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Bu ¢alismanin amaci, yapisal esitlik modeline dayali Q-matris modifikasyon onerisinin nasil
yapilabilecegini gostermek, yapisal esitlik modeline dayali Q-matris modifikasyonunun
PVAF, Stepwise Wald testi Q-matris modifikasyon yontemleriyle ve uzman kanisina dayal
Q-matrisi ile kargilastirmaktir. Bu amag¢ dogrultusunda, bu Q-matrisleri kullanilarak elde
edilecek model veri uyumu, madde parametreleri ve siniflama dogruluklart G-DINA
modeline gore incelenmistir. Bu ¢alismadaki bulgular 2017-2018 egitim-6gretim doneminde
Ankara ili Cankaya ve Yenimahalle ilgelerinde 6grenim goren 712 Ogrenciden elde
edilmistir. Calismada veriler arastirmaci tarafindan gelistirilen ve 9. sinif matematik dersi
sayilar ve cebir 6grenme alan1 denklem ve esitsizlikler alt 6grenme alanindaki bes niteligi
Olcen 26 c¢oktan se¢meli maddeden olusan testten elde edilmistir. Calisma sonucunda
onerilen YEM’e dayali Q-matris dogrulugunu belirleme yonteminden elde edilen Q-
matrisinin, deneysel Q-matris gecerligini saglama yontemleri olan PVAF ve Stepwise Wald
yontemlerinden elde edilen Q-matrisleriyle genel uyusma oranlarinin 0,74 ile 0,78 arasinda
degistigi goriilmiistiir. U¢ yontemin G-DINA modele gore model veri uyumu incelendiginde
ise en iyi model veri uyuma sahip Q-matrisinin PVAF, daha sonra ise sirasiyla YEM ve
Stepwise Wald Q-matrisi oldugu tespit edilmistir. U¢ yontem icin kestirilen mutlak uyum
indekslerinin de kabul edilebilir diizeyde oldugu belirlenmistir. UZMAN, YEM ve
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YEM+4UZMAN Q-matrisinin G-DINA modele gére model veri uyumu incelendiginde ise
en iyi model veri uyuma sahip Q-matrisinin YEM, daha sonra ise sirasiyla YEM+4UZMAN
ve UZMAN Q-matrisi oldugu sonucuna ulasilmistir. G-DINA model i¢in YEM, PVAF ve
Stepwise Wald Q-matris modifikasyon yontemlerinin siniflama dogruluklari incelendiginde
YEM Q-matris modifikasyon yonteminin PVAF ve Stepwise Wald yontemleriyle benzer
siiflama dogrulugu oranlarina sahip oldugu goriilmiistiir. Benzer sekilde UZMAN, YEM
ve YEM+4UZMAN Q-matrisi i¢in G-DINA modele gore kestirilen siniflama dogrulugunun
birbirine ¢ok yakin oldugu sonucuna ulasilmistir. Calisma sonucunda Q-matrisindeki
degisikligin grubun gizil siniflarda yer alma yilizdesinde, bireysel bazda bir 6grencinin
niteliklere sahip olma olasiliklarinda ve 6grencinin yer aldig1 nitelik profilinde/gizil sinifta
farklilagmaya sebep oldugu goriilmiistiir. Sonug olarak ¢aligma kapsaminda dnerilen YEM’e
dayali Q-matris dogrulugunu belirleme yontemi arastirmada kullanilan verilerde diger
PVAF ve Stepwise Wald Q-matris gegerligi saglama yontemleri kadar iyi performans
gostermistir.  Ancak bu calisma YEM’e gore Q-matris gegerliginin  nasil
gerceklestirilebilecegi anlaminda ilk adimi olusturmaktadir ve yontemin sinirlarinin
belirlenebilmesi igin yapilacak ¢alismalara ihtiyag vardir.

Anahtar Kelimeler  : Biligsel Tani Modeli, G-DINA Model, Q-matris gegerliligi,
Smiflama Dogrulugu

Sayfa Adedi : xxi + 201

Danisman : Prof. Dr. Seref TAN
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Q-MATRIX VALIDATION BASED ON THE STRUCTURAL
EQUATION MODEL FOR COGNITIVE DIAGNOSTIC MODELS
(Ph. D Thesis)

Mahmut Sami Koyuncu
GAZI UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF EDUCATIONAL SCIENCES
January 2020

ABSTRACT

The aim of this study is to propose a new Q-matrix modification method based on the
structural equation model and to compare this SEM-based Q-matrix modification with other
Q-matrix modification methods, such as PVAF, Stepwise Wald test, and Q-matrix based on
expert opinion. For this purpose, using the Q-matrices, the model data fit, item parameters,
and classification accuracy were examined according to the G-DINA model. The findings
of this study were obtained from 712 students in Cankaya and Yenimahalle districts of
Ankara province in 2017-2018 academic year. The data was obtained from a test consisting
of 26 multiple-choice items developed by the researcher and measuring five qualities from
equations and inequalities sub-learning domain of numbers and algebra learning domain in
the 9th-grade mathematics program. As a result of the study, it was seen that the general
agreement ratios between the Q-matrix obtained from the SEM-based validation method and
the Q-matrices obtained from the PVAF and Stepwise Wald methods, which are
experimental Q-matrix validation methods, varied between 0,74 and 0,78. When the model
data fit of the three methods according to the G-DINA model was examined, it was found
that the Q-matrix with the best model data fit was PVAF, then YEM and Stepwise Wald Q-
matrix, respectively. The absolute fit indexes estimated for the three methods were also
acceptable. When the model data fit of EXPERT, SEM, and SEM+4EXPERTS Q-matrices
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according to the G-DINA model is examined, it is concluded that the Q-matrix with the best
model data fit is SEM and then the SEM+4EXPERTS and EXPERT Q-matrices respectively.
When the classification accuracy of SEM, PVAF, and Stepwise Wald Q-matrix modification
methods were examined for G-DINA model, it was seen that the SEM Q-matrix modification
method had similar classification accuracy rates with PVAF and Stepwise Wald methods, it
was concluded that the classification accuracy values estimated according to G-DINA model
for EXPERT, SEM, and SEM+4EXPERTS Q-matrices are very close to each other. As a
result of the study, it was seen that the change in the Q-matrix caused a difference in the
percentage of students taking part in latent classes, the probability of a student having
qualifications, and the profile of the latent class. As a result, SEM-based Q-matrix validation
method proposed in the study performed as good as other PVAF and Stepwise Wald Q-
matrix validation methods in the data used in the research. However, this study constitutes
the first step in terms of how Q-matrix validation can be done according to SEM, and further
studies are needed to determine the limits of the method.

Key Words : Cognitive Diagnostic Models, G-DINA Model, Q-matrix validation,
Classification accuracy

Page Number : xxi + 201

Supervisor : Prof. Dr. Seref TAN
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BOLUM |

GIRIS

Bu boliimde aragtirmanin problemine, amacina, dnemine, sayilti ve smirliklarma iliskin

bilgilere yer verilmistir.

1.1. Problem Durumu

Egitim sistemimizde smavlar dnemli bir yere sahiptir. Ulkemizde her y1l birgok genis dlgekli
merkezi sinavlar yapilmaktadir. Bu siavlarla 6grencilerin belli alanlarla ilgili bilgi ve
becerileri lgiilmekte, basar1 siralart belirlenmektedir. Ulkemizde yapilan genis 6lgekli
merkezi sinavlarin genel amaci ise 6grencileri segme veya yerlestirmedir. Ayrica okullarda
ogrencilerin bir dersten basarili olup olmadigina karar vermek amaciyla da bir¢ok sinav
yapilmaktadir. Okullarda yapilan smavlarda O6grencilere sadece basar1 durumlarimi
belirlemeye yonelik puan verilmekte, genis Olcekli merkezi sinavlar sonucunda ise
ogrencilere genelde basari puani ve yani sira basart siras1 verilmektedir. Ancak okullarda
uygulanan sinav sonuglart ve genis Olcekli merkezi sinav sonuglari Ogrencilere
bicimlendirici mahiyette bireysel geri doniit vermek amaciyla ya da egitim Ogretim

faaliyetlerini gelistirmek amaciyla kullanilmamaktadir.

Egitim sistemimizde MEB (2017) tarafindan yiiriitilen “Olgme Degerlendirme

Uygulamalarin1 Izleme, Arastirma ve Gelistirme” projesiyle ve 2023 Egitim Vizyonu
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belgesinde kurulmasi planlanan “Ogrenme Analitigi Platformu” ile dgrencilerin 6grenme
eksikliklerinin belirlenmesi ve 06grencilere bireysel doniitler verilerek egitim 6gretim

faaliyetlerinin gelistirilmesine yonelik ¢alismalara artan bir ilginin oldugu goriilmektedir.

Ancak geleneksel 6l¢gme ve degerlendirmelede kullanilan Klasik Test Kurami (KTK) ve
Madde Tepki Kurami’nda (MTK) bir 6grencinin dlgekteki konumuna genellikle kisinin tek
bir siirekli yeterlik hatti boyunca yerinin belirlenmesiyle karar verilmektedir. Bunun 6zel
olarak yorumlanmasiyla, puanlar 6grenciyi diger 6grencilere gore basar1 sirasina koymada
veya mutlak standartlara gore karsilagtirmada veya diizey belirleyici degerlendirmenin bir
parcast olarak kullanilabilmektedir. Bu tiir puanlar daha sonra bir 6grencinin yeterlilik
diizeyini tamimlamak, gecen ve kalan O0grencileri ayirt etmek, bir program i¢in adaylar
secmek, Ogrencileri bir iiniversiteye kabul etmek veya burs alacaklara karar vermek gibi
cesitli amaclar i¢in kullanilabilmektedir. Bu amaglar ic¢in kullanilan egitim alanindaki
degerlendirmeler hangi 6grencilerin yeterlilige veya ilgili 6zellige sahip olup olmadigiyla
baglantilidir. Bu tiir degerlendirmeler, egitimde onemli bir islevi yerine getirmektedir.
Ancak, bu degerlendirmelerin tasarimlarinin ve kullanim amacinin tanilayici bilgi saglama
amaci i¢in uygun olmadig bilinmektedir. Dolayisiyla bu degerlendirmeler sinif egitimi ve
ogrenmeyi gelistirmede kullanmak i¢in yeterli tanilayici bilgi saglamamaktadir (de la Torre,
2009). Bu nedenle egitimde dlgme siireclerinde degerlendirmenin 6gretimle i¢-ige olmasi

amacuyla biligsel olarak tanilayici degerlendirmeye ihtiyag vardir.

Tanilayici 6lgme (diagnostic measurement) giinliik tanilamaya benzemektedir. Ornegin, tan1
konulmasi gereken bir kisi, bir hastanede psikolojik degerlendirmeye kabul edilen bir hasta
ya da {istiin yetenekli 6grencilerin bulundugu bir okulun sinifina yerlestirilen bir 6grenci
olabilir. Karakteristik o6zelliklerine gore bireyin profilini elde etmek igin, 6zel olarak
tasarlanmis sorular veya gorevler bireye verilir ve bireylerin yanitlar ve iliskili davraniglar
kaydedilir. Davranislar, hastalarin agik uglu sorulara verdigi sozlii tepkilerden, 6grencilerin
coktan se¢meli sorulara verdikleri yazili cevaplardan olusabilir. Eger gorevler uygun sekilde

tasarlanir ve analizi diizgiin bir sekilde yapilir ise bu tiir bir analiz ilgili 6zellikler agisindan
2



bireye 6zgii bir profil olusturabilir. Daha sonra bu profil, doktorlar ya da 6gretmenler gibi
paydaslar tarafindan kisileri benzer gruplara koymak i¢in ve uygun miidahale ile ilgili
kararlar vermek igin kullanilabilir. Ozetle, tanilayic1 6l¢gme, simiflandirmaya dayali karar
verme amaciyla tanilayici bir testten elde edilen verinin analiz siirecidir (Rupp, Templin &

Henson, 2010, s.2).

Tanilayic1 degerlendirmelerin kullanimi kariyer danigmanligi, personel se¢imi, siiriis
kabiliyeti degerlendirme, askere alma gibi endiistri ve orgiit psikolojisi alaninda; okul hazir
bulunuslugu, tstiin zekaliligin belirlenmesi, tiniversiteye kabul gibi egitim alaninda; klinik
psikoloji, rehabilitasyon, gelisimsel arastirmalar gibi saglik bilimleri alanlarinda ya da adli
psikoloji gibi hukuk alaninda olmak iizere bir¢ok alanda vardir. Kubinger’den aktaran Rupp
vd. (2010, s.11) tanilayict degerlendirmeyi su sekilde agiklamaktadir:

“Cesitli yontemler kullanilarak bir kisinin psikolojik 6zellikleri hakkinda 6zel bilgiler edinmeyi
amaclayan sistematik bir siirectir. Bunun amac1 kararlar1 dogrulamak, kontrol etmek, optimize
etmek ve bunlarin sonucunda olusan eylemlerdir. Bu siireg:

a) Tanilayic1 sorunun belirlenmesini

b) Tanilayic1 yontemlerin se¢imini

¢) Tanilayict yontemlerden elde edilen verilerin uygulanmasi ve degerlendirilmesini

d) Verilerin yorumlanmasini ve bir tanilayici raporun gelistirilmesini

e) Bir miidahalenin (intervention) tasarimini

f) Miidahalenin etkililiginin degerlendirilmesini igermektedir”

Tanilayic1 degerlendirme amaciyla kullanilan biligsel tan1 modelleri (BTM) yaygin olarak
kullanilan bir¢ok psikometrik modelden farklidir, ¢iinkii BTM’ler bagimli degisken olarak
stirekli gizil degiskenler yerine kategorik gizil degiskenleri icerir. Sekil 1’de tanilayici
degerlendirme icin basit bir istatistiksel modelin sematik gosterimi olan ve BTM’lerin

yapisini gosteren bir yol diyagrami yer almaktadir.



Gozlenebilir
Degisken-1 €1
Tani (Kategorik Gizil degisken
' (Kategorik Gizil degisken) Gézlenebilir
Degisken-2 €,
Temel Oran Pozitif
Gostergesi
& Negatif
Gozlenebilir
Degisken-J ej

Sekil 1. Tanilayic1 degerlendirme igin basit bir istatistiksel modelin sematik gosterimi. Rupp,
A. A, Templin, J., & Henson, R. A. (2010). Diagnostic measurement: Theory, methods, and
applications. Guilford.

Sekil 1 incelendiginde diyagramin sol tarafinda yer alan daire, gizil degiskeni
gostermektedir. Dairenin iizerindeki yatay c¢izgi bu degiskenin bir “pozitif” tan1 ve bir
“negatif” tan1 olmak tizere iki diizeyli kategorik bir gizil degisken oldugunu gostermektedir.
Diyagramin sag tarafindaki dikdortgenler, gizil degiskene ait gostergeler olan gdzlenen
degiskenler kiimesini gostermektedir. Faktor-analitik bir modelde oldugu gibi, her bir

degiskende agiklanmayan varyans olarak tek bir hata terimi vardir (Rupp vd., 2010, s.30).

Biligsel tant modellerinde amag, adindan da anlagilacagi iizere Ogrencilerin hangi
becerilere/niteliklere sahip olup olmadigina iligkin “tan1” koymaktir. Bu yaklagim, klasik
test kurami veya madde tepki kuramindan elde edilen basit bir genel puan yerine daha
ayrintili bir geri bildirim sunmaktadir. Bu nedenle biligsel tan1 modelleri son yillarda popiiler
hale gelmistir (DeCarlo, 2012). BTM analizi i¢in Oncelikle test kapsaminda Olgiilmesi
amaclanan niteliklerin belirlenmesi gerekmektedir. Daha sonra nitelik ve madde iliskisini
gosteren iki boyutlu Q-matrisinin tanimlanmasi gerekmektedir. Q-matrisi dogru sekilde
tanimlanmazsa, BTM uygulamasi sonucu elde edilen degerlendirmeler uygun olmayacaktir.
Uygulamada, ¢ogu test i¢in Q-matrisi genellikle bu alandaki uzmanlar tarafindan

tanimlanmaktadir. Bu durum yanlis tanimlanmis bir Q-matrisi ve dolayisiyla 6grencilerin
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yanlis siniflandirilmasiyla sonuclanabilmektedir (Kang, Yang & Zeng, 2018). BTM'lerle
calisan ¢ogu arastirmaci, Q-matrisinin en azindan bazi elemanlarina iligkin belirsizliklerin
bulundugunu kabul etmistir. Ornegin, Tatsuoka (1990) tarafindan gelistirilen kesirlerde
¢ikarma verilerini ¢alismasinda kullanan De Carlo (2011), de la Torre (2009), de la Torre ve
Douglas (2008), Henson, Templin ve Willse (2009) gibi birgok arastirmaci Q-matrisi igin
olas1 bazi degisiklikler onermistir. Bu nedenle Q-matrisi girdilerinin dogru bir sekilde
tanimlanip tanimlanmadigina iligskin agik¢a bir belirsizlik s6z konusudur (DeCarlo, 2012).
BTM analizi i¢in gerekli olan Q-matrisinin hatali olarak belirlenmesi model kestirimlerini
ve 6grencilerin dogru siniflama oranlarini etkilemektedir (Chen, de la Torre & Zhang, 2013;

de la Torre & Chiu, 2016).

Q-matrisi olusturulmasinda alan uzmanlarinin 6znel olma egilimleri goz Oniinde
bulunduruldugunda Q-matrisinin bazi1 girdilerinin yanlis tanimlanmis olmas1 s6z konusudur.
Dolayisiyla Q-matris gegerligini saglama yontemleri arastirmacilar tarafindan ilgi
gormektedir (Chen, 2017). Arastirmacilar, Q matrisinin gecerliginin saglanmasi i¢in ¢esitli
nicel yontemler 6nermislerdir. Ornegin, DINA modeli igin Sirali EM-Tabanli Delta Y &ntemi
(de la Torre, 2008); daha sonra bu yontemin G-DINA modeli i¢in genellestirilmis hali olan
Deneysel Q-matris Gegerligini Saglamanin Genel Yontemi (PVAF Yo6ntemi) (de la Torre ve
Chiu, 2016); Stepwise Wald Testi Q-matris Gegerligini Saglama Yontemi (Ma, 2017);
Parametrik olmayan Q-matris iyilestirme Yontemi (Chiu, 2013); Bayesian yaklagimi

(DeCarlo, 2012) bunlardan bazilaridir.

Mevcut Q-matrisi gegerligini saglama yontemlerinin DINA, R-RUM, G-DINA gibi belli
bagli BTM modellerinde kullanim sinirliliginin - olmasindan dolayr  Q-matrisinin
gecerliliginin saglanmasina yonelik daha ¢ok c¢alismanin yapilmasina ihtiya¢ vardir. Bu
kapsamda ¢alismada BTM modellerinden bagimsiz olarak Q-matris gegerliliginin

saglanmasina yonelik alternatif bir yontem 6nerisinden bulunulmustur.



Ayrica Sessoms ve Henson (2018) calismasinda inceledigi 36 tane BTM arastirmasinin
sadece %8’inde BTM sonuclarinin dgrencilere veya 6gretmenlere geri bildirim saglamak
icin kullanildigimi belirtmistir. Dolayisiyla biligssel tan1 modellerinin kullaniminin esas
amaclarindan birisi olan bireysel doniit verilmesinin birgok calismada ihmal edildigi
sOylenebilir. BTM sonuglarinin bu sekilde siirli kullanimi ise BTM uygulamalarinda
onemli eksikliklerin oldugunun gostergesidir. Calisma kapsaminda bu eksikligin giderilmesi

icin bireysel doniit amaciyla kullanilabilecek tanilayici rapor 6rnekleri sunulmustur.

Yukarida da belirtildigi gibi egitimde 6l¢meve degerlendirme uygulamalarinda biligsel
olarak tanilayic1 degerlendirmelere olan ihtiyag, Q-matris gecerliginin saglanmasina yonelik
ihtiyag ve BTM sonuglarmin bireysel doniit vermede kullanim eksiklikleri bu ¢aligmanin

yapilmasinin gerekcesini olusturmaktadir.

1.2. Arastirmanin Amaci

Bu c¢alismada yapisal esitlik modeline dayali Q-matris modifikasyon yontemi onermek,
yapisal esitlik modeline dayali Q-matris modifikasyonunun PVVAF, Stepwise Wald testi gibi
Q-matris modifikasyon yontemleriyle ve uzman kanisina dayali Q-matrisi ile karsilastirmak
amaglanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda, olusturulan Q-matrisleri kullanilarak G-DINA
modeline gore elde edilen model veri uyumu, madde parametreleri ve siniflama dogruluklari

incelenmistir.

1.3. Arastirmanin Onemi

Biligsel tan1 modellerinde madde-nitelik uyumu Q-matrisi ile ifade edilir. Q-matrisindeki
“1” girdisi maddenin niteligi 6l¢tiiglinti, “0” ise maddenin niteligi 6lgmedigini gdsterir.
Biligsel tan1 modellerinde siniflama dogrulugu, nitelikle madde iliskisinin dogru bir sekilde
tanimlanmasina baglidir. Eger Q-matrisi yanlis belirlenirse yapilan siniflandirmalarin biiyiik

oranda yanlis olacag: belirtilmektedir (Rupp & Templin, 2008). Ornegin, Tatsuoka (1990)
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tarafindan gelistirilen kesirlerde ¢ikarma verileri son 8 yilda BTM ile ilgili 10’un iizerinde
metodolojik yayinda kullanilmasina ragmen, DeCarlo (2011) kullanilan Q-matrisindeki bir
kusurun yanlis smiflandirmaya yol actifim1 gostermistir ve bu uyumsuzluk heniiz

¢Ozlilememistir.

Faktor Analizi yardimiyla aralarinda iliski olan ¢cok sayida degisken bir araya getirilerek yeni
yapilar/faktorler olusturulabilmekte ya da faktorler ile maddeler arasinda varsayilan iligkiler
tanimlanan 6lgme modelleriyle test edilebilmektedir (Cokluk, Sekercioglu & Biiyiikoztiirk,
2012, s.178). Faktor analizinin, kanonik korelasyonun ve ¢oklu regresyon analizlerinin
birlestirilmesiyle de ¢ok sayida istatistiksel modeli tanimlamak i¢in kullanilan genel bir
terim olan yapisal esitlik modeli ortaya ¢ikmustir (Lei & Wu, 2007; Tabachnick & Fidell,
2014, 5.58). Dolayisiyla ¢ok degiskenli bir istatistiksel teknik olan yapisal esitlik modeli ile
bir testte yer alan maddelerin, test tarafindan olglilmesi amaglanan hangi nitelik ya da
niteliklerle iligkili olabilecegi belirlenebilir. Bu calisma kapsaminda da biligsel tani
modellerinde g-matris dogrulugunu belirlemede kullanilabilecek yeni ve alternatif bir
yontem olarak yapisal esitlik modeline dayali Q-matris dogrulugunu belirleme

(modifikasyon) yontemi onerilmistir.

Calisma kapsaminda 6nerilen YEM’e dayali Q-matris dogrulugunu belirleme yontemi, BTM
calismalarinda olusabilecek olasi Q-matris hatali girdilerini tespit ederek, Q-matrisinin
hatasiz bir sekilde tamimlanmasina yardimci olacaktir. Bu sayede arastirmacilarin,
ogrencilerin sahip olduklart nitelikleri daha dogru bir sekilde kestirebilecegi ve daha

giivenilir ve gegerli sonuglar elde edebilecegi diistiniilmektedir.

Biligsel tan1 modellerini 6zellikle dogrulayici faktdr analizi, yapisal esitlik ve diger gizil
degiskenli psikometrik modellerden ayiran en 6nemli 6zelliklerden birisi de katilimcilar i¢in
tasarlanmig ayr1 ayri1 bireysel nitelik profillerinin olmasidir. Tek bir katilimci agisindan
bakildiginda, BTM’lerin geri bildirimlerinin oldukg¢a basit oldugu savunulmaktadir (Rupp

vd., 2010, s.65). Bu calisma, egitimde biligsel tan1 degerlendirmelerinde ¢ogunlukla ihmal



edilen bireysel doniitlerin basit olarak nasil elde edilecegi ve yorumlanacagi konusunda da

arastirmacilara 1s1k tutacaktir.

Ek olarak iilkemizde egitim alaninda yapilan biligsel tan1 modelleri ile ilgili ¢alismalarda,
daha ¢ok bilinen DINA veya DINO model kullanilmistir (Basokg¢u, 2011; Demir, 2013;
Kalkan, 2016; Odabas, 2016; Omiir-Siinbiil, 2013; Uyumaz, 2016). Bu ¢alismada bir¢ok
biligsel tan1 modelini kapsayan ve digerlerine gore daha gelismis olan G-DINA (de la Torre,

2011) modelinin kullanim1 da ¢aligmanin 6nemini artirmaktadir.

1.4. Problem Ciimlesi

Bilissel tan1 modellerinde, dnerilen yapisal esitlik modeline dayali Q-matris modifikasyonu
ile PVAF, Stepwise Wald testi Q-matris modifikasyonlar1 ve uzman kanisina dayali Q-
matrisine gére G-DINA modelden elde edilen model veri uyumu, madde parametreleri ve

siniflama dogruluklari nasildir?

1.4.1. Alt problemler:

1) Uzman goriisiine gore olusturulan Q-matrisinde birden fazla nitelik ile iligkili olan
maddeler i¢in madde diizeyinde tanimlanmis en uygun model nedir?
2) G-DINA modele gore
a) Yapisal Esitlik Modeline Gore Olusturulan Q-matris Modifikasyonu nasildir?
b) Deneysel PVAF ve Stepwise Wald yontemlerinden elde edilen Q-matrislerinin
model veri uyumu YEM’e gore nasildir?
c) UZMAN ve YEM+4UZMAN Q-matrislerinin model veri uyumu YEM’e gore
nasildir?
3) G-DINA modele gore
a) Uzman kanisina dayali Q-matrisinden elde edilen gizil sinif basari olasiliklar1 ve

delta parametreleri nedir?



b) G-DINA ayirt edicilik indeksi (GDI), madde ayirt edicilik indeksi (IDI), tahmin
(g) ve kaydirma (s) parametreleri YEM, PVAF ve Stepwise Wald
Q-matrisleri kullanildiginda nasildir?
¢) G-DINA ayirt edicilik indeksi (GDI), madde ayirt edicilik indeksi (IDI), tahmin
() ve kaydirma (s) parametreleri UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN
Q-matrisleri kullanildiginda nasildir?
4) G-DINA modele gore smiflama dogrulugu
a) YEM, PVAF ve Stepwise Wald yontemine goére Onerilen Q-matrisleri
kullanildiginda nasildir?
b) UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisleri kullanildiginda nasildir?
5) G-DINA modele gore
a) UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisleri kullanildiginda grubun ilgili
nitelige sahip olma ve gizil smiflarda yer alma durumu (orani) nasil
degismektedir?

b) Bireysellestirilmis geri bildirim i¢in tanilayict puanlama rapor 6rnegi nasildir?

1.5. Simirhhiklar

1. Aragtirmada PVAF ve Stepwise wald testi Q-matris gecerligini saglama yontemleri
sadece G-DINA model i¢gin hesaplanabildigi i¢in arastirma G-DINA model ile sinirlidir.
2. Arastirma veri toplama araci olarak aragtirmaci tarafindan gelistirilen 26 ¢oktan se¢meli
maddeden olusan 9. simf diizeyinde bir matematik testinin igerigi ve arastirma

verilerinin elde edildigi 712 6grenciden olusan ¢alisma grubuyla sinirhdir.
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BOLUM II

KURAMSAL CERCEVE

Bu boéliimde arasgtirmanin kuramsal temellerine ve yapilmis olan ilgili arastirmalara yer

verilmistir.

2.1. Bilissel Tam1 Modelleri (BTM) I¢in Nitelikleri Tamimlama

2.1.1. Niteliklerin (Attributes) Anlamlar

BTM belirtilmeden 6nceki en 6nemli adimlardan biri, her bir madde tarafindan 6lciilen
nitelikleri tanimlamaktir (Gao, Miller & Liu, 2017). Literatiirde gizil degiskenler igin gizil
karakteristik (latent characteristic), gizil ozellik (latent trait), islem elemanlari (element of
processes), beceri (skills) ve nitelik (attributes) gibi farkli ifadeler kullanilmaktadir. Gizil
karakteristik terimi teorik olarak ilgilenen zihinsel bilesenlerin gézlemlenebilir oldugunu
gostermekte ve biligsel tan1 modellerindeki gizil degiskenlerle temsil edilmektedir. Gizil
ozellik terimi, zaman iginde degisebilen gizil durumlarin (latent states) aksine ilgilenilen
zihinsel bilesenlerin zaman iginde kararli oldugunu gostermektedir. Islem elemanlari terimi,
zihinsel bilesenlerin, daha biiyiik bir kavramsal birim olan biligsel tepki siireglerinin temelini

olusturdugu anlamina gelmektedir. Beceri ve nitelik terimleri, 6lgme literatiiriinde tanilayici
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degerlendirmede en sik kullanilan terimlerdir (Rupp vd., 2010, s.50). Nitelik terimi
kavramsal olarak problem ¢6zme igin ihtiya¢ duyulan bir beceri, karakter veya herhangi bir
yap1 olarak, psikometrik a¢idan ise degerlendirme maddeleri tarafinda Olgiilen bir
istatistiksel modeldeki bir gizil degisken olarak tanimlanmaktadir (Ma & de la Torre, 2019a).

Dolayisiyla bu ¢alismada nitelik terimin kullanilmasi tercih edilmistir.

2.1.2. Niteliklerin Dogas1

Nitelikler su ii¢ agidan birbirinden ayirilabilir:

1) Nitelik ad1 (attribute label)

2 Nitelik tanimu (attribute definition)

(3)  Nitelik i¢in kodlama yonergeleri (the coding instructions for the attribute)

Nitelik adi niteligin 6nemli bir anlamini yansitan bir kelime, ciimle veya deyimdir. Nitelik
tanimi niteligin daha farkli yonlerini detayli olarak aciklayan bir paragraf veya kisa bir
metindir. Nitelik i¢in kodlama ydnergeleri niteligin ilgili madde tarafindan Olgiiliip
Olciilmedigine karar verme hususunda uzmanlara yardimci olan belirli bir tanilayici
degerlendirmeye bagli tanimlamalardir. Tablo 1°de Gierl, Leighton ve Hunka’nin (2007)
caligmasinda yer alan ve Rupp vd. (2010, s.53) tarafindan adapte edilen cebirsel
denklemlerim ¢dziimiine ait {i¢ diizeyli nitelik tanimlama 6rnegi yer almaktadir (Rupp vd.,

2010, $.53).
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Tablo 1

Uc diizeyli Nitelik Tanimlama Ornegi
Nitelik Adi

Sembollerin ve kurallarin anlamlari
Nitelik Tanim

Eger cevap verenin asagidakileri bilmesi gerekiyorsa, o maddenin cevaplanmasi i¢in semboller ve
kurallarin bilinmesini gerektirir:

(a) isaretli sayilar, Us, karekok, mutlak deger, =, /, x, +, - ile gdsterilen aritmetik iglemler

(b) 2.n, 2.(terim), (terim)2, n/2’de gosterilen islemler

(c) Hiz ile alinan yol arasinda ters bir iliski bulundugu.

Nitelik kodlama yonergesi

Maddeyi bu niteligin varlig1 (1) veya yoklugu (0) ile kodlarken, asagidaki kurallar gegerli olur:
(i) (8)-(c) islemelerinin herhangi bir kombinasyonu 1 ile kodlanir.

(if) bir maddeyi dogru olarak ¢dzmek igin (a)-(c) listelenen islemlerin kag tane olmasi
gerektigine bagli olarak herhangi bir farkli agirlik belirlenmemistir. (a), (b) veya (c)’den en az
bir islem gerekiyorsa (1) kodu verilir.

(iii) bir soruda birden fazla ¢6ziim yolu varsa ve yalnizca segilen ¢6ziim yollart bu niteligin
kullanimini gerektiriyorsa (1) kodu verilir.

Tablo 1°de bir niteligin adi, tanim1 ve kodlama yonergesine 6rnek bulunmaktadir. Her bir
nitelik icin nitelik tanim1 ve kodlama yonergesi gelistirmek BTM’lerin tanilayici
degerlendirme verilerinde uygulama zorluklarindan biridir. Ancak nitelik kodlama
yonergesit sayesinde, nitelik Ozellikleri hakkindaki belirsizlik kaldirilmis olur ve
puanlayicilar aras1 uyusmazlik ortadan kalkar. Bireysel Ozelliklere verilen goreceli
agirliklarin ve nitelikler tarafindan temsil edilen yapimin taniminin kesinlesmis olmasi bu

sekilde kodlama yonergeleri gelistirmenin faydalaridir (Rupp vd., 2010, s.54).

2.1.3. Q-matrisi

Biligsel Tan1 Modellerinde, her bir test maddesinin her bir nitelikle nasil iligkili oldugu
konusunda bilgiye ihtiyag vardir. Bu bilgiler, girdileri 0 ve 1 olan J x K boyutlu ve Q-matrisi
olarak adlandirilan bir matris tarafindan saglanir. Burada J testteki madde sayisin1 ve K ise
nitelik sayisin1 ifade etmektedir. Genel olarak satirlar maddeleri ve siitunlar nitelikleri

icerecek sekilde olusturulur. Dolayisiyla Q-matrisi madde-nitelik iligkisini gosteren iki
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boyutlu bir tablodur. Q-matrisi test gelistirme siirecinde nitelik taslagini veya bilissel

ozelliklerin betimlenmesini saglayarak 6nemli bir rol oynamaktadir (Leighton, Gierl &

Hunka, 2004).

Testin 0lgmeyi amacladigi her bir boyut i¢in bir adaymn basar1 durumu (basarili ya da
basarisiz) genellikle nitelik diye adlandirilan kategorik gizil degiskenlerle temsil
edilmektedir. Nitelikler kategorik ve iki segenekli olarak karakterize edilir ve bu nedenle,
nitelikler bir maddede veya bir adayda var ya da yoktur. Bir testteki toplam nitelik sayist K
olmak {izere, nitelik kombinasyonlarindan olusan ve bireyin nitelik deseni olarak tanimlanan
a vektorii, 0 veya 1 seklinde girdileri olan K uzunlugunda bir gizil vektordiir. Benzer
sekilde, her bir maddeye karsilik gelen q vektorii vardir, q, K uzunlugundadir ve bir
maddenin ¢6ziimili i¢in gerekli olan nitelikleri temsil eder. Eger, k. nitelik j. maddenin dogru
bir sekilde cevaplanmast igin gerekli ise, qjx=1, aksi taktir de gjk=0"dir. J uzunlugundaki bir
testteki tiim q vektorlerinin toplaminin sonucu ise KxJ boyutlu bir Q-matrisidir (Tatsuoka,
1983). Tablo 2’de tanilayic1 degerlendirme i¢in bes madde tarafindan 6l¢iilen dort nitelikten

olusan 6rnek bir Q-matrisi yer almaktadir.

Tablo 2

Tanilayict degerlendirme i¢in ornek Q-matrisi

Nitelikler
Nitelik-1 Nitelik-2 Nitelik-3 Nitelik-4
Madde 1 0 0 0 1
Madde 2 0 1 0 1
Madde 3 1 0 0 1
Madde 4 0 1 1 0
Madde 5 1 0 1 1

Tablo 2 incelendiginde nitelik-1’in madde 3 ve 5; nitelik 2’nin madde 2 ve 4; nitelik-3’{in
madde 4 ve 5, nitelik-4’iin ise madde 1, 2, 3 ve 5 tarafindan 6l¢iildiigi goriilmektedir. Ayrica
her bir maddenin en az bir en ¢ok dort nitelikle iligkili olabilecegi, yani maddenin dogru
olarak cevaplanmasi icin gerekli olan nitelik sayisinin bir ile dort arasinda degisebilecegi

goriilmektedir.
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Nitelik hiyerarsi tiirleri, BTM analizlerinde niteliklerin bir birleriyle nasil bagli olabilecegini

gostermektedir. Sekil 2°de nitelik hiyerarsi tiirleri yer almaktadir.

Dogrusal Yakinsak Iraksak Yapilandirimams
\/\/\_/' L 4
- L~ N O
-
L
W

Sekil 2. Nitelik hiyerarsi tirleri. Sun, J., Xin, T., Zhang, S., & de la Torre, J. (2013). A
polytomous extension of the generalized distance discriminating method. Applied
Psychological Measurement, 37(7), 503-521. https://doi.org/10.1177/0146621613487254

Sekil 2 incelendiginde 6rnegin dogrusal nitelik hiyerarsisinde niteliklerin tek bir zincir iginde
siralandig1 goriilmektedir. Dogrusal nitelik hiyerarsisinde zincirin en sonundaki nitelige
sahip olan bireylerin kendinden Onceki niteliklere sahip oldugunu da gdstermektedir.
Dogrusal nitelik hiyerarsisinde bir 6grenci 6. nitelige sahip ise, dnceki diger bes nitelige de
sahiptir.

Nitelik profili sayisi nitelik hiyerarsi tiiriine gore degismektedir. Eger K tane nitelik
birbirinden bagimsiz ise ve ikili olarak kodlandiysa (1, 0) evrendeki katilimcilarin toplam

nitelik profil sayis1 2X kadardir. Benzer sekilde nitelik kombinasyonlariyla dlgiilen olast

toplam madde sayis1 bu durumda 2K-1 kadar olabilir. Sekil 2’deki yapilandirilmamis yani
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niteliklerin birbirinden bagimsiz oldugu nitelik hiyerarsisi tiirinde toplam olasi nitelik profili

sayis1 26=64’tiir ve bu durumda olas1 toplam madde sayis1 26-1=63 olacaktir.

Tanilayici testin uzunluguna ve 6rneklem biiyiikliigiine bagh olarak ve belirli bir baglamda
BTM se¢imi ile giivenilir bir sekilde kestirilecek toplam nitelik profil sayis1 oldukca sinirh
olabilir. Sonugta, bir uygulamada her zaman sadece 4 ile 8 arasinda nitelik
kullanilmamaktadir. Ornegin, okudugunu anlama gibi karmasik bir tepki siireci en ince
ayrintisina kadar 30 nitelikle teorik olarak ¢ok iyi tanimlansa bile, bu kadar fazla nitelikle
okudugunu anlamaya ait genel semanin temsili ve nitelilklerin gilivenilir bir sekilde
birbirinden ayrigmasi miimkiin olmayacaktir. Dolayisiyla arastirmacilarin teori ve pratik
arasinda bir uzlagsma saglayarak, 6lgiilmesi amaglanan yapiyi fazla ayrintiya girmeden daha

az nitelik ile tanimlamas1 uygun olacaktir (Rupp vd., 2010, s.62-64).

Ozetle, bilissel tan1 modellerinde gizil nitelik yapisina iliskin bir hipotezi deneysel olarak
arastirmak i¢in birka¢ uygulama kosulunun karsilanmasi gerekir. Bunlar (1) 6zel bir yapinin
secilmesi, (2) gorev performansi ile nitelikler arasinda var olan iliski hakkindaki teorinin
acik bir sekilde agiklanmasi, (3) tepki siirecinin BTM ile kestirimini miimkiin kilan sinirh
sayida nitelik tarafindan temsil edilmesi ve (4) degerlendirilen her bir madde i¢in niteliklerin
glivenilir olarak kodlanmasini saglayan kodlama yonergesinin gelistirilmesidir (Rupp vd.,

2010, 5.64).

Sekil 3’te Liu, Huggins-Manley ve Bradshaw (2017) tarafindan olusturulan tanilayici

testlerde Q-matrisi tasariminin 6zet bir gosterimi yer almaktadir.
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Tanilayici Testlerde Q-Matris Tasarimi

. . . . - . Hawir
[ Fanilayict Test tasarimlarinda bir nitelik hiyerarsisi varsayilmakta midir? N
Fvet l
A
Fvet l'este ki nitelik sayisinin bes katina esit ya da daha biiyiik lestieki madde sayismm (estteki nitelik sayisimin bes
sayida test maddelerine sahip olabiliyor musunuz? katindan buyiik ya da egit oldugundan emin olun.

(Madison ve Bradshaw.2015 ¢ bakabilirsiniz.)

Hayir

[ Bir maddenin iki nitelige yiiklenebilmesi muimkon midir? ]

Nitelik vapiniz ne? }

[ Traksak ] Yakinsak ] [ Yapilandiriimanmis ]

Hayir

. o _ Komsuw/bitisik vaklagimin gerektirdigi B veya C

Komsu/bitisik vaklasimin gerektirdigi I\amsu bitigik yaklagimin gerektirdigi minimum madde sayistna esit veya Madde kalitesinin viksek
minimum madde sayisina esit veya minimum madde sayisina esit veya daha fazla madde var mi? N olduzundan emin olun veya
daha fazla madde var mi? daha fazla madde var nm? smflandirma  dogrulugu

avi diisiik olabilir
Hayir ‘. Havir Hayir

yaklagimin Erigilebilir vaklagimin

. B minimum madde B E“‘Mll\dm" . 3al\la;miun B gerektirdigi  minimum  madde
Ozellikle madde sayilarini kargilamak igin madde Madde Kalitesinin bu E“_L] . I\I ) "]"“'"L"[" "'“‘mL Madde  sayist smirh sayilarini karsilamak igin madde
kalitesi duguk savising artirabilir  veva yapt altinda  yiksek saytlarint Rarstlamak 1gin madde oldugu zaman tercih sayisini artirabilir ~ veya

artirabilir veya
nitelikleri hirlestirehilir misiniz?

oldutundz tercih edilir. nitelikleri hirlestirehilir misiniz? oldugundan emin olun edilebilir. nitelikleri birlestirebilir misiniz?

Hayir Fvet Fvet Hayir

C

C C

Madde kalitesinin  yiiksek Madde kalitesinin viiksek Madde Kkalitesinin yitksek
oldugundan emin olun veya oldugundan emin olun veva oldugundan emin olun veya
.\ululﬂ;mdmp; dogrulugu smflandirma dogrulugu Sll\ll!]ﬂlldlrl]rl&tl dogrulugu
diisitk olabilir. diisitk olabilit ditsiik olabilir,

A =Bagimsiz Yaklasimi Kullan

B = Komsuluk/Bitisiklik yaklasimim Kullan (Miimkiinse, her niteligin bir kez dl¢iilmesini diisiiniin)
C = Ulasilabilirlik Yaklasimim Kullan (Miimkiinse, her niteligin bir kez élciilmesini diisiiniin)

D = Test uzunlugunu artir veya niteliklerin sayisini azalt

Sekil 3. Tanilayici testlerde Q-matrisi tasarimi. Liu, R., Huggins-Manley, A. C., & Bradshaw, L. (2017). The impact of Q-matrix designs on
diagnostic classification accuracy in the presence of attribute hierarchies. Educational and Psychological Measurement, 77(2), 220-240.
https://doi.org/10.1186/1471-2148-10-242
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2.2. Biligsel Tam1 Modelleri

Biligsel tan1 modelleri kategorik gizli degiskenlerin kullanimiyla test maddelerine verilen
cevaplar1 karakterize eden psikometrik modellerdir (Templin & Bradshaw, 2013). Bu tiir
modeller biligsel tan1 modelleri ya da tanilayici siniflama modelleri olarak adlandirilir.
Biligsel tan1 modelleri kategorik gizil degiskenlerin bir fonksiyonu olarak bir gizil sinif

modeli olarak goriilebilir (Templin & Henson, 2006).

2.2.1. DINA Model

Acilimi deterministic inputs, noisy “and’ gate olan ve ingilizcesinden kisaltilmisi ile DINA
olarak adlandirilan model bilissel tan1 ve degerlendirmeye yonelik yaklasimlarin temelini
olusturmaktadir ve Haertel (1989), Macready ve Dayton (1977) ve Junker ve Sijtsma (2001)
tarafindan gizil sinif modeli olarak detayli bir sekilde ele alinmistir. Biligsel tan1 modelleri
problemleri ¢dzmesi i¢in adaylarin nitelikleri ile becerileri arasinda bir iliskinin oldugunu
varsayar. DINA modelde, adaylarin bir maddeyi dogru olarak ¢6zebilmesi i¢in gerekli tiim
becerilere sahip olmasi gerekir, bu DINA modelini tamamlayict model (conjunctive model)
yapmaktadir. Gerekli olan bir niteligin eksikligi ise diger niteliklerin varlhigr ile telafi
edilememektedir. DINA model, her bir madde i¢in adaylar1 iki gizil gruba bélmektedir. Grup
1, j. maddeyi ¢6zmek igin gerekli tiim niteliklere sahip kisiler ve Grup 0 ise j. maddeyi dogru
olarak ¢6zmek igin gerekli olan niteliklerden en az birisine sahip olmayan kisilerdir.
Boylece, DINA modelde bir nitelikten yoksun olan kisiler tiim niteliklerden yoksun olan

kisilerle “ayn1” diistiniilmektedir (de la Torre & Minchen, 2014).

Kisilerin 6zellikleri ve madde nitelikleri arasindaki etkilesim, ideal tepki olarak adlandirilan
gizil tepki degiskeni ile tanimlanmaktadir. DINA modelde, i aday i¢in j maddesinin gizil

tepki degiskenleri asagidaki gibi tanimlanmaktadir:

K
£ = o
;= | | 1
k=1 Y
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Boylece, i. aday j maddesi igin gerekli olan tiim niteliklerde bagarili ise &;;=1 olacaktr.
DINA modelde her bir madde i¢in “kaydirma (slip (s))”” ve “tahmin (guess (g))” parametresi
tanimlanmaktadir. Bu parametreler basit¢ce “yanlis negatif” ve “yanlis pozitif oranlardir”
(Junker & Sijtsma, 2001). Kaydirma parametresi madde i¢in gerekli tiim niteliklere sahipken
maddeyi yanlis cevaplama olasiligini, tahmin parametresi ise madde i¢in gerekli
niteliklerden en az birine sahip degil iken maddeyi dogru cevaplama olasiligimn
gostermektedir (Ma & de la Torre, 2019a). Kaydirma ve tahmin parametreleri agagidaki gibi

tanimlanmaktadir:

g;=PXy=1[§;=0)
Dikkat edilirse;
1_5j=1_P(Xij=0|fij=1)=P(Xij=1|€ij=1)dir.
Bu nedenle, tepki fonksiyonu
— _ & 178ij
P(Xy=1]&) =1 ~-s)iug;

seklinde olacaktir.

Sekil 4’te madde 19 i¢in DINA modele gore madde basari olasilik grafigi yer almaktadir.
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DINA Modele Gore Madde 19 icin Madde Basari
Olasihig:

[EEN

o
o0}

0,6

0,88
04 0,31 0,31 0,31 0,31 0,31 0,31 0,31 I
0 I I I I I I I

000 100 010 001 110 101 011 111

Gizil Stmif

Basar1 Olasihigi

o
N

Sekil 4. Madde 19 i¢in 6rnek DINA model madde basar1 olasiligi

Sekil 4 incelendiginde gerekli olan {i¢ nitelikten herhangi birisinden yoksun adaylarin madde
19’a ait basar1 olasiliginin 6zdes olup 0,31 oldugu ve sadece gerekli olan tiim niteliklere
sahip adaylarin maddede basarili olma olasiliginin 0,88 oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla
DINA modele gore 6grencilerin 19. maddeyi dogru olarak cevaplamasi i¢in 6grencilerin

madde 19’un iligkili oldugu {i¢ niteligin hepsine sahip olmasi gerekmektedir.

2.2.2. DINO Model

Acilimi deterministic inputs, noisy “or” gate olan DINO model Templin ve Henson (2006)
tarafindan tanimlanmistir ve DINA modeldeki parametreler gibi, her maddenin iki farkl
olasilik esdeger sinifi vardir. DINA modelde her madde ve bireye gizil degisken olan &;;
tanimlanmaktadir. Bir madde igin gerekli tiim kriterleri (veya Q-matrisindeki tanimlanan
nitelikleri) yerine getiren bireyler (;;=1) igin pozitif cevap verme olasilig (1-s;) ; ve gerekli
olan kriterlerden en az birisinin eksikligi durumunda (§;;=0) pozitif cevap verme olasilig1 g;

olarak tanimlanmigtir. DINO model igin de, baslangigtaki ¢&;; ile belirlenen olasiliksal
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denklik siniflar1 ayrik bir modele (disjunctive model) dayanmaktadir. Ozellikle &; ; yeniden

tamimlanarak w;; olarak gosterilmektedir. w;; i¢in matematiksel model asagidaki gibidir:

K
w;; =1- 1_[(1 — ag)
k=1

w;;j bireyleri iki gruba ayirmaktadir: bir grup Q- matrisindeki gerekli kriterlerden en az birini
karsilayanlardan (w;; = 1) ve diger grup ise Q-matrisindeki gerekli kriterlerden hig birisini
kargilamayanlardan (w;; = 0) olusmaktadir. w;; tanim1 g6z dniine alindiginda DINO modeli

icin DINA modele benzer olarak pozitif cevap verme olasilig1 asagidaki gibi tanimlanir:
o 1-wjj
P(X;j =1wy) = A —sp®ug; ™

Burada 1-sj > gj’dir ayrica sj ve gi’"de DINA modelde oldugu gibi sirasiyla kaydirma ve
tahmin parametreleridir (Templin & Henson, 2006). Sekil 5’te madde 19 i¢in DINO model

gore 6rnek bir madde basari olasiligr grafigi yer almaktadir.

DINO Modele Gore Madde 19 icin Madde
Basar1 Olasihigi
1
084 084 084 08 08 08 084
038
2
7 06
o
5 04
o]
M 021
OY2 .
0
000 100 010 001 110 101 011 111
Gizil Smif

Sekil 5. Madde 19 i¢in 6rnek DINO model madde basar1 olasiligi

Sekil 5 incelendiginde higbir niteligi igermeyen gizil siifin (000) basari olasiliginin 0,21

oldugu, bunun disindaki herhangi bir niteligi igeren diger gizil siniflarin basari olasiliklarinin
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ayn ve 0,84 oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla ii¢ nitelik ile iligkili olan madde 19’un fii¢
nitelikten herhangi birisine sahip 6grenciler tarafindan dogru olarak cevaplanma olasilig

0,84 tir.

