yi; = 1]6;) = Zgzlﬂg[cjg +(1—¢yg)

Burada cjg g 6rtlk grubu icin j maddesinin dlislk asimptot parametresidir.
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KMTK modellerinin énemli bir 6zelligi, 6rtlik siniflar arasindaki ve her bir ortik sinif
icindeki tepki verilerinin heterojenliginin iyi bir sekilde temsil edilebilmesidir. Sinif Gyeliginin
ortuk gruplar arasindaki tepki oruntulerinin niteliksel farkliliklarini yansittigr dasunalurken,
yeteneg@in bir Ortik grup igindeki bireyler arasindaki niceliksel farkliliklari yansittigi
dugunulmektedir. Karma modeller daha fazla esneklik saglar ancak bazi sinirlamalar
nedeniyle elestiriimektedir (Zhang,2017). Bu sinirlamalardan birisi yuvalanmig veri yapisi
var oldugunda ortaya ¢ikan duzeyliligin sonuglari etkileme durumudur. MTK modelleri
tarafindan g6z ardi edilen bu unsur, madde yanitlarinin gézlenemeyen heterojenliginin bir
kisminin, bireylerin okullardaki 6grenciler gibi gruplar halinde i¢ igce gectigi cok duzeyli veri
yapilarindan kaynaklanmasidir. Bu durumda, ayni okul baglamini paylasan 6égrencilerin
ortik ozellik dizeyleri agisindan farkh okullara mensup arkadaslarina kiyasla daha benzer
olduklarini varsaymak mantiklidir ve sonug olarak, ilgili madde yanitlarinin bagimsiz oldugu
varsayllamaz (Gnaldi ve digerleri, 2015). KMTK baglaminda bu tir modeller her hiyerarsik
seviyede farkl ortik 6zelliklerin belirlenmesine dayanmaktadir. KMTK modelleri, verilerin
kiimelenmis yapisini hesaba katmak igin ¢cok diizeyli modellere genisletilip CDKMTK modeli

olarak adlandirildr.
Cok Diuzeyli Karma Madde Tepki Kurami Modeli

Hiyerarsik verilerin ne kadar 6nemli oldugunu fark ettikten sonraki adim, istatistiksel
tekniklerin bu hiyerarsik yapiyl dikkate almasinin yollarini distinmektir (Raudenbush &
Bryk, 2002). CDKMTK modelleri, birimlerin (6rnegin égrenciler) daha ust dizey birimler
(6rnegin siniflar, okullar veya ulkeler) icinde kimelenmesini hesaba katarak, i¢ ice gegmis
birimlerdeki ortakliklar nedeniyle ortaya cikabilecek cevaplardaki benzerlikler nedeniyle
MTK’nin temel varsayimlarindan olan yerel bagimsizligin ihlal ediimemesini saglar (Dras,
2023). Kiimelenmeden kaynaklanan bagimliliklari hesaba katmak icin CDKMTK modelleri
Cho’nun (2007) arastirmasindan uyarlanan Sekil 1'de goésterildigi gibi Gg¢lncu bir bileseni
entegre eder. Karma modellemeye ek olarak, DMF literattriine oldukca yeni bir katki da bu

tir degerlendirmelerde yaygin olan ¢ok dizeyli veri yapisiyla basa ¢ikma ydntemlerinin
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ortaya ¢ikmasi olmustur (French & Finch, 2010). CDKMTK modeline gegcis, ortik sinif
tabanli DMF analizi aragtirmalarinin hiyerarsik veri setleri Uzerinde yurutulmesine olanak

tanir.

Sekil 1

Cok Diizeyli Yapinin Analiz Kapsamina Alindigi Karma Model Semasi

Ortiik Sinif Modeli

CDKMTK Modeli

¢DOSA modeli

CDMTK Modeli

Cok Dizeyli
Model

Halen bircok DMF degerlendirmesinde bu tir bir érnekleme yapisi analizlerde
genellikle g6z ardi edilmekte, bu da potansiyel olarak parametre tahmini ve hipotez testi
sonuglarini tehlikeye atmaktadir. Ozellikle, gok diizeyli yapi géz ardi edildiginde standart
hatalarin yanlig tahmini ortaya c¢ikmakta (Raudenbush & Bryk, 2002), bu da yanh
istatistiksel testlere yol agabilmektedir ve DMF analizleri igin, yanlis DMF belirlenmesi
(Finch & Finch, 2013; French & Finch, 2010), sisirilmis Tip | hata oranlari (Samuelsen, 2005)

seklinde sonuglanmaktadir.

CDKMTK modelleri ¢cok diizeyli veri setlerinde heterojenlikle basa ¢ikmak icin (Cho
& Cohen, 2010; Tay ve digerleri,2011) dnerilmistir. CDKMTK modelinde dogru bir yanitin

kosullu olasiligi su sekilde verilebilir:
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1
1+exp[—(8tgk —Bigk)]

P(Yijt = 1|9» k, ejtgk) =
4
burada y;j, t okulundaki j sinav katilimcisinin i maddesine verdigi yanittir, burada g
=1, . .. G &grenci duzeyindeki 6rtuk siniflar igin bir indistir, k =1, . . . ,K okul diizeyindeki
ortuk siniflar icin bir indis, j=1, . . ., J sinava girenler icin bir indis, t =1, . . ., T okullar i¢in
bir indistir, i=1, . . . , | maddeden olusan bir test igin, Bigx, g ve k ortik siniflari igin i
maddesinin gucliugudur ve 8;.4, t okulunda ve g ve k ortik siniflarinda j sinav katilimcisinin
yetenegidir. 6.4, yetenekleri normal dagilimla ortalama 4, ve varyans egk sahiptir. Sekil
2'de CDKMTK modeline ait bir gorsel drnegi verilmigtir.

Sekil 2

CDKMTK Modelinde Grup igi ve Gruplar arasi Yapiyi Gésteren Ornek Yapi
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Kaynak: Muthen ve Muthen (1998-2017).

Modelde hem birey diizeyinde siniflar hem de dizeyler arasi siniflar bulunmaktadir.
Birey duzeyindeki siniflar, 6rnegin égrenciler gibi bireylerden olusur. Dizeyler arasi siniflar,
ornegin okullar gibi kiimelerden olusur. Modelin dlzey i¢i kisminda, u1, u2, u3, u4, u5, ub,
u7 ve u8 faktor gostergelerinin bireysel dizeydeki kategorik ortik degisken c'nin siniflari
arasinda degisen esiklere (thresholds) sahip oldugu bir KMTK modeli belirtilmistir. Faktor
gOstergelerini isaret eden oklarin sonundaki ici dolu daireler, faktor gostergelerinin
esiklerinin rastgele oldugunu gostermektedir. Bunlar, dizeyler arasi kisimda u1, u2, u3, u4,
ub, u6, u7 ve u8 olarak adlandiriimaktadir. Rastgele esikler u1, u2, u3, u4, u5, u6, u7 ve
u8, kiimeler (dizeyler arasi birimler) arasinda degisen surekli értiik degiskenler olduklari
icin modelin diizeyler arasi kisminda daireler iginde gosterilmistir. Rastgele esiklerin sinif
ici varyansi yoktur ve siniflar arasi kategorik ortuk degisken cb'nin siniflari arasinda

degisiklik gosterirler.

Kavramsal olarak, CDKMTK modelinin ayirt edici bir 6zelligi, gdzlemlenen hiyerarsik
birimlerle sinirlandiriimamisg, ilgilenilen yapilara (6rnegin Kigilik, tutumlar ve iklim) iligkin
Olgim gruplamalarinin organik olarak tiretilmesidir. CDKMTK modeli, sadece teorik
meseleleri ele almak igin yeni metodolojik olanaklar sunarak drgtitsel arastirmalara katkida
bulunmakla kalmaz, ayni zamanda yeni kavramsal ve metodolojik gelismeleri de tegvik
edebilir (Tay ve digerleri, 2011). Modelin 6grenci diizeyi, sorulari yanitlama stratejilerinde
farkhhk gosteren ortik siniflarin var olup olmadigini belirleme firsati sunmaktadir. Okul
dizeyindeki bilgiler, 6rtik siniflar arasindaki mufredat veya pedagojik farkliliklardan

kaynaklanabilecek olasi farkhliklari ortaya gikarmak igin kullanilabilir (Cho & Cohen, 2010).

Lee vd., (2018) CDKMTK modelinin gerekliligini incelemek icin, cok dizeyli verilerin
uygun olmayan sekilde modellemenin etkisini arastiran ek arastirmalara ihtiya¢ oldugunu
belirtir. Bu alanda yapilan simulasyon calismalari, daha ylksek seviyeli bir i¢ ice gegme
yapisini goz ardi eden yanlis belirlenmis modellerin, bir karma blyime modelinde (Chen

ve digerleri, 2010) ve bir értik sinif modelinde (Kaplan & Keller, 2011; Park & Yu, 2016)
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daha az dogru tahminlere ve daha dislk siniflandirma dogruluguna neden oldugunu
go6stermistir.  Chen vd. (2010), uygun birgcok dizeyli karma biyime modeliyle
karsilastirildiginda, karma buyume modeli kullanan kigilerin siniflandiriimasinin daha az
dogru oldugunu ve siniflandirma dogrulugunun kiime ici korelasyon (KIiK), karma
oranlarindan ve rastgele etkilerin sinif i¢ci varyanslarindan ve kovaryanslarindan
etkilendigini bulmustur. Bunun yaninda modelin yetersiz kalabilecegi bazi durumlar da
mevcuttur. Cunku ¢cogu zaman, buyuk olgekli test programlari, sinava girenlere birden fazla
yaplyl Olgen sinavlarin uygulanmasini icerir.  Tek boyutlu modeller, DMF'nin
yorumlanmasina yardimci olacak faydali bir mekanizma saglamamaktadir. Buna karsilik,
cok boyutlu bir model, ikincil yetenekleri izole etmenin ve yorumlamanin ihtiyatl olacagini
one surer (Camilli, 1992). Bu sebeple ¢ok boyutlu ¢cok diizeyli karma madde tepki kurami
modeli ortaya ¢ikmistir ve model hem birgok test programinin ¢ok dizeyli dogasini hem de

birgok test programinin ¢ok boyutlu dogasini icermektedir.
Cok Boyutlu Cok Diizeyli Karma Madde Tepki Kurami Modeli

Klasik MTK modellerini karakterize eden tek boyutluluk varsayimina gore, bir dizi
maddeye verilen yanitlar yalnizca tek bir 6rtik 6zellige baghdir ve bu da egitim ortaminda
o6grencinin  yetenegi olarak yorumlanabilir. Eder tek boyutluluk saglanamazsa, test
maddeleri gergekten de birden fazla yetenegi dlgtigu igin 6grencilerin yeteneklerini tek bir
puanla Ozetlemek yaniltici olabilir ve bir 6grencinin yeteneginin dogru bir sekilde
degerlendiriimesi ¢ok boyutlu yéntemlerin gelistiriimesini gerektirir (Gnaldi ve digerleri,
2015; Jiao ve digerleri, 2012). Yao ve Li (2015), ¢cok boyutlu verilere tek boyutlu MTK'nin
uygulanmasinin, iki grup farkh yeteneklere sahip oldugunda maddenin DMF’li olarak
algilandidi sisirilmis bir yanlis pozitif oran verdigini bulmus ve ¢ok boyutlu MTK'nin

kullaniimasini énermistir.

Egitsel ve psikolojik testler genellikle birbiriyle iligkili birden fazla yapiyi élgen birden
fazla alt testten olusur. Buna ek olarak, taninmig, buyuk &lgekli bir uluslararasi egitim

degerlendirmesi olan TIMSS matematik testleri, matematik beceri setlerinin Gc¢ biligsel
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alaninin (bilme, uygulama ve akil ylritme) yani sira (¢ konu alanina (sayilar, geometrik
sekiller ve dlgiler ve veri gosterimi) sahip ¢oklu boyutlara dayanmaktadir. Bu nedenle,
tartisilan dogrulayict KMTK modelinin uygulamalarinin kapsamini genigletmek amaciyla,
modelin ¢ok boyutlu bir uzantisini dikkate almak faydali olacaktir (Jeon, 2019). CBCDKMTK
modeli, yukarida tartisilan CDKMTK modeli ile ayni sekilde, ancak birden fazla o6rtlk
Ozelligin ayni anda degerlendirildigi durumlarda kullaniimak Uzere tasarlanmistir. KMTK
modelinin sagladi§i potansiyel avantajlar ve CDKMTK modelinin ¢ok duzeyli verilerle DMF
degerlendirmesi icin gucli yonleri géz 6nline alindiginda, CBCDKMTK modeli hem ¢ok
boyutlu hem de c¢ok duzeyli verileri barindiran modelin bir uzantisini tanimlamaktadir.

CBCDKMTK modeli su sekilde ifade edilebilir:

1
1+exp[X _(Gjtgkm _ﬁigk)]

P(yije = 19,k 6t gkm) =
%)

Denklem S'teki terimler Denklem 4'te tanimlandigi gibidir ve 6;.gxm ., 9 Ve k Ortik

siniflarindan t okulundaki j katilimcisinin m boyutu i¢in 6rtuk 6zelligidir.

CDKMTK modelinde oldugu gibi, CBCDKMTK modelinde de hem diizey 1 hem de
2'de ortuk sinif Gyeligi tahminlerinin yani sira sinifa 6zgt madde gugligu tahminleri saglanir.
Ancak bu durumda, madde guUglukleri tek boyutluluk varsayimi altinda degil, dogru ¢ok
boyutlu model altinda tahmin edilir; birden fazla 6rtik yapi ayni anda degerlendirildiginde
durum bdyle olmayacaktir ve CDKMTK modelinde oldugu gibi, értlik ézellik ortalamalari ve
varyanslari, ortuk o6zellik icin bir dlgek olusturmak, yani modeli tanimlamak amaciyla
ortalamasi ve varyansi 0 ve 1 olarak ayarlanmig olan harig, hem diizey 1 hem de 2'deki her
ortik sinif icin tahmin edilir (Finch & Finch, 2013). Kanovsky vd.’nin (2020) ¢calismalarinin
sonucu katilimcilarin puanlarinin gézlenemeyen (0rtuk sinif) birey ve Ulke Uyeligine, dlgme
aracinin ¢ok boyutlu yapisina bagh oldugunu goéstermis ve bireylerin ve Ulkelerin
karsilastirmali psikolojik degerlendirmesinde CBCDKMTK modelinin  kullanimini  hakl
cikarmistir. Bununla birlikte Embretson'un (2007) da belirttigi gibi, KMTK modeli

kullanmanin bir dezavantaji, modeller tarafindan tanimlanan 6rtik gruplarin nitel anlamini
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yorumlamada zorluk yasanmasidir. Buna ek olarak, goézlenen tepki verileri, 6zellikle
karmasik istatistiksel modeller igin parametrelerin kesin tahminlerini Gretmek icin tek basina
yeterli olmayabilir. Bu sebeple egitim ve davranis bilimlerine ait alanlardaki cesitli
c¢alismalarda arastirmacilarin birincil ilgi alanina giren degiskenlere ek olarak ikincil bilgiler
de elde edilmektedir. Alanyazinda ortak degiskenler (kovaryant degiskenler) olarak da
adlandirilan bu gibi ikincil bilgiler genel olarak etnik kdken, cinsiyet ve egitim suresi gibi arka
plan 6zelliklerini icerir. Bu tur "digsal degiskenler" bazi zamanlar istatistiksel modellemede
gbrmezden gelinse de, modellenen birincil ilgi degiskenleriyle potansiyel olarak dnemli
iliskilere sahip olabileceklerine inaniimaktadir (Li ve digerleri, 2016). Bu sebeple analize

ortak degiskenleri eklemek DMF kaynagini bulmada énemli katki saglayacaktir.
Ortak Degiskenler ile Cok Boyutlu Cok Diizeyli Karma Madde Tepki Kurami Modeli

KMTK modellerini kullanmanin en zorlu gorevlerinden biri popilasyonun
heterojenligine neyin sebep oldugunu belirlemektir; bu ayni zamanda arastirmacilarin értik
sinif modellemesi kullanirken siklikla sorduklari bir sorudur. Bireyle ilgili 6zellikler gibi ikincil
bilgilerin modellenen degdiskenlerin tahminini karistirabilecegi yaygin olarak gosterilmistir.
Bu potansiyel olarak etkili ortak degiskenlerin dahil edilmesi, 6rtik sinifi tanimlamanin
zorluklarini hafifletmeye ve model parametrelerinin tahminini iyilestirmeye yardimci olabilir.
Hem karma modelleme hem de geleneksel MTK literatiriinde ortak degiskenlerin dahil

edilmesinin faydalarina iliskin kanitlar bulunmustur (Zhang, 2017).

Smit vd.'ye (1999) gore ortak degigkenler, verilerdeki ortuk siniflarin belirlenmesine
yardimci olmak igin 6zellikle yararh olabilir. Ayrica mevcut ¢aligma ile Karadavut vd. (2019),
Dai, (2009, 2013), Li, (2014) ve Li vd.'nin (2016) caligmalarinda ortik sinif degiskeniyle
iligkili ortak degiskenlerin modele dahil edilmesi ile model parametre kestirimlerinin nasil
iyilestigi, standart hatalarin nasil azaltilabilecedi ve siniflandirma dogrulugunun nasil
geligtirilebilecegi gosterilmistir. Benzer sekilde daha dogru model parametre tahminleri elde
etmek, oOrtik sinif atamasi ve oOrtuk siniflarin numaralandiriimasi gibi farkli amagclara

ulasmak icin diger karma modelleme c¢ergevelerinde oldugu gibi KMTK'da da ortak
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degiskenlerin dahil edilmesi (6rnedin, Lubke & Muthen, 2005; Smit ve digerleri, 1999)
Onerilmigtir (Li ve digerleri, 2016). Cho vd. (2006), ortak degisken ve drtlk gruplar arasinda
%80 veya daha fazla ortusme oldugunda ve tahmin simuilasyonu yapilmadiginda, ortak
degisken kullaniminin hem madde gugcliklerinin hem de grup uyeliginin tespitini

iyilestirdigini bulmustur (Cho, 2007).

Ortak degiskenler Karadavut vd. (2019) tarafindan gézlenen ve ortik olmak Uzere
ikiye ayriimistir. Gozlenen ortak degiskenlere 6rnek demografik bilgiler ve evdeki kitap
sayisi iken oOrtik ortak degiskenlere 6rnek tutumlar ve inanclardir. Goézlenen ortak
degiskenler her zaman yeterince bilgilendirici degildir, ancak ortik siniflarin olusmasina
neden olan degiskenle yalnizca orta derecede iliskili olma egilimindedirler. Ornegin DMF
baglaminda, gézlenen gruplama degiskenleri gruplar arasi farkhliklarin nedenlerini
acgiklamada ¢ok yardimci olmamistir (Cohen & Bolt, 2005). Ayrica, bu gbézlenen degiskenler
tarafindan agiklanan varyans oranlari, anlaml olsalar bile genellikle kiguktir. Calisma
gbzlenen ve oOrtlk ortak degiskenlerin ¢ikarilan temel ortik siniflarin sayisi tzerinde bir
etkiye sahip olmadigini, ancak ortik siniflarin 6zelliklerini agiklamaya yardimci olduklarini
gOstermistir. Ortak degiskenler ortuk sinif Gyelik oranlarini degistirmis, ancak sinif yetenegi
ortalamalari Gizerinde gliglu bir etki gdstermemistir. Ortik ortak degiskenler, gozlenen ortak
degiskenlere kiyasla o6rtuk sinif tyeliginin 6zelliklerini agiklamak igin daha kullanighdir

(Karadavut ve digerleri, 2019).

Ortlik sinif sayisi arttikga tahmin edilen parametre sayisi da hizla artmaktadir.
Bunun nedeni, hem her bir sinav katilimcisi i¢in yetenek ve Uyelik parametrelerinin hem de
her bir sinif igcin madde parametrelerinin tahmin edilmesi gerekmesidir (Choi, 2010). Bu
durum, ikiden fazla 6rtik sinif tanimlandiginda modelin yorumlanmasini zorlastiracaktir. Bu
durumda, tahmin edilecek parametre sayisindaki artigla basa ¢ikabilmek igin blylk bir
orneklem buyudklagane ihtiyagc duyulmaktadir (Li ve digerleri, 2015). Buna ek olarak, KMTK
modelleri tek baglarina katiimcilarin ortik kategorizasyonunu agiklamamaktadir. Bu

nedenle, 6rtik gruplarin nasil ve neden farkli oldugunun anlasilmasini iyilestirmek igin
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ikincil/ek bilgilerin dahil edilmesi 6nerilmektedir (Smit ve digerleri, 1999). Ortak degisken
secimi adiminda ise, iligkinin gucinu belirlemek icin aday ortak degiskenler ile ilgilenilen
ortuk degisken arasindaki korelasyon katsayilari incelenmelidir (Li, 2014; Li ve digerleri,

2016; Karadavut ve digerleri, 2019; Uysal Sarag, 2022).

ilgili Aragtirmalar

Cho ve Cohen’in (2010) simulatif ve gercek veri ile CDKMTK modelini kullanarak
DMF belirlemesi yaptiklari calismada hem dgrenci dizeyinde hem de okul diizeyinde ¢ok
dizeyli madde tepki verilerinin modellenmesi saglanmistir. Bunun yaninda hem simiilatif
hem de gercgek veri analizinde ortak degiskenlerin analizlere dahil edilip edilmedigi kosullar
da calismada yer almistir. DMF analizleri i¢in elde edilen 6rtik siniflara ait madde gugclikleri
Highest Posterior Density (HPD) metodu ile incelenmis ve DMF’li maddeler bu sekilde
belirlenmigtir. 40 maddelik test icin DMF etki buydkltkleri, okul diizeyinde DMF’li madde
yuzdeleri, 6grenci ve okul érneklem buyukliglu kombinasyonlari iki ortik sinif olasiligi
modeli olmak Uzere kosullar simulatif olarak incelenmistir. Gergek veri ise 2006 yilinda
genis Olcekli bir matematik sinavina aittir ve %20 rastgele érnekleme ile 206 okul ve 8362
Odrenciye ait veri arastirma kapsaminda incelenmistir. Simulatif veri igin label switching
(etiket degisimi) incelenmis, yakinsama (convergence) gbzlenmis, model segimi yapilmis
ve generating (Uretme) parametrelerinin iyilestiriimesi yapilmistir. Deneysel o6rnekte,
Bayesian Information Criteria (BIC) degerlerine gore, ortak degiskenli ve ortak degiskensiz
modele dayali olarak 6grenci dizeyinde dort ve okul dizeyinde iki 6rtik sinif segilmigtir.
Her 6grenci ve okul értuk sinifi igin sinifa 6zgu madde guglukleri elde etmenin ve bunlari
ayni Olcekte ifade etmenin mumkin oldugu gdésterilmistir. Arastirmada belirlenen DMF’li
maddelerinin sayisinin, gozlenen gruplar kullanilarak yapilan olagan DMF analizinden

beklenenden daha fazla oldugu gérilmustir.

