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Bu aragtirma ile G-DINA Modeli altinda Q-matrisin farkli belirlenmesinin degisen kosullar
altinda karsilastirilmasi amaglanmaktadir. Bu amag dogrultusunda ilk olarak uzman kanisina
ve agimlayict faktor analitik yonteme dayali olarak belirlenmis Q-matrisleri ve bu Q-
matrislere gecerleme siirecinin uygulanmasiyla elde edilen Q-matrisleri ile evren veri seti
tizerinde yapilan siniflandirmalar karsilagtirilmistir. Ardindan, bu Q-matrisler i¢in onerilen
gecerleme siirecleri kullanilarak alt ve st yetenek gruplarinda nitelik seti farkli belirlenen
Q-matrisleri ile yapilan siniflamalar incelenmistir. Son olarak normal ve normal dagilimdan
farklilagan dagilim saglayan gruplar (Carpiklik katsayist 0,5, 0,75, 1, 1,25, 1,5 ve 2) {izerinde
yapilan siniflamalar karsilastirilmistir. Yapilan smiflandirmalar model uyum indeksleri,
madde parametre kestirimleri (tahmin ve kaydirma parametreleri) ve siniflama dogruluklari
acisindan karsilastirilmistir. Bu arastirmanim  evrenini  “Uluslararast Genis Olgekli
Siavlarda Tiirkiye'nin Matematik Basarisin1 Arttirabilmek I¢in Bir Model Onerisi: Bilissel
Taniya Dayali izleme Modelinin Etkililigi” bashikli ve 115K531 No’lu TUBITAK
Projesinde son test uygulamasina katilan 4292 altinci sinif dgrencisi olusturmaktadir. Bu
ogrencilerden kasitl 6rnekleme yoluyla g¢ekilen 500’er kisilik dokuz grup ise ¢alismanin
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orneklemini olugturmaktadir. Bu 6rneklemler arastirma kapsaminda ele alinan dokuz kosula
uygun olarak elde edilmistir. Evren iizerinde yapilan siniflamalar i¢in uzman kanisina dayali
belirlenen Q-matrisi ele alindiginda test diizeyinde en yiiksek siiflama dogrulugu ve en
uygun parametre kestirimleri, gegerleme yonteminin 6nerdigi modifikasyonlardan Mesa plot
incelemelerine ek olarak tekrar uzman goriislerine bagvurulmasiyla uygun goriilenlerin
kabul edilmesi sonucunda belirlenen Q-matrisi ile elde edilmistir. Faktor analizi ile
belirlenen Q-matrisi ele alindiginda ise gegerleme yonteminin O6nerdigi modifikasyon
sayisinin olduk¢a az oldugu ve dolayisiyla gegerleme yonteminin yapilmasina gerek
olmadig1 goriilmustiir. Alt ve iist yetenek gruplarinda nitelik seti farkli belirlenen Q-
matrislerinin farkli dogrulukta siniflandirma yaptiklar1 goriilmiis ve benzer sekilde model
veri uyumu ile parametre kestirimlerinin de farklilastigi gozlemlenmistir. Genel olarak
incelendiginde, rutin olmayan problem ¢6zme becerisi ile okudugunu anlama becerileri Q-
matrislerine nitelik olarak eklendiginde alt grup ile {ist grup lizerinde siniflamalari farkli
yonde etkiledigi gozlemlenmistir. Bununla birlikte ¢arpiklik katsayisi arttiginda, genel
anlamda, elde edilen bulgular siniflama dogrulugu, model uyumu ve parametre kestimleri
acisindan olumsuz etkilendigi ve oOzellikle carpiklik katsayisi 1,25’in iizerinde oldugu
durumlarda olduk¢a farkli diizeyde siiflama sagladigi goriilmiistir. Son olarak bu
arastirmadan elde edilen bulgular 1s18inda bilissel tan1 modelleri uygulamalarinda
karsilasilabilecek durumlar i¢in uygun Q-matrisi belirlemeye yonelik oneriler sunulmustur.

Anahtar Kelimeler  : Biligsel Tan1 Modelleri, G-DINA, Q-Matrisi Belirleme
Sayfa Adedi o xvii + 131
Danigsman : Prof. Dr. Mehtap CAKAN
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ABSTRACT

With this research, it is aimed to compare the different determination of the Q-matrix under
the G-DINA Model under varying conditions. For this purpose, firstly, Q-matrices
determined based on expert opinion and exploratory factor analytical method were compared
with the classifications made on the population data set by applying validation process to
these Q-matrices. Then, by using validation processes proposed for these Q-matrices,
classifications made with Q-matrices with different set of attributes in lower and higher
ability groups were examined. Finally, the classifications made on the groups providing
distribution that differ from normal and non-normal distribution (coefficient of skewness
0.5, 0.75, 1, 1.25, 1.5 and 2) were compared. The classifications made were compared with
model fit indices, item parameter estimates (guess and slip parameters) and classification
accuracies. The population of this research consists of 4292 sixth grade students participating
in the post-test application in the TUBITAK Project No 115K531, titled "A Recommended
Model to Increase Success Level of Turkey in Mathematics in International Wide Scale
Exams: Effectiveness of the Cognitive Diagnosis Based Tracking Model". Nine groups of
500 student, who were drawn from population is the samples of the study. These samples
were obtained in accordance with the nine conditions considered within the scope of the
research. Considering the Q-matrix determined based on expert opinion in the classifications
viii



made on the population, the highest classification accuracy and the most appropriate
parameter estimation at the test level were obtained with the Q-matrix determined as a result
of the acceptance of the modifications suggested by the validation method, in addition to the
Mesa plot examinations, and the acceptance of the appropriate ones. When the Q-matrix
determined by factor analysis was considered, it was seen that the number of modifications
suggested by the validation method was quite low and therefore the validation method was
not required. It has been observed that Q-matrices whose attribute sets are determined
differently in lower and upper skill groups make classifications with different accuracy, and
similarly, it has been observed that model data fit and parameter estimates also differ. In
general, when non-routine problem solving skills and reading comprehension skills were
added to Q-matrices as attributes, it was observed that the classifications on the lower and
the upper group were affected differently. However, when the coefficient of skewness
increases, it has been observed that the findings obtained are negatively affected in terms of
classification accuracy, model fit and parameter estimation, especially when the coefficient
of skewness is above 1.25, it provides an unacceptable classification. In the light of the
findings obtained from this study, suggestions for determining the appropriate Q-matrix for
situations that may be encountered in Cognitive Diagnosis Model applications are presented.

Key Words : Cognitive Diagnosis Model, G-DINA, Determination of Q-matrix
Page Number : xvii + 131
Supervisor  : Prof. Dr. Mehtap CAKAN
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GIRIS

Bu boliimde, arastirmanin problem durumuna, amacina, 6nemine, problem ifadesine,

arastirma sorularina ve sinirliliklaria yer verilmistir.

Problem Durumu

Ogretim etkinliklerinin verimli bir sekilde yiiriitiilmesi igin 6gretmenin dgretilmekte olan
konunun dogasin1 bilmesi ve konuyu o6grencilerin 6grenmesine uygun kiigiik adimlara
bolmesi gereklidir. Bu yaklagim bir¢ok 6grenme kuraminin temelinde yer almaktadir. Bir
konunun sistematik analizi ve Ogretim birimlerinin nicel parametreler araciligiyla
tanimlanmas1 ve ilgili temel islemlerin bir fonksiyonu olarak her bir 6grenme biriminin
modellenerek test edilmesi uygun bir yontem olacaktir. Boyle bir yontemin katkisi, madde
gligliigliniin istatiksel olarak tanimlanmasinin ¢ok 6tesinde bir problemi ¢6zmede hangi
adimlarin (islemlerin) birim olarak goriilmesi gerektigine dair incelemelere olanak

sunmasidir (Fischer, 1973).

Bir testin amaci, sinava giren kisinin genel yetenegini dogru bir sekilde 6l¢mekse, bir testin
bu yetenegi ne kadar giivenilir bir sekilde dlctligline dair bir gosterge saglayan indeksler
olusturabilmelidir. Bununla birlikte, beceri tanimlamari i¢cin modern yontemler, genel
yetenegi degerlendirmek yerine belirli sayida o6zellikle ilgili uzmanh@ belirlemekle
ilgilenmektedir. Ornegin, bir bireyin bir soruyu dogru cevaplayabilmesi icin genellikle
basariyla tamamlanmas1 gereken bir dizi gerekli adim vardir. Sinava giren kisi bu adimlar
icin gerekli tiim niteliklere hakim olmussa, soru biiyiik olasilikla dogru yanitlanacaktir

(Henson, Roussos, Douglas & He, 2008).



Egitim aragtirmalarinda, durum belirleme amaciyla tasarlanmis sinavlarin niteliklerinin bir
setinde her birine sahip olma ya da olmamay1 siniflandirmaya yonelik bilissel tani igin
ozellestirilmis gizil simif modelleri gelistirilmistir. Tanilayic1 modellerin uygulanmasinin
temel amaci, bireyleri nitelik profilleri ile tamimlanan farkli kategorilerden birine
siniflandirmaktir. Nitelikler uygulamaya bagli olarak bir¢ok farkli formda alinabilir, fakat
genellikle bir sinavda yer alan maddelerde ya da diger psikolojik degerlendirmelerdeki 6zel
becerileri bire bir karsilamasi gerekmektedir. Enformasyon durumlar1 hakkindaki spesifik
bilgiler gerekli oldugunda detayli becerilere gore siniflandirilmasi istenilmektedir ve boyle
bir durumda Onemli bir beklenti, yapilan siniflandirmanin daha etkili iyilestirmeler

saglamasidir (Chiu, 2008).

Performanslarindan memnun olmayan bireylere kendilerini gelistirmeleri i¢in gii¢clii ve zay1f
yonlerinin bildirilmesi onemlidir. Bu sayede, bireyler yapilan degerlendirme sonucunda
aldiklar1 detayli doniitler sayesinde kendi durumlarinin farkina varir. Yapilan
degerlendirmelerde bireylerin basarili olmasi i¢in hangi konular1 caligmalari ve hangi
becerilerini gelistirmeleri konusunda bilgi verilmesi, bireylerin yapilan degerlendirme
alanindaki gelisimine katki saglar (Ardig, 2020). Egitimde, kavramsal anlamda yer alan
psikolojik siirecleri haritalayan ve Olgen degerlendirmeleri gelistirmeye olan ilgi
artmaktadir. Genel olarak tanilayict degerlendirme ile alanin ortaya g¢ikan bu talebini
karsilayabilecegi diistiniilmektedir (MacDonald, 2013). Geleneksel olarak, bir test genel bir
toplam puan veya birkag toplam alt test puani sunar. Diger yandan, tanilayici degerlendirme,
ogrencilerin hangi kavram ve becerilerde ustalastigini ve hangi alanlarda iyilestirici egitime
thtiya¢c duyuldugunu belirleyen her bir adaya 6zgii profil sunar. Bu nedenle tanilayici
degerlendirme kapsaminda kullanilan bir biligsel tani testi, yalnizca degerlendirme
amaclarima hizmet etmekle kalmaz, ayni zamanda sinava giren her bireyin egitim

ihtiyaglarina iligkin degerli bilgiler sunar (Cheng, 2010).

Siiftaki egitim ve Ogretimi gelistirme potansiyelinden dolayi, Bilissel Tan1 Modelleri
(BTM) arastirmacilar ve egitimde 6l¢me ve degerlendirme alanindaki uygulayicilar arasinda
ilgi gormekte ve dikkat ¢ekmektedir. BTM biligsel becerileri ve belirli bir alandaki
problemleri ¢6zmek icin gerekli olan nitelikler hakkinda belirli bilgiyi olusturmak ig¢in
gelistirilen ¢ok sayida ayri gizil degiskenleri iceren psikometrik modellerdir. Ayrica, BTM
ilgilenilen alanda 6grencilerin giiglii ve zayif olduklar1 yonleri tanimlamak i¢in kullanilabilir.
Bu nedenle, uygun sekilde olusturulmus durum belirlemelerinden ayrintili bilgiler

kullanilarak tiiretilmis BTM tanilama amaciyla daha kullanish ve 6gretimsel diizenlemeler
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ile ilgilidir. Buna karsilik, yaygin olarak kullanilan Klasik Test Kurami (KTK) ve Madde
Tepki Kurami (MTK) gibi psikometrik ¢ergeveler siirekli bir dlgek (continuum) iizerinde
ogrencinin durumunu gosteren tek bir genel toplam puana dayalidir (de la Torre & Lee,
2013). Gizil degiskenlerin siirekli 6l¢eklerde oldugu geleneksel Cok Boyutlu Madde Tepki
Kurami’nin (CBMTK) aksine, BTM birden ¢ok kategorik gizil degiskeni veya nitelikleri
modeller ve katilimcilarin nitelik Oriintiilerinin siniflandirilmasina olanak tanir. Bu nitelik
ortntiileri cesitli gizil simiflardaki tiyeligi belirtir. Her bir katilimcinin nitelik Oriintiisii
niteligin gerektirdigi becerilere sahip ise 1, degil ise 0 ile gosteren ikili bir vektor ile
gosterilir. Bu tiir yeterlilik profilleri genellikle 6gretmenlerin hedeflenen iyilestirici 6gretimi

tasarlamalarina yardimci olmay1 amaglamaktadir (Feng, 2013).

BTM sinava giren bireyleri dogrusal olarak siralamaktan ya da kismen siralamaktan daha
karmagik olan amaglar ile ilgilenir. BTM bunlar yerine birey tarafindan gergeklestirilen
performansin daha ayrintili kanitlarina dayanarak, sinava giren kisinin sahip olabilecegi veya
olmayabilecegi becerilerin ya da diger biligsel Ozelliklerin bir listesini tiretir. Bununla
birlikte, bu modellerin daha bilinen MTK modelleriyle pek ¢ok ortak noktast vardir ancak
MTK ve benzer modellerin yorumlanabilirligi, model pargalar1 arasindaki basit, tek yonli
iligskilerle artirilir. Ayrica tek boyutlu MTK modellemesinde uyum iyi olsa bile testin amaci
biligsel degerlendirme veya teshis ise 6grenci profilleri baglaminda BTM kadar ayrintilt
sonuglar vermeyecektir. Birbiri ile baglantili iki Biligsel Tani Modeli olan DINA
(Deterministic inputs, noisy “and” gate) ve NIDA (Noisy inputs, deterministic ‘and’ gate.)
modellerinin, standart MTK varsayimlarinin ¢ok boyutlu genellemelerini karsiladig: dikkate
alindiginda CBMTK modellerinin davranisi ve yorumlanmasi hakkindaki sezgiler bu iki

modelle de karsilanir (Junker & Sijtsma, 2001).

Biligsel tan1 degerlendirme alanindaki en temel soru “Nasil tutarli ve dogru tanilayici
sonuglar elde ederiz?” seklindir. Bu soru dogrudan bilissel tan1 degerlendirmesinin gelecek
basarist ile ilgilidir. Tutarsiz ve dogru olmayan beceri tanimlamasi1 6grencilerin beceri
profillerinin yanlis yorumlanmasina neden olur ve bu durum 6grenci ile ilgili verilecek
iyilestirme kararlarinin hatali olmasia yol agabilir. Bu durum sadece Ogrencilerin ve
ogretmenlerin zaman ve ¢aba kaybina neden olmaz, ayn1 zamanda dgrencilerin egitimini ve
gelecege yonelik is firsatlarini olumsuz sekilde etkiler (Cui, Gierl & Chang, 2012). Etkili
biligsel tan1 uygulamalar1 madde nitelik baglantisini saglayan ikili matris olan Q-matrisinin

dogru bir sekilde belirlenmesine dayanir (Feng, 2013).



Q-matrisi, degerlendirme aracinin tasarimini yansitir ve bu 6lgme araci igin tanilayici
geribildirimin kalitesini belirleyen temel unsurdur (Rupp & Templin, 2008a). Bilissel Tan1
Modellerini egitimsel test verilerine uyarlamak ve sinava girenlerin yeterlilik siniflarina
atamasini yapmak i¢in kullanilan ¢ogu yontem, bir testteki her bir maddeyi dogru yanitlamak
icin gereken bilissel becerilerle (niteliklerle) iliskilendirilen Q-matrisinin olusturulmasini
gerektirir. Q-matrisi genellikle egitim alanindaki uzmanlarin yargilarina dayali olarak
olusturulmaktadir. Uzman goriisiine dayali olarak hazirlanan bir Q-matrisinde uzmanlarin
gortisleri yaniltic olabilir. Q-matrisinin hatali bir sekilde tanimlanmasi ise model parametre
kestirimlerini olumsuz etkileyecektir ve bu durumun da sinava girenlerin yanlis

smiflandirilmasina neden olabilecegi yaygin olarak kabul edilmektedir (Chi, 2013).

BTM’nin tanisal giicii, teorik olarak uygun ve deneysel olarak desteklenen bir Q-matrisin
olusturulmasinda yatmaktadir. Diger bir deyisle, belirli bir degerlendirmeden elde edilen
tanisal ¢ikarimlarin kalitesi, Q-matrisi,n teorik olarak zorlayici, deneysel olarak saglam ve
test kullanimryla ilgili nitelikleri temsil etme derecesinden biiylik 6l¢iide etkilenir. Hedef
nitelikler, puan raporlama kategorileri gelistirmek ve kullanicilar1 puanlamak i¢in saglanan
performans geri bildiriminin dogasini belirlemek i¢in de temel gorevi gorebilir (Lee &
Sawaki, 2009).

Bir sinava girmenin igerdigi bilissel siireclerin tam olarak anlagilmamasi nedeniyle, gercek
Q-matrisi bilinmemektedir (DeCarlo, 2012; Lei & Li, 2016). Ancak BTM’nin tipik
uygulamalarinda maddelerin gosterdigi becerilere gore teoriyi yansitan Q-matrisin bilindigi
varsayilir. Bununla birlikte, Q-matrisi genellikle uzman degerlendirmesi ile belirlenir ve bu
nedenle baz1 unsurlar1 hakkinda belirsizlik olabilir (DeCarlo, 2012). Biligsel tanidaki model
uyum analizlerinin ¢ogu bir Q-matrisinin uygunlugunu, gecerleme yapmadan, Q-matrisi
olusturulduktan sonra dogru oldugunu varsayar. Ancak Q-matrisinin dogrulugu model
uyumunu da etkilemektedir ve Q-matris i¢in dogrulama (gecerleme) yapilmasi model
uyumunu iyilestirir. EKksiksiz bir Q-matris gegerleme siireci hem istatistiksel bilgiden hem
de alan uzmanligindan yararlanmay1 gerektirir (de la Torre, 2008). Q-matrisinin
diizeltilmesine iliskin karar sadece deneysel olarak gerceklestirilmis bir Q-matris dogrulama
stirecine dayandirtlmamali, Q-matrisindeki herhangi bir degisiklik ile ilgili bir karar alan
uzmanlar1 ve psikometristler tarafindan dikkatlice diisiiniilerek yapilmas1 goriisi
onerilmektedir (Collares, 2021; Ma & de la Torre, 2020; de la Torre & Akbay, 2019; Wang,
Cai & Tu, 2020). Ancak yapilan galismalar incelendiginde, bu onerilen gecerleme siireci

adimlarmin test edildigi bir ¢aligmaya rastlanilmamustir.
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Q-matrisi uzman kanisina dayali olmadan, birey yanitlarina dayali olarak yapilan istatistiksel
cikarimlarla da belirlenebilmektedir. Ancak Q-matrisin istatistiksel ¢ikarimi, bilissel
degerlendirme literatiiriinde biiyiik 6l¢lide kesfedilmemis bir alan olmustur (Chen, Liu, Xu
& Ying, 2012). Faktor analitik yontemlerle Q-matrisin belirlendigi ¢alismalar olmasina
ragmen (Ardig, 2020; Chui, 2013; Close, Davison, & Davenport, 2012; Henson & Templin,
2007) uzman kanisi ile belirlenen Q-matrislerine dayali siniflamalar ile karsilastirildigi bir

caligmaya da rastlanilmamustir.

Bir Bilissel Tan1 Modeli’nin uygulanmasi i¢in Q-matrisinin disinda gereken diger bir girdi
(unsur) katilimcilarin test maddelerine verdikleri yanit Oriintiileridir. Bireylerin yanit
orlintlilerine bagli olarak boyutluluk farkli yetenek diizeylerinde farklilagabilmektedir.
Bununla birlikte farkli yetenek diizeyindeki bireylerin maddeyi dogru cevaplama
stireclerinin birbirinden farklilagabilecegi goriilmistiir (Carboni, 2001; Péhler, George,
Prediger & Weinert 2017). BTM’nin ayni test lizerinde farkli niteliklerin degisen yetenek
diizeylerinde nasil siniflama saglayacagina iliskin alanda bir bosluk oldugu
diisiiniilmektedir. Belirlenen Q-matrislerin farkli yetenek diizeyleri ve dagilimlar iizerinde
nasil siniflama yapildigina dayali az sayida ¢alismaya (de la Torre & Lee, 2010; Im & Park,
2010; MacDonald, 2013; Sen & Arican, 2016) rastlanilmasiyla beraber daha ¢ok ¢alismaya
ithtiya¢ oldugu diisiintilmektedir.

Arastirmanin Amaci

Bu arastirmada G-DINA Modeli altinda Q-matrisin farkli belirlenmesinin degisen kosullar
altinda incelenmesi amaglanmaktadir. Bu ana amag¢ dogrultusunda ilk olarak hem uzman
kanisina hem de faktor analizine dayali Q-matrisinin gegerleme siirecinin uygulanmasina
iligkin sonuclarinin karsilagtirilmasi1 hedeflenmektedir. Ardindan Onerilen gegerleme
sliregleri goz Oniline alinarak farkli belirlenen Q-matrisleri ile alt ve {ist yetenek gruplari
iizerinde sonuglarin incelenmesi amaglanmaktadir. Son olarak normal dagilim ve normal
dagilimdan farklilagsan ¢arpikliktaki dagilimlar tizerinde uzman kanisina ve faktor analizine
dayali Q-matrisleri ile elde edilen sonuglarin karsilastirilmast hedeflenmektedir. En
nihayetinde bu arastirmanin amaci farkli belirlenen Q-matrislerinin test ve nitelik diizeyinde
simiflama dogrulugu, model veri uyumu ile tahmin ve kaydirma parametrelerine etkisini

ortaya koymaktir.



Arastirmanin Onemi

Mevcut bir Q-matrisinin belirlenmesinin dogrulugunu deneysel verilerden yararlanarak
belirlemek i¢in gegerleme yontemlerinin kullanilmasi, BTM’nin basarili bir sekilde
uygulanmasi i¢in Onemlidir (Feng, 2013). Basarili bir sekilde uygulanan bilissel
degerlendirmeler ise hem egitimciler hem de smava giren bireylere dogru tanilayici
geribildirim verilmesi agisindan 6nemlidir. Q-matrisinin dogru bir sekilde belirlenmesinin
biligsel tan1 uygulamasindan elde edilen geri bildirimlerin dogru bir sekilde verilmesini
etkileyecegi de goz Oniine alindiginda, Q-matris gegerleme ¢alismalarinin Kilit bir role sahip
oldugu ortaya ¢ikmaktadir. Bu arastirma ozellikle uzman goriislerine dayali Q-matrisi
belirlemesinin amprik olarak gegerleme siireci ile iyilestirilmesine yonelik incelemeleri

ortaya koymas1 yoniiyle 6nemli goriilmektedir.

Pratikte, BTM'lerin kullanildig1 ilk donemlerden bu yana, Q-matrisi genellikle konu
uzmanlari tarafindan, subjektif olarak tanimlanmaktadir. Ancak son zamanlarda bilgisayar
uyarlamali test uygulamalar1 ile birlestirilmesi gibi durumlarda madde havuzunun
olusturulmasi, giincellenmesi gibi madde sayisinin fazla olmasi, uzman goriisii almak zaman
alici ve maliyetli oldugundan kullanishi ve hatasiz olmamaktadir (Wang vd., 2020). Bu
calisma ile uzman kanisina dayali olmadan faktor analizi sonuglarina dayali olarak belirlenen
Q-matrisinin ele alinan hangi durumda kullanilmasina yonelik bilgi saglayacagindan énemli

goriilmektedir.

Herhangi bir yetenek tanilama yaklasiminin, uygulanan bir sistemin parcas1 haline gelmeden
once gercek veri analizleri ile kapsamli bir bigimde degerlendirilmesi gerekmektedir
(Kalkan, 2016). Alanyazinda yapilan aragtirmalarda kullanilan kosullar ¢ogunlukla veri
simiilasyonu (MacDonald, 2013; Omiir Siinbiil, 2013; Uyumaz, 2016) ile elde edilmis olsa
da bu ¢alisma kapsaminda ele alinan kosullar gergek veriden elde edilmistir. Calismanin,
arastirma kapsaminda ele aliman tiim kosullar i¢in gercek veriden yararlanilmig olmasi

yoniiyle 6nemli oldugu diisiiniilmektedir.

Bu calismadan elde edilen bulgular, ele alinan benzer test durumlari baglaminda sinirh
kalmakla birlikte, Bilissel Tan1 Modeli kullanmay1 planlayan egitimciler ve uygulayicilara
bulunan kosullar altinda daha dogru siniflandirmalari elde edebilmek icin yapmalari
gerekenler konusunda yol gosterecegi diistiniilmektedir. Dolayisiyla, arastirmacilarin

BTM'leri daha genis bir kullanim alaninda uygulayabilmesine yonelik olarak



arastirmacilarin ve uygulayicilarin siklikla karsilasilabilecek kosullar altinda ele alinarak

karsilastirilmast 6nemli goriilmektedir.

Problem ifadesi

Biligsel tan1 modellerine gore gelistirilen bir testten elde edilen verilere dayali G-DINA
Modeli altinda Q-matrisin gegerleme ve nitelik seti bakimindan farkli belirlenmesi, farkli
yetenek diizeyleri ve farkli yetenek dagilimlar1 kosullar1 altinda model uyum indeksleri,

madde parametre kestirimleri ile siniflama dogrulugunu nasil etkilemektedir?

Arastirma Sorulari

1. Tim gruba yapilan biligsel tan1 degerlendirmesinde, G-DINA Modeli altinda;
1.1. Uzman kanisina dayali olarak belirlenen Q-matrisinin, PVAF yontemine ait
gegerleme modifikasyonlarina iliskin farkli belirlenmesi
a. Test, nitelik ve gizil siif diizeyinde siniflama dogruluklarini nasil
etkilemektedir?
b. Model veri uyumunu nasil etkilemektedir?
c. Tahmin ve kaydirma parametre kestirimlerini nasil etkilemektedir?
1.2. Faktor analizi sonuglarina dayali olarak belirlenen Q-matrisinin PVAF yonteme ait
gecerleme modifikasyonlari dikkate alinarak belirlenmesi
a. Test, nitelik ve gizil smf diizeyinde smiflama dogruluklarini nasil
etkilemektedir?
b. Model veri uyumunu nasil etkilemektedir?
c. Tahmin ve kaydirma parametre kestirimlerini nasil etkilemektedir?

2. Altve iist yetenek gruplarina yapilan biligsel tan1 degerlendirmelerinde, G-DINA Modeli
altinda uzman kanisi ile faktor analizi sonuglarina dayali olusturulan Q-matrislerinin
nitelik boyutunun farkli belirlenmesi

a. Test ve nitelik diizeyinde siniflama dogruluklarini nasil etkilemektedir?
b. Model veri uyumunu nasil etkilemektedir?

c. Tahmin ve kaydirma parametre kestirimlerini nasil etkilemektedir?