2.2.3. G-DINA Model

Genellestirilmis DINA model olarak da adlandirilan G-DINA model de la Torre (2011)
tarafindan gelistirilmis olup, DINA modelin varsayimlarinin genellestirilmis halidir. J satirh
ve k siitunlu q —matrisi girdisi olan g;,=1 ise j. maddeyi dogru olarak cevaplamak igin K.
niteligin gerekli oldugunu gosterir. Diger durumda ise q;; = 0’dir. G-DINA gizil gruplar
2K gizil simflara ayirir. Burada K" = YK .q jk olup j maddesi icin gerekli olan nitelik
sayisini gostermektedir. a;; ise ] maddesi i¢in gerekli olan niteliklerin indirgenmis nitelik

vektoriindeki elemanimi gostermektedir. Ornegin, j maddesi igin sadece iki nitelik gerekli

ise, ay; nitelik vektorii aj; = (@1, ;52 )" indirgenir.  a;; = (agjq, ..., ax)" tam nitelik

vektoriiniin indirgenmis hali ise a;; = (ayjq, -, j; )" olacaktir (de la Torre, 2011).

P(a;‘j)’ye dayanan G-DINA modelin (madde tepki fonksiyonu) 6zgiin formiilii:

Kj K]- Kj—l Kj
* —
P(aj;) = 850 + Z Sji g + Z Z Ojterer Aier Xt + ++ + 812 i3 | | Ak
=1 ki—k+1 k=1 k=1

seklindedir ve burada
8jo - ] maddesi igin sabiti
8jk : ay nedeniyle olusan ana etkiyi

Skt ax Ve ay,’ dan kaynaklanan etkilesim etkisi
8i12.. Kj* O e aK;f’ dan kaynaklanan etkilesim etkisini gostermektedir (de la Torre, 2011).

§y taban olasiligi, yani gerekli niteliklerin hi¢ biri mevcut olmadiginda dogru yanitlama

olasilig1 olarak ve §j tek bir nitelige sahip olmanin sonucu olarak dogru cevap verme
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olasiligindaki degisim olarak yorumlanir. &y, ise birinci dereceden etkilesim etkisi olup,

hem a; hem de a;,’ne sahip olmanin dogru cevap verme olasihigindaki degisimidir. 8;; K

ise gerekli tiim niteliklere sahip olma nedeniyle dogru yanitlama olasiligindaki degisimi
temsil eder. Sabit her zaman negatif degildir, ana etkiler genellikle negatif degildir, ancak

etkilesim etkileri herhangi bir deger alabilir (de la Torre, 2011).

DINA modelde tiim adaylarin bir madde icin bir veya daha fazla gerekli olan nitelikten
yoksun ise, adaylar kag nitelige sahip olursa olsun her biri ayn1 basari olasiligina sahip olur.
G-DINA model ile bu kisitlama kaldirilir ve her bir gruptaki aday kendi bagar1 olasiligina
sahiptir. Sekil 6’da ii¢ nitelik gerektiren madde 19 igin gizil siniflara ait miimkiin olan basari

olasiliklar1 yer almaktadir.

G-DINA Modele Gore Madde 19 icin Madde
Basari Olasihigi
1,00
1
0,86
0.8
B 0,59
= 06 0,57 0,57
°© 0,39
504
<
. 0,17
02
W
0
000 100 010 001 110 101 011 111
Gizil Simf

Sekil 6. Madde 19 i¢in 6rnek G-DINA model madde basar1 olasiligi

DINA model gerekli olan nitelik sayis1 ne olursa olsun adaylari iki gruba ayirir, G-DINA
model ise adaylar1 2K gruba ayirir. Ornegin Sekil 6’daki 6rnek madde 19 icin K'j=3
oldugundan dolay1, G-DINA model kullanilarak madde 19 icin 23=8 farkli gizil grup
olusturulabilir. Biitiin bunlar basarmin farkli olasiliklar i¢in bagimsizdir. Kj=1 oldugu

zaman ise DINA ve G-DINA tek ve aynit model olur (de la Torre & Minchen, 2014).
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Doymus bir model olarak G-DINA model tiim olasi etkilesim terimlerini igemektedir. Bu
etkilesim terimleri bir madde de daha fazla nitelige sahip olan bir kisinin daha az nitelige

sahip olan bagka bir kisiden daha diisiik basar1 olasiligina sahip olmasini miimkiin kilar.

Bu etkilesim etkisi Sekil 6’da gosterilmistir. Sekil 6’daki “100” gizil sinifinda yer alan bir
kisinin 19. maddede basarili olma olasiligir “011” gizil sinifinda yer alan kisiden daha
fazladir. Dolayisiyla daha fazla nitelik igeren gizil siniflarda madde basari olasiliginin her

zaman daha yliksek olacagi soylenemez (de la Torre & Minchen, 2014).

2.2.4. A-CDM (Additive Cognitive Diagnosis Model)

G-DINA modelden sadelestirilmis baska modeller de elde edilebilmektedir. G-DINA
modeldeki tiim etkilesim etkileri sifir olarak ayarlanarak “Additive Cognitive Diagnosis

Model (A-CDM) elde edilebilir. A-CDM madde tepki fonksiyonu:

Kj
P(a:}) = 6}0 + Z 5jkaik
k=1

seklindedir. A-CDM modelinde kullanilan baglanti fonksiyonu 6zdeslik (identity)
baglantisidir. A-CDM modelinde ay, niteligine sahip olma j maddesi tarafindan 6lgiilen &
tizerindeki basar1 olasiligini artirir ve bu niteligin katkis1 diger niteliklerin katkisindan
bagimsizdir. Ayrica A-CDM modelde j maddesinin parametre sayis1 K'+1°dir (de la Torre,
2011). Sekil 7°de A-CDM model i¢in madde 19 basari olasihigi grafigi ornek olarak

sunulmustur.
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A-CDM Modele Gore 19.Madde Basari

Olasihgi
M50 W3] M52 WS3
&
7 08 0,63 0,67
S 06 0,49
A 0,45
(0]
0.4
E 0’23 0,27
02
-
0
000 100 010 001 110 101 011 111

Gizil Smiflar

Sekil 7. Madde 19 i¢in 6rnek A-CDM Model madde basar1 olasiligi

Sekil 7 incelendiginde A-CDM model i¢in madde tepki fonksyonu P(af ]-) =06y + 6104 +
6,0, + d3a3 seklinde oldugundan her bir niteligin katkisinin bagimsiz olarak gizil siniflara
eklendigi goriilmektedir. Ornegin, sadece birinci niteligi gerektiren “100” gizil sinifi i¢in
basar1 olasiligt 6, = 0,23 ve §; = 0,40 degerinin toplami1 olup (P(afj) =8y + 8,)

0,63 tiir.

2.2.5. LLM (Linear Logistic Model)/ C-RUM (compensatort reparameterized

unified model)

LLM modeli (Maris, 1999) A-CDM modeli gibi etkilesim terimi icermemektedir, ancak
baglanti fonksiyonu olarak logit (log-odds) baglantisi kullanmaktadir. LLM model ayni

zamanda C-RUM olarak da adlandirilir. LLM madde tepki fonksiyonu:

*

Kj
logit [P(ajj)] = &jo + Z Ojk ik
k=1
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seklindedir. Bu denklem sadece G-DINA modelin sabit ve ana etkisinin oldugu ve baglanti
fonksiyonu logit oldugu durumdur. LLM model etkilesim terimi icermedigi i¢in j maddesi

icin parametre sayis1 Kj+1°dir (de la Torre, 2011). Sekil 8’de LLM model icin 6rnek madde

19 madde basar1 olasilig1 grafigi vardir.

LLM/C-RUM Modele Gore 19.Madde Basar:1 Olasihgi
! 0,89
0,81
0.8 0,71
& 0,57 0,56
g 0,6 ' '
< 0,41
5 0,4
g 0,29
/M
0,18
§ i
O i
000 100 010 001 110 101 011 111
Gizil Simf

Sekil 8. Madde 19 i¢cin 6rnek LLM/C-RUM Model madde basar1 olasilig1
Sekil 8 incelendiginde LLM modele gore 19. maddeye ait madde basari olasiliklarinin 0,18
ile 0,89 arasinda oldugu goriilmektedir. LLM modele gore 19. maddeyi en yiiksek dogru

olarak cevaplama olasiligi “111” gizil sinifinda yer alan (19. maddeyle &lgiilen ti¢ nitelige

de sahip olan) 6grencilerin oldugu goriilmektedir.

2.2.6. R-RUM (Reduced Reparameterized Unified Model)

R-RUM modeli RUM (Hartz, 2002) modele dayali olarak gelistirilmistir. R-RUM modeli
G-DINA modelin sadece sabit ve ana etkisinin oldugu bir modeldir, ancak baglanti

fonksiyonu olarak log baglantisini kullanmaktadir. R-RUM modelinin madde tepki

fonksiyonu:
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*

K;
log [P(aj;)] = &0 + Z ik i
k=1

seklindedir (de la Torre, 2011). Sekil 9°da madde 19 igin 6rnek R-RUM model madde basari

olasilig1 grafigi vardir.

R-RUM Modele Gore 19.Madde Basar1 Olasihig1

0,90 0,87
08
5
S 0,58
Z 0,6 0,55
< 0,39
E o4 : 0,38
& 0,25 0,24
) i i
0
000 100 010 001 110 101 011 111

Gizil Simf

Sekil 9. Madde 19 i¢in 6rnek R-RUM model madde basari olasiligi

Sekil 9 incelendiginde R-RUM modele gore 19. maddeye ait madde basari olasiliklarinin
0,25 ile 0,90 arasinda oludgu goriilmektedir. R-RUM modele gore 19. maddeyi en yiiksek
dogru olarak cevaplama olasiligi “101” gizil sinifinda yer alan (19. maddeyle 6l¢iilen birinci

ve U¢iinci nitelige ayn1 anda sahip olan) 6grencilerin oldugu goriilmektedir.

Ayrica EK 1°de yaygin olarak kullanilan diger biligsel tan1 modellerinin matematiksel
ifadeleri ve parametreleri, EK 2’de biligsel tan1 modellerinin taksonomisi ve EK 3’te ise

biligsel tan1 modelleri kestirimleri i¢in kullanilabilecek yazilimlar yer almaktadir.
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2.3. Deneysel Q-matris Gegerligini Saglama Yoéntemleri

2.3.1. Sirah EM Tabanh Delta Yontemi (The Sequential EM-Based Delta
Method)

Bu yontem de la Torre (2008) tarafindan DINA model ¢ergevesinde tanimlanmis ve delta
yontemi olarak adlandirilmigtir.  Yontem belirli iki grup arasindaki dogru cevap

olasiliklarinin karsilastirilmasina dayanmaktadir.

Arastirmada kullanillan testin K nitelikten olustugu varsayildiginda, K niteligi i¢in oy olarak
tanimlanan 2K olasilik nitelik profili vardir. Burada ay vektoriinde 1=0, 1, . . ., 2K-1 olup, ao
sifir vektoriidiir (0,0,...,0). Yontemde DINA model i¢in, j maddesine karsilik gelen q
vektorii ou’nin eger gerekli niteliklere sahip olan kisilerle ve sahip olmayan kisiler arasindaki
dogru cevap olasiligint maksimum diizeye ¢ikariyorsa dogru bir sekilde tanimlandigi

belirtilmektedir. Yani, q; dogru q-vektori ise:

= 8" [P(X; =1 np = 1) — P(X; = 1|nu = 0) |= &7 [5;]

ay ay

seklinde tanimlanmaktadir (de la Torre, 2008). Burada [ icin I = 1,2,...,25K — 1 olup,
N = ]_[I,gafffc" >dir. Clinkii P(XJ =1|np = 1) =1-s;ve P(Xj =1|np = 0) = g, dir
Esitlikteki farki maksimum yapmak, j maddesi i¢in kaydrma (sj) ve tahmin (g;)
parametrelerinin toplamin1 en aza indirmeye esdegerdir. Bu nedenle, kaydirma ve tahmin
parametrelerinin  biiyliklii§ii modelin  verilere uygunlugunu belirlemek i¢in
kullanilabilmektedir. Bununla birlikte, de la Torre (2008) kiiciik sj ve gj parametrelerinin
elde edilmesinin yeterli oldugunu, ama bunun model veri uyumunu saglamak igin gerekli
birkosul olmadigini belirtmistir. Ayrica bazi durumlarda, maddelerin verilen belirli bir
nitelik seti i¢in yiiksek S ve g parametrelerine sahip olabilecegi, ancak farkli bir nitelik

kiimesi kullanilmadig1 siirece, ek bir model veri uyumu iyilestirmesinin beklenmemesi

gerektigi vurgulanmistir. Son olarak ise, yukarida nj = 1 ve n; = 0 gruplarindaki sinava giren
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ogrenciler arasindaki dogru cevap olasiligindaki fark olarak tanimlanan §j, j maddesi i¢in
ayirt edicilik indeksi olarak kabul edilebilecegi belirtilmistir. Dolayisiyla Sirali EM Tabanl

Delta Yontemi madde ayrit edicilik indeksini (IDI) temel almaktadir.

2.3.2. Deneysel Q-matris Gegerligini Saglamamin Genel Yontemi (General

Method of Empirical Q-matrix Validation)/PVAF Yontemi

Bu yontem de la Torre ve Chiu (2016) tarafindan Sirali EM Tabanli Delta Yonteminin G-

DINA modele genisletilmis halidir. 6j ayirt edicilik indeksi yerine genellestirilmis G-DINA
ayirt edicilik indeksi (GDI) gf onerilmistir. GDI belirli bir nitelik dagilimi i¢in basari

olasiliginin agirliklandirilmis varyansinin bir 6l¢iisiidiir (de la Torre & Chiu, 2016). Calisma
kapsaminda bu yontem GDINA R paketindeki ismi ile yani “PVAF Yontemi” olarak

adlandirilmistir.

Her bir madde i¢in, G-DINA kestirimlerine dayali olarak her bir olasi g-vektorii i¢in G-
DINA ayirtedicilik indeksi (GDI) hesaplanir. GDI ayirt edicilik indeksinin 6zellikleri

sunlardir:

e Dogru g-vektorii ve asir1 tammmlanmis g-vektorleri prensip olarak ayni ve en biiyiik
GDI degerine sahiptir.

e Agir1 tammmlanmis g-vektorleri dogru g-vektoriine gore ¢ok az biiyiik GDI degerine
sahiptir.

o Q-vektorlerinde daha fazla 1 girdisi oldugu zaman GDI degeri artar. Tiim girdisi 1

olan g-vektorii en biiyiik GDI’a sahip olur (de la Torre &Chiu, 2016).

Karar vermede her bir g-vektorii i¢in hesaplanan agiklanan varyans orani (Proportion of
variance-accounted-for; PVAF) kullanilir:

GDI,

PVAF, =
7 GDI,
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seklinde hesaplanir. Onerilen q-vektorii ise PVAF degeri, kullanilan kesme puanindan (0,95)
biiyiik olan tiim g-vektorleri i¢erisinden en az "1" girdisine sahip olan g-vektoridiir (Ma &
de la Torre, 2019a). Ornek olmas1 agisindan Sekil 10°da ¢alisma kapsaminda tanmlanan Q-
matrisine dayali G-DINA modele gore kestirilen madde 15°¢ ait PVAF degerlerinin yer

aldig1 mesa grafigi bulunmaktadir.

Madde 15 icin Mesa Plot

Kesme 0,98 0,99 1,00

0,94
1 Puam 0,90 = -4
0,9 0,9

0,1 0

00000 00100 01100 01101 01111 11111
g-vektor

Sekil 10. UZMAN Q-matrisine goére madde 15 mesa grafigi

Sekil 10 incelendiginde PVAF kesme puaninin 0,95 olarak belirlendigi goriilmekte olup bu
degere gore onerilen q-vektori belirlenmistir. Uzman Q-matrisine gére madde 15°¢ ait g-
vektorii “00100” seklindedir. PVAF yontemine gore dnerilen q-vektorii ise PVAF degerleri
0,95’ten biiylik olan g-vektorleri igerisinde, en az 1 degerine sahip olan “01101” g-vektorii
oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla PVAF yontemine gore Q-matris dnerisinde “0 1* 1 0 1*”

g-vektor ¢iktist yer alacaktir.

2.3.3. Stepwise Wald Testi Q-matris Gegerligini Saglama Y ontemi

Stepwise Wald testi Q-matris gecerligini saglama yontemi Ma (2017) tarafindan PVAF

yonteminin bir adim ileri gotiirilmesiyle olusturulmustur. Bu yontemde 6zellikle, gerekli
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olan ilk nitelik PVAF’a dayal1 olarak se¢ilmektedir, eger varsa bir sonraki nitelik hem Wald
testine hemde PVAF’a dayali olarak secgilmektedir. Wald testi bir hipotez testi olarak gorev
yapmaktadir. PVAF ise Wald testine dayali olarak birden fazla nitelik gerekli oldugunda
kritik olarak bir etki biiyiikliigii olglisii olarak islev gérmektedir. Bir diger ifadeyle, j

maddesinin h kategorisi i¢in algoritma asagidaki sekilde yiiriitiilmektedir:

Adim 10 Q={1, ..., K} tim K nitelikleri i¢in indekslerden olusan bir kiime olarak
tanimlansin. Ayrica, A gecerlilik siirecinde belirlenen tiim gerekli nitelikler igin
indekslerinden olusan bir kiime ve B= Q\A olsun. B kiimesinden indekslenen nitelikler,
gerekliliginin incelenmesi agisindan hedef nitelikler olarak adlandirilir. Algoritmada A=0
olarak baslatilsin ve boylece B={1, ..., K} olur. Q-vektorlerinde yer alan K tane nitelikten
olusan bir q-vektor arama bankasi C tanimlansin. Gegici q-vektorii (yani, Qc matrisindeki
gjn) C’deki alternatif g-vektorlerinin her biriyle degistirilsin ve onlara iligkin PVAF degerleri
hesaplansin. En biiylik PVAF’1 tireten alternatif g-vektoriiniin gerektirdigi hedef nitelik,
gerekli bir nitelik olarak tanimlanir. Bu niteligin k' niteligi oldugu varsayilirsa, A ve B

kiimeleri A={k' } ve B= Q\A seklinde giincellensin.

Adim 2: A kiimesinde indekslenen nitelikleri gerektiren g-vektoriiniin 0,95’ten biiyiik PVAF
degerine sahip olup olmadig1 kontrol edilsin. Eger cevap evet ise gegerlilik saglama islemi
sona erer, aksi takdirde, arama bankas1 C’nin giincellenmesi gerekmektedir. Boylece her bir
alternatif g-vektorii B kiimesinde indekslenen bir hedef niteligi ve A kiimesinde indekslenen
tim nitelikleri gerektirir. Wald testi, hedef niteligin herbir alternatif g-vektorii igin
istatistiksel olarak gerekli olup olmadigini incelemek i¢in kullanilir. Eger hedef niteliklerden
hi¢ birisi gerekli degil ise gegerlilik saglama islemi sona erer; eger en az bir nitelik
gerekliyse, en biiyiilk PVAF degerine sahip tanimlanan bir alternatif g-vektoriiniin gerekli
oldugu varsayilir ve ilgili q-vektorii mevcut tiim alternatif g-vektorleri arasinda en iyisidir.
Bu g-vektoriindeki hedef niteligin indeksi B kiimesinden ¢ikartilir ve A kiimesine eklenir.
Bu alternatif g-vektoriinde bir hedef nitelik disindaki istenen niteliklerin gerekliligi Wald

testi kullanilarak da incelenmektedir. Hedef nitelik eklendikten sonra bunlardan herhangi
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birisi istatistiksel olarak gereksiz goriiliirse, onlarin indeksleri A ve B kiimesinden kaldirilir.
Adimm 2 A ve B kiimelerine yeni bir indeks eklenmeyinceye ve ¢ikarilmayimcaya kadar
tekrarlanir (Ma, 2017; Ma & de la Torre, 2019). Sekil 11’de bu gegerlik saglama siirecine

ait akis diagrami yer almaktadir.

A ve B indeks kiimelerini ve
BASLA g-vektoriini arama bankasi C'yi baslat

PVAF’a gore ilk gerekli nitelige karar ver,
A ve B indeks kiimesini gincelle

!

PVAF > 0,95 ?

HAYIR

A ve B indeks kiimesini giincelle

b

Arama bankasi C'yi glincelle

Gerekli olmayan nitelikleri l
glkar

Tiim hedef nitelikler igin Wald testi
uygulayn

|

Her hangi bir nitelik
gerekeli degil mi?

Herhangi bir hedef
nitelik gerekli mi?

} EVET
EVET Sadece bir tanemi
gerekli?
Q-vektdriindeki en bilyilk PVAF degerine
sahip hedef nitelik gereklidir

Sekil 11.Stepwise Q-matris gegerligini saglama yontemi akis semasi. Ma, W. (2017). A
sequential cognitive diagnosis model for graded response: model development, Q-matrix
validation, and model comparison (Doctoral dissertation). Retrieved from
https://rucore.libraries.rutgers.edu/rutgers-1ib/55582/.
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2.3.4. Q-matris Tyilestirme Yontemi (The Q-matrix Refinement Method)

Bu yontem Chiu (2013) tarafindan Q-matrisindeki hatali elemanlar1 tanimlamak ve
diizeltmek amaciyla gelistirilmistir. Yontemin mantig1 her bir test maddesi i¢in gozlenen
cevaplar ve ideal cevaplar arasindaki artik kareler toplamimi (AKT) en aza indirgemek
iizerine kuruludur. Bu yontem, yanitlayicilar gizil siniflara atamak i¢in Chiu ve Douglas
(2013) tarafindan gelistirilen parametrik olmayan bir siniflandirma yontemi kullanmaktadir.
I 6grencisi igin j maddesine ait gdzlenen madde tepkisi Yij ve ideal madde tepkisi nij olmak

iizere 1 kisisi i¢in j maddesine ait AKT:
AKTi=(Yij- ij)?

seklinde tanimlanmaktadir. Boylece, tiim 6grenciler genelinde j maddesinin AKT’si ise

N 2K
AKT; = Z(Yij —ny)? = Z Z (Yij —Mjm)?
i=1 m=1i€Cpy

seklinde ifade edilmektedir. Burada Cm gizil yeterlilik sinifi m’yi ve N ise kisi sayisini temsil
etmektedir. Dikkat edilirse j maddesinin ideal yanit indisinin “ij” den “jm” ye degistigi
goriilmektedir, c¢linkii ideal madde yanitlar1 smiflara o6zgidir (simif diizeyinde
tanimlanmaktadir). Yani ayni1 smiftaki tiim kisiler bir madde i¢in ayni ideal yanita sahiptir.
Bir madde igin yanlis tanimlanmig g-vektoriiniin bir kayip fonksiyonu olarak tanimlanan
AKT’nin kullanimi, dogru g-vektoriiniin olasi tim q-vektorleri i¢inde en diigiik AKT
degerine sahip olmas1 beklenmektedir. Ciinkii her bir maddenin AKT'si, diger maddelerin

AKT'lerinden bagimsizdir ve belirtilen g-vektorleri diizeltildigi i¢in testin genel AKT'si de

en aza inmis olacaktir (Chiu, 2013).
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ILGILi ARASTIRMALAR

Bu boliimde zaman siras1 dikkate alinarak yurt i¢inde ve yurt disinda yapilan bu ¢alisma ile

ilgili aragtirmalara yer verilmistir.

de la Torre (2008) calismasinda biligsel tan1 modelleri analizinde kullanilan Q-matrisini
dogrulamak i¢in sirali EM-tabanli d-yontemini Onermistir. Yontemin amact en uygun q-
vektoriinii segerek model veri uyumunu iyilestirmektir. Ayrica Q-matrisini yeniden
degerlendirmede faydali olacak bilgiler saglamaktir. Calismada Analizler DINA modele
gore yapilmistir. Calisma hem simiilasyon verisi kullanilmis hem de Tatsuoka (1990)
tarafindan gelistirilen kesirlerde ¢ikarma alt testi verileri ve 2003 NAEP 8. sinif matematik
testi verileri olmak tizere iki gercek veri {lizerinde uygulanmistir. Simiilasyon verisinde
nitelik desenlerine esit olasilik verilmistir ve verinin tiretilmesinde N=5.000’lik bir 6rneklem
biytikligii kullanilmistir. Simiilasyonda tiim maddeler i¢in tahmin ve kaydirma
parametreleri 0,20 olarak ayarlanmistir. Simiilasyon verisi bes nitelik ve otuz madde olarak
tiretilmistir. Simiilasyon sonucunda onerilen delta yontemi uygun olmayan g-vektorlerini
tanimlayip dogru bir sekilde degistirmistir, dogru olarak belirtilenleri ise korumustur.
Simiilasyon sonucunda delta yonteminin simiilasyon kosullari i¢in L.tip ve Il. tip hatalarinin
da sifir oldugu bulunmustur. Kesirlerde ¢ikarma verisi uygulamasi sonucunda ise onerilen
siralt EM-tabanli 6-yontemi uygun sekilde belirtilen g-vektorlerini korudugu ve taniyabildigi
bulunmustur. NAEP verileri sonucunda ise onerilen yontem bir miktar iyilesmis parametre

tahminleri verdigi belirlenmistir.
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Rupp ve Templin (2008) ¢alismasinda Q-matrisinin yanlis belirlenmesinin DINA modelde
siiflama dogrulugu ve parametre kestirimleri tizerindeki etkisini incelemistir. Caligmada
dort bagimsiz nitelige dayanan toplam olasi 15 nitelik desenine dayanan Q-matrisinin
degerlendirilmesinde her bir madde i¢in ‘0’ veya ‘‘1’’ girdisinde bir adet degisiklik
yapilarak Q-matrisinin yanlis tanimlanmasi saglanmistir. Yapilan bu degisiklikler belirli
nitelik kombinasyonlarinin Q-matrisinden tamamen silinerek ve nitelikler arasindaki belirli
yanlig bagimlilik iliskileri dikkate alinarak saglanmistir. Calisma sonucunda, belirli kosullar
altinda, bir madde i¢in Q-matrisindeki O degeri 1 olarak degistirildiginde kaydirma
parametresinin genel olarak oldugundan fazla kestirildigi ve tahmin parametresinin
genellikle dogru olarak kestirildigi goriilmiistiir. Tersine, belirli kosullar altinda, bir madde
icin Q-matrisindeki 1 degeri 0 olarak degistirildiginde tahmin parametresinin genel olarak
oldugundan daha fazla kestirildigi ve kaydirma parametresinin genellikle dogru kestirildigi
belirlenmistir. Her iki degisimin de ayn1 anda meydana geldigi durumda ise, Q-matris yanlis
tanimlamanin etkisi hem tahmin hem de kaydirma parametrelerinin ortalama mutlak
sapmasina artis olarak yansidigi gorilmiistiir. Ayrica Q-matrisinden silinen nitelik
kombinasyonunu iceren nitelik siniflar1 i¢in hesaplanan siniflama oranlarinin yiiksek oranda

yanlis siniflandirma verdigi belirlenmistir.

Basokgu (2011) ¢alismasinda DINA model ve geleneksel yontemlerle yapilan siniflamalarin
gecerligini karsilagtirmistir. Aragtirma verileri egitimde 6lgme ve degerlendirme dersine ait
gelistirilen 6lgme araci1 yardimiyla Ege tiniversitesinde Egitim, Edebiyat ve Fen fakiiltesinde
okuyan 471 dgrenciden elde edilmistir. Ogrencilerin 6lgme aracindan almis olduklar1 ham
puanlar mutlak ve bagil 6l¢iit kullanilarak gecti-kaldi olarak siniflandirilmistir. Daha sonra
yapilan bu smiflandirmalar DINA modele dayali siniflandirmalarla karsilastirilmistir.
Calisma sonucunda, toplam 471 6grenciden kaldi karar1 verilen 138 6grencinin 50’sinin ve
gecti karari verilen 333 ogrencinin 28’inin DINA model ile belirlenen gegti-kaldi
siniflamalariyla  uyumsuz oldugu bulunmustur. Mutlak  6lgiite  gdére yapilan

siiflandirmalarin %84,5°1 ve bagil olciite gore yapilan siniflandirmalarin %80°i DINA
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model ile yapilan smiflamayla uyumlu oldugu belirlenmistir. Calisma sonunda diger
arastirmacilara, farkli modellerin karsilastirilabilecegi, gergek uygulama verisi kullanilarak
daha fazla ¢alisma yapilabilecegi, farkli 6rneklemler ve degisik madde tiirleri kullanilarak

benzer ¢alismalarin yapilabilecegi onerilmistir.

Cui, Gierl ve Chang (2012) bilissel tan1 degerlendirmeleri i¢in siniflama tutarliligi ve
dogrulugu kestirimleri i¢in yeni siniflama indeksleri olan siniflama tutarlilik indeksini (Pc)
ve siniflama dogruluk indeksini (Pa) tanitmislardir. Calismada Tatsuoka tarafindan
gelistirilen kesirlerde ¢ikarma testinden elde edilen gergek veri seti ve ¢alisma kapsaminda
sunulan yeni siniflama indekslerinin performanslari ve dagilim 6zelliklerini degerlendirmek
icin ise simiilasyon veri seti kullanilmistir. Calisma sonucunda DINA modele gore
simiilasyon verisinden elde edilen sonuglarda, Pc ve Pa indeksi i¢in, farkli simiilasyon
kosullarinda elde edilen sonuglarin gergek veriden elde edilen siniflama tutarliligi ve
dogrulugu oranlariyla yakindan eslestigi, dolayisiyla iyi performans gosterdigi sonucuna
ulagilmistir. Ayrica ¢alismada Pc ve Pa’nin ornekleme dagilimlarinin asimptotik olarak
normal oldugu gosterilerek, 100 ile 1000 arasindaki Orneklem biiyiikliiglinde giivenle
kullanilabilecegi, biligsel tan1 degerlendirmelerin de gecerlik ve giivenirlik indeksleri olarak

kullanilabilecegi belirtilmistir.

De Carlo (2012) galismasinda Q-matrisindeki girdi belirsizliklerini DINA modelin bayesian
uzantistyla tanimlanabilecegi ve kesfedilebilecegini gostermistir. Kullanilan yaklasimda Q-
matrisinin bazi elemanlari sabit yerine rasgele belirtilmektedir. Daha sonra posterior (sonsal)
dagilimlar Q-matrisine dahil edilip edilmeyeceginden emin olunamayan elemanlar hakkinda
bilgi edinmek igin kullanilmaktadir. Gergeklestirilen simiilasyon ¢aligmasi sonucunda, bu
yaklagimin bazi1 Q-matrisi girdisi hakkinda belirsizlik oldugu zaman dogru Q-matrisinin
yeniden tanimlanmasina yardim edebilecegini gostermistir. Simiilasyon g¢alismalarinda Q-
matrisindeki rastgele girdilerin sonsal dagilimlar1 hangi Q-matrisi girdilerinin dahil edilip
edilmeyecegi (Q-matris girdisinin 1 mi yoksa 0 m1 olacagi) konusunda faydali bilgiler

saglamistir. Bu yaklasim genellikle Q-matrisinin %7 veya %20 girdisinde belirsizlik oldugu
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durumlarda girdilerin dogru bir sekilde diizeltilmesini saglamistir. Sonuglar genel olarak,
Bayesian yaklagiminin, her bir madde i¢in hangi becerilerin dahil edilecegini veya
dislanacagini belirlemeye yardimci olmak igin yararli oldugunu gdstermistir. Onerilen
yaklasim Tatsuoka’nin kesirlerde ¢ikarma verisine yapilan uygulamada ise bagil uyumu

iyilestirilmis modifiye edilmis bir Q-matrisi 6nermistir.

Basokeu, Ogretmen ve Kelecioglu (2013) calismasinda DINA ve G-DINA model arasindaki
model veri uyumlarini karsilagtirmistir. Calismada 2008 OKS 6.sinif matematik testini alan
408.692 6grenciden rasgele segilen 4677 6grencinin gercek verisi kullanilmistir. Nitelik ve
madde iliskini gdsteren Q-matris ise Sayilar, Geometri, Istatistik ve Olasilik ve Cebir olmak
iizere 4 nitelik ve 16 maddeden olugmaktadir. Veri analizleri ise OX EDIT yaziliminda
gerceklestirilmistir. Calismada model veri uyumlar1 her iki model i¢in de ayn1 6rneklem ve
ayn1 Q-matrisinden elde edilmistir. Calisma sonucunda G-DINA modelin DINA modele

gore daha iyi model veri uyumuna sahip oldugu bulunmustur.

Brown (2013) calismasinda yetersiz tanimlanmisg modelleri tespit etmek ve diizeltmek igin
bir yontem olarak biligsel tan1 modellerinde modifikasyon indekslerinin nasil
kullanilabilecegini gostermistir. Calismada uyumsuzlugun Q-matris tanimlamasindan ya da
model parametreleri tanimlamasindan kaynaklandigi durumlar incelenmistir. Calisma hem
simiilasyon verisi hem de gergek veri lizerinde gerceklestirilmistir. Simiilasyon ¢alismasinda
iki farkli ¢alisma yer almistir. Bunlardan ilki Q-matris modifikasyon indekslerinin
performansinin  degerlendirildigi ¢alisma, digeri ise tanilayict model modifikasyon
indekslerini degerlendiren bir ¢aligmadir. Bu ¢alismalarin her biri belirlenen kosullar altinda
hem L.tip hata hem de gii¢ analizi igermektedir. Simiilasyon ¢alismasi sonucunda Q-matris
modifikasyon indekslerinin 6rneklemin kii¢iik oldugu ve maddelerin diisiik tanilayici
kalitede oldugu durumlarda bile Q-matrisindeki yanlis belirlemeleri tespit edebildigini
gostermistir. Ancak, tanilayict model modifikasyon indeksleri, ilgili niteliklere sahip olan
veya sahip olmayan kisileri belirlemede ayirt ediciligi yiiksek olan maddelerde iyi

performans gosterirken, ayirt ediciligi diisiik olan maddelerde tanilayict model modifikasyon
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indeksleri iyi performans sergileyememistir. Ayrica Q-matris modifikasyon indeksleri
simiilasyon ¢alismasinda hem Q-matrisi hem de tanilayict model madde parametresi dogru
bir sekilde tanimlansa bile, siniflama dogrulugu biiyiik etki biiyiikliigii kosullarinda %98’e,
kiigiik etki biiyiikliigli kosullarinda %76’ya diismiistiir. Gergek veriyle yapilan analizlerde
DTMR kesirler testi verisi tizerinden Q-matris modifikasyon indeksleri ve DINA model
modifikasyon indeksleri incelenmistir. Gerg¢ek veriler iizerinden yapilan drneklerde BTM’ler
icin modifikasyon indekslerinin tanilayici test verilerinin analizlerine nasil dahil edilebilecegi
gosterilmistir. Bu sayede BTM modifikasyon indekslerinin gercek veriler {izerinden model

uyumunun iyilestirilmesinde bir yontem olarak nasil kullanilabilecegi gosterilmistir.

Chiu (2013) bilissel tan1 modellerinde Q-matrisinin istatistiksel olarak gelistirilmesinde
parametrik olmayan bir Q-matris iyilestirme yontemi onermistir. Yontemde, gozlenen ve
ideal madde yanitlarindan hesaplanan hata kareler toplaminin karsilastirilmasindan
yararlanilmistir. Yontem gercek veri ve ii¢ simiilasyon caligmasindan elde edilen veriler
kullanilarak degerlendirilmistir. Calisma sonucunda, kullanilan yontem ile Q-matrisindeki
yanlis tanimlanmig girdilerin diizeltilebilecegi ve bdylece de Q-matrisinin dogrulugunun

gelistirilebilecegi sonucuna ulasiimistir.

de la Torre ve Lee (2013) bilissel tan1 modellerinde doymus ve sadelestirilmis modelin
madde diizeyinde model uyumunu Wald testi ile degerlendirmistir. Calismada Wald testinin
ozellikleri G-DINA modeli kapsaminda incelenmistir. Ozellikle genel bir modelin (G-DINA
gibi) baz1 6zel bilissel tan1 modellerine (DNA, DINO, A-CDM gibi) kars1 madde diizeyinde
bagil uyumunun istatistiksel olarak nasil degerlendirilebilecegi iizerinde durulmustur.
Sadelestirilmis modellere gore Wald testinin Ltip hatas1 ve giicii, simiilasyon c¢alismasi ve
gercek veri lizerinden incelenmistir. Tatsuoka (1990) tarafindan gelistirilen kesirlerde
¢ikarma alt testi verileri gergek veri olarak kullanilmistir. Simiilasyon ¢aligmasi sonucunda,
orneklemin kii¢iik oldugu ve fazla sayida nitelik gerektigi durumlarda, DINA ve DINO
model icin Wald testinin Ltip hata oran1 olmas1 gereken anlamlilik diizeyinden daha yiiksek

olabilecegi, A-CDM model i¢in Wald testinin Ltip hata oraninin olmasi gereken anlamlilik
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diizeyine daha yakin oldugu bulunmustur. Ancak, daha biiyiik 6rneklemlerde, DINA, DINO
ve A-CDM modellerinin Ltip hata oranlari olmasi gereken anlamlilik diizeylerine daha
yakindir. Ayrica, simiilasyon caligmasi, makul anlamlilik diizeylerinde (0,05 gibi) Wald
testinin, kiigiik orneklem biiyiikliigiinde bile uygun modelin DINA, DINO ve A-CDM
modeli olmadigini tespit etmede miikemmel istatistiksel giice sahip oldugunu gostermistir.
Wald testinin performansi gergek verilerde incelendiginde ise Wald testi ile madde
diizeyinde doymus modelin yerine sadelestirilmis bir modelin kullanilabilecegi pratik egitim

uygulamalarinda yapilabilecegini gostermistir.

Demir (2013) calismasinda Fen Bilgisi ve Teknoloji dersi kapsaminda Potansiyel ve Kinetik
Enerji konu alaninda DINA modele gore basari testi gelistirmis ve testin psikometrik
ozelliklerini incelemistir. Test gelistirme asamasinin deneme uygulamasinin verileri 504,
nihai uygulamanin verileri ise 270 kisilik 7. ve 8. simif 6grencilerinden elde edilmistir. Testin
DINA modele gore analizinde, deneme uygulamasinda maddelere ait g parametrelerinin
ortalamasi 0,42; s parametrelerinin ortalamasi 0,30 ve & parametrelerine ait degerlerinin
ortalamasi ise 0,28 olarak elde edilmistir. Nihai teste iliskin g parametresinin ortalamasi
0,39; s parametresinin ortalamasi 0,26 ve & parametrelerinin ortalamasi ise 0,34 olarak
hesaplanmistir. Calisma sonucunda yaklasik %41 ile en ¢ok 6grenci barindiran ortiik sinif
testte olctilen 6zelliklerin hepsine sahip olan (1111) ortiik sinifi olarak bulunmustur. Grupta
hi¢bir 6zellige sahip olmayan (0000) 6rtiik sinifinda ise grubun yaklagik %18 inin yer aldigi
sonucuna ulastlmistir. (1001) ve (1101) ortiik siniflarinda ise higbir 6grencinin bulunmadigi

belirlenmistir.

Feng (2013) calismasinda daha genis BTM siniflarina uygulanabilecek genel bir Q-matris
gecerligini saglama yontemi gelistirmeyi amaglamistir. Calismada bu kapsamda Bayesian
model se¢im teknikleri ve nitelik desenlerinin sonsal dagilimina dayali sirali arama fikrini
iceren iki agamali bir dogrulama yontemi Onermistir. Simiilasyon g¢alismasi sonucunda
Onerilen yontemin, karmagik telafisel olmayan RUM modeli ve telafisel DINO modeli i¢in

bagarili bir sekilde Q-matrisindeki yanlis belirlemeleri tespit ettigi ve diizelttigi
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belirlenmistir. Model kestirimi Q-matris gegerliginin ilk adimidir. EM algoritmasinin Monte
Carlo Markov zinciri (MCMC) tarafindan yapilan kestirimlerle karsilastirildiginda
hesaplamada 6nemli derecede zaman tasarrufu ve indirgenmis RUM modeli i¢in dogru
kestirimler sagladig1 gorilmustiir. Ek olarak, modifikasyon yontemlerinin performansini
ctkileyen faktorler de c¢alismada tartisilmistir. Ayrica calismada sonuglarin ¢ogunun
simiilasyon verisi lizerinden elde edilmesinden dolay1, gelecekte yapilacak arastirmalarda

sonuclarin teorik agidan dogrulanmasi da dnerilmistir.

Omiir Siinbiil (2013) ¢alismasinda bilissel tan1 modellerinde parametre kestirimi ve
siiflama tutarliligin etkileyen faktorleri incelemistir. Calismada DINA ve DINO modelleri
kullanilarak hesaplanan parametre kestiriminin ve siniflama tutarliliginin benzestigi veya
ayristigt durumlar cesitli kosullar altinda {iretilen simiilasyon verisi lizerinden belirlenmeye
calisilmistir. Veri iiretme asamasinda 6zellik sayisi, Ozellikler arasi korelasyon, madde
sayisi, Orneklem biiyiikligli, s (kaydirma) ve g (tahmin) madde parametreleri dikkate
alinmistir. DINA ve DINO modelde madde sayis1 artikca dogru siniflama oranin arttigi,
orneklem biiyiikliigiiniin dogru siniflama oranina pek bir etki etmedigi ancak O6rneklem
bliytikliigi artttkca maddelerin daha fazla uyum gosterdigi belirlenmistir.  Calisma
sonucunda siniflama tutarliligi, madde uyumu, g ve s madde parametre kestirimleri, tim
faktorlerin her kosul diizeyinde DINA modelde elde edilen sonuglarin DINO modelde elde

edilen sonuclara gore daha diisiik oldugu belirlenmistir.

Templin ve Bradshaw (2013) calismalarinda tanilayict siniflama modellerinde birey
kestirimleri i¢in bir giivenirlik dl¢iisli tanimlamislardir. Caligmada simiilasyon veri ve ger¢ek
veri kullanilarak ayni uzunluktaki testler i¢in MTK modellerinden ve BTM’lerden elde
edilen giivenirlik indeksleri ¢esitli durumlarda karsilastirilmistir. Calisma sonucunda gercek
ve simiilasyon veride, tek boyutlu ve ¢ok boyutlu modellerde, BTM modellerinden elde
edilen gilivenirlik degerlerinin MTK modellerine gore daha yiiksek oldugu, ayrica MTK

modellerinden elde edilen giivenirlik degerlerine BTM’lerde daha az madde sayisi ile
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ulagilabilecegi sonucuna ulagilmistir. Caligma sonucunda BTM ¢alismalarinda nadiren rapor

edilen aday kestirimlerinin giivenirliginin de nasil hesaplanacagi gosterilmistir.

Basokcu (2014) DINA ve G-DINA modelde 6rneklem biiylikliigiiniin ve Q-matris
gecerliginin siniflama dogrulugundaki etkilerini incelemistir. Calismada gercek veriler
kullanilarak pratik konulara odaklanilmistir. Calismada 2008 OKS sinavina giren ve 8.sinif
matematik alt testini cevaplayan grencilerden rasgele segilen 1000 6grencinin cevaplari
kullanilmigtir. Matematik alt testi 18 ¢oktan se¢meli sorudan olusmaktadir. Test
“sayilar”(al), “geometri” (02), “olasilik-istatistik” (a3) ve “cebir” (a4) olmak tizere dort
niteligi 6lgmektedir. Calismada test maddeleri ve nitelikler arasindaki iliskilerin uzmanlar
tarafindan belirlendigi bes farkli Q-matrisi (Q1-Q5) kullanilarak analizler ger¢eklestirilmis,
DINA ve G-DINA modele gore belirlenen gizil siniflar karsilastirilmistir. Model veri
uyumsuzlugunun gizli smiflar ilizerindeki etkilerini arastirmak igin verilerden farkll
biiytikliiklerde 6rneklemler alinmistir. Rasgele secilen 1000 kisilik veriden 30, 50, 100, 200
ve 400 kisilik 6rneklemler olusturulmustur. Orneklem biiyiikliiklerinde Q-matrisin model
veri uyumundan bagimsiz sonuglara yol agip agmadigi incelenmistir. Calisma sonucunda
BTM’deki model veri uyumun 6grencilerle ilgili kararlar tizerinde 6nemli bir etkisi oldugu
goriilmiistiir. Ayrica Q-matris uyumsuzlugu arttikga, yanlis simiflandirmada da onemli
olglide artis oldugu tespit edilmistir. Q-matrisinin veri uyumu bozulduk¢a herhangi bir
ogrenci i¢in verilen kararlarin degistigi belirlenmistir. Ayn1 dgrenciler i¢in ayn1 Q-matrisi
kullanilarak farkli orneklem biiyiikliiklerinde analiz gerceklestirildiginde model veri
uyumlarmdaki bozulma nitelik profili kestirimlerinde de degisiklige yol agmigtir. Ornegin,
analiz sonuglara gore, 1000 6grenci grubunda dort 6zellige (1111) sahip olacak sekilde
siiflandirilmig bir 6grencinin, 400 Ogrencinin alt grubunda degerlendirildiginde hicbir
nitelik sahip degil (0000) olarak siniflandirildig: tespit edilmistir. Bu pratik uygulamalarda
Q-matrisinin ne kadar 6nemli oldugunu gostermistir. DINA model sonuglarinda, Q4 ve Q5
matrisleri kullanilarak yapilan 6rneklem analiziyle belirlenen simiflarin alt 6rneklemlerde

yaklagik %50 farklilastigi goriilmiistiir. Bu farklilasma 400 Ogrenciden olusan biiyiik
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orneklemlerde de gozlenmistir. Bagka bir deyisle, bu farklilagma, grubun yarisi i¢in model
kararlarimin degistigini gostermistir. Sonug olarak diisiik veri uyumu olan bir Q-matrisi
kullanildiginda, modellerin 6rneklemden bagimsiz sonuglar vermedigi sdylenebilir. Analiz
sonuglarina gore Q-matris model veri uyumunun DINA ve G-DINA model i¢in 6grenciler

hakkinda verilen kararda 6nemli bir etkiye sahip oldugu sdylenebilir.

Romero, Ordofiez, Ponsoda ve Revuelta (2014) en kiigiik kareler uzaklik modeli (LSDM)
altinda bilissel yapilarin gegerligini saglamak igin iki ol¢iit kullanarak Q-matrisi hatali
tanimlamalarini tespit etmeye ¢alismiglardir. Calismada simiilasyon verisi izerinden LSDM
cergevesinde Q-matrisindeki hatali tanimlamalar1 tespit etmek i¢in iki model uyum
istatistiginin (MAD ve LSD) performansi arastirilmistir. Simiilasyon kosullar1 olarak
orneklem biiyiikligi (300, 500, 1000), nitelik sayisi (1, 2, 3, 4) ve model tipi (birlesik ya da
ayrik) kullanilmistir. Ayrica gergek veri iizerinde uygulama yapilmistir. Gergek veri cesitli
Ispanyol okullarinda &grenim gérmekte olan 2897 6grenciye 18 maddelik test uygulanarak
elde edilmistir. Q-matrisinde tanimlanan biligsel yapilar “uzay, sayilar, veri ve 6lgme” olmak
tizere dort konuyu igermistir. Calisma sonucu, iki model uyum indeksinin Q-matris hatali
tanimlamalarina karst hassas oldugunu gostermistir. Calismada MAD degerinin maddenin
gerektirdigi nitelik sayisindan etkilendigi goriilmistiir. Ayrica MAD degerinin hatali
tanimlanmis maddeleri tespit etmek i¢in kullanilmasinin yararli bir istatistik oldugu

bulunmustur.

Madison ve Bradshaw (2015) log-lineer bilissel tan1 modellerinde Q-matris tasariminin
siiflama dogrulugu tizerindeki etkisini incelemistir. Calismada istatistiksel olarak modelin
kriterlerini karsilayan 12 farkli Q-matrisi tasarimi simiilasyon ile olusturularak, kisilerin
farkli nitelik profillerine gore simiflandirmalar1 incelenmistir. Calisma sonucunda,
smiflandirma dogrulugunun bu tasarimlar arasinda biiyiik degisiklik gosterdigi ve bu
durumun da, Q-matris tasariminin bir tanilayic1 degerlendirme tasariminda 6nemli bir 6zellik
oldugu sonucuna ulasilmistir. Genel olarak, bir niteligin 6l¢iilme sayis1 sabit tutuldugunda,

her bir niteligi 6lcen madde sayisi arttik¢a siniflama dogrulugu artmistir. Ancak, niteliklerin
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bir biriyle baglantili oldugu Q-matris tasarimi durumunda siniflama dogrulugu en kotii
sonucu vermistir. Ayrica, ¢alisma sonucunda Q-matrisi 6l¢iilen her bir nitelikten ayri bilgiler
saglandiginda yani niteliklerin bir birinden bagimsiz oldugu Q-matrisi tasarimi
durumlarinda smiflama dogrulugu, giivenirlik ve yakinsama oranlarinin arttig

belirlenmistir.

de la Torre ve Chiu (2016) calismasinda G-DINA model ve DINA, A-CDM, DINO gibi
genis bir BTM sinifi igin kullanilabilecek bir ayirt edicilik indeksinin Q-matrisinin hatali
belirtilen girdilerini tanimlamak ve bu hatali girdileri degistirerek deneysel olarak Q-matris
gegerliligini saglamak i¢in kullanilabilecek bir yontem (PVAF) onermislerdir. Calismada
onerilen bu Q-matrisi gegerlilik saglama yonteminin kullaniminin gerekgesi bir¢ok lemma
ve bir teorem yardimiyla matematiksel kanitlar seklinde agiklanmaya calisilmistir. Ayrica
cesitli kosullar altinda simiilasyon ¢alismasi yardimiyla 6nerilen yontemin uygulanabilirligi
incelenmistir. Iki adet simiilasyon ¢alismasi gergeklestirilmistir. Birinci simiilasyon
calismasinda G-DINA modele gore, digerinde ise sadelestirilmis bes modele (DINA, A-
CDM, DINO, DINA/A-CDM, DINO/A-CDM) gore onerilen Q-matris gegerliligini saglama
yonteminin uygulanabilirligi incelenmistir. Ayrica gergek veriler tizerinden Onerilen
yontemin sonuglari incelenmistir. Gergek verilerle yapilan uygulamada ilk olarak Tatsuoka
(1990) tarafindan agiklanan ve kullanilan verilerin bir alt kiime 6rneklemi kullanilmigtir.
Gergek uygulama verileri 536 ortaokul 6grencisinden 4 nitelik ile iligkili 11 tane kesirlerde
cikarma probleminden elde edilmistir. Calisma sonucunda 6nerilen PVAF yontemi 6zellikle
yiiksek kaliteli maddelerin oldugu durumlarda, Q-matrisindeki dogru girdileri degistirmeden
Q-matrisindeki yanlis girdileri dogru sekilde tanimlayabildigini ve diizeltebilecegini
gostermistir. Gergek veri 6rnegi sonucunda ise Onerilen yontemin yanlis belirlenmis g-

vektorlerini tanimlayabildigi goriilmiistiir.