Finch ve Finch (2013) calismalarinda uglncU sinif égrencileri igin hazirlanan bir

basar testinde engelli olan ve olmayan o6grencilerden elde edilen verilerdeki DMF’nin
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belirlenmesi icin CDCBKMTK modeli analizini kullanmiglardir. Cok boyutlu yapinin
matematik ve dil dersleri ile olustugu belirtilen galismada ¢ok dizeyli yapinin birinci
duzeyinde o6grenciler, ikinci dizeyinde ise okullar yer almaktadir. Bunun yaninda DMF
kaynagina ulasmak icin birinci dlizeyde bireylerin engel durumu, ikinci diizeyde okullarda
bulunan engelli 6grencilerin okuldaki toplam 6grenci sayisina orani ortak degisken olarak
analize dahil edilmistir. DMF'nin varhigini belirlemek icin CDCBKMTK modeli yaklasimin
kullaniimasini, gézlenen gruplarin kullaniimasina kiyasla DMF'nin nedeni hakkinda bilgi
edinmek icin potansiyel olarak Ustlin sekilde lanse etmislerdir. Calismaya ait analiz
sonuglari, ¢cok boyutlu modelin DMF'nin dogasi hakkinda tek boyutlu ayri modellere gore
daha eksiksiz bilgi sagladigini goéstermistir. Birden fazla boyutun dahil edilmesinin,
ogrencilerin 6grendikleri ve dederlendirildikleri gergek dinya baglamlarini yansitacak
sekilde, birden fazla yapidaki goreceli yeterliliklerini es zamanl olarak kullanilarak égrenci

ve okul diizeylerinin daha eksiksiz bir karakterizasyonunu sagladigi belirtiimistir.

Choi vd.nin (2015) calismalari TIMSS 2007 uygulamasinda matematik
performansindaki farkliliklara nelerin katkida bulunabilecedini arastirmayi amaclamaktadir.
11 coktan se¢gmeli ve 15 tane iki kategorili hale getirilmis kisa cevapli yapilandiriimig madde
olmak Ulzere 26 maddeden olusan 4. sinif dizeyine ait test calisma kapsaminda analiz
edilmistir. Grup Uyeliginin belirlenmesine yardimci olmak icin U¢ parametreli KMTK
modeline bir ortak degisken eklenen g¢alismada aciklayici bir amag i¢in kullanilan ortak
degdisken, orneklemdeki katilimcilara sunulan internet erisimiyle ilgili bir soruya verilen
yanitlardan olugsmustur. Calisma sonucunda KMTK modelleme yaklasiminin avantaji olarak
orneklemde tespit edilen ortik siniflarin Gyelerinin dzelliklerinin ve belirli értdk siniflar igin
farkh sekilde daha zor veya daha kolay olan madde Ozelliklerinin, DMF'nin olasi
nedenlerinin daha dogrudan yorumlanmasina yardimci olabilmesi oldugu ifade edilmistir.
Ayrica ¢alismanin sonugclarinin, Glkeler arasindaki farkliliklarin nasil ortaya ¢ikabilecegini
anlamak igin KMTK modellerinin nasil kullanilabilecegini gostermekte oldugu belirtilmisgtir.

Bunun yaninda ortak degiskenlerin modele dahil edilmesinin, 6rtuk siniflarin tespit
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edilmesinin yani sira bu gruplar arasindaki farkliliklarin yorumlanmasini iyilestirme

potansiyeline sahip oldugu gdsterilmistir.

DeMars ve Lau'nun (2011) arastirmalarinin amaci, nispeten kiuglik madde
kimelerinin DMF gosterdigi baglamlarda siniflarin, madde parametrelerinin ve DMF
etkilerinin geri kazaniminin dogrulugunu degerlendirmektir. Veriler, iki sinifli bir parametreli
lojistik (1PL) KMTK modeline uygun sekilde simule edilmistir. Similasyon kosullar etki,
DMF’li madde sayisi ve degistiriimeyen (invaryant) madde sayisi seklinde 2 x 2 x 2
tasarimidir. Etki var ve yok seklinde iki diizeyli, DMF’li madde sayisi dort ve sekiz olarak
ayrica degistirimeyen madde sayisi 10 ve 20 olarak belirlenmistir. Genel olarak,
¢alismadan elde edilen sonuglara gore 6rtik DMF belirlenmesi igin KMTK modellerinin
kullaniminin sorunlu olabilecegdi ortaya konulmustur. Sinif tyeligi iyilesmesi test edilen tim
kosullarda zayif olmustur. Ayiricilik parametreleri sabit maddelerin yani sira grup etkisi
olmadiginda DMF maddeleri igin de iyi tahmin edilmistir. Ancak grup etkisi oldugunda, DMF
maddeleri i¢in ayirt edicilikler pozitif yanli olmustur. Grup etkisi olmadiginda, DMF etki
tahminleri pozitif yonde yanli olma egilimindedir. Genel olarak, daha az sayida madde

olmasi daha yanli tahminler ve daha buyuk standart hatalarla iligkilendirilmistir.

Chen ve Jiao (2014) calismalarinda geleneksel gbézlenen gruplara dayali DMF
yaklagiminin kullaniimasindan kaynaklanan sorunlari ele almis ve ortik sinif Uyeliginin
karakterizasyonunda etkili olan hem arka plan (background) hem de bilissel ortak
degiskenleri analiz etmislerdir. Bu kapsamda PISA 2009 okuma degerlendirmesi ve 6grenci
anketi analiz edilmigtir. Elde edilen sonuglara gore ortiuk sinif yaklasimi ile belirlenen DMF
maddelerinin sayisinin gézlenen gruplar DMF yéntemi ile belirlenen daha fazla oldugunu
gostermektedir. Bunun yaninda tek bir gozlenen degiskenin birden fazla gdzlenen
degdiskenin veya kesfedilmemis (unexplored) gdézlenen gruplama degiskenlerinin neden
oldugu potansiyel DMF maddelerini taramak igin yetersiz olabilecegini ve DMF analizinde
siklikla incelenen gozlenen gruplama degiskenlerinin bazi maddeler igin ortuk DMF'nin

gercek nedeni olmadidini yansitmakta oldugu belirtilmigtir. Ayrica gobzlenen gruplarin
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madde performansi agisindan homojen olmadigi ¢lnku fillen avantajli veya dezavantajli
gruplari temsil etmedikleri ifade edilmigtir. Bu calisma sonucunda 6rtik sinif Gyeligini tahmin
etmek ve 6rtuk DMF'nin agiklanmasini kolaylagtirmak igin bir dizi faktoran kullanilabilecegini
go6stermekte oldugu ve hem arka plan hem de bilissel ortak degiskenlerin, DMF sergileyen
ortuk siniflarin 6zelliklerini birlikte tanimladigi gérulmustur. Tek bir gézlenen grup degigkeni
ile 6rtuk DMF kaynaklarini tam olarak dngérmek icin yetersiz kaldigi ve ortik sinif temelli
DMF yaklagsiminin, birden fazla degiskenin araya gelmesinden kaynaklanan potansiyel

DMF maddelerinin taranmasi igin olasi bir ydontem oldugunu gostermistir.

Gurkan (2021) tezinde belirli bir 6rnekte, uluslararasi blyuk oOlcekli degerlendirme
verilerinin analizinden elde edilen geleneksel tahminlere dayali Ulke igi korelasyonlar
arasindaki varyansi arastirmak ve bu varyansin ne oOlglude 6lcim hatasi miktarindaki
heterojenlikten ve verilerin kumelenmis yapisindan kaynaklandigini  belirlemeyi
amaclamistir. Bu kapsamda hem verilerin kiimelenmis yapisinin hem de heterojen dlgim
hatasinin, ILSA'lara (International large-scale assessments-Uluslararasi genis olcekli
degerlendirmeler) katilan Ulkeler arasinda arka plan verileri ile yeterlilik dlgekleri arasinda
bildirilen korelasyonlar Gzerindeki etkisini incelenmistir. Bu baglamda, rakip modelleme
tekniklerinin caligma 6zellikleri PISA 2012 verilerine yapilan uygulamalarla arastiriimis ve
ulkeler arasinda matematik 6z yeterliligi ile matematik basarisi arasindaki korelasyonlarin
tahminleri bu ¢alismanin odak noktasini olusturmustur. Tezde, PISA 2012 veri tabanindan
elde edilen veriler kullanilarak 6lgme hatasi ve kimelenmenin istatistiksel ¢ikarimlar
uzerindeki etkisi kapsaml bir sekilde incelenmigtir. Arastirma sonugclarina goére ilk dort
asamada gergeklestirilien modellerin adim adim iyilestiriimesi, geleneksel korelasyonlarin
eksik bir resim sunabilecegdini ve sonugta ortaya ¢ikan ¢ikarimlarin sasirtici ve hatta yaniltici
olabilecegini géstermistir. Cok dizeyli madde tepki kurami modellerinden elde edilen
bulgular, 6lcum hatasi miktarinin Ulkeler arasinda farklilik gosterdigini ve verilerdeki daha
buyluk miktardaki rahatsiz edici (nuisance) korelasyon tahminlerinin zayiflamasina yol

actigini ortaya koymustur. Arastirmada kullanilan CDCBKMTK modelleri, PISA verilerinin
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Ozelliklerinin gerektirdigi gibi, yalnizca 6lcim hatasini ve verilerdeki kimelenmeyi uygun
sekilde hesaba katmakla kalmamis, ayni zamanda Ulkelerdeki farkh alt populasyonlarin

olasiligini da dikkate almigtir.

Lee vd.’nin (2017 calismalarinda ¢ok dizeyli bir karma madde tepki modelinin
gerekli oldugu durumlari géstermek amaciyla, bir karma madde tepki modeli i¢in ¢cok dizeyli
bir yapinin g6z ardi edilmesinin sonuglari arastiriimistir. Calisma kapsaminda ¢ok dizeyli
veri yapisi baglaminda model sec¢im performansini ve parametre dogrulugunu
etkileyebilecek Ug¢ simulasyon kosulu teorize edilmigtir. Similasyon Calismasi 1, i¢ ice
gecmis bir veri yapisi mevcut olsa bile, tek dizey yerine ¢ok duzeyli bir karma madde tepki
modeline uymanin yanlihk, RMSE (Root Mean Squared Error) ve/veya SE (Standart Error-
Standart Hata) orani agisindan genellikle faydali oldugunu ancak her zaman faydali
olmadigini ortaya koymustur. Bu nedenle, Simullasyon Calismasi 2'de, gercekte i¢ ice
gecmis bir veri yapisi olmadiginda ¢ok duzeyli bir karma madde tepki modeli uygulamanin
sonuglari arastiriimistir. Similasyon sonuclari KiK arah@ igin (0,1 ile 0,3), daha ylksek
seviyeli bir yuvalama yapisini géz ardi eden karma madde tepki modellerinin, kiime sayisi
24'ten ve kume boyutu altidan buylik oldugunda madde ayirt etme parametrelerinin daha
az dogru tahminleri ve standart hatalari ile sonucglandigini géstermistir. Ayrica, sonuglar,
cok duzeyli yapiy1 géz ardi eden bir karma madde tepki modelinin, kiime sayisi ve kiime
boyutu sirasiyla en az 50 ise, Bayes bilgi kriterine (BIC) dayali ¢ok diizeyli karma madde
tepki modeline goére secilmedigini gostermistir. Ayrica tek dlizeyli verilere gereksiz yere ¢ok
duzeyli bir karma madde tepki modeli uygulamanin sonugclari incelenmis ve glven verici bir
sekilde, tek dizeyli veriler baglaminda, ¢ok dizeyli bir karma madde tepki modeli BIC
tarafindan secilmemistir ve kime boyutu en az 20 oldugunda kullanimi dizey i¢i madde
parametre tahminlerini veya standart hatalari bozmamistir. Sonu¢ olarak da KMTK
modellerinde ¢ok duzeyli bir yapinin géz ardi edilmesinin, 6zellikle ¢gok sayida kime ve
kime boyutu oldugunda, daha az dogru model secimi sonuglari, madde ayirt edicilik

tahminleri ve bunlarin SE'leri ile sonuglandidi ve ¢ok dizeyli dogrusal modellemede, ¢ok
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diizeyli modellemenin gerekliliginin tipik olarak KiK ile gerekgelendirilebilecegi ifade

edilmistir.

Dras’'in (2023) tezinde amag¢, CDKMTK 2 PL modelinin hiyerarsik olarak
yapilandiriimis, iki kategorili verilerde kapsamli bir dizi kosulda DMF belirlenmesindeki
etkinligini arastirmaktir. DMF analizi, yinelemeli (iteratif) MTK tabanli sirali LR teknigi
kullanilarak gergeklestiriimis ve odak grup, ¢cok diizeyli bir karma modelinden 6rtik siniflarin
tahmin edilmesiyle belirlenmistir. DMF analizi icin CDKMTK 2 PL modelinin performansi (a)
gercek sinif yapisini geri kazanma dogrulugu, (b) Gyelik siniflandirmasinin dogrulugu ve (c)
DMF maddelerini ve Tip | hata oranlarini tespit etme hassasiyeti ile degderlendirilmigtir.
Onceki arastirmalarda, KMTK modellerinin DMF belirleme amaciyla uygulanmasindaki
bircok faydayi vurgulanmistir, ancak bu ¢alismanin kapsami, model parametrelerini tahmin
etmek icin hesaplama agisindan zorlu bir Bayezyen MCMC yontemi kullanilarak
kisitlanmistir. Bu galismanin sonuglari énceki galismalar KMTK modelinin DMF analizi igin
yeterli performans gdsterdigi alternatif kosullari tanimlamis olsa da bu c¢alismadan elde
edilen bulgular, hiyerarsik olarak yapilandiriimis egitim degerlendirme verileri baglaminda,
bu calismada uygulanan yontemin yaygin egitim degerlendirme senaryolari arasinda iyi bir

genelleme yapmadigini géstermektedir.

Zhang (2017) tezinde ortak degiskenin ve kestirim yonteminin KMTK c¢ergevesinde
ortik DMF'nin belirlenmesi Uzerindeki etkisini arastirmak istemektedir. DMF'nin buyukluga,
DMF tart, DMF maddelerinin orani, grup etkisi ve ortak degisken ile értik grup uyeligi
arasindaki iliski manipule edilerek bir Monte Carlo simulasyon galismasi gergeklestirilmistir.
Uretilen cevap verileri, ortak degiskenin dahil edilmesi ve kestirim yontemi manipile
edilerek KMTK 2PL modeli kullanilarak analiz edilmigtir. Kestirim sonuglari, 6rtuk grup
yapisinin iyilestiriimesi, model parametrelerinin iyilestiriimesi ve DMF'nin belirlenmesi
agisindan degerlendirilmigtir.  Calismanin temel amaci, 6rtik DMF'nin  KMTK
modellemesinde MLE (Maximum Likelihood Estimation) ve MCMC (Markov Chain Monte

Carlo) kestiriminin farkhliklarini ele almak ve DMF analizinde KMTK modellerinin
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kullanimina iliskin i¢cgdru ile dneriler sunmaktir. Elde edilen sonuglar, DMF maddelerinin
belirlenmesinin 6rtlk gruplarin ayristiriimasina ve yargida bulunmak icin DMF hakkinda ne
kadar bilginin mevcut olduguna bagli oldugunu gdéstermektedir. Ayrica DMF etki buyukligu
fazla oldugunda veya DMF maddelerinin blylk bir ylzdesi dahil edildiginde gulcun
genellikle daha yuksek oldugu bulunmustur. Bunun yaninda tek tip DMF maddelerinin tek

tip olmayan DMF maddelerine kiyasla daha iyi ayirt edildigi géralmustur.

Cohen ve Bolt (2005) galismalarinda cinsiyet DMF'si icin madde tepki érunttlerini
analiz ediyor ve ardindan bir KMTK modeli kullanarak, DMF ile iliskili gézlenen 6zelligin,
madde(ler) tarafindan gergekte avantajli veya dezavantajli olan ortik gruplarla genellikle
nasil ¢ok zayif bir iligkiye sahip oldugunu goéstermislerdir. Daha sonra, DMF
degerlendirmesine alternatif bir yaklasim onererek, éncelikle DMF'ye katkida bulunan
birincil boyut(lar)i tanimlamak igin kesifsel bir karma model analizi kullanilmasini ve ikinci
olarak da DMF'nin neden(ler)ini anlamak icin bu boyutlarla iliskili sinav katilimcisi
dzelliklerinin incelenmesini  6nermiglerdir. ilk calisma igin Universite diizeyinde bir
matematik seviye belirleme sinavinin bir bolimindeki c¢oktan se¢meli maddeler
kullanilmigtir. Her biri 500 erkek ve 500 kadindan olusan 1000 Kkisilik iki drneklem 5249
dgrenciden olusan bir érneklemden rastgele secilmistir. Orneklem 1'den alinan yanitlar
DMF belirlenmesi ve madde parametrelerinin kestirimi icin kullaniimistir. Orneklem 2'den
alinan yanitlar értlk sinif Gyeliginin kestirimi igin kullanilmistir. DMF igin bir olabilirlik orani
testi DMF'yi her seferinde bir madde belirlemek icin kullanilmistir. ilk calismaya ait sonuglar
ile DMF'yi incelemeye yonelik alisilagelmis yaklagimin DMF'nin nedenlerini anlamaya fazla
katkida bulunmadigi gdsterilmistir. Gruplarin cinsiyete dayali bir DMF analizine gore
tanimlanmis olmasina ragmen, maddelerin farkl islev gérdugu denekler cinsiyetlerine gore
dogru bir sekilde tanimlanmamis oldugu gérilmistiir. ikinci calismaya ait sonuglar DMF
analizini, karma modellerin ilk olarak bir tir DMF'nin mevcut olabilecedi 6rtliik gruplari
tanimlamak igin nasil kullanilabilecegini gostermek Uzere genisletmistir. Calisma 2'deki

gruplar s6z konusu oldugunda, ikincil boyutun biligsel bir yorumu vardir ve dolayisiyla
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DMF'nin nedeni daha kolay yorumlanabilir. Sonuclara gére karma modellerin bir avantaji,
potansiyel olarak dnemli sinav katilimcisi farkliliklarinin belirlenmesine yardimci olabilmesi
ve bdylece DMF'nin farkli értik sinav katihmcisi alt popilasyonlarinin yanitlarini nasil

etkiledigine dair daha fazla i¢gort saglamasidir.

iigili aragtirmalar incelendiginde gogunlugun similatif veri ile gerceklestigi
gorulmektedir. Arastirmalarin geneli dizeylilik, boyutluluk ve ortak degiskenlerin analize
dahil olmasi durumlarindan bir tanesini incelemistir. Bunun yaninda ¢alismalarin gogunlugu
sadece Rasch modele gore analizlerini yapmislardir. Alanda yapilanlari genis bir yelpazede
bir araya getirip genisletecek bu ¢calismada amag cinsiyet ve evdeki kitap sayisi degiskenleri
ile, karma modele dayali KMTK, CDKMTK, CBCDKMTK ve odCBCDKMTK modellerinin
DMF’li madde belirleme ve DMF’nin olasi kaynaklarini acgiklayabilme performanslarini
karsilastirma olarak belirlenmistir. Elde edilen sonuglarin 6zellikle testlerde adilligi saglama
ve gecerlik kanitlarini artirma bakimindan literatire katkida bulunacagi distntlmektedir.
Ayrica 54 farkli karma modelin yer aldigi arastirma ile bu alanda c¢alisma yapacak
arastirmacilara DMF belirleme caligmalarinda 6lgme aracinin yapisina uygun DMF
belirleme yonteminin seciminin ¢alismalarin kalitesini artiracagdi gergcedi géz o6nune
serilecektir. Son olarak da DMF belirleme surecinin sadece madde isaretleme olmadiginin
ve DMF’ye sebep olan etkenleri bulmanin ¢ok énemli oldugu dislncesinin yer etmesi

beklenmektedir.
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Bolum 3

Yontem

Bu bélimde; arastirmanin tird, arastirmanin érneklemi, veri toplama sureci, veri

toplama araci ve verilerin analizi ile ilgili kisimlara yer verilmistir.

Arastirmanin Tiiri

Boyutluluk, dizey ve ortak degiskenlerin dahil edildigi KMTK modellerinin kendi
aralarinda ve go6zlenen grup degiskenlerine gére DMF analizi sonuclarinin karsilastirildigi
bu ¢alisma betimsel arastirma tirindedir. Betimleyici calismalar, belirli bir durumu mimkin

oldugunca eksiksiz ve dikkatli bir sekilde tanimlar. (Fraenkel ve digerleri, 2012).

Arastirmanin Orneklemi

Orneklem sayilarinin arastirmalar kapsaminda kullanilan gergek ve simdilatif verilere
gore farkhlastigi goériimus ve bu bilgiler 1siginda érneklem sayisina karar verilmistir. Tofighi
ve Enders (2008) ortak degiskenlerin dahil edilmesinin olumsuz etkisinin 6rneklem sayisinin
1000 oldugunda azalmaya baslamasinin tesadif olmayabilecegini belirtirlerken ortak
degdigkenlerin sinif belirleme Uzerindeki etkisinin érneklem bluyuklugune bagl oldugunu ve
ortak degigkenleri dahil etmenin bazi faydalari oldugunu ifade etmiglerdir. Cho (2007)
simllasyon calismasinda 8000, gercek veride 8362 Kkisilik drneklem (zerinde ¢aligirken,
Finch ve Finch (2013) gergek veri tUzerinde 2553 kisilik 6rneklem, Karadavut vd. (2019)
gercek veri Uzerinde 1372 kisilik érneklem, Li vd. similasyon calismasinda 2000 Kisilik
orneklem ve Dai (2009) similasyon ¢alismasinda 1000 kisilik 6rneklem ile ¢alismistir. Maij-
de Meij vd.’nin (2010) 1000, 5000 ve 25000 kisilik 6rneklemler kullandiklari similasyon ve
1917 kisilik érneklemden olusan gergek veri Uzerindeki ¢alismalari sonucunda érneklem
buyuklugl 1000 kigsiye dusuruldigunde, KMTK modeli madde parametre tahminlerinin
varyans/kovaryans matrisini dogru bir sekilde tahmin edemeyebilecegi belirtiimis ve ampirik
ornegin gozlenen bir gosterge igeren 6rtik DMF belirleme yénteminin 2000 katilimcidan

olusan odrneklere uygulanabilecedi gosterilmigtir. Diger taraftan arastirmalardaki
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orneklemlere ait blyUklik arttikga modellerin kestirim streleri uzamaktadir. Bu bilgiler
IsIginda érneklem sayisinin kestirim suresini asiri uzatmayacak kadar fazla olmasinin hem
model parametre tahminlerinin daha dogru tahmin edilmesini saglayacagi hem de zamani
ekonomik kullanmaya katki sunacadi Cho’nun (2007) calismasinda oldugu gibi 8000
civarinda olmasi istenmistir. Arastirma orneklemini eTIMSS 2019 uygulamasindaki 1.
kitapgigi cevaplayan 8106 dgrenci olusturmustur. Ancak arastirma kapsaminda gézlenen
gruplar icin yapilacak analizde cinsiyet degiskeni kullanildidi i¢in cinsiyetini belirtmeyen 119
o6grenci analiz kapsamina alinmamis ve analizler 7987 6grencinin cevaplari kullanilarak

yapimistir.

Veri Toplama Siireci

Misyonu, egitim sistemleri icinde ve genelinde Kkaliteli 6gretim ve 06grenimi
gelistirmek icin egitim uygulamalarini, sureglerini ve politikalarini daha iyi anlamak olan
bunu genis Olcekli c¢alismalar yuruterek yapan Uluslararasi Egitim Basarilarini
Degerlendirme Dernegdi (IEA) tarafindan hazirlanip uygulanan TIMSS uygulamasina ait

2019 yih verilerine https://www.iea.nl/ adresinden ulagiimigtir.