3. Biligsel tan1 degerlendirmelerinde, G-DINA Modeli altinda farkli dagilim kosullar
(Carpiklik katsayilar1 0, 0,5, 0,75, 1, 1,25, 1,5 ve 2)

a. Test ve nitelik diizeyinde siniflama dogruluklarini nasil etkilemektedir?
b. Model veri uyumunu nasil etkilemektedir?

c. Tahmin ve kaydirma parametre kestirimlerini nasil etkilemektedir?

Smirhliklar

Bu ¢alisma;

1.

“Uluslararas1 Genis Olgekli Sinavlarda Tiirkiye'nin Matematik Basarisini
Arttirabilmek I¢in Bir Model Onerisi: Biligsel Tantya Dayali izleme Modelinin
Etkililigi” adli proje kapsamindaki 6. smif diizeyindeki Ogrenciler ve bu
ogrencilerden elde edilen veriler ile sinirlidir.

Bilisgsel tan1 modellerinden yalnizca G-DINA modeli ile sinirlidir.

Yetenek diizeylerinin belirlenmesinde KTK’dan yararlanilmistir. Yetenek diizeyleri
alt ve Ust yetenek grupu olarak iki ile sinirl kalmistir.

Yetenek dagilimlarinin  belirlenmesinde  yalmizca carpiklik  katsayilarindan
yararlanilmis ve basiklik katsayisi dikkate alinmamistir. Carpiklik katsayilar1 0, 0,5,
0,75, 1, 1,25, 1,5 ve 2 olan dagilimlar incelenmistir.



BOLUM II

KURAMSAL CERCEVE VE ILGILI ARASTIRMALAR

Bu béliimde Biligsel Tan1 Modelinin kuramsal temeli ve alan yazinda yapilmis olan ilgili

aragtirmalara yer verilmistir.

Bilissel Tam1 Modellerinin Kuramsal Temeli

Bilissel Tanm1 Modelleri

BTM, gozlemlenebilir verilerin bir dizi kategorik gizil degiskenle iliskisini tanimlayan gizil
sinif modellerinin 6zel durumlaridir (Templin & Henson, 2006). BTM ilk olarak,
ogrencilerin belirlenmis niteliklere sahip oldugu ya da olmadigini tanimlamak amaciyla
gelistirilmistir. Bu modeller, belirli bir nitelikte 6grencilerin giiclii ve zayif yonlerinin
belirlenmesine izin verir. BTM’den tiiretilen bilgilerin 6zglinliigli sinif 6gretimi ve 6grenci
ogrenmelerine bilgi saglamak amaciyla kullanilabilir (de la Torre, 2008). BTM’nin
uygulanmasindaki adimlar Sekil 1°de gosterilmistir (Sorrel, Olea, Abad, de la Torre, Aguado
ve Lievens, 2016).



e Nitelik listesinin tespiti

e {1k Q-matrisinin yapilandiriimasi
Q-matris Olusturma — e {1k Q-matrisinin dogrulanmasi: uygun bir
BTM kullanilarak ampirik verilerin analizi
eBaglangi¢c Q-matrisinin modifikasyonu

e Mutlak uyum degerlendirmesi

Uygun BTM’nin — e Bagil uyum degerlendirilmesi

secimi

Model Parametre e Madde parametre kestirimleri
Kestirimlerinin e Birey parametre kestirimleri
Yorumlanmasi

Gegerlik ve Giivenirlik e Nitelikler ve kriter arasindaki iligki
Kanitlarn e Degerlendirmenin  giivenirligi: nitelik

ONONORNG

siiflama dogrulugu

Sekil 1. Bilissel tan1 modellerinin uygulamasinda adimlar. Sorrel, M. A., Olea, J., Abad, F.
J., de la Torre, J., Aguado, D., & Lievens, F. (2016). Validity and reliability of situational
judgement test scores: A new approach based on cognitive diagnosis models. Organizational
Research Methods, 19(3), 506-532.

Verilere uyum saglayan birka¢g model oldugunda, en uygun modelin se¢imi 6nemli bir
konuyu olusturmaktadir. Model secim siireci test ya da madde diizeyinde ve birey diizeyinde
incelenen ¢ok yonlii bir ¢aba olan model veri uyumunun kontrol edilmesini i¢erir. En uygun
modeli belirleme siireci gegerleme siirecidir. Bu nedenle, bilimsel arastirmalarda
gecerlemeye yonelik islemlerde oldugu gibi, model se¢imi genellikle teoriye dayali
tahminler ve gercek gozlemler karsilastirilarak gergeklestirilir. Psikometrik baglamda, teori
verileri analiz etmek i¢in kullanilan psikometrik modelin spesifik formu olarak dar bir
sekilde yorumlanabilir. Bu nedenle, psikometrik modelde ifade edilen temelde yatan siireg,

gozlemlenen veriler i¢in makul bir agiklama saglar (de la Torre & Lee, 2013).

BTM’lerde smiflama gizil yordayict degisken ve gozlenen tepki degiskenlerinin iki
kategorili ya da ¢ok kategorili olmalarina gore yapilabilir. Ayrica BTM’de telafisel
(tamamlayic1) model ya da telafisel olmayan (tamamlayici olmayan) model olarak iki model

tiirti bulunmaktadir. Telafisel ve telafisel olmayan modeller arasindaki fark, gizil yordayici
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degiskenlerin, gozlenen cevabi vermek ic¢in farkli nitelikler arasinda nasil bir araya
getirildigini yansitmasiyla ilgilidir. Telafisel modellerde, bir nitelikteki eksiklik diger kalan
nitelikler tarafindan giderilebilirken; telafisel olmayan modellerde, her bir nitelik, dogru
cevabin verilmesi i¢in gereklidir. Yani telafisel modellerde eksik olan nitelik, yetkin olunan
nitelik tarafindan tamamlanabilirken, telafisel olmayan modellerde, eksik olan niteligin
baska herhangi bir nitelik tarafindan telafi edilememesi durumu s6z konusudur. Tablo 1’de

biligsel tan1 modellerine ait siniflama yer almaktadir (Rupp &Templin, 2008b).
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Tablo 1
Bilissel Tanit Modellerinin Siniflandiriimast

Gizil Yordayici1 Degisken

Gozlenen Tepki . . .
Degisken Iki Kategorili Cok Kategorili Model Tiirti
Iki Kategorili RSM Telafisel Olmayan
AHM Model
DINA
HO-DINA
MS-DINA
NIDA
BIN BIN
MCLCM MCLCM
NC-RUM NC-RUM
RERU RERU
DINO
NIDO
BIN
BIN
L\;A(F:Qb?\ﬂM MCLCM Telafisel Model
C-RUM
GDM GDM
LCDM LCDM
Cok Kategorili Telafisel Olmayan
Model
iSHI\IC/I BIN
BIN MCLCM
MCLCM NC-RUM
NC-RUM
BIN BIN
MCLCM MCLCM
C-RUM C-RUM Telafisel Model
GDM GDM
LCDM LCDM

Not: RSM = Rule-space method. AHM = Skill hierarchy method. BIN = Bayesian inference network. DINA =
Deterministic inputs, noisy ‘and’ gate. HO-DINA = Higher- order DINA. MS-DINA = Multi-strategy DINA.
LCDM = Loglinear Cognitive Diagnosis Model. 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
Diagnosis Model. LCDM = Loglinear Cognitive Diagnosis Model. MCLCM = Multiple Classification Latent
Class Model.

Rupp, A. A, & Templin, J. (2008b). Unique characteristics of diagnostic classification models: A
comprehensive review of the current state-of-the-art. Measurement: Interdisciplinary Research and
Perspectives, 6(4), 219-262. http://dx.doi.org/10.1080/15366360802490866
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Asagida BTM iginde literatiirde siklikla kullanilan DINA, DINO ve G-DINA modeline

iliskin bilgilere yer verilmektedir.

DINA Model

Haertel (1989) tarafindan temeli atilan DINA (The deterministic-input, noisy-and-gate)
modeli Junker & Sijtsma (2001) tarafindan gelistirilmis ve adlandirilmistir. DINA model
biligsel tan1 modellerinin en kolay yorumlanani ve esnek olmayan (parsimonious) modelidir
(de la Torre, 2008). Baglayici (conjunctive) ve telafisel olmayan bir model olarak, sinava
giren bir kisinin maddeye atfedilen tiim niteliklere sahip olmasini gerektirir. Bir madde esit
derecede Onemli birkag niteligin birlesimini gerektirdiginde ve smava giren bireyin bu
madde i¢in gerekli olan bir nitelige sahip olmamasi, gerekli tiim niteliklerin eksikligiyle
aymdir (de la Torre ve Douglas, 2004). DINA modelinde, bir madde gizil yanit 7;; ile iki
sinif igin farkli nitelik vektorleriyle (a; = a;q, @iz, ..., @;x) bireyleri ayirir.

ajk
A

— =

Nij =
k=1

Bir sinif gerekli niteliklerin hepsine sahip olanlar (n;;=1) ve niteliklerden en az birine sahip
olmayanlarin olusturdugu (n;;=0) iki grup icerir. Dolayisiyla n;; ideal puan olarak
adlandirilir. Yukaridaki formiildeki 7;; DINA’nin baglayici 6zelligini gosterir. Ayrica
nitelik vektorleri ve Q-matrisi verildiginde, 7;; rastgele degildir (deterministic). Tahmin
parametresi g; ve kaydirma parametresi s; verildiginde, DINA modelin madde yanit
fonksiyonu 7;; ile belirlenen iki sinif i¢cin madde j'yi destekleyen olasiliklari tanimlar (Li,

2016).

1—- ﬂl]

P(X;; =1In) = (1 —s;) Nij9
burada
sj = P(Xi; =0[n; =1)
g9j = P(Xy = 1| ni; = 0)
Madde yanit fonksiyonu gizil yanit degiskeni 7;; nin giiriltiili (noisy) bir gozlemi X;; ile

modellenir (Junker & Sijtsma, 2001). Kaydirma parametresi s; sinava giren birey tiim

ozelliklere sahip oldugunda hata yapma olasiligin1 ve tahmin parametresi g; smava giren
13



bireyler tiim 6zelliklere sahip olmadiginda bireyin bir maddeyi dogru yanitlama olasiligini
gosterir. Gizil yanit madde j i¢in i. birey i¢in 1 ise, maddenin dogru yanitlanma olasiligi 1 —
s; dir. Benzer olarak, gizil yanit bu birey i¢in 0 ise, maddenin dogru yanitlanma olasilig1 g;
dir. Sinava girenlerin yanitlarinin, ideal yanitlarina () bagh olarak birbirinden bagimsiz
oldugunu varsayarsak, olasilik fonksiyonu asagidaki gibidir (Li, 2016):

1—xij

P N ] ijS; .. xi' —_ -
P(Xij = x5, Vi, jIn, s, g9) = | | . | | , 1[(1 —s) s [gij’(l — gt rum
i= j=

Gerekli niteliklerin sayis1t maddeden maddeye farklilik gosterse de, DINA model her bir
madde i¢in yalnizca iki parametre gerektirir. Bunun temel nedeni, DINA modelinin gii¢lii
bir varsayimi olan maddeye ait niteliklerden birine dahi sahip olmanin maddenin dogru
cevaplanmasi i¢in gerekli durumun saglanmasidir. Bu modelde sinava giren kisi daha az
nitelige sahip olarak maddeyi dogru cevap verdiyse tahmin etme ile dogru cevap verdigini
varsaymak daha mantikli bir kabul olabilir. Ancak, DINA modelde tahmin ve kaydirma
parametreleri birey diizeyinin yerine madde diizeyindedir (Li, 2016). Madde
parametrelerinden g parametresi maddeyi dogru cevaplamak igin gerekli olan en az bir
nitelige sahip olunmadigi durumda, tahmin edilerek dogru cevaplanmasiyla ilgilidir. Madde
parametrelerinden s parametresi ise maddeyi dogru cevaplamak igin gerekli olan tiim
niteliklere sahip olundugu durumda maddenin yanlis cevaplanmasiyla ilgilidir. Her iki
parametrenin disiik degerler almasi maddenin orta giiglikte oldugu anlamina
gelebilmektedir. Basok¢u (2012) yiiksek g parametre degerinin, Q-matris tarafindan
tammlanamamis bir 6zelligi kullanarak maddeyi dogru cevaplamak anlammna da
gelebilecegini belirtmistir. Dolayisiyla Q-matriste belirlenen niteliklere baska niteliklerin de

eklenmesi gerektiginin gostergesi olabilecegi diisiiniilmektedir.

DINO Model

DINO model (The deterministic input, noisy “or” gate model) (Templin & Henson, 2006)
ayrik (disjunctive) ve telafi edici bir modeldir. DINO modelde bir madde j, sinava giren

bireyleri gizil yanit degiskeni w ya gore iki grup iginde farkli gizil siniflarin i¢inde ayirir.

K
wij =1— 1_[(1 — ay)
k=1
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w;; = 1 ile bulunan grup madde j igin gerekli niteliklerden en az birine sahip tiim sinava
giren bireyleri igerir ve w;; = 0 ile bulunan grup madde madde j i¢in gerekli niteliklerin
hi¢birine sahip olmayan smava giren bireyleri icerir (Templin & Henson, 2006). DINO
modelin verilen bu o6zelligi, psikolojik aragtirmalardan elde edilen yanitlarin analizin
genellikle uygulanir. Kaydirma parametresi w;; = 1 grubunda verilen bir yanlig cevabin
olasilig1 olarak ve tahmin parametresi w;; = 0 grubunda verilen bir dogru cevabin olasilig
olarak tanimlanir. Buna gore, DINO modelin madde yanit fonksiyonu tahmin parametresi
gj ve kaydirma parametresi s; ile belirlenen gizil yanit degiskeni w igin uygun bulunan
madde j nin olasiligin1 hesaplar (Li, 2016).
1= wjj
P(Xy =1] wy) = (1 —s) “99

burada si=PX;j=0] w;=1)

g; =PX;j=1] w;; =0)

DINA model ile karsilastirildiginda, DINO modelin temel farki gizil yanit degiskeninin
hesaplanma seklidir. DINO model altinda, gerekli niteligin herhangi birinde uzmanlagmak

dogru yanit vermek i¢in yeterlidir (L1, 2016).

G-DINA

Genellestirilmis DINA model, de la Torre (2011) tarafindan DINA modelin bir

genellestirilmesi olarak sunulmustur. Bu model, DINA modelin varsayimi olan 7;; = 0
grubundaki nitelik smiflarinin tamamindan basarili olmanin esit olasiliga sahip oldugu
kabuliinde daha esnektir (de la Torre, 2011). DINA modeldeki gizil yanit degiskeninin (1)
iki grup icinde bireyleri siniflamasi ve her bir grup iginde maddelerin nitelik vektorleri
arasindaki farkliliklara bakmaksizin uygun bulunan maddelerde bireylerin 6zdes olasiliga
sahip olmasi varsayimi ¢ok giiclidiir ve uygulamada bu varsayimin bir testin tim maddeleri
icin saglanmasi zordur. G-DINA model 2K (K;" madde j igin gerekli olan nitelik sayis1) gizil
sinif iginde bireyleri siniflandirir. @;; madde j igin gerekli olan bilesenlerin indirgenmis

nitelik vektdrii olsun ve her a;;, 2K gizil gruptan biri ile temsil edilsin. Ozdeslik baglantist
kullanilarak, G-DINA model i¢in madde yanit fonksiyonu her bir gizil grup i¢in bir dogru

yanitin olasiligini tanimlar (de la Torre, 2011).
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K} K! Ki-1 K}

J J J J
P(XU = 1|af]-) = 8jo + Z Sjray; + Z Z Sikr! A Ayg’ -+ 6-12...,(; Ha”‘
k=1 k'=k+1 k=1 k=1
burada
8jo madde j i¢in kesim noktasi (intercept)
8jk a; dan gelen ana etki
Sjkk! ay Ve a den gelen etkilesim etkisi
8j12-K] Qy, @z, ", Ak den gelen etkilesim etkisi

Bu parametreler su sekilde tanimlanabilir: &, temel olasiligi temsil eder (6rnegin, gerekli
niteliklerden higbiri temsil edilmedigi zaman bir dogru yanitin olasiligi); & tek bir nitelikte
(6rnegin ey ) uzmanlagmanin bir sonucu olarak bir dogru yanitin olasiligini temsil eder; &/
birinci diizey etkilesim etkisi, ayni iki 6zellikte uzlasmanin toplamsal etkisinin iizerinde ve
otesinde hem a; hem de a, niteliklerindeki uzmanlagsmadan dolay1 bir dogru yanitin

olasiligini temsil eder ve &jq5... K; anave daha diisiik etkilesim etkilerinin toplamsal etkisinin

iizerinde ve Otesinde gerekli niteliklerin hepsinde uzmanlagmanin getirdigi bir dogru yanitin
olasiligini temsil eder. Kesim noktas1 hi¢bir zaman negatif olamaz, ana etkiler tipik olarak

negatif olamaz fakat etkilesim etkileri herhangi bir degeri alabilir (de la Torre, 2011).

Bilissel Tan1 Modellerinde Nitelik Kavrami ve Tanimlanmasi

Nitelik, belirli bir alanda bir gorevi gerceklestirmek i¢in gereken islemsel veya bildirimsel
bilginin bir agiklamasidir. Bu nitelikler, test maddelerini ¢6zmek i¢in gerekli bilissel beceri
arasindaki siralamay1 6zetleyen bir hiyerarsi olusturur. Bu nedenle nitelik hiyerarsisi agik bir
biligsel model olarak hizmet eder. Nitelik hiyerarsisi ayrica, hem maddelerin gelistirilmesine
hem de sinava girenlerin puanlarimin yorumlanmasina rehberlik edecek yorumlayici bir
cerceve saglar. Boylece test performansi, sinava girenlerin bilgi ve becerileri hakkinda belirli
biligsel ¢ikarimlarla iliskilendirilebilir (Gierl, Alves & Majeau, 2010). Sekil 2’de nitelik
yapilarina iligkin yapilandirilmig ile yapilandirilmamis arasinda bir dizi hiyerarsi

sunulmustur (Leighton, Gierl & Hunka, 2004).
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Sekil 2. Alt1 nitelik kullanilarak dort farkli hiyerarsik yapmin gosterimi. Leighton, J. P.,
Gierl, M. J., & Hunka, S. M. (2004). The Attribute Hierarchy Method for Cognitive
Assessment: A Variation on Tatsuoka's Rule-Space Approach. Journal of Educational
Measurement, 41(3), 205-237. https://doi.org/10.1111/j.1745-3984.2004.tb01163.x

Sekil 2°de, nitelik 1 (sekilde 1 olarak gosterilmekte) diger nitelikler i¢in 6n kosul olan bir
baslangig bilgisi ya da becerisi olarak diistiniilebilir. Sekil 2A’da nitelik 1 ikinci nitelik igin,
nitelik 1 ve 2 {iclincii nitelik i¢in, nitelik 1, 2 ve 3 dordiincii nitelik i¢in, nitelik 1, 2, 3 ve 4
besinci nitelik i¢in, nitelik 1, 2, 3, 4 ve 5 altinci nitelik i¢in 6n kosuldur. Nitelik 1’in ikinci
niteligin 6n kosulu olmasi, sinava giren kisinin birinci nitelikteki bilgi ya da beceri sahip
olmadan ikinci niteligi sahip olamayacaginin beklenmesi anlamima gelir. Sonug olarak
dogrusal bir hiyerarside ilk nitelige sahip olmayan bir kisinin takip eden niteliklere de sahip
olamayacagidir. Sekil 2D ise hiyerarsik yapmnin diger bir ucu olan yapilandiriimamis
(yayilmis) hiyerarsiyi temsil etmektedir. Bu yapida nitelik bir diger bes nitelik i¢in 6n
kosuldur ancak Sekil 2A’dakinin aksine burada diger nitelikler arasinda bir siralama yoktur.
Sekil 2B nitelik 1’den nitelik 6’ya kadar iki farkli yolun izlenebildigi yakinsak (convergent)
dall1 bir hiyerarsiyi temsil ederken, Sekil 2C 1raksak (divergent) dall1 bir hiyerarsiyi temsil
etmektedir (Leighton, Gierl & Hunka, 2004). Bu yapilarin temsil edilmesine yonelik olarak
Zhan, Ma, Jiao & Ding’in (2020) ¢alismasinda kullanilan, 6rnek Q-matrisi gosterimleri Sekil

3’te sunulmustur.
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Sekil 3. Alt1 nitelik ve 30 madde i¢in farkli nitelik yapilarina ait Q-matrisi gosterimleri (Gri
hiicreler 1 ve Beyaz hiicreler 0 anlamindadir) Zhan, P., Ma, W., Jiao, H., & Ding, S. (2020).
A sequential higher order latent structural model for hierarchical attributes in cognitive

(d) Yapilandirilmamig

diagnostic assessments. Applied Psychological Measurement, 44(1), 65-83.

Sekil 3, Q-matrislerde ortaya ¢ikan Oriintiiniin nitelik yapilarina bagli olarak nasil degistigini

temsil eden bir 6rnek olarak gosterilebilir.

Q-Matrisi

Bir bilissel testin J iki diizeyli (dichotomous) madde ile K iki diizeyli niteligin bir setini

olgtiigii varsayilir. Q-matrisi her bir maddeyi 6l¢en niteliklerin gosterildigi matrise verilen

isimdir ve asagidaki sekildeki gibi gosterilir (Cui, Gierl ve Chang; 2012):

rd11
q21

Q]xK = dj1
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Bu matris gosteriminde qj , k niteliginin j maddesinde dlgiiliip 6lgiilmeme durumu olup 1
ya da 0 ile ifade edilir. Tanilayic1 test Ogrencilerin madde yanit vektdriine X =
(X1, X5,..., X)) dayali olarak her bir 6grencinin nitelik Oriintiisiinii a = (a4, @y, ..., @)
tanilamay1 amaglar. Burada a; 6grencinin nitelik k ya sahip olup olmama durumuna gore 1
ya da 0 ve X} 6grencinin j maddesini dogru cevaplayip cevaplamama durumuna goére 1 ya
da 0 ile ifade edilir (Cui, Gierl & Chang, 2012). Diger bir anlatimla bu matriste her madde
ayr1 bir satirda listelenir, her nitelik ise ayri bir siitunda listelenir ve her hiicreye s6z konusu
maddenin degerlendirilen 6zelligi gerektirip gerektirmedigine gore "0" veya "1" yazilr.
Boylece Q-matrisi 6lgme aracinin tasarimini yansitir ve bu durum élgme aracinin tanilayici
geribildirim kalitesini belirten temel unsurdur (Rupp & Templin, 2008a). Feng (2013)

tarafindan 4 nitelik ve 30 madde i¢in olusturulmus bir Q-matrisi 6rnegi Tablo 2’de

sunulmustur.

Tablo 2

K =4veJ 30 icin Q-Matrisi Ornegi

Nitelik Nitelik
Madde 1 2 3 4 Madde 1 2 3 4

1 1 0 1 1 16 1 0 0 1
2 0 1 1 0 17 1 1 1 1
3 1 0 0 0 18 0 0 1 0
4 1 1 0 1 19 1 0 0 1
5 0 0 1 1 20 0 1 1 0
6 1 0 1 1 21 1 1 0 1
7 1 1 1 1 22 1 1 0 0
8 1 0 1 1 23 0 1 0 0
9 0 1 0 1 24 1 0 1 1
10 0 1 0 0 25 0 1 1 0
11 1 0 1 0 26 1 0 0 1
12 1 0 0 1 27 1 1 1 0
13 0 1 0 1 28 1 1 1 0
14 0 0 0 1 29 0 1 1 1
15 0 1 0 0 30 0 1 1 0

Tablo 2’de goriildiigii gibi 17 madde birinci nitelikte, 17 madde ikinci nitelikte, 16 madde
ticlincii nitelikte ve 17 madde dordiincii nitelikle iliskilendirilmistir. Ayrica 6 madde sadece
bir nitelige, 13 madde iki nitelige, 9 madde ii¢ nitelige ve 4 madde dort nitelige yonelik
beceriler ile bagdastirilmistir. Ornegin, birinci madde bir, {ic ve dérdiincii nitelikteki
beceriler ile iliskiliyken, ikinci madde ikinci ve igiincii nitelige ait beceriler ve ligilincii
madde sadece birinci nitelige ait beceri ile iligkilidir. Templin ve Henson’1n (2006) belirttigi

gibi Q-matrisinin yapisi, analizin tanisal sonuglarinin gegerliliginin merkezinde yer

19



almaktadir. BTM, Q-matrisi tarafindan tanimlanan nitelikler araciligiyla gizil siniflarin
sayisini tanimlar (Templin & Henson, 2006). Her bir nitelige sahip olup olmama
kombinasyonlar1 birlikte ele alindiginda bilissel tan1 modellerinde gizil siniflarin toplam

sayisi, tabani 2 ve kuvveti nitelik sayis1 olan iistel fonksiyonuna (2¥) esittir.

Q-Matrisi Belirleme ve Gegerleme Yontemleri

Q-matrisinin dogru bir sekilde belirlenmesi yapilan degerlendirme sonucunda dogru
siniflandirmalar yapmak i¢in dnemlidir. BTM'in tanisal giicii, teoriye uygun ve ampirik
olarak desteklenen niteliklere sahip bir Q-matrisinin belirlenmesine dayanmaktadir (Lee &
Sawaki, 2009). Alanyazinda Q-matrisinin belirlenmesinde yaygin olarak uzman kanisi
kullanilmasina karsin Q-matris belirlenmesinde amprik yontemlerin kullanilmasinin daha
dogru bir Q-matrisi elde etmede 6nemli olduguna yonelik ¢aligmalar da (Chiu, 2013; Close,
Davison, & Davenport, 2012; de la Torre, 2008; de la Torre & Lee, 2013; Koyuncu, 2020)
bulunmaktadir. Q-matrisi bazi durumlarda niteliklerin az ya da fazla tanimlanmasi,
niteliklerin eksik tanimlanmasi gibi durumlarda yanlis belirlenebilir. Bu nedenle Q-
matrisinin dogruluguna iliskin gecerleme galismalari1 (DeCarlo, 2011; DeCarlo, 2012; de la
Torre, 2008; de la Torre & Chiu, 2016; Feng, 2013; Ma, 2017; MacDonald, 2013; Koyuncu,
2020; Rupp & Templin, 2008a; Uyumaz, 2016) yiiriitilmektedir. Bu boliimde Q-matrisi

belirleme ve gecerleme yontemleri ile 1lgili agiklayici bilgiler sunulmustur.

Q-matris Belirleme Yontemleri

Uzman Kanisina Dayalt

Biligsel degerlendirme alanindaki test gelistiriciler gerekli islemleri olusturma g¢abasi
icindedirler ve tanilayici amagla yazilan maddelerin bir seti i¢in Q-matrisi olusturmada
biligsel teorideki alan uzmanlarina bagvururlar (Close, Davison & Davenport, 2012). Uzman
kanisina dayili olarak bir Q-matrisini belirlemek igin, belirli bir degerlendirmedeki belirli
maddelere yanit verirken, smava girenlerin hangi psikolojik birimlerin veya bilissel
bilesenlerin (niteliklerin) gerekli oldugunu teori ve deneyimlerine dayanarak belirleyen bir
grup alan uzmani toplanir. Alan uzmanlar1 grubu, degerlendirmede yer alan biligsel

bilesenler lizerinde anlastiktan sonra, degerlendirmedeki her bir maddenin cevaplanmasi i¢in
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gerekli olan nitelikleri bagimsiz olarak belirtmeleri istenir. Bir maddeyi ¢6zmek i¢in bir
niteligin gerekli olmasi durumunda agirlig1 1 ve gerekli olmamasi durumunda agirlig: 0'dir.
Alan uzmanlar1 kendi agirlik matrislerini bagimsiz olarak olusturduktan sonra, sonuglari
karsilagtirmak ve ulagmak icin tiim grup toplanir ve son agirlikli matris tizerinde fikir birligi
olusturur. Elde edilen madde nitelik agirlikli matrisi Q-matrisi olarak belirlenir (MacDonald,
2013).