Kalkan (2016) madde sayisi, Q-matrisi 6zellik sayisi, s (kaydirma) ve g (tahmin) madde
parametrelerinin degisen kosullar1 altinda DINA, RDINA, HODINA ve HORDINA

modellerini karsilastirmistir.  Arastirma simiilasyon ve gercek veri seti {izerinde
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gerceklestirilmistir. Gergek veri seti “Bilissel Tan1 Modelleriyle Yabanci Dil Ogretiminde
Ogrenci Eksiklerinin ve Bilissel Profilinin Belirlenmesi” projesi kapsaminda Ege
iiniversitesindeki 565 o6grenciden elde edilmistir. Arastirma sonucunda, gercek veri ve
simiilasyon veri setinden elde edilen analizlere gére RDINA modelin DINA modele gore,
HODINA modelin HORDINA modele gore daha iyi uyum degerlerine sahip oldugu ve BIC
(Bayesian information criterion) uyum istatistigi degerinin AIC (Akaike information

criterion) uyum istatistigi degerinden daha tutarli sonuglar verdigi bulunmustur.

Lei ve Li (2016) dogru bilissel tan1 modeli ve Q-matris se¢iminde uyum indekslerinin
performansini incelemistir. Calisma verileri G-DINA ve A-CDM modele gore simiilasyonla
iiretilmis olup, G-DINA, DINA, DINO, A-CDM ve R-RUM modeline gore analiz edilmistir.
Calismada Q-matris hatali tanimlamasinin model performansini etkileyebilecegi goz Oniine
alinarak ti¢ farkli Q-matrisi (dogru tanimlanmis, asiri tanimlanmis ve eksik tanimlanmis)
kullanilmistir. Ayrica 6rneklem biyiikligii de (500, 1000 ve 2000) analizlerde dikkate
alinmistir. Calisma sonucunda dogru model ve Q-matris kombinasyonunun segiminde
AIC’in BIC’den biraz daha iyi performans gosterdigi belirlenmistir. Model ve Q-matris
se¢iminde AIC ile BIC arasindaki goreceli performansin, veri iretilen modelin
karmasikligina, Q-matrisine ve drneklem biiyiikliigiine bagh oldugu goriilmiistiir. Mutlak
uyum indeksleri arasinda MX2’nin dogru model ve Q-matris tanimlama durumlarinda
orneklem Dbiylikligine en az duyarli oldugu belirlenmistir. Calismada orneklem

biiylikliigiiniin model uyum indeksi degerleri tizerinde en etkili faktor oldugu bulunmustur.

Uyumaz (2016) ¢alismasinda DINA modele goére Q-matrisinin hatali belirlenmesinin farkli
orneklem biiyiikliiklerinde parametre kestirimine ve bireylerin siniflandirilmasina etkisini
incelemigtir. Calismada simiilasyon veri kullanilmis olup, ii¢ farkli 6rneklem biiyiikliigiinde
(250, 500, 1000) hatal1 olarak belirlenen Q-matrislerinden elde edilen parametre kestirimleri
ve siniflamalar, hatasiz Q-matrislerinden elde edilen parametre kestirimleri ve siniflamalarla
karsilagtirtlmistir. Calisma sonucunda Q-matrisinin hatali belirlenmesinden parametre

kestirimlerinin etkilendigi, ancak siniflama oranlarini degistirmedigi sonucuna ulasilmistir.
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Ayrica Q-matrisinde hatali olarak belirlenen maddelerin kaydirma, tahmin parametrelerinin

ve standart hata degerlerinin de ger¢ek degerine gore degistigi belirlenmistir.

Chen (2017) Q-matris belirlemenin deneysel olarak gegerligini saglamak igin Artik
(residual)-tabanli bir yaklasim dnermistir. Bu yaklasimda Q-matris gegerligini saglamak i¢in
dort mantiksal adim kullanilmistir. Bunlar, a) Q-matrisinin mutlak anlamda test diizeyinde
degerlendirilmesi, b) nitelik diizeyinde ve madde diizeyinde yanlis belirlemeler arasinda
olas1 ayrim, ¢) yanlis tanimlanmis maddelerin belirli bir siraya dayali olarak ve birer birer
tanimlanmasi ve d) madde diizeltmesine yardimci olmak i¢in uyum bilgileridir. Simiilasyon
caligmalar1 ve gergek verilerle uygulama sonucunda, onerilen artik-tabanli yontemin, yanlis
tanimlamanin madde diizeyinde veya rastgele gergeklestigi durumlarda yanlis tanimlanmig
maddeleri degistirilmesi gereken hedef madde olarak tespit edilebilecegini ve sirayla
diizeltilebilecegini gostermistir. Testin uzunlugu goéreceli olarak kisa oldugunda ve yalnizca
bircok nitelikle iliskili madde yanlis tanimlandiginda, yaklagimin istatistiksel giiciliniin diisiik
olabilecegi tespit edilmistir. Cok kisitli modeller olmadigi siirece, hata-tabanli 6l¢iimlerin
saf agir1 tanimlamaya duyarsiz oldugu belirlenmistir. Ayrica 6nerilen yontemin doymus ve
indirgenmis modellerle kullanilabilecegi ve niteliklerin yapisindan etkilenmedigi

belirtilmistir.

Gao, Miller ve Liu (2017) genellestirilmis G-DINA model kapsaminda Q-matrisi yanlis
tanimlamanin ve yanlis model belirlemenin siniflama dogrulugu {tizerindeki etkisini
incelemigtir. Caligmada simiilasyon verisi kullanilmig olup, 6rneklem biiyiikliigii, nitelikler
arasindaki korelasyon ve testte 6lgiilen madde sayist manipiile edilerek her durum i¢in 1000
replikasyon ile 12 veri-seti tiretilmistir. Calismada katilime1 sayis1 olarak 500, 1000 ve 5000
orneklem biiyiikliikleri kullanilmistir. Calismada kullanilan nitelik sayist ise dort olarak
sabitlenmistir. Calismada veri G-DINA modele gore iiretilmesine ragmen, veriler analiz
edilirken iki yanlis model (A-CDM ve DINA) kullanilarak siniflama dogruluguna yanlis
model kullanilmasmin etkisi de incelenmistir. Caligmada iki tiir siniflama dogrulugu

incelenmistir. Bunlar genel siniflama dogrulugu ve sinif diizeyinde siniflama dogrulugudur.
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Calisma sonucunda test uzunlugundaki artisin, smiflama dogrulugunu, orneklem
biiyiikliigiindeki artistan daha garpici bir sekilde iyilestirdigi belirlenmistir. Ayrica ¢alisma
sonuglarinda, G-DINA modelin en yiiksek siiflama dogruluguna sahip olmasina ragmen,
yanlis modelin kullaniminin genel siniflama dogrulugunu fark edilebilir sekilde etkilemedigi
goriilmiistiir. Daha az nitelige sahip olan 6grencilerin (6rnegin, bir veya iki nitelik) G-DINA
ve A-CDM modellerinde, DINA modele gore daha dogru siniflama oranlar1 sagladig tespit
edilmigtir. A-CDM modelinin higbir nitelige sahip olmayan sinifta daha iyi simiflama
dogruluguna sahip oldugu belirlenmistir. Q-matrisinin yanlis tanimlanmasina ragmen, daha
fazla nitelige sahip 6grencilerin (6rnegin li¢ veya dort nitelik) siniflama dogrulugu, DINA
modelinde beklenenden daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Caligmada, Q-matrisinin yanlis
tanimlanmasinin, modelin yanlis kullanilmasina gore genel siniflama dogrulugunu daha
bariz bir sekilde etkiledigi goriilmiistlir. Her bir gizil sinif i¢in dogru olarak siniflandirilan
ogrencilerin oraninin Q-matris yanlis tanimlama tiirleriyle iliskili oldugu goériilmistiir.
Ozetle, ¢alismada Q-matrisin yanlis tanmimlanmasi ele alindiginda, G-DINA modelin tiim
gizil smiflarda daha istikrarli bir performansa sahip oldugu, A-CDM modelin sifir ve bir
nitelige sahip smiflarda 1yi bir performansa sahip oldugu ve DINA modelin ise {li¢ ve dort

nitelige sahip siniflarda daha iyi performansa sahip oldugu goriilmiistiir.

Liu vd. (2017) farkli nitelik hiyerarsilerinin bulundugu Q-matris tasarimlarinin tanilayici
siiflama dogrulugu {izerindeki etkisini incelemistir. Calisma kapsaminda Q-matris
tasariminda kullanilan bagimsiz yaklagim (independent approach), bitisik yaklasim (the
adjacent approach) ve ulasilabilir yaklasim (the reachable approach) agiklanmis ve bu
yaklagimlarin dort farkli nitelik yapilart altindaki siniflandirma sonuglar iizerindeki etkisi
arastirtlmisgtir. Calisma sonucunda, test uzunlugu kisa oldugunda veya maddelerin
kalitesinin diisiik oldugu durumda, bitisik yaklagimin, diger Q-matris tasarim yaklagimlarina
kiyasla daha yiiksek dogru siniflama orani verdigi belirlenmistir. Ayrica madde kalitesinin

siniflandirma dogrulugunu 6nemli derecede etkiledigi sonucuna ulasilmistir.
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Ma (2017) ¢alismasinda kategori diizeyinde Q-matris yanlis tanimlamalarin1 deneysel olarak
diizeltmek ve tanmimlamak igin sirali G-DINA model i¢in Q-matris gegerligini saglama
prosediirii gelistirilmistir. Calisma kapsaminda simiilasyon verisi kullanilmistir. Ayrica
TIMSS 2007 matematik verisi lizerinden yontemin gergek veri lizerindeki sonuglari
incelenmistir. Calismanin birinci kisminda ¢oklu puanlanan maddeler i¢in sirali G-DINA
model gelistirilmistir. Gelistirilen modelin performansi ¢esitli simiilasyon kosullar1 altinda
incelenmistir. Simiilasyon calismasi sonucunda onerilen kestirim algoritmasinin dogru
madde ve kisi parametrelerini iiretebilecegi goriilmistiir. Ayrica genis Orneklem
biiylikliigiinde ve madde kalitesi yiiksek oldugunda kategori ve nitelik iliskisinin
siiflandirmay1 iyilestirmek i¢in sinirlt bilgi sagladigi belirlenmistir. Buna karsin kiigiik
orneklem biiyiikliigiinde ve madde kalitesi diisiik oldugunda, kategori ve nitelik iliskisinin
dogru nitelik kestirimi i¢in ¢ok dnemli bilgiler saglayabilecegi belirlenmistir. Caligmanin
ikinci kisminda sirali G-DINA modele gore dereceli puanlanmis veri igin Q-matris yanlis
tanimlamalarini tespit etmek ve diizeltmek igin deneysel bir yontem (Stepwise Wald)
onerilmistir. Onerilen Q-matris gecerligini saglama yontemi Wald testine ve etki biiyiikliigii
ol¢iisiine dayali olarak adim adim gerceklestirilmektedir. Onerilen Stepwise Wald Q-matris
gecerligini saglama yonteminin performansi, ¢esitli simiilasyon kosullarinda incelenmistir.
Ayrica TIMSS 2007 matematik verisi lizerinden de Onerilen ydntemin uygulamasi
gosterilmistir. Calisma sonucunda Stepwise Wald Q-matris gegerligini saglama yonteminin
hem yanlig-pozitif hem de dogru-pozitif oranlar acisindan iyi performans gosterdigi

belirlenmistir.

Terzi (2017) galismasinda yeni Q-matris gegerliligini saglama prosediirleri onermistir.
Calisma igerisinde ti¢ farkli alt arastirma yer almakta olup, her bir ¢aligmada yeni bir Q-
matris gegerliligini saglama yontemi 6nerilmistir. Ayrica her bir alt arastirmada kullanilan
yontemlerin performanslari simiilasyon ve gercek veri ilizerinde degerlendirilmistir. Birinci
alt arastirmada de la Torre (2008) calismasinda Onerilen sirali EM-tabanli 8-yontemine
dayali iteratif diizeltilmis sirali arama algoritmas1 (IMSSA: iterative modified sequential
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search algorithm) yontemini, nitelik tanimlamasini dogrulamak i¢in yeni bir arama
algoritmasi olarak oOnermistir. IMSSA yoOntemi iteratif olmayan modifiye edilmis sirali
arama algoritmasi (MSSA: modified sequential search algorithm) yontemi ve Q-matris
gelistirme yontemi (QRM: Q-matrix refinement method) ile karsilagtirilmistir. Birinci alt
arastirma sonucunda IMSSA iteratif olmayan yontemlerden daha iyi sonuglar ortaya
koymustur. IMSSA ve QRM biiyiik 6rneklemlerde ve uzun testlerde mitkemmel iyilesme
saglamis ve yliksek kaliteli maddelere dayali kisa testlerden elde edilen verilerde ¢ok yiiksek
iyilesme oranlarina sahip olmustur. Ayrica veriler orta ve diisiik kaliteli maddelerden elde
edildiginde IMSSA yoéntemi QRM’den daha iyi performans gdstermistir. Ikinci alt
arastirmada Jensen-Shannon divergence (iJSD) indeksi ve iteratif G-DINA model ayirt
edicilik indeksi (iGDI) 6nerilmistir. Her iki indeks de Q-matrisindeki nitelikleri dogrulamak
icin Q-matris gegerlilik yontemi olarak kullanilmigtir. Arastirma sonucunda madde kalitesi
en azindan orta diizeyde oldugunda iJSD ve iGDI indekslerinin yanlis Q-matris girdilerini
yiikksek oranda belirleyebildigi sonucuna ulagilmigtir. Q-matrisindeki g-vektoriiniin daha
karmasik oldugu durumlarda ise indeksler iyi sonuglar vermemistir. Ugiincii alt arastirmada
ise Wald testi (Morrison, 1967) Q-matris girdilerini dogrulamak i¢in uyarlanmis ve Wald-Q
testi olarak adlandirilmistir. Wald-Q testinin etkililigi ise DINA ve G-DINA modelleri
iizerinden ilk arastirmada onerilen IMSSA ve ikinci aragtirmada onerilen iGDI indeksleri ile
karsilagtirilarak incelenmistir. Calisma sonucunda Wald-Q’nun o6zellikle test uzun
oldugunda, yanlis tanimlanmis Q-matris girdilerini yiiksek oranda belirleyebildigi sonucuna
ulagilmistir. Ayrica madde kalitesinin en az orta diizeyde oldugu durumlara Wald-Q ve iGDI
cok farkli sonuglar vermemistir, ancak diisiik kalitedeki maddelerde Wald-Q genellikle daha
iyi sonuglar vermistir. Ozellikle niteliklerin iliskili oldugu durumlarda Wald-Q, IMSSA’ya

gore daha 1yi performans gostermistir.

Yakar (2017) ¢alismasinda biligsel tan1 modellerinin ve ¢ok boyutlu madde tepki kurami
modellerinin birbiri yerine kullanimini, diger bir ifadeyle karsilikli uyumlarini incelemistir.
Calismada 2 PLM c¢ok boyutlu madde tepki kurami modeli ile Polytomous G-DINA
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(pG-DINA) ve galisma kapsaminda onerilen tam eklenir model (fully-additive model; fA-
M) kullanilmistir. Calismada madde yapis1 orani, madde ayirt edicilik indeksi, yetenekler
arasi korelasyon ve test uzunlugu kosullar1 farklilastirilarak simiilasyon veri iiretilmis ve elde
edilen birey parametrelerinin dogru smiflama oranlar1 karsilastirilmistir. Calisma
sonucunda, birey parametre dogrulugunu etkileyen en onemli faktoriin test uzunlugu artisi
oldugu, daha sonra sirastyla madde ayirt ediciligi ve madde yapist orani oldugu
belirlenmistir. Karsilikli uyarlama ¢aligmalarinda fA-M kendisine ait olmayan Cok Boyutlu
Madde Tepki Kuram1 (CBMTK) ve pG-DINA verisinde, verinin ait oldugu modele yakin
bir performans sergiledigi, pG-DINA ve CBMTK'nin karsilikli olarak uyarlamasinda ise
elde edilen dogru siniflama oranlarinin ise digerlerinden daha diisiikk oldugu sonucuna

ulasilmstir.

Ayan (2018) ¢alismasinda kagit-kalem uygulamasina dayali hiyerarsik biligsel tan1 modeli
uygulamasi ile smiflamali-bilgisayar ortaminda bireye uyarlanmis test (S-BOBUT)
uygulamasindan elde edilen ortiik sinif kestirimleri arasindaki tutarliliklari incelemistir.
Ayrica caligma kapsaminda belirli kisiler i¢in bireylerin bilissel gelisim diizeyleri hakkinda
ayrintili bilgiler sunan tanilayici sonug raporu olusturulmustur. Calismada veriler arastirmaci
tarafindan gelistirilen ve matematik dersi sayilar konu alani1 kesirler alt 6grenme alanindaki
dort niteligi dlcen matematik testinden elde edilmistir. Matematik testi toplam 89 maddeden
olugsmakta olup 5 form halinde Ankara ilindeki 12 devlet okulunda 6grenim gérmekte olan
6., 7. ve 8. smf diizeyinde toplam 1380 6grenciye uygulanarak veriler elde edilmistir.
Calisma sonucunda BTM ve S-BOBUT’tan elde dilen yeterlilik siniflar1 arasinda orta
diizeyde bir uyum oldugu ve smiflama tutarlilifinin (%52) oldugu belirlenmistir. Ayni
toplam puana sahip iki kisi i¢in olusturulan tanilayict sonug raporu tizerinden 6grencilerin

nasil farkl ortiik siniflarda olabilecegi gosterilmistir.

Dai, Svetina ve Chen (2018) kayip verinin Q-matris gegerligini saglamadaki etkisini
aragtirmistir. Calismada EM-tabanli 6 yontemi (de la Torre, 2008) ve parametrik olmayan

Q-matris diizeltme yontemi (Chiu, 2013) olmak iizere iki Q-matris gecerligini saglama
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yontemi dort kayip veri atama yaklasimina gore (beklenti maksimizasyonu, kayip verinin
yanlis olarak kabul edilmesi, lojistik regresyon ve liste bazinda silme) simiilasyon verisi
tizerinden incelenmistir. Simiilasyonda dort Q-matrisi 20 veya 40 madden olusmak iizere
toplam 3 veya 5 nitelikle iliski olacak sekilde simiile edilmistir. Gergek veri orneginde
Tatsuoka (1990) kesirlerde ¢ikarma verisi kullanilmistir. Simiilasyon ¢alismasi sonucunda,
her iki Q-matris gecerlilik yontemininde kayip veri atama yaklasimi olarak beklenti
maksimizasyonu ya da lojistik regresyon kullanildiginda kayip verinin yanlis olarak kabul
edilmesi ve liste bazinda silme yaklagimlarina gore daha iyi sonug verdigi belirlenmistir.
Gergek veri Ornegi, kayip veri atama yaklagimlarinin Q-matris gegerligini saglama
yontemlerinin  dogrulugu iizerinde bir etkisi olabilecegini gostermistir. Beklenti
maksimizasyonu ve lojistik regresyon kayip veri atama yaklagimlarinin kayip verinin yanlis
olarak kabul edilmesi ve liste bazinda silmeden daha iistiin oldugu belirlenmistir. Nitelik ve
madde sayis1 her iki yontemin performansini etkilemistir. Cogu durumda, EM-tabanl
yontem fazla sayida nitelik oldugunda ve fazla oranda Q-matris yanlis tanimlamasi oldugu

durumlarda daha kotii performans gostermistir.

Kang, Yang ve Zeng (2018) calismasinda DINA modele gore Q-matrisinin gegerligini
saglamak i¢cin madde uyum istatistigi RMSEA yaklagimini 6nermistir. Bir arama algoritmast
kullanarak, iki simiilasyon c¢alismast yardimiyla Q-matrisinin diizeltilmesinde Onerilen
yontemin verimliligi ve etkililigi degerlendirilmistir. Birinci simiilasyon caligmasinda
madde sayisinin ve hatali belirlenen Q-matris girdi sayisinin Q-matrisini iyilestirme
yontemine etkisi incelenmistir. Ayrica birinci ¢alismada Q-matris iyilestirme yonteminin
RMSEA kullanilarak yanlis Q-matrisini tespit etmesi ve modifiye etmesi degerlendirilmistir.
Onerilen yontem delta yontemi ve artik kareler (RSS) ydntemiyle karsilastirilarak, dnerilen
yontemin gdreceli avantajlari belirlenmeye ¢alisilmistir. ikinci simiilasyon ¢alismasinda ise
Q-matrisinin dogru olarak tanimlandiginda 6nerilen yontemin performansinin nasil oldugu
degerlendirilmistir. Calisma sonucunda kullanilan RMSEA’nin, Q-matrisindeki nitelikleri
tanimlamaya yardimci olabilecegi goriilmiistiir. Mevcut delta yontemi ve RSS yontemiyle
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yapilan karsilagtirmada, Onerilen yontemin daha yiiksek ortalama iyilestirme oranlarina
sahip oldugunu bulunmus ve Q-matris yanlisliklarini belirlemek ve diizeltmek i¢in yontemin
kullanilabilecegi ortaya konmustur. Ayrica Q-matrisinde hata olmadigi zaman, Onerilen

yontemin Q-matrisini degistirmedigi belirlenmistir.

Sachdeva (2018) bilissel tan1 modellerinde Q-matrisin gegerligini saglamak i¢in bir hipotez
testi prosediirii tasarlamistir. Q-matrisindeki yanlis tanimlamayi tespit etmek igin Onerilen
yeni test istatistigi yontemi, Q-matrisinde 1 girdisi olmasi gerekirken O girdisi (asir1
tanimlama) ve 0 girdisi olmasi gerekirken 1 girdisi (eksik tanimlama) olarak yanlis
tanimlandig1 her iki durum icin de gelistirilmistir. Bu yeni test istatistiginin gelistirilmesine
ek olarak, caligmada gelistirilen yontemin performansi incelenmis ve kaydirma ve tahmin
parametrelerinin Fisher bilgi matrisine dayanan asimptotik varyansmin bir tahmin edicisi
gelistirilmistir. Gelistirilen test istatistigi yontemi iki simiilasyon c¢aligsmasi iizerinden
degerlendirilmis ve kesirlerde ¢ikarma gercek veri setine uygulanmistir. ilk simiilasyon
caligmasinda dort farkli 6rneklem buiytikliigi, tic farkli nitelikler arasindaki korelasyon ve
ti¢ farkli madde ayirt edicilik diizeyi kosullarinda I.tip hata oranlar1 arastirilmistir. Calisma
sonucunda Orneklem biiylikligii arttikga L.tip hata oraninin %35’e diistiigii bulunmustur.
Ayrica ¢alisma sonucunda L.tip hata ile madde ayirt ediciligi arasinda beklenmedik bir iliski
gozlenmistir. Calismada en 1yi ayirt edicilige sahip maddenin en biiyiik I.tip hataya sahip
oldugu belirlenmistir. Calismada gergeklestirilen gii¢ analizi sonucunda ise test istatistiginin,
genis orneklem biiyiikliiglinde ya da maddelerin becerilere sahip olan 6grencilerle sahip
olmayan 6grencileri iyi bir sekilde ayirt ettigi durumlarda, Q-matrisindeki asir1 (0>1) ya
da eksik (1-20) tanimlamayi tespit etmede ¢ok gii¢lii oldugu bulunmustur. Ancak iki yanlis
tamimlama ayni anda test edildigine ise Q-matrisinde birden fazla yanligslik varsa eksik

tanimlamanin tespitinin asr1 tanimlamanin tespitinden daha iyi oldugu goriilmiistiir.

Wang vd. (2018) ii¢ alternatif Q-matrisi gecerligini saglama yOntemini arastirmak igin
beklenti maksimizasyonu (EM) tabanli a) maksimum olabilirlik tahmini (MLE), b) marjinal

maksimum olabilirlik tahmini (MMLE) ve c) kesisim ve fark (ID) algoritmasini kullanmaistir.
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Bu yontemlerin verimliligi DINA modele gore sirasiyla, parametrik olmayan Q-matris
iyilestirme yontemi (Chiu,2013), sirali EM-tabanli 6 yontemi (de la Torre, 2008) ve vy
yontemiyle karsilastirilmistir. Onerilen yontem R-RUM modele gére ise sadece parametrik
olmayan Q-matris iyilestirme yontemi (Chiu,2013) ve de la Torre ve Chiu (2016) tarafindan
gelistirilen ¢2 (PVAF) yontemiyle Karsilastirilmistir. Ciinkii 8 yontemi ve y yontemleri R-
RUM modelinde uygulanamamaktadir. Y dntemler dogru-negatif oran, dogru-pozitif oran ve
dogru geri kazanim orani agisindan karsilastirilmistir. Yontemlerin belirli kosullar altinda
calisip calismadigi, 5 nitelik kullanilarak olusturulan simiilasyon verileri iizerinden
incelenmistir. Simiilasyon ¢alismasinda Kestirim yontemlerinin saglamligini incelemek igin,
dogru Q-matrisi, olas1 tiim sifir-olmayan g-vektorlerini iceren 31 maddeden olusan
indirgenmis Q-matrisi olarak sabitlenmistir. Simiilasyon sonucunda, R-RUM i¢in MLE’nin
diisiik kalitedeki testler i¢in en iyi performansi gosterdigi, buna karsilik MMLE’ nin yiiksek
kaliteli testler i¢in daha iyi performans gosterdigi belirlenmistir. DINA model i¢in ID
yonteminin genis 6rneklem biiyiikliiklerinde (6rnegin 500 veya 1000) diger yontemlere gore
en iyi kalitede Q-matris kestirimleri trettigi belirlenmistir. Ek olarak, yukardaki tiim
yontemler igin, Q-matrisi kestirimi kesikli tek bigimli dagilimlar altinda ¢ok degiskenli
normal esik model altinda oldugundan daha kesin bir kestirime sahip oldugu goriilmiistiir.
Ortalama olarak, yiiksek dogru negatif oranlarma sahip ¢? ve ID ydntemlerinin yanlis olarak
tanimlanmig Q-matris girdilerini diizeltmek i¢in daha iyi oldugu, buna kargin yiiksek dogru
pozitif oranlara sahip MLE’nin ise dogru Q-matris girdilerini korumak i¢in daha iyi oldugu
bulunmustur. Ayrica gergek veri setindeki uygulama sonuglariyla da MLE’nin etkililigi

dogrulanmistir.

N4jera, Sorrel ve Abad (2019) ¢alismasinda de la Torre ve Chiu tarafindan 6nerilen G-DINA
model g¢ergevesinde ayirt edicilik indeksine dayanan genel ampirik Q-matris gecerligini
saglama yonteminin (PVAF) kesme puanlarini orijinal makaledeki agiklanandan daha genis
ve temsil edilebilir kosullar altinda incelemeyi amaglamistir. Calismada iki simiilasyon
caligmasi yer almaktadir. Birinci simiilasyon ¢alismasinda Q-matrisinin dogru bir sekilde
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tanimlandiginda, ikinci simiilasyon ¢aligmasinda ise Q-matrisinde hatali tanimlamalarinin

var oldugu durumda, PVAF Q-matris gegerligini saglama yonteminin performansinin nasil

oldugu incelenmistir. Calismasimnin sonucunda PVAF yonteminde tekbir kesme puanin

kullanilmasimin uygun olmadigi goériilmiistiir. Genel olarak dogru pozitif oranin (DPO)

yeterli degerler elde ettigi, her bir kosul kombinasyonu igin en az bir uygun kesme puani

oldugu goriilmiistiir. Ayrica en uygun kesme puanini tahmin ederken, drneklem biiytikligi

disindaki diger faktorlerinde (6r, test uzunlugu veya madde ayirt ediciligi gibi) goz oniinde

bulundurulmasi gerektigi tespit edilmistir.

Ilgili arastirmalar 6zetlenecek olursa,

*

Yurt iginde egitim alaninda bilissel tan1 modelleri ile ilgili yapilan ¢alismalarda genel
olarak, model karsilastirma (Basokcu, 2011; Basokcu, Ogretmen & Kelecioglu,
2013; Omiir-Siinbiil, 2013) ya da siniflama gegerliginin/dogrulugunun incelendigi
(Basokgu, 2011; Basokeu, 2014; Uyumaz, 2016) ¢alismalarin oldugu goériilmektedir.
Ayrica, biligsel tan1 modeline gore basari testi gelistirme (Demir, 2013), bilissel tani
modellerinin ve ¢ok boyutlu madde tepki kurami modellerinin birbiri yerine
kullanim1 (Yakar, 2017) konusunda da c¢alismalarin oldugu goriilmektedir. Yapilan
caligmalarda genellikle DINA model kullanimi tercih edilmistir (Basokgu, 2011;
Basok¢u, Ogretmen & Kelecioglu, 2013; Demir, 2013; Omiir-Siinbiil, 2013;
Basokcu, 2014; Kalkan, 2016; Uyumaz, 2016). Calismalarin sonucunda G-DINA
modelin DINA modele gore daha iyi model veri uyumuna sahip oldugu (Basokgu,
Ogretmen & Kelecioglu, 2013), Q-matris model veri uyumunun DINA ve G-DINA
model i¢in 6grenciler hakkinda verilen kararda onemli bir etkiye sahip oldugu
(Basokcu, 2014), Q-matrisinin hatali belirlenmesinin parametre kestirimlerini

etkiledigi, ancak siniflama oranlarini degistirmedigi (Uyumaz, 2016) belirlenmistir.

Yurt disinda egitim alaninda biligsel tan1 modelleri ile ilgili yapilan ¢aligmalarda

genel olarak, Q-matris gegerligini saglamak i¢in yontem Onerisinde bulunulan
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aragtirmalar oldugu goriilmektedir. Calisma sonuglarinda, Onerilen Q-matris
gecerligini saglama yontemlerinin, Q-matrisinin iyilestirilmesine katki sunabilecegi,
baska bir ifadeyle Q-matrisinin yanlis tanimlamalarinmi tespit edip diizeltebilecegi
gosterilmistir. Ayrica Q-matrisi yanlis tanimlamanin (Rupp & Templin, 2008; Gao,
Miller & Liu, 2017), yanlis model kullaniminin (Gao, Miller & Liu, 2017) ve farkli
nitelik hiyerarsilerinin bulundugu Q-matris tasarimlarinin kullanilmasinin siniflama
dogruluguna etkisini (Madison & Bradshaw, 2015; Liu vd., 2017) arastiran
caligmalar da yapilmistir. Calisma sonuglarinda Q-matrisi yanlig tanimlamalarinin
siniflama dogrulugunu ve parametre kestirimi etkiledigi bulunmustur (Rupp &
Templin, 2008; Gao, Miller & Liu, 2017). Madde kalitesinin smiflandirma
dogrulugunu onemli derecede etkiledigi belirlenmistir (Liu vd., 2017). Her bir
niteligi 6lcen madde sayisi arttikca smiflama dogrulugunun arttigi bulunmustur
(Madison & Bradshaw, 2015). Test uzunlugundaki artisin, siniflama dogrulugunu,
orneklem biyiikliigiindeki artistan daha carpici bir sekilde iyilestirdigi, yanlis
modelin  kullaniminin genel siniflama dogrulugunu fark edilebilir sekilde
etkilemedigi goriilmistiir (Gao, Miller & Liu, 2017). Madde diizeyinde model
se¢imin nasil yapilacagi (de la Torre & Le, 2013), siniflama tutarliligi ve dogrulugu
indeksleri gelistirme (Cui, Gierl & Chang, 2012) ve giivenirlik 6l¢iisii tanimlama

(Templin & Bradshaw, 2013) gibi konularda da aragtirmalar yapilmustir.
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BOLUM 11

YONTEM

Bu bolimde, aragtirmanin modeline, c¢alisma grubuna, Olgme araglarina, verilerin

toplanmasina ve verilerin analizine yonelik bilgilere ve agiklamalara yer verilmistir.

3.1. Arastirmanin Modeli

Bu ¢alismada yapisal esitlik modeline dayali Q-matris modifikasyonunun, PVAF, Stepwise
Wald testi Q-matris modifikasyonlari ve uzman kanisina dayali Q-matrisi ile karsilagtirmak
ve bu Q-matrisleri kullanilarak elde edilecek model veri uyumlarini, madde parametreleri ve
siiflama dogruluklarinin G-DINA modeline gore incelenmesi amaglandigi i¢in betimsel
diizeyde bir ¢calismadir. Arastirma ayn1 zamanda, Q-matrisinin iyilestirilmesi igin yapisal esitlik
modeline dayali Q-matris modifikasyon Onerisinin nasil yapilabilecegini gostermek
amaglandigindan dolay1 bilgi iretmeye yonelik ozelligiyle de temel bir arastirma
niteligindedir. Calisma YEM’e dayali Q-matrisi gegerligini saglama ydntemi Onerisini
icerdigi icin, alana yeni yontem kazandirmayi amagladigindan ayni zamanda kuramsal bir

mahiyet tagimaktadir.
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3.2. Calisma Grubu

Calismada genelleme amaci olmayip, bulgular, ¢alisma grubu iizerinde elde edilen veriler
icin yorumlanmustir. Calisma kapsaminda yer alan okullar Ankara i1 Milli Egitim
Midiirligiinden gerekli izinler alinarak, YGS yerlesme taban puanlar1 ve okul tiirleri dikkate
alarak se¢ilmis ve boylece alt, orta ve iist basar1 grubunda yer alan 6grencilerin ¢aligma
grubunda yer almasi saglanmistir. Ankara ili Cankaya ve Yenimahalle ilgelerinde bulunan
2017-2018 egitim-6gretim doneminde 9. sinif diizeyinde 6grenim goren 712 6grenci calisma
grubunda yer almakta olup 6grencilerin 6grenim gordiikleri okul, cinsiyet ve okul tiiriine

gore dagilimlar sirasiyla Tablo 3, Tablo 4 ve Tablo 5°te yer almaktadir.

Tablo 3

Ogrencilerin Ogrenim Gérdiikleri Okullara Gére Dagilimi

Okul Ad1 N %
Bahgelievler Anadolu Lisesi 176 24,7
Tevfik ileri Anadolu Imam Hatip Lisesi 152 21,3
Cumhuriyet Fen Lisesi 111 15,6
Gazi Anadolu Lisesi 105 14,7
Mehmet Riistii Uzel Mesleki ve Teknik Anadolu Lisesi 67 9,4
Kirkkonaklar Anadolu Lisesi 57 8,0
Bahgelievler 100.Y1l Mesleki ve Teknik Anadolu Lisesi 44 6,2
Toplam 712 100

Tablo 3 incelendiginde ¢alisma grubunun 176 (%24,7) Bahgelievler Anadolu lisesi, 152
(%21,3) Tevfik Ileri Anadolu Imam Hatip Lisesi, 111 (%15,6) Cumhuriyet Fen Lisesi, 105
(%14,7) Gazi Anadolu Lisesi, 67 (%9,4) Mehmet Riistii Uzel Mesleki ve Teknik Anadolu
Lisesi, 57 (%8,0) Kirkkonaklar Anadolu Lisesi, 44 (%6,2) Bahgelievler 100. Y1l Mesleki ve

Teknik Anadolu Lisesi 6grencisinden olustugu goriilmiistiir.
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Tablo 4

Ogrencilerin Cinsiyete Gére Dagilimi

Cinsiyet N %

Kiz 372 522
Erkek 283 39,7
Belirtilmemis 57 8,0
Toplam 712 100

Tablo 4’te goriildiigii izere calismada yer alan 6grencilerin 372’si kiz (%52,2) ve 283’1 ise

erkektir (%39,7). Calismaya katilan 6grencilerin 57’si (%38) ise cinsiyetlerini belirtmemistir.

Tablo 5

Osrencilerin Okul Tiiriine Goére Dagilimi

Okul Tiirii N %

Anadolu Lisesi 338 47,5
Anadolu Imam Hatip Lisesi 152 21,3
Fen Lisesi 111 15,6
Mesleki ve Teknik Anadolu Lisesi 111 15,6
Toplam 712 100

Tablo 5’te gorildiigii tizere okul tiiriine gore 338 (%47,5’1) 6grenci Anadolu lisesinde, 152
(%21,3) dgrenci Anadolu imam hatip lisesinde, 111 (%15,6) 6grenci fen lisesinde ve 111

(%15,6) 6grenci ise mesleki ve teknik Anadolu lisesinde 6grenim gérmektedir.

3.3. Olcme Araci

Caligma amacia uygun olarak, 9. sinif matematik dersi kapsaminda 5 nitelikten ve 26
maddeden olusan bir tanilayici ¢oktan seg¢meli test gelistirilmistir. Bu testte yer alan
maddeler denklem ve esitsizlikler 6grenme alanindaki say1 kiimeleri ve birinci dereceden
denklem ve esitsizlikler konularmi kapsamaktadir. Olgme aracinin gelistirilmesinde,
sirastyla dl¢iilmesi hedeflenen niteliklerin belirlenmesi, maddelerin yazilmasi, test formunun
olusturulmasi, Q-matrisinin belirlenmesi ve testin psikometrik 6zelliklerinin incelenmesi

asamalar1 gergeklestirilmistir. Bu agsamalar asagida ayrintili olarak agiklanmistir.
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3.3.1. Niteliklerin Belirlenmesi

Nitelik terimi genel olarak olgiilmesi amaglanan goérevleri, alt-gorevleri, bilissel stiregleri
veya becerileri belirtmek igin kullanilmaktadir (Tatsuoka, 1995). Calismada nitelik terimi,
bir test maddesini ¢6zmek i¢in gerekli olan igerik bilgisi ya da matematiksel bir beceri olarak
tanimlanmigtir. Nitelik belirlemenin ilk asamasinda uygulamanin yapildigr 2017-2018
Egitim-Ogretim yil1 9. sinif Matematik dersi icin Milli Egitim Bakanligi (MEB) Talim ve
Terbiye Kurulu Bagkanligi tarafindan hazirlanan 9. smif matematik dersi O6gretim
programinda yer alan alt 6grenme alani, konu, kazanim ve agiklamalar incelenmistir.
Inceleme sonrasinda 9. smif matematik “Denklem ve Esitsizlikler” alt 5grenme alaninda yer
alan ilk 5 kazanim iki uzmanin ortak karari ile testte yer alacak olan nitelikler olarak
belirlenmistir (Tablo 6). Bu kazanimlar belirlenirken bilissel tan1 modeline uygunlugu ve
alan yazinda yer alan gerekli olan nitelik sayis1 géz 6niinde bulundurulmustur. Ayrica MEB

tarafindan yapilan bu kazanimlara ait agiklamalar EK 4’te yer almaktadir.

Tablo 6

Testte Yer Alan Nitelikler

9. simf matematik
Ogrenme Alani: Sayilar ve Cebir
Alt Ogrenme Alam: 9.3. Denklem ve Esitsizlikler
1. Konu: 9.3.1.Say1 Kiimeleri

Nitelik 1 Sayi1 kiimelerini birbiriyle iligkilendirir.

2. Konu: 9.3.2.Birinci Dereceden Denklem ve Esitsizlikler

Nitelik 2 Gergek sayilar kiimesinde aralik kavramini agiklar. (9.3.2.1)

Birinci dereceden bir bilinmeyenli denklem ve esitsizliklerin ¢6ziim kiimelerini bulur.

Nitelik 3 (9.32.2)
o Mutlak deger iceren birinci dereceden bir bilinmeyenli denklem ve esitsizliklerin ¢6ziim
Nitelik 4 . L
kiimelerini bulur. (9.3.2.3.)
Nitelik 5 Birinci dereceden iki bilinmeyenli denklem ve esitsizlik sistemlerinin ¢6ziim kiimelerini

bulur. (9.3.2.4)
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3.3.2. Maddelerin Yazim

Secilen iki konu alanindaki 5 kazanimin nitelik olarak belirlenmesinin ardindan 7 uzmandan,
belirlenen kazanimlarla ilgili 9. sinif lise 6grencilerinin diizeyine uygun bes secenekli coktan
seemeli maddeler yazmasi istenmistir. Bu uzmanlara ait ayrintili bilgi asagida

sunulmaktadir:

e MEB’de 6gretmen olarak ¢alismaya devam eden, 9. sinif 6grencileri ile ¢alismis olan
ve mifredati uygulayan ii¢ ortadgretim matematik 6gretmeni.

e Matematik 6gretmenligi deneyimi olan ve su an iiniversitede gérev yapan iki 6gretim
elemani.

e MEB’de 6gretmenlik yapmis, 6zel okul deneyimi olan ve halen aktif olarak 6zel

egitim kurslarinda 6gretmenlik yapan bir matematik 6gretmeni.

3.3.3. Test Formunun Olusturulmasi

Yazilan maddeler ¢oktan segmeli maddelerin tasimas: gereken 6zelliklere gore incelenmis,
anlam ve dil anlagilirlig1 agisindan gerekli diizeltmeler yapilmistir. Her bir nitelikle ilgili en
az alt1 madde olacak sekilde toplam 30 maddelik test formu olusturulmustur. Ogrencilerin
kopya ¢ekmesinin Oniine gegmek igin ayni sorular {i¢ farkl test formu (A, B, C) seklinde
ogrencilere uygulanmigtir. Farkli test formlar1 hazirlanirken sorularin siras1 degistirilmis,
ancak bu degisim sadece ayni kazanima sahip sorular arasinda yapilmistir. Yapilan pilot
uygulama sonucunda madde ayirt edicilik parametreleri uygun olmayan doért madde test

formundan ¢ikartilmis ve 26 maddelik nihai test formu olusturulmustur.

3.3.4. Q-matrisinin belirlenmesi

Nitelikler belirlenip, test formu olusturulduktan sonra niteliklerle maddelerin iligkisini

gosteren Q-matrisi belirleme asamasina gegilmistir. Arastirmaci tarafindan hazirlanan
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uzman degerlendirme formu ile toplam dort alan uzmanindan, testte yer alan maddeleri ve
¢oztimlerini dikkate alarak her bir maddenin hangi nitelik ya da niteliklerle iliskili oldugu
hakkindaki goriislerine basvurulmustur. Ornek test maddelerin yer aldifi uzman
degerlendirme formu EK 5’te sunulmustur. Alan uzmanlarina konu ile ilgili gerekli
aciklamalar yapilarak o6rnekler sunulmustur. Goériislerine basvurulan uzman grubu madde
yaziminda kullanilan gruptan bagimsiz olup en az yiiksek lisans derecesine sahiptir. Nitelik-
madde iliskisinin incelenmesi amaciyla olusturulan uzman grubuna ait egitim bilgileri Tablo

7’de yer almaktadir.

Tablo 7

Q-matrisi Icin Uzman Gériisii Alinan Kisilerin Egitim Bilgileri

No Unvan Egitim Bilgileri
Lisans Yiiksek Lisans Doktora
1. Ars. Gor. Dr. H E(ogretlm. m atematik Matematik egitimi Matematik egitimi
ogretmenligi
. [Ik6gretim matematik Egitimde 6lgme ve Egitimde 6lgme ve degerlendirme doktora
2. Ars. Gor. . .o - . S ..
pgretmenllgl degerlendirme Ogrencisi
. Ilkogretim matematik Egitimde 6lgme ve Egitimde dlgme ve degerlendirme doktora
3. Ars. Gor. e o . . . ..
Ogretmenligi degerlendirme dgrencisi
4 Ars. Gior. Matematik bilimii Eg}tlmde plgme ve ?igltlmfig Oleme ve degerlendirme doktora
degerlendirme ogrencisi

Dort alan uzmanindan alinan goriis dogrultusunda her bir uzmana ait Q-matrisleri
olusturulmugstur. Daha sonra uzmanlarin her bir maddenin dogru olarak cevaplanmasi i¢in
gerekli oldugunu belirttigi nitelikle ilgili uzmanlarin goriisleri incelenmis ve salt gogunlugun
(4’te 3 uzman) goriisiine gore Tablo 8’de yer alan uzman kanisina dayali ortak Q-matrisi
olusturulmustur. Q-matrisinin olusturulmasinda salt ¢ogunluk her bir maddenin her bir

niteligi i¢in tek tek aranmustir.
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Tablo 8

Uzman Kanisina Dayalr Olusturulan Ortak Q-matrisi

Madde N1
M1
M2
M3
M4
M5
M6
M7
M8
M9
M10
M11
M12
M13
M14
M15
M16
M17
M18
M19
M20
M21
M22
M23
M24
M25
M26
Toplam

Z
N
Z
w
Z
=~
Z
al

P OOFrRPROFRPROOOO0OO0OO00O0 0O |FP|FPIFPIFPOIFk O+ |Oo
O o 0oocoocoo o FPIFFPIFPIFPPFPIFPPFPOPFPOPRFRPIFRPPFPLPOOO|O

AOOCO/O0OOCO0O0O0O0O0O0O0O 0000000/, |OO|OCOC|F|F|F
~NO OO IFIFIFIFPPFPPFPOOOOOOOOOOO|O0O/0O|O|O

oORr PP OPFRPROOOCO0OO0O0C0OO0R,rOO0O0O0OR,rOOOCjO|O|O

[EEN
o
[EEN
w

Tablo 8 incelendiginde uzman kanisina dayali olarak olusturulan Q-matrisine gore teste yer
alan niteliklerin en az 4 (nitelik 1) ve en ¢ok 13 madde (nitelik 3) ile 61¢iildiigii belirlenmistir.
Tanilayici glivenilir bilgi elde etmek icin her bir niteligin en az 3 farkli madde ile dl¢iilmesi
gerekmektedir (Hartz, Roussos & Stout, 2002). Dolayisiyla testte yer alan nitelikler gerekli
olan asgari kosulu saglamaktadir. Tablo 9’da ise ilgili niteliklerin neler oldugu, hangi

maddelerle ve ka¢ madde ile 6l¢iildiigiine iliskin bilgiler yer almaktadir.
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Tablo 9
9. Simif Matematik Testi Maddelerin Niteliklere Gore Dagilimi

Nitelikler Madde N
N1 Sayi kiimelerini birbiriyle iliskilendirir. 1,2,3,8
N2 Gergek sayilar kiimesinde aralik kavramini agiklar. 2,4,6,7,8,9,10,21,23,26 10

Birinci dereceden bir bilinmeyenli denklem ve

N3 e T . 5,6,7,9,11,12,13,14,15,16,17,18,19 13
esitsizliklerin ¢6ziim kiimelerini bulur.

N4 Mutlak deger igeren b1r1.nc1 "defecec-l.en bir .b1.l1nmeyenh 17.18.19,20.21,22.23 7
denklem ve esitsizliklerin ¢6ziim kiimelerini bulur.

N5 Birinci dereceden iki bilinmeyenli denklem ve 7.13.22.24.25.26 6

esitsizlik sistemlerinin ¢6ziim kiimelerini bulur.

Ayrica dort uzmana ait Q-matrisi ve uzmanlarin ortak goriisiine gore olusturulan nihai Q-
matrisi ¢alismada ele alinan G-DINA modele gore ayri ayri analiz edilmistir. Bu analizler
sonucunda her bir Q-matrisi i¢in elde edilen model veri uyumu indeksleri Tablo 10’da

verilmistir.

Tablo 10

G-DINA Modele Gore Uzmanlara Ait Q-matrislerinin Model Veri Uyumu

Model Uzman-1 Uzman-2 Uzman-3 Uzman-4 Ortak nihai

Uyumu Q-matrisi  Q-matrisi  Q-matrisi  Q-matrisi Q-matrisi
AIC 19683,58 19349,46 19780,19 19745,89 19717,19
BIC 20382,50 20359,00 20296,38 20243,81 20233,40

Model veri uyumunun degerlendirilmesinde kullanilan (mutlak degerlerine gore
degerlendirilmeyip goreceli olarak degerlendirilen) AIC ve BIC degerinden De Ayala’nin
(2009, s.141) da belirttigi gibi daha kiigiik olan1 veriye goreceli olarak daha iyi uyum
saglamaktadir. Ancak Tablo 10 incelendiginde AIC degerine gore Uzman-2’ye ait Q-matrisi,
BIC degerine gore ise uzmanlarin ortak uyusmasina gore olusturulan Q-matrisinin veriye
daha iyi uyum sagladigi goriilmektedir. Luo, Qiao, Zhang, Shi, Ho, Xu, Zhang ve Zhu (2010)
caligmasinda BIC degerinin yiiksek dogruluk ve hassasiyeti nedeniyle en uygun model se¢im
kriteri oldugunu belirtmistir. Kalkan (2016) ¢alismasinda BIC uyum istatistigi degerinin
AIC uyum istatistigi degerinden daha tutarli sonuglar verdigi sonucuna ulagmistir. Ayrica
BIC’1in dogru modelin tanimlanmasi agisindan AIC’ten daha iistiin oldugu bulunmustur

(Bozdogan,1987; Li, Cohen, Kim & Cho, 2009; Nylund, Asparouhov & Muthén, 2007). Ek
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olarak Garcia, Olea ve de la Torre (2014) ¢alismada kullanilacak Q-matrisini segmede Q-
matrislerinin model veri uyumlarini incelemis ve en diisiik BIC degerine sahip olan Q-
matrisini ¢alismada kullanmaya karar vermistir. Buna goére Tablo 10 incelendiginde
uzmanlarin ortak goriisiine gore olusturulan Q-matrisinin BIC degerinin daha diisiik oldugu,
yani G-DINA modele gore uzmanlarin salt ¢cogunlugunun goriisiine gore olusturulan Q-

matrisinin veriye daha iyi uyum sagladigi belirlenmistir.