Veri Toplama Araci

TIMSS (Uluslararasi Matematik ve Fen Egilimleri Arastirmasi) dinya genelinde
matematik ve fen bilimlerinde 6grenci basarisini dlgen uluslararasi kargilastirmal bir
¢alismadir. 1995'ten bu yana dért yillik bir dederlendirme déngisitnde yuritilen TIMSS,
dordinci ve sekizinci siniflarda égrenci basarisini 1995, 1999, 2003, 2007, 2011, 2015,
2019 ve 2023 olmak Uzere sekiz kez degerlendirmis ve 24 yillik egilim dlguimleri (TIMSS
2023 uygulamasi sonuglari hentiz yayinlanmadigi icin) biriktirmistir. TIMSS, 6gdrencilerin
matematik ve fen 6grendikleri ulusal, ev, okul ve sinif baglamlari hakkinda zengin bir dizi
bilgi toplamaktadir. Bu baglam verileri, matematik ve fen basarisi ile ilgili egitim faktorleri
hakkinda uluslararasi karsilastirmali  perspektifler saglamaktadir. TIMSS 2019

uygulamasina ait veriler igerisinden eTIMSS verileri tercih edilmigtir.


https://www.iea.nl/

40

2019 yihinda TIMSS, "eTIMSS" adi verilen kagit-kalem degerlendirmesinin dijital bir
versiyonunu sunarak bilgisayar tabanli degerlendirmeye ge¢meye baslamistir. Dijital
degerlendirmeye gecis, "caga ayak uydurmak" ve hem vyapi temsilini hem de veri
kullanimini artirmak icin énemlidir. Tim TIMSS (lkeleri dijital degerlendirme yapmaya hazir
olmadigindan, IEA gecisi iki degerlendirme doéngusu (TIMSS 2019 ve TIMSS 2023)
boyunca uygulamaya karar vermistir. TIMSS 2019'a katilan 64 Glkenin yarisindan fazlasi
degerlendirmelerin "e" versiyonunu uygulamay: tercih ederken, geri kalan Ulkeler TIMSS'i

onceki degerlendirme doéngulerinde oldugu gibi kagit-kalem formatinda uygulamistir

(paperTIMSS).

eTIMSS 2019 degerlendirmeleri, renkli grafikler ve etkilesimli 6zellikler iceren cgesitli
teknoloji ile gelistiriimis madde formatlari icermektedir. Bu 6zellikler matematik ve fen
cercevelerinin kapsamini genigletmis ve dgrenci katilimini tegvik etmistir. Dijital uygulama
modu, eTIMSS matematik sorularinin 6nemli bir kisminin makine tarafindan
puanlanmasina da olanak saglamistir. eTIMSS 2019 degerlendirmeleri, IEA'nin arag
olusturma, c¢eviri ve uyarlama, dogrulama, édrencilere ulastirma, puanlama ve veri girisi igin
kullanilan ¢evrimigi araglar koleksiyonunu barindiran eAssessment System kullanilarak
olusturulmus ve uygulanmistir. Dijital uygulama modu, eTIMSS'in ekran ekran zamanlama
verileri ve 6grencilerin basari maddeleriyle etkilesimlerini incelemek icin analiz edilebilecek
ek sureg degiskenleri gibi 6grencilerin maddeler Uzerinde nasil ¢alistiklari hakkinda bilgi

toplamasina olanak saglamigtir (Fishbein ve digerleri, 2021).

eTIMSS 2019 8. sinif uygulamasina 22 (lke ve bes kiyaslama katilimcisi olan tlke
veya sehir katiimistir. Uygulamada 14 matematik ve 14 fen bilimleri dersi maddeleri ile
meydana gelen toplam 28 tane blok bulunmaktadir. 28 blogun farkli kombinasyonlari ile 14
dgrenci kitapgigi olusturulmustur. Ogrenci kitapgiklari, iki matematik blogu ve iki fen bilimleri
blogu olacak sekilde toplamda dért bloktan meydana gelmektedir (Mullis ve digerleri, 2020).
Ayrica her kitapgikta ¢oktan se¢meli (2-3-4 segenek igeren), kisa cevaph ve agik uglu

maddeler bulunmaktadir ve kitapgiklardaki madde sayilari ve tirleri farklilagabilmektedir.
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Matematik alaninda sayilar, cebir, geometri ve veri ile olasilik konulari yer alirken fen
bilimleri alaninda fizik, kimya, biyoloji ve yeryuzu bilimleri yer almaktadir. Bilissel alan olarak
ise bilme (knowing), uygulama (applying) ve akil ydritme (reasoning) olmak Uzere Ug
kategori belirlenmistir. Arastirma kapsaminda eTIMSS 2019 8. siniflara ait 1. kitapgigin
verileri kullaniimistir. 1. kitapcikta matematik ve fen bilimleri alanlarina ait 44’er madde yer
almaktadir. Ancak dort secenekli coktan se¢gmeli kimya alaninda bilme bilissel alaninda yer
alan bir maddeye ait veri bulunmamaktadir. Toplam 87 maddeye ait madde tura, konu alani

ve biligsel alanlara ait bilgiler Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1

Kitapgik 1 icin Madde Tiirii, Konu Alani ve Bilissel Alanlara Ait Bilgiler

Alan Kitapgik 1 Matematik Fen Bilimleri
2 secenekli coktan se¢gmeli 5 9
3 secenekli coktan se¢cmeli 3 3
Madde
Taru 4 secenekli coktan secmeli 18 16
Acik uclu 18 15
Sayilar/ Fizik 14 15
Cebir/ Kimya 10 8
Konu
Alani Veri ve olasilik/ Biyoloji 9 14
Geometri/ Yerylzi Bilimi 11 6
Bilme 13 16
Bilissel
Alan Uygulama 20 14
Akil YUratme 11 13

Tablo 1’e gére matematik bélimunde en fazla agik uglu ve dért segenekli madde yer
alirken en az U¢ secgenekli madde yer almaktadir. Konu alani olarak en fazla sayilar
konusundan maddenin yer aldigi bdlimde uygulama biligsel alanina ait 20 madde

bulunmaktadir. Fen bilimleri béliminde ise en fazla dort segenekli madde yer alirken en az
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Uc secenekli madde yer almaktadir. Konu alani olarak en fazla biyolojiye ait konularin yer
aldigi bolimde bilme bilissel alanina ait 16 madde bulunmaktadir. Ayrica arastirma
kapsaminda ¢ok boyutlu ve ¢ok dizeyli olan veriye ortak degisken olarak eklenen evdeki

kitap sayisi degiskeni eklenmistir ve bu degisken bes kategorilidir.

Verilerin Analizi

Veri analizine baslamadan dnce veri toplama aracina iliskin boyutluluk ve duzeylilik
agisindan incelemeler yapilarak arastirmanin amacina uygun olacak bi¢gimde araca son
sekli verilmigtir. Ardindan veri toplama aracina ve drnekleme iliskin betimsel istatistikler
hesaplanmistir. Uglincl olarak veri setine en uygun modeller belirlenmistir. Son olarak da

secilen modellere ait betimsel istatistikler ve parametre tahminleri olusturulmustur.
1. Boyut ve Diizey incelemesi

eTIMSS 2019 8. sinif uygulamasi 1. kitapgiginda doért segenekli ¢oktan segmeli
matematik ve fen bilimleri derslerine ait toplam 34 madde bulunmaktadir ve calisma
kapsaminda bu kitapgiga ait verilerin kullaniimasi planlanmigtir. Ancak arastirma
kapsaminda boyutluluk ve duzeylilik sartlarinin saglanip saglanmadiginin incelemesi
yapiimis ve 14 maddenin arastirma verisinden ¢ikariimasina karar verilmistir. Maddelerin
¢ikariima sebepleri ¢ok boyutlulugu olusturmak ve ¢ok dizeyli veri yapisina uygun olan
maddeler ile analizleri yapmaktir. Buna gore veriler 10 matematik ve 10 fen bilimleri olmak

Uzere 20 maddeden olusmaktadir.

Maddelerin boyutluluk analizleri i¢in acimlayici faktor analizi (AFA) ve dogrulayici
faktor analizi (DFA) yapilmistir. Arastirmada kapsaminda yer alan maddeler 0-1 olarak
puanlandiklari icin boyutluluk incelemesinde ilk olarak tetrakorik korelasyon matrisine dayall
AFA kullaniimistir. AFA 6ncesi veri yapisinin analize uygun olup olmadigini belirlemek igin
Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) testi ile Barlett Kiresellik testi uygulanmistir. Olgiilecek yapinin
faktor analizine uygun halde olabilmesi icin KMO degerinin 0,60 veya daha buylk degere

sahip olmasi, Bartlett testinin ise anlamli (p<,05) olmasi gerekir (Tabachnick & Fidell, 2013).
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Analiz sonucunda KMO degerinin (0,93) 6rnekleme vyeterligi Ust seviyede ve Bartlett
Kuresellik testi sonucunun (0,00) anlamh oldugu bulunmustur. Bu ylzden veri yapisinin
faktorlesmeye uygun oldugu soylenebilir. AFA igin R yazilimmna ait “psych” paketinde
(Revelle, 2023) bulunan fa’fonksiyonu kullanilmis ve 6zdegerler hesaplanmistir. Buna gére
6zdegeri 1’den blyUk olan ilk tg faktdre ait 6zdegerler sirasiyla 6,84, 1,31 ve 1,06’dir. Bir
veride faktor sayisina karar vermek icin cesitli alternatifler vardir. Bunlardan birisi 6zdegerler
araciligiyla karar vermektir. Kaiser (1960) kriteri olarak bilinen yonteme goére 6zdederin
1’den buylk olmasi faktér sayisi icin kriterdir. Buna gore incelendiginde faktoér sayisinin g
oldugu soylenebilir. Ancak birinci ve ikinci 6zdegerin oraninin yaklasik bes olmasi (Lord,

1980) yapinin tek boyutlu olabilecegini gdsterir.

Faktoér sayisi belirlemek icin sik kullanilan ikinci yontem Cattell (1966) tarafindan
geligtirilen yamag birikinti grafigidir. Bu ydnteme goére dikey eksenden (6zdeger) yatay
eksenine (faktér sayisi) dogru egimli bir dists olur fakat bir noktadan itibaren egim gitgide
azalir ve grafik diiz bir bicimde devam eder. Bahsedilen nokta kirilma noktasi olarak
adlandirilir ve bu noktaya kadar olan sayi faktor sayisi olarak kabul edilir. 20 maddeye iligkin

hesaplanan 6zdegerlere gore gizilen yamag birikinti grafigi Sekil 3’'te yer almaktadir.

Sekil 3

Veri Setini Olusturan 20 Madde igin Yamag Birikinti Grafigi
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Sekil 3’te ilk faktérden ikinci faktore dogru keskin bir disis oldugu ve diger
faktorlerin ikinci faktére yakin dederler aldiklari ve yatay bir seyirde gittikleri gértilmektedir.
Bu gorinim tek boyutlulugun varligini géstermektedir. Kaiser kriteri ve yamag birikinti
grafigi tek boyutlu bir yapiy1 gostermektedir fakat bu yéntemlerin glivenilir olmayabilecegini
belirten calismalar (Kogak ve digerleri, 2016; Revelle & Rocklin,1979; Tucker ve digerleri,
1969) mevcuttur. Bu sebeple 6zellikle karsilastirma iceren ¢alismalarda daha kararl olup
ve dogru sayida faktor tespit ettigi belirtilen (Crawford ve digerleri, 2010; Kogak ve digerleri,
2016) Horn'un paralel analiz ydntemi ile de inceleme yapilmistir. Horn’un (1965) gelistirdigi
yontemde gercek veri setine paralel rastgele veri setleri olusturulur. Rastgele Uretilen veriye
ait 6zdegerin gercek veriye ait 6zdegerden blylk oldugu nokta faktér sayisini verir. R
kGtiphanesindeki “paran” paketi (Dinno, 2018) ile yapilan analize ait gorsel Sekil 4'te

gosterilmektedir.

Sekil 4

20 Maddelik Veri Setinde Boyutluluk Analizi Kapsaminda Paralel Analiz Sonug¢ Gorseli
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Sekil 4’te yer alan dizeltiimis 6zdeger (korunmus) ve dizeltiimemis ézdegerlerden
ikisi rastgele Uretilen 6zdegerlerden fazladir. Buna gore verinin faktor sayisinin iki oldugu
gorulmektedir. Bu durum onceki iki yontem ile gelisen bir sonug ortaya ¢ikarmistir. Bu
sebeple secilen 20 maddenin matematik ve fen bilimleri derslerine ait 10’ar maddesi ayri
ayri birer yapi olarak ele alinip incelenmistir. Ayrica hem 20 madde igin hem de 10
matematik ve 10 fen bilimleri maddeleri icin DFA yapilacak ve model uyum indekslerinin
sonuglarina gére en uygun yol izlenmistir. Oncelikle 10 matematik maddesi icin AFA 6ncesi
veri yapisinin analize uygun olup olmadigini belirlemek igin Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) testi
ile Barlett Kuresellik testi uygulanmis ve KMO degerinin (0,89) érnekleme yeterliginin Ust
seviyede, Bartlett Kiresellik testi sonucunun (0,00) ise anlamh oldugu bulunmustur. Bu
sebeple veri yapisinin faktérlesmeye uygun oldugu séylenebilir. AFA igin R yazilimina ait
“psych” paketinde (Revelle, 2023) bulunan fa’ fonksiyonu kullaniimis ve o6zdegerler
hesaplanmistir. 10 matematik maddesine ait 6zdegeri 1’den blylk olan sadece bir faktor
vardir ve 6zdegeri 4,60’tir. Kaiser kriterine gbére 6zdegeri 1’i (bir) gegen sadece bir faktor
oldugu i¢in veri setinin tek boyutlu oldugu gorulmektedir. 10 maddelik matematik veri setine

iliskin hesaplanan 6zdegerlere gore cizilen yamag birikinti grafigi Sekil 5’te yer almaktadir.

Sekil 5

10 Maddelik Matematik Veri Seti Igin Yamag Birikinti Grafigi
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Sekil 5’te ilk faktérden ikinci faktdre dodru keskin bir disis oldugu ve diger
faktorlerin ikinci faktore yakin degerler aldiklari ve yatay bir seyirde gittikleri gértilmektedir.
Bu gorinim tek boyutlulugun varligini géstermektedir. Kaiser kriteri ve yamac birikinti
grafiginin ardindan Horn’un paralel analiz yéntemi uygulanmis ve sonuc¢ $ekil 6’da

gOsterilmistir.

Sekil 6
10 Maddelik Matematik Veri Setinde Boyutluluk Analizi Kapsamindaki Paralel Analiz

Sonug Gorseli
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Sekil 6’da yer alan dizeltiimis 6zdeger (korunmus) ve dizeltimemis 6zdegerlerden
ilki rastgele Uretilen 6zdegerlerden fazladir. Buna goére verinin faktér sayisinin bir oldugu
gorilmektedir. Yapilan tim boyutluluk analizlerinde 10 matematik maddesinin tek boyutlu

oldugu goérulmustar.

Fen bilimleri dersine ait 10 maddelik veri setine icin de matematik dersine ait 10 maddelik
veri setine yapilan islemler yapilmistir. Buna gore 6ncelikle 10 fen bilimleri maddesi igin
AFA oncesi veri yapisinin analize uygun olup olmadigini belirlemek igin Kaiser-Meyer-Olkin
(KMO) testi ile Barlett Kiresellik testi uygulanmis ve KMO degerinin (0,83) 6rnekleme
yeterliginin Ust seviyede, Bartlett Kiresellik testi sonucunun (0,00) ise anlamh oldugu
bulunmustur. Bu sebeple veri yapisinin faktdrlesmeye uygun oldugu sdylenebilir. AFA icin
R yazilimina ait “psych” paketinde (Revelle, 2023) bulunan fa’ fonksiyonu kullaniimis ve
O0zdegerler hesaplanmistir. 10 fen bilimleri maddesine ait 6zdegeri 1’den buyuk olan ik
faktor vardir ve 6zdegerleri sirasiyla 3,51 ve 1,01’dir. Kaiser kriterine gére 6zdegeri 1’i (bir)
gecen iki faktor oldugu icin veri setinin iki boyutlu oldugu goérulmektedir. Ancak birinci ve
ikinci 6zdegerin oraninin yaklasik dért olmasi (Lord, 1980) yapinin tek boyutlu olabilecegini
gosterir. 10 maddelik fen bilimleri veri setine iligkin hesaplanan 6zdegerlere gore gizilen

yamag birikinti grafigi Sekil 7’de yer almaktadir.

Sekil 7

10 Maddelik Fen Bilimleri Veri Seti igin Yamag Birikinti Grafigi



48

Ty]
{""J_O
=
o]
w |
™
=
L]
L
B
= o
o]
a]

If:!_ i i fe) o o .
[an]

| [ [ [ [

2 4 4] 8 10

Sekil 7’de ilk faktdérden ikinci faktore dogru keskin bir disls oldugu ve diger
faktorlerin ikinci faktore yakin degerler aldiklari ve yatay bir seyirde gittikleri gértilmektedir.
Bu gorinim tek boyutlulugun varligini géstermektedir. Kaiser kriteri ve yamag birikinti
grafiginin ardindan Horn’un paralel analiz yontemi uygulanmis ve sonuc¢ S$ekil 8'de

gOsterilmistir.

Sekil 8
10 Maddelik Fen Bilimleri Veri Setinde Boyutluluk Analizi Kapsaminda Paralel Analiz

Sonug Gorseli
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Sekil 8'de yer alan dizeltiimis 6zdeger (korunmus) ve dizeltimemis 6zdegerlerden
ilki rastgele Uretilen 6zdegerlerden fazladir. Buna goére verinin faktér sayisinin bir oldugu
g6rilmektedir. Yapilan tim boyutluluk analizlerinde 10 fen bilimleri maddesinin tek boyutlu

oldugu goérulmustar.

AFA sonrasi 20 maddelik veri setinin tek boyutlu olmasi ve 10’ar maddelik iki farkh
boyuttan olusmus olmasi durumlarinin hangisinin daha dogru oldugunu belirlemek igin DFA
yapilmistir. DFA sonucu elde edilen model uyum indeksleri agagida yer almaktadir. ilk

olarak tek boyutlu bir yapi igin elde edilen sonuglar Tablo 2’de verilmigtir.

Tablo 2

20 Maddelik Veri Setinin Tek ve Iki Boyutlu Yapi Sergilemesi Durumunda DFA Sonuglari

Deger

indeks Tek boyut iki boyut
CFl 0,93 0,96
TLI (NNFI) 0,92 0,96
NFI 0,92 0,96
BIC 206331,47 205604,79
RMSEA 0,03 0,02
RMR 0,007 0,005
GFlI 0,98 0,99
AGFI 0,97 0,98

CFI, GFI, AGFI, TLI ve NFI indeksleri uyum indeksleridir ve 20,90 iyi uyumu, 20,95
ise mikemmel uyumu gosterir (Hooper ve digerleri, 2008). Buna goére tek boyutlu verinin
modele iyi uyum sagladigi séylenebilir. iki boyutlu yapi icin elde edilen uyum indekslerine
ait degerler mikemmel uyumu gdéstermektedir. RMSEA ve RMR degerleri hata indeksleridir
ve <0,05 mikemmel uyumu, <0,08 iyi uyumu gosterir (Joreskog & Sorbom, 1993). Tek

boyutlu veri hata indeksleri igin milkemmel uyum saglanmistir. iki boyutlu veri igin hata
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indekslerine ait degerler de mikemmel uyumu goéstermektedir. BIC dederinin ise kiglk
olmasi model veri uyumunun daha iyi oldugunu gosterir (de Ayala, 2009). Tek ve iki boyutlu
modeller igin model veri uyumunu test etmek amaciyla R kutuphanesinde yer alan “lavaan”
(Rosseel, 2012) paketinden yararlanilmistir. iki boyutlu yapi icin elde edilen BIC degeri
(205604,794) tek boyutlu yapi igin elde edilen degerden (206331,47) daha kug¢uktlr ve bu
da model veri uyumunun daha iyi oldugunu géstermektedir. Ayrica faktor sayisini belirlemek
icin kullanilan yontemlerden Kaiser ve yamag¢ egim ydntemlerine gore daha Ustin oldugu
belirtilen (Crawford ve digerleri, 2010; Piccone, 2009) paralel analizin sonuglari iki boyutlu
yaply! desteklemektedir. Buna gére 20 maddeden olusan veri setinin matematik ve fen

bilimleri olmak tzere iki boyutlu yapida oldugu sdylenebilir.

Veri setinin ¢ok dizeyli bir yapi sergileyip sergilemedigini belirlemek igin R
kitiphanesinde yer alan “misty” (Yanagida, 2023) paketindeki “icc” fonksiyonu ile her bir
maddeye ait KiK degerleri elde edilmistir. 20 maddeye ait KiK degerleri 0,05 ve 0,15
araliginda iken ve ortalama KiK degeri 0,10 olarak bulunmustur. Bu sonug (ilke diizeyinin
toplam varyansin %10’unu agiklayabilecegini géstermektedir. KiK degerinin 0 (sifir) olmasi
verinin bagdimsiz oldugu ve ust diuzeylerde herhangi bir varyantlasmanin olmadigini
gosterir. Deger 1’e yaklastikga Ust dizeyde degisimin ¢ok olduguna isaret eder. Muthen
(1997) gruptaki birey sayisi 15’ten fazla oldugunda KiK degerinin 0,10°’dan bliyiik oldugunda
cok duzeyli modellemenin kesinlikle dikkate alinmasi gerektigini, Julian (2001) ile Selig vd.
(2008) KiK degerlerinin 0,10’dan diisiik degerlerinde bile hiyerarsik yapinin géz ardi
edilmemesi gerektigini dSnermiglerdir (aktaran Sen, 2022). Hox (2013) KiK degerinin 0,05’in
altinda olmasi durumunda ise ikinci diizey etkisinin disuk oldugunu belirtmistir. Buna gore

veri setinin cok duzeyli yapiya sahip oldugu gorulmektedir.
2. Veri Setine Ait Betimsel Istatistikler

eTIMSS 2019 kapsaminda yukarida bahsedilen bes kiyaslama katilimcisi olan sehir
veya Ulke arastirma kapsamina alinmamigs ve 22 dlkeye ait verilerle islemler

gerceklestiriimistir. Tablo 3’'te 20 maddeye ait konu ve biligsel alanlar gosterilmektedir.
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Matematik ile Fen Bilimleri Verilerine Ait 20 Madde igin Konu Alanlari ve Bilissel Alanlar

Madde Numarasi Alan Adi Konu Alani Biligsel Alani
1 Matematik Sayilar Bilme

2 Matematik Sayilar Akil Yuratme
3 Matematik Cebir Uygulama
4 Matematik Cebir Bilme

5 Matematik Geometri Uygulama
6 Matematik Geometri Uygulama
7 Matematik Veri ve Olasilik Uygulama
8 Matematik Sayilar Uygulama
9 Matematik Cebir Bilme

10 Matematik Cebir Bilme

11 Fen Bilimleri Biyoloji Bilme

12 Fen Bilimleri Biyoloji Bilme

13 Fen Bilimleri Fizik Bilme

14 Fen Bilimleri Fizik Bilme

15 Fen Bilimleri Yeryuzu Bilimleri Bilme

16 Fen Bilimleri Biyoloji Bilme

17 Fen Bilimleri Biyoloji Bilme

18 Fen Bilimleri Kimya Bilme

19 Fen Bilimleri Yeryuzi Bilimleri Akil Yartutme
20 Fen Bilimleri Yeryuzi Bilimleri Uygulama

Tablo 3’e gbére matematik bdliminde cebir konu alanindan doért, sayilar konu
alanindan Gg¢, geometri konu alanindan iki ve veri ile olasilik konu alanindan bir madde
vardir. Fen bilimleri béliminde ise biyoloji konu alanindan doért, yeryuzu bilimleri konu

alanindan g, fizik konu alanindan iki ve kimya konu alanindan bir madde vardir. eTIMSS
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2019 katihmcisi 22 tlkeye ait katilimci sayisi, 20 maddeden elde edilen ortalama puan ve

katihmcilarin cinsiyetleri Tablo 4’'te gOsterilmistir.