Faktor analizine dayali yontemler

Temel bilesenler analizi Q-matrisini iiretmede kullanilan biitiinsel bir yaklagimdir (Close,
Davison & Davenport, 2012). Temel bilesenler analizi yontemi, beceri setleri birden fazla
madde ile 6l¢iildiiglinde bir Q-matrisi olusturmada uygulanabilir ve yararli bir adim olarak
ele alinabilir. Maddeler igerik uzmanlar tarafindan gelistirildikten sonra, bu maddeler pilot
uygulama yapilarak test edilir ve maddeler islevsel olarak kullanilmadan 6nce Q-matrisine
son seklini vermek i¢in temel bilesenler analizi kullanilir. Bu yontemde, maddeler her bir
nitelik setini dlgen maddelerin yeterli bir sayisi ile dar igerin alanlarini kaplayan belirli
becerilerin tanimlanabilmesi i¢in tasarlanmalidir. Bu tiir durumlarda, temel bilesen analizi
yontemi Q-matrisinin olusturulmasin teoriyi giiclendirmek igin giliglii bir ara¢ olarak
kullanilabilir. Temel bilesenler analizi ile her bir bilesene yiiklenene maddeler, ayn1 beceri
setine sahip madde bloklarin1 belirlemek i¢in incelenir. Bilesenlerin ¢oziimii her bir bilesene
yiiklenen maddeler tarafindan Slgiilen beceri setlerinin tutarliligi agisindan mantikl ise Q-
matrisi olusturulur. Olusturulan Q-matrisi bilesen ¢oziimiinde tanimlanan her beceri igin bir

boyuta sahiptir. (Close, Davison & Davenport, 2012).

Q-matris Gegerleme (Dogrulama) Yontemleri

Q-matrislerinin uzman goriislerine dayali olarak olusturulmasindan sonra genellikle dogru
oldugu varsayilir. Bu varsayimin bir getirisi olarak, uygun olmayan Q-matrisinden
kaynaklanan model uyumsuzlugu tespit edilemez veya diizeltilemez (de la Torre & Chiu;

2016). Bu hususta Q-matris gegerlemenin 6nemi biiyiiktiir.
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Swrali EM Tabanli Delta Yontemi

de la Torre (2008) tarafindan oOnerilen sirali EM (Expectation—Maximization) tabanli 6
yontemi, Q-matrisi hakkinda istatistiksel bilgi saglayan bir aractir. K gizil niteligin
arastirilan alanla ilgili oldugunu varsayilsin. a;, K nitelikle tanimlanan 2X niteligi ifade etsin
(1=0,1,...,25 =1 ve a, yokluk (null) vektérii (0,0....,0) karsilig1 olarak alalim). DINA
modelde, «; ile ilgili olarak madde j i¢in q-vektorii gerekli niteliklere sahip olan ve olmayan
bireyler arasindaki dogru yanit olasiliklarinin farkin1 maksimize ederek dogru bir sekilde
elde edilebilir. Bu sekilde, dogru g-vektorii olan q; asagidaki sekilde belirlenebilir (de la
Torre, 2008).

q; = argmax|P(X; = 1|y = 1) = P(X; = 1|ny = 0)] =argmax]s;,]

LU'=01,..,25=1. np =[If; ). Cinkii P(X; = 1|ppy = 1) =1—s; ve P(X; =
1|ny = 0) = g;. Yukanidaki denklemde farki maksimize etmek, veride verilen madde j nin
kaydirma (s;) ve tahmin (g;) parametrelerindeki toplamini en aza indirmeye esdegerdir. Bu
nedenle, kaydirma ve tahmin parametrelerinin biiyiikliikleri kullanilabilir. Bununla birlikte,
kaydirma ve tahmin parametre degerlerinin kiiciik elde edilmesinin yeterli oldugu, ancak
model-veri uyumu olusturmak igin gerekli bir kosul olmadig1 goz oniinde bulundurulmalidir.
Bazi durumlarda, belirli bir nitelik seti verildiginde maddeler yiiksek tahmin veya kaydirma
parametrelerine sahip olabilir, ancak farkli bir nitelik seti kullanilmadik¢a ek model-veri
uyumu iyilestirmesi beklenmez. Sonug olarak, n; = 1ve n; = 0 gruplarindaki bireyler
arasindaki dogru yamitlama olasiliklarindaki fark olarak tanimlan 6; madde j nin ayirt
edicilik indeksi olarak kabul edilebilir. Ancak &; maddenin dogal bir 6zelligi degil, madde
g-vektori degistikge degisebilir bir 6zelligidir (de la Torre, 2008).

PVAF Yontemi

Deneysel Q-matris gecerlemenin genel bir yontemi olarak PVAF (the proportion of variance
accounted for) de la Torre ve Chiu (2016) tarafindan onerilmistir. Bu yontem G-DINA
modeli ile birlikte kullanilan ayirt edicilik indeksine (¢?) dayanir. Genel ayirt edicilik indeksi

asagidaki gibi tanimlanir.

.
2Kj

¢t = w(az)lP(az) - B’

c=1
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burada W(a’;]-) indirgenmis nitelik Oriintiilerinin (a;;) olasiliidir, P(a:j) indirgenmis

— K}
nitelik oriintiilerinin (@;) basarilma olasihgidir ve P; = §=]1W(azj)P(azj) ortalama
basar1 olasiligidir. Bu ayirt edicilik indeksi bir maddenin indirgenmis nitelik vektorlerinin

basarilma olasiliklarina dayali olarak farkli indirgenmis nitelik vektorleri arasinda ayrim

yapabildigini olger ve P(a;j) = P(a;]-) =-.=P (a*K} ) = P oldugunda minimumdur
2 Jj
(yani sifir). Madde j i¢in ¢2 nin maksimum degeri (gfmax) biitiin nitelikler ayrintil1 bir sekilde

belirtildiginde elde edilir. PVAF bu maksimum degere gore belirli bir q vektorii ile asagidaki
sekilde tanimlanir (de la Torre & Chiu, 2016).

g.2

2
cjmax

PVAF =

Q-matris gegerlemesi igin en popiiler yontemlerden biri olan PVAF igin genel kural
acimlayici faktdr analizi ve temel bilesenler analizinde iiretilen yamac birikinti grafigine
benzer bir sekilde mesa plot grafigini yorumlanmasina dayanir. Mesa plot grafiginin esik
degerindeki g vektoriinden gelen gizil sinif Q-matris gecerlemesindeki becerilerin 6nerilen

bir seti olma egilimindedir. Sekil 4’te bir mesa plot grafigi sunulmustur (Collares, 2021).

1.0

eps = 0.95

0.6

PVAF

04

0.2

0.0

T T T T T T T
000000 000010 001010 001110 011110 111110 11111

q-vector

Sekil 4. PVAF yontemi kullanilarak Q-matris gecerlemesi i¢in kullanilan mesa plot grafigi
ornegi Collares, C. F. (2021, February 3). A primer on cognitive diagnostic modelling for
the healthcare professions education. https://psyarxiv.com/jr4dm6/
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Sekil 4’te gortildigii gibi mesa plot grafigi farkli gizil siniflara, yani farkli beceri setlerine
atfedilebilen varyans yiizdesini gorsellestirilmektedir. Q-matrisinde tanimlanan bilissel
becerilerin orijinal seti ile varyansin yaklasik olarak %80°ni karsilanmaktadir. Grafikten
%95°den daha fazla varyans aciklamak icin belirlenen q vektor setine ek bir niteligin

eklenmesinin yeterli oldugu goriilmektedir (Collares, 2021).

Asamali (Stepwise) Wald Testi

Iki veya daha fazla nitelik iceren bir q vektdriinde gerekli oldugu varsayilan niteligin
istatistiksel olarak gerekli olup olmadigini belirlemek i¢in Ma (2017) tarafindan asamali
Wald testi Onerilmistir. Bu yontem, spesifik olarak bir q vektoriinlin bir bileseni sifira
dontistiiriildiiginde daha kotii bir model veri uyumuna yol agmiyor ise bu niteligin
istatistiksel olarak gereksiz oldugu fikrine dayanir. Bu yontem, model karsilastirma
perspektifi agisindan Q-matrisi gecerlemesi yapilmasina izin verir. Madde j de asama h i¢in
bir q vektoriinde bir bilesenin sifira doniislip doniismedigini test etmek istedigimizi farz
edelim, G, = { Gjnk} Ve I?j‘;l =YK, djnk- Burada , g;, niteliklerin en az ikisine sahiptir
(yani I?j;l =2) ve qjp ile aym olmasi gerekmemektedir. Bir 2Kin=1 % 2Kn kisitlama
(restriction) matrisi R, R X §;, = 0 sifir hipotezi altinda Wald testi igin gereklidir. Sifir
hipotezindeki §;, = {S; (hlajjn, Gjn)}, Gjn kullanildiginda madde j nin kategori h igin islem
fonksiyonudur. Ornegin, I?J*h =3 ve g;, = (1,1,1,---) varsayalim. Nitelik 1’in istatistiksel
olarak gerekli olup olmadigini test etmek igin, sifir hipotezi asagidaki gibidir (Ma, 2017).

[5;(h]000, 1) |
S;(h|100,Gjn)
S;(h|010,Gjn)
5j(h|001, Gjn)
Sj(h|110,G;n)
Sj(h|101, G;n)
S;(h|011,Gjn)
| S;j(h[111,G;p) |

cocor
cocor
ocor o
oroo
I
oro O
R oo o
R oo o

Nitelik 2 ve 3’iin gerekliligini test etmek ic¢in kisitlama matrisi sirasiyla su sekildedir (Ma,
2017):
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Nitelik 2 igin; Nitelik 3 i¢in;

1 0 -1 o 0 o0 o0 O 1 0 0 -1 o o0 o0 O
0 1 o 0 -1 0 0 O 0 1 0 0 0 -1 0 0
o 0 O 1 0 0 -1 0 0 o0 1 0 0 0 -1 0
o o0 o0 o0 O 1 0 -1 o o0 o0 o0 1 0 0 -1

Wald testi agsagidaki gibi tanimlanir:
W = [R x 5]'[R X Vi x R'T7H[R X §j]

burada V;;,, boyutu 2Kjn % 2Kin olan §;, nin varyans-kovaryans matrisidir. Wald istatistigi
jh» DOY! jh y Yy g

W 25in~1 serbestlik derecesi ile dagilan asimptotik y? dir (Ma, 2017).

Q-Matrisi lyilestirme Yontemi

Chi (2013) tarafindan onerilen Q-matris iyilestirme yontemi parametrik olmayan siniflama
yontemine dayalidir ve gozlenen ve ideal madde yanitlarindan hesaplanan artik (residual)
kareler toplammin (RSS - Residual sum of Squares) karsilastirilmasini igerir. Y;; ve
n;j sirasiyla siava giren i. kisinin j. maddeye verdigi gézlenen ve ideal yanitlar olsun. i. kisi

icin ) maddesine ait RSS asagidaki gibi tanimlanir.
2
RSS;; = (Yij —nyj)

Sinava giren tiim bireylere ait j. maddesinin RSS degeri asagidaki gibi hesaplanir:

N 2K
2 2
RSSi; = Z(Yij —myy) = Z Z (Y = 1jm)
i=1

m=1ieCy

Yukaridaki formiilde C,, m gizil yeterlilik-sinifidir ve N sinava giren kisi sayisidir. Madde j
icin ideal yanit indeksine dikkat edilirse “ij” den “jm” ye degismektedir; ¢ilinkii ideal madde
simifa 6zgiidiir. Boylece ayni siniftaki her birey bir madde i¢in aymi ideal yanita sahiptir.
Yanlis belirlenmis bir g-vektorii i¢in tanimlanan bir kayip (loss) fonksiyonu olarak RSS
kullanim1 dogru q vektoriiniin RSS'sinin, sinava girenlerin dogru bir siniflandirmasi
verildiginde, tiim olas1 q vektorlerinin en diisiik RSS'si olmasi beklendigi goriisiine dayanir.
Her bir maddeni RSS degeri diger tiim maddelerin RSS degerinden bagimsiz oldugundan,
yanlis belirlenen g-vektorii diizeltildiginde testin toplam RSS degeri minimize edilmis

olacaktir (Chi, 2013).
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Tlgili Arastirmalar

Aragtirmanin bu bolimiinde zaman siralamasi dikkate alinarak alanyazindaki ilgili

caligmalara yer verilmistir.

Rupp & Templin (2008a) DINA model i¢in Q-matrisinin yanlis belirlenmesinin parametre
kestirimleri ve yanlis siniflandirma oranlar1 {izerinde etkisini incelemistir. Caligmada dort
bagimsiz nitelige dayali tiim 15 olasi nitelik oriintiisiinii eslestiren bir degerlendirme igin her
bir madde i¢in “0” veya “1” degerleri degistirilerek yanlis belirlemeler olusturulmustur. Q-
matrisindeki bu degisimler belirli nitelik kombinasyonlarinin tamamen silinmesiyle yapilmis
ve nitelikler arasinda belirli yanlhis bagimlilik iliskileri tanimlanmistir. Sonug olarak,
nitelikler Q-matrisinden silindiginde kaydirma parametresinin maddeye ozgii asiri
kestirimleri elde edilmistir. Nitelikler Q-matrisine eklendiginde ise tahmin parametresinin
maddeye Ozgii asir1 kestirimleri tespit edilmistir. Ayrica Q-matrisinden silinen nitelik
kombinasyonlarini igeren nitelik siniflar1 i¢in yiiksek yanli siniflandirma oranlar elde

edilmisgtir.

Chiu (2008) madde-6zellik gerektiren bir yaklasim olarak kiimeleme analizi ve hiyerarsik
algomeratif (agglomerative) kiimeleme analizi yontemlerini incelemistir. Aragtirmada
simniflandirma dogrulugu sonuglari, test uzunlugu ve kiimeleme yonteminin etkilerini
karsilagtiran simiilasyonlarla birlikte verilmistir. Ayrica yOntemlerin pratikte nasil
kullanilacagina yonelik olarak bir dil sinavi iizerinde analizler yapilmistir. Sonuglardan yola
cikarak, biligsel tanimlama amaciyla kiimeleme analizi yontemlerinin kullanimi kisitlanmis
gizil simif modellerinin bir alternatifi olarak Onerilmistir. Ayn1 zamanda, kiimelemenin
dayandig: istatistik her bir nitelik ¢ifti i¢in daha iy1 ayrim yapan beklenen degerlere dayali
oldugunda daha dogru siiflama yapacagi gosterilmistir. K-ortalama kiimeleme analizi ve
hiyerarsik algomeratif kiimeleme analizi yontemlerinin biligsel tan1 modellerinden DINA

modelleri ile benzer ya da daha iyi performans gosterdigi belirlenmistir.

de la Torre (2008) bir Q-matrisinin uygunlugunu gegerlemede DINA modeli ile birlikte
kullanilan bir Q-matrisini dogrulamak igin deneysel temelli bir yontem Onermistir. Q-
matrisini gecerlemenin deneysel temelli bir yontemi olan sirali EM tabanli 6-yontemiyle
optimal bir q vektori segilerek model-veri uyumunun gelistirilmesi amaglanir. Sirali EM
tabanli -yontemi Q-matrisinin yeniden degerlendirilmesinde kullanisli olan bilgiler saglar.
Ilgili ¢alisma ile q vektdrii yanlis belirlemesinin bir ¢esiti ve derecesinin sunuldugu

simiilasyon c¢aligmasiyla Onerilen yontemin potansiyel olarak uygulanabilirligi
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gosterilmistir. Onerilen yontem sayesinde uygun olmayan q vektdrlerini belirleyip dogru bir
sekilde degistirebilmekte ve ayn1 zamanda dogru bir sekilde belirlenen q vektorleri ise
korunabilmektedir. Arastirma kapsaminda belirlenen simiilasyon kosullar1 altinda incelenen

yontemin birinci ve ikinci tip hatalari sifirdir.

Henson, Roussos, Douglas & He (2008) bilissel tan1 modelinde bir madde i¢in nitelik diizeyi
ayirt edicilik indekslerini genellestirmeyi amaglamislardir. Ug farkli nitelik diizeyi ayirt
edicilik indeksi tanimlanmis ve bu indekslerin dogru siniflama oranlar ile iliskisini
belirlemek i¢in Monte Carlo simiilasyon yontemi kullanilmistir. Sonug¢ olarak tanimlanan
ayirt edicilik indeksleri ile dogru siniflama oranlar1 arasinda giiclii iliskiler oldugu tespit
edilmigtir. Calismada sunulan ayirt edicilik indekslerinin nitelik diizeyi dogru siniflama
oranlar1 ile yakin iligkilerinden dolayi, bu ayurt edicilik indekslerin 6nemli potansiyel

uygulamas1 maddelerin kalibre edildigi bir biligsel tan1 modelinde test edilir.

Cheng (2010) biligsel tan1 bilgisayar uyarlamali testler i¢in yeni bir madde se¢im yontemi
olan maksimum kiiresel ayirt edicilik indeksini Onermektedir. Arastirma kapsaminda
Onerilen bu yontem maddeyi iki farkli yonden degerlendiriyor. Bunlardan biri her niteligin
yeterli bir sekilde kapsanmasina yonelik katki miktaridir. Madde se¢iminde dikkate aldig:
diger bir yaklasim ise gizil biligsel profilin iyilestirilmesine yapabilecegi katki miktaridir.
Calisma sonucunda, biligsel tani bilgisayar uyarlamali testlerde madde se¢im igin 6nerilen
maksimum kiiresel ayirt edicilik indeksi yontemi orijinal kiiresel ayirt edicilik indeksi
yontemleri ile karsilastirildiginda her bir nitelik iyilesme oraninin ve tiim biligsel profilin

gelisimini sagladig belirtilmistir.

de la Torre & Lee (2010) DINA biligsel tan1 modellerinden olan DINA modele ve bu
modelin parametre degismezligine odaklanmistir. Simiilasyon yardimi ile elde edilen farkl
yetenek dagilimlar1 iceren veri setleri iizerinden analizler gerceklestirilmistir. Sonug olarak
DINA modelin miikemmel bir sekilde veriye uyum sagladigi durumda, model
parametrelerinde mutlak bir degismezlik oldugu tespit edilmistir. Farkli yetenek gruplarini
iceren ek ornekte ise gercek verideki giiriiltiiniin (noise) bu parametrelerin degismezliginin

olmamasina nasil neden oldugu gosterilmistir.

DeCarlo (2011) DINA modeli altinda Q-matrix yanlis belirlemelerinin gizli siif
biiytikliikleri tizerindeki etkisini incelemistir. Birlesmeye yakin bir veya daha fazla beceri
icin gizli smif blyikligii tahminleri yapilacaksa, Q-matrisinin yanlis tanimlanmis olma

olasiliginin dikkate alinmas1 gerektigi belirlenmistir. Ayrica gizin sinif biiyiikliiklerinin elde
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edilen genis kestirimlerinin ilgisiz becerilerin Q-matrisine dahil edilmesi gibi Q-matrisi
yanlis belirlemeleri gosterebilecegi belirlenmistir. Analitik olarak ve simiilasyonlar ile

problemlerin biiyiik 6l¢tide Q-matrisinin yapisi ile ilgili oldugu belirlenmistir.

Lee, Park ve Taylan (2011) ¢alismasinda TIMSS 2007 dordiincii stnif matematik testinde
DINA modelini kullanmistir. Calisma gruplari ise 564 6grenci ABD iilke 6rneklemi, 132
ogrenci Minnesota eyaleti drneklemi ve 127 Ogrenci Massachusetts eyaleti orneklemi
olusturmaktadir. Arastirmacilar, ¢alismadan elde edilen ana bulgunun DINA modelinin
dogrudan simif Ogretimine uygulanabilecek zengin ve tanilayici bilgileri sagladigini
vurgulamistir. flgili calismada MTK Modellerinden 1 parametreli lojistik model, 2
parametreli lojistik model ve 3 parametreli lojistik model altinda yapilan kestirimler ile
BTM’lerinden DINA Model altinda yapilan kestirimlerin birbirleriyle kiyaslamasina
gidilmistir. Sonug olarak, bir maddeyi ¢6zmek i¢in gereken dogru yanitlama ve ustalagsma

becerileri oranlar1 arasinda 6nemli bir farklilik oldugu belirtilmistir.

Kunina-Habenicht, Rupp ve Wilhelm (2012), bir simiilasyon calismasi ile, log-lineer
modelleme c¢ercevesinde dogru ve yanlis belirlenmis biligsel tant modelleri igin
siniflandirma dogrulugu ve iki madde uyum istatistigin performansin farkli kosullar altinda
arastirmiglardir. Arastirma kapsamindaki test edilen faktorler; 6rneklem biiytikligi (1.000
ve 10.000), nitelik sayis1 (3 ve 5) ve madde sayis1 (25 ve 50) ile nitelik korelasyonlar1 (.50
ve .80) ve marjinal nitelik zorluklar (esit ve farkli)'dir. Calismanin bulgularina gére nitelik
sayis1 daha az oldugunda dogru siniflama oranlarinin marjinal ortalamas: daha fazla
cikmaktadir. Ancak 6rneklem biiyiikliikleri dikkate alindiginda dogru siniflama oranlarmin

marjinal ortalamasi {izerinde farklilik olsa da anlamli bir etkinin olmadigi goriilmektedir.

Close, Davison, & Davenport (2012) DINA modeline uygun bir veri setinde agiklayici bir
teknik olarak temel bilesenler analizinin biligsel tan1 testlerinde Q-matrisinin
belirlenmesinde kullanilabilirligini incelemistir. DINA model kullanilarak simiile edilen veri
seti lizerinde analizler gerceklestirilmistir. Q-matrisinin ii¢ niteligi iceren 21 madden
olustugu tasarlanmistir. Calismada Q-matris gelistirme i¢in temel bilesenler analizi yontemi
nitelik setleri birden fazla madde ile dlgiildiigiinde Q-matris olusturmada uygulanabilir ve
yararli bir adim olarak ele alinmistir. Uzmanlar tarafinda gelistirilen maddelerin pilot olarak
test edilmesi ve maddeler operasyonel olarak kullanilmadan 6nce Q-matrisine son seklini

vermeden temel bilesenler analizi ile degerlendirilmesi 6nerilmektedir. Sonug olarak, temel
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bilesenler analizi Q-matrisinin gelistirilmesinde teoriyi giiclendirmek i¢in gii¢lii bir arag

olarak kullanilabilir oldugu vurgulanmstir.

DeCarlo (2012) Q-matrisi genellikle uzman degerlendirmesi ile belirlenmesi ve bu nedenle
bazi1 unsurlar1 hakkinda ortaya ¢ikan belirsizligin modelinin Bayesian bir uzantis1 yoluyla
taninabilecegi ve arastirilabilecegini gostermistir. Kullanilan yaklasimda Q-matrisinin bazi
Ogeleri sabit olmaktan ziyade rastgele olarak belirlenir, sonsal (posterior) dagilimlar daha
sonra Q matrix'e dahil edilmesi siipheli olan unsurlar hakkinda bilgi elde etmek ig¢in
kullanilir. Arastirma kapsaminda Q-matrisindeki 6gelerin yanlis belirlendigi veya belirsiz
birakildigi kosullar olusturulmustur. Yapilan simiilasyonlar, Q-matrisinin bazi unsurlari
hakkinda belirsizlik oldugunda bu yaklagimin gercek Q-matrisini diizeltmeye yardimci
oldugunu géstermistir. Sonug olarak, Bayesian yaklagimmin Q-matrisi ve nitelik sayist en
azindan genel olarak dogru bir sekilde belirlendiginde, maddelerin hangi niteliklere

yiiklenmesi gerektigini tespit etmek icin yararli bir yontem olarak bulunmustur.

Cui, Gierl & Chang (2012) smiflama tutarliginin ve dogrulunun incelenmesindeki boslugu
doldurmak i¢in iki yeni siniflama indeksini inceledikleri ¢alismada simiilasyon yardimu ile
gelistirdikleri indekslerin performanslarini incelemislerdir. Siniflama tutarligi indeksi ve
siniflama dogrulu indeksi olarak isimlendirdikleri iki indeksin performansint DINA modele
dayali olarak incelemisler, ancak madde tepki fonksiyonu agik bir sekilde tanimlandigindan
diger bilissel tan1 modellerinde de uygulanabilir oldugunu ifade etmislerdir. Bu iki indeksin
daha ayirt edici maddelerde, niteliklerin sayis1 daha az oldugunda ve nitelikler arasindaki
bagimlilik daha fazla oldugunda beklentiler ile tutarli olarak daha yiiksek degerler iirettikleri

belirlenmistir.

de la Torre ve Lee (2013) kapsadigi azaltilmis modellerin uyumlarna goére doymus
(saturated) biligsel tan1 modellerin madde-diizey uyumu degerlendirmek i¢in Wald testi
kullanmistir. G-DINA model kapsaminda Wald testin birinci tip hata ve giiciinii incelemek
icin bir stimiilasyon arastirmasi gerceklestirmislerdir. Wald test performansi ayrica gercek
veri seti lizerinden de gerceklestirilmistir. Sonug olarak, 6rneklem biiyiikliigii kiictildiiglinde
ve daha fazla nitelik sayis1 gerektiginde, DINA ve DINO modeller i¢in Wald testinin birinci
tip hata oran1 nominal anlamlilik diizeylerinden daha yiiksek ancak eklemeli BTM'in birinci

tip hata oran1 nominal anlamlilik diizeyine daha oldugu belirlenmistir.

Chiu (2013) Q-matrisinin uygunlugunu gegerlemede parametrik olmayan simiflama

yontemine dayali bir yontem 6nermistir. Gozlenen ve ideal madde yanitlar dikkate alinarak
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hesaplanan artik (residual) kareler toplaminin karsilastirilmasini igeren bu yontem Q-matris
iyilestirme yontemi olarak adlandirilmistir. Arastirma kapsaminda yapilan {i¢ simiilasyon
caligmas1 ve bir gergek veri seti uygulamasindan elde edilen sonuglara gore Onerilen
yontemin yanlis tanimlanmis bir Q-matrisinin gegerlemesi sonucunda dogru Q-matrisi elde
etme etmede etkili ve verimli bir yontem oldugu gosterilmistir. Yanlis tantmlanmais q girisleri
ve q vektorlerinin sayisi ve tiirii Q-matrisi iyilestirme yonteminin performansi ¢ok az etkiye
sahip oldugu tespit edilmistir. DINA modeli ya da genellestirilmis NIDA modeline uyan
gozlenen madde yanitlar1 i¢in Onerilen yontem bu yanitlarin hata bozulmasimin
(perturbation) 6nemli bir derecesini tolere edebilecegini ortaya koymustur. Ancak Q-matrisi
iyilestirme yonteminin niteliklerin toplam sayisinin yanlis belirlenmesi gibi Q-matrisindeki

yanlis belirlemelerin diger tiirleri ile basa ¢ikmada sinirl olabilecegi belirtilmistir.