3.3.5. Testin Psikometrik Ozelliklerinin Belirlenmesi

Testin 30 maddelik formu 712 kisilik 6grenci grubuna uygulanarak 6lgtimlerin psikometrik
ozellikleri belirlenmistir. Madde ayirt edicilik indeksi i¢in klasik test kuramina kapsaminda
diizeltilmis nokta-cift serili korelasyon katsayilar1 hesaplanmistir. Ebel ve Frisbie (2009)’nin
madde ayirt edicilik katsayisi1 0,20°den kii¢iik maddelerin testten ¢ikartilmasi ya da tamamen
revize edilmesi goriisii temel alinarak ayirt edicilik katsayisi 0,20’den diisiik olan dort madde
testten ¢ikartilmistir. Bu maddeler test formundan ¢ikartilirken biligsel tan1 modelleri i¢in
gerekli olan her bir nitelikte en az ii¢ madde olmasi kosulu da dikkate alinmstir. Tablo 11°de
testin nihai formunda yer alan 26 ¢oktan se¢meli maddeden elde edilen 6l¢iimlere ait madde

giicliik ve ayirt edicilik katsayilar1 yer almaktadir.
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Tablo 11

9. Sinif Matematik Testi Madde Giigliik ve Aywt Edicilik Katsayilar

Madde Madde glicligi Mz(cii(ii:ﬂ?gyilrt Madde Madde gucligi M%(cii(ilsn?gyim

(P (1) (P (1)
M1 0,75 0,66 M14 0,43 0,36
M2 0,73 0,64 M15 0,39 0,35
M3 0,36 0,34 M16 0,27 0,34
M4 0,79 0,47 M17 0,27 0,31
M5 0,73 0,65 M18 0,43 0,33
M6 0,77 0,51 M19 0,67 0,51
M7 0,30 0,29 M20 0,44 0,30
M8 0,56 0,27 M21 0,71 0,54
M9 0,19 0,30 M22 0,35 0,32
M10 0,53 0,33 M23 0,54 0,38
M1l 0,77 0,58 M24 0,62 0,46
M12 0,68 0,62 M25 0,64 0,43
M13 0,62 0,38 M26 0,29 0,29

Tablo 11 incelendiginde madde gii¢liigiiniin 0,19 (M9) ile 0,79 (M4) arasinda; madde ayirt
ediciliginin ise 0,27 (M8) ile 0,66 (M1) arasinda oldugu goriilmektedir. Uygulama

sonucunda elde edilen test puanlarina ait betimsel istatistikler Tablo 12°de yer almaktadir.

Tablo 12

9. Stnmif Matematik Testine Ait Test Istatistikleri

N 712
Madde Sayist 26
Minimum Puan 0
Maksimum Puan 24
Ortalama 13,82
Medyan 15
Mod 16
Standart Sapma 5,81
Varyans 33,72
Carpiklik -0,510
Basiklik -0,738
P (ortalama pj) 0,53
rort (Ortalama r;) 0,42
KR-20 0,87
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Tablo 12 incelendiginde uygulamaya katilan 712 6grencinin 26 ¢oktan se¢meli testten en
diisiik 0 ve en yiiksek 24 puan aldig1 goriilmektedir. Ogrencilerin testten almis olduklar
puanlarin ortalamasi 13,82; medyan degeri 15 ve mod degeri ise 16’dir. Test puanlarinin
dagiliminin 6zelligi olan ¢arpiklik katsayisi -0,510 ve basiklik katsayisi -0,738’dir. Morgan,
Leech, Gloeckner ve Barrett (2004, s.50) ¢arpiklik ve basiklik katsayisinin -1 ile +1 arasinda
olmasinin normal dagilimin bir gostergesi olarak kabul edilebilecegini belirtmislerdir. Buna
gore 9. sinif denklem ve esitsizlikler matematik testi normal dagilima yakin bir dagilima
sahiptir. Testin ortalama gii¢ligi (P) 0,53 olup testin orta giiglik diizeyinde oldugu
belirlenmistir. Test maddelerinin ortalama ayirt ediciligi ise 0,42 olup testin ayirt edicilik
diizeyinin yeterince yiiksek oldugu goriilmiistiir. Olgiimlere ait hesaplanan KR-20 giivenirlik

katsayis1 ise 0,87 olup testin giivenirlik diizeyi yiiksek oldugu sdylenebilir.

Madde-nitelik iliskinin gosteren Q-matrisi ayn1 zamanda madde-kazanim iligkini gosteren
belirtke tablosunu temsil etmektedir. Calisma kapsaminda uzman goriisiine gore olusturlan
Q-matrisi uzmanlarin salt ¢ogunluguna gore belirlendigi icin kapsam gegerliginin
saglandigina dair kanit olusturmaktadir. Ayrca ¢alisma kapsaminda uzman goriisiine gore
olusturulan Q-matrisinin, G-DINA modele gore kestirilen mutlak uyun degerleri (RMSEA
(%90GA)=0,0504 (0,0459 — 0,055), SRMSR = 0,0745 ve M= 669,136; p=0,000; sd= 238)
istenilen diizeyde olup yapi1 gegerligine iligkin kanit olarak sunulabilir. Genel olarak
bakildiginda testten elde edilen dl¢limlerin yeterli diizeyde gecerlik ve giivenirlik kanitlarina

sahip oldugu goriilmektedir.

3.4. Verilerin Toplanmasi

Arastirmanin verileri aragtirmaci tarafindan gelistirilen 26 ¢oktan se¢meli test maddesinden
olusan ve 9. sinif 6grencilerinin denklem ve esitsizlikler 6grenme alaninda say1 kiimeleri ve
birinci dereceden denklem ve esitsizlikler konusundaki bilgisini 6l¢en bir tanilayici test ile

toplanmistir. Bu test Ankara ili Cankaya ve Yenimahalle il¢elerinde bulunan yedi okuldaki
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9. smif diizeyinde 6grenim goren 712 6grenciye uygulanmistir. Uygulamalar 2017-2018
egitim-6gretim doneminde gergeklestirilmistir. Uygulama 6ncesinde Ankara il milli egitim
midiirligiinden testin uygulanmasina iliskin gerekli izinler alinmistir (EK 6). Uygulama

arastirmaci tarafindan yiiriitilmustiir. Uygulama siiresi yaklasik olarak bir ders saatidir.

3.5. Verilerin Analizi

Arastirmanin amaci dogrultusunda gelistirilen 9. sinif denklem ve esitsizlikler matematik
testi bes segenekli 26 ¢oktan se¢meli maddeden olusmaktadir. Maddelerin puanlanmasinda
0-1 puanlama ydntemi kullanilmistir. Ogrencilere, maddelere vermis olduklar1 dogru cevap
icin 1 puan, yanlis cevap i¢in 0 puan verilmistir. Daha sonra maddelerle nitelikler arasindaki
iligki belirlenmeye calisilmistir. Bu amag¢ dogrultusunda, biligsel tan1 modelleri i¢in gerekli
olan madde ile nitelik iliskisini gdsteren Q-matrisi dort uzmanin ortak goriisiine gore

olusturulmustur.

Calismada veriler toplandiktan sonra model veri uyumu farkli biligsel tan1 modellerine gore
incelenerek verinin hangi modelde daha i1yi uyum sergiledigi belirlenmeye ¢aligilmigtir.
DINA, DINO, LCDM ve G-DINA modellerine gore uzman kanisina dayali olarak
olusturulan Q-matrisinden elde edilen -2LL, AIC, BIC, CAIC ve SABIC bagil model veri

uyumu degerleri ve RMSEA ve SRMSR mutlak uyum degerleri Tablo 13°de yer almaktadir.

Tablo 13
Uzman Kamsina Dayali Olarak Olusturulan Q-matrisi Icin Modellere Gére Model Veri

Uyumu Karsilastirmasi

Model 2L AIC BIC CAIC  SABIC RMSEA SRMSR g(‘)‘;‘:}ﬁumgi
GDINA 1949119 1971719 2023338 2034638 1987458 0,050 0,075 0,86
LCDM 1949120  19717,20 2023340 2034640 1987459 0,050 0,075 0,86
DINA 1985826 2002426 2040341 2048641 20139,87 0,062 0,065 0,83
DINO  19991,09  20157,09 2053624 2061924  20272,70 0,061 0,070 0,77

Tablo 13 incelendiginde en kii¢iik -2LL, AIC, BIC, CAIC, SABIC degerine sahip olan G-

DINA ve LCDM modellerinin, DINA ve DINO modele gore veriye daha iyi uyum sagladigi,
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daha diisiik RMSEA degerine sahip oldugu goriilmektedir. Ayrica G-DINA ve LCDM
modellerinin, DINA ve DINO modele gore daha yiiksek siniflama dogruluguna sahip oldugu
goriilmektedir.  Dolayisiyla  galismada  analizler G-DINA  model iizerinden

gergeklestirilmistir.

Biligsel tan1 modelleri analizleri sonucunda madde istatistikleri, bireysel istatistikler ve grup
istatistikleri olmak {izere ii¢ cesit ¢ikt1 elde edilmektedir. Madde istatistikleri yardimiyla
madde kalitesi degerlendirilebilmekte ve madde ile nitelik uyumunu gosteren Q-matrisinin
gecerligi incelenebilmektedir. Calisma kapsaminda madde istatistikleri olarak, delta
parametreleri ve buna bagli olarak hesaplanan gizil siiflar i¢in basari olasiliklari, tahmin
(g), kaydirma (s) ve madde ayirt edicilik indeksi (IDI) ve G-DINA madde ayirt edicilik
indeksi (GDI) degerleri hesaplanmistir. Onceden de belirtildigi gibi kaydirma parametresi
madde i¢in gerekli tiim niteliklere sahipken maddeyi yanlis cevaplama olasiligini, tahmin
parametresi ise madde i¢in gerekli niteliklerden en az birine sahip degil iken maddeyi dogru
cevaplama olasiligint gostermektedir. Dolayisiyla g ve s parametrelerinin sifira yakin
degerler almas1 istenmektedir. Ancak literatiirde kabul edilebilir g ve s degerin ne olmasi
gerektigi ile ilgili olarak Onerilen bir kritere de rastlanamamaistir. Benzer sekilde IDI ve GDI
madde ayirt edicilik degeri icin de literatiirde oOnerilen bir degerlendirme kriterine

rastlanamamustir.

Bireysel istatistikler yardimiyla 6grencilerin sahip oldugu nitelikleri degerlendirmek igin
nitelik profilleri olusturularak bireysel doniitler verilebilmektedir. Calisma kapsaminda
bireysel istatistik olarak 6grencilerin her bir nitelige sahip olma olasiligi ve MLE (maximum
likelihood estimation), EAP (expected a priori) ve MAP (maximum a priori) yontemlerine
gore 6grencilerin nitelik profilleri hesaplanmistir. Bir 6grenci i¢in 6rnek tanilayici puanlama

raporu olusturulmustur.

Grup istatistikleri yardimi ile grubun genel oOzellikleri incelenebilmektedir. Caligsma

kapsaminda grup istatistigi olarak grubun ilgili nitelige sahip olma oran1 ve ortiik siniflarda
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yer alma durumlart incelenmistir. Bireysel ve grup istatistikleri yardimiyla dgrenci ve

ogretmenler i¢in ayrintili tanilayici bilgiler sunulabilmektedir.

Calisma kapsaminda Q-matris modifikasyon yontemi olarak yapisal esitlik modeli
onerilmistir. Testte yer alan maddeler gozlenen degisken ve test tarafindan Olgiilmesi
amaclanan bes nitelik ise gizil degisken olarak tanimlanmistir. Tiim maddelerin bes nitelikle
de iliskili olabilecegi varsayilarak model olusturulmustur. Modelin test edilme asamasinda
herhangi bir sinirlama konulmamis olup serbest kestirim yapilmistir. Model kestirimi Mplus
yazilimiyla gergeklestirilmistir. Elde edilen modelden Q-matrisinde yapilacak olan
iyilestirmeleri/modifikasyonlar1 belirlemek icin iki agama izlenmistir. Birinci agamada
niteliklerdeki (faktor) maddelerin t degerlerinin anlamlilik durumlari incelenmistir. Anlamli
olmayan maddeler degerlendirmeye alinmamistir. Ikinci asamada ise maddelerin faktor yiik
degeri 0,30 kriterine gore degerlendirilmistir (Floyd & Widaman, 1995). Niteliklerde
anlamli olan maddelerden faktor yiik degeri 0,30 ve iizeri olan maddelerin Q-matrisi
girdisinde “0” degerini “1” degerine doniistiirme i¢in; faktdr yik degeri 0,29 ve alt1 olan

maddeler ise Q-matrisi girdisinde “1” degerini “0” degerine doniistirmede kullanilmustir.

Daha sonra 6nerilen YEM Q-matris modifikasyon yontemine gore elde edilen smiflama
dogruluklar1 ve uyusma oranlart PVAF ve Stepwise Wald Q-matris modifikasyon
yontemleriyle karsilastirilmigtir. Ayica YEM, PVAF ve Stepwise Wald yontemine gore elde
edilen Q-matrislerin G-DINA model veri uyumlari incelenmistir. Benzer sekilde uzman
kanisina dayali olusturulan Q-matrisi (UZMAN), YEM’e gore onerilen modifikasyonlu Q-
matrisi (YEM) ve YEM’e gore 6nerilen modifikasyonlarin dort uzman kanist ile birlikte ele
alinarak olusturulan (YEM+4UZMAN) Q-matrisi kullanilarak G-DINA modele gore
kestirilen uyum degerleri, uyusma oranlari, madde parametreleri karsilastirilmali olarak
incelenmis ve bu ti¢ Q-matrisine gore kestirilen siniflama dogruluklar1 karsilastirilmistir.
Calismada incelenen tiim siniflama dogruluklari nitelik diizeyinde smiflama dogrulugu
(Wang, Song, Chen, Meng & Ding, 2015), test diizeyinde ve gizil sinif diizeyinde siniflama

dogrulugu (laconangelo, 2017) agisindan incelenmistir. Ayrica gizil siif/nitelik profili
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diizeyinde elde edilen siniflama dogruluklari arasindaki farklilik istatistiksel anlamlilik

acisindan da incelenmistir.

BTM analizi RStudio programinda “GDINA” paketi 2.7.3 versiyonu (Ma & de la Torre,
2019b) kullanilarak gergeklestirilmistir. BTM analizleri igin GDINA paketin secgilmesinde
Rupp ve van Rijn (2018) R yaziliminda CDM ve GDINA paketi karsilastirdigi ¢aligmasi
etkili olmustur. Rupp ve van Rijn (2018) ¢alismasi sonucunda GDINA paketini 6nermis ve
bazi gerekgeler sunmustur. Bunlardan ilki, paketin gelistirilmesinde yer alan ekibin 6zellikle
Dr. de la Torre’nin uzun yillar bu modellerle ilgili ¢alismis olmasi ve tecriibe sahibi
olmasidir. Bir digeri ise ilki ile baglantili olarak paketin Oniimiizdeki yillarda revize
edilmeye devam edecek olmasidir. Son olarak ise kullanici dostu ara yiizii sayesinde bilim

insanlariin kolayca analizi yapabilecek olmasidir.

GDINA pakette G-DINA modele 6zgii olan madde diizeyinde model se¢imi ve Stepwise
Wald testi (Q-matris modifikasyon Onerisi) LCDM model igin yapilamamaktadir.
Dolayisiyla ¢alismada G-DINA model kullanimi tercih edilmistir. Ancak GDINA pakette
madde diizeyinde model se¢imi ve Stepwise Wald testi disindaki diger analizlerden elde
edilen degerler LCDM ve G-DINA model igin birebir ayni1 ¢ikmaktadir. Dolayistyla bu iki
analiz digindaki, arastirma sorularinda yer alan analiz ¢iktilar1 ayn1 zamanda LCDM model
ciktis1 olarak diisiiniilebilir. Calismada kullanilan LCDM/G-DINA modele ait 6rnek R
kodlar1 EK 7°da ve GDINA paketin grafiksel kullanici ara yiizii (Shiny R) ekran goriintiileri

ise EK 8’de yer almaktadir.

BTM Model-Veri Uyumunun Degerlendirilmesi

Bagil uyum indeksleri

Calismada veriye en iyi uyum sergileyen Q-matrisinin ve modelin belirlenmesine bagil

model uyum indeksleri Akaike information criterion (AIC; Akaike, 1987), Bayesian
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information criterion (BIC; Schwarz, 1976), Consistent AIC (CAIC; Bozdogan,1987) ve
Sample size adjusted BIC (SABIC; Sclove, 1987) kullanilmistir. Bu degerlere ait hesaplama

formiilleri ise Tablo 14’de sunulmustur (Tofighi & Enders, 2008).

Tablo 14

BTM Bagil Uyum Indeksleri

Deviance(-2LL) = - 2 x log-likelihood
Akaike information criterion (AIC) -2LL+2p
Bayesian information criterion (BIC) -2LL + p In(N)
Consistent AIC (CAIC) - 2LL+ p (In(N)+1)
Sample size adjusted BIC (SABIC) =-2LL +p In(N"

LL:log-likelihood, p:parametre sayisi, N:orneklem biiyiikliigii; N'=(N+2)/24

Model veri uyumunun degerlendirilmesinde -2LL, AIC ve BIC degerinin daha kii¢iik
olaninin veriye daha iyi uyum sagladigi belirtilmektedir (Chen, de la Torre & Zhang, 2013;
De Ayala, 2009, s.141). Benzer sekilde bilgiye dayali model uyum indeksleri AIC, BIC,
CAIC, SABIC’in daha diisiik degerleri modeldeki iyilesmeye isaret etmektedir (Tofighi &
Enders, 2008). Ancak c¢alismada tiim indekslerde en kiigiik degerin ayni modeli isaret
etmedigi durumlarda ise model se¢im kriteri olarak BIC degeri kullanilmistir. Chen, de la
Torre ve Zhang (2013) BTM modelinin bilinmedigi veya Q-matrisinin yanlig tanimlandig
durumlarda BIC degerinin -2LL ve AIC degerine gore model se¢iminde daha basarili oldugu
sonucuna ulagsmistir. Ayrica Luo vd. (2010) calismasinda BIC degerinin yiiksek dogruluk
ve hassasiyeti nedeniyle en uygun model se¢im kriteri oldugunu belirtmistir. Benzer sekilde
Kalkan (2016) ¢alismasinda BIC uyum istatistigi degerinin AIC uyum istatistigi degerinden
daha tutarli sonuglar verdigini belirtmistir. Ek olarak, yapilan bazi1 ¢alismalarda BIC’n
dogru modelin tanimlanmasi acisindan AIC’ten daha {istin oldugu bulunmustur
(Bozdogan,1987; Li vd., 2009; Nylund vd., 2007; Schwarz, 1978). Bu nedenle ¢alismada en
kiigiik BIC degerine sahip Q-matrisi ya da modelin veriye daha iyi uyum sagladigi goriisii
benimsenmistir. Buna ek olarak model veri uyumunun istatistiksel olarak test edilmesi

amaciyla olabilirlik oran testi (likelihood ratio; LR) de kullanilmstir.
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Olabilirlik Oran Testi (LR)

Olabilirlik oran testi model parametrelerinin azaltilmasiyla bir modelin 6zel bir durumu
olarak elde edilebilen indirgenmis/sadelestirilmis modellerin daha gelismis modellere model
veri uyumunun karsilastirilmasinda kullanilabilir. Olabilirlik oran testi iki modelin log-
olabilirlik degerlerini karsilastirir. Burada yokluk hipotezi “indirgenmis modelin model veri
uyumu, doymus (saturated) model kadar iyidir” seklinde iken alternatif hipotez ise “ Iki
model es deger degildir” seklindedir. Yani, eger alternatif hipotez kabul edilirse modelde
basitlestirmeye ihtiya¢ yoktur ve doymus modelin daha iyi model veri uyumuna sahip
oldugu anlamma gelir. “S” daha karmasik/gelismis modeli ve “R” ise
indirgenmis/sadelestirilmis modeli gostersin. Bu iki model i¢in log-likelihood (LL) degerleri

hesaplanir. Daha sonra bu degerler kullanilarak asagidaki formiil ile LR testi hesaplanir:
LR=[-2LL®]-[ -2LL®)]
LR istatistigi serbestlik derecesine (df) gore ki-kare dagilimina sahiptir. Serbestlik derecesi
ise
sd=df®)-df®

seklinde hesaplanir. Elde edilen LR istatistigi serbestlik derecesine gore ki-kare tablosu

referans alinarak degerlendirilir (Ma & de la Torre, 2019Db).

Mutlak Uyum Indeksleri

Model se¢imi yapilmayacagi genel durumlarda ise model uyumu degerlendirmek i¢in
mutlak uyum indeksleri M2, RMSEA ve SRMSR ((the Standardized Root Mean Squared
Residual) incelenmistir. Iyi uyum igin M istatistiginin manidar olmamasi beklenir, ancak
M istatistigi en ufak model veri uyumsuzluklarina karst duyarlidir. Bu sebeple genel olarak
model uyumunun olmadigini gdsteren sonuclar sunar. Bu nedenle M istatistiginin SRMSR

(the Standardized Root Mean Squared Residual) degerleriyle birlikte raporlanmasi gerektigi
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belirtilmistir (De Ayala, 2009, s. 142; Maydeu-Olivares & Joe, 2014). SRMR ve RMSEA
degerlendirme kriteri olarak SRMR degerinin 0,08’den ve RMSEA degerinin 0,06’dan

kiigiik olmasi iyi uyum gostergesi olarak kullanilmistir (Hu & Bentler, 1999).

Madde Diizeyinde Model Se¢imi

Madde diizeyinde model se¢imi ile maddelerin birden fazla niteligi 6l¢tiigii durumlarda
doymus (saturated) G-DINA model yerine, G-DINA modelin kapsadigi indirgenmis DINA,
DINO, A-CDM, LLM ve R-RUM modellerinden ilgili maddeye daha iyi uyum sergileyen

model segilerek modelin sadelestirilmesi saglanabilmektedir.

Madde diizeyinde sadelestirilmis model se¢ciminde Wald testi yardimiyla doymus G-DINA
model ve indirgenmis model karsilastirilmaktadir. Wald testi ile “Ho: Indirgenmis model
veriye doymus G-DINA model kadar iyi uyum saglar.” ve “Hi: Indirgenmis model veriye
doymus G-DINA modelden daha kotii uyum sergiler.” hipotezleri test edilmektedir. Wald
testi tarafindan secilen modeller doymus G-DINA modelden daha iyi nitelik profili kestirimi
iretmeye egilimlidir (Ma & de la Torre, 2019a). Wald testi (Wald, 1943) istatistiklerde
yaygin olarak kullanilan bir hipotez testidir. BTM modellerinde Wald testi ise G-DINA
model ile G-DINA modelin kapsadigi indirgenmis BTM modellerini karsilagtirmak igin
kullanilabilmektedir (de la Torre, 2011; de la Torre, & Chiu, 2016; Ma, [aconangelo & de la
Torre, 2016; Ma & de la Torre, 2019c).

[lk olarak her bir sadelestirilmis DINA, DINO, A-CDM, LLM ve R-RUM modelleri i¢in test
istatiskleri hesaplanmaktadir. Daha sonra elde edilen test istatistikleri 6nceden belirlenen
alfa anlamlilik diizeyi (0,05) ile karsilastirilarak, ilgili maddenin sadelestirilmis modele
uyum saglayip saglamadigina karar verilmektedir. Sadelestirilmis modeller i¢in hesaplanan
test istatistikleri Onceden belirlenen alfa anlamlilik diizeyinden kiiciik ise ilgili
sadelestirilmis modelin maddeye uyum saglamadigina karar verilmektedir. Bir madde i¢in

tiim sadelestirilmis modellerin maddeye uyum saglamadigi belirlenirse, ilgili madde igin en
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iyi model olarak G-DINA model kullanilmaktadir. Eger en az bir sadelestirilmis model ilgili
madde ic¢in anlamli bulunmussa en iyl modeli se¢cmek icin iki farkli kural

uygulanabilmektedir (Ma & de la Torre, 2019b). Bu kurallar (1) daha basit model ve (2) 0,05

alfa diizeyinde en biiyiik p degeri kuralidir ve asagida detyali olarak agiklanmaktadir.

Kural 1: Daha basit model

Eger (a) DINA veya DINO model anlamli bulunan modellerden birisiyse, daha biiyiik p
degerine sahip DINA veya DINO model en iyi model olarak se¢ilmektedir. Ancak (b) hem
DINA hem de DINO modelin ilgili maddeye uyum saglamadigi belirlenirse, en biiyiik p
degerine sahip sadelestirilmis model ilgili madde i¢in en iyi model olarak se¢ilmektedir. Ek
olarak, eger birden ¢ok sadelestirilmis model i¢cin hesaplanan p degeri 0,05’ten biiyiik
oldugunda (maddeye iyi uyum sagladiginda), A-CDM, LLM ve R-RUM modellerinden daha
bliylik p degerine sahip olup olmadiklarina bakilmaksizin DINA ve DINO modelleri daha
sade olmalar1 nedeniyle tercih edilmektedir (Ma & de la Torre, 2019b). Bu prosediirler ilk

olarak Ma, Iaconangelo ve de la Torre (2016) tarafindan onerilmistir.

Kural 2: En biiyiik p degeri

En biiyiik p degerine sahip sadelestirilmis model en uygun model olarak se¢ilmektedir (Ma
& de la Torre, 2019b). Ayrica hesaplanan tiim p degerlerinde Holm (1979) diizeltmesi

kullanilmaktadir.
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BOLUM IV

BULGULAR VE YORUM

Bu boliimde, arastirma siirecinde toplanan veriler ile elde edilen bulgu ve yorumlara yer

verilmistir. Her bir alt problem sirasiyla ele alinmistir.

4.1. Birinci Alt Probleme iliskin Bulgular

Alt Problem 1: Uzman goriisiine gore olusturulan Q-matrisinde birden fazla
nitelik ile iliskili olan maddeler icin madde diizeyinde tanimlanmis en uygun

model nedir?

Uzman Q-matrisinde maddenin birden fazla niteligi 6l¢tiigii durumlar i¢in doymus G-DINA
modele gdre parametre sayist daha az olan indirgenmis/sadelestirilmis DINA, DINO, A-
CDM, LLM ve R-RUM modellerinden hangisinin madde diizeyinde daha iyi uyum

gosterdigi incelenmistir.

Bir niteligi 6lgen maddeler i¢in ise herhangi bir inceleme yapilmamis olup madde diizeyinde
model se¢imi olarak G-DINA model kullanilmistir. Tablo 15’de birden fazla niteligi 6lgen

maddelere ait Wald degeri ve p degeri yer almaktadir.
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Tablo 15
Uzman Kamisina Dayali Q-matrisine Ait Sadelestirilmis Modellere Gore Madde Secimi I¢in

Wald Testi ve p degerleri

Madde DINA DINO ACDM LLM R-RUM

M2 Wald 34832 7,27 0,23 0,00 0,00
P (0,000)  (0,026)  (0,630)  (0,998)  (0,998)

M6 Wald 12253 0,84 23,02 8,97 27,32
P (0,000)  (0,656)  (0,000)  (0,003)  (0,000)

M Wald 42,92 16,97 6,44 3,99 4,18
D (0,000)  (0,009) (0,169)  (0,407)  (0,382)

M8 Wald 2127 23670 0,43 0,00 0,00
D (0,000)  (0,000) (0,514)  (0,999)  (0,988)

Mo Wald 56,77 4,27 3,33 4,50 4,34
D (0,000)  (0,118)  (0,068)  (0,034)  (0,037)

M3 Wald 1925 20,21 0,36 0,22 1,04
D (0,000)  (0,000) (0,551)  (0,643)  (0,308)

M17 Wald 3,12 4,81 0,05 0,01 0,06
D (0,210)  (0,091) (0,822)  (0,906)  (0,808)

M8 Wald 7,50 4,18 0,14 0,04 0,00
D (0,024)  (0,123) (0,710)  (0,839)  (0,950)

M19 Wald 10,78 21,15 1,16 0,00 3,46
P (0,005)  (0,000) (0,281)  (0,958)  (0,063)

M21 Wald 182,38 34,48 3,57 0,67 5,20
P (0,000)  (0,000) (0,059) (0,413)  (0,023)

M2 Wald 3,25 2807 12,34 0,00 0,00
D (0,197)  (0,000)  (0,000)  (0,994)  (0,994)

M23 Wald 57,89 20,18 0,61 0,63 0,79
D (0,000)  (0,000) (0,435) (0,429)  (0,374)

M26 Wald 51,38 30,75 1,38 0,04 0,00
D (0,000)  (0,000) (0,240)  (0,849)  (0,969)

Madde diizeyinde model se¢im kurallar1 g6z 6niinde bulundurularak Tablo 15’de yer alan p
degerlerine gore her bir maddenin uyumlugu oldu sadelestrilmis modele karar verilmistir.
Ornegin, M17 igin tiim sadelestirilmis modellerin maddeye uyumlu oldugu goriilmektedir.
Madde diizeyinde model se¢iminde kullanilan daha basit model kuralina gére M17 igin

“DINA” model en uygun model olarak se¢ilmistir.
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Tablo 16’da maddeler igin segilen sadelestirilmis modellere ve bir nitelikle iliskili oldugu
icin model se¢imi yapilmayan dogrudan G-DINA modelin kullanildigi maddeler birlikte

sunulmustur.

Tablo 16

Madde Diizeyinde Model Se¢imi

Madde Model p degeri
M1 GDINA
M2 R-RUM 0.998
M3 GDINA
M4 GDINA
M5 GDINA
M6 DINO 0.656
M7 LLM 0.407
M8 LLM 0.999
M9 DINO 0.118
M10 GDINA
M11 GDINA
M12 GDINA
M13 LLM 0.643
M14 GDINA
M15 GDINA
M16 GDINA
M17 DINA 0.210
M18 DINO 0.123
M19 LLM 0.958
M20 GDINA
M21 LLM 0.413
M22 DINA 0.197
M23 A-CDM 0.435
M24 GDINA
M25 GDINA
M26 R-RUM 0.969

Tablo 16 incelendiginde testte yer alan 26 maddeden 13 maddenin tek bir niteligi 6l¢tiigii ve
kalan 13 maddenin ise birden fazla niteligi 6l¢tiigii goriilmektedir. Tablo 17°de modellere

gore testte yer alan 26 maddenin dagilimi yer almaktadir.
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Tablo 17

Modellere Gére Maddelerin Dagilimi

Model Madde No Toplam
G-DINA  1,3,45,10,11,12,14,15,16,20,24,25 13
LLM 7,8,13,19,21 5
DINO 6,9,18 3
DINA 17,22 2
R-RUM 2,26 2
A-CDM 23 1

Tablo 17 incelendiginde bir niteligi 6lgen madde 1, 3, 4, 5, 10, 11, 12, 14, 15, 16, 20, 24, 25
icin G-DINA model, birden fazla niteligi 6lcen madde 7, 8, 13, 19, 21. maddeler i¢in LLM
modeli, madde 6, 9, 18 icin DINO model, madde 17, 22 i¢in DINA model, madde 2, 26 i¢in
R-RUM model ve madde 23 i¢in ise A-CDM modeli madde diizeyinde en uygun model
olarak belirlenmistir. Madde diizeyinde model se¢iminde birden fazla niteligi Slgme
durumunda, 5 madde ile en fazla LLM model, en az ise 1 madde ile A-CDM model madde

diizeyinde sec¢ilmistir.

Uzman Q-matrisinde maddelerin birden fazla niteligi Ol¢tiigli durumlar i¢in madde
diizeyinde model se¢imi belirlendikten sonra, her bir madde i¢in belirlenen model
tanimlanmig ve bu tanimlanan model, biitiin maddelerin G-DINA model ile analiz edildigi
durum ile uyumu Kkarsilagtirmali olarak incelenmistir. Tablo 18’de madde diizeyinde

tanimlanmis modele ve G-DINA modele ait mutlak uyum indeksi degerleri yer almaktadir.

Tablo 18
Uzman Kanisina Dayali Q-matrisi Icin Madde Diizeyinde Tammlanmis Model ve G-DINA

Mutlak Uyum Indeksleri
Model M2 df p RMSEA (%90 GA) SRMSR
Tanimlanmis Model 749,422 259 0,000 0,052 (0,047-0,056) 0,075
G-DINA Model 669,136 238 0,000 0,050 (0,046-0,055) 0,075

Tablo 19 incelendiginde Tanimlanmis ve G-DINA model i¢cin My istatistigi manidardir
(p<0,05). Iyi uyum icin M, istatistiginin manidar olmamasi beklenir, ancak Mj istatistigi en

ufak model veri uyumsuzluklarina karsi duyarlidir ve bu sebeple genel olarak model
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uyumunun olmadigini gosteren sonuglar sunar. Bu nedenle M istatistiginin SRMSR (the
Standardized Root Mean Squared Residual) degerleriyle birlikte raporlanmasi gerektigi
belirtilmistir (De Ayala, 2009, s. 142; Maydeu-Olivares & Joe, 2014). Tablo 18
incelendiginde tanimlanmis model i¢in RMSEA (%90GA)=0,052 (0,047-0,056); G-DINA
model icin RMSEA (%90GA)=0,050 (0,046-0,055) olup birbirine ¢ok yakindir. Benzer
sekilde Tanimlanmig ve G-DINA model i¢cin SRMSR=0,075 olup aynidir. Hu ve Bentler
(1999)’e gore SRMR degerinin 0,08’den ve RMSEA degerinin 0,06’dan kiigiik olmasi iyi
uyumu gosterdigini belirtilmistir. Buna gére Tanimlanmis ve G-DINA model i¢in kestirilen

mutlak uyum degerleri istenilen diizeydedir.

Hangi modelin veriye daha iyi uyum sagladigini belirlemek i¢in bagil model uyum degerleri
incelenmis ve LR testi yardimiyla “Indirgenmis model veri uyumunun doymus (saturated)
model kadar iyidir.” hipotezi test edilmistir. LR testinde alternatif hipotez ise “iki model
esdeger degildir (basitlestirme gerekgeli degildir)” seklindedir. Madde diizeyinde
tanimlanmis model ve G-DINA model igin elde edilen bagil uyum indeksleri ve LR testi

sonuclart Tablo 19°da yer almaktadir.

Tablo 19

Uzman Kanisina Dayali Q-matrisi Icin Model Veri Uyumu Karsilastirmast

Model 2LL AIC BIC CAIC  sABIC rarametre ., )
Sayisi

G-DINA 19491,19 19717,19 20233,38 2034638 19874,58 113 4299 21 <0,01

:Aa(;‘(;;“a“m‘s 19534,18 19718,18 2013845 20230,45  19846,32 92

Tablo 19 incelendiginde iki modelin AIC degerlerinin birbirine ¢ok yakin oldugu
goriilmektedir. AIC degerine gore G-DINA model, BIC degerine gore ise madde diizeyinde
tamimlanmis modelin veriye daha iyi uyum sagladigi goriilmektedir. Ancak LR testi
sonucunun anlamlt oldugu (p< 0,01) yani iki modelin benzer/es olmadigi goriilmektedir.
Yani Wald testi yardimiyla madde diizeyinde tanimlanmis model G-DINA model kadar

veriye iyi uyum saglamamaktadir.
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Genel olarak bakildiginda ise tanimlanmis modele ait mutlak uyum degerleri G-DINA model
ile yaklasik olarak aynidir. LR testi sonucuna gore daha fazla bilgi saglayan ve daha gelismis
model olan G-DINA model madde diizeyinde tanimlanmis modelden daha iyi model veri

uyumuna sahiptir.

4.2. Ikinci Alt Probleme iliskin Bulgular

Alt Problem 2a: Yapisal Esitlik Modeline Gore Olusturulan Q-matris

Modifikasyonu nasildir?

Bu alt problem kapsaminda yapisal esitlik modellemesinden yararlanilarak Q-matrisinin
girdilerinin daha hatasiz olmasini saglamak amaciyla yapilabilecek modifikasyonlari
belirlemek icin alternatif bir yontem sunulmaya ¢alisilmistir. Bu kapsamda ilk olarak Sekil

12’de yer alan model kurularak test edilmistir.

Sekil 12. Test edilen YEM modeli

Sekil 12 incelendiginde test edilen agimlayict modeldeki gozlenen degiskenlerin, testte yer
alan maddeler oldugu, ortiik/gizil degiskenlerin ise test tarafindan 6lciilmesi amaclanan bes
nitelik oldugu goriilmektedir. Gozlenen degisken olan maddeler kategorik tanimlanmis ve

tiim maddelerin bes nitelikle de iliskili olabilecegi varsayilarak model olusturulmustur.
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Modelin test edilme asamasinda herhangi bir sinirlama konulmamis olup serbest kestirim

yapilmaistir.

Test edilen modele ait uyum indeksleri y?= 291,004 (N=712, sd=205, p=,0001);
(¥*/sd)=1,420; CFI=0,992; TLI=0,987, WRMR=0,699 ve RMSEA=0,024 (0,018-0,030)
seklindedir. Elde edilen uyum indeksleri modelin veriye iyi diizeyde uyum sergiledigini
gostermektedir. A¢imlayict modele ait standartlastirilmis faktor yiikleri Tablo 20°de yer

almaktadir.

Tablo 20

Standartlastirilmis Faktor Yiik Degerleri

Madde N1 N2 N3 N4 N5
M1 0.33 0.10 0.70 -0.02 0.06
M2 0.25 0.13 0.72 0.00 0.04
M3 0.05 0.03 0.37 0.08 0.10
M4 0.48 0.00 0.61 -0.02 -0.18
M5 0.46 -0.03 0.64 0.01 0.03
M6 0.18 0.06 0.33 -0.06 0.42
M7 0.46 -0.01 0.04 0.11 0.14
M8 0.01 0.93 -0.02 -0.03 0.28
M9 0.06 -0.11 0.48 -0.09 0.13
M10 0.01 0.87 0.31 0.03 -0.04
M11 0.01 -0.01 0.88 0.02 -0.02
M12 -0.17 0.02 0.98 0.04 0.00
M13 0.00 0.05 0.13 -0.02 0.51
M14 0.05 -0.03 0.48 0.08 0.01
M15 0.18 -0.19 0.43 0.17 -0.03
M16 -0.01 0.32 0.30 0.04 0.21
M17 -0.09 -0.02 0.49 0.13 -0.01
M18 -0.28 0.01 0.68 -0.01 -0.02
M19 -0.02 -0.10 0.46 -0.05 0.41
M20 -0.01 -0.14 0.30 0.17 0.14
M21 -0.03 0.00 0.32 0.01 0.58
M22 0.00 0.02 0.01 1.00 0.01
M23 0.03 -0.05 -0.01 0.23 0.54
M24 0.04 -0.02 0.12 0.05 0.60
M25 0.28 0.05 -0.03 0.09 0.56
M26 -0.01 -0.25 0.42 -0.01 0.13
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Elde edilen modelden Q-matrisinde yapilacak olan iyilestirmeleri/modifikasyonlari
belirlemek i¢in iki asama izlenmistir. Birinci asamada niteliklerdeki (faktor) maddelerin
faktor yliklerinin anlamlilik durumlar1 incelenmistir. Anlamli olmayan maddeler faktorle
iliskilendirilmemis dolayisiyla da degerlendirmeye alinmamustir. Sekil 13’de niteliklerde

(faktor) anlamli olan maddeler yer almaktadir.

Sekil 13. Niteliklerde anlaml1 olan test maddelerinin yer aldig1 model

Ikinci asamada ise maddelerin faktdr yiik degeri 0,30 kriterine gore degerlendirilmistir
(Floyd & Widaman, 1995). Niteliklerde anlamli olan maddelerden faktor yiik degeri 0,30
ve lizeri olan maddelerin Q-matrisi girdisinde “0” degerini “1” degerine doniistiirme igin;
faktor yiik degeri 0.29 ve alti olan maddeler ise Q-matrisi girdisinde “1” degerini “0”
degerine doniistiirmede kullanilmistir. Belirlenen faktor yiikii kriterine gore farklilasan

maddeler Sekil 14’te farkli renklerle gizilen oklar ile gosterilmektedir.
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Sekil 14. Niteliklerde anlamli olan test maddelerinin doniisiimii

Sekil 14 incelendiginde nitelikte anlamli p degerine sahip maddelerin bazilarinda,
niteliklerden (faktorlerden) maddelere ¢izilen oklarin kirmizi bazilarinda ise siyah oldugu
gortilmektedir. Kirmizi oklar, faktor yiik degerlerinin 0,29 ve altinda oldugunu ve Q-matrisi
girdisinde ilgili maddeye ait girdinin 1 ise 0’a doniistiirilmesi gerektigini (Q-matris girdisi
eger 0 ise herhangi bir isleme gerek olmadigini) ifade etmektedir. Siyah oklar ise o
maddelerin faktor yiik degerinin 0,30 ve iizerinde oldugunu ve Q-matrisinde ilgili maddeye
ait girdinin 0 ise 1’e donistiiriilmesi gerektigini (Q-matris girdisi eger 1 ise herhangi bir
isleme gerek olmadigini) ifade etmektedir. Tablo 21°de ise Q-matrisinde yer alan maddelerin
hangi niteliklerinde 0 girdisinin 1’e doniistiiriilmesi gerektigi ya da 1 girdisinin 0’a

doniistlirtilmesi gerektigi yer almaktadir.

Tablo 21

Maddeler icin Nitelik Girdisi Déniigiimii

Nitelikler 0 girdisini 1’e doniistiirme onerisi 1 girdisini 0’a doniistiirme onerisi
N1 1,4,5,7,25 2,6,18
N2 8,10,16 1,2,15,19,20,26
N3 1,2,3,4,5,6,9,10,11,12,14,15,16,17,18,19,2
0,21,26
N4 22 15,20,23
N5 6,8,13,19,21,23,24,25 4,16
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Tablo 21 incelendiginde en ¢ok Q-matrisindeki 0 girdisinin 1’e¢ doniistiiriilmesi Gnerisinin
N3 niteliginde, en az ise N4 niteliginde oldugu goriilmektedir. Q-matrisindeki 1 girdisinin
0’a dontstiirilmesi 6nerisi en ¢ok N2 niteliginde, en az ise N5 niteliginde oldugu
goriilmektedir. Ayrica sadece N3 niteligi i¢in 1 girdisinin 0 girdisine doniistiirme Onerisi
bulunmamaktadir. Ancak Tablo 21°de yer alan tiim maddelerde degisiklik yapilmamuistir. O
girdisini 1’e doniigtiirme Onerisinde yer alan maddelerin baz1 Q-matris girdileri zaten 1°dir.
Benzer sekilde Tablo 21°de 1 girdisini 0’a doniistiirme Onerisinde yer alan maddelerin bazi
Q-matrisi girdileri zaten 0’dir. Tablo 22’de uzmanlarin ortak goriisiine goére olusturulan Q-

matrisinde YEM analizi sonucuna gore yapilan modifikasyon onerileri yer almaktadir.
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Tablo 22

YEM e Gére Q-matris Modifikasyon Onerileri

4 Uzman Ortak Goriisii YEM
Madde N1 N2 N3 N4 N5 N1 N2 N3 N4 N5
M1 1 0 0 0 0 1 0 1 o0 0
M2 1 1 0 0 0 0 0* 1* O0 0
M3 1 0 0 0 0 1 0 1 o0 0
M4 0 1 0 0 0 * 1 1* 0 0
M5 0 0 1 0 0 1* 0 1 0 0
M6 0 1 1 0 0 0 1 1 0 1*
M7 0 1 1 0 1 1* 1 1 0 1
M8 1 1 0 0 0 1 1 0 0 1*
M9 0 1 1 0 0 0 1 1 0 0
M10 0 1 0 0 0 0 1 1* 0 0
M11 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0
M12 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0
M13 0 0 1 0 1 0 0 1 0 1
M14 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0
M15 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0
M16 0 0 1 0 0 o 1 1 0 0
M17 0 0 1 1 0 0 0 1 1 0
M18 0 0 1 1 0 0 0 1 1 0
M19 0 0 1 1 0 0 0 1 1 1*
M20 0 0 0 1 0 0 0 1 0* O
M21 0 1 0 1 0 0 1 1* 1*
M22 0 0 0 1 1 0 0 0 1 1
M23 0 1 0 1 0 0 1 0o o0* 1*
M24 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1
M25 0 0 0 0 1 1* 0 0 0 1
M26 0 1 0 0 1 0 0 1* 0 1

Tablo 22 incelendiginde (*) ile belirtilen degerlerde UZMAN Q-matrisinde YEM’e gore
ilgili nitelikle modifikasyon yapilmast Onerilmektedir. Buna gore YEM Q-matris
modifikasyon Onerisi incelendiginde teste yer alan 26 maddeden 16 madde i¢in Q-matris
girdisinde degisiklik yapilmasi 6nerilmektedir. Onerilen degisiklik sayisinin 10 madde icin
1 adet, 5 madde i¢in 2 adet ve 1 madde i¢in 3 adet oldugu goriilmektedir. Q-matris
girdisindeki onerilen degisikliklerin 18 tanesi “0 girdisini 1’e doniistiirme” Onerisi, 5 tanesi

ise ““1 girdisini 0’a doniistiirme” onerisidir. Dolayisiyla YEM’e gore UZMAN Q-matrisinde
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toplam 23 tane Q-matris girdi onerisi bulunmaktadir. Nitelik bazinda ise N1 niteligi igin 5,
N2 niteligi i¢in 3, N3 niteligi i¢in 8, N4 niteligi i¢in 2 ve N5 niteligi i¢in 5 Q-matris girdisi
degistirme Onerisi oldugu goriilmektedir. Yapilacak analizlerde YEM tarafindan onerilen
modifikasyonlarin tiimiiniin yapilmis oldugu Q-matrisi kisaca “YEM?” olarak, dort uzmanin

ortak goriisiine gore olusturulan Q-matrisi “UZMAN” olarak ifade edilecektir.

Alt Problem 2b: G-DINA modele gore deneysel PVAF ve Stepwise Wald
yontemlerinden elde edilen Q-matrislerinin model veri uyumu YEM’e gore

nasildir?

Bu alt problem kapsaminda onerilen YEM’e dayali Q-matris dogrulama yontemi deneysel
Q-matris gecerligini saglama yontemleri PVAF ve Stepwise Wald yontemleriyle
karsilastirilmistir. Oncelikle uzman kanisma dayali Q-matrisinin G-DINA modele gore
analizi sonucunda olusturulan PVAF ve Stepwise Wald testi Q-matris modifikasyon
onerilerinin YEM’e gore olusturulan Q-matris modifikasyon onerisi ile nitelik diizeyinde ve
genel uyusma oranlar1 incelenmistir. Daha sonra G-DINA model altinda, 6nerilen YEM
yonteminden elde edilen model uyumlar1t PVAF ve Stepwise Wald Q-matrislerinden elde
edilen model veri uyumlarr ile karsilastirilmigtir. Tablo 23°te YEM, PVAF ve Stepwise Wald
yontemlerine gore olusturulan Q-matrisi modifikasyon Onerileri; Tablo 24°te ise YEM,
PVAF ve Stepwise Wald Q-matrislerine ait nitelik diizeyinde ve genel uyusma oranlari yer

almaktadir.
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Tablo 23

Yéntemlere Gore Q-matris Modifikasyon Onerileri

PVAF Yoéntemi Stepwise Wald YEM

UZMAN

N2 N3 N4 N5

N1

N2 N3 N4 N5

N1

N2 N3 N4 N5

N1

N1 N2 N3 N4 N5

Madde

M1

0* 1*

0*

0*

o*

M2

1*

M3

1*

l*

O*

1*

0* 1*

1*

M4

l*

1*

1*

M5

1*

0*

1*

1*

M6

1*

0* o0+ 1%

1*

1*

M7

1*

M8

0*

1*

M9

M10
M11

M12
M13
M14
M15
M16
M17
M18
M19
M20
M21

1*

1*

1*

l*

o* 1*

l*

l*

1*

l*

0*

1*

0*

1*

0*

1*

1*

1*

1*

1*

O*

M22

1*

0*

O'k

l'k

1*

M23

M24
M25
M26

1*

1*

1*

0*

1*

Tablo 23 incelendiginde (*) isareti yer alan girdiler yapilmasi 6nerilen modifikasyonlari

gostermektedir. PVAF yontemi igin modifikasyon onerileri belirlenirken, gerekli olan kesme

puani 0,95 olarak kullanilmistir.

Tablo 24’te ise YEM, PVAF ve Stepwise Wald Q-matrisine ait nitelik diizeyinde ve genel
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uyusma oranlar1 yer almaktadir.



Tablo 24
YEM, PVAF ve Stepwise Wald Q-matris Uyusma Oranlari

Sx Zx Sx N_x N X
PCV 32 2 S8 c2 8 c 238 PCA (Ortalamasi)
cE E£E€ g€ WFE WTE
L L =~
YEM-PVAF 1,00 0,96 0,92 0,69 0,35 0,78
YEM-StepWald 1,00 1,00 0,81 0,62 0,27 0,74
PVAF-StepWald 1,00 1,00 0,88 0,69 0,35 0,78

Tablo 24 incelendiginde Q-matrisindeki her bir maddeye ait nitelik Oriintiisii incelenerek
olusturulan yontemler arasindaki en az bir, iki, iic, dort ve bes nitelikteki uyusma
degerlerinin giderek azaldigi goriilmektedir. Q-matrisinde yer alan 5 nitelikteki uyusma
degerleri ise YEM-PVAF arasinda 0,35; YEM-Stepwise Wald arasinda 0,27; PVAF-
Stepwise Wald arasinda 0,35 oldugu goriilmektedir. Yani YEM, PVAF ve Stepwise Wald
yontemlerindeki 6nerilere gore olusturulan Q-matrislerinin girdilerinin yaklasik tigte birinin
birebir ayni oldugu sodylenilebilir. Yontemler arasindaki genel uyusma orani ise PVAF-
YEM ve PVAF-Stepwise Wald yontemleri arasinda 0,78; YEM-StepWald yontemleri

arasinda 0,74 oldugu goriilmektedir.

Ayrica modifikasyon yontemleri tarafindan Onerilen Q-matrisleri kullanilarak her bir
yontem i¢in G-DINA model ile analiz ger¢eklestirilmistir. Daha sonra kestirilen mutlak ve

bagil uyum indeksleri incelenmistir.

Tablo 25’te Q-matris modifikasyon yontemlerine gére G-DINA model ile kestirilen mutlak

ve bagil uyum degerleri yer almaktadir.