Tablo 4

eTIMSS 2019 Katilimcisi 22 Ulkeye Ait Betimsel Istatistikler

Ulke Katilimci Sayisi  Ortalama Puan Cinsiyet(K/E)
Birlesik Arap Emirlikleri (BAE) 1573 9,05 785/788
Sili 290 7,63 155/135
ingiltere 235 10,59 129/106
Finlandiya 342 10,89 156/186
Fransa 270 7,51 125/145
Gircistan 242 7,85 115/127
Hong Kong 228 11,98 99/129
Macaristan 320 10,98 156/164
Israil 261 9,87 137/124
italya 253 9,89 130/123
Kore 272 13,99 136/136
Litvanya 255 9,88 116/139
Malezya 498 10,09 248/250
Norveg 296 9,33 148/148
Portekiz 237 9,87 133/104
Katar 272 8,84 136/136
Rusya 277 11,68 132/145
Singapur 350 15,47 186/164
isveg 283 10,23 140/143
Turkiye 284 10,35 156/128
Tayvan 375 14,90 174/171
Amerika Birlesik Devletleri (ABD) 604 10,58 272/332
Genel 7987 10,37 3964/4023
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Tablo 4’e gére en ¢ok katilimcinin oldugu ulke BAE olurken en az katilmci Hong
Kong'tandir. Ulkelerdeki katilimei cinsiyetlerine bakildiginda kiz ve erkek sayilari birbirine
yakin degerdedir. 20 maddelik veri setine ait merkezi egilim ve yayilim olcllerini iceren

carpiklik ve basikhgin raporlandigi betimsel istatistikler Tablo 5’teki gibidir.

Tablo 5

Veri Setine Ait Betimsel Istatistikler

Aritmetik Ortalama 10,37
Medyan 10
Mod 7/
Standart Sapma 4,75
Varyans 22,61
Carpikhk 0,18
Basiklk -0,92
En kiiglk deger 0
En Buylk deger 20
Ranj 20

Tablo 5’te yer alan merkezi egilim oélglleri olan aritmetik ortalama, medyan ve mod
incelendiginde aritmetik ortalama ve medyanin moddan daha blyuk ve birbirine yakin
degerlere sahip olduklari gérilmektedir. Tablo 5’e gore garpiklik ve basiklik degerlerinin -1
ile +1 araliginda degistigi gérulmektedir. Tabachnick ve Fidell'e (2013) gére -1,5 ile +1,5
arasindaki bu degerler kabul edilebilir araliktadir. Bu durumda puanlarin normalden asiri bir

sapma gostermedigi sdylenebilir.

Veri setine ait guvenirlik katsayisinin belirlenmesi igin veri setinin ¢ok boyutlu ve
asagida belirtildigi Uzere ¢ok duzeyli yapisi dikkate alinarak birden fazla givenirlik belirleme
yontemi kullaniimistir. Bu yontemlerden ikisi veri setinin hiyerarsik yapisini dikkate alan
McDonald'in wh ve wt degerleridir (McDonald, 1999; Revelle & Zinbarg, 2009). McDonald

(1999), bir testin genel faktér doyumunun bir tahmini olarak omega (hiyerarsik) katsayisini
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(wh) énermistir. Zinbarg vd. (2005) McDonald'in wh degerini Cronbach'in a ve Revelle'in
degerleriyle karsilastirmistir ve wh degderinin en iyi tahmin oldugu sonucuna varmislardir.
Ayrica Guttman'in Lambda 6 (G6) dederi, her bir maddedeki varyansin diger tim
maddelerin dogrusal regresyonu ile aciklanabilen miktarini dikkate alan bir glvenirlik
katsayisidir. Konjenerik ve gok boyutlu 6lgme durumlari, Cronbach alpha kestirimlerinde
yanlliklara sebep olabilmektedir (Cho & Kim, 2015; Graham, 2006; Sjitsma, 2009).
Cronbach alpha katsayisindaki yanlilik sebebiyle, Cronbach vd. (1965) alt boyutlari olan
veri setlerinden elde edilen bilesik puanlarin guvenirligi igcin tabakali (stratified) alpha
katsayisinin kullanimini tavsiye etmiglerdir. Osburn (2000) ile Revelle ve Zinbarg (2009)
¢ok boyutlu yapilarda tabakali alpha katsayisinin gergek guvenirligin iyi bir kestiricisi
oldugunu belirtmiglerdir. R kutiphanesinde bulunan “psych” (Revelle, 2023) paketindeki
“‘omega” fonksiyonu ve “sirt” paketinde yer alan “stratafied.cronbach.alpha” fonksiyonu
yardimiyla hesaplanan guvenirlik degerleri iki boyutlu veri icin 0,82 ile 0,87 dedgerleri
arasinda yer alirken matematik bélima alt boyutu i¢in 0,76 ile 0,90, fen bilimleri bolimu alt
boyutu icin 0,69 ile 0,77 de@erleri arasinda yer almaktadir. Glvenirlik katsayilari i¢ tutarlik

anlaminda yorumlandiginda veri setinin i¢ tutariginin yeterli dizeyde oldugu gorulmektedir.

20 maddelik veri setinin MTK’'nin yerel bagimsizlik varsayimini saglayip
saglamadigini belirlemek icin Yen'in Qs istatistiginden faydalaniimigtir. Yerel bagimsizlik
kisinin testteki maddelere verdigi cevaplarin birbirinden bagimsiz olmasi durumudur
(Hambleton & Swaminathan, 1985). Yerel bagimsizligin incelenmesinde faydalanilan
istatistiklerden biri Yen'in Q3 istatistigidir. Qs istatistigi testte yer alan madde ciftlerine
odaklanir ve her bir ¢ift igin Uretilen artik degerlerin korelasyonu olarak belirtilir. Yen’in Q3
istatistik degerinin 0,20’den buyuk olmamasi, testte bulunan ilgili madde ciftleri igin yerel
bagimsizlik varsayiminin saglandigina kanit olusturmaktadir (Demars, 2016). Buna gore
arastirmada R katuphanesindeki “itGUI” (Yildiz, 2021) paketi kullanilarak Yen'in Q3
istatistigi ile yerel bagimsizlik testi yapiimistir. 20 madde i¢in 190 madde ciftinde 2PL ve 3

PL modellerine gére Q3 dederleri elde edilmis ve bulgular incelendiginde her iki model icin
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de bulunan istatistik degerlerinin 0,20'yi gegmedigi gorilmektedir. Bu durum yerel

bagimsizlik varsayiminin saglandigini gostermektedir.

MTK’nin bir bagka varsayimi madde karakteristik egrisinin monoton artigidir. Egrinin
monoton artisi Hambleton vd.’nin (1991) ifadesiyle, bireye ait yetenek diizeyinin artmasiyla
bireyin ilgili maddeyi dogru cevaplama olasiliginin artmasidir. 20 maddelik veri seti icin
madde karakteristik egrileri R kitiphanesindeki “irtGUI” (Yildiz, 2021) paketi kullanilarak
elde edilmistir. Madde karakteristik egrileri incelendiginde veri setindeki tim maddelerde,
bireylere ait yetenek duzeyleri arttiginda ilgili maddeyi dogru cevaplama olasiliklarinin da
arttigr gorulmektedir. Bu da madde karakteristik egrisinin monoton artisi varsayiminin

saglandigini gdsterir.

Arastirma kapsaminda ¢ok boyutlu ve ¢ok duzeyli olan veriye ortak degisken
eklenerek analizler yapiimistir. Evdeki kitap sayisi degiskeni ile birlikte bilgisayar veya tablet
varligi, internet varligi, cep telefonu varligi, aile egitim dizeyi, “matematik derslerinde
problemleri ne siklikla kendi basiniza ¢dzersiniz?”, “bu testin bir bilgisayar veya tablet
uzerinde yapilmasini begendiniz mi?”, “fen bilimleri 6grenmekle ilgili bu ifadelere ne kadar
katihyorsunuz? fen bilimlerini seviyorum.” ve “asagidaki terimlerin her birinin anlamini ne
kadar iyi biliyorsunuz? kes ve yapistir’ gibi 26 farkli degiskenin dégrencilerin 20 maddeden
aldiklar1 toplam puani ile korelasyonuna bakilmig ve en yuksek korelasyon degerine sahip

olan degigken evdeki kitap sayisi (0,32) olmusgtur.

Verilere ait incelemeler yapildiginda Sekil 9'da yer alan ve ortak degisken olarak
alinan evdeki kitap sayisina ait verilerde kayip veri tespit edilmigtir. Evdeki kitap sayisi
degiskeni icin 56 bireye ait veriler kayip olarak gériinmektedir. Ayrica hicre bazinda
bakildiginda kayip veri orani %0,032 olarak belirlenmigtir. Yapilan kayip veri analizinde
Little’nin (1988) MCAR (tamamen seckisiz kayip-TSK) testi sonucu manidar (p<0,05) olarak

bulunmustur ve kayiplarin tamamen seckisiz kayip olmadigi sonucuna ulasiimistir.

Sekil 9

20 Maddelik Veri Setine Ait Kayip Veri Bilgileri
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B Eksiksiz veri
. Eksik veri

Degiskenler

Bireyler Degerler

Karma modellere ait analizlerin gergeklestirildigi Mplus 8 (Muthén & Muthén, 1998-
2017) programi hem frekansgi hem de Bayesgi analiz kullanarak eksik verili modellerin
tahmin edilmesini saglar. Frekansgi analiz ile Mplus, surekli, durdurulmus (censored), ikili,
sirall kategorik (ordinal), sirasiz kategorik (nominal), sayimlar veya bu degisken tdrlerinin
kombinasyonlari igin Little ve Rubin (2002) tarafindan siniflanan kayip tirleri olan TSK,
MAR (seckisiz kayip-SK) ve NMAR (seckisiz olmayan kayip-SOK) altinda maksimum
olabilirlik tahmini saglar. SOK modellemesi, kategorik sonuglarin kayipligin gdstergeleri
oldugu ve kayiphdin sirekli ve kategorik gizli degiskenler tarafindan tahmin edilebildigi
durumlarda maksimum olabilirlik tahmini kullanilarak mumkindidr (Muthen & Muthen,
2017). Bu sebeple arastirma kapsaminda kullanilan ortak degiskenlerden kayip olanlari “9”
olarak kodlanmig ve analizlere dahil edilmigtir. Ancak yapilan analizlerin karmasikhigina
kayip verinin de eklenmesi parametre degerlerini olumsuz etkilemis ve uzun olan analiz
suresini daha da uzatmistir. Bu sebeple veri setinde %0,7’lik kisma denk gelen evdeki kitap

sayisini belitmeyen 56 birey analiz kapsamindan g¢ikariimigtir.
3. Model Belirleme

Veri setinin gok boyutlu ve ¢ok diizeyli bir yapiya sahip oldugu bilinmektedir ve boyut
ile dlzey sayisinin en uygun oldugu modellerin sec¢imi yapilarak o modellere iliskin DMF

analizleri uygulanmigtir. Analizler Mplus ve R programlari ile yapiimigtir ve KMTK modeline
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ait analizlerden birinin kodu EK-E’de CDKMTK modeline ait analizlerden birinin kodu EK-
Fde, CBCDKMTK modeline ait analizlerden birinin kodu EK-G’de ve ortak degiskenin
eklendigi CBCDKMTK modeline ait analizlerden birinin kodu EK-H’de verilmigtir. Ayrica
ortik siniflarin belirlenmesinin ardindan yapilan DMF analizleri icin R kitliphanesinden
“‘difR” (Magis ve digerleri, 2010) paketinin “difMH” ve “difGMH” fonksiyonlarindan
yararlaniimistir. MH yoéntemi, diger degiskenleri kontrol ederken ister nominal ister sirali
olsun, iki kategorik degisken arasindaki iliskinin derecesini degerlendirmek igin oldukca
esnek bir metodoloji icermektedir. MH analitik yaklasimlarinin ¢ok yonlaltgu, onlari hem ikili
hem de ¢coklu maddelerin farkl islevlerinin degerlendiriimesinde ¢ok popller hale getirmistir
(Fidalgo & Madeira, 2008). iki 6rtik sinifin bulundugu durumlarda standart MH testi
kullanilirken, ikiden fazla ortik sinifin bulundugu durumlarda Penfield (2001) tarafindan
ikiden fazla grupla kullaniimasi tavsiye edilen GMH kullaniimigtir. Anlamh bir GMH
sonucunun ardindan, her bir értik sinif ¢ifti icin tek bigimli DMF'yi degerlendirmek tzere ikili
MH testleri kullaniimistir. GMH istatistigi, DMF olmayan sifir hipotezi altinda J-1 serbestlik

derecesine sahip bir ki-kare degigkeni olarak dagitilir.

Karma modellere dayali parametre kestiriminde en uygun modeli belirlemek icin en
¢ok kullanilan Gg¢ bilgi élgttt indeksi Akaike'nin (1974) bilgi kriteri (AIC), Schwarz’in (1978)
Bayes bilgisi kriteri (BIC) ve BIC’in 6rneklem blyuklagu ayarl versiyonudur (SABIC; Sclove,

1987). Kriterlere ait esitlikler asagida verilmigtir.
AIC=-2logL+2p
BIC=-2logL+p*In(N)

SABIC=-2logL+p*In((N+24)/2)

Burada “L” olabilirlik fonksiyonunu gosterirken “p” kestirilecek parametre sayisini ve
“N” érneklem blyukligini gostermektedir. Degeri daha kiglk olan AIC ve BIC dl¢ditleri
daha iyi model uyumunu temsil etmektedir. AIC ve BIC sonuglarinin farkli oldugu

durumlarda arastirmacilarin tercihleri degisebilmektedir. AIC kriterinin tutarsizlik sebebiyle
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sinif sayisini oldugundan daha fazla kestirmeye egilimli oldugu McLachlan ve Peel (2000)
tarafindan belirtilirken BIC ve SABIC kriterleri, olasilik fonksiyonuna daha fazla dizeltme
uygulamakta oldugu ve dérneklem blyUkligu arttikga, BIC kriteri tutarli olarak dogru siniflari
secmeye egdilimli oldugu Vrieze (2012) tarafindan ifade edilmistir. Li vd. (2009) ile
Preinerstorfer ve Formann (2011), tek dizeyli KMTK modellerinde model secimi igin BIC
degerinin AIC degerinden daha hatasiz oldugunu 6ne surmuslerdir. Benzer sekilde, Sen
vd. (2018) BIC degerinin CDKMTK modellerinin se¢iminde daha dogru oldugunu o6ne
surmustir. Cho (2007), Uyar (2015) ve Zhu (2013) CDKMTK ile uygun sinifli modelin
belirlenmesinde AIC degerini kullanirlarken Cho ve Cohen (2010), Choi vd. (2015), Li vd.
(2009); Saatcioglu (2021), Sen ve Toker (2021) calismalarinda 6rtik sinif sayisini
belirlemek icin BIC kriterini kullanmislardir. Mevcut bilgiler 1siginda arastirma kapsaminda

BIC degeri 6rtik siniflar belirlemek icin kullanilacak 6l¢it olarak belirlenmistir.

Model belirleme asamasinda o6ncelikle iki parametreli lojistik (2PL) model
kullanilarak tek boyut ve iki boyut icin modeller olusturulmus ve dizeyin olmadigi modeller
arasindan en dusuk BIC degerine sahip olan model ile dizeyin oldugu modeller arasindan
yine en dusuk BIC degerine sahip olan model secilmistir. Model isimlendirmesinde “C”
dizey ici “CB” duzeyler arasini gostermek Uzere Tablo 6'da model isimlerine ait drnekler

verilmigtir.

Tablo 6

Model isimlerine Ait Ornekler ve Agiklamalar

Model Adi Diizey Aciklama
C4 Tek Tek dizeyde dort ortiik 6grenci sinifinin yer aldigr modeldir.
CB1-C3 iki iki diizeyin yer aldi§1 modelde birinci diizeyde (g értiik 6grenci sinifi,

ikinci duzeyde ise bir 6rtuk tlke sinifi yer almaktadir.

CB2-C2 iki iki diizeyin yer aldi§i modelde birinci diizeyde iki ortiik 6grenci sinifi,
ikinci dizeyde ise iki ortuk ulke sinifi yer almaktadir.
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Tablo 6’'daki bilgilere 2PL ve 3PL model, tek ve iki boyut ile ortak degiskenlerin
eklenme durumlari dahil edilerek modeller genisletiimistir. Ornegin CB2-C2 adli modelin
hem tek boyut 2PL ile 3PL hem iki boyut 2PL ile 3PL ve birinci ile ikinci diizeye ortak
degiskenlerin eklendigi 2PL ile 3PL olmak lzere alti farkh sekli incelenmigstir. Arastirma
kapsaminda tek ve iki boyut, 2PL ve 3PL tek ve iki duzeye de ortak degigkenin eklendigi
modeller olmak tzere 54 model analiz edilmistir. Boyut, diizey, parametre ve ortak degisken
durumlarina goére modellerden en iyi bilgi dlcitl indeksine sahip olanlar Tablo 7'de yer

almaktadir.

Tablo 7

Bilgi Olgiitii indeksi En lyi Olan Modeller

Modeller LL PS AIC BIC SABIC
Tek Boyutlu C3 2PL -97217,80 122 194679,61  195531,85 195144,16
Tek Boyutlu C3 3PL -97196,38 122 194636,76  195489,00 195101,314
Tek Boyutlu CB2-C2 2PL -04994,12 222 190432,24  191983,03 191277,56
Tek Boyutlu CB2-C2 3PL -95014,32 243 190514,64 192212,13 191439,92
iki Boyutlu C2 2PL -97222,81 84  194613,61  195200,39 194933,46
iki Boyutlu C3 3PL -97120,18 143 195526,361 195525,298  195070,872
iki Boyutlu CB2-C2 2PL -94942,28 201 190286,57 191690,67 191051,93
iki Boyutlu CB2-C2 3PL -95317,06 162 190958,13  192089,79 191574,99
Ortak Degigkenli C2 2PL -05928,29 83  192022,58  192602,30 192338,62
Ortak Degigkenli C2 3PL -05920,982 105 192451,96  193785,45 192251,78
Ortak Degiskenli CB-2-C2 2PL  -93815,46 225 188080,91 189651,08 188936,75
Ortak Degiskenli CB-2-C2 3PL  -95136,269 185 190642,54 191934,87 191346,97
iki Ortak Degigkenli CB2-C2 -93790,817 226 188033,63 189610,78 188892,59
2PL

iki Ortak Degigkenli CB2-C2 -194534,29 186 189440,59  190738,60 190147,53

3PL

NOT: LL: Log likelihood dederi, PS: Parametre Sayisi, AIC: Akaike'nin Bilgi Kriteri, BIC:

Bayes Bilgisi Kriteri, SABIC: Orneklem Buyikliigi Ayarl BIC.



60

Tablo 7’ye gore tek boyut ve tek diizeyli modeller (Tek Boyutlu C3 2PL ve Tek Boyutlu
C3 3PL) haricinde neredeyse tamaminda birinci dizey oOrtuk sinif sayisi iki olarak
bulunmustur. Yine tek boyut ve tek dizeyli modeller haricinde tim model ¢iftlerinde 2PL
modellerin 3PL modellerden goére veri setine daha uygun oldugu goérilmektedir. 54 model
icerisinde en iyi bilgi 6lgitl indeksine sahip olan model “iki Ortak Degiskenli CB2-C2 2PL”

modelidir.
4. Segilen Modellere Ait Betimsel Istatistikler ve Parametre Tahminleri

Veri setine boyut, dizey ve ortak degisken bakimindan en iyi uyumu gosteren
modeller igin birey sayisi, madde gugluk indeksi, puan ortalamalari ve standart sapmalari
ile Ulke duzeyine sahip modellerde o6rtik Glke siniflarini gdsteren tablolar olusturulmustur.
Ancak model sayisinin fazla olmasi sebebiyle sadece en iyi bilgi 6lcitl indeksine sahip
model olan “iki Ortak Degiskenli CB2-C2 2PL” modeline ve gozlenen degisken olan
cinsiyete ait betimsel istatistikler verilmigtir. Tablo 8'de modele ait 6rtik siniflara ayrilan

bireylerin cinsiyet dagilimi yer almaktadir.

Tablo 8
iki Diizeye Ortak Dediskenin Eklendigi 2 PL CB2-C2 KMTK Modelinde Ogrenci ve Ulke

Diizeyi Ortiik Siniflari igin Nihai Sinif Sayilari ve Oranlari

Ogrenci Diizeyi Ortiik Sinifi

Ulke Diizeyi Ortiik Sinifi 1 2
1 1443 (764/679) 1048 (485/563)
2 3474 (1754/1720) 1966 (965/1001)

Tablo 8'e gore dort ortik 6grenci sinifinda da kiz ve erkek 6grenci sayilari birbirine
yakindir. Ortlk tlke siniflarinda ise 2. értik tlke sinifi 1. ortik Glke sinifinin yaklasik iki kati
kadar 6grenciye sahiptir. Ortiik (ilke sinifi 1'de yer alan 6rtik 6grenci diizeyi 1, 6rtiik 6grenci

dizeyi 2’nin yaklasik 1,5 kati kadar iken ortuk Ulke sinifi 2’de yer alan 6rtik 6grenci duzeyi
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1, Ortdk 6grenci dizeyi 2’nin 1,5 katindan da fazladir. Tablo 9'da secilen modelin égrenci
diizeyindeki madde giicliik indeksleri veriimistir. Ortiik 6grenci siniflari kodlanirken értik
Ulke sinifi ve 6rtlik 6grenci sinifi sirasiyla kodlanmistir. Ornegin OU1-1 értiik Glke sinifi 1
icinde yer alan ortik 6grenci sinifi 1'i gdsterirken OU2-2 6rtilk tlke sinifi 2 icinde yer alan

ortuk 6grenci sinifi 2’yi gostermektedir.

Tablo 9
Iki Diizeye Ortak Degiskenin eklendigi 2 PL CB2-C2 KMTK Modeli Ogrenci Diizeyi igin

Nihai Modelin Madde Giigliik indeksleri

Madde ou1-1 Ou1-2 OuU2-1 OuU2-2
B1 B2 B3 B4
1 0,71 -3,88 3,07 -2,85
2 1,05 -0,51 2,05 -1,91
3 -0,09 -0,85 1,16 -0,63
4 -0,11 -1,68 0,64 -2,01
5 0,70 -1,39 4,83 -0,35
6 -0,46 -2,43 1,81 -4,88
7 0,62 -1,49 3,93 -1,12
8 0,10 -1,45 2,59 -2,03
9 -0,40 -1,53 0,13 -2,11
10 0,17 -0,59 1,38 -0,33
11 -0,91 -1,52 0,46 -0,91
12 0,15 -2,71 0,23 -1,56
13 1,55 0,05 2,06 -0,84
14 0,54 -4,74 0,92 -3,97
15 -0,28 -4,10 -0,22 -5,80
16 0,27 -1,05 0,28 -3,19
17 -0,08 -0,92 1,01 -1,63

18 0,32 -1,14 2,84 0,10
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19 0,06 -2,82 0,45 -2,45

20 -0,46 -2,59 0,89 -0,79

Tablo 9a gére matematik béliimiine ait 10 maddenin bes tanesinde OU1-2, bes
tanesinde ise OU2-2 en diisiik madde gli¢ligi indeksine sahiptir. Fen bilimleri bolimiinde
ise altt maddede OU1-2, dort tanesinde ise OU2-2 en diisik madde gicligu indeksine
sahiptir. 20 maddenin tamaminda ise OU2-1 en yilksek madde gl¢liigi indeksine sahiptir.
Bu durum OU1-2 ve OU2-2'nin basarih értiik siniflar iken OU2-1’in en basarisiz értiik sinif
oldugunu gosterir. Tablo 10°’da segilen modelde 6rtik Ulke dizeyindeki madde guglik

indeksleri verilmistir.