Feng (2013) alan yazindaki Q-matrisi gecerleme yontemlerinin bilissel tan1t modellerinden
DINA modeli igin incelendigi sinirliligindan yola ¢ikarak daha esnek biligsel tan1 modelleri
olan indirgenmis RUM ve DINO modelleri i¢in Q-matrisi gecerleme islemlerinin
gelistirilmesine odaklanmistir. Sirali aragtirmaya dayali 6-yontemi ile Bayesian modelleri
fikrini birlestiren iki asamali yontem ile simiilasyon veride yapilan incelemelerde her iki
model i¢in de Q-matris gegerlemesinin iyi performans sergiledigi belirlenmistir. Ayrica R-
RUM modelinde bu gecerleme yonteminin performansi gercek veri seti iizerinden de
incelenmigstir. Calismada yapilan kestirim yontemi incelemelerinde ise EM algoritmasinin
R- RUM i¢in madde parametre tahmininde 6nemli zaman tasarrufu ile iyi performans

gosterdigi tespit edilmistir.

de la Torre ve Chiu (2016) Q-matrisinin olusturulmasinin biiyiik bir 6l¢iide 6znel siireglere
dayanmas1 ve bu siirecin Q-matrisinde yanlis belirlemelere neden olmasindan yola ¢ikarak
Q-matrisindeki yanlis belirlemelerin tanimlanmasi ve iyilestirilmesi i¢in biligsel tam
modellerinin bir¢ogunda kullanilabilecek bir ayirt edicilik indeksi dnermeyi amaglamigtir.
Bu amaca yonelik olarak G-DINA modelinde kullanilabilen bir ayirt edicilik indeksi yardimi
ile Q-matrisindeki yanlis belirlemelerin tanimlanmasi ve diizeltilmesi Q-matris
ozelliklerinin deneysel olarak gecerlemesini incelemistir. Arastirmada Onerilen indeksin
matematiksel alt yapis1 agiklanmis ve Onerilen yontemin uygulanabilirligi ¢esitli kosullara
gore lretilen veri setleri lizerinden test edilmistir. Tiim nitelikler belirlendiginde ulasilan
maksimum ayirt edicilik indeksine gore belirli bir q vektoriiyle hesaplanan varyans oranina
(PVAF) dayali bir kriter kullanilmistir. Caligmalarin sonuglari, yontemin, 6zellikle yiiksek

kaliteli maddeler s6z konusu oldugunda, dogru girisleri degistirmeden yanlig belirlenmis q
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giriglerini dogru bir sekilde tanimlayip diizeltebilecegini gostermistirAyrica gercek veri seti
iizerinde de Onerilen yontemin uygulamast yapilmistir. Arastirma sonucunda Onerilen
yontemin Q-matrisindeki dogru tanimlanan girisleri degistirmeden yanlis belirlenmis Q-
matrisi girislerini tanimlayip diizelttigi belirlenmistir. Diger bir ifadeyle 6nerilen yontemin

muhtemelen yanlis tanimlanmis g-vektorlerini belirleyebilecegini gosterilmistir.

Stinbiil (2013), BTM’lerde madde parametre kestirimini, madde uyumunu ve siniflama
tutarliligim etkileyen faktorlerin neler oldugunu incelemek i¢in. DINA Model ile 6rneklem
bliyiikligi, 6zelikler aras1 korelasyon, 6zelik sayisi, madde sayisi, S Ve g parametre diizeyleri
kosullar1 altinda simiilasyon calismas1 yapmistir. Veri analizi i¢gin R 3.0 yazilim1 ve CDM
paketi kullanilmigtir. Parametre kestirimlerinde; g parametre kestirimi icin elde edilen
“Mutlak Ortalama Yanhilik (MOY)” ortalamalarina, O6rneklem biiyiikliigiiniin, madde
sayisinin ve parametre diizeylerinin anlamli bir etkisinin oldugu bulunmusken, s paramaetre
kestiriminden elde edilen MOY ortalamalarina ise, drneklem biiylikliigiiniin, 6zelikler arasi
korelasyon diizeyinin ve parametre diizeylerinin anlamli bir etkisinin oldugu gézlenmistir.
Madde uyumu i¢in elde edilen RMSEA ortalama degerlerine gore ise, Orneklem
biiylikliigiiniin, 6zelik sayisinin, madde sayisinin ve parametre diizeylerinin anlamli bir
etkisinin oldugu gozlenmistir. Smiflama tutarliligl icin elde edilen “Dogru Siniflama
Oranlar1 (DSO)” sonuglari incelendiginde ise, Ozellik sayisinin, madde sayisinin ve

parametre diizeylerinin anlamli bir etkisinin oldugu gozlenmistir.

Zhao (2013), ¢alismasinda BTM kapsamindaki telafi edici olmayan dort modelin (AHM,
DINA, Fusion, and Bayesian Networks) performansini karsilastirmis ve bu dort modeli
parametre kestirim sonuglari ile model uyumlar1 agisindan betimlemistir. Bu arastirmada
Tatsuoka’nin  (1984) Kesirlerde Cikarma veri seti, TIMSS 4. Smif Matematik
Degerlendirmesi veri seti ve FCSA (The Foundational Concepts of Slope Assessment) veri
seti kullanilmistir. AHM'nin madde parametre kestirim asamasinda ve siniflandirma
asamasinda sirastyla OpenBUGS ve FORTRAN; Hem DINA hem de Bayesian Network
modeli i¢in OpenBUGS; Fusion Modeli i¢inse Arpeggio 3.1 (DiBello & Stout, 2010)
kullanilarak analiz edilmistir. Bu ¢alismanin sonuglart su sekildedir: (1) AHM, nitelik
bagimliliklar1 ile ilgili teorik kestirimler oOnsel olarak belirlendiginde, 0Ogrencileri
siiflandirmada daha iyidir. (2) DINA modeli basit bir BTM olarak diisiiniilse de, belirli veri
seti i¢in 6grenci siniflandirmast hakkinda daha fazla bilgi saglayabilir. (3) Fusion Modeli,
Kesir ve TIMSS veri setinde daha iyi uyum saglayabilir ve hesaplama maliyeti beklenenden

daha azdir. (4) Bayesian Networks yaklagimi esnek bir teknik olustururken, bu ¢alismadaki
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Slope veri seti ile Kesir veri setinde uyum ve model yorumu bakimindan iistiinliik

saglamigtir.

MacDonald (2013) maddeler ve nitelikler arasindaki iligkilerin yanlis belirlendigi
durumlarda dogrusal lojistik test modelinin (LLTM) performansini incelemek amaciyla bir
simiilasyon ¢aligmasi yliriitmiistiir. LLTM performans1 Q-matrisinin hatali belirlenme orani,
Q-matrisinin yanlis belirlenme sekli, 6rneklem biiytlikligli, Q-matrisi yogunlugu, madde
sayis1 ve kisi yetenek dagiliminin garpikligina gore incelenmistir. Calismada tasarlanan bu
faktorlerin madde gilicliigli ve birey yetenek kestirimleri lizerindeki etkisi yorumlanmaistir.
Sonug olarak, parametre kestirimlerinin yanlis belirlemeye karst hassas oldugu, yetersiz
belirlenmis Q-matrisinin asir1 belirlenmis Q-matrisine tercih edilebilecegi, Grneklem
biiytikliigii 80°den biiyiik oldugunda nitelik parametre kestirimlerinin dogru bir sekilde
belirlenmesinin tolere edilebilir hataya sahip oldugu belirlenmistir. Ayrica LLTM
yonteminin madde sayist 40 ve daha fazla oldugunda daha iyi calistigt ve yetenek

dagilimindaki hafif carpikliklara kars1 giiglii oldugu belirlenmistir.

Sorrel, Olea, Abad, de la Torre, Aguado & Lievens (2016) test puanlarinin gegerligini ve
giivenirligini degerlendirmede geleneksel yontemlerin yerine bilissel tani modellerinin
kullanimin1 gostermistir ve geleneksel yontemlerin bu konuda sinirliliklarinin biligsel tani
modelleme kullanilarak tizerinden gelindigini ifade etmistir. Yirmi ti¢ maddelik durumsal
kayg testi {izerinden analizleri gergeklestirmislerdir. Q-matris belirlemesi analizi, model
uyumu ve model parametre tahminleri geleneksel test puanlarinin gegerliligini belirleme

yontemlerine gore daha fazla bilgi saglamaktadir.

Uyumaz (2016) Q-matrisinin farkli bigimlerde hatali belirlenmesinin (diizen, oran, madde
bloklari, bagimlilik iliskisi), farkli 6rneklem biiyiiklikklerinde madde parametrelerine ve
bireylerin siniflandirilmalarina etkisini incelemistir. DINA modele uygun simiilatif olarak
olusturulan veri setleri {izerinden analizler gergeklestirilmistir. Q-matrisinim eksik
belirlendigi kosullarda, eksik belirleme yapilan maddelere ait kaydirma parametreleri ve
fazla belirleme yapilan kosullarda ise fazla belirleme yapilan maddelere iliskin tahmin
parametreleri yliksek degerde kestirildigi belirlemistir. Arastirma kapsaminda incelenen tiim
kosullarda, parametre kestirimleri Q-matrisinin hatali belirlenmesinden etkilenirken
bireylerin hatali Q-matrisi kullanilarak olasi farkli gizil smiflara yerlestirilmelerindeki
oranlar1 ile hatasiz Q-matrisi ile elde edilen siniflama oranlarin farklilasmadigi tespit

edilmistir.
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Ma (2017) c¢oklu puanlanan maddelerin 6zel bir tiirli i¢in genel bir biligsel tan1 modeli
onermektedir. Kullanilan madde tiiriinde, madde kategorileri siral1 bir sekilde elde edilir ve
acik¢a bazi nitelikler ile iliskilendirilir. Onerilen model ve islemlerin performansi hem
Monte Carlo simiilasyon ¢alismasi kullanilarak elde edilen veriler hem de gergek veri seti
iizerinden incelenmigtir. Aragtirilan ¢ogu kosul altinda, ¢alisilan yontemlerin benzer gii¢
oranlarina sahip oldugu ve tiim kosullar altinda iyi olan tek bir yontemin olmadig1 sonucuna

ulasilmstir.

Yakar (2017) ortak noktalar1 bulunan biligsel tan1 modelleri ile ¢ok boyutlu madde tepki
kurami modellerinin birbiri yerine kullanim durumlarini incelemeyi amaglamigtir. Aragtirma
kapsaminda iki parametreli ¢ok boyutlu madde tepki kurami modeli ile tam eklenir olan
biligsel tan1 modeli kullanilmistir. Madde ayir edicilik indeksi, test maddelerinin yapilarina
gore orant, test uzunlugu ve yetenekler arasi korelasyon degerlerinin farkli kosullar1 altinda
telafisel ve telafisel olmayan veri setine dayali olarak iiretilen veri setleri lizerinden analizler
yuritilmistir. Tim kosullarda ¢ok boyutlu madde tepki kurami ve bilissel tan1 modeli
sonuclarinin benzer oldugu sonucuna ulasilmistir. Ayrica birey parametre dogrulugunun

artisini etkileyen en 6nemli kosulun test uzunlugu oldugu ortaya konulmustur.

Baykal Yetimler (2019) bilissel tan1 modellemede Q-matrisinin hata profilleri iizerine
uyarlamasini iger bir ¢alisma ylriitmiistiir. Calisma kapsaminda 6grenci cevaplari igin ters
kodlanmis veri kullanilarak hata matrisi ile birlikte analizi gergeklestirilmistir. DINA
modeline dayali olarak gerceklestirilen analizler sonucunda arastirma kapsaminda hata
profillerine dayali olusturulan Q-matrisinin biligsel profiller, kazanim profilleri ve test

toplam puanlari ile uyumlu oldugu tespit edilmistir.

Ceylan (2019) bilissel tan1 modellerinde veri ve Q-matrisi genisletme yonteminin gizil sinif
dagilimlar iizerindeki etkisini incelemeyi amaglamistir. Arastirmaci bu dogrultuda karma
maddelerden olusan test yapilarindan kismi puanlamanin bilissel tan1 modellerine gore gizil
smif degismezligi etkisini arastirmis, veri ve Q-matrisi genisletme yontemlerinin gizil sinif
degismezligine etkisini incelemistir. Altinci sinif diizeyinde {ist diizey diisiinme becerilerini
Olcecek bicimde olusturulan maddeler iceren matematik testi ile toplanan veri seti tizerinden
analizler yapilmistir. Sonug olarak, kismi puanlama yapilmasi durumunda Q-matrisi ve veri
genisletildiginde 6grencilere iliskin elde edilen bilgilerin daha detayli oldugu ve 6grencilere

daha acik geri bildirim verebilme sansi1 elde edildigi belirlenmistir.
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Koyuncu (2020) yapisal esitlik modellemesine dayali Q-matrisi modifikasyon onerisinin
nasil yapilacagina yonelik incelemeler yapmis ve bu yontem ile elde edilen sonuglarin
PVAF, Stepwise Wald testi Q-matris modifikasyon yontemleriyle ve uzman kanisina dayal
Q-matrisi ile karsilastirarak incelemistir. Gergek veri seti iizerinden yapilan analizlerde G-
DINA modeli altinda elde edilen model veri uyumu, madde parametreleri ve siniflama
dogruluklar incelenmistir. Sonug olarak, yapisal esitlik modellemesine dayali Q-matrisi
gecerleme yonteminden elde edilen sonuglar ile PVAF ve Stepwise Wald yontemlerinden
elde edilen sonuglarin uyumlu oldugu belirlenmistir. G-DINA modeline gore ii¢ yontemin
model veri uyumu incelendiginde ise en model veri uyumunun Q-matrisinin PVAF y6ntemi
ile gecerlemesi ile oldugu, yapisal esitlik modellemesine dayali Q-matrisi gecerlemesinin ise
Stepwise Wald testine gére daha model veri uyumu gosterdigi belirlenmistir. Uzman
gorligiine dayali Q-matrisinin G-DINA modele gére model veri uyumu ise yapisal esitlik
modellemesine gore belirlenen Q-matrisi belirlemesine gore daha disiiktiir. Siniflama
dogrulugu acisindan degerlendirildiginde ise yapisal esitlik modellemesine dayali gegerleme
yonteminin siniflama dogrulugu oraninin PVAF ve Stepwise Wald yontemleriyle elde edilen

siniflama dogrulugu oranlarina benzer oldugu belirlenmistir.

Ardig (2020) {i¢ parametreli ¢ok boyutlu madde tepki kuramu ile bilissel tan1 modelleriyle
kestirilen birey parametrelerinin smiflama dogrulugunu incelemistir. Bu kapsamda
analizlerini hem simiilasyona dayali hem de gergek veri lizerinden gergeklestirmistir.
Arastirmanin sonucunda tiim test kosullarinda {i¢ parametreli ¢ok boyutlu madde tepki
kuraminin en diisiik hata ve yanlilik degerine sahip oldugu, test uzunlugu ve nitelikler arasi
korelasyonun artmasi ile hatanin azaldigi tespit edilmistir. Ayrica yanlilik degerlerinin
diismesinde en etkili kosulun ise madde sayist oldugu belirlenmistir. Nitelik ve nitelik
profillerinin esit sayida 6l¢iildiigli durumlarda ise Q-matrisinin kullanilmasinin daha yiiksek

oranda dogru siniflama yapilmasini sagladigi ortaya koyulmustur.

Najera, Sorrel, de la Torre, & Abad (2020) biligsel tan1 modellerinde siniflandirma
dogruluguna etki eden Q-matrisinin bazi hatali belirlemelerini diizeltmeye yonelik olarak
gelistirilen genel ayirt edicilik indeksi ve Wald testi gibi Q-matris dogrulama yontemlerinin
yetersiz olabilecegi noktalar1 goz oniine alarak bu yontemlerin sinirliligini gidermek i¢in Q-
matris gecerlemede Hull yontemini &nermislerdir. Onerilen ydéntem uyum ve tutuculuk
(parsimony) arasindaki optimal dengeyi bulmayir amaclar madde ayiricilik (hesaplanan
varyans orani-PVAF) ya da belirleme katsayisi ile kullanilabilecek kadar esnektir.

Simiilasyona dayali iiretilen veri seti {izerinden incelemeler yapilmistir. Sonug olarak, Hull
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yonteminin, 6zellikle PVAF kullanildiginda, tutarl bir sekilde en iyi performansi gosterdigi

belirlenmistir.

Alanyazinda birgok ¢alisma, yanlis tanimlanmis bir Q-matrisin parametre kestirimlerini
olumsuz etkileyebilecegini ve bireylerin yanlis smiflandirilmasina yol agabilecegini
gostermistir (Chiu ve Douglas, 2013; de la Torre, 2009; Im ve Corter, 2011; Kunina-
Habenicht, Rupp ve Wilhelm, 2012; Rupp ve Templin, 2008a, Uyumaz, 2016).
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BOLUM Il

YONTEM

Bu boliimde arastirmanin modeline, evren ve orneklemine, veri toplama aracina, veri

analizine ve degerlendirme kriterlerine yer verilmistir.

Arastirmanim Modeli

Bu arastirmada farkli belirlenmis Q-matrislerinin degisen dagilim kosullarinda elde edilen
siniflamalara dayali olarak siniflama dogrulugu, model veri uyumlari ile tahmin ve kaydirma
parametreleri karsilastirmali olarak incelenmektedir. Bu ¢alisma, ele alinan degerlendirme
kriterlerine gore belirli kosullar altinda en uygun siiflama saglayan Q-matrisini sunmasi
yoniiyle ve Q-matrisinin belirlenmesine yonelik ¢alismalarin gelismesine katki saglayacagi
diistincesiyle temel arastirma niteligindedir (Wiersma & Jurs, 2005). Bununla birlikte
arastirma kapsamindaki 6grencilerin BTM’ye dayali olarak yapilan siniflamaya iliskin
bulgulari incelenmektedir. Bununla birlikte gergek veri setinden elde edilen bulgulara dayali
olarak mevcut durumun ne oldugunun belirlenmesi yoniiyle ise betimsel arastirma 6zelligini

tasimaktadir (Gall, Gall & Borg; 2007-s301).

Evren ve Orneklem

Bu arastirmanin evrenini “Uluslararast Genis Olgekli Sinavlarda Tiirkiye'nin Matematik
Basarisini Arttirabilmek Igin Bir Model Onerisi: Biligsel Taniya Dayali izleme Modelinin
Etkililigi” baslikli ve 115K531 No’lu TUBITAK Projesinde son test uygulamasina katilan
4292 altinci sinif 6grencisi olusturmaktadir. Bu 6grencilerden kasith 6rnekleme yoluyla

¢ekilen 500’er kisilik dokuz grup ise c¢alismanin Orneklemini olusturmaktadir. Bu
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orneklemler arastirma kapsaminda ele alinan dokuz kosula uygun olarak elde edilmistir.
Ormeklemi olusturan bu gruplarin cekilmesi arastirma kapsaminda R Studio ortaminda
gelistirilen bir fonksiyon yardimiyla gergeklestirilmistir (Ek 1). Gelistirilen bu fonksiyon ile
yeniden 6rneklemeye gidilmeden evren veri setinden belirlenen bir 6rneklem biiyiikliigiinde,
istenen merkezi egilim ve dagilim Glgiileri ile normallikten sapma Glgiilerine sahip (garpiklik
ve basiklik) 6rneklemler elde edilebilmektedir. Bu fonksiyon yardimiyla evrenden arastirma
kapsaminda ele alinan kosullara en yakin ozellikteki dagilimi saglayabilecek orneklemler
elde edilmeye calisilmistir. Daha sonra Excel’de “=DUSEYARA” fonksiyonundan
yararlanarak tiim veri setinden ¢ekilen istendik dagilim oOzelliklerine sahip 6rneklemde
bulunan bireylere ait 1-0 cevap oriintiileri ile demografik bilgileri elde edilmistir. Tablo 3’te
arastirma kapsaminda ele alinan dagilim kosullar1 ve bu kosullar karsilayabilecek dagilim
ozelliklerini sergileyen ve ilgili fonksiyonlar yardimiyla elde edilen 6rneklemlere iligkin bazi
betimsel istatistiklere yer verilmistir.

Tablo 3

Calisma Grubununa Iliskin Dagilim Ozellikleri

s orama S {ATUE 2

(ss) (ck) (bk)

Tiim Veri 4292 9,709 5,770 0,939 0,597
Alt Grup 500 8,974 5,593 0,390 0,432
Ust Grup 500 14,314 4,457 0,035 -0,169
CK:0 500 11,788 4,421 0,051 -0,221
CK:0.50 500 10,726 6,147 0,498 0,095
CK:0.75 500 9,438 5,436 0,723 0,120
CK:1,00 500 8,590 4,871 1,082 1,180
CK:1.25 500 7,580 4,599 1,215 1,885
CK:1.50 500 5,494 4,359 1,488 2,581
CK:2.,00 500 4,576 3,358 2,124 5,196

Tablo 3 incelendiginde, ¢alisma kapsaminda istenen dagilim kosullar1 ile 6rneklemlerden
elde edilen istatistiklerin birbirleriyle uyumlu oldugu sdylenebilir. Oyle ki carpiklik
katsayilarina gore istenen ve elde edilen deger arasindaki fark en az 0,002 (CK:0,50

kosulunda) iken en fazla 0,124 (CK:2 kosulunda)’dir.

Evren ile Orneklemlere segilen bireylerin cinsiyet dagilimina iliskin frekans ve yiizde

istatistigine Tablo 4’te yer verilmistir.
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Tablo 4

Evren ve Orneklem Gruplarinin Cinsiyete Gore Dagilimi Ozellikleri

N Kiz (%) Erkek (%)

Tiim Veri 4292 2097(48,9) 2195(51,1)
Alt Grup 500 243(48,6) 257(51,4)
Ust Grup 500 266(53,2) 234(46,8)
CK:0 500 268(53,6) 232(46,4)
CK:0,50 500 255(51,0) 245(49,0)
CK:0,75 500 235(47,0) 265(53,0)
CK:1,00 500 233(49,4) 267(50,6)
CK:1,25 500 247(46,6) 253(53,4)
CK:1,50 500 227(45,4) 273(54,6)
CK:2,00 500 225(45,1) 275(54,9)

Tablo 4’ te goriildiigii izere evren dagiliminda (tiim veri) kiz ve erkek 6grenci orani birbirine
oldukg¢a yakinken alt grup ve CK:0,75, CK:1,00, CK:1,25, CK:1,50 ve CK:2,00 kosullarini
saglayan orneklemlerde erkek Ogrencilerin kiz dgrencilerine oranla daha fazla olduklart
gozlemlenmistir. Bu durumu tamamlayict olarak iist grup ve CK:0 ve CK:0,50 kosullarimi
saglayan orneklemlerde ise erkek 6grencilerin kiz dgrencilerine oranla daha az olduklari
gbzlemlenmistir. Bunun olasi sebepleri incelenmis ve evren veri setinde yer alan kiz ve erkek
ogrencilerin test puani ortalamalarinin sirasiyla 10,01 ve 9,41 oldugu goriilmiistiir. Arastirma
kapsaminda ele alman ¢arpik dagilimlar pozitif kayisl oldugundan (saga c¢arpik) diisiik
ortalamaya sahip erkek 6grencilerin ¢arpik dagilimlarda daha fazla yer almasinin bir sonucu
olabilecegi diisiiniilmiistiir. Ancak bu durum evren ile en biiyiik farki saglayan 6rneklem ile
istatistiksel olarak test edilmis ve tiim veri ve CK:2,00 kosuluna ait orneklem arasinda
cinsiyet dagilimi agisindan anlamli bir fark bulunmamustir (y? =2,669, p>0,05). Dolayisiyla
ele alinan tiim kosullarda kullanilan 6rneklemler ile evren arasinda cinsiyet dagilimlari

birbirine benzerdir.

Veri Toplama Araci

Veri toplama araci olarak “Uluslararast Genis Olcekli Sinavlarda Tiirkiye'nin Matematik

Basarisin1 Arttirabilmek I¢in Bir Model Onerisi: Biligsel Taniya Dayali izleme Modelinin
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Etkililigi” baslikl1 ve 115K531 No’lu TUBITAK Projesi kapsaminda gelistirilen son test
uygulamasindaki iki oturum halinde uygulanan 6lgme araci kullanilmigtir. Son test
uygulamasina ait bu 6l¢me aracinda; ilk oturumda dokuz, ikinci oturumda sekiz ¢oktan
se¢meli madde igeren 15°er maddelik karma test tiiriinde toplam 30 madde yer almaktadir.
Proje kapsaminda kullanilan testlerin gelistirilmesinden once goniilli 6gretmenlere {ist
diizey diistinme becerileri ile ilgili madde yazma egitimlerinin verilmesi saglanmigtir. Madde
havuzunun olusturulmasinin ardindan, iglerinde alan uzmanlarmin da bulundugu
hakemlerce puanlanarak deneme formlar1 olusturulmustur. Pilot uygulamalar sonrasinda
testin nihai formu olusturulmus ve ana uygulamalar yapilmistir. Projede gelistirilen
maddelerin PISA (The Program for International Student Assessment) ve TIMSS (Trends in
International Mathematics and Science Study) calismalarindaki maddeler ile esdeger oldugu

ve kapsam agisindan da uyumlu oldugu vurgulanmistir (Basokgu, 2018).

Testin Psikometrik Ozellikleri

Proje kapsaminda son test uygulamasina katilan ogrencilerden 6n test uygulamasina
girmeyenler proje bulgularina dahil edilmemis ve boylelikle son test analizleri 3705 6grenci
tizerinden gergeklestirilmistir. Proje kapsaminda ele alinan bu katilimcilarin toplam
puanlarina ait betimsel istatistikler EK 2a’da sunulmustur. Ancak bu aragtirma kapsaminda
son test uygulama verilerinden (N=4298) iki oturumdan yalnizca birine katilan alt1 6grenci
¢ikarilmis ve bu veriler tlizerinden elde edilen toplam puana iliskin betimsel istatistikler

Tablo 5’te sunulmustur.
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Tablo 5
Testten Elde Edilen Olciimlere Ait Betimsel Istatistikler

Kisi Sayisi (N) 4292

Soru Sayisi (K) 30

Ortalama (X) 9,709

Mod 6

Medyan 9

Minumum 0

Maksimum 30

Standart Sapma (ss) 577

Varyans 33,294
Carpiklik Katsayisi (CK) 0,939 (0,037%)
Basiklik Katsayisi (BK) 0,597 (0,075%)
KR-21 0,830

(*: momente ait standart hata)
Tablo 5 incelendiginde, arastirmanin evrenini olusturan ¢alisma grubundaki 4292 6grencinin
30 maddelik testte sorularin tamamini yanlis yanitlayan ve tamamina dogru cevap verenlerin
oldugu goriilmektedir. Ogrencilerin testten elde ettikleri puanlarin ortalamas1 9,71; tepe
degeri 6 ve ortanca degeri ise 9’dur. Dagilimin standart sapmasi 5,77 iken varyansi1 33,29
olarak hesaplanmistir. Carpiklik katsayisinin evren kestirimleri i¢in +1 sinirlar1 iginde
kalmas1 puanlarin normalden asir1 bir sapma gostermedigi seklinde yorumlanabilirken,
basiklik ve ¢arpiklik katsayisinin 0’dan biiyiik olmasi dagilimin normal dagilima gore daha
sivri ve saga ¢arpik oldugunun bir gostergesidir (Morgan, Leech, Gloeckner & Barrett; 2004).
Ancak carpiklik ve basiklik momentleri ile standart hatalarinin oranina bakilinca her bir
deger 1,96’dan oldukga biiyiik ¢ikmaktadir. Buradan 0,05 manidarlik diizeyi ile dagilimin
normal olmadigi kanisina varilir. Bununla birlikte dagilimin normal dagilimdan farklilasip
farklilasmadiginin incelenmesi i¢in Kolmogorov-Smirnov testi incelenmis ve dagilimin
normal dagilimdan farkli bir dagilim sergiledigi sonucuna varilmistir (p<0,05). Bu sonug
grafiksel incelemeler ile de desteklenmektedir (Ek 3). Hesaplanan KR-21 giivenirlik
katsayist ise 0,83 olup elde edilen Ol¢limlerin giivenirlik diizeyinin yiiksek oldugu

gbzlemlenmistir.