Tablo 25

Yontemlere Gore Uyum Degerleri

Yontem -2LL AlIC BIC CAIC SABIC RMSEA  SRMSR
Stepwise Wald ~ 19228,81  19434,81 19905,32 20008,32  19578,27 0,037 0,051
PVAF 19016,67  19366,67 20166,09 20341,09 19610,42 0,025 0,041
YEM 19110,97  19432,97 20168,44 20329,44 19657,22 0,040 0,050
UZMAN 1949119  19717,19 20233,38 20346,38 19874,58 0,050 0,075
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Tablo 25 incelendiginde en kiigiik BIC, CAIC, SABIC bagil uyum indekslerine gore
sirasiyla StepwisweWald, PVAF, YEM yonteminin G-DINA modele daha iyi uyum
sagladig1 goriilmektedir. Ug modifikasyon ydntemine gore olusturulan Q-matris igin G-
DINA modelde kestirilen RMSEA degerine gore en kiigiik degere PVAF y6ntemi, sonra
sirasiyla Stepwise Wald ve YEM yo6ntemlerinin sahip oldugu; SRMSR mutlak uyum degeri
incelendiginde ise en kiiciik degere PVAF yontemi, sonra sirasityla YEM ve Stepwise Wald
yontemlerinin sahip oldugu goriilmektedir. Ayrica li¢ yontem igin kestirilen mutlak uyum

indekslerinin kabul edilebilir diizeyde oldugu goriilmektedir.

Ayrica bagil model uyumlarinin birbirine ¢ok yakin olmasindan dolayr hangi Q-matrisi
modifikasyon yonteminin G-DINA modele gore en iyi uyum gosterdigini belirlemek
amaciyla daha net bir sonuca ulasmak i¢in olabilirlik oran testi yapilmistir. Tablo 26’da

PVAF, Stepwise Wald ve YEM Q-matrisinin ikili karsilastirma sonuglar1 yer almaktadir.

Tablo 26

PVAF, Stepwise Wald ve YEM Q-matrisi I¢in LR Testi

Yontem Parametre Sayis1  logLik -2LL X sd p degeri
Stepwise Wald 103 -9614,40 19228,81 212,13 72 <0,001
PVAF 175 -9508,34 19016,67

YEM 161 -9555,49 19110,97 94,30 14 <0,001
PVAF 175 -9508,34 19016,67

Stepwise Wald 103 -9614,40 19228,81 117,83 58 <0,001
YEM 161 -9555,49 19110,97

Tablo 26 incelendiginde PVAF ile Stepwise Wald Q-matrisi sonuglari ANOVA ile
karsilastirildiginda bu ikisi arasindaki farkin manidar oldugu bulunmustur (y%72=212,13;
p<0.0001). Yani PVAF ve Stepwise Wald Q-matrislerinin benzer/es olmadigi dolayisiyla
parametre sayisi daha fazla olan ve dolayisiyla daha fazla bilgi igeren PVAF Q-matrisinin
daha iyi model veri uyumuna sahip oldugu goriilmektedir. PVAF ile YEM Q-matrisi
sonuclart ANOVA ile karsilastirildiginda bu ikisi arasindaki farkin manidar oldugu
bulunmustur (¥?14=94,30; p<0.0001). Yani PVAF ve YEM Q-matrislerinin benzer/es
olmadigi dolayisiyla parametre sayist daha fazla olan ve dolayisiyla daha fazla bilgi i¢eren

PVAF Q-matrisinin daha iyi model veri uyumuna sahip oldugu goériilmektedir. YEM ile
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Stepwise Wald Q-matrisi sonuglart ANOVA ile karsilagtirildiginda bu ikisi arasindaki farkin
manidar oldugu bulunmustur (y*ss)=117,83; p<0.0001). Yani YEM ve Stepwise Wald Q-
matrislerinin benzer/es olmadig1 dolayisiyla parametre sayisi daha fazla olan ve dolayisiyla
daha fazla bilgi iceren YEM Q-matrisinin daha iyi model veri uyumuna sahip oldugu

goriilmektedir.

Genel olarak bakildiginda LR testi sonuglarina gore G-DINA model i¢in en iyi model uyuma
sahip Q-matrisinin PVAF, daha sonra ise sirasiyla YEM ve Stepwise Wald Q-matrisi oldugu
goriilmektedir. Ancak ii¢ yontem tarafindan Onerilen Q-matris modifikasyonlarmin tekrar
uzman goriisiine basvurularak, maddelerin icerik bakimindan incelenerek yapilmasi

gerektigi de unutulmamalidir.

Alt Problem 2c: G-DINA modele gore UZMAN ve YEM+4UZMAN Q-

matrislerinin model veri uyumu YEM’e gore nasildir?

Bu alt problem kapsaminda uzman kanisina dayali olusturulan Q-matrisi (UZMAN), YEM’e
gore Onerilen Q-matris modifikasyonu (YEM) ve YEM’e gore Onerilen modifikasyonlarin
dort uzman kanisi ile birlikte ele alinarak olusturulan (YEM+4UZMAN) Q-matrisi
kullanilarak G-DINA modele gore kestirilen uyum degerleri karsilastirilmali olarak
incelenmistir. YEM+4UZMAN kanisina dayali Q-matrisi olusturulurken YEM’e gore
onerilen Q-matris modifikasyonlar1 igin tekrar uzman goriisii alinmamistir. Calismada
kullanilan uzman goriisiine dayali Q-matrisi olusturulurken faydalanilan dort uzmanin
gorlislerinin  hepsi dikkate alinmistir. Tablo 27°de UZMAN kanisina dayali, YEM

modifikasyonuna dayali ve YEM+4UZMAN’e gore olusturulan Q-matrisleri yer almaktadr.
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Tablo 27

YEM e Gére Q-matris Modifikasyon Onerileri

UZMAN YEM YEM+4UZMAN
Madde N1 N2 N3 N4 N5 N1 N2 N3 N4 N5 N1 N2 N3 N4 N5
M1 1 0 0 0 0 1 0 1 0 0 1 0 0 0 0
M2 1 1 0 0 0 0 0 1* O0 0 1 1 0 0 0
M3 1 0 0 0 0 1 0 1 0 0 1 0 0 0 0
M4 0 1 0 0 0 > 1 1* 0 0 1* 1 0 0 0
M5 0 0 1 0 0 1* 0 1 0 0 1* 0 1 0 0
M6 0 1 1 0 0 0 1 1 0o 1* 0 1 1 0 0
M7 0 1 1 0 1 > 1 1 0 1 > 1 1 0 1
M8 1 1 0 0 0 1 1 0 0 1* 1 1 0 0 0
M9 0 1 1 0 0 0 1 1 0 0 0 1 1 0 0
M10 0 1 0 0 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0
M11 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0
M12 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0
M13 0 0 1 0 1 0 0 1 0 1 0 0 1 0 1
M14 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0
M15 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0
M16 0 0 1 0 0 o 1 1 0 0 0 0 1 0 0
M17 0 0 1 1 0 0 0 1 1 0 0 0 1 1 0
M18 0 0 1 1 0 0 0 1 1 0 0 0 1 1 0
M19 0 0 1 1 0 0 0 1 1 1= 0 0 1 1 1*
M20 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 o 1* 1 0
M21 0 1 0 1 0 0 1 1> 1 1* 0 1 1 1 0
M22 0 0 0 1 1 0 0 0 1 1 0 0 0 1 1
M23 0 1 0 1 0 0 1 0o 0+ 1* 0 1 0 1 0
M24 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1
M25 0 0 0 0 1 1* 0 0 0 1 1* 0 0 0 1
M26 0 1 0 0 1 0o 0 1* 0 1 0 o0 1 0 1

Tablo 27 incelendiginde (*) isareti uzman kanisina dayali olarak olusturulan Q-matrisindeki
YEM ve YEM+4UZMAN’a gore yapilan Q-matrisindeki modifikasyonlar1 gostermektedir.
Tablo 27 incelendiginde YEM’e gore Onerilen modifikasyonlarin tek tek ilk bastaki dort
uzmanin goriisiine gore yeniden degerlendirilmesiyle olusturulan YEM+4UZMAN Q-
matrisinin sadece YEM’e gore olusturulan Q-matrisine gére daha az modifikasyona sahip
oldugu goriilmektedir. YEM+4UZMAN kanisina gore Q-matrisi olusturulurken YEM’e

gore onerilen tiim modifikasyonlar her bir uzmanin goriisiine gore tek tek incelenmigtir. Dort

91



uzmanin da hem fikir oldugu Q-matris girdileri degistirilmemis, 1* modifikasyonu igin (0
Q-matris girdisini 1’e doniistiirme) en az bir uzman, ilgili niteligin modifikasyon Onerilen
madde tarafindan olgtildiigi belirtilmisse ilgili degisiklik yapilmistir. Benzer sekilde 0*
modifikasyonu i¢in (1 Q-matris girdisini 0’a doniistiirme) en az bir uzman ilgili niteligin
modifikasyon onerilen madde ile iligkili olmadigin1 belirtilmisse ilgili degisiklik yapilarak
YEM+4UZMAN Q-matrisi olusturulmustur. Tablo 28’de ise UZMAN, YEM ve

YEM+4UZMAN Q-matrisine ait nitelik diizeyinde ve genel uyusma oranlar1 yer almaktadir.

Tablo 28
UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrislerine Gore Uyusma Oranlari

Sx 2x fx nox fx PCA
N & N = N =— .&-1 — N o
Pev c % c % = % 5= % = % (Ortalamasi)
L w &= =
UZMAN-YEM 1,00 1,00 09 0,77 0,38 0,82
UZMAN-(YEM+4UZMAN) 100 100 100 096 0,69 0,93
YEM-(YEM+4UZMMAN) 1,00 1,00 09 092 0,58 0,89

Tablo 28 incelendiginde Q-matrisinde yer alan 5 nitelikteki uyusma degerleri UZMAN ile
YEM arasinda 0,38; UZMAN ile YEM+4UZMAN arasinda 0,69 ve YEM ile
YEM+4UZMAN arasinda 0,58 oldugu goriilmektedir. Buna goére UZMAN ile YEM Q-
matrisleri girdilerinin yaklagik %40’1, UZMAN ile YEM+4UZMAN Q-matrisleri
girdilerinin yaklasik %70’i ve YEM ile YEM+4UZMAN Q-matrisi girdilerinin yaklagik
%601 birebir aynidir. Q-matrisindeki her bir maddeye ait nitelik Oriintiisii incelenerek
olusturulan yontemler arasindaki genel uyusma orani en diisiik 0,82 ile UZMAN ile YEM
arasinda, en yiiksek ise 0,93 ile UZMAN ile YEM+4UZMAN Q-matrisi arasinda oldugu
goriilmektedir. YEM ile YEM+4UZMAN Q-matrisleri arasindaki genel uyusma orani ise
0,89°dur. Genel olarak bakildiginda ise ti¢ Q-matrisi i¢in uyusma oraninin yiiksek oldugu

sOylenebilir.

Ayrica oOnerilen tiim modifikasyonlar gerekli kabul edilerek YEM ve YEM+4UZMAN Q-

matrisi olusturularak G-DINA modele gore kestirilen mutlak ve bagil uyum indeksi degerleri
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UZMAN Q-matrisinden elde edilen degerlerle karsilastirilmistir. Tablo 29°da G-DINA
model i¢in Uzman kanisi, YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisleri i¢in kestirilen mutlak ve

bagil uyum degerleri yer almaktadir.

Tablo 29
UZMAN, YEM, YEM+4UZMAN Q-matrisierine Gore Bagil ve Mutlak Uyum Degerleri

Yontem -2LL AlIC BIC CAIC SABIC RMSEA SRMSR
YEM+4UZMAN  19196,79 19470,79  20096,61 20233,61 19661,60 0.037 0.051
YEM 19110,97 19432,97 20168,44 20329,44 19657,22 0,040 0,050
UZMAN 19491,19 19717,19 20233,38 20346,38 19874,58 0,050 0,075

Tablo 29 incelendiginde en diisiik AIC ve SABIC bagil uyum degerine sahip Q-matrisinin
YEM modifikasyonuna gore olusturulan Q-matrisi oldugu; BIC, CAIC bagil uyum degerine
gore en disik degere sahip olup model veri uyumu en iyi olan Q-matrisinin
YEM+4UZMAN goriisiine ait Q-matrisi oldugu goriilmektedir. Uzman kanisina ait bagil
uyum degerleri ise YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisine gore daha yiiksek olup dolayisiyla
da daha diisiik veri uyumuna sahiptir. RMSEA mutlak uyum degeri incelendiginde ise
YEM+4UZMAN Q-matrisinin daha az hataya sahip oldugu, SRMSR degerine gore ise YEM
ve YEM+4UZMAN Q-matrisinin birbirine ¢ok yakin oldugu goriilmektedir. Mutlak uyum
degerlerine gére YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisinden elde edilen RMSEA ve SRMSR
degerleri UZMAN kanisina dayali Q-matrisine gore daha diisiik olup dolayisiyla veriye daha
iyl uyum sagladig1 goriilmektedir. Ayrica YEM Q-matrisinin UZMAN Q-matrisine gore
RMSEA degerinde 0,010 (%20) azalma sagladigi, YEM+4UZMAN Q-matrisinin ise
UZMAN Q-matrisine gore RMSEA degerinde 0,013 (%26) azalma sagladig1 goriillmektedir.
SRMSR degerinde ise UZMAN Q-matrisine géore YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisi
0,024-0,025 (=%34) azalma saglamistir. Yani, YEM Q-matris modifikasyonu uzman
kanisina dayali Q-matrisinde yaptig1 degisikliklerle mutlak uyum degerlendirmelerinde

tyilesmeler saglamistir.

Ayrica bagil model uyumlarinin birbirine ¢ok yakin olmasindan dolay: hangi Q-matrisinin

G-DINA modele gore en iyi uyum gosterdigini belirlemek amaciyla daha net bir sonuca

93



ulagsmak i¢in olabilirlik oran testi (LR) yapilmistir. Tablo 30’da YEM, UZMAN ve

YEM+4UZMAN Q-matrisinin ikili karsilastirma sonuglar1 yer almaktadir.

Tablo 30
YEM, UZMAN ve YEM+4UZMAN Icin LR Testi

Yontemler Parametre Sayis1  logLik -2LL Va sd  p degeri
UZMAN 113 -9745,60  19491,19 380,22 48 <0.001
YEM 161 -9555,49  19110,97

YEM+4UZMAN 137 -9598,39  19196,79 8581 24 <0.001
YEM 161 -9555,49  19110,97

UZMAN 113 -9745,60  19491,19 294,40 24 <0.001
YEM+4UZMAN 137 -9598,39  19196,79

Tablo 30 incelendiginde YEM ile UZMAN Q-matrisi sonuglar1 LR testi ile
karsilastirldiginda bu ikisi arasindaki farkin manidar oldugu bulunmustur (y%4s)=380,22;
p<0.0001). Yani YEM ve UZMAN Q-matrislerinin benzer/es olmadigi dolayisiyla
parametre sayisi daha fazla olan ve daha fazla bilgi igeren YEM Q-matrisinin daha iyi model
veri uyumuna sahip oldugu goriilmektedir. YEM ile YEM+4UZMAN Q-matrisi sonuglari
LR testi ile karsilastirildiginda bu ikisi arasindaki farkin manidar oldugu bulunmustur
(*24=85,81; p<0.0001). Yani YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrislerinin benzer/es
olmadigi dolayisiyla parametre sayist daha fazla olan ve daha fazla bilgi iceren YEM Q-
matrisinin daha iyi model veri uyumuna sahip oldugu goriilmektedir. Benzer sekilde
YEM+4UZMAN ile UZMAN Q-matrisi sonuglar1 LR testi ile karsilastirildiginda bu iKisi
arasindaki farkin manidar oldugu bulunmustur (y%24=294,40; p<0.0001). Yani
YEM+4UZMAN ve UZMAN Q-matrislerinin benzer/es olmadigi dolayisiyla parametre
sayist daha fazla olan ve daha fazla bilgi iceren YEM+4UZMAN Q-matrisinin daha iyi

model veri uyumuna sahip oldugu goriilmektedir.

Genel olarak bakildiginda LR testi sonuglarina gére G-DINA model i¢in en iyi model
uyumuna sahip Q-matrisinin YEM, daha sonra ise sirasiyla YEM+4UZMAN ve UZMAN

Q-matrisi oldugu goriilmektedir.
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4.3. Ugiincii Alt Probleme iliskin Bulgular

Alt Problem 3a: G-DINA modele gore uzman kamisina dayali Q-matrisinden

elde edilen gizil simif basari olasiliklar: ve delta parametreleri nedir?

Bu alt problem kapsaminda G-DINA modele gore gizil sinif basari olasiliklar1 ve delta
parametreleri UZMAN Q-matrisi i¢in hesaplanmigtir. Madde parametre kestirimleri madde

kalitesini ve Q-matris gegerligini degerlendirmek i¢in kullanilabilir.

G-DINA modele ait indirgenmis gizil smiflar i¢in basar1 olasiliklar1 Tablo 31°de yer
almaktadir. Tablo 31 maddenin dogru olarak yanitlanmasi i¢in gerekli olan nitelik sayisina
gore gruplanarak verilmistir. Eger madde bir nitelikle iliskili ise 2!=2; iki nitelikle iligkili
ise 22=4; ii¢ nitelikle iliskili ise 2°=8 madde parametresi kestirilmistir. Genel olarak ise G-
DINA model i¢in her bir maddeye ait parametre sayisi ilgili madde i¢in gerekli olan nitelik
sayisinin (Kj) bir fonksiyonu olarak 2" ile hesaplanabilir. Ayrica basar1 olasiliklarini

hesaplamak i¢in kestirilen delta parametreleri EK 9’de sunulmustur.

95



Tablo 31
Uzman Kamisina Dayali Q-matrisinden Elde Edilen /ndirgenmis Gizil Siniflar I¢in Basar

Olasiliklar
w0 L 0% oo
I+ R
we oo L 0% oo
I T
wo owo L 0 o
wa oo (08 00
we om0 S5 0D On
M4 00100 ot 0ot oo
wis o0 S 0% oo
we o0 L 0o o
veo ool (S G5 oog
v o L 06 o
ves oo LS Go G

P(0) P(10) P(01) P(11)
M2 11000 o 8:32 8?); 833 8:311
Me 01100 oo oon 838 88; 83(2)
M8 11000 o 8:52 8:8? éjﬁg é;gg
M9 01100 ﬁgﬁ; 8:81 8(1)§ 8:(2)?1 8:?);1
M13 00101 ﬁf;; 832 83; 8(7; 8(7;
MI7 00110 oo 8:32 8:(2)5 8% 8:g§
M18 00110 ﬁiﬁ; 8:32 8;32 82? 882
M1O 00110 oo 8:5; 8;32 322 ggg
M21 01010 ﬁiﬁ; ggi 833 882 8?)2
M22 00011 ﬁ‘:; 852 883 8(1)2 82;
M23 01000 oo 8:52 83? 31(7)411 3(7)2
TR R S o o

P(000) P(100) P(010) P(001) P(110) P(101) P(011) P(il1)
w7 ouor Ket 009 024 020 000 014 055 041 04l

Hata 0,03 0,17 0,08 0,16 0,09 0,16 0,05 0,03
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Tablo 31 incelendiginde 13 maddenin tek bir nitelik ile iligkili oldugu ve bu maddeler igin
sadece P(0) ve P(1) olasilik degerlerinin kestirildigi goriilmektedir. P(0) ve P(1) olasilik
degerleri DINA model parametreleri g ve 1-s gibi yorumlanabilir (de la Torre, 2011).
Ornegin, “Say1 kiimelerini birbiriyle iliskilendirir” niteligi ile iliskili olan M1 maddesi igin
P(0) degeri 0,20 olup bu niteligine sahip olmayan 6grencilerin 0,20 olasilikla M1 maddesini
dogru tahmin ettigi goriilmektedir. M1 maddesi i¢in P(1) degeri ise 0,95 olup “Sayi
kiimelerini birbiriyle iligkilendirir” niteligine sahip olan 6grencilerin 0,95 olasilikla M1
maddesini dogru cevapladigi goriilmektedir. Tek bir nitelikle iligkili olan maddeler
incelendiginde, madde ile iliskili olan nitelige sahip olmayan &grencilerin ilgili maddeyi
dogru olarak cevaplama olasiligi (P(0)) en yiiksek deger 0,66 ile M4 maddesi, daha sonra
ise 0,35 ile M11 maddesidir. Burada M4 maddesinin tanilayici 6l¢gme i¢in iyi bir madde

olmadig1 belirlenmistir.

Tablo 31°de iki nitelik gerektiren 12 madde i¢in ana etkileri ifade eden P(01) ve P(10)
olasilik degerleri ve iki yonli etkilesim etkilerini ifade eden P(11) degeri yer almaktadir.
Ornegin, M2 maddesi “Say1 kiimelerini birbiriyle iliskilendirir” ve “Gergek sayilar
kiimesinde aralik kavramini agiklar.” nitelikleriyle iliskilidir. M2 maddesi i¢in P(00) degeri
0,16 olup madde ile iligkili olan niteliklere sahip olmayan 6grencilerin 0,16 olasilikla M2
maddesini dogru tahmin ettigi goriilmektedir. ~ Sadece “Sayr kiimelerini birbiriyle
iligkilendirir” niteligine sahip (P(10)) 6grencilerin 0,92 olasilikla M2 maddesini dogru
cevapladigi, sadece “Gergek sayilar kiimesinde aralik kavramini agiklar.” niteligine sahip
(P(01)) 6grencilerin M2 maddesini dogru olarak cevaplayamadigi goriilmektedir. Ayni anda
her iki nitelige sahip (P(11)) 6grencilerin ise 0,94 olasilikla M2 maddesini dogru cevapladigi
goriilmektedir. Genel olarak bakildiginda ise M2 maddesiyle iliskili olan “Gergek sayilar
kiimesinde aralik kavramini agiklar.” niteliginin 6grencilerin maddeyi dogru cevaplama

olasiliklarinda fazla bir etkisinin olmadig1 goriilmektedir.

Tablo 31°de ii¢ nitelik gerektiren tek madde M7 igin ise ana etkileri ifade eden (P(100),

P(010), P(001)) olasilik degeri; iki yonlii etkilesim etkilerini ifade eden (P(110), P(101),
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P(011)) olasilik degerleri ve ii¢ yonlii etkilesim etkisini gosteren (P(111) olasilik degeri yer
almaktadir. M7 maddesi “Gergek sayilar kiimesinde aralik kavraminmi agiklar.”, “Birinci
dereceden bir bilinmeyenli denklem ve esitsizliklerin ¢6ziim kiimelerini bulur.” ve “Birinci
dereceden iki bilinmeyenli denklem ve esitsizlik sistemlerinin ¢6ziim kiimelerini bulur.”
nitelikleriyle iliskilidir. M7 maddesi i¢in P(000) degeri 0,09 olup madde i¢in gerekli olan
niteliklere sahip olmayan 6grencilerin 0,09 olasilikla M7 maddesini dogru tahmin ettigi
goriilmektedir. M7 maddesi i¢in sadece “Gergek sayilar kiimesinde aralik kavramini
aciklar.” niteligine sahip 6grencilerin 0,24 olasilikla (P(100)); sadece “Birinci dereceden bir
bilinmeyenli denklem ve esitsizliklerin ¢6ziim kiimelerini bulur.” niteligine sahip
ogrencilerin 0,20 olasilikla (P(010) M7 maddesini dogru cevapladigi goriilmektedir. Sadece
“Birinci dereceden iki bilinmeyenli denklem ve esitsizlik sistemlerinin ¢oziim kiimelerini
bulur.” niteligine sahip ogrencilerin ise (P(001) M7 maddesini dogru olarak
cevaplayamadigi goriilmektedir. M7 maddesi i¢in “Gergek sayilar kiimesinde aralik
kavramini agiklar.” ve “Birinci dereceden bir bilinmeyenli denklem ve esitsizliklerin ¢6ziim
kiimelerini bulur.” niteliklerine sahip dgrencilerin 0,14 olasilikla (P(110); “Gergek sayilar
kiimesinde aralik kavramini agiklar.” ve “Birinci dereceden iki bilinmeyenli denklem ve
esitsizlik sistemlerinin ¢6ziim kiimelerini bulur.” niteliklerine sahip Ogrencilerin 0,55
olasilikla (P(101); “Birinci dereceden bir bilinmeyenli denklem ve esitsizliklerin ¢6ziim
kiimelerini bulur.” ve “Birinci dereceden iki bilinmeyenli denklem ve esitsizlik sistemlerinin
¢oziim kiimelerini bulur.” niteliklerine sahip Ogrencilerin 0,41 olasilikla (P(011) M7
maddesini dogru cevapladig1 goriilmektedir. M7 maddesi i¢in gerekli olan her ii¢ nitelige
de sahip olan 6grencilerin ise 0,41 olasilikla (P(111) M7 maddesini dogru cevapladigi
goriilmektedir. Ayrica G-DINA modele gore UZMAN Q-matrisinden kestirilen tiim gizil
siniflara ait basar1 olasiliklari EK 10°da ve testte yer alan 26 madenin basart olasilik

grafikleri EK 11°da yer almaktadir.
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Alt Problem 3b: YEM, PVAF ve Stepwise Wald Q-matrisleri kullanilarak G-
DINA model gore elde edilen G-DINA ayirt edicilik indeksi (GDI), Madde ayirt
edicilik indeksi (IDI) ve madde parametreleri tahmin (g) ve kaydirma (S)

nasildir?

Bu alt problem kapsaminda YEM, PVAF ve Stepwise Wald Q-matrisleri i¢cin G-DINA
modele gore kestirilen G-DINA ayirt edicilik indeksi (GDI), madde ayirt edicilik indeksi
(IDI1) ve madde parametreleri tahmin (g) ve kaydirma (S) incelenmistir. Ayrica g ve s madde
parametrelerine ait standart hata degerlerinin mutlak ortalama farki ti¢ Q-matrisi i¢in
incelenmistir. Sekil 15’te YEM, PVAF ve Stepwise Wald Q-matrisi igin G-DINA modele

gore kestirilen tahmin parametreleri yer almaktadir.

Tahmin Parametresi (Q)
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Sekil 15. PVAF, YEM ve Stepwise Wald Q-matrisleri igin tahmin parametresi

Sekil 15 incelendiginde G-DINA modele gore kestirilen tahmin parametrelerinin ortalamasi
PVAF Q-matrisi i¢in 0,19; YEM Q-matrisi i¢in 0,16 ve Stepwise Wald Q-matrisi igin
0,20’dir. Buna gore en diisiik tahmin parametre ortalamasina YEM Q-matrisi ve daha sonra
PVAF Q-matrisinin sahip oldugu goriilmektedir. Sekil 15 incelendiginde bazi maddeler

disinda, genel olarak YEM Q-matrisi i¢in kestirilen tahmin parametre degerlerinin PVAF ve
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Stepwise Wald Q-matrisi igin kestirilen tahmin parametre degerlerinden diigiik oldugu
goriilmektedir. Ek olarak PVAF, YEM ve Stepwise Wald Q-matrislerinden elde edilen
tahmin parametreleri arasindaki farklilagmanin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigi test

edilmistir.

Oncelikle PVAF, YEM ve Stepwise Wald Q-matrisi kullanilarak testte yer alan 26 madde
icin G-DINA modele gore kestirilen tahmin parametrelerinin dagilimlarinin normalligi
incelenmistir. PVAF, YEM ve Stepwise Wald Q-matrislerinden tahmin parametreleri igin
elde edilen Shapiro-Wilk p degerleri sirasiyla 0,775; 0,657 ve 0,715 olup 26 maddeye ait
tahmin parametrelerinin normal dagilima uygun oldugu belirlenmistir. Normal dagilim
saglayan PVAF, YEM ve Stepwise Wald Q-matrisi igin elde edilen tahmin parametreleri
arasinda fark olup olmadigi tekrarli Ol¢iimler igin tek faktorlii varyans analiziyle
incelenmistir. Tekrarli 6l¢limler varyans analizi i¢in gerekli olan kiiresellik varsayimi
incelendiginde Mauchly’s Kiiresellik testi sonucunda kiiresellik varsayimin saglanmadigi
goriilmiistiir (y22)=17,294; p=0,000). Kiiresellik varsayimi saglanmadig1 i¢in Greenhouse-
Geisser diizeltmesinin yapildig1 F degeri kullanilmistir. Greenhouse-Greisser diizeltmesinin
yapildig1 F testi sonucunda PVAF, YEM ve Stepwise Wald Q-matris i¢in 26 maddeye ait
tahmin parametresinin ortalamalar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farkliligin oldugu
sonucuna ulasiimistir (Fe321: 33,035=6,169; p=0,012; kismi 1?=0,20). Anlamli farkliligin
hangi ortalamalar arasinda oldugunu belirlemek amaciyla Benferoni diizeltmesine dayali
ikili karsilagtirmalar yapilmistir. Yapilan ikili karsilastirmalarda YEM ve PVAF Q-
matrisinden elde edilen tahmin parametrelerinin ortalamasi arasinda anlamli farkliligin
olmadigi (p>0,05) sonucuna ulagilmigtir. Stepwise Wald Q-matrisinden elde edilen tahmin
parametrelerinin ortalamasmin (X=0,20) anlaml1 olarak YEM Q-matrislerinden elde edilen
tahmin parametrelerinin ortalamasindan (X=0,16) ve PVAF Q-matrisinden elde edilen
tahmin parametrelerinin ortalamasindan (X=0,19) yiiksek oldugu (p<0,05) belirlenmistir.

Dolayisiyla YEM ve PVAF Q-matrisi kullanilarak elde edilen tahmin parametresi degerleri
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Stepwise Wald Q-matrisleri kullanilarak elde edilen tahmin parametresi degerlerinden daha

dﬁSﬁktﬁr (gYEM = g PVAF < gStepWiseWaId)-

Sekil 16’da PVAF, YEM ve Stepwise Wald Q-matrisi i¢in G-DINA modele gore kestirilen

kaydirma parametre degerleri yer almaktadir.
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0,90
0,80
0,70
0,60
0,50
0,40
0,30
0,20
0,10
0,00

S parametresi

T N O < 1N O N 0 OO O «@ N O < ;N O N 00O O "W NN
=

2 222222222222 2

M25
M26

PVAF (Ort=0,28) =@="YEM (Ort=0,28) =@ StepwiseWald (Ort=0,29)

Sekil 16. PVAF, YEM ve Stepwise Wald Q-matrisleri i¢in kaydirma parametresi

Sekil 16 incelendiginde PVAF, YEM ve Stepwise Wald Q-matrisleri icin G-DINA modelde
kestirilen kaydirma parametresinin bazi maddeler disinda genel olarak birbirine ¢ok yakin
oldugu goriilmektedir. Kaydirma parametresinin ortalamasi PVAF ve YEM Q-matrisi igin
0,28; Stepwise Wald Q-matrisi i¢in 0,29’dur. Kaydirma parametresi madde igin gerekli tiim
niteliklere sahipken maddeyi yanlis cevaplama olasiligini gosterdigi igin diisiik degerlere
sahip olmas1 istenmektedir. Buna gore en diisiik kaydirma parametre ortalamasina PVAF ve
YEM Q-matrisinin sahip oldugu goriilmektedir. Ek olarak, PVAF, YEM ve Stepwise Wald
Q-matrislerinden elde edilen kaydirma parametreleri arasindaki farklilasmanin istatistiksel
olarak anlamli olup olmadigini test edilmistir. Oncelikle PVAF, YEM ve Stepwise Wald Q-
matrisi kullanilarak testte yer alan 26 madde i¢in G-DINA modele gore kestirilen kaydirma

parametrelerinin dagilimlarinin normalligi incelenmistir. PVAF, YEM ve Stepwise Wald
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Q-matrislerinden kaydirma parametreleri i¢in elde edilen Shapiro-Wilk p degerleri sirasiyla
0,003; 0,002 ve 0,004 olup 26 maddeye ait kaydirma parametrelerinin normal dagilima
uygun olmadigi belirlenmistir. Normal dagilim saglamayan PVAF, YEM ve Stepwise Wald
Q-matrisi igin elde edilen kaydirma parametreleri arasinda fark olup olmadigi tekrarl
Olctimler i¢in tek faktorlii varyans analizinin parametrik olmayan karsiligi olan Friedman
Testi ile karsilagtirilmistir. Friedman testi sonucunda PVAF, YEM ve Stepwise Wald Q-
matrisi i¢in elde edilen kaydirma parametrelerinin sira ortalamalari arasinda istatistiksel
olarak anlamli bir farkliligin oldugu sonucuna ulasilmustir (¥%2)=6,250; p=0,044).
Farklilasmanin hangi sira ortalamalar1 arasinda oldugunu belirlemek i¢in Bonferroni
diizeltmesine dayali Wilcoxon isaretli siralar testi ile ikili karsilastirma yapilmistir. Ancak
yapilan ikili karsilastirmalarda ise sira ortalamalar1 arasinda anlamli farklilagmanin olmadigi
belirlenmistir. Friedmen testinin ve Wilcoxon testinin bir birinden bagimsiz olarak farkli
durumlari test ettigi i¢in boyle bir sonucun ¢ikmasi sasirtict degildir. Freidman testi tiim olast
basit ve karmasik karsilagtirmalar test ettigi i¢in sira ortalamalar1 arasinda anlamli farkliligin
olabilecegi sonucunun ¢ikmasi normaldir. Calisma kapsaminda basit ikili karsilagtirmalar
dikkate alindig1 icin ve Ltip hatayr kontrol altinda tutmak i¢in Bonferroni diizeltmesine
dayali Wilcoxon testinin tercih edilmesinden dolayisiyla yapilan ikili karsilagtirmalarda sira
ortalamalari arasinda anlamli farkliligin olmadigi belirlenmistir. Dolayisiyla PVAF, YEM
ve Stepwise Wald Q-matrisleri kullanilarak G-DINA modele gore elde edilen kaydirma

parametresi degerleri anlamli olarak birbirinden farklilasmamaktadir (Sevar=Syem=Sisepmisewala)-

Sekil 17°de PVAF, YEM ve Stepwise Wald Q-matrisi igin G-DINA modele gore kestirilen

GDI indeksi yer almaktadir.
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Sekil 17. PVAF, YEM ve Stepwise Wald Q-matrisleri i¢in GDI indeksi

Sekil 17 incelendiginde PVAF, YEM ve Stepwise Wald Q-matrisleri icin G-DINA modelde
kestirilen GDI indeksinin genel olarak birbirine ¢ok yakin oldugu goriilmektedir. Ancak

degerlerdeki farklilagmanin istatistiksel olarak anlamli olup olmadig: da test edilmistir.

Oncelikle PVAF, YEM ve Stepwise Wald Q-matrisi kullanilarak testte yer alan 26 madde
icin G-DINA modele gore kestirilen GDI indeksinin dagilimlarinin normalligi incelenmistir.
PVAF, YEM ve Stepwise Wald Q-matrislerinden GDI indeksi i¢in elde edilen Shapiro-Wilk
p degerleri sirasiyla 0,004; 0,015 ve 0,003 olup 26 maddeye ait GDI indekslerinin normal
dagilima uygun olmadigi belirlenmistir. Normal dagilim saglamayan PVAF, YEM ve
Stepwise Wald Q-matrisi i¢in elde edilen GDI indeksleri arasinda fark olup olmadig tekrarli
Olgtimler i¢in tek faktorlii varyans analizinin parametrik olmayan karsiligi olan Friedman
Testi ile karsilagtirilmistir. Friedman testi sonucunda PVAF, YEM ve Stepwise Wald Q-
matrisi i¢in elde edilen GDI indekslerinin ortalamalari arasinda istatistiksel olarak anlamli
bir farkliligin olmadig1 sonucuna ulasilmistir (y%2=3,841;p=0,147). Dolayisiyla PVAF,

YEM ve Stepwise Wald Q-matrisi i¢in G-DINA modele gore kestirilen GDI indeksleri ii¢
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Q-matrisi igin anlamli olarak birbirinden farklilasmamaktadir (GDlpvar=GDlvem=GD lsiepwise
Wald).

Ayrica PVAF, YEM ve Stepwise Wald Q-matrisleri igin G-DINA model gére tahmin ve
kaydirma parametrelerinden yararlanilarak hesaplanan madde ayirt edicilik indeksi (ID1) de

incelenmistir. Sekil 18’de PVAF, YEM ve Stepwise Wald Q-matrisi i¢in G-DINA modele

gore kestirilen IDI indeksi yer almaktadir.
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Sekil 18. PVAF, YEM ve Stepwise Wald Q-matrisleri i¢in IDI indeksi

Sekil 18 incelendiginde PVAF, YEM ve Stepwise Wald Q-matrisleri icin G-DINA modelde
kestirilen madde ayirt edicilik indeksinin genel olarak bir birbirine yakin oldugu
goriilmektedir. U¢ Q-matrisine goére elde edilen madde ayirt edicilik degerlerinin

ortalamalar arasinda farkin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigi da incelenmistir.

Oncelikle PVAF, YEM ve Stepwise Wald Q-matrisi i¢in 26 madde i¢cin G-DINA modele
gore kestirilen IDI indeksinin dagilimlarinin normalligi incelenmistir. PVAF, YEM ve
Stepwise Wald Q-matrislerinden IDI indeksi igin elde edilen Shapiro-Wilk p degerleri
strastyla 0,252; 0,235 ve 0,390 olup 26 maddeye ait IDI indekslerinin normal dagilima uygun

oldugu belirlenmistir. Normal dagilim goésteren PVAF, YEM ve Stepwise Wald Q-matrisi
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icin elde edilen IDI indeksleri arasinda fark olup olmadig tekrarli Sl¢timler icin tek faktorli
varyans analiziyle incelenmistir. Tekrarli Olglimler varyans analizi i¢in gerekli olan
kiiresellik varsayimi incelendiginde Mauchly’s Kiiresellik testi sonucunda kiiresellik
varsayimimn saglanmadigi goriilmiistiir (y°2)=14,068; p=0,001). Kiiresellik varsayrmi
saglanmadig1 i¢in Greenhouse-Geisser diizeltmesinin yapildigi F degeri kullanilmistir.
Greenhouse-Greisser diizeltmesinin yapildigi F testi sonucunda PVAF, YEM ve Stepwise
Wald Q-matris i¢in 26 maddeye ait madde ayirt edicilik indeksleri ortalamalari arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir farkliligin oldugu sonucuna ulasilmistir (F(1,385; 34,637)=6,638;
p=0,008; kismi 1?=0,21). Anlamli farklihgin hangi ortalamalar arasinda oldugunu
belirlemek amaciyla Benferoni diizeltmesine dayali ikili karsilagtirmalar yapilmistir.
Yapilan ikili karsilastirmalarda PVAF ve YEM Q-matrisinden elde edilen madde ayirt
edicilik indekslerinin ortalamasi arasinda anlamli farkliligin olmadigi bulunmustur (p>0,05).
PVAF Q-matrisinden elde edilen madde ayirt edicilik indekslerinin ortalamasinin ()? =0,53),
Stepwise Wald Q-matrislerinden elde edilen madde ayirt edicilik indekslerin ortalamasindan
(X=0,51) anlamli olarak yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). Benzer sekilde YEM Q-
matrisinden elde edilen madde ayirt edicilik indekslerinin ortalamasmnin (X=0,56), Stepwise
Wald Q-matrisinden elde edilen madde ayirt edicilik indeksleri ortalamasindan (X=0,51)
anlamli olarak yiiksek oldugu belirlenmistir (p<0,05). Dolayisiyla PVAF ve YEM Q-
matrisleri kullanilarak elde edilen madde ayirt edicilik indeksleri Stepwise Wald Q-
matrisinden elde edilen madde ayirt edicilik indekslerinden daha yiiksektir
(IDIsepwisewais < 1DIvem=IDlpyar). 1lgili literatiirde IDI ve GDI degerinin yorumlanmasi igin

onerilen bir mutlak kritere de rastlanamamustir.

Ayrica PVAF, YEM ve Stepwise Wald Q-matrislerinden G-DINA modele gore elde edilen
g ve s parametrelerinin hatalarinin mutlak ortalama farklar1 da incelenmistir. Tablo 32’de
PVAF, YEM ve Stepwise Wald Q-matrisi i¢in G-DINA modele gore elde edilen g ve s

parametrelerinin standart hatalarinin mutlak fark degerleri yer almaktadir.
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Tablo 32

Tahmin (g) ve Kaydirma (s) Parametrelerinin Standart Hatasimin Mutlak Fark Degerleri

Tahmin (g) parametresi Kaydirma (s) parametresi
Madde  PWAF - PWAF - YEM - PWAF- PWAF- YEM-
YEM StepwiseWald  StepwiseWald YEM StepwiseWald  StepwiseWald

M1 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
M2 0,00 0,00 0,01 0,00 0,00 0,00
M3 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
M4 0,00 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00
M5 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
M6 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
M7 0,01 0,00 0,02 0,00 0,01 0,01
M8 0,01 0,00 0,01 0,01 0,00 0,01
M9 0,08 0,08 0,01 0,00 0,01 0,00
M10 0,02 0,00 0,02 0,00 0,00 0,00
M11 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
M12 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
M13 0,00 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00
M14 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00
M15 0,01 0,01 0,00 0,01 0,01 0,00
M16 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
M17 0,02 0,01 0,01 0,00 0,00 0,01
M18 0,00 0,00 0,01 0,01 0,00 0,01
M19 0,01 0,00 0,01 0,01 0,01 0,00
M20 0,01 0,02 0,01 0,01 0,01 0,00
M21 0,00 0,01 0,02 0,01 0,00 0,01
M22 0,00 0,00 0,00 0,01 0,00 0,01
M23 0,01 0,02 0,01 0,00 0,01 0,01
M24 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
M25 0,00 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00
M26 0,01 0,01 0,00 0,01 0,00 0,00
X 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00

Tablo 32incelendiginde PVAF, YEM ve Stepwise Wald Q-matrislerinin G-DINA modele
gore elde edilen tahmin (g) parametrelerinin standart hatasinin mutlak fark degerlerinin
ortalamasi |PVAF — YEM|, |PVAF — Stepwise Wald| ve |YEM — Stepwise Wald| i¢in esit
olup 0,01 oldugu gorilmektedir. Buna gore PVAF, YEM ve Stepwise Wald Q-
matrislerinden elde edilen g parametresi standart hata kestirimlerinin benzer oldugu

bulunmustur (g_SEvem = 9_SEsvar = 9_SEstepwise wala).-
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Tablo 32 incelendiginde PVAF, YEM ve Stepwise Wald Q-matrislerinin G-DINA modele
gore elde edilen kaydirma (s) parametrelerinin standart hatasinin mutlak fark degerlerinin
ortalamasi |PVAF — YEM|, |PVAF — Stepwise Wald| ve |[YEM — Stepwise Wald| igin esit
olup 0,00 oldugu gorilmektedir. Buna gore PVAF, YEM ve Stepwise Wald Q-
matrislerinden G-DINA modele gore elde edilen s parametresinin standart hata

kestirimlerinin benzer oldugu soylenebilir (s SEvem=S_SEprvar = S_SEstepwise wald)-

Dolayisiyla PVAF, YEM ve Setpwise Wald yontemlerinin benzer hata kestirimine sahip

oldugu soylenilebilir.

Alt Problem 3c: UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisleri kullamlarak
G-DINA model gore elde edilen G-DINA ayirt edicilik indeksi (GDI), Madde
ayirt edicilik indeksi (IDI) ve madde parametreleri tahmin(g) ve kaydirma (S)

nasildir?

Bu alt problem kapsaminda UZMAN, YEM ve YEM+UZMAN Q-matrisleri i¢in G-DINA
modele gore kestirilen G-DINA ayirt edicilik indeksi (GDI), Madde ayirt edicilik indeksi
(ID1) ve madde parametreleri tahmin (g) ve kaydirma (S) incelenmistir. Ayrica g ve s madde
parametrelerine ait standart hata degerlerinin mutlak ortalama farki ii¢ Q-matrisi i¢in
incelenmistir. Sekil 19°da UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisi i¢in G-DINA

modele gore kestirilen tahmin parametreleri yer almaktadir.
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Sekil 19. UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisleri i¢in tahmin parametresi

Sekil 19 incelendiginde G-DINA modele gore kestirilen tahmin parametrelerinin ortalamasi
UZMAN Q-matrisi i¢in 0,22; YEM Q-matrisi i¢in 0,16; YEM+4UZMAN Q-matrisi i¢in
0,17°dir. Buna gore en diisiik tahmin parametre ortalamasina YEM Q-matrisi ve daha sonra
YEM+4UZMAN Q-matrisinin sahip oldugu goriillmektedir. Sekil 15 incelendiginde bazi
maddeler disinda, genel olarak UZMAN Q-matrisi igin kestirilen tahmin parametre
degerlerinin YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisi igin kestirilen tahmin parametre
degerlerinden yiiksek oldugu goriilmektedir. Ek olarak, UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN
Q-matrislerinden elde edilen tahmin parametreleri arasindaki farklilagsmanin istatistiksel

olarak anlamli olup olmadigini test edilmistir.

Oncelikle UZMAN, YEM, YEM+4UZMAN Q-matrisi kullanilarak testte yer alan 26 madde
icin G-DINA modele gore kestirilen tahmin parametrelerinin dagilimlarinin normalligi
incelenmistir. UZMAN, YEM, YEM-+4UZMAN Q-matrislerinden tahmin parametreleri igin
elde edilen Shapiro-Wilk p degerleri sirasiyla 0,010; 0,657 ve 0,666’dir. Buna goére 26
maddeye ait tahmin parametrelerinin UZMAN Q-matrisinde normal dagilima uygun

olmadigi, YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrislerinde normal dagilima uygun oldugu
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belirlenmistir. Dolayisiyla tim Q-matrisleri normal dagilim saglamadigi igin tahmin
parametreleri arasinda fark olup olmadigi tekrarli Ol¢iimler igin tek faktorlii varyans
analizinin parametrik olmayan karsilig1 olan Friedman Testi ile karsilagtirilmistir. Friedman
testi sonucunda UZMAN, YEM ve YEM+UZMAN Q-matrisi i¢in elde edilen tahmin
parametrelerinin ortalamalar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farkliligin oldugu
sonucuna ulasilmistir (y%2)=16,846; p=0,000). Anlamli farkligin1 hangi Q-matrislerinden
elde edilen tahmin parametreleri arasinda oldugunu incelemek igin ikili karsilagtirma testi
yapilmustir. Yapilan ikili karsilastirmalarda YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisinden elde
edilen tahmin parametresi degerleri arasinda anlamli farkliligin olmadigi bulunmustur
(p>0,05). UZMAN Q-matrisinden elde edilen tahmin parametresi sira ortalamasinin
(X=2,65), YEM Q-matrislerinden elde edilen tahmin parametresi sira ortalamasindan
(X=1,62) ve YEM+4UZMAN Q-matrisinden elde edilen tahmin parametresi sira
ortalamasindan (X=1,73) anlamli olarak yiiksek oldugu belirlenmistir (p<0,05). Dolayisiyla
YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisleri kullanilarak elde edilen tahmin parametresi degerleri
UZMAN goriisii kullanilarak elde edilen tahmin parametresi degerlerinden daha diisiiktiir

(gYEM =0 vem+uzman < gUZMAN)

Sekil 20’de UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisi i¢in G-DINA modele gore

kestirilen kaydirma parametre degerleri yer almaktadir.
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Kaydirma Parametresi (s)
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Sekil 20. UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisleri i¢in kaydirma parametresi

Sekil 20 incelendiginde UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisleri i¢in G-DINA
modelde kestirilen kaydirma parametresinin bazit maddeler disinda genel olarak birbirine cok
yakin oldugu goriilmektedir. Kaydirma parametresinin ortalamasi UZMAN ve
YEM+4UZMAN Q-matrisi i¢in 0,29; YEM Q-matrisi i¢in 0,28’dir. En diisiik kaydirma
parametre ortalamasina YEM Q-matrisinin sahip oldugu goriilmektedir. Ek olarak,
UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrislerinden elde edilen kaydirma parametreleri
arasindaki farklilagmanin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigimi test edilmistir.
Oncelikle UZMAN, YEM, YEM+4UZMAN Q-matrisi kullanilarak testte yer alan 26 madde
icin G-DINA modele gore kestirilen kaydirma parametrelerinin dagilimlarinin normalligi
incelenmistir. UZMAN, YEM, YEM+4UZMAN Q-matrislerinden kaydirma parametreleri
icin elde edilen Shapiro-Wilk p degerleri sirasiyla 0,004; 0,002 ve 0,006 olup 26 maddeye
ait kaydirma parametrelerinin normal dagilima uygun olmadigi belirlenmistir. Normal
dagilim saglamayan UZMAN, YEM, YEM+4UZMAN Q-matrisi i¢in elde edilen kaydirma
parametreleri arasinda fark olup olmadigi tekrarli Olclimler icin tek faktorlii varyans

analizinin parametrik olmayan karsilig1 olan Friedman Testi ile karsilagtirilmistir. Friedman
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testi sonucunda UZMAN, YEM ve YEM+UZMAN Q-matrisi igin elde edilen kaydirma
parametrelerinin ortalamalar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farkliligin olmadigi
sonucuna ulasilmistir  (¥%2)=3,000; p=0,223). Dolayisiyla UZMAN, YEM ve
YEM+4UZMAN Q-matrisleri kullanilarak G-DINA modele gore elde edilen kaydirma

parametresi degerleri anlamli olarak birbirinden farklilasmamaktadir (Suaan=Svem=Swemuzvan)-

Sekil 21°de UZMAN, YEM ve YEM+UZMAN Q-matrisi icin G-DINA modele gére

kestirilen GDI indeksi yer almaktadir.

G-DINA Ayirt Edicilik indeksi (GDI)
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Sekil 21. UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisleri i¢in GDI indeksi

Sekil 21 incelendiginde UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisleri igin G-DINA
modelde kestirilen GDI indeksinin genel olarak birbirine ¢ok yakin oldugu goériilmektedir.
Sekil 21 incelendiginde baz1 maddelerde ¢ok farklilasmanin olmadigi ama bazi maddelerde
ise az da olsa farklilasmanin oldugu gortilmektedir. Ek olarak, bu farklilasmanin istatistiksel

olarak anlamli olup olmadigi test edilmistir.