Tablo 10

Iki Ortak Degiskenli 2 PL CB2-C2 KMTK Modeli Ulke Diizeyi igin Nihai Modelin Madde

Giigliik indeksleri
Madde ou1 ou2
B1 B2
1 -0,43 0,28
2 0,11 0,28
3 -0,45 0,30
4 -0,62 -0,18
5 -0,22 0,98
6 -0,92 -0,05
7 -0,16 0,59
8 -0,46 0,32
9 -0,78 -0,50
10 -0,22 0,58
11 -1,20 -0,24

12 -0,56 -0,34
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13 0,63 0,38
14 -0,38 -0,10
15 -0,85 -0,74
16 -0,37 -0,30
17 -0,49 -0,15
18 -0,28 1,05
19 -0,58 -0,24
20 -0,91 -0,01

Tablo 10’a goére 13. madde haricindeki tim maddelerde OU71’in madde gicliik
indeksi degeri OU2’den daha disiiktir. Bu durum OU1’in OU2’den daha basarili oldugunu
gOsterir. Tablo 11'de secilen modele ait 6rtik siniflarin puan ortalamalari ve standart

sapmalari verilmistir.

Tablo 11
iki Ortak Degiskenli 2 PL CB2-C2 CBCDKMTK Modeli Ortiik Siniflara Ait Puan

Ortalamalari ve Standart Sapmalari

Ortlik Sinif Puan Ortalamasi (Kiz/Erkek) Standart Sapma (Kiz/Erkek)
Ou1-1 9,44 (9,49/9,39) 3,92 (3,90/3,93)
Ou1-2 15,74 (15,62/15,85) 3,45 (3,36/3,52)
0U2-1 6,97 (7/6,94) 2,83 (2,79/2,87)
Ou2-2 14,26 (14,19/14,33) 2,79 (2,79/2,78)
ou1 12,09 (11,87/12,32) 4,85 (4,76/4,94)
ou2 9,61 (9,55/9,66) 4,49 (4,43/4,56)

Tablo 11’e gére en yiiksek puan ortalamasina sahip ortik sinif OU1-2 iken en disik
puan ortalamasina sahip ortik sinif OU2-1'dir. Ayrica OU1’in puan ortalamasi da OU2'den

daha ylksektir. Tablo 9 ve Tablo 10’da verilen madde glglik indeksleri ile de bu sonuglar
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elde edilmisti. Puan ortalamalari diisik olmasina ragmen OU1-1 ve OU2-1’in standart

sapmalari ayni értik (lkede yer aldiklari OU1-2 ve OU2-2’ ye gére daha yiiksektir. Tablo

12’de secilen modeldeki tlke dizeyinde yer alan ortuk Glke siniflarindaki tlkeler verilmistir.

Tablo 12

Iki Ortak Degiskenli 2 PL CB2-C2 CBCDKMTK Modeli Ulke Diizeyi Ortiik Siniflarda Yer

Alan Ulkeler
Ulke Diizeyi Ortiik Siniflar
Ortiik Sinif 1 Ortiik Sinif 2
Tayvan Sili
Hong Kong Fransa
Kore Gurcistan
Malezya Macaristan
Norveg israil
Singapur italya
isveg Litvanya
ingiltere Portekiz
Rusya
BAE
Tarkiye
ABD
Finlandiya
Katar

Tablo 12'ye gére OU1’'de genel olarak basarili Asya ve Avrupa Ulkeleri yer

almaktadir. OU2'de ise 10 Avrupa (lkesi ile ikiser Amerika ve Asya kitasi Ulkeleri yer

almaktadir. Tablo 13’te cinsiyet gézlenen degiskenine ait birey sayilari, kiz ile erkek 6grenci

oranlari, puan ortalamalari ve standart sapmalari verilmistir.
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Tablo 13

Goézlenen Degisken Olan Cinsiyete Ait Sayilar, Oranlar, Puan Ortalamalari ve Standart

Sapmalari
Cinsiyet Birey Sayisi Oran Puan Ortalamasi Standart Sapma
Kiz 3968 0,50 10,2 4,67
Erkek 3963 0,50 10,5 4,83

Tablo 13’e gore secilen veri setindeki kiz ve erkek 6grenci sayilari birbirine gok
yakindir. Ayrica puan ortalamalarinda erkekler daha yuksek olsa da puanlar arasinda

anlamli bir farkhlagma yoktur.
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Bolum 4

Bulgular, Yorumlar ve Tartisma

Bu bélimde arasgtirmanin alt problemlerine ait yapilan analizlerin sonuglarina gére
elde edilen bulgular ile literatir ve ilgili arastirmalar géz 6nline alinarak yapilan yorumlar ve

tartismaya yer verilmistir.

Birinci Alt Probleme iligkin Bulgular, Yorumlar ve Tartisma

Cinsiyet ve evdeki kitap sayisi goézlenen degiskenleri icin Mantel Haenszel
yontemine, Karma Madde Tepki Kuramina, Cok Dizeyli Karma Madde Tepki Kuramina,
Cok Boyutlu Cok Duzeyli Karma Madde Tepki Kuramina ve ortak degiskenin dahil oldugu
Cok Boyutlu Cok Dizeyli Karma Madde Tepki Kuramina goére yapilan analizlerde DMF’li

madde sayilari ve etki blyukligu duzeyleri farklilagsmakta midir?

Birinci alt problemin ¢éziminde Once godzlenen degigkenlere ait DMF analizleri
verilmigtir. Cinsiyet degiskeni icin MH yontemi ile yapilan DMF analizine ait sonuglar Tablo

14’te yer almaktadir.

Tablo 14

Cinsiyet Degiskenine Gére Yapilan DMF Analizi Sonuglari

Madde Ki-Kare Alpha MH Delta MH Etki Buyuklagu
1 3,34 1,10 -0,23 A
2 39,74* 0,71 0,79 A
3 31,20* 0,74 0,69 A
4 0,96 1,06 -0,13 A
5 0,63 1,04 -0,09 A
6 1,48 1,07 -0,15 A
7 9,42* 1,16 -0,40 A
8 10,96* 1,19 -0,41 A

>

9 15,00* 0,81 0,49
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10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

35,89*
4,97*
23,92*
4,46*
0,43
4,18*
0,00
1,48
1,63
2,64

13,71*

0,73
0,89
1,29
1,11
1,03
1,12
0,99
0,94
0,93
1,09

1,20

0,75
0,26
-0,59
-0,24
-0,07
-0,26
0,00
0,14
0,15
-0,20

-0,44

> » » » » » >» >

>

>

A

Not: A: ihmal edilebilir etki, B: Orta diizey etki, C: Biyiik etki, etki diizeyi buyukliklerini

gosterir.

Tablo 14’e gore cinsiyet degiskeni icin yapilan DMF analizinde manidarlik dizeyi

0,05 olarak kabul edildiginde 2, 3, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 15 ve 20. maddeler DMF

goOstermektedir. Ancak etki buyukligune bakildiginda tim bu maddelerin A dizeyinde yani

ihmal edilebilir dizeyde DMF’li oldugu gorulmektedir. Tablo 15’te evdeki kitap sayisi

degiskeni igin GMH yoéntemi ile yapilan DMF analizine ait sonuglar verilmistir.

Tablo 15

Evdeki Kitap Sayisi Degiskenine Gére Yapilan DMF Analizi Sonuglari

Madde Ki-Kare Alpha MH Delta MH Etki Buyuklagua
1 2,15 1,10 -0,23 A
2 0,08 0,98 0,05 A
3 2,49 0,90 0,25 A
4 0,01 0,99 0,02 A
5 1,64 0,92 0,21 A
6 6,72* 1,18 -0,40 A
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7 0,32 1,04 -0,09 A
8 0,01 1,01 -0,02 A
9 0,06 1,02 -0,04 A
10 6,92* 0,83 0,43 A
11 8,85* 0,83 0,44 A
12 0,31 0,96 0,08 A
13 0,15 0,98 0,06 A
14 6,80* 1,18 -0,40 A
15 9,95* 1,23 -0,48 A
16 1,75 1,09 -0,20 A
17 20,80* 0,75 0,68 A
18 1,46 0,92 0,20 A
19 21,51* 1,36 -0,73 A
20 0,69 0,95 0,12 A

Not: A: ihmal edilebilir etki, B: Orta diizey etki, C: Biyiik etki, etki diizeyi buyukliklerini

gosterir.

Tablo 15’e gére evdeki kitap sayisi degiskeni icin yapilan DMF analizinde manidarlik
dizeyi 0,05 olarak kabul edildiginde 6, 10, 11, 14, 15, 17 ve 19. maddeler DMF
go6stermektedir. Ancak etki blyukligtne bakildiginda tim bu maddelerin A diizeyinde yani
ihmal edilebilir dizeyde DMF’li oldugu gérilmektedir. Bu sebeple de ikili karsilagstirmalara
ait sonuglar tabloda verilmemistir. G6zlenen degiskenler olan cinsiyet ve evdeki kitap sayisi
degiskenlerinde 2, 3, 7, 8, 9, 12 ve 15. maddeler DMF’li bulunmustur ve etki buyukltkleri de
A duzeyindedir. Literatirde yer alan birgok arastirmada (Aydemir, 2023; Bayram, 2024;
Ceylan, 2022; Gurdil, 2023; Hasangebi, 2021 vb.) DMF analizleri gézlenen gruplara dayali
olarak yapilmaktadir. Gézlenen gruplarin homojen yapida oldugu varsayilarak yapilan bu
analizlerin hatali ¢gikarimlara sebep olabilecedi ¢esitli arastirmalarda (Cho & Cohen 2010;
Maij-de Meij, Kelderman & Flier, 2010; McLachlan & Peel, 2000; Samuelsen, 2005 vb.)

belirtiimistir. Modellere ait DMF analizlerine iliskin sonuglar kargilastirma yapma agisindan
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katki saglayacaktir. Tablo 16'da en iyi bilgi kriteri indekslerine sahip iki dizeye ortak

degiskenin eklendigi llke duzeyinde 2 PL CB2-C2 modeli icin OU1-1 ile OU1-2 ortuk

siniflarina ait MH ile yapilan DMF analizi sonuglari yer almaktadir.

Tablo 16

Iki Diizeye Ortak Degiskenin Eklendigi 2 PL CB2-C2 Ogrenci Diizeyinde KMTK Modelinde

OU1’e Ait DMF Analizi Sonuglari

Madde Ki-Kare Alpha MH Delta MH Etki Buyuklagu
1 28,23* 2,33 -1,983 C
2 1,79 1,27 -0,556 A
3 22,71* 0,41 2,073 C
4 0,14 0,93 0,168 A
5 0,02 0,98 0,054 A
6 7,23* 1,64 -1,160 B
7 3,18 1,34 -0,688 A
8 19,03* 0,48 1,732 C
9 5,00* 0,64 1,059 B
10 39,68* 0,32 2,649 C
11 25,51* 0,38 2,287 C
12 8,52* 1,62 -1,136 B
13 29,18* 0,37 2,3105 C
14 16,66* 1,90 -1,5114 C
15 1,97 1,29 -0,5893 A
16 2,07 1,26 -0,5491 A
17 18,36* 0,49 1,681 C
18 12,09* 0,56 1,375 B
19 7,33* 1,59 -1,0882 B
20 2,43 0,79 0,5624 A
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Not: A: ihmal edilebilir etki, B: Orta diizey etki, C: Biiyiik etki, etki diizeyi biyikliklerini

gosterir.

Tablo 16’da DMF analizinde manidarlik dizeyi 0,05 olarak kabul edildiginde 2, 4,5,

7, 15, 16 ve 20. maddeler haricindeki tim maddelerin DMF goésterdigi gortlmektedir. Etki

bayukliklerine bakildiinda DMF gésteren maddelerden 6, 9, 12, 18 ve 19. maddelerin B

dizeyinde diger sekiz maddenin ise C diizeyinde DMF’li oldugu gérilmektedir. Tablo 17°de

iki duzeyde ortak degiskenin modele eklendigi ulke dizeyinde 2 PL CB2-C2 modeli igin

OU2-1 ile OU2-2 értiik siniflarina ait MH ile yapilan DMF analizi sonuglari yer almaktadir.

Tablo 17

Iki Diizeye Ortak Degiskenin Eklendigi 2 PL CB2-C2 Ogrenci Diizeyinde KMTK Modelinde

OU2'ye Ait DMF Analizi Sonuglari

Madde Ki-Kare Alpha MH Delta MH Etki Buyuklagu
1 192,91* 3,66 -3,050 c
2 170,89* 3,26 -2,779 C
3 5,73* 1,26 -0,540 A
4 122,05* 2,85 -2,463 C
5 84,42* 2,36 -2,020 C
6 155,38* 3,31 -2,811 C
7 204,33* 3,90 -3,200 C
8 192,63* 3,69 -3,065 C
9 64,58* 2,23 -1,884 C
10 0,57 0,93 0,170 A
11 30,50* 1,72 -1,274 B
12 28,40* 1,62 -1,131 B
13 4,36* 1,22 -0,4647 A
14 82,70* 2,33 -1,9843 C
15 146,87+ 4,00 -3,2571 C
16 17,10* 1,45 -0,8736 A
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17 45,30* 1,85 -1,4438 B
18 30,06* 1,67 -1,2068 B
19 55,15* 1,96 -1,5831 C
20 14,87* 1,41 -0,8139 A

Not: A: ihmal edilebilir etki, B: Orta diizey etki, C: Bliyiik etki, etki diizeyi buyiikliiklerini

gosterir.

Tablo 17°’de DMF analizinde manidarlik dizeyi 0,05 olarak kabul edildiginde 10.
madde haricindeki tum maddelerin DMF gosterdigi gortlmektedir. Etki buyukltklerine
bakildiginda DMF gdsteren maddelerden 3,13,16 ve 20. maddelerin A diizeyinde, 11, 12,
17 ve 18. maddelerin B dizeyinde diger 11 maddenin ise C diizeyinde DMF’li oldugu
gorilmektedir. Tablo 18’de iki diizeyde ortak degiskenin modele eklendidi llke dizeyinde

2 PL CB2-C2 modeli icin MH ile yapilan DMF analizi sonuglari yer almaktadir.

Tablo 18
Iki Diizeye Ortak Degiskenin Eklendigi 2 PL CB2-C2 Ulke Diizeyinde KMTK Modeline Ait

DMF Analizi Sonuglari

Madde Ki-Kare Alpha MH Delta MH Etki Buyuklagu
1 0,36 1,06 -0,13 A
2 2,78 1,20 -0,43 A
3 84,75* 2,43 -2,08 C
4 0,15 0,96 0,09 A
5 25,22* 1,58 -1,08 B
6 3,72 1,24 -0,50 A
7 0,74 1,09 -0,20 A
8 23,40* 1,63 -1,15 B
9 0,02 0,98 0,04 A
10 40,26* 1,86 -1,46 B

11 36,75* 1,87 -1,47 B
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12

13

14

15

16

17

18

19

20

21,54*
13,80*
78,51*
42,64*
30,94*

5,78*
76,34*
44,40*

40,60*

0,62
0,65
0,40
0,52
0,56
0,78
2,72
0,50

2,03

1,13
1,03
2,13
1,55
1,36
0,60
-2,35
1,62

-1,67

@]

o o o >

Not: A: ihmal edilebilir etki, B: Orta diizey etki, C: Biyik etki, etki diizeyi blydikliklerini

gosterir.

Tablo 18’'de DMF analizinde manidarlik diizeyi 0,05 olarak kabul edildiginde 1, 2, 4,

6, 7 ve 9. maddeler haricindeki tum maddelerin DMF gdsterdigi gorulmektedir. Etki

blyukliklerine bakildiginda DMF gdsteren maddelerden 17. maddenin A dizeyinde, 5, 8,

10, 11, 12, 13 vel6. maddelerin B dlizeyinde diger alti maddenin ise C dizeyinde DMF’li

oldugu gorulmektedir. Farkli kosullarda (boyut-diizey-ortak degisken) veri setine en uygun

modeller i¢in yapilan 6grenci duzeyindeki DMF analizlerinde her modele ait analizde ortak

olarak DMF gdsteren maddeler ile Tablo 19 olusturulmustur.

Tablo 19

Veri Setine En Uygun Modeller Kullanilarak Yapilan Ogrenci Diizeyindeki DMF Analizi

Sonuglari
Model DMF’li DMF’li Maddeler ve Etki Buyukligu Duzeyleri BveC
Madde dizeyi
Sayisi DMPF’li
madde
sayisl
A B
Cinsiyet 11 2,3,7,8,9,10,11 - -

12,13,15,20
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Evdeki Kitap 13 1,2,3,6,7,8,9,12 - - -

Sayisi 14,15,16,17,19

Tek Boyutlu 17 2,5,6,16,18 8 1,3,7,9,10,11,13 12
c3 14,15,17,19

Tek Boyutlu 19 - - 3,12,16,17,19,20 19
CB2-C2

iki Boyutlu 17 8,11,17 2,5,7,20 1,3,4,9,10,12 14
c2 14,15.16,19

iki Boyutlu 19 - - 1,2,3,4,5,6,7,8,9 19
CB2-C2 12,14,17,18,19,20

Ortak 15 6,8,9,18 7,16,17 1,3,10,11,13,14,15,19 11
Degiskenli

Cc2

Ortak 19 £ - 1,2,4,5,6,7,8,9,1011,12,13,14 19
Degiskenli ,15,16,18,19,20

CB-2-C2

iki Ortak 12 - 12,18 1,8,14 12
Degigkenli

CB-2-C2

Tablo 19’a gbre gdzlenen gruplara gore yapilan analizlerde cinsiyet i¢in 11 maddede
evdeki kitap sayisi icin 13 maddede DMF’li madde bulunmaktadir. Bu maddelerin tamami
A dizeyinde etki blyukligine sahiptir ve KMTK ile olusturulan értik siniflar icin yapilan
tum DMF analizlerindeki madde sayilarindan azdir. Calismada elde edilen bu sonug ayni
zamanda DMF analizi icin KMTK modellerinin kullanimina dayanan dnceki arastirmalarla
da (Cho & Cohen, 2010; Cohen & Bolt, 2005; Cohen ve digerleri, 2005; Samuelsen, 2005)
tutarhdir. Diizeyin ihmal edildigi tek ve iki boyutlu modellerde (Tek boyutlu C3-iki Boyutlu
C2) 17’ser madde DMF’li bulunmustur. Yedi madde ortak olarak C dizeyi etki bayUkligine
sahip olmasina ragmen DMF gdstermeyen maddeler ile A ve B dizeyi etki buyukligine
sahip maddeler ortak degildir. B ve C dizeyi DMF’li madde sayilari 12 ve 14’tir. Samuelsen
(2005), gozlenen gruplar ve ortuk siniflar tamamen oOrtigmediginde, gbézlenen gruplarin

kullaniminin DMF'nin belirlenmesinde Tip | hata oranlarinin artmasina, gl¢ kaybina ve
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DMF'nin buyudkliginin oldugundan az tahmin edilmesine neden olacagini belirtmektedir.
Bununla birlikte, gézlenen gruplar ve ortik siniflar arasindaki ortisme miktari azaldikga,
DMF iceren maddeleri dogru bir sekilde belirleme glcu de azalacagl ve DMF'nin gercek
blayukligunin giderek daha fazla gizlenecegini ifade etmistir. Son olarak bu durumun

maddelerin basarili bir sekilde tespit edilmesini zorlastiracagini vurgulamistir.

Boyutun ihmal edildigi modellerde (Tek boyutlu C3- Tek Boyutlu CB2-C2) (ic madde
ortak olarak C dizeyi etki buyukligutne sahiptir. Bunun yaninda C3 i¢cin DMF’li olmayan iki
madde CB2-C2 modelinde C diizeyi etki biyukliguine sahiptir. B ve C dlizeyi DMF’li madde
sayllari 12 ve 19'dur. Ortak degiskenin olmadigi iki boyutlu modellerde (iki boyutlu C2- iki
Boyutlu CB2-C2) sirasiyla 17 ve 19 madde DMF’li bulunmustur. C duzeyi etki buyuklugune

sahip yedi madde ortaktir. B ve C diuzeyi DMF’li madde sayilari 14 ve 19'dur.

Ortak degiskenin modele dahil edildigi ¢galismalarda (Ortak Degiskenli C2, Ortak
Degiskenli CB2-C2) farkl sayilarda (5 ve 1) DMF’li olmayan madde bulunmaktadir. DMF’li
ic madde ortak olarak C diizeyi etki biiylikliigiine sahiptir. iki diizey icin de ortak degiskene
sahip ¢ok boyutlu ¢ok dizeyli model (iki ortak degiskenli CB2-C2) ile sadece 6grenci
dizeyinde ortak degiskenin yer aldidi1 ¢ok boyutlu ¢ok dizeyli model (ortak degiskenli CB2-
C2) karsilastiriidiginda 12 maddenin ortak olarak DMF’li oldugu gérulmektedir. DMF’li g
madde ortak olarak C duzeyi etki bluyukligune sahiptir. B ve C diizeyi DMF’li madde sayilari
19 ve 12’dir. Her iki diizeye de ortak degiskenin eklenmesi ile B ve C etki buyukligine sahip
madde sayisinda azalma géralmuistir. Cho ve Cohen’in (2010) calismasinda ortak
degisken eklenmesi DMF’li madde sayisini degistirmemigtir. DMF kapsaminda yapilan
calismalar cogunlukla yontemleri karsilastirma tzerine yapiimistir (Ornegin Aydemir, 2023;
Bayram, 2024; Erdogan, 2021; Hasangebi, 2021 vb.). Arastirma alt probleminin
tartigilabilecedi literattr sinirli oldugu igin ilk olarak en ilgili calisma ardindan kismen ilgili

calismalar hakkinda bilgiler asagida verilmistir.

Finch ve Finch (2013) CBCDKMTK modeli Uzerine yaptiklari arastirmada 6grenci

dizeyinde 6rtik siniflarin kendi iclerindeki DMF’li maddeleri vermemis ve “diger seviyenin
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belirli siniflarina bakiimaksizin, 6grenci ve okul seviyesindeki DMF sonuglari” olarak tek
tablo seklinde géstermistir. Ogrenci ve okul diizeyinde madde gliclik indekslerinin verildigi
tablolarda 6grenci duzeyi icin yedi matematik ve 12 okuma maddesi DMF’li bulunurken okul

duzeyi icin bir matematik ve G¢ okuma maddesi DMF’li bulunmustur.

Yalgin (2018) ortuk siniflar araciligiyla DMF belirlemeyi amacladigi ¢alismasinda
ortik siniflari belirledikten sonra MH yontemi ile “értik grup yaklasimina dayali KMTK
modelini” karsilastirmistir. MH ydnteminin gézlenen gruplara dayali ydntem olarak ifade
edildigi karsilastirmada Mplus c¢iktisi olan estimate degerinin (madde ayirt edicilik indeksine
esit olan deger bkz. Sen ve digerleri, 2020) standart hata degerine boliinmesiyle elde edilen
deger araciligiyla ortik grup yaklasimina dayali olarak DMF analizi sonuglari elde etmisgtir.
Elde edilen sonuglara gore MH ile yapilan analizde 10 madde, ortik grup yontemiyle dort
madde DMF’li bulunmustur ve DMF’li bulunan maddelerden iki tanesi ortaktir. Farkh
sartlarda (boyut-dlizey-ortak degisken) veri setine en uygun modeller icin yapilan ulke

duzeyindeki DMF analizi sonuglarina goére Tablo 20 olusturulmustur.