Proje kapsaminda son test uygulamasinda yer alan maddelerin psikometrik 6zellikleri Ek
2b’de sunulmustur. Bu maddelerin arastirma kapsaminda yer alan 6grenci yanitlarina dayali
olarak hesaplanan madde istatistiklerine ise Tablo 6’da yer verilmektedir.
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Tablo 6
Son Test Uygulamasina Ait Madde Ayiricilik ve Madde Giicliik Degerleri

Dizeltilmis Duzeltilmis
Madde -Toplam Madde Madde - Madde
Korelas (fnu Ortalamasi Toplam Ortalamasi
Madde y Madd Madde Korelasyonu \ . o4
(Madde ay1rt (.. a..,.? (.. a..v.?
ediciligh) giicligi) (Madde ayirt  guigliigii)
ediciligi)
s0203 0,34 0,49 s5050 Al 0,46 0,39
s0204 0,28 0,46 s6963_B 0,30 0,35
s6471 0,40 0,54 $6370 0,26 0,36
s9074 0,53 0,48 $3281 0,39 0,27
s0504 0,39 0,35 s8867 0,57 0,21
s6470_A 0,22 0,27 56323 1 0,22 0,21
59342 0,22 0,28 s7305_A 0,43 0,05
s0501 0,46 0,20 s0205 0,27 0,39
s9270 0,26 0,16 50206 0,30 0,27
$3159 0,41 0,10 $6251 0,33 0,23
s0505 0,52 0,14 s1119 0,26 0,30
s9739 0,31 0,19 s5752_3 0,54 0,19
s4427 0,37 0,34 s0507 0,49 0,37
s6188 0,34 0,40 s0503 0,39 0,61
50201 0,33 0,61 50502 2 0,50 0,48
Ortalama 0,37 0,32

Tablo 6 incelendiginde, son test uygulamasinda yer alan maddeler i¢in madde ay1t edicilik
degerinin 0,22 ile 0,54 arasinda; madde gii¢liigiiniin ise 0,05 ile 0,61 arasinda degistigi
goriilmektedir. Sekiz maddenin ayirt edicilik degerinin 0,30’dan kiigiik oldugu
goriilmektedir. Test maddelerinin ayirt ediciliklerinin ortalamasi 0,37 olup testin genel
olarak yeterli diizeyde ayirt edicilige sahip oldugu goriilmiistiir. Test maddelerinin madde
giicliik degerlerinin ortalamasi ile elde edilen testin ortalama gii¢liigii ise 0,32 olup testin
genel olarak orta gii¢liikten daha zor bir diizeyde oldugu goriilmiistiir. Madde giigliiklerinin
farkli oldugu gozlemlendiginden giivenirlik kanit1 icin KR-20 katsayis1 da hesaplanmis ve
0,849 olarak bulunmustur. Bu deger testin yeterli derecede giivenilir dl¢iimler sagladiginin

bir gostergesi olarak goriilebilir.
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Verilerin Analizi

Verilerin analizine ge¢ilmeden once veri seti i¢in 6n incelemelerde bulunulmustur. Evren
veri seti lizerinde bos birakilan maddeler i¢in madde puanlamasi sifir olarak diizenlenmistir.
Daha sonra 6grenci cevap Oriintiileri soru kitapgiginda yer alan madde siralamalari ile
eslestirilmigtir. Kullanilan test karma test tiiriinde olmasma ragmen madde tiiriinden
kaynaklanabilecek format etkisi dikkate alinmamistir. Yapilan ¢aligmalar gostermistir ki
matematik ve fen bilimleri gibi derslerde farkli madde tiirlerinden es deger sonuglar elde
edilmektedir (Lissitz, Hou & Slater, 2012; Rodriguez, 2003). Toplam puanlar elde edildikten
sonra evrenden istenen ozellikte 6rneklemler ¢ekilme asamasina gecilmis ve ardindan Q-

Matrisleri olusturulmustur. Bu iki ana agsama asagida sunulmustur.

Dagilim Kosullarinin Olusturulmasi

Bu calisma kapsaminda ii¢ arastirma sorusundan ilki i¢in evren dagilimi tizerinde analizler
yiirtitiilmiistiir. Evren dagilimi tizerinde son test uygulamasinin her iki oturumuna birden

katilan 6grencilerin tamami aragtirmaya dahil edilmistir.

Ikinci arastirma sorusu i¢in farkli yetenek diizeylerine iliskin dagilimlar olusturulmustur. Bu
iki orneklemin elde edilmesinde gruplarin bagimsiz ol¢iimler icermesi saglanmistir. Bir
baska deyisle bir 6grenci her iki grubun iginde yer almamaktadir. Yetenek gruplarinin
olusturulmasinda evren ortalamasiin altinda bir ortalamaya sahip bir 6rneklemin elde
edilmesinin ardindan kalan 6grenciler arasindan evren ortalamasinin iistiinde bir ortalamaya
sahip 6rneklem elde edilmistir. Bu iki 6rnekleme ait test puanlar1 arasindaki fark, parametrik
test varsayimlart karsilanamadigindan Mann Whitney U testi ile sinanmis ve anlamli
farklilik bulunmustur (U=53542, z=-15,672, p<0,05, r=0,70). Diger bir deyisle gruplarin
basar1 diizeyleri arasinda biiytik etki biiyiikliigiinde anlamli farklilik vardir. Burada aritmetik
ortalama disindaki diger momentler sabit tutulmaya calisilmistir. Tablo 3’te gortildiigii gibi
sirastyla iist ve alt yetenek gruplarinin standart sapmalar1 5,60 ve 4,48; carpiklik katsayilari
0,39 ve 0,04; basiklik degerleri 0,43 ve —0,17 dir. Carpiklik ve basiklik degerleri 0’a oldukca
yakin olan bu iki dagilimin sekilleri gorsel olarak incelenmis ve birbirine benzer oldugu

kanisina varilmistir.

Ugiincii arastirma sorusu i¢in ise normal dagilimin yaninda farkli derecelerde normallikten
sapma gostermis (¢arpik) dagilimlar olusturulmustur. Carpik dagilimlarin elde edilmesinde

carpiklik katsayis1 0,5°ten baglayarak 0,25 ve 0,50’lik degerinde artacak sekilde dagilimlarin
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elde edilmesi saglanmig ve bdylelikle olabildigince hassas bir degerlendirme yapilmasi
amaclanmistir. Bu ama¢ dogrultusunda normalikten sapma gosteren carpiklik katsayilari
yaklasik olarak 0,50, 0,75, 1,00, 1,50 ve 2,00 olacak sekilde dagilim gosteren drneklemlerde
BTM kullanarak belirlenen degerlendirme kriterleri agisindan incelenmistir. Burada
carpiklik katsayisi disindaki diger momentler sabit tutulmaya g¢alisilsa da bu miimkiin
olmamistir. Ornegin, elde edilen dagilimlarin aritmetik ortalamasi olabildigince evren
ortalamasina yakin tutulmasina ¢alisilsa da saga carpik bir dagilimin dogasi geregi carpiklik
degeri arttikga Orneklemlerin ortalamast da azalma goOstermistir. Bunun yaninda bu
dagilimlarin basiklik degerleri de birbirlerine yakin tutulmasi arzu edilse de carpik
dagilimlarin dogas1 geregi carpiklik degeri arttik¢a dagilimin sivrilesmesine iliskin olarak

basiklik degeri de artmistir (Fleishman, 1987).

Ikinci ve iigiincii arastirma sorusu i¢in dagilimlarin olusturulmasinda kullanilan fonksiyona

iligkin 6rnek kodlar ve ¢ikti dosyalart Ek 4’te sunulmustur.

BTM’de dogru kestirimlerin gerceklesebilmesi i¢in Orneklem biiyiikligii her bir profil
sinifina ait en az 30 kisinin olmasmi, yani 6rneklem biiyiikliigiiniin 30*2K olmasini
gerektirdigi Xu (2013) tarafindan belirtilmistir. Buna gore nitelik sayisinin dort olmasi
durumunda gerekli Orneklem biyiikliigli 480 olmaktadir. Bununla birlikte tekrar
orneklemeye gidilmeden istenen dagilim kosullarmin elde edilmesi durumu da dikkate

almarak bu ¢aligma kapsaminda 6rneklem biiytikliigii 500 olarak belirlenmistir.

Q-Matrislerinin Olusturulmasi

Q-matrislerinin olusturulmasinda iki farkli yaklasim ele alinmistir. Bunlardan ilki nitelik
boyutunun 6grenci cevaplarindan bagimsiz olarak uzman kanisina dayali olarak belirlenmesi
iken ikincisi herhangi bir uzman kanisina bagvurmadan ve yalnizca 6grenci cevaplaridan

yararlanarak faktor analitik yonteme dayali olarak belirlenmesidir.

Q-Matrisin Uzman Kanisina Dayali Olarak Belirlenmesi

[lk olarak Q-matrisleri uzman kanisia dayali olarak belirlenmis, ardindan bu matrise dayali
yapilan gecerleme sonucunda tiim modifikasyon onerileri dikkate alinmis ve son olarak
gecerleme sonucundaki modifikasyon Onerilerinden gerekli olanlar dikkate alinmistir.

Arastirma kapsaminda gegerleme yontemi PVAF olarak ele alinmustir.
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de la Torre ve Chiu (2016) Q-matris gegerlemeye iliskin olarak PVAF i¢in kesme degerini
%95 olarak belirlemistir. Terzi (2017) ise %95 kesme degerinin %90 olmasiyla daha iyi
sonuglar elde edildigini gostermistir. Najera, Sorrel & Abad (2019) simiilasyon
caligmalarinin bulgularina dayal1 olarak, 6rneklem biiyiikliigii kiiciik oldugunda (N= 500),
madde ayiricilik indekslerinin orta ve yiiksek olmasina bagli olarak optimum EPS (e-Epsilon
| PVAF kesme degeri) degerinin sirasiyla 0,85 ve 0,90 olarak se¢ilmesini 6nermislerdir. Bu
arastirma kapsaminda evren verisi lizerinde konu alani ile uzman goriisiine dayali
olusturulan Q-matris i¢in optimum kesme puani hesaplanmis ve %95’in altinda bulunmustur
(0,925) (Ek 5). Yapilan kesme puan hesaplamasi ve ilgili caligmalar 1s18inda bu ¢alismada

kesme degeri %90 olarak belirlenmistir.

Arastirma kapsaminda hazirlanan uzman goriisii formu ile ii¢ alan uzmanindan, her bir
maddenin dogru ¢ozlimiinde iliskili olabilecek 0grenme alam1 ve beceriler hakkindaki
goriisleri Ek 6°daki formla elde edilmistir (lgili ekte arastirma kapsaminda kullanilan testte
yer alan maddeler, verilerin elde edildigi proje paydaslarinin istegi dogrultusunda gizlilik
sebebiyle paylasilmamistir.) Gegerleme sonucundaki modifikasyon Onerilerinin dikkate
alimip alinmamasina yonelik olarak yalnizca modifikasyon Onerileri olan maddeler icin
ikinci kez uzman gorlisii toplanmistir. Bu arastirmada uzmanlarin hem fikir olduklar
gorlisler dogrudan dikkate alinirken ortak goriis saglanamadigi durumda, ¢ogunluk saglanan
Q-matris girdileri kabul edilmistir. Ma ve de la Torre (2020) Q-matris dogrulama yontemleri
eldeki verilere dayandigina ve oOnerilen degisikliklerin dahil edilip edilmeyeceginin alan
uzmanlarinin kararina tabi olmasi gerektigini vurgulamistir. de la Torre ve Ma (2018) Mesa
Plotlarin niteligin basar1 olasiliklarindaki degiskenligi aciklayabildiginden modifikasyon
oOnerisinin kabul edilmesinde incelenmesini onermislerdir. de la Torre ve Akbay (2019)
gercerleme yontemi bir g-vektoriinii 6nermis olsa da, Q-matrisini diizeltmeye iliskin nihai
karar, ilgili maddeye ait g-vektorii ve test tarafindan Olgiilen nitelikler dikkatlice
degerlendirildikten sonra uzman kararina dayandirilmas: gerekliligini vurgulamistir. Bu
calisma kapsaminda ise modifikasyon Onerisi sunulan maddelere iliskin mesa plotlar (Ek 7)
arastirmaci tarafindan incelenmis ve Onceden bahsedildigi gibi uzman kanisina tekrar
basvurulmustur. Tablo 7°de uzman goriislerine dayali, uzman goriisleri ve PVAF gecerleme
modifikasyonlarina dayali ile uzman goriisleri PVAF gecerleme ve tekrar uzman goriislerine
iliskin  modifikasyonlarma  dayali  belirlenen ve sirasiyla  QMatris_ KA(3u),
QMatris_ KA(3u+PVAF) ve QMatris_ KA(3u+PVAF+3u) olarak adlandirilmis Q-Matrisleri

yer almaktadir.
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Tablo 7
Uzman Goriislerine Dayali, Uzman Goriisleri ve PVAF Gegerleme Modifikasyonlarina
Dayali ile Uzman Goriisleri PVAF Gegerleme ve tekrar uzman goriislerine iligkin

Modifikasyonlarina Dayali Q-Matrisleri

QMatris_KA(3u) QMatris_ KA(3u+PVAF) QMatris_ KA(3u+PVAF+3u)
Maddeler ag o ag ay s Oc Og Qy s Oc Qg Oy
s0203 0 0 0 1 0O 0 O 1 0 0O O 1
s0204 0 0 0 1 0O 0 O 1 0 0O O 1
s6471 0 1 0 0 0O 1 0 0 0 1 0 O
s9074 1 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 O
s0504 0 1 1 0 0O 1 1 0 0 1 1 0
s6470_A 1 0 0 0 1 0 0 1* 1 O 0 O
s9342 1 0 0 1 1 0 O 1 1 0O O 1
s0501 0 0 1 1 0O 0 1 1 0 0 1 1
59270 1 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 O
$3159 1 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 O
s0505 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 0 1
s9739 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 o0
s4427 1 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 O
56188 1 0 0 0 1 1* 0 O 1 1* 0 O
50201 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 0 1
s5050_Al 0 0 1 0 o 0 1 0 0O 0 1 o0
s6963_B 0 1 0 0 * 1 0 O 1* 1 0 0
s6370 0 0 1 0 0O 0 1 O O 0 1 o0
s3281 0 0 0 1 * 0 0 1 O 0 o0 1
$8867 0 1 0 0 * 1 0 O 1* 1 0 0
$6323_1 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 0 1
s7305_A 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 0 1
50205 0 1 0 0 * 1 0 O 0 1 0 O
s0206 1 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 O
$6251 0 1 0 0 1* 1 0 0 1* 1 0 O
s1119 1 0 0 0 1 0 0 1* 1 0O 0 O
s5752_3 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 0 1
s0507 0 0 0 1 0O 0 O 1 0 0O O 1
s0503 0 0 0 1 O 0 0 1 O 0 o0 1
s0502_2 0 1 0 0 O 1 0 O 0 1 0 O

as: Sayilar ve Islemler, ac: Cebir, ag: Geometri, ay: Veri Isleme
*: Modifiye edilmis

Tablo 7’de sunuldugu iizere, uzman grubundaki {i¢ uzmandan iki uzmanin goriisleri
dogrultusunda s6188, s6963 B, s8867, s6251 maddelerine ait modifikasyon onerileri
dikkate alinirken s6470 A, s3281, s0205 ve s1119 ve maddelerine ait modifikasyon onerileri
reddedilmistir.
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Q-matrisinin belirlenmesinde farkli alanlara ait nitelikler birlikte veya kombinasyonlari
bir¢cok arastirmada kullanilmistir. Dogan (2006) dokuz siire¢ becerisi ve alt1 igerik alani
ozelligini birlikte kullanarak on bes nitelikten olusan bir Q-matrisi iizerinde ¢alismasini
yiirlitmiistiir. George ve Robitzsch (2014) ise, dort islem becerisi ile dort igerik alanina 6zgii
niteligin kombinasyonlarindan olusan 16 nitelikten olusan bir Q-matrisi iizerinde ¢aligmistir.
Alanyazinda farkli tiirde nitelik setlerinin kullanimina baska ¢aligmalarda da raslanilmistir
(George ve Robitzsch, 2015; Giindiiz ve Cakan 2020). Bu ¢alisma kapsaminda da konu
alanina (Sayilar ve Islemler, Cebir, Geometri, Veri Isleme) ek olarak maddeyi dogru
cevaplayabilmede iliskili olabilecek rutin olmayan problem ¢dzme becerisi ve okudugunu
anlama becerisi birer nitelik olarak ele alinmis ve Q-matrisleri belirlenmistir. Bu Q-
matrisleri konu alanina ek rutin olmayan problem c¢6zme becerisi ile birlikte
yapilandirildiginda, okudugunu anlama becerisi ile birlikte yapilandirildiginda ve her
ikisiyle birlikte yapilandirilarak sirasiyla QMatris KA RP, QMatris KA_OA ve
QMatris_ KA RP_OA olarak adlandirilmis Q-Matrisleri belirlenmistir.

Q-Matrisin Faktor Analitik Yonteme Dayali Olarak Belirlenmesi

Nitelik boyutunun faktor analitik yonteme dayali olarak belirlenmesinde evren ve 6rneklem
verilerine Agimlayict Faktor Analizi (AFA) yapilmis ve kurulan modeldeki faktorler birer
nitelik olarak ele alinmistir. Faktor analizi sonucunda ortaya ¢ikan faktor deseni kullanilarak
madde ve nitelikler arasindaki iliskiler belirlenmistir. Faktor yiik degeri kriteri 0,30 olarak
ele alinmigtir. Boylelikle maddenin bulundugu faktordeki yiik degeri 0,30 ve istii ise Q-

matrisi girdisi “1” olarak temsil edilirken, 0,30’un altinda ise “0” olarak temsil edilmistir.

Evren ve orneklem verilerine AFA, tetrakorik korelasyon matrisine dayali olarak temel
eksenler yontemi (principal axis factoring) ile yapilmistir. Faktor analizi yapilmadan once
orneklem biiylikliigiiniin yeterli olup olmadiginin test edilmesinde ve maddeler aras1 ¢oklu
korelasyonlarin anlamlilig1 sirasiyla Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) testi ve Barlett Kiiresellik
testinin sonuglar1 incelenmistir. Evren veri seti i¢in KMO degerinin 0,939 oldugu
bulunmustur. Bu deger 0,60°dan yiiksek oldugu i¢in 6rneklem biiyiikliigiiniin AFA i¢in
uygun oldugu soylenebilir. Barlett testinin de istatistiksel olarak anlamli ¢ikmis olmasi
acimlayici faktor analizine devam edilebilecegini gostermektedir (Bartlett kiiresellik testi
sonucu : ¥ = 19705,108, sd=435 ve p< .05).
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Ilgili yapry1 agiklayan faktor sayisina karar vermede Kaiser-Harris Kriteri, Cattel yamag-

birikinti grafigi ve Horn'un paralel analiz yontemi incelenmistir. Bu incelemelere iliskin

yamag birikinti grafigi Sekil 5°te verilmistir.

Paralel Analiz Grafigi
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Sekil 5. AFA i¢in 6zdeger grafigi

Sekil 5 incelendiginde, faktor ¢ikarma yontemlerinden Cattel’in yamag birikinti grafigi esas
alindiginda 4 faktorli bir yapisal model tercih edilmistir. Faktdr sayisina karar vermede
paralel analizin 6nerdigi 5 faktorlii yapt denenmis ancak bazi boyutlara 3 maddeden daha az
madde diistiigii icin bu 6neri dikkate alinmamistir. Yapilan ilk AFA sonucunda elde edilen
aciklanan varyans tablosu ve maddelerin hangi faktore ne kadar yiik verdigine iligkin bilgiler
Ek 8’de sunulmustur. Buna gore 6l¢iilen 6zellige iliskin dort boyutta agiklanan varyans orani
%39 olarak tespit edilmistir. Buna gore, 30 maddeli bu test 6lgmeyi amaglandig1 6zellikteki

varyansin %39’unu aciklamaktadir. Faktor 1°in katkisi toplam varyansin %11’sini Faktor 2
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%12’sini, Faktor 3 %10’unu ve Faktor4 ise %6’sini1 agiklamaktadir Dort faktoriin birlikte
acikladiklar1 varyansa katkilarinin ise sirasiyla %28, %29, %26 ve %16 olarak bulunmustur.
Faktor yiik degerleri incelendiginde, agikladig1 varyansi diisiik olan s6470_A, s9342, s6370,
s1119 ve s6323 1 maddeleri analiz disinda birakilarak analizler tekrarlanmistir. Bunun
sonucunda elde edilen 6z degerler ve aciklanan varyanslar Tablo 8’de sunulmustur.

Tablo 8

AFA’ya iliskin A¢iklanan Varyans Degerleri (s6470 A, s9342, s6370, s1119 ve s6323 1
Analiz Dist)

Faktorl Faktor2 Faktor3 Faktord
Aciklanan Varyans 0.16 0.13 0.09 0.07
Kiimiilatif Ag¢iklanan Varyans 0.16 0.29 0.37 0.44
Agiklama Oranlari 0.35 0.29 0.20 0.16
Kiimiilatif Agiklama Oranlari 0.35 0.64 0.84 1.00

Tablo 8’de goriildiigii tizere oOlgiilen Ozelligine iliskin dort boyutta agiklanan varyans
oraninin %44’e ciktig1 tespit edilmistir. Toplam aciklanan varyansta faktor yiik degeri
0,30’dan diisiik olan maddelerin ¢ikarilmasiyla %35’lik bir artis bulunmustur. Faktér 1’in
katkis1 dort faktoriin birlikte agikladigi toplam varyansin %35’ini Faktor 2 %29 unu, Faktor
3, %20’sini ve Faktor 4 %16’smn1 agiklamaktadir.

Maddelerin hangi faktorlere ne kadar yiikk verdigine iliskin bilgilere Tablo 9’da yer
verilmistir. Calisma kapsaminda yapilan tiim faktor analizlerinde faktor yiik degeri 0,30’ un

iistiinde olan degerler raporlanarak faktor desenleri sunulmustur.
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Tablo 9
AFA Sonucunda Elde Edilen Yiik Degerleri (s6470 A, s9342, s6370, s1119 ve s6323 1

analiz disi)
Faktorl Faktor2 Faktor3  Faktord

50203 0,619
s0204 0,533
s6471 0,377
s9074 0,511 0,300
s0504 0,369
s0501 0,497
s9270 0,371
s3159 0,589
s0505 0,555
59739 0,319
s4427 0,360 0,309
$6188 0,397
s0201 0,552

s5050_Al 0,512

s6963_B 0,349

$3281 0,552

s8867 0,788

s7305_A 0,734 0,342
s0205 0,363

s0206 0,377

$6251 0,418

s5752_3 0,553 0,360

s0507 0,590
s0503 0,560
s0502_2 0,662

Tablo 9 incelendiginde, Faktorl’e on madde (s5050_Al, s6963_B, s9739, s3281, s8867,
s7305_A, s0205, s0206, s5752 3 ve s6251), Faktor 2’ye dokuz madde (s5752_3, s0507,
s0503, s0502_2, s4427, s6188, s0201, s6471 ve s9074), Faktor 3’e altt madde (s0504,
s7305_A, s4427, 59270, s3159 ve s0505), Faktor 4’e dort maddenin (s0203, s0204, s9074
ve s0501) nin yiik verdigi goriilmektedir. Faktor 1°deki yiik degerleri 0,319 ile 0,788
arasinda, Faktor 2’deki yiik degerleri 0,360 ile 0,662 arasinda, Faktor 3’teki yiik degerleri
0,309 ile 0,589 arasinda ve Faktor 4’teki yiik degerleri 0,300 ile 0,619 arasinda
degismektedir.

Evren verisi ile kurulan bu modelde Tucker Lewis Index (TLI) degeri 0,912 bulunmustur.
Bu bulgu kurulan modelin yap1 giivenirliginin yiiksek oldugunun gostergesidir. RMSEA ve
root mean square of the residuals (RMSR) degerleri incelendiginde, hata terimleri agisindan

model veri uyumunun iyi oldugu yorumu yapilabilir (RMSEA= 0,057 (%90 giiven
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araliginda 0,055-0,059) ve RMSR= 0,02). Kurulan modelde boyutlarin isimlendirilmesi

yapilmamigtir.

AFA sonuglarina gore elde edilen faktor yapist kullanilarak, madde ve nitelikler arasindaki
iliskiler belirlenmis (Q-matrisi olusturulmustur). Maddenin 6l¢iilen boyutta faktor yiikii 0,30
ve Ustlinde ise ilgili boyutun (niteligin) madde ile dlgiildiigiinii belirtmek iizere Q-matrisi
girdisi olarak 1, faktor yiiki 0,30’un altinda ise O ile temsil edilmistir. PVAF i¢in kesme
deger uzman kanisina dayali Q-matrisi gegerleme siirecinde oldugu gibi 0,90 alinmistir.
Tablo 10°da faktor analizi sonuglarina dayali Q-matrisi ile faktor analizi ve PVAF gegerleme
modifikasyonlarina dayali belirlenen (sirasiyla QMatris FA ve QMatris FA(PVAF) Q-
matrisleri yer almaktadir.

Tablo 10

Faktor Analizi Sonuglarina Dayali, Faktor Analizi ve PVAF Gegerleme Modifikasyonlarina
Dayali Q-Matrisleri

QMatris FA QMatris FA(PVAF)
0y O3 A Oy O3 Oy

-
s

s0203
s0204
s6471
s9074
s0504
s0501
$9270
s3159
s0505
s9739
s4427
$6188
s0201
s5050_Al
56963 B
s3281
s8867
s7305_A
s0205
50206
s6251
s5752_3
s0507
s0503
s0502_2

*: Modifiye edilmis

o
o
[uny

*

*

OCOOFRRFFPFPPFPFRPFPPPOOORPROOOOOOOOO|Q
PRPPRPPOO0OO0CO0O0C0O0OO0OFR,PFPPFPOOOOOORFREFkO

O OO OO0 O OPFrRPR OO0 O0OO0OO0OFrROFRFPPFPOFPLPOOOO
eoNeolololeolololeolololololololololeloloel ol ol i o]
OCOOFRFFPFFRPFPFRPFPPPOOORFPROOOOOOODO
PRPPRPPOO0OO0OO0O0O0CO0OO0OFR,RFPPFPOOOOORL,PFP,PEF OO
OO OO0 OO O0OPFrRPROO0OO0ODO0OOCOFrRFRPFPPPOPFPOOOO
eoNolololeolololelololNoelololelolNolelololl ol il
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Tablo 10 incelendiginde, gegerleme yontemi yalnizca iki girdi i¢in modifikasyon Onerisi
sunmustur. QMatris_FA ve QMatris_FA(PVAF) arasinda %98’lik bir uyusma soz

konusudur.

Verilerin diizenlenmesinde ve analizinde SPSS 21 ve RStudio 5.4.1°dan (R Core Team,
2019) yararlanilmigtir. RStudio ile istenilen Ozellikteki dagilim  kosullarinin
olusturulmasinda yararlanilan fonksiyonun ¢alistirilmasi i¢in “dplyr” (Wickham, Frangois,
Henry & Miiller, 2019), “psych” (Revelle, 2018), “SimMultiCorrData” (Fialkowski, 2018)
ve “lattice” (Sarkar, 2008) paketleri kullanilmistir. Faktor analizi i¢in “psych” (Revelle,
2018) paketinde yer alan “fa()” fonksiyonu kullanilmistir. BTM analizi i¢in ise “GDINA”
(Ma & de la Torre, 2020) paketi ile “startGDINA()” fonksiyonu ¢aligtirilarak kullanici ara
yiizii kullanilmigtir (Ek 9).