Oncelikle UZMAN, YEM, YEM+4UZMAN Q-matrisi kullanilarak testte yer alan 26 madde
icin G-DINA modele gore kestirilen GDI indeksinin dagilimlarinin normalligi incelenmistir.

UZMAN, YEM, YEM+4UZMAN Q-matrislerinden GDI indeksi i¢in elde edilen Shapiro-
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Wilk p degerleri sirasiyla 0,005; 0,015 ve 0,013 olup 26 maddeye ait GDI indekslerinin
normal dagilima uygun olmadig belirlenmistir. Normal dagilim saglamayan UZMAN,
YEM, YEM+4UZMAN Q-matrisi i¢in elde edilen GDI indeksleri arasinda fark olup
olmadig1 tekrarli 6l¢iimler i¢in tek faktorlii varyans analizinin parametrik olmayan karsiligi
olan Friedman Testi ile karsilastirilmistir. Friedman testi sonucunda UZMAN, YEM ve
YEM+4UZMAN Q-matrisi i¢in elde edilen GDI indekslerinin ortalamalar1 arasinda
istatistiksel ~ olarak  anlamli  bir farkliigin  olmadigi  sonucuna  ulasilmistir
(r*2=5,021;p=0,081). Dolayisiyla UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisi i¢in G-
DINA modele gore kestirilen GDI indeksleri ii¢ Q-matrisi i¢in degismemektedir
(GDluzman=GD lyem=GDlvem+uzmany).

Ayrica UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisleri i¢cin G-DINA model gore tahmin
ve kaydirma parametrelerinden yararlanilarak hesaplanan madde ayirt edicilik indeksi (IDI)
de incelenmistir. Sekil 22°de UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisi i¢in G-DINA

modele gore kestirilen IDI indeksi yer almaktadir.

P(1)-P(0)
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Sekil 22. UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisleri i¢in IDI indeksi
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Sekil 22 incelendiginde UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisleri i¢in G-DINA
modelde kestirilen madde ayirt edicilik indeksinin genel olarak bir birbirine ¢ok yakin
oldugu goriilmektedir. Ancak YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrislerinden elde edilen
madde ayirt edicilik degerlerinin UZMAN Q-matrisinden elde edilen madde ayirt edicilik
degerlerinden yiiksek oldugu goriilmektedir. U¢ Q-matrisine gore elde edilen madde ayirt
edicilik degerlerinin ortalamalari arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli olup olmadig1

da incelenmistir.

Oncelikle UZMAN, YEM, YEM+4UZMAN Q-matrisi i¢cin 26 madde icin G-DINA modele
gore kestirilen IDI indeksinin dagilimlarmin normalligi incelenmistir. UZMAN, YEM,
YEM+4UZMAN Q-matrislerinden IDI indeksi i¢in elde edilen Shapiro-Wilk p degerleri
sirastyla 0,037; 0,235 ve 0,100’dir. 26 maddeye ait IDI1 indekslerinin UZMAN Q-matrisinde
normal dagilima uygun olmadigi, YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisinde ise normal
dagilima uygun oldugu goriilmektedir. Ancak tim Q-matrisleri igin IDI parametreleri
normal dagilim saglamadigi i¢in, IDI parametreleri arasinda fark olup olmadigi tekrarl
Olgtimler i¢in tek faktorlii varyans analizinin parametrik olmayan karsiligi olan Friedman
Testi ile karsilastirilmistir. Friedman testi sonucunda UZMAN, YEM ve YEM+UZMAN Q-
matrisi i¢in elde edilen IDI indekslerinin ortalamalar: arasinda istatistiksel olarak anlamli bir
farklihigm oldugu sonucuna ulasilmistir (%2=19,546; p=0,000). Anlaml farkligin1 hangi
Q-matrislerinden elde edilen IDI indeksleri arasinda oldugunu incelemek i¢in ikili
karsilastirma testi yapilmistir. Yapilan ikili karsilagtirmalarda YEM ve YEM+4UZMAN Q-
matrisinden elde edilen IDI indeksleri degerleri arasinda anlamli farkliligin olmadig:
bulunmustur (p>0,05). UZMAN Q-matrisinden elde edilen IDI indeksleri sira ortalamasinin
(X=1,35), YEM Q-matrislerinden elde edilen IDI indeksleri sira ortalamasidan (X=2,50) ve
YEM+4UZMAN Q-matrisinden elde edilen IDI indeksleri sira ortalamasindan (X=2,15)
anlamli olarak diisiik oldugu belirlenmistir (p<0,05). Dolayisiyla YEM ve YEM+4UZMAN

Q-matrisleri kullanilarak elde edilen madde ayirt edicilik indeksleri UZMAN goriisii
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kullanilarak elde edilen madde ayirt edicilik indekslerinden daha yiiksektir

(| Dluzman < IDlvem=I1D I(YEM+UZMAN))-

Ayrica UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrislerinden G-DINA modele gore elde
edilen g ve s parametrelerinin hatalarinin mutlak ortalama farklar1 da incelenmistir. Tablo
33’te YEM, UZMAN ve YEM+4UZMAN Q-matrisi i¢in G-DINA modele gore elde edilen

g ve s parametrelerinin standart hatalarinin mutlak fark degerleri yer almaktadir.

Tablo 33

Tahmin (g) ve Kaydirma (s) Parametrelerinin Standart Hatasimin Mutlak Fark Degerleri

Tahmin (g) parametresi Kaydirma (s) parametresi
Madde UZMAN- UZMAN- YEM- UZMAN- UZMAN- YEM-
YEM (YEM+4UZMAN)  (YEM+4UZMAN) YEM (YEM+4UZMAN)  (YEM+4UZMAN)

M1 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
M2 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
M3 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
M4 0,02 0,02 0,00 0,00 0,00 0,00
M5 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00
M6 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00
M7 0,02 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00
M8 0,00 0,00 0,01 0,00 0,00 0,00
M9 0,00 0,06 0,06 0,00 0,00 0,00
M10 0,02 0,00 0,02 0,00 0,00 0,00
M11 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
M12 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
M13 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
M14 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
M15 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
M16 0,00 0,00 0,00 0,01 0,00 0,01
M17 0,01 0,00 0,00 0,01 0,00 0,00
M18 0,00 0,00 0,00 0,01 0,00 0,00
M19 0,01 0,01 0,00 0,01 0,00 0,01
M20 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00 0,01
M21 0,01 0,01 0,00 0,01 0,00 0,00
M22 0,00 0,00 0,00 0,01 0,00 0,01
M23 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
M24 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
M25 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
M26 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
X 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00
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Tablo 33 incelendiginde YEM, UZMAN ve YEM+4UZMAN Q-matrislerinin G-DINA
modele gore elde edilen tahmin (g) parametrelerinin standart hatasinin mutlak fark
degerlerinin ortalamasi1 [UZMAN — YEM| i¢in 0,01; |UZMAN — (YEM + 4UZMAN)| igin
0,01 ve |YEM — (YEM + 4UZMAN)| i¢in 0,00 oldugu goriilmektedir. Buna gére YEM ve
YEM+4UZMAN Q-matrislerinden elde edilen g parametresi standart hata kestirimlerinin
benzer oldugu soylenebilir. YEM Q-matrisi igin elde edilen g parametresinin standart hata
kestirimi ise UZMAN Q-matrisi igin elde edilen g parametresinin standart hata kestirimden
daha diisiik oldugu belirlenmistir. Benzer sekilde YEM+4UZMAN Q-matrisi i¢in elde
edilen g parametresinin standart hata kestirimi ise UZMAN Q-matrisi i¢in elde edilen g
parametresinin standart hata kestirimden daha diisiikk oldugu belirlenmistir. Dolayisiyla
YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisleri i¢cin G-DINA modele gore elde edilen g
parametresinin standart hata kestirimi benzer olup UZMAN Q-matrisleri igin elde edilen g
parametresinin standart hata kestiriminden daha diisiik olarak elde edilmistir. (g SEvem =

g_SEYEM+4UZMAN < g_SEUZMAN)-

Tablo 33 incelendiginde YEM, UZMAN ve YEM+4UZMAN Q-matrislerinin G-DINA
modele gore elde edilen kaydirma (s) parametrelerinin standart hatasinin mutlak fark
degerlerinin ortalamasi |UZMAN — YEM|, |UZMAN — (YEM + 4UZMAN)| ve |YEM —
(YEM + 4UZMAN)| i¢in esit olup 0,00 oldugu goriilmektedir. Buna gore YEM, UZMAN ve
YEM+4UZMAN Q-matrislerinden G-DINA modele gore elde edilen s parametresinin
standart hata kestirimlerinin benzer oldugu soOylenebilir (s_SEvem = S_SEvemwauzvan =

) EUZMAN)-

115



4.4. Dordiincii Alt Probleme iliskin Bulgular

Alt Problem 4a: G-DINA modele gore simflama dogrulugu YEM, PVAF ve

Stepwise Wald yontemine gore onerilen Q-matrisleri kullanildiginda nasildir?

Bu alt problem kapsaminda YEM, PVAF ve Stepwise Wald yontemine gore Onerilen tim
Q-matris modifikasyonlar1 gerekli olarak varsayilmis ve bu yontemlere gore olusturulan Q-
matrislerinin G-DINA modele gore kestirilen gizil sinif, nitelik ve test diizeyinde siniflama
dogruluklar1 incelenmistir. Tablo 34’te G-DINA modele gore YEM, PVAF ve Stepwise

Wald Q-matrislerine ait nitelik ve test diizeyinde siniflama dogrulugu yer almaktadir.

Tablo 34

YEM, PVAF ve Stepwise Wald Q-matrisi i¢cin G-DINA Model Nitelik ve Test Diizeyinde

Swiflama Dogrulugu
Nitelik Diizeyinde Siniflama Dogrulugu
Nitelikler PVAF YEM  Stepwise Wald
N1:Say1 kiimelerini birbiriyle iliskilendirir. 0,98 0,96 0,99
N2: Gergek sayilar kiimesinde aralik kavramini agiklar 0,98 0,98 0,99
N.S:.Blrmfl deres:gden bir bilinmeyenli denklem ve esitsizliklerin 0,98 0,08 0,97
¢Oziim kiimelerini bulur.
N4: Mutlak deger igeren birinci dereceden bir bilinmeyenli
e . 0,95 0,86 0,96
denklem ve esitsizliklerin ¢dziim kiimelerini bulur.
NS: B1r1n.01. der"ec?den"lkl blllprpeyenll denklem ve esitsizlik 0,94 0,94 0,03
sistemlerinin ¢6ziim kiimelerini bulur.
Test Diizeyinde Siniflama Dogrulugu 0,87 0,80 0,87

Tablo 34 incelendiginde “N17, “N2” , “N3” ve “N5” nitelikleri igin kestirilen siniflama
dogrulugu degerleri YEM, PVAF ve Stepwise Wald Q-matrislerinde bir birlerine ¢ok yakin
olup 0,93 ile 0,99 arasinda yiiksek degerlere sahiptir. Ancak ‘“N4” niteligi i¢in kestirilen
siniflama dogrulugu 0,96 degeri ile en yiiksek Stepwise Wald Q-matrisinde, en diisiik ise
0,86 ile YEM Q-matrisinden kestirilmistir. PVAF Q-matrisi i¢in N4 niteligi i¢in kestirilen
siiflama dogrulugu orant 0,95 olup Stepwise Wald Q-matrisinden elde edilen degere

yakindir.

G-DINA model i¢in modifikasyon yontemlerinden elde edilen Q-matrisleri icin kestirilen
test diizeyinde smiflama dogruluk degerleri incelendiginde ii¢ yontemin de test diizeyinde
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siiflama dogrulugu 0,80 ve iizerinde oldugu goriilmektedir. En diisiik degerin 0,80 ile
YEM’e gore modifikasyonla elde edilen Q-matrisinin ve en yiiksek degerin ise 0,87 ile
Stepwise Wald ve PVAF yontemlerine gére modifiye edilen Q-matrislerinin sahip oldugu

goriilmektedir.

Ayrica G-DINA modele gore “PVAF”, “YEM” ve “Stepwise Wald” yontemlerine dayali ti¢
farkli g—matrisi kullanilarak Kestirilen gizil simif diizeyinde siniflama dogruluklart da
incelenmistir. Sekil 23’de bes nitelik ile olusan 32 gizil sinif i¢in kestirilen siniflama

dogruluk oranlar1 yer almaktadir.
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Gizil Sinif Diizeyinde Siniflama Dogrulugu
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Sekil 23. YEM, PVAF ve Stepwise Wald Q-matrislerine dayali gizil sinif diizeyinde
siiflama dogruluklari
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Sekil 23 incelendiginde “01110” ve “01111” nitelik profillerine ait siniflama dogrulugunun
G-DINA model altinda ti¢ farkli Q-matrisi i¢in de sifir oldugu goriilmektedir. “10000”,
“01000” ve “00110” nitelik profillerine ait siniflama dogrulugu YEM Q-matrisinde,
“00011” nitelik profilline ait siniflama dogrulugu PVAF Q-matrisinde ve “10101” nitelik
profiline ait siniflama dogrulugu Stepwise Wald Q-matrisinde sifir degerine sahiptir.
“00100”, “01010”, “10010”, “01101™, “11110™, “11101”, “11011” nitelik profillerine ait
siiflama dogrulugu Stepwise Wald ve PVAF Q-matrislerinde; “00101” ve “10011” nitelik
profillerine ait siniflama dogrulugu YEM ve PVAF Q-matrislerinde; “01011” ve “00111”
nitelik profillerine ait siniflama dogrulugu YEM ve Stepwise Wald Q-matrisinde sifir
degerine sahiptir. Bu gizil siniflarda hi¢ 6grenci olmadigi i¢in siniflama dogrulugu

hesaplanamamis ve bu sebeple sifir olarak géziikmektedir.

Genel olarak bakildiginda ise “10110”, “00001”, “10101”, “11000” , “00100” , “10111”,
“010107, “10001”, “00011>, “10010”, “01100”, “01101”, “01001”, “00010”, “10100”,
“100007, 010007, “001107, “00101”, “10011>, “01011”, “00111™, “11110”, “11101” ve
“11011” nitelik profilleri i¢in kestirilen siniflama dogruluklarinin YEM, PVAF ve Stepwise
Wald Q-matrisinde birbirine benzer olmadig1 goriilmektedir. Bu farklilagmanin istatistiksel
olarak anlamli olup olmadigmi gérmek i¢in 32 gizil smifa ait siniflama oranlan

karsilagtirilmistir.

Oncelikle YEM, PVAF, Stepwise Wald Q-matrisi igin 32 gizil sinifa ait stniflama dogrulugu
oranlarinin dagilimlarinin normalligi incelenmistir. YEM, PVAF, Stepwise Wald Q-
matrisleri i¢in elde edilen Shapiro-Wilk p degerleri sirasiyla 0,000; 0,000 ve 0,000 olup gizil
siiflara ait siniflama dogrulugu oranlarinin normal dagilima uygun olmadig: belirlenmistir.
Normal dagilim saglamayan YEM, PVAF, Stepwise Wald Q-matrisi i¢in elde edilen gizil
siiflara ait siniflama dogrulugu oranlari arasinda fark olup olmadigi tekrarli 6l¢iimler igin
tek faktorlii varyans analizinin parametrik olmayan karsiligi olan Friedman Testi ile
karsilastirilmistir. Friedman testi sonucunda YEM, PVAF, Stepwise Wald Q-matrisi igin

elde edilen gizil siniflara ait siniflama dogrulugu oranlari arasinda istatistiksel olarak anlamli
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bir farkliligin olmadig sonucuna ulasilmistir (y%2=2,571; p=0,276). Dolayisiyla YEM,
PVAF, Stepwise Wald Q-matrisi i¢in G-DINA modele gore kestirilen gizil siniflara ait

siiflama dogrulugu ti¢ Q-matrisi igin anlamli olarak birbirinden farklilasmamaktadir.

Alt Problem 4b: G-DINA modele gore siniflama dogrulugu UZMAN, YEM ve
YEM+4UZMAN Q-matrisleri kullamldiginda nasildir?

Bu alt problem kapsaminda G-DINA modele gore “UZMAN”, “YEM” ve
“YEM+4UZMAN” olmak {iizere li¢ farkli Q—matrisi kullanilarak kestirilen test diizeyinde
ve nitelik diizeyinde kestirilen siniflama dogruluklar1 incelenmistir. Tablo 35’te G-GDINA
modele gore ti¢ farkli Q-matrisine ait nitelik ve test diizeyinde siniflama dogrulugu yer

almaktadir.

Tablo 35

UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisi i¢cin G-DINA Model Nitelik ve Test Diizeyinde

Stniflama Dogrulugu
Nitelik Diizeyinde Siniflama Dogrulugu
Nitelikler UZMAN YEM YEM+4UZMAN
N1:Say1 kiimelerini birbiriyle iliskilendirir. 0,98 0,96 0,99
N2: Gergek sayilar kiimesinde aralik kavramini agiklar 0,99 0,98 0,98
N'_%:.].31r1n?1 dere.ce.den bir bilinmeyenli denklem ve esitsizliklerin 0,08 0,08 0,08
¢Oziim kiimelerini bulur.
N4: Mutlak deger igeren birinci dereceden bir bilinmeyenli
e . 0,93 0,86 0,90
denklem ve esitsizliklerin ¢dziim kiimelerini bulur.
NS: B1r1np{ der..ec?den.}kl blllpmeyenll denklem ve esitsizlik 0,93 0,94 0,03
sistemlerinin ¢6ziim kiimelerini bulur.
Test Diizeyinde Siniflama Dogrulugu 0,86 0,80 0,83

Tablo 35 incelendiginde G-DINA modele gore “N1:Sayi1 kiimelerini birbiriyle iliskilendirir.”
niteligi i¢in kestirilen smiflama dogrulugu 0,99 degeri ile en yiiksek YEM+4UZMAN Q-
matrisinde, en diisiik ise 0,96 ile YEM Q-matrisinde kestirilmistir. N1 niteligi i¢in genel
olarak ii¢ Q-matrisi i¢in kestirilen siniflama dogrulugu yiiksektir. G-DINA modele gore
“N2: Gergek sayilar kiimesinde aralik kavramini agiklar.” niteligi i¢in kestirilen siniflama

dogrulugu ti¢ farkli Q-matris iginde yiiksek olup birbirine ¢ok yakindir. N2 niteligi i¢in
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kestirilen siniflama dogrulugu UZMAN Q-matrisi i¢in 0,99; YEM ve YEM+4UZMAN Q-
matrisi i¢in 0,98’dir. G-DINA modele gore “N3:Birinci dereceden bir bilinmeyenli denklem
ve esitsizliklerin ¢6zlim kiimelerini bulur.” niteligi i¢in kestirilen siniflama dogrulu ise ii¢
farkli Q-matris i¢in ayni olup 0,98’dir. G-DINA modele gore “N4: Mutlak deger iceren
birinci dereceden bir bilinmeyenli denklem ve esitsizliklerin ¢6ziim kiimelerini bulur.”
niteligi i¢in kestirilen siniflama dogrulugu 0,93 degeri ile UZMAN Q-matrisinde, en diisiik
ise 0,86 degeri ile YEM Q-matrisinde elde edilmistir. N4 niteligi i¢in ti¢ farkli Q-matrisine
gore kestirilen siniflama dogrulugu genel olarak yiiksektir. Ancak N4 niteligi icin elde edilen
siniflama dogruluk degeri diger nitelikler i¢in elde edilen siniflama dogruluklarindan daha
diigiiktir. G-DINA modele gore “NS: Birinci dereceden iki bilinmeyenli denklem ve
esitsizlik sistemlerinin ¢6ziim kiimelerini bulur.” niteligi i¢in kestirilen siniflama dogrulugu

YEM Q-matrisi i¢in 0,94; UZMAN ve YEM+4UZMAN Q-matrisi i¢in 0,93 tiir.

Tablo 34 incelendiginde ti¢ farkli Q-matrisi icin test diizeyinde kestirilen simiflama
giivenirligi en yiiksek 0,86 degeri ile UZMAN Q-matrisinde; en kiigiik ise 0,80 degeri ile
YEM Q-matrisinde elde edilmistir. YEM+4UZMAN Q-matrisi i¢in kestirilen test diizeyinde

siiflama dogrulugu ise 0,83 tiir.

Genel olarak bakildiginda ise her bir nitelik i¢in hesaplanan nitelik diizeyinde siniflama

giivenirligi test diizeyinde kestirilen siniflama dogrulugu degerinden yiiksektir.

G-DINA modele gore YEM, UZMAN ve YEM+4UZMAN olmak iizere ti¢ farkli g—matrisi
kullanilarak kestirilen gizil sinif diizeyinde siniflama dogruluklari da incelenmistir. Sekil
24’te bes nitelik ile olusan 32 gizil sinif icin kestirilen siniflama dogruluk oranlar yer

almaktadir.
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Gizil Simif Diizeyinde Simiflama Dogrulugu

11111
01111
10111
11011
11101
11110
00111
01011
01101
01110
10011
10101
10110
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Sekil 24. UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrislerine dayali gizil sinif diizeyinde

siiflama dogruluklari
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Sekil 24 incelendiginde “01000”, “00100”, “11010” ,“10011”, “01110”, “01101”, “01011”,
“001117, 011117 nitelik profillerine ait siniflama dogrulugunun G-DINA model altinda ii¢
farkli Q-matrisi i¢in de sifir oldugu goriilmektedir. “10101”, “00011”, “01010” ve “10010”
nitelik profillerine ait siniflama dogrulugu UZMAN Q-matrisinde, “00101” nitelik profilini
ait siniflama dogrulugu YEM VE UZMAN Q-matrislerinde, “11011” nitelik profiline ait
siniflama dogrulugu YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisinde sifir degerine sahiptir. Bu gizil
siiflarda hi¢ 6grenci olmadigi i¢in siniflama dogrulugu hesaplanamamis ve bu sebeple sifir

olarak goziikmektedir.

Genel olarak bakildiginda ise “10000”, “00010”, “00001”, “01100”, “01010”, “00110”,
“001017, “11001”, “101107, “10101™, “11110”, “11101” ve “11011” nitelik profilleri i¢in
kestirilen smiflama dogruluklarinin ¢ Q-matrisinde birbirine benzer olmadigi
goriilmektedir. Bu farklilagmanin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini gérmek icin 32

gizil sinifa ait siniflama oranlar1 karsilastirilmistir.

Oncelikle UZMAN, YEM, YEM+4UZMAN Q-matrisi icin 32 gizil smifa ait smiflama
dogrulugu oranlarinin  dagilimlarinin - normalligi  incelenmistir. UZMAN, YEM,
YEM+4UZMAN Q-matrisleri igin elde edilen Shapiro-Wilk p degerleri sirasiyla 0,000;
0,000 ve 0,001 olup gizil simiflara ait siniflama dogrulugu oranlarinin normal dagilima uygun
olmadig1 belirlenmistir. Normal dagilim saglamayan UZMAN, YEM, YEM+4UZMAN Q-
matrisi i¢in elde edilen gizil siniflara ait siniflama dogrulugu oranlari arasinda fark olup
olmadig tekrarl dl¢limler igin tek faktorlii varyans analizinin parametrik olmayan karsilig
olan Friedman Testi ile karsilastirilmistir. Friedman testi sonucunda UZMAN, YEM ve
YEM+4UZMAN Q-matrisi i¢in elde edilen gizil siniflara ait siniflama dogrulugu oranlari
arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farkliligin olmadigi sonucuna ulagilmistir
(r}2=0,323; p=0,851). Dolayisiyla UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisi icin G-
DINA modele gore kestirilen gizil siniflara ait sinifflama dogrulugu ti¢ Q-matrisi igin anlamli

olarak birbirinden farklilasmamaktadir.

123



4.5. Besinci Alt Probleme iliskin Bulgular

Alt Problem 5a: G-DINA modele gore UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN Q-
matrisleri kullanildiginda grubun ilgili nitelige sahip olma ve ortiik siniflarda

yer alma durumu (orani) nasil degismektedir?

Bu alt problem kapsaminda UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisleri kullanilarak
G-DINA modele gore parametreleri kestirilen grubun ilgili nitelige sahip olma ve ortiik
siiflarda yer alma durumlari sunulmustur. Sekil 25°te 6grenci grubunun UZMAN, YEM ve
YEM+4UZMAN Q-matrisine goére test kapsaminda oOlgiilen bes nitelige sahip olma

durumunu yer almaktadir.

Nitelige Sahip Olma Durumu
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Sekil 25. Grubun nitelige sahip olma durumu

Sekil 25 incelendiginde “N1: Say: kiimelerini birbiriyle iliskilendirir ” niteligi icin UZMAN
Q-matrisine gore grupta yer alan 712 6grenciden %73’inin (n=520); YEM Q-matrisine gore
ogrencilerin  %70’inin  (n=498) ve YEM+4UZMAN Q-matrisine gore Ogrencilerin

“«

%74 liniin (n=527) bu nitelige sahip oldugu goriilmektedir. “N7” niteligine sahip olmayan
g p y
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ogrencilerin yiizdesinin UZMAN Q-matrisinde %27 (n=192), YEM Q-matrisinde %30
(n=214) ve YEM+4UZMAN Q-matrisinde %26 (n=185) oldugu goriilmektedir.

Ogrencilerin “N2: Gercek sayilar kiimesinde aralik kavramini aciklar.” niteligine sahip
olma durumlart UZMAN Q-matrisi i¢in %49 (n=349), YEM Q-matrisi i¢in %53 (n=377) ve
YEM+4UZMAN Q-matrisi icin %54 (n=384) oldugu goriilmektedir. Ogrencilerin “N2”
niteligine sahip olmama durumu ise UZMAN Q-matrisi i¢in %51 (n=363), YEM Q-matrisi

icin %47 (n=335) ve YEM+4UZMAN Q-matrisi i¢in %46 (n=328) oldugu goriilmektedir.

Ogrencilerin “N3: Birinci dereceden bir bilinmeyenli denklem ve esitsizliklerin ¢oziim
kiimelerini bulur.” niteligine sahip olma durumlarinin UZMAN Q-matrisi i¢in %68 (n=484),
YEM Q-matrisi i¢in %69 (n=491) ve YEM+4UZMAN Q-matrisi i¢in %68 (n=484) oldugu
goriilmektedir. Ogrencilerin “N3” niteligine sahip olmama durumunun ise UZMAN Q-
matrisi i¢in %32 (n=228), YEM Q-matrisi i¢in %31 (n=221) ve YEM+4UZMAN Q-matrisi

icin %32 (n=228) oldugu goriilmektedir.

Ogrencilerin “N4: Mutlak deger iceren birinci dereceden bir bilinmeyenli denklem ve
esitsizliklerin ¢oziim kiimelerini bulur.” niteligine sahip olma durumlart UZMAN Q-matrisi
icin %59 (n=420), YEM Q-matrisi i¢in %53 (n=377) ve YEM+4UZMAN Q-matrisi igin
%57 (n=406) oldugu goriilmektedir. Ogrencilerin “N4” niteligine sahip olmama durumunun
ise UZMAN Q-matrisi i¢in %41 (n=292), YEM Q-matrisi i¢in %47 (n=335) ve
YEM+4UZMAN Q-matrisi i¢in %43 (n=306) oldugu goriilmektedir.

Son olarak, ogrencilerin “N5: Birinci dereceden iki bilinmeyenli denklem ve esitsizlik
sistemlerinin ¢oziim kiimelerini bulur.” niteligine sahip olma durumlarimin UZMAN Q-
matrisi i¢in %64 (n=456), YEM Q-matrisi i¢in %33 (n=449) ve YEM+4UZMAN Q-matrisi
icin %66 (n=470) oldugu goriilmektedir. Ogrencilerin “N5” niteli§ine sahip olmama
durumunun ise UZMAN Q-matrisi igin %36 (n=256), YEM Q-matrisi i¢in %37 (n=263) ve

YEM+4UZMAN Q-matrisi icin %34 (n=242) oldugu gériilmektedir.

125



Ayrica grubun en biiyiik eksikliginin ii¢ Q-matrisi i¢in de “N2: Ger¢ek sayilar kiimesinde
aralik kavramini agiklar.” niteliginde, daha sonra ise “N4: Mutlak deger i¢eren birinci
dereceden bir bilinmeyenli denklem ve esitsizliklerin ¢oziim kiimelerini bulur.” niteliginde

oldugu belirlenmistir.

Sekil 26’da ise UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisi i¢cin G-DINA modele gore

kestirilen 6grencilerin gizil siniflarda yer alma orani yer almaktadir.
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Ogrencilerin Gizil Simiflarda Yer Alma Oram
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Sekil 26. UZMAN, UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisi i¢in G-DINA modele

gore kestirilen 6grencilerin gizil siniflarda yer alma orani
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Sekil 26 incelendiginde UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisi i¢in G-DINA
modele gore 6grencilerin 6zellikle “111117, “00000” ve “10111” olmak {izere li¢ gizil sinifta
yer aldig1 gorilmektedir. Tiim nitelikleri igeren “11111” gizil simifinda UZMAN Q-
matrisine gore grubun %34’iniin (n=242), YEM Q-matrisine gore grubun %30’unun
(n=214) ve YEM+4UZMAN Q-matrisine gore grubun %31’inin (n=221) yer aldig1
goriilmektedir. Higbir niteligi icermeyen “00000” gizil sinifinda ise UZMAN Q-matrisine
gore grubun %21’inin (n=150), YEM Q-matrisine gore grubun %14’tiniin (n=97) ve
YEM+4UZMAN Q-matrisine gore grubun %15’inin (n=107) yer aldigi goriilmektedir.
Diger gizil siniflara gore dgrencilerin daha fazla yer aldig tigiincii gizil sinif ise “10111”
gizil sinifidir. Yani 6grencilerin 2. nitelik disindaki diger niteliklere sahip oldugu gruptur.
“10111” gizil sinifinda UZMAN Q-matrisine gore grubun %20’sinin (n=142), YEM Q-
matrisine gore grubun %13’iniin (n=93) ve YEM+4UZMAN Q-matrisine gore grubun
%18’inin (n=128) yer aldig1 goriilmektedir. Genel olarak bakildiginda 6grencilerin
cogunlugunun ii¢ gizil siifta yer aldig belirlenmistir. Bu ii¢ gizil sinifta yer alma yiizdeleri
ise UZMAN Q-matrisi kullanilarak yapilan analizlerde %75, YEM Q-matrisi kullanilarak
yapilan analizlerde %57 ve YEM+4UZMAN Q-matrisi kullanilarak yapilan analizlerde %64

olarak elde edilmistir.

Alt Problem 5b: G-DINA modele gore bireysellestirilmis geri bildirim icin

tanilayici puanlama rapor 6rnegi nasildir?

Bu alt problem kapsaminda 6rnek olmasi agisindan G-DINA modele gore UZMAN Q-
matrisi kullanilarak belirlenen bir 6grenci (420 numarali 6grenci) igin bireysellestirilmis geri
bildirim amaciyla tanilayici rapor drnegi olusturulmustur. Ek olarak G-DINA modele gore
UZMAN Q-matrisi kullanilarak 420 numarali 6grenci igin kestirilen nitelige sahip olma
durumu ve gizil sinif olasiliklart YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisindeki sonuglarla

karsilastirilmigtir. Tanilayici rapor 6rnegi olusturulurken Jang (2005) tarafindan olusturulan
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puanlama raporundan yararlanilmistir. Bireysellestirilmis geri bildirim i¢in olusturulan

tanilayict puanlama raporu bilissel tan1 modellerini diger MTK ve KTK kuramlarindan

ayiran onemli 6zelliklerinden biridir. Sekil 27°de 420 numarali 6grenci i¢in tasarlanmis bir

tanilayici puanlama rapor 6rnegi yer almaktadir.

Tanilayici Puanlama Raporu Ogrenci No: 420

Cevaplarinizi tekrar gozden gegiriniz

Sorular 112|3|4|5|6|7[8|9([10[11(12|13[14[15[16(17]|18|19(20]|21|22(23]|24|25(26
Sizin cevaplarniz| v [V [B |V |V |C |V |V |B|Y|[D|v|E|B|C|A|D|E|V|V|V|V B|V|E
Dogru cevap A|B|D(B|C|A|D|E|A|JE|B|C]|C DI[E|C B|C|A|E|B|[D|C|B
Zorluk klk|z|k|k|[k]z|[o]z|o|k|[k]|]k|o]z|z]|z]o|k|o|k|z|o]|]k]Kk]z
Puan Agiklama
26 sorudan 13 soruyu dogru cevapladini] v Dogru cevap
Kolay:8/12 Orta:3/6 Zor:2/8 k:kolay,  o:orta, z:z0r

Yeteneklerinizi gelistirin

N|t6|lée Sahip Olma O|aSI|I§I m

N5
N5 7,13,22,24,25,26
« N4
) N4 17,18,19,20,21,22,23
=
= N3
9 N3|5,6,7,9,11,12,13,14,15,16,17,18,19
< N2
N2 2,4,6,7,8,9,10,21,23,26
N1 N1 12,38
0,00 0,20 0,40 0,60 0,80 1,00
Nitelige Sahip Degil Arada Nitelige Sahip

N1:Sayi kiimelerini birbiriyle iliskilendirir.

N2:Gergek sayilar kiimesinde aralik kavramini agiklar.

N3:Birinci dereceden bir bilinmeyenli denklem ve esitsizliklerin ¢6ziim kiimelerini bulur.

N4: Mutlak deger iceren birinci dereceden bir bilinmeyenli denklem ve esitsizliklerin ¢c6ziim kiimelerini bulur.
NS5: Birinci dereceden iki bilinmeyenli denklem ve esitsizlik sistemlerinin ¢c6ziim kiimelerini bulur.

Sekil 27. Ogrenci 420 Tamlayic1 Puanlama Raporu

Sekil 27 incelendiginde tanilayicit puanlama raporunun ilk boliimiinde tabloda dgrencinin

soruya vermis oldugu cevaplar, sorunun dogru cevabi ve zorluk diizeyi yer almaktadir. Bu

tablonun hemen alt kisminda agiklama tablosu ve 6grencinin zorluk diizeyine

gore

cevapladig1 soru sayist ve toplam dogru cevaplanan soru sayisini gosteren puan tablosu yer
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almaktadir. Ikinci boliimde ise 6grencinin nitelige sahip olma olasilig1 gosteren grafik ve
sorularm niteliklere dagilimi1 yer almaktadir. Ogrencilerin nitelige sahip olup olmama

durumuna ise su sekilde karar verilmektedir (Jang, 2005):

Nitelige sahip olma olasilig1 0,40°dan kiigiik (p < 0,40) = Ogrenci nitelige sahip degil
Nitelige sahip olma olasilig1 0,40 ile 0,60 aras1 (0,40< p <0,60) > Arada (net bilgi yok)

Nitelige sahip olma olasilig1 0,60°dan biiyiikse (p > 60) = Ogrenci nitelige sahip

Sekil 27°de yer alan tanilayicit puanlama raporu incelendiginde 420 numarali 6grencinin
“NI1: Say kiimelerini birbiriyle iliskilendirir.” ve “N2: Ger¢ek sayilar kiimesinde aralik
kavramini agiklar.” niteligine sahip olma olasiligi 0,99 olup 6grenci N1 ve N2 niteligine
sahip oldugu yorumu yapilabilir. Ogrencinin “N3: Birinci dereceden bir bilinmeyenli
denklem ve esitsizliklerin ¢oziim kiimelerini bulur.” nitelige sahip olma olasilig1 0,45 olup
ogrencinin N3 niteligine sahip olup olmama durumu hakkinda net bir sey sdylenmesi giictiir.
Ogrencinin “N4: Mutlak deger iceren birinci dereceden bir bilinmeyenli denklem ve
esitsizliklerin ¢oziim kiimelerini bulur.” niteligine sahip olma olasilig1 0,76; “N5: Birinci
dereceden iki bilinmeyenli denklem ve esitsizlik sistemlerinin ¢oziim kiimelerini bulur.”
niteligine sahip olma olasilig1 0,75tir. Dolayisiyla 6grenci N4 ve N5 niteliklerine de sahip
oldugu soylenebilir. Ayrica G-DINA modele gore UZMAN Q-matris kullanilarak kestirilen
caligmadaki tiim Ogrencilere ait her bir nitelige sahip olma olasiliklart da EK 12°de yer

almaktadir.

G-DINA modele gore UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisi i¢in 420 numarali

ogrencinin ilgili niteliklere sahip olma olasiliklari ise Sekil 28’de yer almaktadir.
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Ogrenci 420 Nitelige Sahip Olma Olasihg

Nitelikler

0,00 0,10 0,20 0,30 0,40 0,50 0,60 0,70 0,80 0,90 1,00

= YEM+4UZMAN ®mYEM ®mUZMAN

Sekil 28. G-DINA modele géore UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisi i¢in 6grenci

420’nin niteliklere sahip olma olasiliklar1

Sekil 28 incelendiginde 420 numarali 6grencinin UZMAN Q-matrisine gore N1, N2, N4 ve
N5 niteliklerine; YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisine gére N1 ve N2 niteliklerine sahip
oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla ¢alismada UZMAN Q-matrisi kullanildiginda 420
numarali 6grencinin sadece N3 niteliginde eksiklikleri var iken, ¢alismada YEM ya da
YEM+4UZMAN Q-matrisi kullanildiginda 420 nolu 6grencinin N3 niteligi yaninda N4 ve
N5 niteliklerinde de eksikliklerinin oldugu goériilmektedir. Bu nedenle ¢alismada kullanilan
Q-matrisinin degismesinin dgrencilerin nitelige sahip olma durumlarinda farklilagsmaya

sebep oldugu goriilmektedir.
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G-DINA modele gore UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisi i¢in 420 numarali

ogrencinin gizil sinif olasiliklari ise Sekil 29°da yer almaktadir.

Ogrenci 420 Gizil Simf Olasiliklar

0,00
to0 | o7
0,00
0,02
11110 0,06
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Gizill Smiflar
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B 007
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N
N

0,00 0,10 0,20 0,30 0,40 0,50 0,60 0,70 0,80 0,90 1,00

= YEM+4UZMAN ®mYEM ®mUZMAN

Sekil 29. G-DINA modele gore UZMAN, YEM ve YEM-+4UZMAN Q-matrisi igin 420
numarali 6grenciye ait gizil sinif olasiliklari

Sekil 29 incelendiginde 420 numarali 6grencinin UZMAN Q-matrisine gore 0,42 olasilikla
“11111” nitelik profilinde, YEM Q-matrisine gore 0,37 olasilikla “11010” nitelik profilinde
ve YEM+4UZMAN Q-matrisine gore ise 0,90 olasilikla “11000” nitelik profiline yer
almakta oldugu goriilmektedir. Sekil 29°da yer almayan diger 26 gizil siif i¢in ti¢ Q-
matrisinde de 420 numarali 6grencinin gizil sinif olasiliklar1 sifir olarak kestirilmistir. Genel
olarak ise ¢aligmada kullanilan Q-matrisinin degismesi 6grencilerin gizil sinif olasiliklarinda

degismelere sebep olmaktadir. Dolayisiyla 420 numarali 6grencinin ait oldugu gizil sinif
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UZMAN Q-matrisinde en yiiksek olasiliga sahip “11111” gizil sinifi iken YEM Q-
matrisinde “11010”, YEM+4UZMAN Q-matrisinde “11000” gizil smifi olmaktadir.
Niteliklere sahip olma durumuyla benzer sekilde, calismada kullanilan Q-matrisinin
degismesinin 6grencilerin  gizil sif olasiliklarinda farklilasmaya sebep oldugu
goriilmektedir. Ayrica birey parametrelerini kestirmek i¢in kullanilan EAP, MAP ve MLE
yontemlerine gore de Ogrencinin yer aldigi gizil smiflarda degiskenlik meydana
gelebilmektedir. Ornegin 420 numarali dgrenci icin G-DINA modele gére UZMAN Q-
matrisine dayali olarak EAP ve MLE yo6ntemine gore kestirilen gizil sinif “11011” iken,
MAP yontemine gore kestirilen gizil sinifin ise “11111” oldugu gériilmektedir (EK 13). EK
13’de tiim Ogrencilere ait EAP, MAP ve MLE yontemlerine gore G-DINA modelde

UZMAN Q-matrisine dayali kestirilen birey parametre kestirimleri yer almaktadir.
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BOLUM V

SONUC VE TARTISMA

Bu boliimde, aragtirmanin bulgularina dayali olarak ulasilan sonuglara, uygulamaya ve ileri

de yapilacak arastirmalara yonelik Onerilere yer verilmistir.

Sonugclar

Bu ¢aligmanin amaci, yapisal esitlik modeline dayali Q-matris modifikasyon 6nerisinin nasil
yapilabilecegini gostermek, yapisal esitlik modeline dayali Q-matris modifikasyonunun
PVAF, Stepwise Wald testi Q-matris modifikasyon yontemleriyle ve uzman kanisina dayal
Q-matrisi ile karsilastirmaktir. Bu amag¢ dogrultusunda, bu Q-matrisleri kullanilarak elde
edilecek model veri uyumlari, madde parametreleri ve simiflama dogruluklari G-DINA

modeline gore incelenmistir.

Calismanin birinci alt problemi kapsaminda UZMAN Q-matrisinde maddenin birden fazla
niteligi Sl¢tiigii durumlar i¢in doymus (saturated) G-DINA modele gore parametre sayisi
daha az olan sadelestirilmis DINA, DINO, A-CDM, LLM ve R-RUM modellerinden
hangisinin madde diizeyinde daha iyi uyum gosterdigi incelenmistir. Buna gore testte yer
alan 26 maddeden 13 maddenin tek bir niteligi 6l¢tiigii ve kalan 13 maddenin ise birden fazla
niteligi dl¢tigi goriilmistiir. Birden fazla niteligi 6l¢en 13 maddeden 5 maddenin LLM, 3

maddenin DINO, 2 maddenin DINA ve R-RUM ve 1 maddenin A-CDM modeline madde
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diizeyinde daha iyi uyum sagladigi bulgusuna ulasilmistir. Testte yer alan her bir madde igin
madde diizeyinde model tanimlamasi yapilarak (tek bir niteligi 6lcen maddeler igin G-DINA
model ve birden fazla niteligi 6lgen maddeler i¢in daha iyi model uyumuna sahip DINA,
DINO, A-CDM, LLM ve R-RUM modellerinden biri) 26 madde i¢in madde diizeyinde
tanimlanmis model olusturulmus ve G-DINA model ile model veri uyumu karsilastirilmastir.
Calisma sonucunda madde diizeyinde tanimlanmis modelin ve G-DINA modelin bagil ve
mutlak uyum degerlerinin birbirine ¢ok yakin oldugu goriilmiistiir. LR testi sonucunda ise
daha fazla bilgi saglayan ve daha gelismis bir model olan G-DINA modelin madde
diizeyinde tanimlanmis modelden daha iyi model veri uyumuna sahip oldugu sonucuna
ulagilmistir. Dolayisiyla madde diizeyinde modelin sadelestirilmesine gerek olmadigi
belirlenmis ve sonraki alt problemlerde daha fazla bilgi saglayan G-DINA modelin
kullanilmasi tercih edilmistir. Genel olarak gelismis modeller sadelestirilmis modellere gore
daha karmasik ve yorumlanmasi zor olmasina ragmen, daha iyi model veri uyumuna sahip
olmaktadir (Chen, de la Torre & Zhang, 2013; de la Torre & Lee, 2013). Ancak madde
diizeyinde model secimi biligsel tant modellerinin uygulanmasint daha esnek hale
getirebilmektedir. Bu sayede BTM modelinin 6nceden belirlenmesine gerek yoktur ve
G-DINA modelle gére daha sadelestirilmis modeller olan DINA, DINO, A-CDM, LLM ve

R-RUM modelleri tek bir degerlendirmede ¢oklu olarak ayni anda kullanilabilmektedir.

Calismanin ikinci alt problemi kapsaminda yapisal esitlik modeline dayali Q-matris
modifikasyonu belirlenmi ve belirlenen Q-matrisi, PVAF, Stepwise Wald ve UZMAN
Q-matrisleri ile karsilagtirilmigtir. Calisma kapsaminda 6nerilen YEM’e dayali Q-matris
modifikasyonu sonucunda uzman kanisina dayali Q-matrisinde toplam 23 Q-matris
girdisinde degisiklik ©nerisi yapildig1 belirlenmistir. Onerilen Q-matris girdisindeki
degisikligin testte yer alan 26 maddeden 16 maddeyi etkiledigi tespit edilmistir. Onerilen
degisiklik sayisinin bazi maddelerde bir adet, bazilarinda ise iki ya da ii¢ adet oldugu
gortilmistir. UZMAN Q-matris girdisinde 6nerilen degisikliklerin 18 tanesi “0 girdisini 1’e
doniistiirme” Onerisi, 5 tanesi ise “1 girdisini 0’a doniistiirme” 6nerisi oldugu belirlenmistir.
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Nitelik bazinda ise N1 niteligi i¢in 5, N2 niteligi i¢in 3, N3 niteligi i¢in 8, N4 niteligi i¢in 2
ve N5 niteligi i¢in 5 Q-matris girdisi degistirme Onerisi oldugu belirlenmistir.

Calismada ikinci alt problem kapsaminda uzman kanisina dayali Q-matrisinde YEM’e
dayali tim Q-matris modifikasyonlar1 belirlendikten sonra, elde edilen YEM Q-matrisinin
G-DINA modele gore model veri uyumu PVAF ve Stepwise Wald testine dayali deneysel
Q-matris modifikasyon yontemlerinden elde edilen Q-matrisleri ile karsilastirilmistir. EkK
olarak YEM, PVAF ve Stepwise Wald Q-matrislerinin nitelik diizeyinde ve genel uyusma

oranlar1 da incelenmistir.

Calismada YEM, PVAF ve Stepwise Wald Q-matrislerinin genel uyusma oranlarinin 0,74
ile 0,78 arasinda degistigi goriilmiistiir. Ug yontemin bes nitelik diizeyinde uyusma oranlari
ise 0,27 ile 0,35 arasinda oldugu belirlenmistir. En yiiksek uyusma oranlarinin YEM-PVAF
ve PVAF-Stepwise Wald arasinda oldugu, en az ise YEM-Stepwise Wald yontemi arasinda
oldugu belirlenmistir. Ug yontemin G-DINA modele gére model veri uyumu incelendiginde
ise en iyi model veri uyumuna sahip Q-matrisinin PVAF, daha sonra ise sirasiyla YEM ve
Stepwise Wald Q-matrisi oldugu tespit edilmistir. Ayrica ii¢ yontem igin kestirilen mutlak
uyum indekslerinin kabul edilebilir diizeyde oldugu goriilmiistiir. Ancak iic ydntem
tarafindan Onerilen Q-matris modifikasyonlarinin yapilmadan Once uzman gorisiine
bagvurulmasi gerektigi unutulmamalidir. EK olarak G-DINA modele gore en iyi model veri
uyumuna sahip PVAF yonteminin diger yontemlerden farkli olarak Q-matrisindeki
modifikasyonlar1 belirlemek i¢in bir kesme puanina ihtiyag duymaktadir. PVAF i¢in ihtiyag
duyulan kesme puani degerinin ise kag olmas1 gerektigi tam olarak ag¢ik degildir ve se¢imi
subjektiftir. Najera, Sorrel ve Abad (2019) PVAF yonteminde kullanilan kesme puaninin
degistirilmesiyle, onerilen Q-matris modifikasyonlarinin degistigini, her bir farkli kosul igin
en az bir uygun kesme puaninin olabilecegini belirtmistir. Bu nedenle ¢aligma kapsaminda
PVAF i¢in kullanilan 0,95 kesme puaninin degistirilmesiyle, o6nerilen Q-matrisinin

degisebilecegi, Q-matrisindeki degisimin de model uyumunu etkileyecegi unutulmamalidir.
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Ayrica ¢aligma kapsaminda YEM Q-matrisinin G-DINA modele gore model veri uyumu
UZMAN Q-matrisi ve YEM+4UZMAN Q-matrisi (YEM’e gore onerilen modifikasyonlarin
dort uzman kanisi ile birlikte ele alinarak olusturulan Q-matrisi) ile karsilastirilmistir.
Karsilastirma yapilmadan 6nce YEM, UZMAN ve YEM+4UZMAN Q-matrislerinin nitelik
diizeyinde ve genel uyusma oranlari da incelenmistir. Calismada YEM, UZMAN ve
YEM+4UZMAN Q-matrislerinin genel uyusma oranlarinin 0,82 ile 0,93 arasinda degistigi
goriilmiistiir. Ug yontemin bes nitelik diizeyinde uyusma oranlari ise 0,38 ile 0,69 arasinda
oldugu belirlenmistir. En yiiksek uyusma oranlarinin UZMAN ile YEM+4UZMAN Q-
matrisi arasinda oldugu, en az ise UZMAN ile YEM Q-matrisleri arasinda oldugu
belirlenmistir. Genel olarak bakildiginda ise ii¢ Q-matrisi i¢in uyusma oraninin yiiksek
oldugu bulunmustur. Ug yéntemin G-DINA modele gére model veri uyumu incelendiginde
ise en iyi model veri uyumuna sahip Q-matrisinin YEM, daha sonra ise sirasiyla
YEM+4UZMAN ve UZMAN Q-matrisi oldugu sonucuna ulasilmigtir. Daha &ncede
belirtildigi gibi YEM ve diger Q-matris modifikasyon yontemlerinin 6nerdigi
modifikasyonlarin yapilmadan 6nce uzman goriisiine basvurulmas: gerekmektedir. Ancak
calisma kapsaminda olusturulan YEM+4UZMAN Q-matrisi YEM’e goére Onerilen
modifikasyonlarin dort uzman kanisi ile birlikte ele alinarak olusturulmasindan dolay:
tekrardan uzman goriisline basvurulmasina gerek olmadigi diisiiniilmiistiir. Dolayisiyla

UZMAN Q-matrisinden daha iyi model veri uyumuna sahip YEM+4UZMAN Q-matrisinin

daha kullanigh oldugu sdylenebilir.