Tablo 20

Veri Setine En Uygun Modeller Kullanilarak Yapilan Ulke Diizeyindeki DMF Analizi

Sonuglari
Model DMF’li DMF’li Maddeler ve Etki Buyukligu Duzeyleri
Madde
Sayisi
A B C
Tek Boyutlu 11 1,8,18 10,12 3,11,14,15,16,19
CB2-C2
iki Boyutlu CB2-C2 13 1,5,7,16 8,9,15,19 3,10,11,12,14
Ortak Degiskenli 17 10,12,16 2,17,19 1,3,4,5,6,7,8,10,11,18,20
CB-2-C2
iki Ortak 14 17 5,8,10,11,12,13,16 3,14,15,18,19,20

Degiskenli CB-2-
Cc2
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Tablo 20’deki sonuclara gore veri setine en uygun 2 PL modellerde DMF’li en az 11 madde
bulunmaktadir ve B ile C dizeyi etki buyukligine sahip en az sekiz madde bulunmaktadir.
Ortak degisken bulunmayan iki modelde (Tek Boyutlu CB2-C2 ve iki Boyutlu CB2-C2) A
etki buyuklugu dizeyinde birer ve C etki buyukligu dizeyinde Gger madde ortaktir. Ayrica
onemli etki buyUkligu dizeyleri kabul edilen B ve C dizeyi DMF’li maddelerin yedi tanesi
ortaktir. Ortak degiskenin yer aldigi modellerde ise B ile C duzeyi DMF’li olan sirasiyla 14
ve 13 madde vardir ve 11’er madde ortak olarak B ile C dlizeylerinde bulunmaktadir. Ayrica

C etki buylkligu diuzeyinde Gger madde ortaktir.

Cho ve Cohen’in (2010) calismalarinda goézlenen gruplara gére DMF analizi
yapmamalarina ragmen CDKMTK modeli ile 6rtik gruplarin belirlenmesi sonrasi tespit
edilen DMF’li madde sayisinin, gbzlenen gruplari kullanan olagan DMF analizinden
beklenenden daha fazla oldugu vurgulamiglardir. Bunun nedeni olarak da ortik sinif
yaklasiminin ortuk siniflar arasindaki farkliliklari en yiksek dlizeye cikararak daha fazla
sayida DMF maddesi ve 6rtlk siniflar arasinda madde gui¢liklerinde daha buyuk farkliliklar

ortaya ¢ikarmasi gosterilmigtir.

Cohen ve Bolt'un (2005) c¢alismalarinda ilk olarak olabilirlik orani yontemi ile
cinsiyete dayali DMF belirlenmis ve elde edilen parametre degerleri ile 3PL lojistik model
kullanilarak 6rtlk gruplar olusturulup cinsiyetin gruplari dogru ayirici bir degisken olmadigi
gosterilmistir. Daha sonra genis Orneklem (zerinde karma modele gore DMF analizi
yapiimigtir. Arastirma sonunda drneklemlere 6zgu olsa da Calisma 1 ve 2'den elde edilen
sonuclar ile ikincil Onemsiz boyutlarin (secondary nuisance dimensions) sinav
katihmcilarinin matematik testi maddelerine verdikleri yanitlar Uzerinde etkili oldugu

belirtilmistir.

Gurdil (2023) simulatif ve gercek veri kullanarak Tek Boyutlu ve Cok Boyutlu
Madde Tepki Kurami kestirimlerinin DMF’yi kontrol altina almaya yonelik etkilerini

inceledigi ¢alismasinda tek ve ¢ok boyutlu kestirimlere ait Tip | hata ve istatistiksel glc
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oranlari arasinda, ¢ok boyutlu kestirim lehine manidar farkhliklar oldugu sonucuna
ulasmistir. Gergek veri Gzerinde lojistik regresyon, SIBTEST ve Lord’un [12 tekniklerinin Tip
| hata ve istatistiksel gu¢ oranlarina ait incelemeleri sonucunda her ikisinde de manidar
farklar bulmustur. Fakat farka dair ayrintilandirma yapilmamistir. Ayrica ¢alismada DMF’li

madde ya da etki buyuklugu gibi bilgiler veriimemistir.
ikinci Alt Probleme iligkin Bulgular, Yorumlar ve Tartigma

Karma Madde Tepki Kuramina, Cok Dizeyli Karma Madde Tepki Kuramina ve Cok
Boyutlu Cok Dizeyli Karma Madde Tepki Kuramina gore yapilan analizlerde 2PL ve 3PL
modellere gore en uygun olan értik sinif modeli, DMF’li madde sayilari ve etki buyukltkleri

farkhlasmakta midir?

ikinci alt problemin ¢dziiminde farkli kosullarda (boyut-diizey-ortak degisken-
model) veri setine en uygun modeller igin yapilan DMF analizi sonuglarina gére Tablo 117
olusturulmustur. Tablo 21'de 6grenci diizeyinde DMF’li madde sayisi, DMF’li maddeler ve

etki buyUkligi dizeyleri gbsterilmistir.

Tablo 21
Veri Setine En Uygun Modeller igin Ogrenci Diizeyinde DMF’li Madde Sayisi, DMFli

Maddeler ve Etki Biylikligi Diizeyleri

Model DMF’li DMF’li Maddeler ve Etki Buyukligi Duzeyleri BveC
Madde a . e —_ dizeyi
Sayisi (Ortuk 6grenci sinif giftlerinin her ikisinde ayni DMFli
duzeyde olan maddeler) madde
sayisl
A B C
Tek 17 2,5,6,16,18 8 1,3,7,9,10,11,13 12
Boyutlu
C3 2PL 14,15,17,19
Tek 19 - - 3,12,16,17,19,20 13
Boyutlu

C3 3PL
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Tek
Boyutlu

CB2-C2
2PL

Tek
Boyutlu

CB2-C2
3PL

iki Boyutlu
C2 2PL

iki Boyutlu
C3 3PL

iki Boyutlu
CB2-C2
2PL

iki Boyutlu
CB2-C2
3PL

Ortak
Degigkenli
C2 2PL

Ortak
Degiskenli
C2 3PL

Ortak
Degiskenli
CB-2-C2
2PL

Ortak
Degiskenli
CB-2-C2
3PL

iki Ortak
Degiskenli
CB2-C2
2PL

iki Ortak
Degiskenli
CB2-C2
3PL

19

19

17

17

19

17

17

15

19

18

12

8,11,17

9,19

16

5,9,16,18,20

6,8,9,18

11,16

2,5,7,20

4,10,11,15,16,17,20

7,16,17

12,18

3,12,16,17,19,20

11,14,15,18

1,3,4,9,10,12
14,15,16,19

1,2,5,6,7,8,12,13

1,2,3,4,5,6,7,8,9
12,14,17,18,19,20

1,2,3,4,6,7,8,9,10,11

1,3,7,8,9,10,11,13,14
15,17,19

1,3,10,11,13,14,15,19

1,2,45,6,7,8,9,1011,12
13,14,15,16,18,19,20

1,4,6,7,8,9,11,12
14,15,18,19

18,14

19

13

14

15

19

12

12

11

19

18

12

Tablo 21’deki sonuglara gore dizeyin ihmal edildigi tek boyutlu modellerde (Tek

Boyutlu C3 2PL-3PL) DMF’li olmayan maddelerde ortak yoktur. DMF’li maddelerde ise 14

ortak madde mevcuttur ve C dizeyi etki blylkligine sahip alti madde ortaktir. B ve C
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dizeyi DMF’li madde sayilari 12 ve 13'tur. Dlizeyin var oldugu tek boyutlu modellerde (Tek
Boyutlu CB2-C2, 2PL-3PL) ortak DMF’li madde olmamasina ragmen B ve C duzeyi etki
buyukligine sahip madde sayilari 19 ve 13'tur. Dluzeyin ihmal edildigi iki boyutlu
modellerde (iki Boyutlu C2 2PL- C3 3PL) ise DMF’li madde sayisi esittir. DMF’li olmayan
bir ortak madde vardir ve DMF’li maddelerin 15 tanesinde ortak madde mevcuttur. B duzeyi
etki buylUkligine sahip bir ortak madde var iken C dizeyi etki bayUkliguine sahip iki madde
ortaktir. B ve C diizeyi DMF’li madde sayilari 14 ve 15tir. iki boyutlu ve iki dizeyli
modellerde (iki Boyutlu CB2-C2, 2PL-3PL) DMF’li olmayan bir madde ortak iken 12 madde
ortak olarak DMF’li bulunmustur. Ortak DMF’li maddelerden C diizeyi etki buyukligine

sahip sekizer madde bulunmaktadir.

Ogrenci diizeyi ortak degiskene sahip modellerden tek boyutlu modellerde DMF’li
15 madde ortak iken DMF’li olmayan t¢ madde ortaktir. Ortak DMF’li maddelerden ikiser
tanesi A dlzeyi etki buyuligline sahip iken C diizeyi etki blyukligine sahip sekizer madde
bulunmaktadir. Ogrenci diizeyi ortak degiskene sahip modellerden iki diizeyli modellerde
ise 17 madde ortak olarak DMF’li bulunmustur. Ortak DMF’li maddelerden C duzeyi etki
biyukltigune sahip 12’ser madde her iki modelde de bulunmaktadir. Ogrenci ve llke diizeyi
ortak degiskene sahip modellerde DMF’li sekiz madde ortak iken DMF’li olmayan bir madde
ortaktir. Ortak DMF’li madde bulunmamakla birlikte B ve C diizeyi DMF’li madde sayilari 12
ve 2’dir. Tablo 22’'de ise iki duzeyli modellerin ikinci duzeyi olan Ulke duzeyinde DMF’li

madde sayilari ve etki blydkliga dizeyleri verilmigtir.

Tablo 22
Veri Setine En Uygun Iki Diizeyli Modeller igin Ulke Diizeyinde DMF’li Madde Sayisi,

DMF’li Maddeler ve Etki Biiylikltigti Diizeyleri

Model DMPF’li DMF’li Maddeler ve Etki Bluyuklugu Diizeyleri BveC
Madde dizeyi

Sayisi DMF’li

madde

sayisl
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Tek 11 1,8,18 10,12 3,11,14,15,16,19 8
Boyutlu

CB2-C2
2PL

Tek 16 13,14 17,20 1,2,3,45,6,7,8,9 14

Boyutlu 10,11,18
CB2-C2
3PL

iki Boyutlu 13 15,7,16 8,9,15,19 3,10,11,12,14 9
CB2-C2
2PL

iki Boyutlu 15 1,4,6,8,17,18 29,12 3,5,10,14,16,19 9
CB2-C2
3PL

Ortak 17 10,12,16 2,17,19 1,3,4,5,6,7,8,10,11,18,20 14
Degiskenli

CB-2-C2

2PL

Ortak 14 2,4,5,17,20 10,11,18 3,12,14,15,16,19 9
Degiskenli

CB-2-C2

3PL

iki Ortak 14 17 5,8,10,11,12,13,16 3,14,15,18,19,20 13
Degiskenli

CB2-C2

2PL

iki Ortak 18 3,5,8,10,11,13 1,4,6,7,9 2,12,14,15,16,17,19 12
Degiskenli

CB2-C2

3PL

Tablo 22’ye gore Ulke dizeyi tek boyutlu modellerde yedi madde ortak olarak DMF’li
bulunmustur. Ortak DMF’li maddelerden C dizeyi etki buyukligine sahip ikiser madde
bulunmaktadir. iki boyutlu modellerde ise DMF’li olarak bulunmayan bir ortak madde vardir.
Ortak olarak DMF’li bulunan madde sayisi ise 12’'dir. Bu 12 maddeden A ve B dizeyi etki
buyukligune sahip birer madde, C dizeyi etki buyukligine sahip U¢er madde ortak olarak
bulunmustur. Ogrenci diizeyi ortak degiskenin yer aldigi iki modelde DMF’li olarak

bulunmayan bir ortak madde vardir. Ortak olarak DMF’li bulunan 12 maddenin birer tanesi
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C diizeyi etki biyiligiine sahiptir. iki diizey icin de ortak degiskenin yer aldi§i modellerde
ise 12 madde ortak olarak DMF’li bulunmustur. Ortak DMF’li maddelerden uger C duzeyi
etki blyukligune sahiptir ve B ile C dlzeyi etki buyukligine sahip madde sayilari sirasiyla

13 ve 12'dir.

Ogrenci ve lilke diizeylerindeki modellere ait incelemelerde 2PL ve 3 PL modeller
arasinda bir uyum olmadigi gérilmektedir. Ogrenci diizeyinde parametre sayisinin artmasi
ile DMF’li madde sayisinda azalma meydan gelmistir. Ulke diizeyinde ise parametre
sayisinin artmasi ile DMF’li madde sayisinda artma olmustur. Ogrenci diizeyinde 2 PL
modeller ile 3 PL modellere gbre daha fazla sayida DMF’li madde bulunmustur. Ayni
zamanda B ve C dizeyi etki buyudkltigine sahip DMF’li madde sayisinda da 2 PL modeller
daha fazladir. Ulke diizeyinde genel olarak 2 PL modellerde 3 PL modellere gore daha az
sayida DMF’li madde yer almaktadir. Ancak B ve C duzeyi etki buyuklugune sahip DMF’li
maddelerde durum tersi sekildedir. Simulatif veriler ile yapilan iki calismada (Chen, 2015;
Li ve digerleri, 2009) ise KMTK modellerinde ortiik sinif sayisi arttiginda model uyumundan
(1PL, 2PL, 3PL) bagimsiz bir sekilde madde parametrelerinin kestirim dogrulugunda digusg

goruldigu sonucuna ulagiimigtir.

Uctincii Alt Probleme iligkin Bulgular, Yorumlar ve Tartisma

Veriye uyarlanan en uygun modellere gore ortaya ¢ikan ortuk siniflarda cinsiyet, Ulke

ve madde parametrelerine iliskin 6zelliklerin dagilimi ve bulgular farkhlagmakta midir?

Ucuincti alt problemin ¢dziimiinde veri setine uygun modellerin belirlenmesi ve bu
modellere ait bazi betimsel istatistiklerin eldesi gerekmektedir. Boyut, duzey ve ortak
degiskene goére yapilan analizler sonucunda veriye en uygun modeller Tablo 23'te

verilmigtir.

Tablo 23

Veri Setine En Uygun Modellere Ait Bilgi Olgitii indeksleri
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Modeller LL AlC BIC SABIC
Tek Boyut 2PL CB2-C2 -94994,12  190432,24 191983,03  191277,56
iki Boyut 2PL CB2-C2 -94942,28  190286,57 191690,67  191051,93

Birinci Dizeyde Ortak Degiskenli 2PL -03815,46  188080,91 189651,08  188936,75
CB2-C2

iki Diizeyde Ortak Degiskenli 2PL CB2- -93790,82  188033,63 189610,78  188892,59
Cc2

Tablo 23’e gore BIC degerleri baz alinarak secilen modellerden iki boyutlu model
tek boyutlu modelden, dgrenci dizeyine ortak degiskenin eklendigi model iki boyutlu ve iki
duzeyliden ve iki diizeye de ortak degiskenlerin eklendigi iki boyutlu iki dizeyli 2 PL model
bir ortak degiskenli modelden verinin yapisina daha uygundur. Coktan se¢cmeli bir veri
setinde 3 PL modelin daha iyi uyum saglayacagi tahmin edilmesine ragmen genel olarak 2
PL modeller bu veri setine uyumlu bulunmustur. Bu ¢alismanin aksine Jensuttiwetchakul
vd. (2016) ¢alismalarinda gelistirilen 3 PL modelin okul ortik sinifinin siniflandiriimasi ve
Olctlmesinin etkinligini artirdigini belirtmislerdir. Grup buyuklikleri 6nemli élgtide farkhlik
gosterdiginde bile, ortuk siniflar icin DMF tespiti DMF maddelerini belirlemede iyi
performans gostermektedir (Maij-de Meij ve digerleri, 2010). Cok boyutlu kestirime ait
sonuglar tum DMF belirleme yontemlerinde tek boyutlu kestirimden daha diuguk Tip | hata
ve daha yiksek istatistiksel gli¢ oranlari elde edilmistir (Gurdil, 2023). Finch ve Finch de
(2013) yaptiklar analiz sonuglarinin, ¢ok boyutlu modelin DMF'nin dodasi hakkinda tek
boyutlu ayri modellere gére daha eksiksiz bilgi sagladigini géstermekte oldugunu

belirtmislerdir.

Tidm modellerde hem birinci hem de ikinci duzey 6rtik siniflara dagilan erkek ve kiz
ogrenci sayilari birbirine ¢ok yakindir. Bu sebeple bu veri setine uygun olarak 6rtik siniflarin
olusumunda cinsiyetin etkisinin olmadigi sylenebilir. Bu alanda yapilan birgok ¢alismada
(Ayan, 2011; Demir, 2013; Tasdelen Teker, 2014; Tiryaki, 2019 vb.) cinsiyet ilk analiz edilen

degisken olmaktadir. Bu durum her arastirma icin yanlis yapilmistir anlamina gelmemekle
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birlikte Oncelikle arastirmanin amacinin irdelenip ardindan veri setinin betimsel
incelemesinin yapilmasi sonucu verilecek kararin 6nemini gostermektedir. Tablo 119'da yer
alan bitin modeller hem 1. diizey hem de 2. diizeyde iki ortik siniftan olusmaktadir ve
ortik siniflar arasinda toplam puanlarda farkliliklar mevcuttur. Bu sebeple de Ulkelerin
karsilastiriidigi Tablo 24’te ortik siniflar puani yiksek ve disik olan seklinde
isimlendirilmistir.

Tablo 24

Secilen iki Diizeyli Modellerden Olusturulan Ulkelere Ait Siniflar

Model Puani Yiksek Ortiik Sinif Puani Diisiik Ortiik Sinif

Tek Boyut 2PL CB-C2 Singapur, Tayvan, Hong Kong, italya, Litvanya, Fransa,
Kore, Turkiye, Ingiltere, Katar, Rusya, Isveg, Norveg,
Portekiz BAE, Gurcistan, Israil, Sili, Macaristan, Finlandiya
Malezya, ABD

iki Boyut 2PL CB-C2 Singapur, Tayvan, Hong Kong, Finlandiya, Fransa,

Kore, Turkiye, ingiltere_, Katar, Macaristan, italya, Norveg,
Portekiz BAE, Gurcistan, Israil, Sili, Isveg
Malezya, ABD, Litvanya, Rusya

Ortak Degiskenli 2PL Tayvan, Finlandiya, Hong Kong, Sili, Fransa, Gurcistan,

CB2-C2 Kore, Norveg, Singapur, isveg Macaristan, Israil, italya,
Litvanya, Malezya, Portekiz,
Rusya, BAE, Tirkiye, ABD,
ingiltere, Katar

iki Duzeyde Ortak Tayvan, Hong Kong, Kore, Sili, Finlandiya, Fransa,
Degiskenli 2PL CB2-C2 Malezya, Singapur, isveg, Norve¢ Macaristan, israil, italya,
ingiltere Litvanya, Katar, Portekiz,
Rusya, Gdrcistan, Turkiye,

ABD, BAE

Tablo 24’e goére modellerdeki puani yuksek olan ortik siniflarin tamaminda Tayvan,
Kore, Hong Kong ve Singapur bulunmaktadir. Modellerdeki puani disik olan 6rtik siniflarin
tamaminda ise Fransa, italya ve Macaristan bulunmaktadir. Tablo 25'te tek boyutlu
modellerde en iyi uyum degerine sahip olan model ile tim modeller arasinda en iyi uyum
degerine sahip olan iki dizeye ortak degiskenin eklendigi modelin madde guglikleri

karsilastiriimistir.



Tablo 25

Tek Boyutlu CB2-C2 2 PL Modele ve iki Diizeye Ortak Dediskenin Eklendigi Modele Ait

Madde Giigliik indeksleri
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Tek Boyutlu CB2-C2 2PL Model Ogrenci

iki Diizeye Ortak Degiskenin Eklendigi

Duzeyleri 2PL Model Ogrenci Diizeyleri

Ou1-1 Ou1-2 Ou2-1 Ou2-2 0OuU1-1 Ou1-2 Ou2-1 Ou2-2
vadde g, B2 B3 B4 B: B2 B3 B4
1 2,04 0,99 -4,60 -5,86 3,07 0,71 -2,85 -3,88
2 2,10 1,48 4,05 0,05 2,05 1,05 -1,91 -0,51
3 0,77* 1,31 -4,45 1,40 1,16 -0,09 -0,63 -0,85
4 0,69 1,88 2,65 3,12 0,64 -0,11 2,01 1,68
5 1,95 0,33 -3,70 -1,38 4,83 0,70 0,35 1,39
6 0,58 1,51 1,50 5,80 1,81 -0,46 4,88 2,43
7 3,30 0,75 4,67 -1,60 3,93 0,62 1,12 1,49
8 1,65 -0,98 -3,62 -4,57 2,59* 0,10 -2,03 -1,45
9 0,15 2,41 0,64 2,07 0,13 -0,40 2,11 1,53
10 1,32* 1,13 3,97 1,47 1,38 0,17 0,33 0,59
11 0,20* 3,81 3,31 -0,08 0,46 -0,91 0,91 1,52
12 1,63* 5,47 0,09 -1,46 0,23* 0,15 1,56 2,71
13 3,18 3,04 4,11 1,54 2,06 1,55 0,84 0,05
14 1,98* 3,09 0,28 -1,20 0,92* 0,54 3,97 -4,74
15 0,35* 4,83 -1,28 -2,64 -0,22 -0,28 5,80 -4,10
16 0,57* 1,79 0,36 -0,89 0,28 0,27 3,19 -1,05
17 1,43 1,93 2,48 -1,02 1,01 -0,08 1,63 -0,92
18 2,78 0,44 1,75 -0,31 2,84* 0,32 0,10 -1,14
19 1,54* 4,76 -0,17 -1,30 0,45 0,06 -2,45 -2,82
20 1,69 2,29 0,89 -1,40 0,89 -0,46 -0,79 -2,59
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Tablo 25’te madde glglukleri her iki model i¢cin de puani en disilk olan siniftan en
yiiksek olana dogru siralanmigtir. iki modele ait madde giigliikleri karsilastiriidiginda veriye
uyum saglayan modellerin arasinda madde guglik indekslerinde uyum olmadigi
gorilmektedir. Bunun sebebi de o6rtik siniflarin olusturulmasinda dizey, boyut, ortak
degisken gibi etkenlerin rol almasidir. Bu durum DMF’li maddeleri de farklilagtirmaktadir.
Yanlarinda isaret olan maddeler modellerde yer alan her iki drtiik diizeyde de B ve C dizeyi
DMF’li olanlardir. 12 ve 14. maddeler her iki model igin de ortak olarak DMF’lidir. Ornegin
hem 12. hem de 14. maddenin gugclik indeksi tek boyutlu model icin basari diizeylerine

gore olmasi gerekenden farkl sekilde degismistir.

Dérdiincu Alt Probleme iliskin Bulgular, Yorumlar ve Tartisma

Ortak degiskenlerin dahil oldugu Cok Boyutlu Cok Dizeyli Karma Madde Tepki
Kuramina gore yapilan DMF analizlerinde DMF’nin kaynagina belirlemeye yonelik zengin

icerikli cikarimlar yapilabilmekte midir?

Dorduncu alt problemin cevaplanmasi igin veri setine en iyi uyumu gdsteren iki
dizeyine de ortak degiskenin dahil edildigi CB2-C2 modeli kullaniimistir. CB2-C2 modeline
gore olusturulan Tablo 26’da ortuk siniflara gore birey sayilari matematik ve fen bilimleri
derslerine ait ortalamalar, bu dersler arasindaki korelasyon ve evdeki kitap sayisi (EKS)

degiskenine ait ortalamalar verilmistir.