Degerlendirme Kriterleri

Ozellikle dgretim ile ilgili almacak kararlarda bilissel tanilama yapilmasi icin madde
parametre kestirimleri (kaydirma ve tahmin parametre kestirimleri) ve siniflama dogrulugu
cok biiyiik bir 6neme sahiptir, ¢iinkii bunlar gegerli ¢ikarimlarin elde edilmesinde gerekli
kosullardir (de la Torre, Hong & Deng, 2010). Bu ¢alisma kapsaminda da arastirma
sorularina yonelik olarak test ve nitelik diizeyinde siniflama dogruluklar1 ve parametre
kestirimlerine yonelik olarak incelemelerde bulunulmustur. Ote yandan, farkli yontemlerle
belirlenen Q-matrislerini karsilastirmak i¢in her bir Q-matrisine dayali ¢esitli bagil ve mutlak
uyum istatistikleri kullanilabilmektedir (Wang vd., 2020). Bu sebeple siniflama dogruluklari
ve parametre kestirimlerine ek olarak model uyumlarina yonelik olarak degerlendirmelerde

bulunulmustur.

Siniflama dogrulugu bireylerin maddelere verdikleri cevap oriintiilerine gore ait oldugu sinif
ve gercekte bulundugu sinif ile uyusma derecesi olarak tanimlanmistir (Ciu, Gierl & Chang,
2012). Bu arastirma kapsaminda kestirilen smiflama dogruluklar1 goreceli olarak
karsilastirilarak degerlendirilmistir. Siniflama dogrulugunun 1’e daha yakin olmasi istenen

bir durum olarak degerlendirilmistir.

Kestirilen madde parametreleri siniflama dogruluklar gibi goreceli olarak karsilastirilarak
degerlendirilmistir. Yiiksek g ve s madde parametreleri, Q-matrisin yanls belirlenmesinin
ampirik bir kanit1 olabilir (Rupp & Templin, 2008a). Dolayisiyla parametre kestirimlerinin

0’a daha yakin olmasi istenen bir durum olarak degerlendirilmistir. Beklenmedik bir sekilde
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bliyik kaydirma ve tahmin parametreleri degerleri, Q-Matris girdilerinin hatal

tanimlanmasina isaret edebilir (Rupp & Templin, 2008a)

Model veri uyumunun degerlendirilmesine yonelik olarak ise Kunina-Habenicht, Rupp ve
Wilhelm’in (2009), RMSEA (Root Mean Square Error of Approximation) i¢in kullandigi
olgiit (<0,05) bu ¢aligmada da kullanilmigtir. Lei ve Li’nin (2016) ¢alismasinda, veriler
GDINA igin tretildiginde, RMSEA, orijinal Q-matrisi yerine asir1 belirlenmis Q-matrisini
destekleme egilimindeyken, N=500 Orneklem biiyiikliigiinde orijinal Q-matrisi yerine
yetersiz tamimlanmis Q-matrisine dayali yapilan siniflamay1 destekleme egiliminde oldugu
goriilmiistiir. Bu sebeple RMSEA nin yaninda SRMSR (Standardized Root Mean Squared
Residual) indeksi de kullanilmigtir. Maydeu-Olivares & Joe (2014) ve SRMSR indeksi igin
kullandig 6l¢iit (<0,05) bu ¢alismada da yeterli uyumu belirtmek i¢in kullanilmistir. Yapilan
siniflamalar sonucunda mutlak uyum indekslerine gore veriye iyi uyum sergilendigi
durumda goreceli uyum indeksleri ile en iyi uyum saglanan durum daha kesin olarak
belirlenebilir (Li, 2016). Bu ¢alisma kapsaminda bagil uyum indekslerinden AIC (Akaike
information criterion), BIC (Bayesian information criterion), CAIC (Consistent Akaike
information criterion) ve SABIC (Sample size adjusted Bayesian information criterion)
degerleri raporlanmistir. Lei ve Li’nin (2016) ¢alismasinda, G-DINA modeli altinda yapilan
analizlerde, uyum indekslerinin orijinal Q-matrisini 6rneklem biiyiikliigiine bakilmaksizin
yiiksek yiizdelerle (0,87) belirleyebildigini gdstermekmistir. Ilgili arastirmacilar BIC uyum
indeksinin, 6rneklem bityiik oldugu durumlarda AIC uyum indeksinin ise 6rneklem kiigiik
oldugu durumlarda orijinal Q-matrisini se¢me egiliminde oldugunu belirtmistir. Bu
caligmada raporlanan tiim bagil indeksler bir arada degerlendirilmistir. Koyuncu (2020)
bagil indeksler arasindaki uyusmazlik durumunda BIC degerinin kullanilmasina iligskin
goriisii destekleyen bir¢ok aragtirma bulgusunu raporlamistir. Bu ¢alismada da kullanilan
bagil indeksler arasinda ¢ogunluk olmadigi durumda BIC degeri yorumlamada oOncii

tutulmustur.
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BOLUM IV

BULGULAR

Bu bolimde ¢alismanin arastirma problemleri dogrultusunda elde edilen bulgular

sunulmustur.

Birinci Arastirma Sorusuna Iliskin Bulgular

Caligmanin ilk arastirma sorusu kapsaminda analizler tiim grup iizerinde yapilmistir. Bu
arastirma sorusu iki ayr1 diizeyde incelenmistir. Ilk diizeye yonelik kullanilan Q-matrisleri
sirastyla yalnizca uzman kanisina dayali olusturulan QMatris KA(3u), uzman kanisina
dayali olusturulan ve PVAF yontemiyle gegerleme modifikasyonlarinin tamaminin
uygulanmasiyla olusturulan QMatris_ KA(3u+PVAF) ve bu modifikasyonlarin tekrar uzman
gbriisii alinmasiyla olusturulan QMatris_ KA(3u+PVAF+3u)’dir. Ikinci diizeye ydnelik
kullanilan Q-matrisleri sirasiyla faktor analizine dayali olusturulan QMatris FA ve PVAF
yontemiyle gecerleme modifikasyonlarinin tamaminin uygulanmasiyla olusturulan

QMatris FA(PVAF)’dir.

Arastirma Sorusu 1.1.a: Tiim gruba yapilan bilissel tani degerlendirmesinde, G-
DINA Modeli altinda; uzman kanisina dayali olarak belirlenen Q-matrisinin, PVAF
yontemine ait gecerleme modifikasyonlarina iligkin farkli belirlenmesi test ve nitelik

diizeyinde siniflama dogruluklarini nasil etkilemektedir?

Bu arastirma sorusuna yanit aramak amaciyla uzman kanisina dayali olusturulan Q-

matrisleri ile yapilan siniflama analizlerin test ve nitelik diizeyinde siniflama dogruluklart
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incelenmistir. Tablo 11°de QMatris(KA-3u), QMatris(KA-3u+PVAF) ve QMatris(KA-
3utPVAF+3u)’in G-DINA modele gore kestirilen test diizeyinde siniflama dogruluklar
(test level accuracy) ve nitelik diizeyinde siniflama dogruluklar: (attribute level accuracy)
yer almaktadir.

Tablo 11

Uzman Kanisina Dayali Olusturulan Q-Matrisleri ile Yapilan Siniflama Analizlerine Ait

Test ve Nitelik Diizeyinde Siniflama Dogruluklar

Test diizeyinde Nitelik Diizeyinde Simiflama Dogrulugu

Siniflama

Dogrulugu Os ¢ Og Qy
QMatris(KA-3u) 0,8405 0,9478 0,9420 0,9280 0,9331
QMatris(KA-3u+PVAF) 0,8202 0,9191 0,9305 0,9167 0,9265
QMatris(KA- 0,8407 0,9782 0,9390 0,9211 0,9357

3u+PVAF+3u)

ag: Sayilar ve Islemler, a: Cebir, ag: Geometri, ay: Veri Isleme

Tablo 11 incelendiginde, test diizeyinde siniflama dogruluklari ele alindiginda en yiiksek
siniflama dogruluguna QMatris(KA-3u+PVAF+3u) ile yapilan analiz sonucunda
ulasilmistir. QMatris(KA-3u+PVAF+3u) ve QMatris(KA-3u) ile elde edilen test diizeyinde
siniflama dogruluklarinin birbirine oldukca yakin oldugu goriilmektedir. En az siniflama
dogrulugu QMatris(KA-3u+PVAF)’ nin kullanilmasiyla elde edilmistir. Nitelik diizeyinde
siniflama dogruluklart ele alindiginda her bir nitelik i¢in tim Q-matrisleri ile yiiksek
diizeyde smiflama dogruluklar1 elde edilmistir. ag ve a, niteligine iliskin siniflama
dogruluklari en yiiksek QMatris(KA-3u+PVAF+3u) ile elde edilmisken o Ve og niteligine
iliskin simiflama dogruluklari en yiiksek QMatris(KA-3u) ile elde edilmistir. Nitelik
diizeyindeki siniflama dogruluklar1 kendi i¢cinde degerlendirildiginde en biiytik farkin ag
niteligine ait oldugu goriilmektedir. Bu durum Q-matris gegerleme yonteminin Onerdigi

modifikasyonlarin en fazla ag niteligi tizerinde olmasi ile agiklanabilir.

Tablo 12'de QMatris(KA-3u), QMatris(KA-3u+PVAF) ve QMatris(KA-3u+PVAF+3u)’in
G-DINA modele gore kestirilen gizil sinif diizeyinde siniflama dogruluklar1 (pattern level

accuracy) yer almaktadir.
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Tablo 12
Uzman kanmisina dayall olusturulan Q-matrisleri ile yapilan siniflama analizlerine ait gizil
swnif diizeyinde siniflama dogruluklar

QMatris(KA- QMatris(KA-

QMiatris(KA-3u) 3u+PVAF) 3u+PVAF+3u)
0000 0,9704 0,9635 0,9653
1000 0,3828 0,2728 0,9369
0100 0,0000 0,4332 0,2083
0010 0,0000 0,2331 0,0000
0001 0,2541 0,0000 0,1868
1100 0,3297 0,0000 0,0000
1010 0,4133 0,0000 0,0000
1001 0,0000 0,6021 0,0000
0110 0,0949 0,3135 0,1625
0101 0,4994 0,7178 0,6526
0011 0,1085 0,4149 0,0000
1110 0,0000 0,0000 0,0000
1101 0,0000 0,0000 0,0000
1011 0,0000 0,0000 0,6022
0111 0,7625 0,6245 0,7605
1111 0,8907 0,9275 0,8941

Tablo 12 incelendiginde, yapilan siniflamada QMatris(KA-3u) ile kestirilen gizil sinif
diizeyinde sifirdan biiyiik olan siiflama dogruluklar1 0,1085 ile 0,9704 arasinda degismekte
iken QMatris(KA-3u+PVAF) ile 0,2331 ile 0,9635 arasinda, QMatris(KA-3u+PVAF+3u)
ile 0,1625 ile 0,9635 arasinda degismektedir. Tablo 12’ye gére “0000” ve “1111” gizil
siniflarina ait siniflama dogruluklarinin her bir Q-matrisleri igin birbirine yakin ve oldukga
yiiksek oldugu goriilmektedir. Gizil siniflardan “1110” ve “1101” e ait smiflama
dogruluklarinin, ele alinan tiim Q-matrisleri i¢in, sifir oldugu goriilmektedir. Bununla
birlikte QMatris(KA-3u) ile elde edilen siniflamada “1100”, 10107, “1001” ve “1011” gizil
siniflarina ait siniflama dogruluklari; QMatris(KA-3u+PVAF) ile elde edilen siniflamada
“10117, “0001”, “1100” ve “1010” gizil smiflarina ait smiflama dogruluklar1 ve
QMatris(KA-3u+PVAF+3u) ile elde edilen siniflamada “0010”, “0011”, “1100”, “1010”
ve “1001” siniflama dogruluklari sifir degerine sahiptir. Siniflama dogrulugunun sifir oldugu
bu gizil smiflarda hi¢ 6grenci bulunmamaktadir (EK 10). Ilgili ii¢ Q-matrisi ile yapilan
siiflamalarda gizil siiflarda yer alan 6grenci yiizdeleri incelendiginde, “0000” ve “1111”
gizil siniflarinda bulunan kisi sayisi toplam 6grenci saymin yarisindan fazladir. Bu durumda,
dort niteligin yliksek oranda iliskili oldugu yorumu yapilabilir. Yani bir 6grenci bir nitelige

hakim olamadiginda, ayni 6grenci tiim niteliklere birden hakim olamama egilimindedir.
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Arastirma Sorusu 1.1.b: Tiim gruba yapilan bilissel tani degerlendirmesinde, G-
DINA Modeli altinda uzman kanisina dayali olarak belirlenen Q-matrisinin, PVAF
yontemine ait gegerleme modifikasyonlarina iligkin farkli belirlenmesi model veri

uyumunu nasil etkilemektedir?

Bu arastirma sorusuna yanit aramak amaciyla uzman kanisina dayali olusturulan Q-
matrisleri ile yapilan siniflama analizlerine iliskin mutlak ve bagil model veri uyumlari
incelenmistir. Tablo 13'te QMatris(KA-3u), QMatris(KA-3u+PVAF) ve QMatris(KA-
3utPVAF+3u)’in G-DINA modeline gore mutlak model veri uyum indeksleri yer
almaktadir.

Tablo 13

Uzman Kanisina Dayalr Olusturulan Q-Matrisleri ile Yapilan Siniflama Analizlerine Iliskin
Mutlak Model Uyumu Indeksleri

RMSEA SRMSR
(%90 Giiven arahg)
QMatris(KA-3u) 0.0324 0.0530
[0.031-0.0338]
QMatris(KA-3u+PVAF) 0.0266 0.0372
[0.0251-0.0281]
QMatris(KA-3u+PVAF+3u) 0.0309 0.0461

[0.0295-0.0323]

Tablo 13 incelendiginde, her ii¢ matrise gore G-DINA modelde kestirilen RMSEA uyum
indeksine gore uyum saglandigi goriilmektedir. Ancak QMatris(KA-3u+PVAF) ile
QMatris(KA-3u+PVAF+3u) ele alindiginda SRMSR uyum indeksine goére uyum
saglanmasina ragmen QMatris(KA-3u) ile yeteri diizeyde uyum saglanamamistir. Bununla
birlikte ele alinan tiim mutlak uyum indekslerine gore QMatris(KA-3u+PVAF)’i ile yapilan
simniflamanin en 1yi diizeyde uyum sagladigi goriilmiistiir. Ayrica QMatris(KA-
3u+PVAF+3u) ile yapilan smiflama QMatris(KA-3u) ile yapilan siniflamadan daha iyi
uyum sergilemistir. Yani PVAF yontemine dayali olarak belirlenen Q-matrislerine dayali
yapilan smiflamalar daha iyi diizeyde uyum gostermistir. Baska bir ifadeyle ele alinan
mutlak uyum indekslerine gore, gecerleme yonteminin verdigi modifikasyonlarinin dikkate
alinmasi dikkate alinmamasi durumuna gore daha iyi uyum gostermesini saglamaktadir. Lei
ve Li’nin (2016) ¢alismasinda mutlak uyum endekslerinin n=500 oldugu durumda, yetersiz
tanimlanmis Q-matrisini destekleme egiliminde oldugunu bulmustur. ilgili arastirma gz
oniine alindiginda, gecerleme yonteminin sundugu modifikasyon onerilerinin tamaminin
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asir1 belirlemeye yonelik oldugu varsayildiginda, nispeten yetersiz tanimlandig1 varsayilan
ve gecerleme yapilmayan Q-matrisinde daha yiiksek ¢ikmasi beklenirken, gecerleme yapilan
Q-matrislerde daha iyi uyum saglamasi, gecerleme yonteminin verdigi modifikasyon
onerilerinin uygun oldugunun bir gostergesi kabul edilebilir. Uzman kanisina dayali
olusturulan bu Q-matrisleri ile yapilan siniflama analizlerin bagil model veri uyumu Tablo

14'te verilmistir.

Tablo 14

Uzman Kanisina Dayali Olusturulan Q-Matrisleri ile Yapilan Siniflama Analizlerine ait
Lliskin Bagil Model Uyumu Indeksleri

Loglikeli  Deviance AIC BIC CAIC SABIC
hood
QMatris(KA-3u) -67985,66 135971,3 136177,3 136832,9 1369359 136505,6
QMatris(KA-3u+PVAF) -67421,67 134843,3 135081,3 135838,7 135957,7 135460,6
QMatris(KA- -67662,83 135325,7 135547,7 136254,1 136365,1 135901,4

3u+PVAF+3u)

Tablo 14 incelendiginde, G-DINA modelde Kkestirilen bagil test uyum indekslerinin
tamaminda QMatris(KA-3u+PVAF) en iyi uyumu gostermistir. Bununla birlikte
QMatris(KA-3u+PVAF) ile QMatris(KA-3u+PVAF+3u) kullanilarak yapilan siniflamada
QMatris(KA-3u)  kullanilarak yapilan smiflamaya gore daha iyi uyum sagladigi
goriilmiistiir. Kestirilen bagil uyum indeksleri ile mutlak uyum indeksleri kendi i¢lerinde
tutarlilik saglayarak tamami her bir Q-matris i¢in ayni siralamay1 sunmustur. Bu bulgulara
gore Q-matris gegerligi yapilmayan QMatris(KA-3u), PVAF yontemine ait gegerleme
modifikasyonlarina iliskin farkli belirlenen QMatris(KA-3u+PVAF) ve QMatris(KA-
3u+PVAF+3u) ile yapilan siniflama gore daha az model veri uyumunu sagladigi

sOylenebilir.

Arastirma Sorusu 1.1.C. Tiim gruba yapilan bilissel tani degerlendirmesinde, G-
DINA Modeli altinda Uzman kanisina dayali olarak belirlenen Q-matrisinin, PVAF
yontemine ait gegerleme modifikasyonlarina iliskin farkli belirlenmesi tahmin ve

kaydirma parametre kestirimlerini nasil etkilemektedir?

Bu arastirma sorusuna yanit aramak amaciyla uzman kanisina dayali olusturulan Q-
matrisleri ile yapilan siniflamalarda madde parametrelerinden tahmin ve kaydirma
parametrelerine incelenmistir. Tablo 15te QMatris(KA-3u), QMatris(KA-3u+PVAF) ve
QMatris(KA-3u+PVAF+3u)’in G-DINA modeline gore maddelerin tahmin ve kaydirma
parametreleri ile bu parametrelere ait standart hata degerleri yer almaktadir.
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Tablo 15
Uzman Kanisina Dayali Olusturulan Q-Matrisleri ile Yapilan Siniflama Analizlerine ait Iliskin Parametre Kestirimleri

Qmatris KA(3u) Qmatris KA(3u+PVAF) Qmatris KA(3u+PVAF+3u)

Tahmin(Sh) Kaydirma(Sh) Tahmin(Sh) Kaydirma(Sh) Tahmin(Sh) Kaydirma(Sh)
50203 0,3438(0,0099) 0,2734(0,0133) 0,3349(0,0102) 0,2827(0,0131) 0,3364(0,0103) 0,3121(0,0127)
s0204 0,3388(0,0098) 0,3434(0,0138) 0,3341(0,0101) 0,3551(0,0136) 0,3351(0,0103) 0,3787(0,0130)
s6471 0,3929(0,0101) 0,1831(0,0111) 0,3382(0,0107) 0,2016(0,0106) 0,3481(0,0106) 0,2062(0,0104)
s9074 0,2381(0,0098) 0,0663(0,0131) 0,6547(0,0719) 0,0743(0,0138) 0,2084(0,0097) 0,0664(0,0136)
s0504 0,2068(0,0088) 0,3636(0,0177) 0,1774(0,0091) 0,3507(0,0191) 0,1888(0,0095) 0,3598(0,0181)
s6470_A 0,2291(0,0074) 0,4983(0,0229) 0,2009(0,0347) 0,4489(0,0255) 0,2379(0,0071) 0,4416(0,0266)
s9342 0,2174(0,0088) 0,4724(0,0253) 0,2707(0,0380) 0,4492(0,0256) 0,2150(0,0089) 0,4483(0,0266)
s0501 0,0576(0,0054) 0,4858(0,0181) 0,0526(0,0054) 0,4657(0,0196) 0,0546(0,0056) 0,4859(0,0189)
s9270 0,1111(0,0066) 0,5685(0,0252) 0,2157(0,0584) 0,5528(0,0269) 0,1032(0,0068) 0,5454(0,0280)
$3159 0,0289(0,0036) 0,4935(0,0255) 0,0296(0,0334) 0,5014(0,0272) 0,0259(0,0035) 0,4776(0,0279)
s0505 0,0196(0,0032) 0,3216(0,0257) 0,0979(0,0251) 0,3359(0,0260) 0,0199(0,0032) 0,3098(0,0268)
s9739 0,1199(0,0065) 0,4417(0,0254) 0,1497(0,0168) 0,4238(0,0263) 0,1242(0,0065) 0,4145(0,0274)
s4427 0,1960(0,0085) 0,2121(0,0219) 0,0854(0,0587) 0,2376(0,0235) 0,1887(0,0086) 0,2270(0,0240)
$6188 0,3237(0,0084) 0,1861(0,0193) 0,3193(0,0719) 0,2286(0,0227) 0,2573(0,0096) 0,2096(0,0230)
50201 0,4624(0,0108) 0,0827(0,0152) 0,8879(0,0326) 0,1036(0,0171) 0,4599(0,0109) 0,0959(0,0176)
s5050_Al 0,2278(0,0084) 0,1775(0,0156) 0,2177(0,0086) 0,129(0,01570) 0,2266(0,0086) 0,1356(0,0158)
s6963_B 0,2512(0,0087) 0,4648(0,0143) 0,4376(0,0743) 0,2584(0,0238) 0,2506(0,0094) 0,2448(0,0242)
$6370 0,2425(0,0084) 0,3334(0,0163) 0,2405(0,0086) 0,313(0,01720) 0,2436(0,0085) 0,3092(0,0171)
s3281 0,1416(0,0073) 0,519(0,01420) 0,3022(0,0392) 0,2761(0,0235) 0,1376(0,0076) 0,5567(0,0129)
s8867 0,0450(0,0046) 0,4812(0,0152) 0,6711(0,0858) 0,1316(0,0191) 0,0391(0,0046) 0,1465(0,0208)
$6323 1 0,1592(0,0077) 0,5221(0,0256) 0,1338(0,0289) 0,5049(0,0261) 0,1614(0,0078) 0,4974(0,0271)
s7305_A 0,0047(0,0016) 0,6454(0,0253) 0,0411(0,0143) 0,6116(0,0266) 0,0017(0,0012) 0,5979(0,0274)
50205 0,2974(0,0092) 0,4462(0,0144) 0,4963(0,0802) 0,2429(0,0234) 0,2881(0,0098) 0,4827(0,0127)
s0206 0,1849(0,0081) 0,4051(0,0253) 0,3594(0,0747) 0,3553(0,0256) 0,1826(0,0084) 0,3575(0,0264)
$6251 0,1295(0,0068) 0,5894(0,0140) 0,3889(0,0732) 0,3937(0,0258) 0,1257(0,0073) 0,3916(0,0264)
s1119 0,2481(0,0076) 0,4336(0,0233) 0,3145(0,0384) 0,3801(0,0253) 0,2591(0,0073) 0,3731(0,0261)
s5752_3 0,0340(0,0045) 0,2565(0,0240) 0,2773(0,0356) 0,2147(0,0224) 0,0299(0,0043) 0,2112(0,0236)
s0507 0,1688(0,0085) 0,2829(0,0132) 0,146(0,0083) 0,2807(0,0132) 0,1390(0,0082) 0,3122(0,0124)
s0503 0,4531(0,0105) 0,1328(0,0098) 0,4358(0,0107) 0,1312(0,0098) 0,4227(0,0108) 0,1443(0,0094)
s0502_2 0,2790(0,0098) 0,1679(0,0114) 0,2096(0,0098) 0,1947(0,0111) 0,2222(0,0098) 0,2003(0,0108)
Ortalama 0,205(0,0076) 0,3617(0,0190) 0,2940(0,0359) 0,3143(0,0206) 0,1944(0,0078) 0,3313(0,02030)
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Tablo 15 incelendiginde, tahmin  parametrelerinin  ortalamasi en  diisik
Qmatris_ KA(Bu+PVAF+3u) ile yapilan smiflama sonucu (0,1944), en yiiksek ise
Qmatris_KA(3u+PVAF) ile yapilan siniflama sonucu (0,2940) elde edildigi gortilmiistiir.

Kaydirma parametrelerinin ortalamasi en diisiik Qmatris KA(3u+PVAF+3u) ile yapilan
smiflama sonucu (0,3313), en yiiksek ise Qmatris KA(3u) ile yapilan siniflama sonucu
(0,3617) elde edildigi gorilmiistiir. Sekil 6 ve Sekil 7°de uzman kanisina dayali olusturulan Q-
matrisleri ile yapilan siniflama analizlerine ait, sirasiyla, tahmin ve kaydirma parametrelerinin

grafiksel gosterimi yer almaktadir.
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Sekil 6. Uzman kanisina dayali olusturulan Q-matrisleri ile yapilan siniflama analizlerine ait

tahmin parametreleri

Sekil 6 incelendiginde, G-DINA modele gore kestirilen tahmin parametrelerinin
Qmatris_KA(3u) ile Qmatris_ KA(3u+PVAF+3u) igin ¢ogunlukla ortiistiigi goriilmektedir.
Ancak Qmatris_KA(3u+PVAF) ile bazi maddelere (59074, s0201, s8867, s0205) ait kestirilen
parametrelerin ¢ok biiyiik oldugu gorilmektedir. Bu bulgular 1s18inda kestirilen tahmin
parametrelerine yonelik olarak gegerleme yapilan iki matristen Qmatris_ KA(3u+PVAF+3u)’in

Qmatris_KA(3u+PVAF)’e gore daha uygun sonuglar verdigi soylenebilir.
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Maddeler

Sekil 7. Uzman kanisina dayali olusturulan Q-matrisleri ile yapilan siiflama analizlerine ait

kaydirma parametreleri

Sekil 7 incelendiginde, G-DINA modele gore kestirilen kaydirma parametrelerinin s3281 ve
s0205 maddeleri disinda Qmatris KA(3u+PVAF) ile Qmatris KA(3u+PVAF+3u) igin
cogunlukla ortiistiigii goriilmektedir. Qmatris_KA(3u) ile bazi1 maddelere (s6963 B, s8867,
$6251) ait  kestirilen kaydirma  parametrelerinin  Qmatris_ KA(3u+PVAF) ile
Qmatris_ KA(3u+PVAF+3u) ile kestirilmesine gore daha biiyiikk oldugu goriilmektedir. Bu
maddelere yonelik olarak kestirilen kaydirma parametrelerine yonelik olarak gegerleme yapilan

iki matrisin Qmatris_ KA(3u)’e gére daha uygun sonuglar verdigi sdylenebilir.

Arastirma Sorusu 1.2.a: Tiim gruba yapilan bilissel tant degerlendirmesinde, G-DINA
Modeli altinda; faktor analizi sonuglarina dayali olarak belirlenen Q-matrisinin PVAF
yonteme ait gecerleme modifikasyonlart dikkate alinarak belirlenmesi test ve nitelik

diizeyinde siniflama dogruluklarini nasil etkilemektedir?