Ayrica RMSEA degerinde UZMAN Q-matrisine gore YEM Q-matrisinin 0,010 (%20),
YEM+4UZMAN Q-matrisinin 0,013 (%26) degerinde azalma sagladigi belirlenmistir.
Benzer sekilde SRMSR degerinde ise UZMAN Q-matrisine gore YEM ve YEM+4UZMAN
Q-matrisi 0,024-0,025 (=%34) degerinde azalma sagladigi tespit edilmistir. Calismada
kullanilan UZMAN Q-matrisinden elde edilen RMSEA ve SRMSR mutlak uyum
degerlerinin kabul edilebilir diizeyde oldugu diisiiniildiigiinde, YEM ve YEM+4UZMAN Q-
matrisinin kullanilmasiyla RMSEA ve SRMSR mutlak uyum degerlerindeki %20 ile %34

138



aras1 degisen azalma miktarmin 6nemli oldugu sdylenebilir. Eger mutlak uyum degerleri
kabul edilebilir olmayan uzman kanisina dayali Q-matrislerinde, YEM’e dayali Q-matris
dogrulama yontemiyle hatali Q-matris girdilerinde diizeltmeler yapilirsa, elde edilecek Q-
matrislerinden daha da diisik RMSEA ve SRMSR degerleri elde edilebilecegi
diistiniilmektedir. Boyle oldugu durumlarda kabul edilebilir mutlak uyum degerlerine sahip
olmayan Q-matrislerinin, bu yontem sayesinde mutlak uyum degerleri kabul edilebilir

diizeye getirilebilir.

Calismanin tgiincii alt problemi kapsaminda G-DINA modele gore UZMAN Q-matrisi
kullanilarak gizil sinif basar1 olasiliklari ve delta parametreleri incelenmistir. Uzman
kanisina dayali Q-matrisinden elde edilen indirgenmis gizil siniflar igin basar1 olasiliklar
incelendiginde tek bir niteligi 6lcen M4 maddesi i¢in P(0) degeri yiiksek olup (P(0)=0,66 )
madde i¢in gerekli nitelige sahip olmayan 6grencilerin ilgili maddeyi 0,66 olasilikla dogru
cevapladigi goriilmiistiir. Dolayisiyla sorunun dogru olarak cevaplanmasinda madde i¢in
gerekli olan nitelik digsinda bagka faktorler de olabilir. M3, M7, M9, M16, M17 ve M26
maddeleri i¢in kestirilen maddenin 6lgtiigii ilgili nitelik/niteliklere sahip oldugunda maddeyi
dogru cevaplama olasiligi olan P(1), P(11) ve P(111) degerlerinin 0,50’den diisiik oldugu
belirlenmistir. Dolayisiyla M3, M7, M9, M16, M17 ve M26 maddeleri i¢in gerekli olan
niteliklere sahip olan dgrencilerin ilgili soruyu dogru cevaplama olasilig1 0,50°den daha
diisiiktiir. Ozellikle M9 maddesi i¢in P(11) degeri 0,24 olup, 6grencilerin M9 maddesi igin
gereli olan iki nitelige sahip iken M9 maddesini 0,24 olasilikla dogru cevaplayabilmekte
oldugu goriilmiistiir. Genel olarak bakildiginda ise madde i¢in gerekli olan niteliklere sahip
ogrencilerin ilgili maddeyi dogru cevaplayabilme olasiliginin yiiksek olmasi1 beklenir. Ancak
testte yer alan bazi maddeler i¢in bu durum saglanamamistir. Calismada kullanilan modelin
testte yer alan niteliklerin yapisina uygun olmayisi, ¢alismada kullanilan Q-matrisinin hatali

tanimlanmasi gibi birgok neden bu duruma sebep olmus olabilir.

Calismanin tgiincii alt problemi kapsaminda PVAF, YEM ve Stepwise Wald Q-matrisleri

icin G-DINA modele gore kestirilen G-DINA ayirt edicilik indeksi (GDI), madde ayirt
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edicilik indeksi (IDI) ve tahmin (g) ve kaydirma (s) madde parametreleri karsilastirilmistir.
Calismada G-DINA modele gore kestirilen tanmin parametrelerinin ortalamasinin en diisiik
YEM Q-matrisinde, en yiiksek ise Stepwise Wald Q-matrisinde oldugu bulunmustur. PVAF,
YEM ve Stepwise Wald Q-matris i¢in 26 maddeye ait tahmin parametresinin ortalamalari
arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farkliligin oldugu sonucuna ulasilmistir. Yapilan ikili
karsilastirmalarda YEM ve PVAF Q-matrisi kullanilarak elde edilen tahmin parametresi
degerleri Stepwise Wald Q-matrisleri kullanilarak elde edilen tahmin parametresi
degerlerinden diisiik oldugu tespit edilmistir (Qvew = g rvar < Jsepmiewaa ). Yani G-DINA modele
gore YEM ve PVAF Q-matrisleri igin kestirilen tahmin parametresi degerlerinin Stepwise
Wald Q-matrisi i¢in kestirilen tahmin parametresi degerlerinden daha iyi oldugu sonucuna
ulasilmistir. Calismada PVAF, YEM ve Stepwise Wald Q-matrisleri i¢in G-DINA modelde
kestirilen kaydirma parametresinin baz1 maddeler disinda genel olarak birbirine ¢ok yakin
oldugu belirlenmistir. PVAF, YEM ve Stepwise Wald Q-matrisi i¢in elde edilen kaydirma
parametrelerinin ortalamalar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farkliligin olmadig:
sonucuna ulasilmistir. Dolayisiyla PVAF, YEM ve Stepwise Wald Q-matrisleri kullanilarak
G-DINA modele gore elde edilen kaydirma parametresi degerleri anlamli olarak birbirinden

farklilasmadigi sonucuna ulagilmistir (Sevar=Svew=Ssepmisewara)-

Calismada PVAF, YEM ve Stepwise Wald Q-matrisleri i¢in G-DINA modelde kestirilen
GDI indeksinin genel olarak birbirine ¢ok yakin oldugu belirlenmistir. PVAF, YEM ve
Stepwise Wald Q-matrisi i¢in elde edilen GDI indekslerinin ortalamalar1 arasinda
istatistiksel olarak anlaml1 bir farkliligin olmadig1 sonucuna ulagilmistir. Dolayisiyla PVAF,
YEM ve Stepwise Wald Q-matrisi i¢in G-DINA modele gore kestirilen GDI indeksleri {i¢
Q-matrisi i¢in anlamli olarak birbirinden farklilasmadigi sonucuna ulagilmigtir

(G Dlevar==GDIlyven=GD IStepWise Wald)-

Calismada PVAF, YEM ve Stepwise Wald Q-matrisleri igin G-DINA modelde kestirilen

madde ayirt edicilik indeksinin genel olarak birbirbirine yakin oldugu belirlenmistri. PVAF,
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YEM ve Stepwise Wald Q-matris i¢in 26 maddeye ait madde ayirt edicilik indeksleri

ortalamalar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farkliligin oldugu sonucuna ulasilmistir.

Yapilan ikili karsilastirmalarda PVAF ve YEM Q-matrisleri kullanilarak elde edilen madde
ayirt edicilik indekslerinin Stepwise Wald Q-matrisinden elde edilen madde ayirt edicilik

indekslerinden yiiksek oldugu tespit edilmistir (1D lsepwisewaid < IDlvem=1Dlpvar).

Ayrica alt problem 3 kapsaminda PVAF, YEM ve Stepwise Wald Q-matrislerinden G-DINA
modele gore elde edilen g ve s parametrelerinin hatalarinin mutlak ortalama farklar1 da
incelenmistir. Calismada G-DINA modele gore elde edilen g parametresinin standart hata
kestirimlerinin PVAF, YEM ve Stepwise Wald Q-matrisleri igin benzer oldugu sonucuna
ulagilmistir (g_SEvem = g_SEsvar = g_SEswpwise wae). G-DINA modele gore kestirilen s
parametresinin standart hata kestirimleri incelendiginde ise PVAF, YEM ve Stepwise Wald
Q-matrisleri i¢in s parametrelerinin standart hata degerlerinin benzer oldugu sonucuna

ulasiimistir (S_SEYEM =S _SEpvar = S_SEstepwise Wald)-

Genel olarak ise YEM ve PVAF Q-matrislerinden elde edilen tahmin parametresinin ve IDI
degerinin Stepwise Wald Q-matrisi degerlerinden daha iyi oldugu, kaydirma parametresi ve
GDI degerlerinin ise Stepwise Wald Q-matrisiyle benzer oldugu bulunmustur. g ve s
parametrelerinin hatalarinin mutlak ortalama farklarinin ise PVAF, YEM ve Stepwise Wald
Q-matrisleri i¢in benzer oldugu sonucuna ulagilmistir. Dolayisiyla PVAF, YEM ve Setpwise

Wald yontemlerinin benzer hata kestirimine sahip oldugu sdylenilebilir.

Calismanin iclincti alt problemi kapsaminda UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN Q-
matrisleri icin G-DINA modele gore kestirilen G-DINA ayirt edicilik indeksi (GDI), Madde
ayirt edicilik indeksi (IDI) ve tahmin (g) ve kaydirma (s) madde parametreleri
karsilastirtlmistir. Calismada G-DINA modele goére kestirilen tahmin parametrelerinin
ortalamasinin en diisik YEM Q-matrisinde, en yiiksek ise UZMAN Q-matrisinde oldugu
bulunmustur. UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrislerinden elde edilen tahmin

parametrelerine ait ortalamalar arasindaki farklilasma istatistiksel olarak anlamli
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bulunmustur. Yapilan ikili karsilastirmalarda YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisleri
kullanilarak elde edilen tahmin parametresi degerleri UZMAN goriisii kullanilarak elde
edilen tahmin parametresi degerlerinden diisiik oldugu tespit edilmistir (Qvew =0 vemsamany <
Juwa). Yani G-DINA modele gore YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisleri i¢in kestirilen
tahmin parametresi degerlerinin UZMAN Q-matrisi igin kestirilen tahmin parametresi

degerlerinden daha iyi oldugunu gostermektedir.

Calismada UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisleri igin G-DINA modele gore
kestirilen kaydirma parametresinin bazi maddeler disinda genel olarak birbirine ¢ok yakin
oldugu belirlenmistir. UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisi i¢in elde edilen tahmin
parametrelerinin ortalamalar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farkliligin olmadigi

sonucuna ulasiimistir (Syew=S yemssuzman =Suzman)-

Calismada UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisleri i¢in G-DINA modele gore
kestirilen GDI indeksinin genel olarak birbirine ¢ok yakin oldugu belirlenmistir. UZMAN,
YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisi igin elde edilen GDI indekslerinin ortalamalari arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir farkliligin olmadig1 sonucuna ulasilmistir. Dolayisiyla
UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisi i¢in G-DINA modele gore kestirilen GDI
indekslerinin li¢ Q-matrisi igin de degismedigi gOrilmiistir

(G Dluzman=GDlyem=GD I(YEM+4UZMAN)) .

Calismada UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisleri i¢in G-DINA modelde
kestirilen madde ayirt edicilik indeksinin genel olarak birbirbirine ¢ok yakin oldugu ancak
YEM ve YEM+4UZMAN kanisina gore elde edilen madde ayirt edicilik degerlerinin
UZMAN Q-matrisinden elde edilen madde ayirt edicilik degerlerinden yiiksek oldugu
belirlenmistir. UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN Q-matris i¢in 26 maddeye ait madde
ayirt edicilik indeksleri ortalamalar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farkliligin
oldugu sonucuna ulasilmistir. Yapilan ikili karsilastirmalarda YEM ve YEM+4UZMAN Q-

matrisleri kullanilarak elde edilen madde ayirt edicilik indeksleri UZMAN Q-matrisi
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kullanilarak elde edilen madde ayirt edicilik indekslerinden yiiksek oldugu ve dolayisiyla da

daha iyi oldugu sonucuna ulasilmistir (IDluzman < IDlvem=IDIvemsauzmany).

Ayrica alt problem 3 kapsaminda UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrislerinden G-
DINA modele gore elde edilen g ve s parametrelerinin hatalarinin mutlak ortalama farklari
da incelenmistir. Calismada G-DINA modele gore elde edilen g parametresinin standart hata
kestirimi YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisleri i¢in benzer oldugu ve UZMAN Q-matrisi
icin elde edilen g parametresinin standart hata kestiriminden daha diisiik oldugu sonucuna
ulagilmistir. (g SEvem = 9_SEvem+auzman < §_SEuzman). G-DINA modele gore kestirilen s
parametresinin standart hata kestirimleri incelendiginde ise YEM, UZMAN ve
YEM+4UZMAN Q-matrisleri igin s parametrelerinin standart hata degerlerinin benzer

oldugu sonucuna ulagilmistir (S_SEvem =S_SEvem:suzman =S_SEuzman).

Genel olarak ise YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrislerinden elde edilen tahmin
parametresinin ve IDI degerinin UZMAN Q-matrisi degerlerinden daha iyi oldugu,
kaydirma parametresi ve GDI degerlerinin ise UZMAN Q-matrisiyle benzer oldugu
bulunmustur. Bundan dolay1 ¢alismada kullanilan YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisiyle

G-DINA modele gore daha iyi degerlere sahip madde parametreleri kestirilmistir.

Calismanin dordiincii alt problemi kapsaminda G-DINA modele gore YEM Q-matrisinden
elde edilen siniflama dogrulugu deneysel Q-matris dogrulama yontemi PVAF ve Stepwise

Wald yontemlerinden elde edilen Q-matrisiyle karsilagtirilmistir.

Caligmada nitelik diizeyinde siniflama dogrulugu “N4” niteligi disinda “N17, “N2”, “N3”
ve “N5” nitelikleri i¢cin YEM, PVAF ve Stepwise Wald Q-matrislerinde birbirlerine ¢ok
yakin oldugu ve 0,93 ile 0,99 arasinda yiiksek degerlere sahip oldugu belirlenmistir. N4
niteligi i¢in ise nitelik diizeyinde smiflama dogrulugu en yiiksek Stepwise Wald Q-
matrisinde (0,96), en diisiik ise YEM Q-matrisinde (0,86) elde edildigi gorilmistiir. G-
DINA model i¢cin YEM, PVAF ve Stepwise Wald Q-matris modifikasyon yontemlerinden

elde edilen Q-matrisleri i¢in kestirilen test diizeyinde siniflama dogrulugu incelendiginde ise
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ii¢c yontemin de test diizeyinde siniflama dogrulugunun 0,80 ve ilizerinde oldugu goriilmiistiir.
En diisiik degerin 0,80 ile YEM Q-matrisinin ve en yiiksek degerin ise 0,87 ile Stepwise
Wald ve PVAF Q-matrislerinin sahip oldugu belirlenmistir. Gizil sinif diizeyinde G-DINA
modele gore PVAF, YEM ve Stepwise Wald yontemlerine dayali ti¢ farkli g—matrisi
kullanilarak kestirilen gizil simf diizeyinde siiflama dogruluklari da incelenmistir. Ug Q-
matrisi i¢in kestirilen gizil sinif diizeyinde siniflama dogrulugunun bazi gizil siniflarda
birbirine ¢ok yakin degerler alirken, bazi gizil simiflarda ise birbirinden farklilagtig
goriilmiistir. YEM, PVAF, Stepwise Wald Q-matrisi i¢in elde edilen gizil smiflara ait
siiflama dogrulugu oranlar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farkliligin olmadigi
sonucuna ulasilmistir. Yani, YEM, PVAF, Stepwise Wald Q-matrisi i¢in G-DINA modele
gore kestirilen gizil smiflara ait smiflama dogrulugu degerlerinin ti¢ Q-matrisi i¢in de
degismedigi sonucuna ulasilmistir. Dolayisiyla YEM Q-matris modifikasyon yonteminin
PVAF ve Stepwise Wald yontemleriyle benzer siniflama dogrulugu performansina sahip

oldugu soylenebilir.

Calismanin dordiincii alt problemi kapsaminda G-DINA modele gore YEM Q-matrisinden
elde edilen simiflama dogrulugu, UZMAN ve YEM+4UZMAN Q-matrisinden elde edilen
siiflama dogrulugu ile karsilagtirilmistir. Calismada nitelik diizeyinde siiflama dogrulugu
“N4” niteligi disinda “N17, “N2” , “N3” ve “N5” nitelikleri icin UZMAN, YEM ve
YEM+4UZMAN Q-matrislerinde birbirlerine ¢ok yakin oldugu ve 0,93 ile 0,99 arasinda
yiiksek degerlere sahip oldugu belirlenmistir. N4 niteligi i¢in ise nitelik diizeyinde siniflama
dogrulugu en yitksek UZMAN Q-matrisinde (0,93) en diisiik ise YEM Q-matrisinde (0,86)
elde edildigi goriilmiistiir. G-DINA model i¢gin UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN Q-
matrisleri igin Kkestirilen test diizeyinde siniflama dogrulugu incelendiginde ise li¢ yontemin
de test diizeyinde siniflama dogrulugunun 0,80 ve iizerinde oldugu goriilmiistiir. En diistik
degerin 0,80 ile YEM Q-matrisinin ve en yiiksek degerin ise 0,86 ile UZMAN Q-
matrislerinin sahip oldugu belirlenmistir. Gizil sinif diizeyinde G-DINA modele gore YEM,
UZMAN ve YEM+4UZMAN olmak tizere ti¢ farkli Q—matrisi kullanilarak kestirilen gizil
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siif diizeyinde simiflama dogruluklar1 da incelenmistir. Ug Q-matrisi igin kestirilen gizil
smif diizeyinde siniflama dogrulugunun bazi gizil siniflarda birbirine ¢ok yakin degerler
alirken, baz1 gizil siniflarda ise birbirinden farklilastigi goriilmistir. UZMAN, YEM ve
YEM+4UZMAN Q-matrisi i¢in elde edilen gizil siniflara ait siniflama dogrulugu oranlari
arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farkliligin olmadig1 sonucuna ulagilmistir. UZMAN,
YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisi i¢in G-DINA modele gore kestirilen gizil siniflara ait

smiflama dogrulugunun {i¢ Q-matrisi i¢in degismedigi belirlenmistir.

de la Torre ve Chiu (2016) PVAF yonteminin mevcut Q-matrislerini olusturma ve
dogrulama yontemlerinin yerine gegmedigini vurgulamistir. PVAF yonteminin model-veri
uyumunu iyilestirmek ve bilissel tan1 degerlendirmelerinden elde edilecek olan ¢ikarimlarin
gecerliligini arttirmak i¢in ek bilgi saglayacagini belirtmistir. Benzer sekilde Ma ve de la
Torre (2019c) Stepwise Wald Q-matris dogrulama yonteminin, nitelikler ve maddeler
arasindaki iligkiyi belirlemede uzman kanisinin yerine kullanilmamasi gerektigini, yontemin
sadece uzman kararlarina yardimci olmak i¢in faydali bilgiler saglamasi amaciyla
kullanilmasini 6nermistir. Benzer durum ¢alisma kapsaminda Onerilen YEM Q-matris

dogrulama yontemi i¢in de gegerlidir.

Calismada besinci alt problem kapsaminda G-DINA modele gore UZMAN, YEM ve
YEM+4UZMAN Q-matrisi i¢in grubun ilgili nitelige sahip olma ve gizil siiflarda yer alma
oranlar1 incelenmistir. Calismada grubun ilgili nitelige sahip olma oranlar1 incelendiginde
ti¢ Q-matrisi i¢in de grubun en biiyiik eksikliginin “N2: Gergek sayilar kiimesinde aralik
kavramint agiklar.” niteliginde, daha sonra ise “N4: Mutlak deger i¢eren birinci dereceden
bir bilinmeyenli denklem ve esitsizliklerin ¢oziim kiimelerini bulur.” niteliginde oldugu
belirlenmistir. Ogrencilerin ii¢ Q-matrisinde de en yiiksek nitelige sahip olma oran1 ise “NI:

Say1 kiimelerini birbiriyle iliskilendirir. ” niteliginde oldugu belirlenmistir.

UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisi i¢in G-DINA modele gore kestirilen

ogrencilerin gizil siniflarda yer alma durumlart incelendiginde ise genel olarak dgrencilerin
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cogunlugunun tiim nitelikleri igeren “11111”, hig¢bir niteligi igermeyen “00000” ve ikinci
nitelik disindaki diger nitelikleri igeren “10111” gizil siifinda yer aldigi tespit edilmistir.
G-DINA modele gore analiz gergeklestirildiginde {i¢ gizil sinifta yer alma yiizdesi toplami
UZMAN Q-matrisinde %75, YEM Q-matrisi %57 ve YEM+4UZMAN Q-matrisinde %64
oldugu gorilmistir. Bu nedenle ¢alismada kullanilan Q-matrisinin degismesinin

ogrencilerin yer aldig1 gizil siniflarda degisiklige sebep olabilecegi goriilmiistiir.

Besinci alt problem kapsaminda ayrica 6rnek olmasi agisindan G-DINA modele gore
UZMAN Q-matrisi kullanilarak 420 nolu 6grenci i¢in tanilayict puanlama rapor 6rnegi
olusturulmustur. Bireysellestirilmis geri bildirim i¢in kullanilan bu tanilayict puanlama
raporu biligssel tan1 modellerini diger MTK ve KTK kuramlarindan ayiran 6nemli
ozelliklerinden birisidir. Ornegin, Ayan (2018) iki 6grencinin testten almis olduklari toplam
puanin ayni olmasina ragmen sahip olduklari niteliklerin nasil farkli olabilecegini,
dolayistyla 6grencilerin nasil farkli gizil siniflarda yer alabilecegini Tanilayict Sonug Raporu
tizerinden gostermistir. Ancak biligsel tan1 modellerinin kullaniminin esas amaglarindan
birisi olan bireysel geri doniit verilmesinin bircok calismada ihmal edildigi goriilmiistiir.
Sessoms ve Henson (2018) ¢alismasinda inceledigi 36 BTM arastirmasinin sadece %8’ inde
BTM sonuglarinin 6grencilere veya dgretmenlere geri bildirim saglamak i¢in kullanildigini
belirtmistir. BTM sonuglarinin bu sekilde sinirli kullanimi ise BTM uygulamalarinda 6nemli

eksikliklerin oldugunun gostergesi olarak yorumlanmaistir.

Besinci alt problem kapsaminda ek olarak G-DINA modele gore UZMAN Q-matrisi
kullanilarak 420 numaral1 68renci icin kestirilen nitelige sahip olma durumu ve gizil smif
olasiliklar1 YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisindeki sonuglarla karsilastirilmistir. Calisma
sonucunda 420 numarali 6grencinin UZMAN Q-matrisine gore N1, N2, N4 ve NS
niteliklerine; YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisine gére N1 ve N2 niteliklerine sahip
oldugu belirlenmistir. Dolayisiyla ¢alismada UZMAN Q-matrisi kullanildiginda 420
numarali 6grencinin sadece N3 niteliginde eksiklikleri var iken, ¢alismada YEM ya da

YEM+4UZMAN Q-matrisi kullanildiginda 420 numarali 6grencinin N3 niteligi yaninda N4
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ve N5 niteliklerinde de eksikliklerinin oldugu tespit edilmistir. Bu nedenle ¢aligmada
kullanilan Q-matrisinin degismesi Ogrencilerin nitelige sahip olma durumlarinda da

farklilasmaya sebep oldugu goriilmiistiir.

G-DINA modele gore UZMAN, YEM ve YEM+4UZMAN Q-matrisi i¢in 420 numarali
ogrenciye ait gizil sinif olasiliklar1 incelendiginde ise 420 numarali 6grencinin UZMAN Q-
matrisinde “111117, YEM Q-matrisinde “11010” ve YEM+4UZMAN Q-matrisinde
“11000” gizil smifinda yer aldigi goriilmistiir. Niteliklere sahip olma durumuyla iliskili
olarak ¢aligmada kullanilan Q-matrisinin degismesinin 6grencilerin gizil sinif olasiliklarinda

farklilagmaya sebep oldugu belirlenmistir.

Ayrica birey parametrelerini kestirmek i¢in kullanilan EAP, MAP ve MLE yontemlerine
gore de Ogrencinin yer aldigi gizil smiflarda degiskenlik meydana gelebildigi tespit
edilmistir. Ornegin 420 numarali 6grenci icin UZMAN Q-matrisine dayali olarak G-DINA
modele gore EAP ve MLE yontemine gore kestirilen gizil sinift “11011” iken, MAP

yontemine gore kestirilen gizil sinifinin “11111” oldugu gortilmiistiir.

Besinci alt probleme ait sonuglara genel olarak bakildiginda Q-matrisindeki degisikligin,
grubun gizil siniflarda yer alma yiizdesinde, bireysel diizeyde bir 6grencinin niteliklere sahip
olma olasiliklarinda ve 6grencinin yer aldigi nitelik profilinde farklilasmaya sebep oldugu
goriilmistiir. Bu sonug, ¢alismada kullanilan Q-matrisinin ne kadar 6nemli oldugunu
gostermektedir. Ornegin, higbir niteligi igermeyen “00000” gizil smifinda UZMAN Q-
matrisine gore grubun %21’inin (n=150), YEM Q-matrisine gore grubun %14’iiniin (n=97)
yer aldig1 disiiniildiigiinde YEM Q-matrisine géore UZMAN Q-matrisinde fazladan 53
kisinin higbir nitelige sahip olmadigi goéziikkmektedir. Benzer sekilde 420 numarali
ogrencinin ait oldugu gizil simf UZMAN Q-matrisinde “11111” iken, YEM Q-matrisinde
“11010” gizil sinifi olarak degisebilmektedir. Dolayisiyla ¢alismada kullanilacak olan Q-
matrisi hatali olarak belirlenmis ise grubun ve 6grencilerin sahip olduklari niteliklerde yanlis

bir sekilde kestirilmis olacaktir, 6gretmenlere sunulan grubun genel durumu hakkindaki geri
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bildirimler ve 6grencilere sunulan bireysel geri bildirimlerinde yanlis olmasina sebep
olunacaktir. Kisacasi ne kadar az hatali bir Q-matrisi kullanilarak analizler ger¢eklestirilirse,
elde edilen madde, birey ve grup parametreleri o kadar az hata icerecek ve Ogrenciler
hakkinda daha dogru bilgilere sahip olunacaktir. Bu da aslinda Q-matris modifikasyonunun
dogru bir sekilde belirlemesinin ne kadar 6nemli oldugunun bir goéstergesidir. Chen vd.
(2013) Q-matris yanlis belirlemelerinin parametre kestirim kalitesini ve smiflandirma
dogrulugunu ciddi sekilde etkileyebilecegini ve kestirim siirecinde bozulmalara neden
olabilecegini belirtmistir. Rupp ve Templin (2008) eger Q-matrisi hatali tanimlanirsa
yapilacak siniflandirmalarin biiyiik oranda yanlis olacagini belirtmistir. Ornegin, Tatsuoka
tarafindan gelistirilen kesirlerde c¢ikarma verileri son 8 yilda 10’un iizerinde metodolojik
BTM yayinlarinda kullanilmasina ragmen, DeCarlo (2011) kullanilan Q-matrisindeki bir
kusurun yanhs simiflandirmaya yol acgtigini goéstermistir ve bu uyumsuzluk heniiz

¢Ozlilememistir.

Ozet olarak, bu ¢aligmada 6nerilen YEM’e dayali Q-matris dogrulugunu belirleme yontemi
uzman kanisina dayali Q-matrisinin iyilestirilmesine katki sunabilecegi belirlenmistir.
Ayrica YEM’e dayali Q-matris dogrulugunu belirleme yontemi, deneysel PVAF ve
Stepwise Wald Q-matris gegerligi saglama yontemleri kadar iyi performans gostermistir.
Ayrica PVAF ve Stepwise Wald yontemi belirli BTM modellerinde kullanilabilirken,
YEM’e gore Q-matris modifikasyon yontemi modelden bagimsiz bir sekilde uygulandigi
i¢in tim BTM modellerinde kullanilabilir. Bu durum YEM’e dayali Q-matris dogrulugunu
belirleme yonteminine diger yontemlere gore avantaj saglar. Ayrica Q-matrisini belirlemede
kullanilan uzman grubuna ait goriisler arasinda tutarsizligin fazla oldugu durumlarda

onerilen yontemin kullanilmasi arastirmacilara avantaj saglayacaktir.
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Oneriler

Asagida calisma kapsaminda elde edilen sonuglar dogrultusunda uygulayicilara ve

arastirmacilara yonelik oneriler sunulmustur.

Uygulayicilara Yonelik Oneriler

e (alisma kapsaminda ilgili grubun en biiyiik eksikliklerinin “N2: Gergek sayilar
kiimesinde aralik kavramini agiklar.” niteliginde, daha sonra ise “N4: Mutlak deger
iceren birinci dereceden bir bilinmeyenli denklem ve esitsizliklerin ¢6ziim
kiimelerini bulur.” niteliginde oldugu bulunmustur. Dolayisiyla ¢calisma grubundaki
ogrencilerin 6gretmenlerine grubun en biiyiik eksikliginin oldugu N2 ve N4 niteligi
ile ilgili konulara gelecek derslerde daha fazla zaman ayirmasi Onerilmektedir.
Ayrica ¢aligma grubunda yer alan 9.sinif 6grencilerine teste yer alan niteliklerdeki
eksikliklerini gidermeleri 6nerilmektedir.

e (Caligma kapsaminda elde edilen sonuglar, okullarda uygulanmakta olan egitim
programlar1 hakkinda ve ogrencilerin smif i¢i durumlar1 hakkinda ¢esitli bilgiler
sunmaktadir. Dolayisiyla genel olarak biligsel tan1 modellerinin uygulanmakta olan
programin c¢iktisinin degerlendirilmesinde ve ozellikle 6grencilerin simif ici
degerlendirilmesinde etkin olarak kullanilmasi dnerilmektedir. Bu sayede egitim-
ogretim faaliyetlerinin gelistirilmesine katki sunulabilir.

e Q-matris belirleme siireci uzman kanisina dayandigi i¢in subjektiftir ve bu yiizden
de hatali Q-matris belirlemeleri olusabilmektedir. Hatali belirlenen Q-matrisleri ise
yanlis smiflandirmalara ve sonucglara sebep olmaktadir. BTM c¢alismasi yapan
arastirmacilara ¢alismalarinda kullanacaklar1 Q-matrisini tasarladiktan sonra, Q-
matris tanimlama hatalarini en aza indirmek i¢in YEM’e dayali Q-matris gegerligini
saglama yontemini kullanmalar1 6nerilmektedir. Bu sayede arastirmacilar Q-matrisi

yanlis tanimlama olasiliklarini kontrol etme sansina sahip olabileceklerdir.
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Arastirmacilara Yénelik Oneriler

YEM’e dayali Q-matris dogrulugunu belirleme yonteminin ¢ok ¢esitli durumlarda
uygulanabilirligini saglamak i¢in (6rnegin, test uzunlugu, orneklem biytkligi,
nitelik sayist vb.) farkli durumlarda nasil galistigi incelenebilir. Cesitli simiilasyon
kosullarinda da bu durum incelenebilir. Ayrica matematik alan1 disinda daha farkl
alanlarda da (6rnegin, dil testi) yontemin pratikte nasil ¢calistig1 hakkinda ek bilgiler
edinmek i¢in analizler gerceklestirilmelidir.

Calisma kapsaminda YEM’e gore Q-matris dogrulugunu belirleme yonteminde
nitelik ve madde arasinda faktor yik degeri 0,30 kriteri kullanilarak Q-matris
modifikasyonlar1 belirlenmistir. Calismada kullanilan 0,30 faktor yilik degeri kriteri
icin herhangi bir deneysel calisma yapilmamistir. Yapilacak calismalarda nitelik ve
madde arasindaki faktor yiik kriterinin 6rnegin 0,40 ya da 0,50 olarak kullanilmasinin
YEM’e gore Q-matris modifikasyon onerisinde ne gibi degisikliklere sebep olacagi
ve bu degisikliklerin sonuglara etkisinin ne olacaginin arastiritlmasi yonteme biiyiik
katki sunacaktir.

Calismada madde sayisinin az olmasi ve niteliklerin onceden belirlenmesinden
dolay1 dogrudan YEM’e gore Q-matrisi olusturulamamistir. Yapilacak ¢alismalarda
daha genis madde havuzlar1 kullanilarak ve testin ol¢tiigii nitelikler belirlenmeden
dogrudan YEM’e dayali Q-matrisinin olusturulup olusturulamayacagmin da
incelenmesi 6nemlidir. Bu sayede teste Gl¢iilecek nitelik sayisinin dogru bir sekilde
belirlenmesi saglanabilir.

Son olarak YEM’e gore Q-matris dogrulugunu belirleme yonteminin BTM
modellerinden bagimsiz olarak kullanilmasi avantajindan dolay1 belirlenen Q-matris
modifikasyonlar1 diger bilissel tam1 modelleri (DINA, DINO vs.) altinda da

incelenebilir.
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EK 1. Yaygin Olarak Kullanmilan BTM’lerin Formiilleri ve Parametreleri
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Model Muathematical Formmila Parameters Range Defined for...
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Notes. For primary articles introducing these models please refer to the beginning of section 2 in the text. DINA = Deternuristic
inputs, noisy “and’ gate. NIDA = Noisy inputs, deterministic “and” gate. DINO = Deterministic inputs, noisy ‘or” gate. NIDQ =
Noisy mputs, determumistic “or” gate. MCLCM = Multiple classification latent class model. RUM = Reparametrized unified model
!/ Fusion model NC-RUM = Non-compensatory RUM. C-RIM = Compensatory RUM. GDM = General diagnoestic model. I =
index for subjects, T = index for items, K = index for component skills.

(Rupp & Templin, 2007).

166




EK 2. Bilissel Tam1 Modellerinin Taksonomisi

Ortiik Tahmin Degiskenleri
fkili Coklu Model Tipi
Puanlana Puanlanan
RSM BIN
AHM MCLCM
DINA NC-RUM
HO-DINA
MS-DINA Telafisel
= NIDA olmayan
= BIN
E MCLCM
= s NC-RUM
< = RERUM
8 = DINO BIN
8oy NIDO MCLCM
S BIN C-RUM Telafisel
= MCLCM GDM
S, C-RUM
= GDM
© RSM BIN
g AHM MCLCM .
= |BIN NCRUM | lEansel
e MCLCM Y
g NC-RUM
= BIN BIN
3 MCLCM MCLCM Telafisel
o C-RUM C-RUM
GDM GDM

Not: RSM = Rule-space method. AHM = Attribute hierarchy method. BIN = Bayesian inference
network. DINA = Deterministic inputs, noisy ‘and’ gate. HO-DINA = Higher-order DINA. MS-
DINA = Multi-strategy DINA. DINO = Deterministic inputs, noisy ‘or’ gate. NIDA = Noisy inputs,
deterministic ‘and’ gate. NIDO = Noisy inputs, deterministic ‘or’ gate. RUM = Reparametrized
unified model / Fusion model. C-RUM = Compensatory RUM. NC-RUM = Non-compensatory
RUM. GDM = General diagnostic model. MCLCM = Multiple classification latent class model.

(Rupp & Templin, 2007).
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EK 3. Bilissel Tam Modelleri Kestirimleri i¢in Kullamilabilecek Yazilimlar

Yazilhim Tiirii

Yazilim o Kestirilen Modeller

(_}letlslm)

Ucrets_lz (Mplus’n ticari versiyonu DINA, NIDA, DINO, NIDO, Reduced
CDM gerekli)

(itemplin@ku.edu) NC-RUM, C-RUM

Ucretsiz (Ucretsiz R gerekli)

COMinR (alexander.robitzsch@igb.hu-berlin.de) DINA, DINO

DINAinOx ~ eretsiz (Ucretsiz Ox gerekl) DINA, HO-DINA, MS-DINA
(j.delatorre@rutgers.edu)

. Aragtirma Lisansi

Arpeggio (dlembeck@ets.org) Full NC-RUM, Reduced NC-RUM

MDLTM Aragtirma .Llsan51 GDM
(mvondavier@ets.org)
Arastirma Lisansi

BUGLIB (tatsuoka@prodigy.net) RSM
Arastirma Lisansi

AHM (mark.gierl@ualberta.edu) AHM

G-DINA in R Ucretsiz (Ucretsiz R gerekli) G-DINA, DINA, DINO, A-CDM, LLM,
(j.delatorre@hku.hk) R-RUM, MSDINA, Bugs-DINA

(Rupp & Templin, 2007).
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EK 4. Kazamim ve aciklamalari

MATEMATIK DERSI OGRETIiM PROGRAMI

9.3. Denklemler ve Esitsizlikler

9.3.1. Say1 Kiimeleri

Terimler ve Kavramlar: dogal sayilar, tam sayilar, rasyonel sayilar, irrasyonel sayilar, ger¢ek
(reel) sayilar

Sembol ve Gosterimler: N, Z, Q, Q', R, Z*, Q*, R*, Z", Q", R", RxR, R?

9.3.1.1. Say1 kiimelerini birbiriyle iliskilendirir.

a) Dogal sayi, tam say1, rasyonel sayi, irrasyonel sayt ve gercek sayt kiimelerinin sembolleri
tamtilarak bu say1 kiimeleri arasindaki iliski iizerinde durulur.

b) N2,N3,N5 gibi sayilarin sayr dogrusundaki yeri belirlenir.

¢) Gergek sayilar kiimesinde toplama ve ¢arpma iglemlerinin ézellikleri tizerinde durulur.

¢) R nin geometrik temsilinin say1 dogrusu, RXR nin geometrik temsilinin de kartezyen koordinat
sistemi oldugu vurgulanir.

9.3.2.Birinci Dereceden Denklemler ve Esitsizlikler

Terimler ve Kavramlar: bilinmeyen, degisken, denklem, denklemin derecesi, esitsizlik, ger¢ek
say1 araliklari, ¢6zlim kiimesi, mutlak deger

Sembol ve Gosterimler: <, <, >, >, [a,b], a,b], [a,b,a, b, —o, o, |x|

9.3.2.1. Gerg¢ek sayilar kiimesinde aralik kavramim aciklar.
a) A¢ik, kapali ve yart acik aralik kavramlari ile bunlarin gésterimleri tizerinde durulur.

b) Araliklarin kartezyen carpimlarina yer verilmez.

9.3.2.2. Birinci dereceden bir bilinmeyenli denklem ve esitsizliklerin ¢6ziim kiimelerini
bulur.
a) Birinci dereceden bir bilinmeyenli denklem ve esitsizliklerin ¢éziimii hatirlatilir.

b) Harezmi nin denklemler konusundaki ¢calismalarina yer verilir.

9.3.2.3. Mutlak deger iceren birinci dereceden bir bilinmeyenli denklem ve esitsizliklerin
¢oziim kiimelerini bulur.

a) Bir gercek saymmin mutlak degeri hatirlatilarak mutlak deger ozellikleri verilir.

(x,y€R, n€Z ve a,beR™)

[xi<a & —asx<a beyl=lel byl pxi=tx]
|xPae x>a vx<—a |§| - :;cl_: . (y#0) |n|=| x|
a<lx|<be a<x<b V —b<x<—a ety < lxl+[yl

b) Ikiden ¢cok mutlak deger iceren denklem ve esitsizliklere girilmez.

9.3.2.4. Birinci dereceden iki bilinmeyenli denklem ve esitsizlik sistemlerinin ¢6ziim
kiimelerini bulur.

Birinci dereceden iki bilinmeyenli denklem ve esitsizlik sistemlerinin ¢oziimii, analitik diizlemde
gosterilir.
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EK 5.Uzman degerlendirme formu ve 6rnek test maddeleri

UZMAN DEGERLENDIRME FORMU

8. sinif Ggrencilerinin Matematik dersindeki Denklem ve Esitsizlikler konusundaki ilk §
kszamima sship olma dizeylernin belirlenmeasi amaciyle coktan secmeli tamilayior  test
hazirlanmugtir. Test, coktan sepmeli 28 sorudan olusmaktadir. Hazidanan sorular 2. sinif Matematik
dersindeki Denklem wve Esitsizlikler konusundaki ilk 5 kazammiyla ilgilidir.

Sizden istenen, asadida aynintill bir sekilde tanimlanan 5§ kezamiminitelitderi dikkate alarak
cozimiiyle birlikie verilen her bir sorunun hangi nitelik ya da niteliklerle iliskili oldugu hakkindaki
gorislerinizi en saj situndaki bilime isaretlemenizdir. Sorular tek bir nitelikle fliskil olabilecegi gibi
birden cok nitelikle de iliskili olabilr. Efer sorunun belitilen nitelikle iligkili oldugunu
diisiniiyorsamiz altindaki kutucuga 1; nitelikle iliskili olmadigim diiginiyorsamz 0 yazimz.
Asafida bir rnek gasterim yer almakiadir.

Aynea soru ile ilgili belitmek istediginiz gbris veys Sneriniz varsa bunu da size aynlan
aciklama kismina yazabilirsiniz.

Dieferfi katkilanniz igin simdiden tesekkir eder, saygilanmi sunanm.

Arg. Gor. Mahmut Sami KOYUNCU

ORMEK
MITELIKLER
ORNEE SORLU MN1| NE| N3 | N4 | NS
COZUM:

Al nin ewinden  okula iki yvoldan Ikinci yol daha kisa olduguna gare 1 1 1 o 0
gidilmektedir. Ta-1d4<5a ACIKLAMA:

1. Yol 5akm Pacid

2. Yal {Ta-14) km dir. a<7 dir. Ancak

Ikinci yol daha kasa olduguna gare, a igin biir yol uzunlugu sifir olamayacsg
asafrdakilerden hangisi kesinlikle igin Ta-1470 dar.

dogrudur? Ta> 14
a> 2 dir.
afa=d Bla=7 C) Z5as?
DO) 2<a=7 Ejax? o halde a igin

2«7 secenefi dogru cewaptr.

CEVAPR:- Dy
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HITELIKLER

SORULAR M1| N2Z| N3 | N4 | NS
Ll g g vandaki sekilde COzZUM:
sayl  Kimelerinin M: Dagal Sayilar -
Z— birbiriyle Migkileri | | 23 Tam Sayiar ACIKLAMA:
i ™ yer  slmaktadir. | | O Basyanel Saplar
Sekildeki O rrasyane] Sawlar Komesini
numaralar we bu gistermektedir,
sekillerin oldugu
billgede olabilecek  say  eslegtirmeleri MN={0,1,2 3.4, 5, .}
hangi sepenekte dofiru olarak verilmigtir? I={u-5 -4, -8, -2,-1, 0,1, 2, 8 ..}
Q= Eln.bsfwh # ﬂ]
. II. . . . |
Y drmeging
A) 1 . e 12
E 55005
By -1 0 I %
._a
3 0= < guklinde yazilamayan
Cj e I T S
4 3 sayilardir drneging
o W7 ; * ° vE I ‘Lj. "
3
E} 0 -3 43 = CEVAR:- A
2| Bir baba evinin bahcesinde bulunan daire COZUm: MITELIKLER
seklindeki havuzun gap uzunlugunu 7 Karekdkten k“”"Im“l_l'FI“ H1[MNZ[ N3 [N4[ N5
metre  alarak  hesaplamigtr.  Ancak @ sanyifarm karesi alinabilir.
_ - 1%=1, %=, (\T)=7, ¥%=9, 4%=16
wvasindaki kim Rana +' 7 metre sayisinin ne ACIKLAMA-
kadar vzunlu@a karahk geldigini antamamig (WTR=7 deferi 4 it 9 sayis
ve babasing +7 metre uzunlugunun hangi arasinda yer almaktadir.
iki tam say arasinda yer aldifing sarmustur., O halde +7 sayusa (23] tam says
Babanin verecefi cevabin dogru olmass icin arasinda bir degieri cahiptir ve
ayagudaki hangi aralify kiona siylemesi yaklagik clarsk degeri
gerekmektedir? W7 22,6475 " tir.
A !1.21 T34 Ej15.5) CEVAR-E
B} {23} 0j (4.5)
Rasyonel Sayilar Kibmesi O ve tam sayila COZ - MITELIKLER
3| kimesi Z ile pisterilir. Asagidakilerden aQ = [Elﬂ;' bhelveh= ﬂ] Ml M2 M | Na | NS
hangisi O\Z kilmesinin bir elemanidir? .
. drmegin
.I".I‘ .‘I'H ':l i} E.I 1 J. z
B} -2 E g3 ACIKLAMA:
E

I={.-5-4,-3,-2,-1,0,1,2, 5, ..}

OV kOmesi e Rasyonel Sayilar
kimesinden tam savilar komesi
cikartildiktan
kalan alemanlan ifade etmektadir.

alamanlarn LA

CEVAR:- D
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EK 6. Ankara il Milli Egitim Miidiirliigii Veri Toplama izin Belgesi

T.C.
ANKARA VALILIGI
Milli Egitim Miidiirliigi

Sayr : 14588481-605.99-E.8338810 26.04.2018
Konu : Arastirma izni

GAZI UNIVERSITESINE
(Egitim Bilimleri Enstitiisii Miidiirliigii)

[lgi: a) MEB Yenilik ve Egitim Teknolojileri Genel Miidiirliigiiniin 2017/25 nolu Genelgesi.
b) 18/04/2018 Tarihli ve 17719 sayil yaziniz.

Enstitiiniiz, Egitim Bilimleri Anabilim Dali, Egitimde Olgme ve Degerlendirme Bilim
Dali Doktora dgrencisi Mahmut Sami KOYUNCU'mun "Bilissel Tami Modellerinde
Kullamilan Farkh Q-Matrisine Gére Simiflama Giivenirliliginin incelenmesi" konulu tez
caligmasi kapsaminda uygulama talebi Miidiirligiimiizce uygun goriilmiis ve uygulamanin
yapilacag lge Milli Egitim Midiirliigiine bilgi verilmistir.

Gorigme formunun (3 sayfa) arastirmaci tarafindan uygulama yapilacak sayida
¢ogaltilmas: ve galigmann bitiminde bir éreginin (cd ortaminda) Miidiirliigiimiiz Strateji
Gelistirme (1) Subesine génderilmesini rica ederim.

Vefa BARDAKCI
Vali a.
Milli Egitim Miidiirii

Konya yolu Baskent Ogretmen Evi arkasi Begevler ANKARA Aynnuh bilgi igin
c-posta: istatistik06/@meb.gov.ir Tel: (0 312) 221 02 17/135-134
Bu evrak giivenli elektronik imza ile imzalanmisur. hitps:/evrak meb.gov.ir adresinden fad2-750e-30a9-9589-d599 kodu ile teyit edilebilir.
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EK 7. LCDM/G-DINA Model icin R Kodlar

£ H (sourceansave | O A - ¢ =+ Run | "= | | Source -
Tibrary (GDINA)

#LCDM Model

est_LCDM <- GDINA(dat = veri, @ = gmat_uzman, model = "TogitGDINA")
summary (est_LCDM)

#G-DINA Model
est_GDINA =- GDINA(dat = veri, Q@ = gmat_uzman, model = "GDINA")
summary (esTt_GDINA)

[Ca e s B s B, I O VR SN ol

11 #s51niflama Dogruludu
12 CA(esT_GDINA)

14  #AIC ve BIC Model Uyumu
15 AIC(est_GDINA)
16 BIC(est_GDINA)

18 #log-Tikelihood degeri
19 TogLik(est_GDINA)

21 # deviance: -2 log-likelihood dederi
22  deviance(est_GDINA)

24 # ayirt Edicilik Indeksi
25 extract(est_cDINA, "discrim™)

2h
27 ~ FERFRFRARARAR AR R
28 # Yapisal Parametreler

29 - #EFEFRHHFHHARS AR SRR
30 # Madde basari olasiliklari ve standart Hatas
31 coef(est_GDINA, withSE = TRUE)

32

33 # Delta parametreleri ve Standart Hatasi

34 coef(est_GDINA, what = "delta”, withSE = TRUE)

35

36 # Tahmin ve Kaydirma parametreleri ve Standart Hatasi
37 coef(est_GDINA, what = "gs", withSE = TRUE)

38

39 # Bireylerin Gizil simflarda yer alama oran
40 coef (est_GDINA, "lambda™)

42 # Her bir gizil sinmifdaki basari olasiliklar
43  coef(est_GDINA, "LCprob™)

45 ~ #EEFFFREFERRFEE S AR R
46 # Kisi Parametreleri
47 ~ #EFF#ARHRERAFHFR R

49 # Nitelik profillerinin EAP kestirimi
50 head(personparm(est_GDINA))

31

52 # Nitelik profillerinin MAP kestirimi

53 head(personparm(est_GDINA, what = "MaP"))
54

55 # Nitelik profillerinin MLE kestirimi

56 head(personparm(est_GDINA, what = "MLE"))
57

58 ~ #FFFERSSFEFESEFES IS IS SIS SESSFSFEHES

59 # crafikler

60 ~ ##FFFFREFEFFEHERER S S H SIS ES S HASE SN

61

62 #madde 3 ic¢in madde basari olasitik—graiigt
63 plot(est_GDINA, item = 3}

64

65 #Birey 3, 50 wve 300 icin nitelige sahip olma olasilik grafigi
66 plot(est_GDINA, what = "mp", person = c(1, 20, 50))

67
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EK 8. GDINA Paketinin Grafiksel Kullanic1 Arayiizii (Shiny R)

GDINA GUI

B input

# Estimati

GDINA GUI

# Estimatios

GDINA GUI

Estimati
Estimatio

=

About this graphical user interface

pe andshi GDINAR p: hao Ma and Jimmy de la Torre.

For examples, tutorials, and citation information, among others, please visit this website.

‘The GUI application, as well as the GDINAR package, is free, and you can redistribute it and or modify it under the terms of the GNU General Public License as published by the Free Software Foundation version 3 of the License.

‘The program is distributed in the hope that it will be useful, but WITHOUT ANY WARRANTY; without even the implied warranty of MERCHANTABILITY or FITNESS FOR A PARTICULAR PURPOSE. See the GNU Genersl Public License
for more details.