Tablo 26

Ortiik Siniflara Ait Birey Sayilari, Ortalamalar ve Korelasyon Degerleri ile EKS

Ortalamalari
Ortuk Model Birey Matematik Fen Korelasyon Genel EKS
Sinif Sayisi  Ortalamasi Bilimleri Degerleri Ortalama  Ortalamasi
Ortalamasi
OU1-1 1443 4,63 4,81 0,36 9,44 2,29
) OuU1-2 1048 8,00 7,75 0,45 15,75 3,60
Ogrenci

Diizeyi  OU2-1 3474 2,94 4,03 0,18 6,97 2,30
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OU2-2 1966 7,07 7,19 0,20 14,26 3,42
Ulke Oou1 2491 6,05 6,04 0,59 12,09 2,84
Duizeyi

Oou2 5440 4,43 5,17 0,56 9,60 2,71

Tablo 26’ya gére EKS degiskenine ait ortalamalar incelendiginde é3renci basarilari
ile dogru orantili ve &rtik siniflarin olusumunda etkili oldugu gorilmektedir. Ogrenci
diizeyinde en basarili 6rtik sinif hem matematik hem de fen bilimleri dersi igin OU1-2'dir.
Ardindan OU2-2 ve OU1-1 gelirken en basarisiz 6rtuk sinif OU2-1'dir. OU1 uilke diizeyi
ortik sinift OU2 lilke diizeyi 6rtiik sinifina goére daha basarilidir. Ug értiik sinifta fen bilimleri
basarilari matematige goére fazla iken OU1-2 modelinde matematik basarisi daha fazladir.
Bu calismada 6grenci duzeyi ortik siniflar icin her iki derste de basarili ve basarisiz olanlar
ayrilmistir. Ancak Finch ve Finch’in (2013) calismasinda 6grenci dizeyi Ug¢ alt boyut yer
almakta ve ortik sinif 1 hem dil hem de matematik sinavlarinda ylksek puanlar alirken
ortak sinif 2 bireyler her iki test icin de nispeten disuk ortalamalara sahiptir. Buna karsilik,
ortik sinif 3'teki bireyler dil testinde en digik, matematikte ise en yiksek ortalama puana
sahip olmustur. Bu sekilde iki madde setine dayali értiik siniflarin ayri ayri tahmin
edilmesini, yapilarin ¢ok boyutlu modele birlikte dahil edildijinde ortaya ¢ikan ile ayni ¢ok
yonlu orantuyu ortaya koymadigini belirtmislerdir. Tablo 27’de ikinci dizey olan Ulke
dizeyindeki ortik siniflarda yer alan 6grencilerin dagilimi verilmistir. Parantez iclerinde yer

alan sayilar birinci duzey 6rtuk siniflarda yer alan birey sayilarini géstermektedir.

Tablo 27

Ulke Diizeyi Ortiik Siniflardaki Ogrencilerin Ortiik Siniflardaki Sayilari

Ulke Diizeyi Ortiik Siniflar

Ortiik Sinif 1 (OU1-1/0U1-2) Ortiik Sinif 2(OU2-1/002-2)
Tayvan (181/163) Sili (238/50)
Hong Kong (158/70) Finlandiya (176/165)

Kore (94/178) Fransa (197/72)




87

Malezya (383/114) Gurcistan (176/63)
Norvecg (142/146) Macaristan (142/178)
Singapur (181/169) israil (153/107)
isveg (133/146) italya (145/108)
ingiltere (171/62) Litvanya (152/103)

Portekiz (150/87)
Katar (198/69)
Rusya (124/153)
BAE (1138/425)
Tirkiye (154/129)

ABD (331/257)

Tablo 27’ye goére ortalama puani fazla olan ortiik tlke sinifindaki tlkelerden Tayvan,
Hong Kong, Kore ve Singapur TIMMS’de en basaril tlkeler arasinda yer almaktadir. Ayrica
Norveg ve ingiltere matematik bolimiinde ortalamanin (izerinde yer almaktadirlar. Ancak
Malezya’'nin bu ortik sinifta neden yer aldigiyla ilgili eldeki ciktilarla bir agiklama
yapillamamaktadir. Ortalama puani daha az olan o6rtik siniftaki Ulkeler genel olarak
ortalamanin altinda yer almaktadir. Fakat Finlandiya, Rusya ve Macaristan gibi hem
matematik hem de fen bdlimlerinde ortalama Uzerinde yer alan ulkeler de bu gruptadir.
Duzeyin eklendigi KMTK modelleri ile Ulkeler arasi karsilastirma ve bagil dederlendirme
yapilabilmektedir. Gurkan (2021) ¢alismasinda gelismis modelleme tekniklerinin yalnizca
verilerin 6zellikleri g6z 6nune alindiginda daha uygun olmakla kalmayip, ayni zamanda
ulkeler arasindaki iligki kaliplari hakkinda daha fazla bilgi sagladigini ifade etmigtir. Tablo
28'de OU2-2 6grenci diizeyleri 6rtiik siniflarinda ortak olarak yer alan B ve C diizeyi etki
blyukligine sahip DMF’li maddeler, bu maddelerin ait oldugu test bdlimleri, konu alanlari
ve biligsel alanlari verilmisti. DMF’li maddelerden odak grup lehine olanlar (+), referans
grup lehine olanlar (-) isaretleri ile gosterilmistir. ilk siradaki isaret OU1 igerisinde yer alan

ortiik dgrenci siniflarl arasindaki kargilastirma igin iken ikinci siradaki isaret OU2 igerisinde
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yer alan oértiik dgrenci siniflari arasindaki karsilastirma icindir. Ornegin 1. maddede her iki
ortak dGlke siniflarinda yer alan 6rtik 6grenci siniflari icin madde referans grup lehine DMF’li

bulunmustur.

Tablo 28
Ogrenci diizeyi B ve C Diizeyi DMF’li Maddelere Ait Test Béliimleri Konu Alanlari ve

Biligsel Alanlar

B ve C diizeyi etki Test Bolumu Konu Alani Bilissel Alan
blyukligune sahip

DMF’li maddeler

Madde No Odak Grup

1 -/- Matematik Sayilar Bilme

6 -/- Matematik Geometri Uygulama
8 +/- Matematik Sayilar Uygulama
9 +/- Matematik Cebir Bilme

11 +/- Fen Bilimleri Biyoloji Bilme

12 -/- Fen Bilimleri Biyoloji Bilme

14 -/- Fen Bilimleri Fizik Bilme

17 +/- Fen Bilimleri Biyoloji Bilme

18 +/- Fen Bilimleri Kimya Bilme

19 -/- Fen Bilimleri Yeryuzu Bilimleri AKil Yuratme

Tablo 28’e gére matematik ve fen bilimleri bolimlerde ait maddelerde doért ve alti
madde B ile C dlzeyi etki blytkligtne sahip DMF gdstermektedir. Matematikte iki madde
sayllar konusunda iken bir madde cebir bir madde ise geometri konusundadir. Biligsel alan
olarak ise iki tanesi uygulama alaninda iken iki tanesi bilme alanindadir. Fen bilimlerinde ug
madde biyoloji birer madde fizik, kimya ve yerytzi bilimleri konu alanlarindandir. Ayrica
maddelerin biri haric tamami bilme biligsel alanina aittir. Buna gore 6grencilerin ozellikle

bilme biligssel alaninda oneli farkliliklara sahip olduklari gorilmektedir. Bu farkhligin
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giderilebilmesi icin de cesitli 6dretim planlari yapilmalidir. Cho ve Cohen (2010) ile
Jensuttiwetchakul vd. (2016) CDKMTK ile ilgili calismalarinda modelin 6grenci dizeyinin,
sorulari yanitlamaya yonelik tepki stratejilerinde farklilik gésteren 6rtik siniflarin var olup
olmadigini belirleme firsati saglayacagini belirtmislerdir. Ayrica okul diizeyindeki bilgilerin,
ortuk siniflar arasindaki mufredat veya pedagojik farkliliklardan kaynaklanabilecek olasi
farkhliklari ortaya c¢ikarmak icin kullanilabileceg@ini vurgulamislardir. Odak ve referans
gruplar icin yapilan incelemede OU1 igerisinde yer alan értik égrenci siniflarinda bes
madde odak grup lehine DMF gdsterirken kalan bes madde ise referans grup lehine DMF
gostermistir. OU2 icerisinde yer alan értiik dgrenci siniflarinda tim maddeler referans grup
lehine DMF gdstermigstir. Tablo 29'da ise Ulke dizeyi B ve C dizeyi etki blylkligine sahip

DMF gbsteren maddelere ait bilgiler yer almaktadir.

Tablo 29
Ulke diizeyi B ve C Duizeyi DMF’li Maddelere Ait Test Béliimleri Konu Alanlari ve Bilissel

Alanlar

B ve C diizeyi etki Test Bolumi Konu Alani Bilissel Alan
blydkliglne sahip DMF’li
maddeler

Madde No Odak Grup

3 - Matematik Cebir Uygulama
5 - Matematik Geometri Uygulama
8 - Matematik Sayilar Uygulama
10 - Matematik Cebir Bilme
11 - Fen Bilimleri Biyoloji Bilme
12 + Fen Bilimleri Biyoloji Bilme
13 + Fen Bilimleri Fizik Bilme
14 + Fen Bilimleri Fizik Bilme
15 + Fen Bilimleri Yerylzi Bilimleri Bilme
16 + Fen Bilimleri Biyoloji Bilme

18 - Fen Bilimleri Kimya Bilme
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19 + Fen Bilimleri Yerylzu Bilimleri Akil Yiritme

20 - Fen Bilimleri Yerylzu Bilimleri Uygulama

Tablo 29’a gore ulke duzeyinde incelendiginde matematik ve fen bilimleri bolumlerde
ait maddelerde dort ve dokuz madde B ile C dizeyi etki buyuklugune sahip DMF
gbstermektedir. Matematikte iki madde cebir konusunda iken birer madde sayilar ve
geometri konusundadir. Biligsel alan olarak ise U¢ tanesi uygulama alaninda iken bir tanesi
bilme alanindadir. Fen bilimlerinde Gicer madde biyoloji ve yerytzu bilimleri, iki madde fizik
ve bir madde de kimya konu alanindandir. Ayrica maddelerin ikisi hari¢ tamami bilme
bilissel alanina aittir. Ozellikle fen bilimleri béliimiinde hem égrenci hem de llke diizeyi
incelemede bilme biligssel alaninda énemli farklilasma oldugu géritlmektedir. Bu durumu her
Ulke kendi dlgeginde inceleyip gereken dnlemleri alirsa testte adillik adina dnemli bir adim
atilmis olur. CBCDKMTK modelleri, olusturulan ikinci diizeylerle (6rnegin okul diizeyi) hedef
okulla ayni ortuk sinifta olmayan diger okullarla iligkili 6zelliklere kiyasla, s6z konusu okulla
iliskili 6grenci ve okul dizeyindeki 6zelliklerin agiklamalarini kullanarak bir hedef okulun
farkli madde performansini tanimlamayr mamkun kilar. Bu tanimlama daha sonra okullara,
okullarinin sonugclarini kendi ortik siniflarindaki ve diger ortik siniflardaki diger okullarla
karsilastirabilecekleri bir gcergeve saglamak icin kullanilabilir (Cho & Cohen, 2010). Finch ve
Finch’'in (2013) c¢alismalarinin sonucunda tek bir sinav oturumunda birden fazla yapi
degerlendirildiginde, CBCDKMTK'nin birden fazla boyutu ayni anda inceleyerek hem Diizey
1'de (sinava giren kisi) hem de Dlzey 2'de (okul) tek bigimli DMF hakkinda daha fazla bilgi
saglayabilecegini gostermekte oldugunu ifade etmislerdir. Bunun yaninda birden fazla
boyutun dahil edilmesi, o6grencilerin 6grendikleri ve degerlendirildikleri gergcek dinya
baglamlarini yansitacak sekilde, birden fazla yapidaki goreceli yeterliliklerini es zamanl
olarak kullanarak sinava giren ve okul siniflarinin daha eksiksiz bir karakterizasyonunu
sagladigi belirtiimistir. Odak ve referans gruplar icin yapilan alti madde odak grup lehine

DMF gosterirken yedi madde ise referans grup lehine DMF gostermigtir.
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Tablo 28 ve Tablo 29 dgrenci ve Ulke dizeyi adina dnemli ¢iktilar saglamaktadir. Bu
da kullanilan yontemin bir bagarisidir. Uyar (2015) simalatif veri kullandigi tezinde verilerin
CDKMTK modeline uygun yapilya sahip olmasi durumunda CDKMTK’nin gucunun
go6zlenen gruplarla DMF belirlemeye gore daha yiiksek oldugunu bulmustur. Bu sebeple
arastirmaci uygun model kullanildiginda uzmanlarin B ve C dizeyinde DMF gdsteren
maddeleri yorumlamasinin daha kolay olacagini ve maddelerin yanllik gosterme
nedenlerinin daha nesnel olarak belirlenmesini saglayacagini ifade etmistir. Calisma
kapsaminda veri yapisina en uygun model ortak degiskenlerin eklendigi CBCDKMTK
modeli oldugu icin maddelerin DMF go&sterme sebepleri daha kolay anlasilabilecegi
vurgulanmistir. Finch ve Finch (2013) CBCDKMTK'nin ¢ok boyutlu degerlendirme verileri
mevcut oldugunda Olgme uzmaninin ara¢ kutusuna benzersiz bir katki sagladigi

inandiklarini belirtmislerdir.

Model olusturulurken ortak degiskenin secimi de 6nemli bir etken olarak 6ne ¢ikar
ve DMF’nin dogasinin anlasiimasinda katki sunar. DMF etki blyUkliguinin yliksek ve ortak
degisken ile ortik degisken arasindaki iliskinin glgli ve o6rtik sinif oraninin esit oldugu
durumda ortak degiskenli karma modelin siniflama dogrulugunun karma model ile ayni
seviyeye ulastigi Sirganci (2019) tarafindan belirlenmigstir. Bu durumda dogru secilen ortak

degisken ile DMF hakkinda daha fazla bilgi saglanip siniflama dogrulugu korunmus olabilir.

Maij-de Meij vd. (2010) KMTK modellerinin hem grup i¢i hem de gruplar arasi
heterojenligi tanimladigini ve bu sekilde bazi maddelerin DMF'nin gergek kaynagiyla iligkili
farkli islevler gosterebilecegi homojen alt gruplari belirleyebilecegini ifade etmistir. DMF’nin
dogasini anlamak ve DMF kaynaklarini ortaya ¢ikarmaya ¢abalamak elde edilen ¢iktilarin
operasyonel olarak ise kosulabilecek sekilde olmasi sebebiyle kiymetlidir. Ceylan’in (2022)
arastirmasinda DMF sirecleri tersten isletiimis ancak DMF’li olarak yazilan maddelerle
DMF belirleme yontemlerinin isaretledigi maddeler farklilik géstermistir. Bunun sebebi de
bireylerin cinsiyet, irk yasanilan yere goére siniflandiriidiginda homojenligin

saglanamamadir. Kirsal kesimde yasayan her bireyin kente ait lokasyon bilgilerinden
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mahrum oldugunun 6ngdrisi ile siniflanmasi analiz sonuglarini etkilemistir. Bu arastirma
ortak siniflarin olusturulup analizlerin 6rtik siniflar Gzerinden gergeklestiriimesinin énemini
go6stermektedir. Ayrica DMF’li maddelerin 6nsel ya da sonsal olarak kesin bir sekilde
belirlenmesinin pek mimkin olmadigdi inanci bu tir ¢calismalarla pekismektedir. Bu ylzden
DMF’nin kaynaklarini dnceden belirleme sireci Zumbo'ya (2007) gore DMF analizinin
dctncu neslinin de (hem nitel hem de nicel analiz suregleri kullanimi) 6tesine gegcmis

olabilir.
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Bolim 5

Sonug ve Oneriler

Bu bdlimde arastirmadan elde edilen sonuglara ve bu sonuglara iligkin gelistirilen

Onerilere yer verilmistir.

Sonuclar

Bu arastirmanin amaci cinsiyet ve evdeki kitap sayisi olarak belirlenen degiskenler
ile olugturulan gozlenen gruplar ile KMTK, CDKMTK, CBCDKMTK ve odCBCDKMTK
modelleri ile olusturulan 6rtik gruplar icin DMF’li maddeleri belirleme ve DMF’nin olasi
kaynaklarini aciklayabilme performanslarini karsilastirmaktir. Bu kapsamda go6zlenen
degiskenlere ait gruplar icin MH ydntemiyle, KMTK modellerine ait diizey, boyut ve ortak
degdiskenin dahil edilmesiyle elde edilen ortik gruplar icin MH ve GMH ydntemleriyle DMF
analizi yapilmistir. Ayrica gézlenen ve ortik gruplara ait betimsel istatistikler hesaplanip

karsilastirmalar yapilmistir.

Gozlenen grup degiskenleri olan cinsiyet ve evdeki kitap sayisi degdiskenlerine goére
yapilan DMF analizi sonucunda B ve C duzeyi etki buaylkligine sahip madde
bulunmamigtir. KMTK ile olusturulan értuk siniflar igin yapilan DMF analizine gore ise 5 ile
19 arasinda degisen B ve C dizeyi etki blyukligine sahip DMF’li maddeler bulunmustur.
Bu durum gozlenen degiskenler kullanilarak yapilan analizlerin bireyler arasinda var olan
farkhliklari ortaya c¢ikaramayabilecegini gostermektedir. Sadece gb6zlenen gruplar ile

¢alismak ya da basmakalip yargilarla bireyleri siniflandirmak hatali bulgular ortaya koyabilir.

Secilen veri setinde KMTK 2PL modeller ile olusturulan 6rtik siniflar igin boyut ve
dizey eklenmesi, gbzlenen gruplara gére yapilan analiz sonuglarina gore ¢iktilari oldukca
farklilastirsa da kendi iglerinde buyuk farkliliklar olusturmamaktadir. Analizlere ortak
degdiskenlerin eklenmesi ile DMF’li madde sayisi araligi buyimustur. Ayrica B ile C dizeyi

etki buyukliguine sahip madde sayisi, 6zellikle her iki dlizeye de ortak degiskenin eklenmesi
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ile azalmistir. Bunun sebebi ise analizler veri setine bagli oldugu icin net olarak

aciklanamaz.

2PL ve 3 PL modeller i¢cin DMF’li madde sayilari, etki biydkligia dizeyleri ve ortak
DMF’li maddeler degismistir. Bu durum model parametre seciminin etkisini gostermektedir.
Ogrenci diizeyi modellerde parametre sayisinin artisina bagh olarak 6zellikle iki diizeyde
ortak degiskenin yer aldigi modellerde DMF’li madde sayisinda azalma meydana gelmistir.
Ulke diizeyinde ise parametre sayisinin artmasi ile yine 6zellikle ortak degiskenin yer aldig

modellerde DMF’li madde sayisinda artma goériimustar.

Ogrenci diizeyinde 2 PL modeller araciligiyla elde edilen DMF’li madde sayisi 3 PL
modeller ile elde edilenlere gore daha fazla sayidadir. Ayrica B ve C dizeyi etki
blyukligine sahip DMF’li madde sayisi olarak da 2 PL modellerde 3PL modellerden sayi
olarak daha fazladir. Ulke diizeyinde 2 PL modeller ile yapilan DMF analizi sonuglarinda 3
PL modellere gére daha az sayida DMF’li madde yer almaktadir. Bununla birlikte B ve C
dizeyi etki buyukligine sahip DMF’li toplam madde sayilarinda 2 PL modeller daha

fazladir.

odCBCDKMTK modelleri ile 6grenciler arasi farkliliklarin incelenmesinin yaninda
Ulkeler arasi kiyaslamalar yapilabilmekte, eksiklikler veya basaril alanlar fark edilebilmekte
ve karsilastirmali degerlendirmeler yurutulebilmektedir. Bu ¢iktilar Ulkelere mufredat
glincelleme, 6gretim programini dizenleme, bu c¢alisma 6zelinde matematik ve fen
bilimlerine ait dgretim ydntem ve tekniklerini gdzden gecirme imkani saglayabilir. Ogrenci
dizeyinde elde edilen c¢iktilarda matematik ve fen bilimleri bdlimlerinde belli konu
alanlarindaki farklilasmalar géze carpmakta olup bunlarin ¢gogunlugu bilgi dizeyi biligsel
alanina aittir. Bu gikarim ile ilgili tim paydaslar kendi diizenlemelerini yapmalidir. Ornegin
bu farklilasmanin kapsam gecerligi saglanamamasi sebebiyle olup olmadidi test
gelistiricileri tarafindan, bilginin (dodru olarak) aktarlip aktariimadigi ya da uygun

6grenme/dgretme stillerinin  kullanilip kullaniimadigi 6gretmenler tarafindan, &6gretim
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programinda, ilgili bilgiye ait kazanimin yeri, ilgili ders siresi, diger kazanimlarla

iliskilendirilmesi gibi hususlar ise alan uzmanlari tarafindan tartigilabilir.

Odak ve referans grup incelemesi yapildiginda OU1 icin 6rtik 6grenci siniflarinda
matematik bolimundeki DMF’li olan dért maddenin ikisinin odak, ikisinin ise referans grup
lehine oldugu gorilmektedir. D6rt maddenin ikisi bilme dizeyinde iken ikisi uygulama
dizeyindedir. Fen bilimleri bélimindeki DMF’li olan alti maddenin {cl odak, UclU ise
referans grup lehinedir. Biligsel alanlara gére OU1’de yer alan gruplarda bilme ve uygulama
alaninda énemli bir farklilasma olmamistir. Sadece fen bilimleri bolimundeki akil yaritme
alanindaki bir madde referans grup lehinedir. QU2 igin 6rtiik 6grenci siniflarinda matematik
ve fen bilimleri bolimlerindeki DMF’li olan 10 maddenin tamaminin referans grup lehine
oldugu gérilmektedir. Ulke diizeyinde yer alan iki értik tlke sinifina ait értik égrenci
siniflarindan OU1 igerisinde yer alanlarda énemli bir farklilasma gérilmemektedir. Ancak
testteki maddeler OU2 igerisinde yer alan referans grup lehine odak gruba gore bariz

sekilde farklilasmistir.

Ulke diizeyinde yapilan odak ve referans grup incelemesinde ortalamasi disk olan
ortik ulke sinifi odak grup olarak secilmis ve DMF’li olarak belirlenen 13 maddenin alt
tanesinin odak grup lehine oldugu goérilmustir. Matematik bolimunde yer alan dort DMF’li
maddenin tamami referans grup lehinedir ve U¢ tanesi uygulama, bir tanesi bilme biligsel
alanina aittir. Fen bilimleri béluminde yer alan dokuz maddenin alti tanesi odak grup
lehinedir ve bu maddelerin bes tanesi bilme biligsel alanina aittir. Referans grup lehine olan
U¢c maddenin bir tanesi uygulama bilissel alaninda iken iki tanesi bilme biligsel alanindadir.
Ortlik Ulke siniflar karsilastirildiginda uygulama diizeyinde yer alan tim maddelerin
referans grup lehine farklilastigi gorulmektedir. Bu duruma sebep olan etkenlerden biri
referans grup olarak alinan Ortlik Ulke sinifi 1°’de yer alan Ulkelerin egitime énem veren test
performanslari yliksek ve mufredati uygulama odakli Asya ulkeleri ile Avrupa Glkeleri olmasi

ve derslerde uygulamaya agirlik verilmesi olabilir.
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Ortak degisken olarak analizlere dahil edilen evdeki kitap sayisinin 6rtik Ulke
siniflarinda yer alan &értik édrenci siniflarinin olusumunda etkili oldugu sdylenebilir. Evdeki
kitap sayisi fazla olan ortuk 6grenci siniflarinin daha yuksek test ortalamalarina sahip
oldugu gorulmektedir. Ayrica en basarili 6rtik 6grenci sinifi ile értlk tlke sinifinin uygulama

bilissel alanina yonelik DMF’li maddelerde avantajli durumda olduklari goéralmektedir.

ikinci diizey olan Ulkelere ait DMF sonuglarinin test bollimleri, konu alanlari ve
bilissel alanlar i¢in incelendigi son bélimde DMF’li olarak belirlenen maddelerin Ucte ikisinin
matematik bélimine ait oldugu goériimustir. Ayrica matematik bolimine ait maddelerin
yarisi da uygulama diizeyi biligssel alaninda farklilagsmistir. Fen bilimleri bélimuane ait tim
DMF’li maddelerin de bilgi dizeyi biligsel alaninda oldugu énemli bir bulgudur ve bu tar
bilgilerin Ulkeler arasinda farklilasmanin tespitinin yapilmasini kolaylastirarak DMF’nin

kaynagina ulagsmayi saglamis oldugu séylenebilir.