Bu aragtirma sorusuna yanit aramak amaciyla faktor analizi sonuglarina dayali olarak belirlenen
Q-matrisleri ile yapilan siniflama analizlerin test ve nitelik diizeyinde siniflama dogruluklari
incelenmistir. Tablo 15'te QMatris(FA) ve QMatris(FA+PVAF) ile G-DINA modele gore

kestirilen test ve nitelik diizeyinde siniflama dogruluklar yer almaktadir.
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Tablo 16
Faktor Analizi Sonu¢larina Dayali Olusturulan Q-Matrisleri ile Yapilan Simiflama Analizlerine
ait Test ve Nitelik Diizeyinde Siniflama Dogruluklar:

Test diizeyinde Nitelik Diizeyinde Simiflama Dogrulugu

Simiflama

Dogrulugu ay ay o3 oy
QMatris(FA) 0.7983 0,9567 0,9346 0,9467 0,9121
QMatris(FA+PVAF) 0,7988 09560 09347 09501  0,9127

o : Birinci Faktor, a,: ikinci Faktor, os: Uglincii Faktér, a,: Dérdiincii Faktor

Tablo 16 incelendiginde, QMatris(FA) ve QMatris(FA+PVAF) ile yapilan analiz sonucunda
test diizeyinde smiflama dogruluklari arasindaki farkin ¢ok az oldugu (0,0005) oldugu
goriilmektedir. Bu bulgu QMatris(FA) ve QMatris(FA+PVAF) ele alindiginda her iKki
siniflamanin birbirine ¢cok yakin dogrulukta test diizeyinde siniflama yaptigi yorumu yapilabilir.
Nitelik diizeyinde siniflama dogruluklar incelendiginde, ise her bir nitelik i¢in tiim Q-matrisleri
ile 0,90’1n tizerinde yiiksek diizeyde siniflama dogruluklar elde edilmistir. a4 ve ay niteligine
iligkin siniflama dogruluklar1 QMatris(FA) ile daha yiiksek elde edilmisken a, Ve oz niteligine
iliskin siniflama dogruluklart QMatris(FA+PVAF) ile daha yiiksek elde edilmistir. Nitelik
diizeyindeki siniflama dogruluklari kendi aralarinda degerlendirildiginde en az siiflama
dogrulugunun ay, niteligine ait oldugu goriilmektedir. Bunun sebebinin ilgili boyutta az madde
ve agikladiklar1 varyansin diisiik olmasi ile ilgili oldugu diistiniilmektedir.

Tablo 17' da QMatris(FA) ve QMatris(FA+PVAF) ile G-DINA modele gore kestirilen gizil

siif diizeyinde siniflama dogruluklar: yer almaktadir.
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Tablo 17
Faktor Analizi Sonu¢larina Dayali Olusturulan Q-Matrisleri ile Yapilan Simiflama Analizlerine

ait Gizil Stnif Diizeyinde Siniflama Dogruluklar:

QMatris(FA) QMatris(FA+PVAF)
0000 0,9536 0,9529
1000 0,2020 0,2747
0100 0,6933 0,6925
0010 0,0000 0,0000
0001 0,3525 0,3659
1100 0,4366 0,4472
1010 0,0000 0,0000
1001 0,3684 0,4634
0110 0,5012 0,5268
0101 0,5586 0,5506
0011 0,3711 0,3544
1110 0,4143 0,3957
1101 0,6033 0,6580
1011 0,5860 0,5404
0111 0,3848 0,4303
1111 0,8684 0,8461

Tablo 17 incelendiginde, QMatris(FA) ile kestirilen gizil sinif diizeyinde sifirdan biiyiik olan
siiflama dogruluklar1 0,2020 ile 0, 9536 arasinda degismekte iken QMatris(FA+PVAF)’e gore
0,2747 ile 0,9529 arasinda degismektedir. Tablo 17°de goriildiigii gibi “0000” ve “1111” gizil
siiflarina ait smiflama dogruluklarinin her bir Q-matrisleri i¢in birbirine yakin ve yiiksek
oldugu goriilmektedir. Gizil siniflardan “0010” ve “1010” a ait siniflama dogruluklarinin, her
iki Q-matrisi igin, sifir oldugu goriilmektedir. Siniflama dogrulugunun sifir oldugu bu gizil

siniflarda hi¢ 6grenci bulunmamaktadir (Ek 10).

Arastirma Sorusu 1.2.b: Tiim gruba yapilan biligsel tani degerlendirmesinde, G-DINA
Modeli altinda; faktéor analizi sonuglarina dayali olarak belirlenen Q-matrisinin PVAF
yonteme ait gecerleme modifikasyonlart dikkate alinarak belirlenmesi model veri

uyumunu nasil etkilemektedir?

Bu arastirma sorusuna yanit aramak amaciyla faktor analizi sonuglarina dayali olusturulan Q-
matrisleri ile yapilan smiflama analizlerine iliskin mutlak ve bagil model veri uyumlari
incelenmistir. Tablo 18'de QMatris(FA) ve QMatris(FA+PVAF) ile G-DINA modeline gore

mutlak model veri uyum indeksleri yer almaktadir.
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Tablo 18
Faktor Analizi Sonu¢larina Dayali Olusturulan Q-Matrisleri ile Yapilan Siniflama Analizlerine
Iliskin Mutlak Model Uyumu Indeksleri

RMSEA SRMSR
(%90 Giiven arahg)
QMatris(FA) 0,0274 0,0515
[0,0257-0,0291]
QMatris(FA+PVAF) 0,0267 0,0504

[0,0250-0,0284]
Tablo 18 incelendiginde, her iki matrise gére G-DINA modelde kestirilen RMSEA mutlak

uyum indeksine gore uyum saglandigi ancak ve SRMSR degerine gore yeterli uyumu
saglamadigr goriilmektedir. Bununla birlikte ele alinan mutlak uyum indekslerine gore
QMatris(FA+PVAF) ile yapilan simiflama ve QMatris(FA) ile yapilan siniflamaya ait mutlak
uyum indeksleri birbirine olduk¢a yakin olmakla beraber QMatris(FA+PVAF) ile yapilan
siniflama QMatris(FA)ile yapilan siniflamadan daha iyi uyum sergilemistir. Yani PVAF
yontemine dayali olarak belirlenen Q-matrislerine dayali yapilan siniflama ¢ok az bir farkla
daha iyi diizeyde uyum gostermistir. Ele alinan iki matrise gore yapilan analizde mutlak

uyumun incelenmesinin ardindan bagil uyum indekslerinin incelenmesine geg¢ilmistir.

Faktor analizi sonuglarina dayali olusturulan bu Q-matrisleri ile yapilan smiflama analizlerin
bagil model veri uyumu Tablo 19'da verilmistir.

Tablo 19

Faktor Analizi Sonuglarina Dayali Olusturulan Q-Matrisleri ile Yapilan Siniflama Analizlerine
[iskin Bagil Model Uyumu Indeksleri

Loglikeli  Deviance AIC BIC CAIC SABIC

hood
QMatris(FA) -55437,12 110874,2 111020,2 1114849 111557,9 111252,9
QMatris(FA+PVAF) -55395,14 110790,3 110940,3 111417,6 1114926 111179,3

Tablo 19 incelendiginde, G-DINA modelde kestirilen bagil test uyum indekslerinin tamaminda
QMatris(FA+PVAF) kullanilarak yapilan siiflamanin QMatris(FA) kullanilarak yapilan
siiflamaya gore daha iyi uyum sagladigi goriilmiistiir. Bu bulguya gore Q-matris gegerligi
yapilmayan QMatris(FA), PVAF yontemine ait gegerleme modifikasyonlarina iliskin farkli
belirlenen QMatris(FA+PVAF) ile yapilan siniflamaya gore daha az model veri uyumunu

saglamigtir.
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Arastirma Sorusu 1.2.c: Tiim gruba yapilan biligsel tani degerlendirmesinde, G-DINA
Modeli altinda; faktor analizi sonuglarina dayali olarak belirlenen Q-matrisinin PVAF
yonteme ait gegerleme modifikasyonlart dikkate alinarak belirlenmesi tahmin ve

kaydirma parametre kestirimlerini nasil etkilemektedir?

Bu arastirma sorusuna yanit aramak amaciyla faktor analizi sonuglarina dayali olusturulan Q-
matrisleri ile yapilan smiflamalarda madde parametrelerinden tahmin ve kaydirma
parametrelerine incelenmistir. Tablo 20'de QMatris(FA) ve QMatris(FA+PVAF) ile G-DINA
modeline gére maddelerin tahmin ve kaydirma parametreleri ile bu parametrelere ait standart

hata degerleri yer almaktadir.
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Tablo 20

Faktor Analizi Sonu¢larina Dayali Olusturulan Q-Matrisleri ile Yapilan Siniflama Analizlerine

Iliskin Parametre Kestirimleri

QMatris(FA) QMatris(FA+PVAF)

Tahmin(Sh) Kaydirma(Sh) Tahmin(Sh) Kaydirma(Sh)
s0203 0,3343(0,0097) 0,1735(0,0135) 0,3346(0,0097) 0,1735(0,0135)
50204 0,3297(0,0096) 0,2577(0,0148) 0,3298(0,0096) 0,2573(0,0148)
s6471 0,3593(0,0108) 0,2187(0,0108) 0,3594(0,0108) 0,2191(0,0108)
s9074 0,1795(0,0102) 0,1194(0,0126) 0,1796(0,0102) 0,1198(0,0127)
s0504 0,2576(0,0082) 0,2299(0,0183) 0,2587(0,0082) 0,2364(0,0182)
s0501 0,0386(0,0050) 0,4396(0,0167) 0,0386(0,0049) 0,4387(0,0167)
$9270 0,1144(0,0058) 0,6221(0,0202) 0,1141(0,0058) 0,6217(0,0200)
$3159 0,0267(0,0032) 0,5629(0,0206) 0,0266(0,0031) 0,5637(0,0206)
s0505 0,0269(0,0035) 0,3891(0,0223) 0,0262(0,0035) 0,3878(0,0220)
s9739 0,1291(0,0061) 0,5842(0,0179) 0,1221(0,0063) 0,4753(0,0244)
s4427 0,1906(0,0088) 0,2945(0,0204) 0,1905(0,0088) 0,2953(0,0201)
56188 0,2416(0,0094) 0,3921(0,0127) 0,2416(0,0094) 0,3924(0,0127)
s0201 0,4319(0,0108) 0,1703(0,0101) 0,4317(0,0108) 0,1703(0,0101)
s5050 A1 0,2607(0,0081) 0,1532(0,0137) 0,2592(0,0082) 0,1523(0,0138)
s6963 B 0,2711(0,0080) 0,3686(0,0176) 0,2705(0,008)  0,3689(0,0175)
$3281 0,1655(0,0068) 0,3833(0,0177) 0,1644(0,0069) 0,3829(0,0177)
$8867 0,0586(0,0048) 0,2541(0,0172) 0,0565(0,0048) 0,2519(0,0172)
s7305_A  0,0058(0,0016) 0,6649(0,0225) 0,0058(0,0016) 0,658(0,02290)
50205 0,3138(0,0084) 0,3539(0,0177) 0,3137(0,0084) 0,3558(0,0177)
s0206 0,1975(0,0072) 0,4721(0,0182) 0,197(0,0072) 0,4726(0,0181)
$6251 0,151(0,00660) 0,5003(0,0180) 0,1501(0,0066) 0,5001(0,0180)
s5752_3  0,0291(0,0043) 0,3786(0,0191) 0,0282(0,0043) 0,3799(0,0191)
s0507 0,1216(0,0080) 0,3066(0,0121) 0,121(0,0079) 0,3063(0,0121)
s0503 0,4076(0,0109) 0,1383(0,0091) 0,4075(0,0109) 0,1383(0,0091)
s0502 2 0,1973(0,0095) 0,1661(0,0103) 0,1973(0,0095) 0,1665(0,0103)
Ortalama 0,1936(0,0074) 0,3438(0,0162)  0,1929(0,0074) 0,3394(0,0164)

Tablo 20 incelendiginde, faktor analizi sonuglarina dayali olusturulan Q-matrislerinden PVAF
yonteme ait gegerleme modifikasyonlar1 dikkate alinarak belirlenmesiyle elde edilen
QMatris(FA+PVAF) ve hicbir modifikasyon yapilmadan belirlenen QMatris(FA) ile yapilan
siniflamalarda maddelere ait tahmin ve kaydirma parametreleri arasinda en fazla farklilik

“s9739” maddesinde goriilmiistiir. Bu maddeye ait tahmin ve kaydirma parametreleri arasinda
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fark sirasiyla 0,0070 ve 0,1089°dur. “s9739” maddesine PVAF yonteme ait gecerleme
modifikasyonlar1 dikkate alinarak “0” olan bir nitelige ait girdi “1” olarak degistirilmistir.
Modifikasyona bagh diger degisiklige gidilen “s0504” maddesine ait tahmin ve kaydirma
parametreleri arasinda fark ise sirasiyla 0,0011 ve 0,0065’tir. Modifikasyon yapilan iki madde

dahil maddelerin parametre degerlerinin birbirine ¢ok yakin olduklar1 goriilmiistiir.

Birinci arastirma sorusuna iliskin bulgular su sekilde 6zetlenebilir: Uzman goriisiine dayali
belirlenen Q-matrisleri arasinda test diizeyinde siniflama dogrulugu agisindan QMatris(KA-
3utPVAF+3u) ile; model veri uyumu agisindan QMatris(KA-3u+PVAF); tahmin parametresi
acisindan QMatris(KA-3u+PVAF+3u) ile; kaydirma parametresi agisindan QMatris(KA-
3u+PVAF) ile yapilan analizler sonucunda en uygun siniflamalar elde edilmistir. Faktor analizi
ile belirlenen Q-matris i¢in gecerleme yonteminin dnerdigi modifikasyon sayisinin oldukga az
oldugu goriilmistir. Bu modifikasyon Onerileri dikkate alinarak elde edilen Q-matris ile
modifikasyon yapilmayan Q-matris karsilastirildiginda, arastirma kapsaminda ele alinan
kriterler agisindan oldukca benzer olduklart sdylenebilir. Bu sebeple sonraki arastirma
sorusunda faktor analizine dayali Q-matrislerinin belirlenmesinde gecerleme siirecine
gidilmemistir. Bununla birlikte elde edilen siskin g parametre degeri, Q-matriste belirlenen
niteliklere baska niteliklerin de eklenmesi gerektiginin gostergesi olabilir (de la Torre &
Douglas 2008 ve Maris, 1999’dan aktaran Lee, Torre & Park; 2011). Bu bulgu 1s1g8inda ilgili

durum sonraki arastirma sorusu ile incelenmeye ¢alisiimistir.

Ikinci Aragtirma Sorusuna iliskin Bulgular

Calismanin ikinci aragtirma sorusu kapsaminda analizler alt ve iist grup tizerinde yapilmustir.
Bu arastirma sorusuna yonelik kullanilan Q-matrisleri uzman goriisiine dayali olarak belirlenen
QMatris_KA, QMatris_KA_RP, QMatris_KA_OA ve QMatris_KA_RP_OA ile faktor analizi

sonuclarina dayali olarak belirlenen QMatris_FA’dur.

Arastirma Sorusu 2.a: Alt ve iist yetenek gruplarina yapilan biligsel tanm
degerlendirmelerinde, G-DINA modeli altinda uzman kamisi ile faktor analizi
sonu¢larina dayalr olusturulan Q-matrislerinin nitelik boyutunun farkli belirlenmesi

test ve nitelik diizeyinde siniflama dogruluklarini nasil etkilemektedir?

Bu arastirma sorusuna yanit aramak amaciyla alt grupta yer alan 6grenciler i¢in hem uzman

gorlisiine hem de faktor analizi sonuglarina dayali olarak belirlenen Q-matrisleri ile yapilan
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smiflama analizlerin test ve nitelik diizeyinde siniflama dogruluklar1 incelenmistir. Tablo 21'de
alt ve ist grup Orneklemleri i¢in QMatris_ KA, QMatris_ KA _RP, QMatris_ KA OA,
QMatris KA _RP_OA ve QMatris_FA ile G-DINA modele gore kestirilen test ve nitelik
diizeyinde siniflama dogruluklar1 yer almaktadir.

Tablo 21

Alt ve Ust Grup icin Farkli Belirlenen Q-Matrisleri ile Yapilan Siniflama Analizlerine Ait Test
Ve Nitelik Diizeyinde Siniflama Dogruluklari

diiz-l;:(;:'fl de Nitelik Diizeyinde Simiflama Dogrulugu
Siiflama
Dogrulugu  %s/1 Xc/2 aG/3 Qv/a aRr/s Xo
Alt Grup  QMatris_KA 0,8241 09047 09590 0,9526  0,9509 - -
QMatris_KA_RP 0,8001  0,9255 0,9518 0,9650 0,9309  0,9502 -
QMatris_KA_OA 0,8448 09149 0,9665 0,9549  0,9657 - 0,9263
QMatris KA_RP_OA (7945 0,9459  0,9537 0,9440 0,9289 09162 0,9662
QMatris_FA 0,8298  0,9635 0,9729 0,9304 09327 0,9993 -
Ustgrup  QMatris_KA 0,7511 09100 0,9237 0,8698 0,9115 - -
QMatris_KA_RP 0,7398 09290 10,9136 0,8982 0,8842 0,9415 -
QMatris_KA_OA 06414 09231 0,9352 10,8834 0,9024 - 0,8257
QMatris KA_RP_OA 06913  0,9485 0,9359 0,8836 0,9263 0,8934 0,9310
QMatris_FA 0,7307 08777 0,9455 0,8908 0,8780 - -

ag/1: Sayilar ve Islemler/Birinci Faktor, ac,: Cebir/ lkinci Faktor,

ag/3: Geometri/ Ugtincii Faktor, ay 4: Veri Isleme/ Dordinci Faktor,

agys: Rutin olmayan problem ¢6zme/ Besinci Faktor, ag: Okudugunu anlama becerisi

Tablo 21 incelendiginde, alt grup igin test diizeyinde siniflama dogruluklari ele alindiginda en
yiiksek smiflama dogruluguna QMatris KA _OA ile yapilan analiz sonucunda ulasilmistir.
Ardindan en yiiksek siniflama dogruluklart birbirine oldukca yakin olmakla birlikte sirasiyla
QMatris_FA ve QMatris KA ile yapilan smiflama sonucunda elde edilmistir.
QMatris_KA_RP_OA ile yapilan siniflama ve QMatris KA RP ile yapilan smiflama ile
olduk¢a yakin dogrulukta smiflama saglamakla birlikte bu matris ile en disiik smniflama
dogrulugu elde edilmistir. Alt grup i¢in uzman kanisina dayali belirlenen Q-matrisleri goz
Ontine alinarak nitelik diizeyinde siniflama dogruluklar incelendiginde, her bir nitelik igin tiim
Q-matrisleri ile yiiksek diizeyde siniflama dogruluklart elde edilmistir. og ve ag niteligine
iligkin siniflama dogruluklari en yiiksek QMatris_ KA _RP_OA ile ve o Ve og niteligine iligskin
siiflama dogruluklari en yiiksek QMatris_KA_RP ile elde elde edilmisken a¢ Ve ay niteligine
iliskin siniflama dogruluklari en yiiksek QMatris_KA_OA ile elde edilmistir. Alt grup verisi
tizerinde yapilan faktor analizine dayali belirlenen Q-matrisi goz Oniine alinarak nitelik

diizeyinde siniflama dogruluklari incelendiginde, her bir nitelik i¢in oldukca yiiksek diizeyde
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siiflama dogruluklari elde edilmesiyle birlikte siniflama dogrulugu en yiiksek ag; en az ise a;
niteligine aittir.

Ust grup icin test diizeyinde smiflama dogruluklari ele alindiginda en yiiksek smiflama
dogruluguna QMatris KA ile yapilan analiz sonucunda ulasilmistir. Ardindan en yiiksek
siiflama dogruluklari birbirine oldukga yakin olmakla birlikte sirasiyla QMatris KA _RP ve
QMatris_FA ile yapilan simiflama sonucunda elde edilmistir. En diistik siniflama dogruluguna
ise QMatris KA RP_OA ile yapilan analiz sonucunda ulasilmistir. Ust grup i¢in uzman
kanisina dayali belirlenen Q-matrisleri goz Oniine alinarak nitelik diizeyinde smiflama
dogruluklari incelendiginde, her bir nitelik i¢in tim Q-matrisleri ile yiikksek diizeyde siniflama
dogruluklari elde edilmistir. ag, oc, ay Ve ag niteligine iliskin siniflama dogruluklari en ytiksek
QMatris_KA_RP_OA ile elde edilmisken ag ve ag niteligine iliskin siniflama dogruluklar1 en
yiiksek QMatris_KA_RP ile elde edilmistir. Ust grup verisi iizerinde yapilan faktor analizine
dayali belirlenen Q-matrisi géz Oniine alinarak nitelik diizeyinde siniflama dogruluklar
incelendiginde, her bir nitelik i¢in yiiksek diizeyde siniflama dogruluklar1 elde edilmesiyle

birlikte siniflama dogrulugu en yiiksek a,; en az ise oy niteligine aittir.

Arastrma Sorusu 2.b: Alt ve st yetenek gruplarina yapilan biligsel tani
degerlendirmelerinde, G-DINA Modeli altinda uzman kanisi ile faktor analizi
sonuglarina dayali olusturulan Q-matrislerinin nitelik boyutunun farkli belirlenmesi

model veri uyumunu nasil etkilemektedir?

Bu aragtirma sorusuna yanit aramak amaciyla uzman kanis ile faktor analizi sonuglarina dayali
Olusturulan Q-matrisleri ile yapilan siniflama analizlerine iliskin mutlak ve bagil model veri
uyumlari incelenmistir. Tablo 22'de G-DINA Modeli altinda alt ve iist gruplarda QMatris KA,
QMatris_ KA_RP, QMatris KA _OA, QMatris KA RP_OA ve QMatris_ FA ile G-DINA

modeline gére mutlak model veri uyum indeksleri yer almaktadir.
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Tablo 22
Alt ve Ust Gruplarda Yapilan Simflama Analizlerine ait Iliskin Mutlak Model Uyumu
Indeksleri

RMSEA SRMSR
(%90 Giiven arahg)
Alt Grup QMatris_KA 0,0548 0,0718
[0,0503- 0,0593]
QMatris_KA_RP 0,0545 0,0622
[0,0496- 0,0594]
QMatris_ KA_OA 0,0556 0,0721
[0,0509- 0,0604]
QMatris_ KA_RP_OA 0,0525 0,0603
[0,0470- 0,0580]
QMatris_FA 0,0517 0,0639
[0,0456- 0,0578]
Ust Grup QMatris_KA 0,0424 0,0581
[0,0375- 0,0473]
QMatris_ KA_RP 0,0191 0,0454
[0,0089- 0,0265]
QMatris_ KA_OA 0,0419 0,0570
[0,0367- 0,0471]
QMatris KA _RP_OA 0,0253 0,0460

[0,0170- 0,0324]

QMatris_FA 0,0336 0,0536
[0,0271- 0,0398]

Tablo 22 incelendiginde, alt grupta ¢ok az farkla da olsa, ele alinan tiim Q-matrislerinde G-
DINA model altinda kestirilen siniflama sonucunda elde edilen RMSEA degerlerinin 0,05’ten
biiyiik oldugu gézlemlenmistir. Bu yiizden alt grupta hi¢bir Q-matrisi ile model veri uyumumun
saglanamadigr yorumu yapilabilir. Ancak karsilastirma yapildiginda en diisik RMSEA
degerinden en yiiksegine dogru sirasiyla QMatris FA, QMatris KA RP_OA,
QMatris_KA_RP, QMatris_KA ve QMatris_KA_OA ile elde edilmistir. Benzer sekilde alt
grupta ele alinan tiim Q-matrislerinde elde edilen SRMSR degerlerinin 0,05’ten biiyiik oldugu
gbzlemlenmistir. Dolayisiyla alt grupta SRMSR indeksi agisindan hi¢bir Q-matrisi ile model
veri uyumunu yeterli diizeyde saglanamamistir. Ancak Karsilastirma yapildiginda en diisiik
SRMSR degerinden en yiiksegine dogru sirasiyla QMatris KA RP_OA, QMatris_KA_RP,
QMatris_FA, QMatris_KA ve QMatris_KA_OA ile elde edilmistir.

69



Ust grupta ise, ele alinan tiim Q-matrislerinde G-DINA model ile kestirilen siniflama
sonucunda elde edilen RMSEA degerlerinin tamaminin  0,05’ten kiiciik oldugu
gozlemlenmistir. Dolayisiyla RMSEA agisindan iist grupta her bir Q-matrisi ile model veri
uyumumun saglandig1 yorumu yapilabilir. Bununla birlikte karsilastirma yapildiginda en diisiik
RMSEA degerinden en yiiksegine dogru sirasiyla QMatris RP, QMatris KA RP OA,
QMatris FA, QMatris KA OA ve QMatris KA ile elde edilmisti. SRMSR degerleri
incelendiginde ise QMatris RP ve QMatris KA RP_OA ile yapilan siniflama sonucunda
0,05’ten kiiciik oldugu; QMatris FA, QMatris KA OA ve QMatris KA ile yapilan siiflama
sonucunda 0,05’ten biiyiik oldugu goézlemlenmistir. Dolayisiyla iist grupta SRMSR indeksi
acisindan rutin olmayan problem becerisinin bulundugu Q-matrisi ile model veri uyumu
saglanmigken kalan diger Q-matrisleri ile yeterli diizeyde uyum saglanamamistir. Bununla
birlikte karsilagtirma yapildiginda en diisik SRMSR degerinden en yiiksegine dogru sirasiyla
QMatris_ KA _RP, QMatris KA RP_OA, QMatris_FA, QMatris_ KA_OA ve QMatris_KA ile
elde edilmistir. Her iki grup tizerinde yapilan analizlerde mutlak uyumun yorumlanmasinin

ardindan bagil uyum indekslerinin incelenmesine gecilmistir.

Alt ve iist gruplarda uzman kanisina dayali ve faktor analizi sonuclarina dayali olusturulan Q-
matrisleri ile yapilan siniflama analizlerin bagil model veri uyumu Tablo 23'te verilmistir.
Tablo 23

Uzman Kanisina ve Faktor Analizi Sonuglarina Dayali Olusturulan Q-Matrisleri ile Yapilan

Stmiflama Analizlerine Ait Iliskin Bagil Model Uyumu Indeksleri

Loglikeliho Deviance AIC BIC CAIC SABIC

od
Alt  QMatris_KA -7484,864  14969,73 15191,73 15659,55 15770,55 15307,23
Grup QMatris_KA_RP -7379,082  14758,16 15084,16 15771,14 15934,14  15253,77

QMatris_KA_OA -7413,832  14827,66 15125,66 15753,64 15902,64 15280,70
QMatris_ KA_RP_OA -7300,055 14600,11 15042,11 1597354 1619454  15272,07

QMatris_FA -6062,655 1212531 1237531 12902,14 13027,14  12505,38
Ust  QMatris_KA -8828,325 17656,65 17878,65 18346,47 18457,47 17994,15
Grup QMatris_KA_RP -8697,739  17395,48 17721,48 18408,46 18571,46  17891,09

QMatris_KA_OA -8799,087  17598,17 17896,17 18524,15 18673,15 18051,21
QMatris_KA_RP_OA -8656,351  17312,70 17754,70 18686,13 18907,13 17984,66
QMatris_FA -7552,256  15104,51 15294,51 15694,90 15789,90 15393,36

Tablo 23 incelendiginde, alt grupta G-DINA modelde kestirilen bagil test uyum indekslerinin
tamaminda QMatris_FA kullanilarak yapilan siniflamanin en iyi uyum sagladigi goriilmistiir.

Alt grupta uzman kanisina dayali belirlenen Q-matrislerden ise en iyi uyum, tiim bagil uyum
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indekslerine gore, QMatris_ KA _RP_OA ile yapilan smiflamaya ait bulunmustur. Bununla
birlikte bagil uyum indekslerinden BIC’e gore karsilastirma yapildiginda en diisiik degerden en
yiiksegine dogru sirasiyla QMatris_KA, QMatris KA _OA ve QMatris KA RP ile elde

edilmistir.

Ust grupta da G-DINA modelde kestirilen bagil test uyum indekslerinin tamaminda
QMatris_FA kullanilarak yapilan siniflamanin en iyi uyum sagladig gériilmiistiir. Ust grupta
uzman kanisina dayali belirlenen Q-matrislerden ise en iyi uyum BIC ve CAIC indekslerine
gore QMatris KA ile; AIC ve SABIC indekslerime gore ise QMatris. KA RP yapilan
siiflamaya ait bulunmustur. Bununla birlikte uzman kanisina dayali belirlenen Q-matrisleri
arasinda bagil uyum indekslerinden BIC’e gore karsilastirma yapildiginda en diisiik degerden
en yiiksegine dogru sirasiyla QMatris_KA, QMatris_ KA _OA ve QMatris_ KA _RP ile elde

edilmistir.