Should you email Wenchao Ma at wench; 4

Import response matrix Import Q-matrix

Browse...  veri?f.csv Browse..  qmat_dortak.csv
] Hesder ] Header
Separator Separator

Tab O Comma O Semicolon O Space O Tab O comma @ Semicolon O Space

First 6 observations of the responses

MI M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 Mg MI0 MIL MiZ M13 M4 MIS MI6 M7 M8 MI9 M0 M2 M2 M2 M4 M5 M3

11 0o 1 1 0o o o o o o o 1 9o o © o o o o o o o 1 1 1
1 0 0o 1 1 0 o o o o 1 o 0o 1 0o o o o0 o 1 1 o o 1 1 o0
1 0 0o 1 0o 1 0o o o o 1 1 0o o o0 © o 1 1 o 1 o o 0o o0 o
11 0o 1 1 1 0o o o o 1 o 0 o o0 © 0o o 1 o o o o 1 1 o0
1 0o o 1 1 1 0o o o o 1t o 0o o o0 © o o0 o o 1t o 1 1 1 o0
11 0o 1 1 0o o o o o 1 8 0o o 1 © o 1 1 o 1 o o 0o 1 o0

Measurement models Other sattings

Select a single CDM for all items Joint attribute distribution:
Saturated model
(GDINA [Generalized deterministic inputs, noisy and gate] model -
Higher-order Rasch model
(GDINA [Generalizzd dterministic nputs, noisy and gete] model A Higher-order 1PL modl

logit GDINA model [loglinear COM] Higher-order 2PL model

Uniform distribution

log GDINAmodel

DINA [Deterministicinputs, noisy and gate] model
DINO [Deterministicinputs, noisy or gate] model Model diagnastics:
ACDM [Additive cognitive diagnosis model] & Gmatrxvalidation?

R-RUM [Reduced reparameterized unified model] v

o [ ttem-level model selection (only applicable for G-DINA model)?

CLICK TO ESTIMATE!

Model estimation summary

Estimation summary - Classification summary -

Classification Accuracy

GomA(dat = dat, Q - @, medel = n, sequential - inputssea,
att.gist - HOdist, mono.constraint = inputsmono, verbose = @, Test level accuracy = 0.8611
higher.order - list(model - hom))

Pattern Level accuracy:
GDINA version 2.7.3 (2015-8-13)

cacee 10000 61000 oeleo eeelo oeeel 11608 10100 leple leeel elloe elele ol

Data ©.9219 ©.1014 ©.0000 0.0000 0. 3654 0.6720 ©.7752 0.7135 0.0999 0.8469 0.9559 0.8080 0.5(
11100 11016 11001 lel10 lelel 16e11 61118 6110l elell eelll 1llle 11lel 1X
# of individuals  groups  items ©.6551 0.0000 0.6367 0.5627 0.0000 0.0688 0.9808 0.0990 0.0090 0.0999 0.4734 0.2788 0.S¢
712 1 26
Attribute level accuracy:
Hodel
»
Fitted model(s) - o ©.9799 09293 8,975 0.9348 0.9363
attribute structure = saturated < N
Attribute level = Dichotomous
Estimation

number of iterations = 1u1

For the final iteration:
Max abs change in item success prob.
Max abs change in mixing proportions
change in -2 log-likelihood
converged?

Tine used - 1.812 sees

Test Fit Statistics

AIC - 1s717.38 | penalty [2 ¢ p] = 226.00
B 20233.38 | penalty [log(n) * p] = 742.19 ©
carc Re6.3 | nenaltv [(lne(n) + 1) * nl = gss5.19
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Q-matrix validation
Q-matrix validation specifications

Qvalidation method:
© Fuar
O Stzpuies Waldtast

dation Outputz

PVAF cutoff

Mesa plot specifications

‘GDINA GUI

Item-level model selection outputs

Iten-level model selection: Wald statistics
test statistic: Wald DINA  DING A  LIM RN
Decision rules sinpler model + largest p value rule at 0.85 alpha level. Ttem 2 348.3229 7.2721 0.2321 0.0000 0.8060
ation Adjusted p values were based on holn correction. Item 6 122.5340 ©.8427 23.0241 8.9651 27.3227
Item 7 42.9387 16.9702 6.4392 3.9997 4.1809
ection Outputs models pvalues adj.pvalues Item 8  21.2689 236.7004 0.4258 0.0000 0.0062
Item1 epINA Item o 56.7706 4.2677 3.3294 4.5001 4.3447
Item2  RRUM ©.9084 1 Item 13 19.2509 20.2110 0.3551 0.2154 1.8378
Iten3 epINA Item 17 3.1246 4.3057 0.0507 0.0141 0.8592
Iten 4  GDINA Item 15 7.5012 6.1344 0.1330 0.8415 0.60
Itens GDINA Item 19 10.7765 21.1482 1.1629 0.0028 3.4617
Tten 6  DINO 0.6562 1 Item 21 182.3775 34.4780 3.5695 0.6695 5.2024
Tten7 LM 0.4073 1 Ttem 22 3.2485 25.0689 12.3363 0.0001 0.661
Ttem5 LM 0.5085 1 Ttem 23 57.8853 20.1812 0.6109 0.6265 0.7911
Iten 8  DINO 0.1184 1 Ttem 26 51.3838 30.7517 1.3816 0.6354 0.8615
Item 10 GDINA
Item 11 GDINA
Ttem 12 GDINA P-values
Item13 LM 0.6425 1
D21 @nl DINA DINO ACDM LM RRUM
Item 15 GDINA Ttem 2 0.9000 0.2264 0.6300 0.9953 0.9984
Item 16 GDINA Ttem 6 0.0000 0.6562 0.0000 0.0025 0.0000
I g Item 7 0.0900 0.0094 0.1687 0.4673 .3821
Ttem 18 DINC ©.1234 1 Item 8 0.0000 0.0000 ©.5141 0.9985 0.9884
Item 19 LLM 0.9579 1 Item 9 ©0.8000 6.1134 9.0681 0.8339 .0371
Ttem 20 GDINA Item 13 0.8001 0.0000 0.5512 0.6425 8.3033
Ttem 21 LLM @.4132 1 Item 17 0.2097 0.0905 0.5218 0.9056 8.3077
Item 22 DINA  @.197 1 Item 18 0.6235 ©.1234 ©.7102 ©.8386 0.9499
Item 23 ACDM 0.4345 1 Item 19 0.6946 ©.0000 ©.2809 ©.9579 0.9628
Item 24 GDINA Item 21 06600 0.0000 ©.0559 0.4132 6.0226
Item 25 GDINA Ttem 22 0.1570 0.0000 0.0824 0.9936 8.9942
Item 26 RRUM 0.9691 1 Ttem 23 0.6660 0.0000 0.4345 0.4286 8.3738
Ttem 26 0.6660 0.0000 0.2395 0.3455 0.9691

Suggested @-matrix

0-satrix validation based an PVAF method

Suggested Q-matrdx:

2 a3 2 8

EEgemaoneunm

Mesa Plot for Item 1

GDINA GUI

Plots for individual statistics

Specifications for individuals' mastery plots

Emer avector of Indivlduals (comma dellmited)
155

0 Herizonsal?

& Dovmload Plosas POF file

Specifications for individual posterior probability plot

Spedy an Indlvidual:

1
Sortadby:

defautt -
Enter the maximum number of Latent classes:

10
0 Horizontat?

& Download PlotasPOF file

Plot of probability of mastery for individuals

Nastery provabiiy

I -
|
é I
;
_m nN
Lt Ol v
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EK 9. Delta Parametreleri

T
N
ve a0 £ R 0%
M4 01000 SES,; 8:82 8:(2)2
ws oo S 08 OO
o oo ¢F 0 078
R T
M12 00100 i 8:32 8:(7)421
vie om0 o 08 0%
wis oo S 0 00
wie oo L 00 0%
Mo 000w o ot O
T
R

do di d2 diz
M2 11000 8:32 8:(7)2 g;: 8:1%3
M6 01100 SESé 8:32 gjig 8:(5)2 _(?,’158
M8 11000 i 8:32 '8, o 8471,; 8421?1
M9 01100 SESé 8:81 8:(1)5 8:(2)?1 8015
M3 001 gr o0 ge oh On
M7 00110 i 8;32 8:(135 81; 8:(2)3
M8 00110 S 8:33 8:(2)3 8:2; 8:(2)?1
M9 00110 i 85; 8(2)92, 8;3 (?:fg
M2l 01010 SESé 821 8(1)2 88; (?0197
M22 00011 S 83; 8 Iy c())lzf 8(13;31
M23 01010 i 8:32 8:8; g:gg c?lot?
M26 01001 SESé 8:35 '3 ’é’f 832 (5)0191

do  dl  d2  d3  di2  di3  de3  di3
M7 ouoL B 0 018 o0 0w 02 03 o0 03
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EK 10. G-DINA Modele Gore Uzman Q-matrisine Ait Tiim Gizil Siniflarin Basar1 Olasihklari

Madde 00000 10000 01000 00100 00010 00001 11000 10100 10010 10001 01100 01010 01001 00110 00101 00011

M1 0,20 0,95 0,20 0,20 0,20 0,20 0,95 0,95 0,95 0,95 0,20 0,20 0,20 0,20 0,20 0,20
M2 0,16 0,92 0,00 0,16 0,16 0,16 0,94 0,92 0,92 0,92 0,00 0,00 0,00 0,16 0,16 0,16
M3 0,11 0,45 0,11 0,11 0,11 0,11 0,45 0,45 0,45 0,45 0,11 0,11 0,11 0,11 0,11 0,11
M4 0,66 0,66 0,92 0,66 0,66 0,66 0,92 0,66 0,66 0,66 0,92 0,92 0,92 0,66 0,66 0,66
M5 0,27 0,27 0,27 0,94 0,27 0,27 0,27 0,94 0,27 0,27 0,94 0,27 0,27 0,94 0,94 0,27
M6 0,38 0,38 0,86 0,92 0,38 0,38 0,86 0,92 0,38 0,38 0,90 0,86 0,86 0,92 0,92 0,38
M7 0,09 0,09 0,24 0,20 0,09 0,00 0,24 0,20 0,09 0,00 0,14 0,24 0,55 0,20 0,41 0,00
M8 0,29 0,00 1,00 0,29 0,29 0,29 1,00 0,00 0,00 0,00 1,00 1,00 1,00 0,29 0,29 0,29
M9 0,01 0,01 0,12 0,29 0,01 0,01 0,12 0,29 0,01 0,01 0,24 0,12 0,12 0,29 0,29 0,01

M10 0,15 0,15 0,93 0,15 0,15 0,15 0,93 0,15 0,15 0,15 0,93 0,93 0,93 0,15 0,15 0,15

M11 0,35 0,35 0,35 0,97 0,35 0,35 0,35 0,97 0,35 0,35 0,97 0,35 0,35 0,97 0,97 0,35

M12 0,19 0,19 0,19 0,91 0,19 0,19 0,19 0,91 0,19 0,19 0,91 0,19 0,19 0,91 0,91 0,19

M13 0,29 0,29 0,29 0,41 0,29 0,75 0,29 0,41 0,29 0,75 0,41 0,29 0,75 0,41 0,79 0,75

M14 0,16 0,16 0,16 0,55 0,16 0,16 0,16 0,55 0,16 0,16 0,55 0,16 0,16 0,55 0,55 0,16

M15 0,12 0,12 0,12 0,52 0,12 0,12 0,12 0,52 0,12 0,12 0,52 0,12 0,12 0,52 0,52 0,12

M16 0,08 0,08 0,08 0,36 0,08 0,08 0,08 0,36 0,08 0,08 0,36 0,08 0,08 0,36 0,36 0,08

M17 0,10 0,10 0,10 0,22 0,21 0,10 0,10 0,22 0,21 0,10 0,22 0,21 0,10 0,38 0,22 0,21

M18 0,19 0,19 0,19 0,43 0,23 0,19 0,19 0,43 0,23 0,19 0,43 0,23 0,19 0,56 0,43 0,23

M19 0,27 0,27 0,27 0,49 1,00 0,27 0,27 0,49 1,00 0,27 0,49 1,00 0,27 0,89 0,49 1,00

M20 0,23 0,23 0,23 0,23 0,59 0,23 0,23 0,23 0,59 0,23 0,23 0,59 0,23 0,59 0,23 0,59

M21 0,31 0,31 0,50 0,31 0,93 0,31 0,50 0,31 0,93 0,31 0,50 0,95 0,50 0,93 0,31 0,93

M22 0,22 0,22 0,22 0,22 0,09 0,00 0,22 0,22 0,09 0,00 0,22 0,09 0,00 0,09 0,00 0,51

M23 0,28 0,28 0,35 0,28 0,71 0,28 0,35 0,28 0,71 0,28 0,35 0,70 0,35 0,71 0,28 0,71

M24 0,23 0,23 0,23 0,23 0,23 0,85 0,23 0,23 0,23 0,85 0,23 0,23 0,85 0,23 0,85 0,85

M25 0,27 0,27 0,27 0,27 0,27 0,84 0,27 0,27 0,27 0,84 0,27 0,27 0,84 0,27 0,84 0,84

M26 0,12 0,12 0,08 0,12 0,12 0,49 0,08 0,12 0,12 0,49 0,08 0,08 0,35 0,12 0,49 0,49
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EK 10. G-DINA Modele Goére Uzman Q-matrisine Ait Tiim Gizil Siniflarin Basar1 Olasiliklar

Madde 11100 11010 11001 10110 10101 10011 01110 01101 01011 00111 11110 11101 11011 10111 01111 11111

M1 0,95 0,95 0,95 0,95 0,95 0,95 0,20 0,20 0,20 0,20 0,95 0,95 0,95 0,95 0,20 0,95
M2 0,94 0,94 0,94 0,92 0,92 0,92 0,00 0,00 0,00 0,16 0,94 0,94 0,94 0,92 0,00 0,94
M3 0,45 0,45 0,45 0,45 0,45 0,45 0,11 0,11 0,11 0,11 0,45 0,45 0,45 0,45 0,11 0,45
M4 0,92 0,92 0,92 0,66 0,66 0,66 0,92 0,92 0,92 0,66 0,92 0,92 0,92 0,66 0,92 0,92
M5 0,94 0,27 0,27 0,94 0,94 0,27 0,94 0,94 0,27 0,94 0,94 0,94 0,27 0,94 0,94 0,94
M6 0,90 0,86 0,86 0,92 0,92 0,38 0,90 0,90 0,86 0,92 0,90 0,90 0,86 0,92 0,90 0,90
M7 0,14 0,24 0,55 0,20 0,41 0,00 0,14 0,41 0,55 0,41 0,14 0,41 0,55 0,41 0,41 0,41
M8 1,00 1,00 1,00 0,00 0,00 0,00 1,00 1,00 1,00 0,29 1,00 1,00 1,00 0,00 1,00 1,00
M9 0,24 0,12 0,12 0,29 0,29 0,01 0,24 0,24 0,12 0,29 0,24 0,24 0,12 0,29 0,24 0,24

M10 0,93 0,93 0,93 0,15 0,15 0,15 0,93 0,93 0,93 0,15 0,93 0,93 0,93 0,15 0,93 0,93

M11 0,97 0,35 0,35 0,97 0,97 0,35 0,97 0,97 0,35 0,97 0,97 0,97 0,35 0,97 0,97 0,97

M12 0,91 0,19 0,19 0,91 0,91 0,19 0,91 0,91 0,19 0,91 0,91 0,91 0,19 0,91 0,91 0,91

M13 0,41 0,29 0,75 0,41 0,79 0,75 0,41 0,79 0,75 0,79 0,41 0,79 0,75 0,79 0,79 0,79

M14 0,55 0,16 0,16 0,55 0,55 0,16 0,55 0,55 0,16 0,55 0,55 0,55 0,16 0,55 0,55 0,55

M15 0,52 0,12 0,12 0,52 0,52 0,12 0,52 0,52 0,12 0,52 0,52 0,52 0,12 0,52 0,52 0,52

M16 0,36 0,08 0,08 0,36 0,36 0,08 0,36 0,36 0,08 0,36 0,36 0,36 0,08 0,36 0,36 0,36

M17 0,22 0,21 0,10 0,38 0,22 0,21 0,38 0,22 0,21 0,38 0,38 0,22 0,21 0,38 0,38 0,38

M18 0,43 0,23 0,19 0,56 0,43 0,23 0,56 0,43 0,23 0,56 0,56 0,43 0,23 0,56 0,56 0,56

M19 0,49 1,00 0,27 0,89 0,49 1,00 0,89 0,49 1,00 0,89 0,89 0,49 1,00 0,89 0,89 0,89

M20 0,23 0,59 0,23 0,59 0,23 0,59 0,59 0,23 0,59 0,59 0,59 0,23 0,59 0,59 0,59 0,59

M21 0,50 0,95 0,50 0,93 0,31 0,93 0,95 0,50 0,95 0,93 0,95 0,50 0,95 0,93 0,95 0,95

M22 0,22 0,09 0,00 0,09 0,00 0,51 0,09 0,00 0,51 0,51 0,09 0,00 0,51 0,51 0,51 0,51

M23 0,35 0,70 0,35 0,71 0,28 0,71 0,70 0,35 0,70 0,71 0,70 0,35 0,70 0,71 0,70 0,70

M24 0,23 0,23 0,85 0,23 0,85 0,85 0,23 0,85 0,85 0,85 0,23 0,85 0,85 0,85 0,85 0,85

M25 0,27 0,27 0,84 0,27 0,84 0,84 0,27 0,84 0,84 0,84 0,27 0,84 0,84 0,84 0,84 0,84

M26 0,08 0,08 0,35 0,12 0,49 0,49 0,08 0,35 0,35 0,49 0,08 0,35 0,35 0,49 0,35 0,35
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EK 11. G-DINA Modele Gore UZMAN Q-matrisine Ait Madde Basar1 Olasihik Grafikleri
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Item success probabilities for ltem 9
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Item success probabilities for tem 17 Item success probabilities for Item 18
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Item success probabilities for tem 25 Item success probabilities for Item 26
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EK 12. G-DINA Modele Gore UZMAN Q-matrisine Ait Tiim Ogrencilerin Her Bir Nitelige

Sahip Olma Olasilig1
Ogrenci N1 | N2 | N3 | N4 | N5 Osrenci N1 | N2 [ N3 | N4 | N5
Ogrencil | 0,88 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,99 Ogrenci 51 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,98 | 0,97
Ogrenci2 | 0,05 | 0,00 | 0,01 | 0,01 | 0,32 Ogrenci 52 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 0,01
Ogrenci3 | 0,09 | 0,00 | 0,11 | 0,20 | 0,00 Ogrenci 53 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,95 | 0,39
Ogrenci4 | 0,79 | 0,00 | 0,22 | 0,03 | 0,61 Ogrenci 54 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 0,98
Ogrenci5 | 0,06 | 0,00 | 0,02 | 0,02 | 0,33 Ogrenci 55 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci6 | 0,78 | 0,00 | 0,67 | 0,40 | 0,16 Ogrenci 56 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99
Ogrenci7 | 0,96 | 0,00 | 0,86 | 0,29 | 0,43 Ogrenci 57 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci8 | 0,19 | 0,00 | 0,13 | 0,16 | 0,59 Ogrenci 58 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci9 | 0,98 | 0,00 | 0,97 | 0,11 | 0,08 Ogrenci 59 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Opgrenci 10 | 045 | 0,00 | 054 | 042 | 0,12 Ogrenci60 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Opgrenci 11 | 0,75 | 0,00 | 0,37 | 0,21 | 048 Ogrenci 61 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 12 | 0,97 | 0,00 | 0,94 | 0,60 | 0,48 Ogrenci62 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Opgrenci 13 | 0,68 | 0,00 | 0,75 | 0,18 | 0,35 Ogrenci 63 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 14 | 0,99 | 0,00 | 0,98 | 0,48 | 0,10 Ogrenci64 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 15 | 0,91 | 0,00 | 0,34 | 0,23 | 0,91 Ogrenci65 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 16 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,44 | 0,18 Ogrenci 66 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 17 | 1,00 | 0,00 | 0,99 | 0,67 | 0,62 Ogrenci 67 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 18 | 0,86 | 0,00 | 0,94 | 0,79 | 0,61 Ogrenci 68 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 19 | 0,97 | 0,00 | 0,97 | 0,36 | 0,35 Ogrenci 69 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci20 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,03 | 0,03 Ogrenci 70 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,01
Ogrenci21 | 0,87 | 0,00 | 0,92 | 0,92 | 0,79 Ogrenci 71 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci22 | 0,87 | 0,00 | 0,87 | 0,88 | 0,92 Ogrenci72 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,03
Ogrenci23 | 0,85 | 0,00 | 1,00 | 0,60 | 0,28 Ogrenci 73 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci24 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,21 | 0,27 Ogrenci74 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci25 | 0,99 | 0,00 | 1,00 | 0,65 | 0,62 Ogrenci 75 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci26 | 0,79 | 0,00 | 0,98 | 0,84 | 0,86 Ogrenci76 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 27 | 0,21 | 0,00 | 0,97 | 0,93 | 0,06 Ogrenci 77 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,02
Ogrenci 28 | 0,99 | 0,00 | 1,00 | 0,87 | 0,18 Ogrenci 78 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,03
Ogrenci 29 | 0,99 | 0,00 | 0,99 | 0,98 | 0,40 Ogrenci79 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 30 | 0,97 | 0,00 | 097 | 0,77 | 0,76 Ogrenci 80 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 31 | 0,99 | 0,00 | 0,99 | 0,96 | 0,99 Ogrenci 81 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 32 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,96 | 0,96 Ogrenci82 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,01
Ogrenci 33 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,96 | 0,03 Ogrenci 83 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,03
Oprenci34 | 0,99 | 0,00 | 1,00 | 0,98 | 0,95 Ogrencig4 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Opgrenci 35 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,86 | 0,86 Ogrenci 85 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,02
Ogrenci 36 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,99 | 1,00 Ogrenci86 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,03
Opgrenci 37 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,98 | 0,96 Ogrenci87 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,03
Oprenci 38 | 1,00 | 0,00 | 0,97 | 0,92 | 0,95 Ogrenci88 | 0,09 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,78
Ogrenci39 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,09 | 0,09 Ogrenci89 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci40 | 0,59 | 0,00 | 1,00 | 0,96 | 0,05 Ogrenci90 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,04 | 0,02
Ogrenci4l | 0,98 | 0,00 | 0,99 | 0,99 | 0,97 Ogrenci 91 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,02 | 0,08
Ogrenci42 | 0,99 | 0,00 | 1,00 | 0,98 | 0,94 Ogrenci92 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci43 | 0,99 | 0,00 | 1,00 | 0,99 | 0,96 Ogrenci 93 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,01
Ogrenci44 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,95 | 0,79 Ogrenci94 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,14
Ogrenci45 | 1,00 | 0,00 | 0,99 | 0,94 | 0,93 Ogrenci 95 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,30 | 0,01
Ogrenci46 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,95 | 0,75 Ogrenci96 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci47 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,99 | 0,88 Ogrenci97 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci48 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,98 | 0,97 Ogrenci98 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,39 | 0,01
Ogrenci49 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 Ogrenci99 | 0,02 | 0,00 | 0,02 | 0,01 | 0,00
Ogrenci 50 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99 Ogrenci 100 | 0,05 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
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Ogrenci N1 N2 N3 N4 N5
Ogrenci 101 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 102 | 0,10 | 0,10 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 103 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 104 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 105 | 0,00 | 0,00 | 0,02 | 0,41 | 0,00
Ogrenci 106 | 0,09 | 0,09 | 0,00 | 0,00 | 0,77
Ogrenci 107 | 0,56 | 0,56 | 0,52 | 0,00 | 0,01
Ogrenci 108 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 109 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,14
Ogrenci 110 | 0,21 | 0,00 | 0,35 | 0,66 | 0,01
Ogrenci 111 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,58
Oprenci 112 | 0,00 | 0,00 | 0,01 | 0,00 | 0,62
Oprenci 113 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,81 | 0,00
Oprenci 114 | 0,10 | 0,31 | 0,00 | 0,02 | 0,38
Oprenci 115 | 0,07 | 0,08 | 0,04 | 0,00 | 0,00
Oprenci 116 | 0,69 | 0,69 | 0,00 | 0,00 | 0,31
Oprenci 117 | 0,00 | 0,19 | 0,00 | 0,00 | 0,81
Oprenci 118 | 0,01 | 0,35 | 0,00 | 0,00 | 0,46
Oprenci 119 | 0,65 | 0,69 | 0,01 | 0,00 | 0,02
Ogrenci 120 | 0,88 | 0,00 | 0,82 | 0,05 | 0,03
Ogrenci 121 0,05 | 0,05 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 122 | 0,83 | 0,00 | 0,01 | 0,02 | 0,90
Oprenci 123 | 0,98 | 0,98 | 0,89 | 0,16 | 0,45
Ogrenci 124 | 0,99 | 0,00 | 0,97 | 0,15 | 0,15
Ogrenci 125 | 0,93 | 0,00 | 0,09 | 0,01 | 0,70
Ogrenci 126 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 127 | 0,99 | 0,00 | 1,00 | 0,70 | 0,02
Ogrenci 128 | 1,00 | 0,00 | 0,94 | 0,06 | 0,44
Ogrenci 129 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,06 | 0,00
Ogrenci 130 | 0,99 | 0,00 | 0,98 | 0,31 | 0,29
Ogrenci 131 099 | 0,00 | 0,98 | 0,82 | 0,34
Ogrenci 132 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,06 | 0,01
Ogrenci 133 | 0,97 | 0,00 | 1,00 | 0,90 | 0,88
Ogrenci 134 | 0,99 | 0,00 | 1,00 | 0,73 | 0,12
Ogrenci 135 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,52 | 0,15
Oprenci 136 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,64 | 0,02
Oprenci 137 | 0,88 | 0,00 | 0,61 | 0,44 | 0,22
Oprenci 138 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,94 | 0,95
Ogrenci 139 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,95 | 0,70
Ogrenci 140 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,95 | 0,95
Ogrenci 141 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,99 | 0,78
Oprenci 142 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,98 | 0,97
Oprenci 143 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,65 | 0,64
Oprenci 144 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 0,96
Oprenci 145 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99
Oprenci 146 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99
Oprenci 147 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,99 | 1,00
Ogrenci 148 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 0,79
Ogrenci 149 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 0,98
Ogrenci 150 | 0,92 | 0,00 | 1,00 | 0,98 | 0,80

Ogrenci N1 N2 N3 N4 N5
Ogrenci 151 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 152 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99
Ogrenci 153 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,99 | 1,00
Ogrenci 154 099 | 0,00 | 1,00 | 0,9 | 0,32
Ogrenci 155 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,99 | 0,73
Ogrenci 156 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 157 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 158 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,99 | 0,98
Ogrenci 159 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,98 | 0,82
Ogrenci 160 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 0,94
Ogrenci 161 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99
Oprenci 162 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 0,98
Oprenci 163 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Oprenci 164 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99
Oprenci 165 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 0,98
Oprenci 166 0,30 | 0,00 | 1,00 | 0,94 | 0,15
Oprenci 167 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 0,98
Oprenci 168 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 0,96
Oprenci 169 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Oprenci 170 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99
Oprenci 171 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,97 | 0,96
Oprenci 172 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,95 | 0,75
Oprenci 173 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99
Ogrenci 174 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 175 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 176 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 177 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,98 | 0,99
Ogrenci 178 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 179 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 180 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,99 | 0,95
Ogrenci 181 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 182 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 183 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99
Ogrenci 184 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 0,91
Ogrenci 185 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,99 | 0,98
Oprenci 186 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Oprenci 187 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Oprenci 188 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 0,98
Oprenci 189 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Oprenci 190 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Oprenci 191 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Oprenci 192 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Oprenci 193 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Oprenci 194 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Oprenci 195 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Oprenci 196 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Oprenci 197 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 198 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 199 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,90 | 1,00
Ogrenci 200 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
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(")grenci N1 N2 N3 N4 N5
Ogrenci 201 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci202 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci203 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 204 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 205 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 206 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 207 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99
Ogrenci 208 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99
Ogrenci209 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99
Ogrenci 210 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 211 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci212 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci213 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 214 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 215 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 216 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 217 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 218 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 219 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 220 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 221 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci222 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 223 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 224 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 225 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 226 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 227 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 228 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci229 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 230 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 231 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 232 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 233 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 234 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 235 | 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 236 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 237 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 238 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 239 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,01 | 0,00
Ogrenci 240 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,01
Ogrenci 241 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 242 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 243 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 244 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci245 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,01
Ogrenci 246 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,02
Ogrenci 247 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci248 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,12 | 0,00
Ogrenci 249 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 250 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,39 | 0,01

(")grenci N1 N2 N3 N4 N5
Ogrenci 251 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,12 | 0,02
Ogrenci 252 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,04 | 0,00
Ogrenci 253 | 0,02 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,20
Ogrenci 254 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Oprenci 255 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,03 | 0,00
Ogrenci 256 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 257 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,80 | 0,01
Ogrenci 258 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 259 | 0,31 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 260 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,01 | 0,01
Ogrenci 261 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 262 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 263 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,02 | 0,01
Ogrenci 264 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,01
Ogrenci 265 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,01
Ogrenci 266 | 0,06 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,05
Ogrenci 267 | 0,79 | 0,00 | 0,67 | 0,01 | 0,05
Ogrenci 268 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,02
Ogrenci 269 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 270 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 271 | 0,01 | 0,00 | 0,01 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 272 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,61 | 0,01
Ogrenci 273 | 0,03 | 0,00 | 0,02 | 0,02 | 0,00
Ogrenci 274 | 0,30 | 0,00 | 0,33 | 0,24 | 0,30
Ogrenci 275 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,00
Ogrenci 276 | 0,95 | 0,95 | 0,00 | 0,02 | 0,01
Ogrenci 277 | 0,00 | 0,00 | 0,01 | 0,42 | 0,00
Ogrenci 278 | 0,01 | 0,00 | 0,07 | 0,17 | 0,07
Ogrenci 279 | 0,96 | 0,00 | 0,97 | 0,79 | 0,74
Ogrenci 280 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,01
Ogrenci 281 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,01
Ogrenci 282 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 283 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 284 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 285 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 286 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 287 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 288 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 289 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 290 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 291 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 292 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,02
Ogrenci 293 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 294 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,02
Ogrenci 295 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,14
Ogrenci 296 | 0,00 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,19
Ogrenci 297 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,76
Ogrenci 298 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,18
Ogrenci 299 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,14
Ogrenci 300 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
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(")grenci N1 N2 N3 N4 N5
Ogrenci 301 0,00 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,15
Ogrenci 302 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,43 | 0,08
Ogrenci 303 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,18
Oprenci 304 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 305 0,00 | 0,12 | 0,00 | 0,00 | 0,79
Oprenci 306 | 0,00 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,19
Ogrenci 307 | 0,00 | 0,02 | 0,00 | 0,00 | 0,77
Ogrenci 308 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,76
Oprenci 309 | 0,00 | 0,02 | 0,00 | 0,09 | 0,28
Oprenci 310 | 0,00 | 0,02 | 0,00 | 0,00 | 0,77
Oprenci 311 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Oprenci 312 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Oprenci 313 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Oprenci 314 | 0,00 | 0,02 | 0,00 | 0,00 | 0,31
Oprenci 315 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,08
Oprenci 316 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,47 | 0,01
Oprenci 317 | 0,00 | 0,07 | 0,00 | 0,00 | 0,78
Oprenci 318 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,76
Oprenci 319 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Oprenci 320 | 0,00 | 0,07 | 0,00 | 0,00 | 0,78
Ogrenci 321 0,00 | 0,05 | 0,00 | 0,44 | 0,05
Ogrenci 322 | 0,00 | 0,57 | 0,00 | 0,00 | 0,89
Ogrenci 323 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 324 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,76
Ogrenci 325 0,00 | 0,84 | 0,00 | 0,00 | 0,96
Ogrenci 326 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,69 | 0,00
Ogrenci 327 | 0,00 | 0,84 | 0,00 | 0,00 | 0,96
Ogrenci 328 0,00 | 0,03 | 0,00 | 0,01 | 0,76
Oprenci 329 | 0,09 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,78
Oprenci 330 | 0,00 | 0,02 | 0,00 | 0,00 | 0,76
Ogrenci 331 0,91 | 0,00 | 0,01 | 0,00 | 0,69
Oprenci 332 | 0,00 | 0,43 | 0,00 | 0,24 | 0,48
Ogrenci 333 0,00 | 0,05 | 0,00 | 0,40 | 0,15
Oprenci 334 | 0,00 | 0,65 | 0,00 | 0,17 | 0,65
Ogrenci 335 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Oprenci 336 | 0,00 | 0,70 | 0,00 | 0,00 | 0,93
Oprenci 337 | 0,98 | 0,00 | 0,97 | 0,01 | 0,01
Ogrenci 338 0,42 | 0,00 | 0,03 | 0,00 | 0,15
Oprenci 339 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 340 1,00 | 1,00 | 0,00 | 0,00 | 0,84
Oprenci 341 1,00 { 1,00 | 0,00 | 0,00 | 0,91
Oprenci342 | 0,99 | 0,99 | 0,05 | 0,04 | 0,09
Ogrenci 343 0,18 | 0,00 | 0,28 | 0,08 | 0,08
Ogrenci 344 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,00 | 0,01
Ogrenci 345 0,00 | 0,95 | 0,00 | 0,00 | 0,95
Ogrenci 346 1,00 | 1,00 | 0,38 | 0,04 | 0,10
Ogrenci 347 1,00 | 1,00 | 0,95 | 0,60 | 0,06
Ogrenci 348 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,85 | 0,83
Ogrenci 349 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,79 | 0,91
Ogrenci 350 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99 | 0,99

(")grenci N1 N2 N3 N4 N5
Ogrenci 351 0,94 | 0,00 | 0,99 | 0,96 | 0,83
Ogrenci 352 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,88 | 0,09
Ogrenci 353 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,75 | 0,75
Ogrenci 354 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,97 | 0,97
Ogrenci 355 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,96 | 0,92
Ogrenci 356 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,66 | 0,88
Ogrenci 357 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,09 | 0,80
Ogrenci 358 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,95 | 0,99
Ogrenci 359 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,95 | 0,84
Ogrenci 360 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,98 | 0,96
Ogrenci 361 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,95 | 0,99
Ogrenci 362 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,63 | 0,06
Ogrenci 363 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,23 | 1,00
Ogrenci 364 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,84 | 0,34
Ogrenci 365 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,97 | 0,89
Ogrenci 366 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 367 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 368 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 369 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99
Ogrenci 370 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 371 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,95 | 0,99
Ogrenci 372 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,91 | 0,34
Ogrenci 373 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99
Ogrenci 374 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,95 | 1,00
Ogrenci 375 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,92 | 1,00
Ogrenci 376 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,91 | 0,98
Ogrenci 377 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 378 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 379 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 380 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Opgrenci 381 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 382 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Oprenci 383 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Oprenci 384 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Oprenci 385 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Oprenci 386 0,08 | 0,08 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Oprenci 387 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Oprenci 388 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Oprenci 389 043 | 0,45 | 0,00 | 0,00 | 0,01
Oprenci 390 0,98 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,98
Oprenci 391 0,07 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,58
Oprenci 392 0,97 | 0,97 | 0,77 | 0,00 | 0,01
Oprenci 393 0,96 | 0,96 | 0,00 | 0,00 | 0,21
Ogrenci 394 0,77 | 0,00 | 0,66 | 0,01 | 0,00
Ogrenci 395 0,24 | 0,32 | 0,03 | 0,00 | 0,11
Ogrenci 396 0,00 | 0,04 | 0,00 | 0,00 | 0,17
Ogrenci 397 059 | 059 | 0,01 | 0,08 | 0,17
Ogrenci 398 1,00 | 1,00 | 0,85 | 0,00 | 0,12
Ogrenci 399 0,04 | 0,04 | 0,214 | 0,12 | 0,04
Ogrenci 400 0,07 | 0,93 | 0,82 | 0,00 | 0,13
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(")grenci N1 N2 N3 N4 N5
Ogrenci 401 0,09 | 0,00 | 0,07 | 0,14 | 0,16
Ogrenci 402 0,99 | 0,99 | 0,29 | 0,05 | 0,01
Ogrenci 403 0,99 | 0,99 | 0,23 | 0,00 | 0,01
Ogrenci 404 0,73 | 0,73 ] 0,02 | 0,11 | 0,34
Ogrenci 405 1,00 | 1,00 | 0,97 | 0,00 | 0,01
Ogrenci 406 1,00 | 1,00 | 0,00 | 0,00 | 0,21
Ogrenci 407 1,00 | 1,00 | 0,19 | 0,01 | 0,04
Ogrenci 408 0,95 | 0,95 | 0,04 | 0,00 | 0,34
Ogrenci 409 1,00 | 1,00 | 0,33 | 0,11 | 0,14
Ogrenci 410 0,99 | 0,99 | 0,98 | 0,00 | 0,10
Ogrenci 411 0,55 | 0,00 | 0,34 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 412 0,99 | 0,99 | 0,87 | 0,03 | 0,38
Ogrenci 413 0,24 | 0,99 | 0,00 | 0,05 | 0,93
Ogrenci 414 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,00 | 0,01
Ogrenci 415 091 | 091 ] 0,88 | 0,01 | 0,14
Ogrenci 416 0,95 | 0,95 | 0,08 | 0,02 | 0,35
Ogrenci 417 0,16 | 1,00 | 0,00 | 0,00 | 1,00
Ogrenci 418 1,00 | 1,00 | 0,98 | 0,13 | 0,51
Ogrenci 419 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,00 | 0,04
Ogrenci 420 0,99 [ 099 | 045 | 0,76 | 0,75
Ogrenci 421 1,00 | 1,00 | 0,22 | 0,92 | 0,92
Ogrenci 422 1,00 | 1,00 | 0,98 | 0,28 | 0,84
Ogrenci 423 1,00 | 1,00 | 0,03 | 0,03 | 0,91
Ogrenci 424 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,20 | 0,04
Ogrenci 425 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,02 | 0,75
Ogrenci 426 | 1,00 | 1,00 | 0,85 | 0,15 | 0,75
Ogrenci 427 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,51 | 0,91
Ogrenci 428 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,07 | 0,48
Ogrenci 429 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,08 | 0,25
Ogrenci 430 1,00 | 1,00 | 0,89 | 0,01 | 0,98
Ogrenci 431 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,71 | 0,97
Ogrenci 432 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,86 | 0,32
Ogrenci 433 1,00 | 1,00 | 0,94 | 0,88 | 1,00
Ogrenci 434 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,68 | 0,77
Ogrenci 435 0,99 | 1,00 | 1,00 | 0,80 | 0,56
Ogrenci 436 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,13 | 0,51
Ogrenci 437 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,20 | 0,43
Ogrenci 438 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,90 | 0,98
Ogrenci 439 1,00 | 1,00 | 0,98 | 0,71 | 0,55
Ogrenci 440 1,00 | 1,00 | 0,98 | 0,94 | 0,95
Oprenci 441 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,09 | 0,18
Ogrenci 442 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,88 | 0,09
Ogrenci 443 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,92 | 0,99
Ogrenci 444 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,88 | 0,93
Ogrenci 445 1,00 | 1,00 | 0,08 | 0,65 | 0,81
Ogrenci 446 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,92 | 0,99
Ogrenci 447 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,79 | 0,69
Ogrenci 448 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,45 | 0,83
Ogrenci 449 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,80 | 0,98
Ogrenci 450 1,00 | 1,00 | 0,99 | 1,00 | 1,00

(")grenci N1 N2 N3 N4 N5
Ogrenci 451 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99 | 0,99
Ogrenci 452 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,89 | 0,61
Ogrenci 453 1,00 | 1,00 | 0,78 | 0,83 | 0,98
Ogrenci 454 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,90 | 0,89
Ogrenci 455 1,00 | 1,00 | 0,95 | 0,81 | 0,97
Ogrenci 456 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,23 | 0,62
Ogrenci 457 1,00 | 1,00 | 0,55 | 0,15 | 0,98
Ogrenci 458 1,00 | 1,00 | 0,97 | 0,95 | 0,99
Oprenci 459 1,00 | 1,00 | 0,48 | 0,27 | 0,80
Oprenci 460 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99
Oprenci 461 1,00 | 1,00 | 0,98 | 0,71 | 0,99
Oprenci 462 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,67 | 0,97
Oprenci 463 1,00 | 1,00 | 0,07 | 1,00 | 1,00
Oprenci 464 1,00 [ 1,00 | 0,99 | 1,00 | 1,00
Oprenci 465 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,90 | 1,00
Oprenci 466 1,00 [ 1,00 | 1,00 | 0,97 | 0,97
Oprenci 467 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99
Oprenci 468 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,95 | 0,97
Oprenci 469 1,00 | 1,00 | 0,50 | 0,58 | 1,00
Oprenci 470 0,99 1099 | 1,00 | 0,93 | 0,89
Ogrenci 471 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99
Ogrenci 472 1,00 | 1,00 | 0,97 | 0,83 | 1,00
Ogrenci 473 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99
Ogrenci 474 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,95 | 0,99
Ogrenci 475 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,91 | 0,99
Ogrenci 476 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,98 | 0,98
Ogrenci 477 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,94 | 0,95
Ogrenci 478 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,72 | 1,00
Ogrenci 479 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,98 | 0,99
Ogrenci 480 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,91 | 0,90
Opgrenci 481 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,80 | 0,98
Ogrenci 482 1,00 | 1,00 | 0,98 | 0,71 | 0,99
Oprenci 483 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,08 | 0,01
Oprenci 484 0,71 1100 | 0,30 | 0,65 | 1,00
Oprenci 485 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,96 | 1,00
Oprenci 486 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,90 | 0,94
Oprenci 487 1,00 | 1,00 | 0,98 | 0,97 | 1,00
Oprenci 488 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,96 | 1,00
Oprenci 489 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,91 | 0,90
Oprenci 490 1,00 [ 1,00 | 1,00 | 0,98 | 0,97
Oprenci 491 1,00 [ 1,00 | 1,00 | 0,96 | 0,99
Oprenci 492 1,00 [ 1,00 | 1,00 | 0,96 | 1,00
Oprenci 493 1,00 [ 1,00 | 0,93 | 0,65 | 1,00
Oprenci 494 1,00 [ 1,00 | 0,99 | 0,98 | 1,00
Ogrenci 495 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,53 | 0,99
Ogrenci 496 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,92 | 0,85
Ogrenci 497 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,98
Ogrenci 498 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,98
Ogrenci 499 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,86 | 0,86
Ogrenci 500 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
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(")grenci N1 N2 N3 N4 N5
Ogrenci 501 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 502 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,71 | 0,97
Ogrenci 503 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 504 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99
Ogrenci 505 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 506 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,72 | 0,99
Ogrenci 507 1,00 | 1,00 | 0,76 | 0,97 | 1,00
Ogrenci 508 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,98 | 0,99
Ogrenci 509 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99
Ogrenci 510 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,92 | 1,00
Ogrenci 511 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 1,00
Ogrenci 512 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,35 | 0,99
Ogrenci 513 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,70 | 0,92
Ogrenci 514 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,72 | 0,99
Ogrenci 515 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 1,00
Ogrenci 516 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 517 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99
Ogrenci 518 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,95 | 1,00
Ogrenci 519 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99
Ogrenci 520 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99
Ogrenci 521 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 522 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 523 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,96 | 0,96
Ogrenci 524 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 525 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,96 | 0,94
Ogrenci 526 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,98 | 1,00
Ogrenci 527 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 528 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,90 | 0,61
Ogrenci 529 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,96 | 0,91
Oprenci 530 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 531 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,98 | 1,00
Ogrenci 532 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,98 | 1,00
Ogrenci 533 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,95 | 1,00
Ogrenci 534 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 535 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 536 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99
Ogrenci 537 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 538 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 539 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 1,00
Ogrenci 540 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99
Ogrenci 541 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 1,00
Ogrenci 542 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 543 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,98 | 1,00
Ogrenci 544 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99
Ogrenci 545 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99
Ogrenci 546 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 547 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 1,00
Ogrenci 548 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 549 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 550 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 551 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 552 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 1,00
Ogrenci 553 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00

(")grenci N1 N2 N3 N4 N5
Ogrenci 554 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 555 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 556 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 557 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 558 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 559 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 560 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 561 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 562 099 | 099 | 0,00 | 0,00 | 0,07
Ogrenci 563 031 | 000 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 564 0,09 | 0,09 | 0,01 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 565 0,05 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Ogrenci 566 099 | 099 | 099 | 0,02 | 0,05
Ogrenci 567 0,01 087|001 | 0,00 | 084
Ogrenci 568 092 1092|000 | 0,00 0,00
Ogrenci 569 081 ]081]017 | 0,01 | 0,88
Ogrenci 570 081 ]081]081| 055|050
Ogrenci 571 1,00 | 1,00 | 0,00 | 0,00 | 0,97
Ogrenci 572 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,10 | 0,15
Ogrenci 573 1,00 | 1,00 | 0,97 | 0,05 | 0,01
Ogrenci 574 1,00 | 1,00 | 0,21 | 0,03 | 0,03
Ogrenci 575 1,00 | 1,00 | 0,19 | 0,09 | 0,01
Ogrenci 576 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,08 | 0,14
Ogrenci 577 0,9 | 096 | 0,78 | 0,76 | 0,70
Ogrenci 578 0,50 | 0,00 | 0,56 | 0,25 | 0,07
Ogrenci 579 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,96 | 0,87
Ogrenci 580 1,00 | 1,00 | 0,49 | 0,22 | 0,93
Ogrenci 581 0,75 1000|075 | 0,78 | 0,88
Ogrenci 582 1,00 | 1,00 | 0,98 | 0,04 | 0,05
Ogrenci 583 1,00 | 1,00 | 0,98 | 0,66 | 0,43
Ogrenci 584 1,00 | 1,00 | 0,03 | 0,00 | 0,67
Ogrenci 585 0,99 | 100 | 1,00 | 0,85 | 0,84
Ogrenci 586 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,82 | 0,80
Ogrenci 587 0,68 | 0,00 | 0,98 | 0,97 | 0,19
Ogrenci 588 1,00 | 1,00 | 0,78 | 0,84 | 0,98
Ogrenci 589 1,00 | 1,00 | 0,98 | 0,94 | 0,94
Ogrenci 590 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,82 | 0,80
Ogrenci 591 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,03 | 0,03
Ogrenci 592 1,00 | 1,00 | 0,86 | 0,14 | 0,02
Ogrenci 593 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,71 | 1,00
Ogrenci 594 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99
Ogrenci 595 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,52 | 0,69
Ogrenci 596 1,00 | 1,00 | 0,98 | 0,22 | 0,96
Ogrenci 597 1,00 | 0,00 | 0,98 | 0,98 | 0,98
Ogrenci 598 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,82 | 0,81
Ogrenci 599 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,89 | 0,93
Ogrenci 600 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,80 | 0,98
Ogrenci 601 098 | 099 | 099 | 0,95 | 0,86
Ogrenci 602 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,93 | 0,93
Ogrenci 603 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,03 | 0,05
Ogrenci 604 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,96 | 0,96
Ogrenci 605 1,00 | 1,00 | 0,97 | 0,91 | 0,99
Ogrenci 606 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,92 | 0,67
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(")grenci N1 N2 N3 N4 N5
Ogrenci 607 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,95 | 0,99
Ogrenci 608 1,00 | 1,00 | 0,94 | 1,00 | 0,99
Ogrenci 609 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,67 | 0,96
Ogrenci 610 1,00 | 0,00 | 1,00 | 0,95 | 0,95
Oprenci 611 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,67 | 0,76
Ogrenci 612 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,98 | 0,92
Ogrenci 613 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,85 | 0,84
Ogrenci 614 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,91 | 0,99
Ogrenci 615 1,00 | 1,00 | 0,36 | 0,33 | 0,98
Ogrenci 616 1,00 | 1,00 | 0,90 | 0,82 | 0,81
Ogrenci 617 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,92 | 1,00
Ogrenci 618 1,00 | 1,00 | 0,98 | 0,92 | 0,99
Ogrenci 619 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,80 | 0,98
Ogrenci 620 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,95 | 1,00
Ogrenci 621 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,26 | 0,99
Ogrenci 622 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 623 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,95 | 0,99
Ogrenci 624 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,80 | 0,98
Ogrenci 625 1,00 | 1,00 | 0,99 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 626 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,82 | 0,83
Ogrenci 627 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,64 | 0,86
Ogrenci 628 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,31 | 0,54
Ogrenci 629 1,00 | 1,00 | 0,72 | 0,99 | 0,99
Ogrenci 630 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 631 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,98
Ogrenci 632 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99
Ogrenci 633 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,92 | 1,00
Ogrenci 634 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,98 | 0,99
Ogrenci 635 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 636 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,98 | 0,97
Ogrenci 637 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,94 | 0,98
Oprenci 638 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,97 | 0,94
Ogrenci 639 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,95 | 0,98
Ogrenci 640 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,95 | 0,99
Ogrenci 641 1,00 | 1,00 | 0,91 | 0,64 | 1,00
Ogrenci 642 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 643 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,98 | 0,98
Ogrenci 644 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,95 | 0,99
Ogrenci 645 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 646 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99
Ogrenci 647 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99
Ogrenci 648 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,97 | 0,97
Ogrenci 649 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,98 | 0,99
Ogrenci 650 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,95 | 1,00
Ogrenci 651 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 652 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99
Ogrenci 653 1,00 | 1,00 | 0,99 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 654 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,81 | 0,94
Ogrenci 655 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99
Ogrenci 656 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,98 | 0,88
Ogrenci 657 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99
Ogrenci 658 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,96 | 0,99
Ogrenci 659 1,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00

(")grenci N1 N2 N3 N4 N5
Ogrenci 660 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 661 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 662 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 663 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 664 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,57 | 1,00
Ogrenci 665 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,84 | 1,00
Ogrenci 666 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 667 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 668 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,72 | 0,99
Ogrenci 669 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 670 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,98 | 1,00
Ogrenci 671 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99
Ogrenci 672 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99
Ogrenci 673 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 674 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 675 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,69 | 1,00
Ogrenci 676 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 677 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99
Ogrenci 678 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 679 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 1,00
Ogrenci 680 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,98 | 0,97
Ogrenci 681 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 682 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 683 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 684 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 685 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 686 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99
Ogrenci 687 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,96 | 1,00
Ogrenci 688 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 689 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 690 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 691 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 692 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Oprenci 693 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,98 | 1,00
Oprenci 694 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 695 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 696 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,98 | 1,00
Ogrenci 697 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 1,00
Ogrenci 698 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99
Oprenci 699 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 700 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Oprenci 701 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Oprenci 702 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,98 | 1,00
Oprenci 703 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 704 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 705 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 706 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 707 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 708 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,59 | 1,00
Ogrenci 709 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 710 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Opgrenci 711 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Ogrenci 712 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
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