Oneriler

Bu bolimde arastirmanin sonuglarina ve yeni arastirmalar icin arastirmacilara
yonelik dnerilere yer verilmistir.

Arastirmanin Sonugclarina Yénelik Oneriler

Bir testte gecerligi saglama adina yapilmasi gereken g¢alismalardan biri olan DMF
analizi sonucu DMF kaynaklarini bulmak testte adilligi saglama adina 6nemlidir. Bu
asamada KMTK modelleri kullanarak ortik siniflarin belirlenmesi 6énem arz etmektedir.
DMF analizi yapilmak istenen calismalarda sadece gdzlenen gruplari kullanarak analiz
yapmak yerine ortik siniflari ortaya cikarip analizi yapmak daha az hata yapilmasini ve
daha isabetli bulgularin elde edilmesini saglayacaktir. Ayrica gézlenen gruplara gore ortaya
cikmayabilen ama var olan farklliklar bu sayede tespit edilebilir. Bu yuzden daha zor ve

zaman alici olsa da KMTK modelleri ¢calismalarda kullanilabilir.

TIMSS tarzi uluslararasi bazda karsilastirma imkéani sunan ¢alismalar igin kapsamli

analizlerin yapilmasi detayli sonuglarin elde edilmesini saglayarak farklilagsmanin
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giderilmesinde her diizeydeki paydas igin ayri ayri ele alinmasi gereken ¢iktilar sunacaktir.
Bu ylzden calismalara boyut, dizey ve ortak degisken gibi faktorler katilarak analiz

zenginlestirilebilir.

Arastirma kapsaminda ortik Ulke siniflari arasinda ortaya ¢ikan farklilik tlkelere ait
ilgili kurumlarca dikkatle incelenebilir ve farkhliga sebep olan etkenler ortaya ¢ikarilabilir. Bu
calisma baglaminda ortak degisken olarak alinan EKS degiskeninin yerine bagka
degiskenler de analizlere dahil edilerek farkhlagmanin eTIMSS’in dogasindan kaynaklanma

durumu incelenebilir.
Arastirmacilara Yénelik Oneriler

Elde edilen bulgulardaki farklilagsma arastirmacilarin veri yapisini dikkatli bir sekilde
incelemeleri gerektigini gostermektedir. Clnkii modelin farklilasmasi ortuk siniflardaki

bireyleri ve ikinci diizey 6rtik siniflardaki tlkeleri farkllastirmaktadir.

KMTK modellerinde model karmasiklastikca Mplus programinda analiz suresi
oldukca uzamaktadir. iki ortak degiskenin eklendigi CB2-C2 2PL modele ait analiz 13. nesil
islemci ve 16 GB RAM bulunduran bir diziistl bilgisayarda yaklasik 40 saat strmustir. Bu

sebeple modeli olustururken ve veri setini belirlerken bu durum géz 6zune alinmalidir.

Mplus ile yapilan analizlerde modele bagl olarak madde parametrelerinde olagan
sinirlarin oldukg¢a disinda degerler ¢ikti alinabilmektedir. Bu sebeple analize baslarken

baslangi¢ dederi atamasi yapilarak iterasyon sayisi artiriimalidir.

Bu cgalismada analiz yUkinin fazla olmasi sebebiyle 2 PL ve 3 PL modeller
kullanilmigtir. Arastirma sonucunda ise 2PL ve 3PL modeller icin elde edilen degerlerin
farkli oldugu goérulmustur. Bu yuzden farkh parametrelerin ise kosularak 1 PL, Rasch

Ozellikle de 4 PL modeller ile model karsilastirmalari yapilip DMF’li maddeler irdelenebilir.

Ortak degisken segimi ortik siniflarin olusumunda etkili olmustur. Bu sebeple ortak
degdiskenin ilgilenilen degiskenlerle yuksek korelasyon saglamasi analizlerin dogrulugunu

artirabilecegi icin ortak degisken secimine dikkat edilmelidir.
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Arastirma  kapsaminda eTIMSS  verileri  kullanilmistir  ve  maddeler
paylasilmamaktadir. Bu ylzden DMF’li olarak belirlenen maddelere ait inceleme
yapilamamaktadir. Maddelerine erisilebilen bir testi uygulamak madde Uzerinde inceleme

imkani saglayacaktir.

Arastirmada dort segenekli gcoktan se¢gmeli maddeler kullaniimistir. TIMSS’de yer
alan kisa cevapli, farkh sayida segenekli ve acik uglu maddeler ile de KMTK modelleri

kullanilarak DMF caligsmalari yapilabilir.

Cok boyutlulugu saglamada bu calisma O6zelinde matematik ve fen bilimleri
maddeleri kullanilmigtir. Farkli derslerin ya da farkli boyutlari dlgen bir yapinin KMTK
modelleri ile incelenmesi 6rtik siniflar arasinda géz 6niinde olmayan iliskileri ortaya

clikarabilir.
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EK A: KMTK Modeline Ait Mplus Kodlarindan Biri

TITLE: TEZ_08.02_L0-G3;
VARIABLE: NAMES ARE country m1-m20 sum gender book meanbook meangender;
USEVARIABLES= m1-m20;
CATEGORICAL= m1-m20;
CLASSES=c(3);

DATA: FILE= C:\Users\OMERDOGAN\Desktop\yeni_covbook_2.txt;
ANALYSIS: TYPE = MIXTURE;
ALGORITHM = INTEGRATION;
PROCESSORS = 2;

MODEL:

%OVERALL%

f BY m1-m20;

[f@olf@1;

%Cc#1%

f BY m1-m20;

[m1$1-m20%1]

[f@olf@1;

%cH2%

f BY m1-m20;

[M1$1-m20%1]

[f@0];f@1;

%Cc#3%

f BY m1-m20;

[m1$1-m20%1]

[f@0];f@1;

OUTPUT: TECH1 TECH4 TECHS;
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PLOT: TYPE=PLOTZ2;
SAVEDATAfile is TEZ_08.02_L0-G3.txt ;
save is cprob;

format is free;
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EK B: CDKMTK Modeline Ait Mplus Kodlarindan Biri

TITLE: TEZ tek boyut 27.04 L2-G2;

VARIABLE: NAMES ARE country m1-m20;
USEVARIABLES= m1-m20;
CATEGORICAL= m1-m20;

CLASSES=cb(2) c(2);

BETWEEN=cb;

CLUSTER =country;

DATA: FILE= C:\Users\OMERDOGAN\Desktop\TEZ20madde.txt;
ANALYSIS: TYPE = TWOLEVEL MIXTURE;
ALGORITHM = INTEGRATION;
PROCESSORS = 2;

MITERATIONS=1000;
MODEL:

%WITHIN%
%OVERALL%

f BY m1-m20;
%cb#1.c#1%

f BY m1-m20%;
[f@0];f@1;
%cb#1.c#2%

f BY m1-m20%;



[f@0];f@1,
%BETWEEN%
%OVERALL%
fb BY m1-m20;
fb@1;
%cb#1.c#1%
fb BY m1-m20%;
[M1$1-m20%1];
[fo@0];
%cCb#1.c#2%
fb BY m1-m20*;
[M1$1-m20$1];
[fo@0];
%cb#2.c#1%
fb BY m1-m20%;
[M1$1-m20%1];
[fo@0];
Y%cb#2.c#2%
fb BY m1-m20%;
[M1$1-m20$1];

[fo@0];

OUTPUT: TECH1 TECH4 TECHS;
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PLOT: TYPE=PLOT?Z;

SAVEDATAfile is TEZ_27.04_L2-G2_TEK.txt;

save is cprob;

format is free;
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EK C: CDEBKMTK Modeline Ait Mplus Kodlarindan Biri
TITLE: TEZ 15.04_L2-G3_3PL_dim2;
VARIABLE: NAMES ARE country m1-m20;
USEVARIABLES= m1-m20;
CATEGORICAL= m1-m20(3pl);
CLASSES=cb(2) c(3);
BETWEEN=cb;
CLUSTER =country;
DATA: FILE= C:\Users\OMERDOGAN\Desktop\TEZ20madde.txt;
ANALYSIS: TYPE = TWOLEVEL MIXTURE;
ALGORITHM = INTEGRATION;
Integration = MONTECARLO(500);
PROCESSORS = 2;
MITERATIONS=1000;

MODEL.:

%WITHIN%

%OVERALL%

f1 BY m1-m10;

f2 BY m11-m20;

[fl@0];f1@1;

[f2@0];2@1;

%cb#1.c#1%



f1 BY m1-m10;

[fl@o:fl@1;

f2 BY m11-m20;

[f2@0];f2@1;

%cb#1.c#2%

f1 BY m1-m10;

[[l@0lf1@1;

f2 BY m11-m20;

[f2@0];f2@1;

%cb#1.c#3%

f1 BY m1-m10;

[Fl@o:fl@1;

f2 BY m11-m20;

[f2@0];f2@1;

%BETWEEN%

%OVERALL%

fbl BY m1-m10;

fb2 BY m11-m20;

fbl@1;

fb2@1,

%cb#1.c#1%

fbl BY m1-m10;
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[Mm1$2-m10%$2](al-al0);
[fol@0];fb1@1;

fb2 BY m11-m20;
[M11$2-m20%$2](all-a20);
[fo2@0];b2@1;
%cb#1.c#2%

fbl BY m1-m10;
[fbl@0];fbl@1;
[Mm1$2-m10%2](al-al0);
fb2 BY m11-m20;
[fb2@0];fb2@1;
[Mm11$2-m20%$2](all-a20);
%ch#1.c#3%

fbl BY m1-m10;
[fol@0];fb1@1;
[Mm1$2-m10%2](al-al0);
fb2 BY m11-m20;
[fb2@0];fb2@1;
[M11$2-m20%$2](al11-a20);
MODEL PRIORS:
al-al0~N(1.386,1);

al1-a20~N(1.386,1);
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OUTPUT: TECH1 TECH4 TECHS,;

PLOT: TYPE=PLOT2;

SAVEDATAfile is TEZ_15.04_L2-G3_3PL_dim2.txt;

save is cprob;

format is free;
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EK D: odCDCBKMTK Modeline Ait Mplus Kodlarindan Biri

TITLE: TEZ_03.06_20D_L2-G2-3PL_dim2;

VARIABLE: NAMES ARE country m1-m20 sum gender book meanbook ;

USEVARIABLES= m1-m20 book meanbook;

CATEGORICAL= m1-m20(3pl);

CLASSES=cb(2) c(2);

WITHIN=Dbook;

BETWEEN=cb meanbook;

CLUSTER =country;

DATA: FILE= C:\Users\OMERDOGAN\Desktop\yeni_covbook_2.txt;

ANALYSIS: TYPE = TWOLEVEL MIXTURE;

STARTS=250 50;

ALGORITHM = INTEGRATION;

INTEGRATION=MONTECARLO(500);

PROCESSORS = 2;

MITERATIONS=1000;

MODEL.:

%WITHIN%

%OVERALL%

f1 BY m1-m10;

f2 BY m11-m20;

¢ ON book;



%cb#1.c#1%

f1 BY m1-m10;
f2 BY m11-m20;
[fL@0];

[f2@0];
%cb#1.c#2%

f1 BY m1-m10;
f2 BY m11-m20;
[fL@0];

[f2@0];
%BETWEEN%
%OVERALL%
fbl BY m1-m10;
fb2 BY m11-m20;
fbl@1;fb2@1;
cb ON meanbook;
%cb#1.c#1%

fbl BY m1-m10;
[m1$2-m10$2](al-a10);
[fol@0];

fb2 BY m11-m20;

[M11$2-m20$2](al11-a20);
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[fb2@0];

%cb#1.c#2%

fbl BY m1-m10;
[M1$2-m10$2](al-al0);
[fb1@0];

fb2 BY m11-m20;
[Mm11$2-m20%$2](all-a20);
[fb2@0];

%cb#2.c#1%

fbl BY m1-m10;
[M1$2-m10%$2](al-al0);
[fol@0];

fb2 BY m11-m20;
[M11$2-m20%$2](all-a20);
[fo2@0];

%cb#2.c#2%

fbl BY m1-m10;
[M1$2-m10%$2](al-al0);
[fol@0];

fb2 BY m11-m20;
[M11$2-m20%$2](all-a20);

[fb2@0];
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OUTPUT: TECH1 TECH4 TECHS;

PLOT: TYPE=PLOTZ2;

SAVEDATAfile is TEZ_03.06_20D_L2-G2-3PL_dim2.txt;

save is cprob;

format is free;
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EK E: Aragtirma Etik Komisyon izin Muafiyeti Formu

Egitim Bilimleri Enstitiist

F] Hacettepe Universitesi
Tez Galigmasi/Aragtirma Etik Komisyon izin Muafiyeti Formu

06/ 06 / 2024
Hacettepe Universitesi
Egitim Bilimleri Enstitist
Egitim Bilimleri Ana Bilim Dali Bagkanhgina
Arastirma Bashg: ORTAK DEGISKENLI COK BOYUTLU COK DUZEYLI KARMA MODEL ILE DMF INCELEMESI

Yukarida baghgi/konusu verilen aragtirma ¢aligmam,

Insan ve hayvan iizerinde deney niteligi tasimamaktadir.

Biyolojik materyal (kan, idrar vb. biyolojik sivilar ve numuneler) kullanilmasini gerektirmemektedir.

Beden bitinlGgine veya ruh saghgina midahale igermemektedir.

Anket, dlcek (test), mulakat, odak grup galismasi, gézlem, deney, gérisme gibi teknikler kullanilarak katilimcilardan veri
toplanmasini gerektiren nitel ya da nicel yaklagimlarla yarutalen aragtirmalar niteliginde degildir.

Diger kisi ve kurumlardan temin edilen veri kullamimini (kitap, belge vs.) gerektirmektedir. Ancak bu kullanim, diger kisi ve
kurumlarin izin verdigi diglide Kisisel Bilgilerin Korunmasi Kanuna riayet edilerek gerceklestirilecektir.

O o) N

Caligmada kullanacagim veriler:
(x ) Kamusal erigime agik : https://www.iea.nl/studies/iea/timss adresinden alinmigtir.
( ) Ozel izin ve onaya tabi (buraya yaziniz):
( ) Uretilmis veri (buraya yazmlz) .........

() Diger (buraya yaziniz): .

Yiksekdgretim Kurumlan Etik Kurullar ve Komisyonlaninin Yénergelerini inceledim ve bunlara gére caligmamin yiritalebilmesi
icin herhangi bir Etik Komisyondan/Kuruldan izin alinmasina gerek olmadigini; aksi durumda dogabilecek her tiirlii hukuki
sorumlulugu kabul ettigimi ve yukarida vermis oldugum bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim.

Geregini saygilarimla arz ederim.

Omer DOGAN
Aragtirmaci Bilgileri
Adi Soyadi Omer DOGAN
Ogrenci ise No N20140443
Ana Bilim Dali Egitim Bilimleri
Programi Egitimde Olgme ve Degerlendirme
Statiisii [ Yiiksek Lisans [ Doktora [] Batanlesik Dr. [] Diger

Danigman Goriigii ve Onayr*

Prof. Dr. Burcu ATAR

*Tez ve tezden dretilen yayinlarda gerekii

Hacettepe Universitesi Egitim Bilimleri Enstitdsi. Beytepe Yerlegkesi, 06800, Cankaya/ANKARA
Telefon: 0(312) 297 8572 Belgegeger: 0(312) 297 8566  e-Ag: hitp.//ebe.hacettepe.edu.tr/ e-Posta: ebe@hacettepe.edu.tr
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EK-F: Etik Beyani

Hacettepe Universitesi Egitim Bilimleri Enstitiisi, tez yazim kurallarina uygun olarak

hazirladigim bu tez ¢calismasinda,
* tez igindeki butln bilgi ve belgeleri akademik kurallar cercevesinde elde ettigimi,

= gorsel, isitsel ve yazili batln bilgi ve sonuglari bilimsel ahlak kurallarina uygun olarak

sundugumu,

= bagkalarinin eserlerinden yararlanilmasi durumunda ilgili eserlere bilimsel normlara

uygun olarak atifta bulundugumu,
* atifta bulundugum eserlerin butininu kaynak olarak gosterdigimi,
= kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigimi,

*  bu tezin herhangi bir b6limdni bu Universitede veya baska bir Gniversitede baska

bir tez ¢alismasi olarak sunmadigimi

beyan ederim.

(imza)

Omer DOGAN
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EK-G: Doktora Tez Caligmasi Orijinallik Raporu

09/07/2024
HACETTEPE UNIVERSITESI
Egitim Bilimleri Enstitusu
Egitim Bilimleri Ana Bilim Dali Bagkanhgina,

Tez Basligi : Ortak Degiskenli Cok Boyutlu Cok Diizeyli Karma Model ile DMF Incelemesi

Yukarida bashgi verilen tez calismamin tamami (kapak sayfasi, 6zetler, ana bolimler, kaynakca) asagidaki
filtreler kullanilarak Turnitin adli intihal programi aracilidi ile kontrol edilmistir. Kontrol sonucunda asagidaki veriler
elde edilmistir:

Rapor Sayfa Karakter Savunma Benzerlik Gonderim
Tarihi Sayisi Sayisi Tarihi Orani Numarasi
09/07/2024 112 157299 27/06/2024 %8 2397456213

Uygulanan filtreler:

1. Kaynaklar harig

2. Alintilar dahil

3. 5 kelimeden daha az ortiisme igeren metin kisimlari harig
Hacettepe Universitesi Egitim Bilimleri Enstitiisii Tez Calismasi Orijinallik Raporu Alinmasi ve Kullanilmasi
Uygulama Esaslarini inceledim ve galismamin herhangi bir intihal icermedigini; aksinin tespit edilecedi muhtemel
durumda dogabilecek her tirlu hukuki sorumlulugu kabul ettigimi ve yukarida vermis oldugum bilgilerin dogru
oldugunu beyan eder, geregini saygilarimla arz ederim.

Ad Soyadi:  Omer DOGAN

Ogrenci No.:  N20140443

Ana Bilim Dali:  Egitim Bilimleri imza

Programi:  Egitimde Olgme ve Degerlendirme

Statisi: [ Y.Lisans Xl Doktora [ Biitiinlesik Dr.

DANISMAN ONAYI

UYGUNDUR.

Prof. Dr. Burcu ATAR
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EK-H: Dissertation Originality Report

09/07/2024
HACETTEPE UNIVERSITY
Graduate School of Educational Sciences
To The Department of Educational Sciences

Thesis Title:... DIF Analysis with A Multidimensional Multilevel Mixture Model with Covariates

The whole thesis that includes the title page, introduction, main chapters, conclusions and bibliography section is
checked by using Turnitin plagiarism detection software take into the consideration requested filtering options.
According to the originality report obtained data are as below.

Time Submitted Page Character Date of Thesis Similarity
Count Count Defense Index

Submission ID

09/07/2024 112 157,299 27/06/2024 8% 2397456213

Filtering options applied:

1. Bibliography excluded

2. Quotes included

3. Match size up to 5 words excluded
| declare that | have carefully read Hacettepe University Graduate School of Educational Sciences Guidelines for
Obtaining and Using Thesis Originality Reports; that according to the maximum similarity index values specified
in the Guidelines, my thesis does not include any form of plagiarism; that in any future detection of possible
infringement of the regulations | accept all legal responsibility; and that all the information | have provided is correct
to the best of my knowledge.

| respectfully submit this for approval.

Name Lastname: Omer DOGAN

Student No.:  N20140443 Signature

Department: Educational Sciences

Program: Educational Measurement and Evaluation

Status: [] Masters X Ph.D. [ Integrated Ph.D.

ADVISOR APPROVAL

APPROVED
Prof. Dr. Burcu ATAR
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EK-I: Yayimlama ve Fikri Mulkiyet Haklar1 Beyani

Enstitl tarafindan onaylanan lisansisti tezimin/raporumun tamamini veya herhangi bir kismini, basili (kagit) ve
elektronik formatta argivieme ve asagida verilen kosullarla kullanima agma iznini Hacettepe Universitesine verdigimi bildiririm.
Bu izinle Universiteye verilen kullanim haklari disindaki tim fikri miilkiyet haklarim bende kalacak, tezimin tamaminin
ya da bir bélumunin gelecekteki calismalarda (makale, kitap, lisans ve patentvb.) kullanim haklan bana ait olacaktir.

Tezin kendi orijinal gcalismam oldugunu, baskalarinin haklarini ihlal etmedigimi ve tezimin tek yetkili sahibi oldugumu
beyan ve taahhut ederim. Tezimde yer alan telif hakki bulunan ve sahiplerinden yazili izin alinarak kullaniimasi zorunlu metinlerin
yazili izin alinarak kullandigimi ve istenildiginde suretlerini Universiteye teslim etmeyi taahhiit ederim.

Yuksekogretim Kurulu tarafindan yayinlanan "Lisansiistii Tezlerin Elektronik Ortamda Toplanmasi, Diizenlenmesi
ve Erigime Agilmasina iligkin Yénerge" kapsaminda tezim asagida belirtilen kosullar haricince YOK Ulusal Tez Merkezi / H.U.

Klttphaneleri Acik Erisim Sisteminde erigime agilir.

0  Enstitl/ Fakulte yonetim kurulu karari ile tezimin erigsime agilmasi mezuniyet tarihinden itibaren 2 yil

ertelenmistir.

0 Enstiti/Fakilte yonetim kurulunun gerekgeli karari ile tezimin erisime acgilmasi mezuniyet

tarihimden itibaren ... ay ertelenmigtir. @

0 Tezimle ilgiligizlilik karari verilmistir. ©

Omer DOGAN

"Lisansistii Tezlerin Elektronik Ortamda Toplanmasi, Diizenlenmesi ve Erigime Agilmasina lliskin Yonerge"

(1) Madde 6. 1. Lisanstistu tezle ilgili patent basvurusu yapiimasi veya patent alma surecinin devam etmesi durumunda, tez danismaninin onerisi
ve enstitil anabilim dalinin uygun gériisii Uzerine enstitii veya fakiilte yénetim kurulu iki yi/ sureile tezin erisime agilmasinin ertelenmesine karar
verebilir.

(2) Madde 6.2. Yeni teknik, materyal ve metotlarin kullanildigi, hentiz makaleye déniismemis veya patent gibi yontemlerle korunmamis veinternetten
paylasiimasi durumunda 3.sahislara veyakurumlara haksiz kazang; imkani olusturabilecek bilgi ve bulgulari iceren tezler hakkinda tez danigsmanin
Onerisi ve enstiti anabilim dalinin uygun gériisti Uzerine enstitl veya fakilte yonetim kurulunun gerekceli karari ile alti ayr asmamak lzere
tezin erisime aciimasi engellenebilir.

(3) Madde 7. 1. Ulusal ¢ikarlari veya glivenligi ilgilendiren, emniyet, istihbarat, savunma ve guivenlik, saglik vb. konulara iliskin lisansustu tezlerle ilgili
gizlilik karari, tezin yapildigi kurum tarafindan verilir. Kurum ve kuruluslarla yapilan isbirligi protokolii ¢ercevesinde hazirlanan lisansusti tezlere
iliskin gizlilik karari ise, ilgili kurum ve kurulugun 6nerisi ile enstiti veya fakiiltenin uygun gériisii Uzerine Universite yonetim kurulu tarafindan
verilir. Gizlilik karari verilen tezler Yiiksekdgretim Kuruluna bildirilir.

Madde 7.2. Gizlilik karari verilen tezler gizlilik suresince enstiti veya fakilte tarafindan gizlilik kurallari cergevesinde muhafaza edilir, gizlilik
kararinin kaldiriimasi halinde Tez Otomasyon Sistemine ytiklenir

*Tez danismaninin 6nerisi ve enstitl anabilim dalinin uygun gériisii Uzerine enstiti veya fakilte yénetim kurulu tarafindan karar verilir.
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