Arastirma Sorusu 2.c: Alt ve iist yetenek gruplarina yapian biligsel tani
degerlendirmelerinde, G-DINA Modeli altinda uzman kanisi ile faktor analizi
sonu¢larina dayalr olusturulan Q-matrislerinin nitelik boyutunun farkli belirlenmesi

tahmin ve kaydirma parametre kestirimlerini nasil etkilemektedir?

Bu arastirma sorusuna yanit aramak amaciyla oncelikle alt yetenek grubu iizerinde uzman
kanisina ve faktor analizi sonuglarina dayali olusturulan Q-matrisleri ile yapilan siniflamalarda
madde parametrelerinden tahmin ve kaydirma parametreleri incelenmistir. Tablo 24'te alt grup
orneklemi i¢in QMatris KA, QMatris KA RP, QMatris KA_OA, QMatris_ KA_RP_OA ve
QMatris_FA ile G-DINA modeline gére maddelerin tahmin ve kaydirma parametreleri ile bu

parametrelere ait standart hata degerleri yer almaktadir.
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Tablo 24

Alt Yetenek Grubunda Q-Matrisleri ile Yapilan Simiflama Analizlerine ait Iliskin Parametre Kestirimleri

QMatris KA QMatris KA RP QMatris KA OA QMatris KA RP_ OA QMatris FA

Tahmin(Sh) Kaydirma(Sh)  Tahmin(Sh) Kaydirma(Sh) Tahmin(Sh) Kaydirma(Sh)  Tahmin(Sh) Kaydirma(Sh) Tahmin(Sh) Kaydirma(Sh)
s0203 0,3380(0,0386) 0,4590(0,0479) 0,3061(0,0396) 0,1475(0,0497) 0,3433(0,0348) 0,4646(0,0421) 0,2109(0,0351) 0,1448(0,0469) 0,2246(0,0307) 0,1003(0,0403)
s0204 0,2307(0,0327) 0,4186(0,0439) 0,3170(0,0340) 0,2685(0,0466) 0,2384(0,0320) 0,4268(0,0537) 0,2259(0,0372) 0,2758(0,0574) 0,1906(0,0275) 0,1407(0,0437)
s6471 0,2697(0,0334) 0,2338(0,0390) 0,3621(0,0342) 0,1893(0,0386) 0,2581(0,0417) 0,2399(0,0438) 0,2698(0,0408) 0,1483(0,0427) 0,2286(0,0347) 0,0737(0,0660)
s9074 0,0863(0,0323) 0,0709(0,0381) 0,1421(0,0256) 0,0490(0,0403) 0,0629(0,0296) 0,0694(0,0359) 0,0534(0,0246) 0,0507(0,0390) 0,0579(0,0200) 0,0854(0,0427)
s0504 0,1391(0,0257)  0,4024(0,0666) 0,2041(0,0264) 0,4049(0,0699) 0,1343(0,0332) 0,3887(0,0659) 0,0993(0,0351) 0,3833(0,0705) 0,1894(0,0354) 0,3430(0,0913)
s6470_ A  0,1277(0,0252) 0,6051(0,0524) 0,2192(0,0251) 0,5056(0,0595) 0,1360(0,0254) 0,6052(0,0661) 0,1318(0,0253) 0,5214(0,0699) 0,1463(0,0232) 0,4205(0,1233)
$9342 0,0705(0,0323) 0,5062(0,0715) 0,3673(0,1483) 0,5075(0,0209) 0,3939(0,0435) 0,4001(0,0738) 0,4100(0,0748) 0,1033(0,1342) -
s0501 0,0101(0,0250) 0,4982(0,0660) 0,3001(0,0249) 0,4415(0,0722) 0,0301(0,0144) 0,4940(0,0695) 0,0138(0,0113) 0,4292(0,0730) 0,0489(0,0178) 0,2751(0,0800)
$9270 0,0713(0,0327) 0,6321(0,0733) 0,2304(0,0326) 0,6508(0,0814) 0,0794(0,0341) 0,6383(0,0742) 0,0875(0,0348) 0,6596(0,0759) 0,0003(0,0199) 0,0024(0,1100)
$3159 0,0051(0,0075) 0,5877(0,0745) 0,1161(0,6681) 0,6212(0,1426) 0,1681(0,0102) 0,3736(0,0755) 0,0001(0,2679) 0,3879(0,1304) 0,0155(0,0104) 0,6093(0,0853)
s0505 0,0479(0,0277)  0,4243(0,0831) 0,1394(0,0246) 0,4485(0,0913) 0,0491(0,0178) 0,4415(0,0832) 0,0378(0,0161) 0,4698(0,0886) 0,0371(0,0132) 0,3769(0,0966)
$9739 0,1201(0,0282) 0,5696(0,0838) 0,2108(0,0273) 0,5958(0,0827) 0,1174(0,0263) 0,5695(0,0818) 0,0713(0,0226) 0,5990(0,0759) -
s4427 0,0742(0,0276)  0,3094(0,0714) 0,1689(0,1494) 0,3236(0,1583) 0,1863(0,0304) 0,0001(0,0744) 0,1990(0,0217) 0,4501(0,1416) 0,1404(0,0270) 0,3770(0,0708)
$6188 0,0531(0,0291) 0,2938(0,0641) 0,1472(0,0280) 0,3132(0,0672) 0,0539(0,0314) 0,2983(0,0659) 0,0554(0,0343) 0,3120(0,0677) -
50201 0,1372(0,0455)  0,0960(0,0443) 0,2027(0,0429) 0,0993(0,0461) 0,1502(0,0519) 0,0949(0,0459) 0,1641(0,0489) 0,1013(0,0493) 0,2487(0,0373) 0,1532(0,0551)
5050 Al 0,2285(0,0296) 0,1295(0,0503) 0,3294(0,0321) 0,1484(0,0519) 0,2343(0,0324) 0,1213(0,0524) 0,1719(0,0330) 0,1254(0,0497) 0,1556(0,0318)  0,1774(0,0684)
$6963 B 0,2277(0,0408) 0,1795(0,0628) 0,2399(0,0422)  0,2032(0,0619)  0,2336(0,0402) 0,1741(0,0626) 0,1764(0,0398) 0,2100(0,0646)  0,2226(0,0248)  0,2570(0,0636)
$6370 0,1970(0,0263)  0,2822(0,0567) 0,2916(0,0273) 0,2800(0,0604) 0,1998(0,0279) 0,2698(0,0575) 0,1885(0,0294) 0,3620(0,0609) -
$3281 0,1861(0,0359)  0,6898(0,0381) 0,2415(0,0380) 0,5646(0,0414) 0,1946(0,0307) 0,6989(0,0538) 0,1398(0,0311) 0,5563(0,0594) 0,1022(0,0241)  0,4671(0,1130)
58867 0,0263(0,0171)  0,2119(0,0604) 0,1288(0,0161) 0,2249(0,0608) 0,0240(0,0165) 0,2118(0,0611) 0,0320(0,0195) 0,2201(0,0587) 0,0185(0,0118)  0,3683(0,0695)
$6323 1  0,0463(0,0285) 0,4687(0,0706) 0,2025(0,0260)  0,4791(0,0730)  0,0527(0,0260)  0,4792(0,0731) ~ 0,0945(0,0272)  0,5045(0,0726)  0,0975(0,0203)  0,4573(0,0695)
s7305_ A 0,0101(0,1179) 0,7426(0,0634) 0,1045(0,0122) 0,7506(0,1580) 0,1501(0,0058) 0,4583(0,0648) 0,0153(0,0181) 0,5383(0,1672)  0,0089(0,0078)  0,7030(0,0786)
50205 0,3303(0,0354)  0,4954(0,0459) 0,3973(0,1029) 0,4312(0,4906) 0,5778(0,0344) 0,1278(0,0543) 0,5880(0,1093) 0,0001(0,1949) 0,3477(0,0321) 0,4789(0,0555)
50206 0,1387(0,0374)  0,4705(0,0757) 0,2358(0,0710) 0,4850(0,1628) 0,3999(0,0328) 0,0006(0,0766) 0,3986(0,1139) 0,1165(0,1254) 0,1669(0,0217) 0,5103(0,0720)
$6251 0,1156(0,0311) 0,5242(0,0742) 0,2879(0,0273) 0,5144(0,0779) 0,0976(0,0355) 0,5279(0,0748) 0,1221(0,0304) 0,5308(0,0775) 0,1166(0,0229) 0,6547(0,1307)
51119 0,2751(0,0334)  0,5733(0,0522) 0,3818(0,0357) 0,5451(0,0580) 0,2798(0,0358) 0,5735(0,0602) 0,2846(0,0368) 0,5444(0,0617) -
$5752.3  0,0124(0,0148) 0,2912(0,0696) 0,2138(0,0138) 0,2787(0,0756)  0,0147(0,0168)  0,2832(0,0723)  0,0074(0,0097) ~ 0,2988(0,0803) ~ 0,0085(0,0079)  0,3768(0,0659)
$0507 0,0420(0,0197)  0,2746(0,0387) 0,1076(0,0187) 0,2356(0,0386) 0,0368(0,0221) 0,2686(0,0544) 0,0155(0,0144) 0,2499(0,0554) 0,0259(0,0178)  0,2586(0,0388)
$0503 0,3870(0,0396)  0,1719(0,0334) 0,3442(0,0399) 0,1620(0,0345) 0,3874(0,0486) 0,1721(0,0461) 0,2784(0,0447) 0,1702(0,0451) 0,3932(0,0396) 0,1793(0,0325)
s0502 2 0,2639(0,0364)  0,2012(0,0384)  0,2826(0,0405)  0,1628(0,0412)  0,2636(0,0421)  0,2239(0,0399)  0,1811(0,0408)  0,2015(0,0470) 0,1711(0,0367) 0,2032(0,0765)
Ortalama  0,1423(0,0329) 0,3938(0,0583)  0,2408(0,0624) 0,3677(0,0851)  0,1849(0,0301) 0,3365(0,0619) 0,1575(0,0443) 0,3222(0,0794)  0,1345(0,0239)  0,3220(0,0736)
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Tablo 24 incelendiginde, alt grup iizerinde G-DINA Modeline gore kestirilen tahmin
parametrelerinin ortalamast en digiikten en yiiksege dogru sirasiyla Qmatris_FA,
Qmatris_ KA, Qmatris KA RP_OA, Qmatris KA OA ve Qmatris_ KA RP ile yapilan
siniflama sonucu elde edildigi goriilmiistiir. Alt grup iizerinde G-DINA Modeline gore
kestirilen kaydirma parametrelerinin ortalamasi incelendiginde, Qmatris_FA ve
Qmatris_ KA RP_OA ile yapilan siniflamalar sonucunda birbiri ile oldukga az bir farkla
(0,002) en diisiik kaydirma parametresi degerlerinin elde edildigi goriilmiistiir. Geriye kalan
Q-matrisleri kaydirma parametreleri acisindan ortalamasi en diisiikten en yliksege dogru
sirastyla Qmatris_ KA _OA, Qmatris KA _RP ve Qmatris_KA ile yapilan siiflama sonucu

elde edildigi gorilmiistiir.

Sekil 8 ve Sekil 9°da alt grupta uzman kanisina dayali nitelik boyutu farkli belirlenen Q-
matrisleri ile yapilan siniflama analizlerine ait, sirasiyla, tahmin ve kaydirma

parametrelerinin grafiksel gosterimleri yer almaktadir.
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Sekil 8. Alt grupta nitelik boyutu farkli belirlenen Q-matrisleri ile yapilan smiflama

analizlerine ait tahmin parametreleri

Sekil 8 incelendiginde, G-DINA modele gore kestirilen tahmin parametrelerine yonelik
olarak Qmatris_KA RP kullanilarak yapilan siniflamada diger Q-matrisleri ile elde edilen
tahmin parametrelerine gore cogunlukla daha biiyiik degerler edildigi gozlemlenmistir. Bazi
maddelerde (s9342, s0205, s0206) Qmatris KA RP_OA ile yapilan kestirimin lehine daha
yiiksek degerler elde edilmisken cogunlukla daha diisiik degerler elde edilmistir. Bununla
birlikte Qmatris_KA_RP ile Qmatris_ KA OA ile yapilan siniflamalar tahmin parametresi
baglaminda karsilastirildiginda nitelik setinde okudugunu anlama becerisinin oldugu

Qmatris_ KA OA’nin daha diisiik tahmin parametre kestimleri sagladig1 goriilmektedir.
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Sekil 9. Alt grupta nitelik boyutu farkli belirlenen Q-matrisleri ile yapilan smiflama

analizlerine ait kaydirma parametreleri

Sekil 9 incelendiginde, G-DINA modele gore kestirilen kaydirma parametrelerine iliskin
olarak Qmatris KA_RP ve Qmatris_KA kullanilarak yapilan siniflamalarda diger Q-
matrisleri ile elde edilen kaydirma parametrelerine gore ¢ogunlukla daha biiylik degerler
edildigi  gozlemlenmistir. Bazi maddelerde (s0203, s0204, s6471, s3281)
Qmatris_KA RP_OA ile yapilan kestirimin lehine daha yiiksek degerler elde edilmisken
cogunlukla daha diisikk degerler elde edilmistir. Bununla birlikte Qmatris KA RP ile
Qmatris KA OA ile yapilan siniflamalar kaydirma parametresi baglaminda
karsilagtirildiginda  nitelik  setinde  okudugunu  anlama  becerisinin  oldugu

Qmatris_KA OA’nin daha diisiik kaydirma parametre kestimleri sagladig1 goriilmektedir.

Ust yetenek grubu iizerinde uzman kanisia ve faktdr analizi sonuglara dayali olusturulan
Q-matrisleri ile yapilan siniflamalarda madde parametrelerinden tahmin ve kaydirma
parametrelerine incelenmistir. Tablo 25°te iist grup Orneklemi ig¢in QMatris KA,
QMatris_ KA_RP, QMatris_ KA _OA, QMatris KA RP_OA ve QMatris_FA ile G-DINA
modeline gére maddelerin tahmin ve kaydirma parametreleri ile bu parametrelere ait standart

hata degerleri yer almaktadir.
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Tablo 25 Ust Yetenek Grubunda Q-Matrisleri ile Yapilan Simiflama Analizlerine ait Iliskin Parametre Kestirimleri

QMatris KA QMatris KA RP QMatris KA OA QMatris KA RP_ OA QMatris FA

Tahmin(Sh) Kaydirma(Sh)  Tahmin(Sh) Kaydirma(Sh)  Tahmin(Sh)  Kaydirma(Sh) Tahmin(Sh) Kaydirma(Sh)  Tahmin(Sh)  Kaydirma(Sh)
s0203 0,4270(0,0453)  0,1835(0,0294) 0,4374(0,0416) 0,0968(0,0323) 0,4254(0,0475) 0,1787(0,0303) 0,4235(0,0467) 0,1548(0,0327) 0,4643(0,0403) 0,1491(0,0314)
s0204 0,4521(0,0455)  0,2539(0,0314) 0,4639(0,0416) 0,1925(0,0363) 0,4409(0,0470) 0,2440(0,0314) 0,4437(0,0461) 0,228(0,0333)  0,4548(0,0408) 0,2051(0,0332)
s6471 0,6283(0,0463)  0,1419(0,0231) 0,4769(0,0905) 0,1622(0,0304) 0,5834(0,0613) 0,1550(0,0228) 0,4592(0,0938) 0,168(0,0305)  0,5179(0,0665) 0,1264(0,0355)
s9074 0,3809(0,0545)  0,1722(0,0487) 0,1589(0,0696) 0,1794(0,0632) 0,2844(0,0608) 0,1111(0,0391) 0,1749(0,0716) 0,1728(0,0696) 0,3440(0,0665) 0,1292(0,0202)
s0504 0,4073(0,0556)  0,4044(0,0382) 0,3973(0,0970) 0,4482(0,0512) 0,3843(0,0656) 0,3963(0,0378) 0,3916(0,1036) 0,4524(0,0545) 0,4225(0,0690) 0,3427(0,0608)
s6470_ A  0,3395(0,0287)  0,5782(0,0574) 0,3385(0,0297) 0,4701(0,0619) 0,3222(0,0282) 0,5325(0,0589) 0,3304(0,0294) 0,5276(0,0822) 0,2570(0,0345) 0,5438(0,0371)
$9342 0,3302(0,0468)  0,5777(0,0713) 0,3207(0,0430) 0,5157(0,1068) 0,3853(0,0697) 0,5749(0,0881) 0,2849(0,0497) 0,5299(0,1357) - -
s0501 0,0997(0,0388)  0,4752(0,0435) 0,1137(0,0346) 0,4810(0,0537) 0,0995(0,0388) 0,4643(0,0445) 0,1090(0,0359) 0,4433(0,0498) 0,1445(0,0346) 0,4693(0,0415)
$9270 0,1931(0,0396)  0,5904(0,0682) 0,1808(0,0359) 0,6020(0,0814) 0,1933(0,0493) 0,6740(0,0612) 0,1849(0,0393) 0,5909(0,0887) 0,1865(0,0296) 0,5807(0,0593)
$3159 0,0174(0,0132)  0,5332(0,0669) 0,0209(0,0152) 0,4794(0,0806) 0,0201(0,0576) 0,5973(0,0742) 0,0238(0,0195) 0,5974(0,1096) 0,0240(0,0140) 0,6198(0,0446)
s0505 0,021(0,02010)  0,3153(0,0712) 0,0523(0,0238) 0,1539(0,0961) 0,0430(0,0250) 0,3324(0,0723) 0,0395(0,0216) 0,2281(0,0804) 0,1160(0,0241) 0,4627(0,0524)
$9739 0,1217(0,0358)  0,5557(0,0626) 0,1478(0,0307) 0,5430(0,0681) 0,1375(0,0355) 0,5273(0,0596) 0,1481(0,0342) 0,5630(0,0768) - -
s4427 0,3227(0,0478)  0,3156(0,0632) 0,1242(0,0639) 0,2840(0,0788) 0,2451(0,0744) 0,1842(0,0652) 0,1125(0,0811) 0,1131(0,0893) 0,207(0,0505)  0,4232(0,0289)
$6188 0,3897(0,0524)  0,3228(0,0615) 0,3204(0,0771) 0,3378(0,0792) 0,3852(0,0599) 0,2278(0,0560)  0,2990(0,0783) 0,3005(0,0693) 0,3315(0,0625) 0,2855(0,043)
50201 0,7434(0,0508)  0,1529(0,0552) 0,4197(0,0970) 0,0869(0,0732) 0,7553(0,0520) 0,1769(0,0634) 0,4043(0,0959) 0,0513(0,0473) 0,5977(0,0676)  0,2023(0,0319)
$5050_Al 0,2973(0,0492)  0,1353(0,0299) 0,3769(0,0429) 0,1249(0,0313) 0,3329(0,0508) 0,1605(0,0305) 0,3342(0,0477) 0,1168(0,0326) 0,3475(0,0469) 0,1372(0,0449)
$6963 B 0,4647(0,0471)  0,2660(0,0626) 0,4195(0,0874) 0,1773(0,0709) 0,4420(0,0557) 0,3125(0,0602) 0,4310(0,0892) 0,2391(0,0819) 0,4415(0,0627) 0,3138(0,0648)
$6370 0,2682(0,0477)  0,3492(0,0346) 0,3074(0,0408) 0,3303(0,0369) 0,2526(0,0468) 0,3425(0,0351) 0,2939(0,0471) 0,3374(0,0380) 0,3267(0,0393) 0,333(0,0359)
$3281 0,2603(0,0430)  0,4848(0,0333) 0,299(0,04120) 0,4606(0,0416) 0,2542(0,0452) 0,4785(0,0355) 0,2601(0,0440) 0,4676(0,0378) 0,264(0,0376)  0,4437(0,0385)
58867 0,1014(0,0354)  0,1355(0,0509) 0,1247(0,0346) 0,0501(0,0563) 0,0737(0,0348) 0,2444(0,0579) 0,0985(0,0358) 0,1146(0,0567) 0,0741(0,0322)  0,1916(0,0545)
$6323 1  0,2198(0,0412)  0,5029(0,0705) 0,2312(0,0396) 0,4234(0,1104)  0,2400(0,0418) 0,5206(0,0725) 0,2357(0,0422) ~ 0,4436(0,0910) - -
s7305 A 0,0212(0,0149)  0,6277(0,0674) 0,0183(0,0118) 0,5150(0,1030) 0,0249(0,0378) 0,6792(0,0757) 0,0163(0,0178) 0,5395(0,1304)  0,0198(0,0100) 0,7924(0,0375)
50205 0,3658(0,0439)  0,4130(0,0327) 0,4374(0,0416) 0,0968(0,0323) 0,2751(0,0945) 0,2784(0,0486) 0,4141(0,0559) 0,0201(0,1098) 0,4046(0,0324)  0,2988(0,0463)
50206 0,2780(0,0445)  0,3785(0,0675) 0,4639(0,0416) 0,1925(0,0363) 0,4394(0,1066) 0,3335(0,0799) 0,0319(0,1085) 0,2316(0,1082) 0,3611(0,0596)  0,3718(0,0539)
$6251 0,1965(0,0389)  0,4683(0,0671) 0,4769(0,0905) 0,1622(0,0304) 0,1737(0,0438) 0,4833(0,0637) 0,1939(0,0402) 0,4334(0,0781) 0,1849(0,0491)  0,4884(0,055)
51119 0,3146(0,0294)  0,4175(0,0623) 0,1589(0,0696) 0,1794(0,0632) 0,3202(0,0296) 0,4324(0,0666) 0,3223(0,0296) 0,3827(0,0721) - -
s5752.3  0,0930(0,0313)  0,2623(0,0699) 0,3973(0,0970) 0,4482(0,0512) 0,0902(0,0307) 0,3403(0,0737) 0,0201(0,1921) 0,1504(0,0816) 0,1600(0,0307) 0,373(0,0477)
$0507 0,4428(0,0505)  0,2417(0,0307) 0,3385(0,0297) 0,2701(0,0619) 0,4324(0,0501) 0,2321(0,0325) 0,0828(0,0635) 0,2043(0,0376) 0,2582(0,0561) 0,249(0,0258)
$0503 0,6885(0,0444)  0,1474(0,0237) 0,3207(0,0430) 0,2157(0,1068) 0,6802(0,0456) 0,1406(0,0261) 0,3185(0,0998) 0,1274(0,0322) 0,5177(0,0619) 0,1289(0,0191)
s0502 2 05736(0,0469)  0,1387(0,0257) 0,1137(0,0346) 0,1481(0,0537) 0,4330(0,0647) 0,1237(0,0229) 0,2614(0,0909) 0,0765(0,0234)  0,2997(0,0595) 0,1082(0,0632)
Ortalama  0,3153(0,0409)  0,3514(0,0507) 0,2819(0,0535) 0,2943(0,0637) 0,3056(0,0443) 0,3493(0,0794) 0,2381(0,0617) 0,3032(0,0687) 0,2972(0,0453) 0,3373(0,0426)
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Tablo 25 incelendiginde, iist grup iizerinde G-DINA Modeline gore kestirilen tahmin
parametrelerinin ortalamasi en diisiikten en yiiksege dogru sirasiyla Qmatris KA RP
Qmatris_FA, Qmatris KA, Qmatris KA RP_OA, Qmatris KA OA ve ile yapilan
siniflama sonucu elde edildigi goriilmiistiir. Ust grup iizerinde G-DINA Modeline gore
kestirilen kaydirma parametrelerinin ortalamasi incelendiginde en diisiikten en yiiksege
dogru sirasiyla Qmatris KA RP_OA, Qmatris_ KA _RP, Qmatris_FA, Qmatris KA OA ve

Qmatris_KA _ile yapilan simiflama sonucu elde edildigi goriilmiistiir.

Sekil 10 ve Sekil 11°de iist grupta uzman kanisina dayali nitelik boyutu farkli belirlenen Q-
matrisleri ile yapilan siniflama analizlerine ait, sirasiyla, tahmin ve kaydirma

parametrelerinin grafiksel gosterimleri yer almaktadir.
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Sekil 10. Ust grupta nitelik boyutu farkli belirlenen Q-matrisleri ile yapilan siiflama

analizlerine ait tahmin parametreleri

Sekil 10 incelendiginde, G-DINA modele gore kestirilen tahmin parametrelerine yonelik
olarak Qmatris_KA_OA kullanilarak yapilan smiflamada diger Q-matrisleri ile elde edilen
tahmin parametrelerine gore cogunlukla daha biiylik degerler edildigi gézlemlenmistir. Bazi
maddelerde (53281, s6251, s5752_3) Qmatris_KA RP ile yapilan kestirimin lehine daha
yiiksek degerler elde edilmisken ¢cogunlukla daha diisiik degerler elde edilmistir. Bununla
birlikte Qmatris_KA_RP ile Qmatris_KA OA ile yapilan siniflamalar tahmin parametresi
baglaminda karsilastirildiginda nitelik setinde rutin olamayan problem ¢ézme becerisinin
oldugu Qmatris KA RP’nin daha diisik tahmin parametre kestimleri sagladigi

goriilmektedir.
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Sekil 11. Ust grupta nitelik boyutu farkl1 belirlenen Q-matrisleri ile yapilan smiflama

analizlerine ait kaydirma parametreleri

Sekil 11 incelendiginde, G-DINA modele gore kestirilen kaydirma parametrelerine iliskin
Qmatris_KA_OA ve Qmatris_KA kullanilarak yapilan siniflamalarda diger Q-matrisleri ile
elde edilen kaydirma parametrelerine gore cogunlukla daha biiyikk degerler edildigi
gozlemlenmistir. Baz1 maddelerde (s0203, s0204, s6471, s3281) Qmatris_ KA _RP_OA ile
yapilan kestirimin lehine daha yliksek degerler elde edilmisken ¢ogunlukla daha diisiik
degerler elde edilmistir. Bununla birlikte Qmatris_KA_RP ile Qmatris_ KA OA ile yapilan
siniflamalar kaydirma parametresi baglaminda karsilastirildiginda nitelik setinde okudugunu
anlama becerisinin oldugu Qmatris_ KA OA’nin daha diisiik kaydirma parametre kestimleri

sagladig1 goriilmektedir.

Ikinci arastirma sorusuna iliskin bulgular su sekilde dzetlenebilir: Genel olarak, alt grupta
konu alanma iliskin niteliklere ek olarak okudugunu anlama becerisi ile birlikte ele
alindiginda yapilan siniflamaya dayali olarak 6grencilerin maddeleri dogru cevaplamasina
yonelik olarak {ist gruba kiyasla daha uygun siniflamalar elde edilmistir. Bu bulguya paralel
olarak Kroll ve Miller (1993) tarafindan yapilan ¢alismada iyi problem ¢oziiciilerin yeterli
diizeyde okudugunu anlama becerilerine sahip oldugunu, fakat iyi ¢oziiciiler ve koti
coziicliler arasinda matematigin temel becerilerine sahip olma konusunda biiyiik
farkliliklarin olmadig1 gériilmiistiir. Buna karsilik iist grupta, konu alanina iliskin niteliklere
ek olarak rutin olmayan problem ¢ozme becerisi ile birlikte ele alindiginda yapilan
siniflamaya dayali olarak 6grencilerin maddeleri dogru cevaplamasina yonelik olarak alt
gruba kiyasla daha uygun siniflamalar elde edilmistir. Carboni’nin (2001) ¢alismasina gore
rutin olmayan problemler rutin olan problemlere gore iist diizeyde bulunan 6grencilerin ayirt

edilmesinde kaynak saglayici olabilecegi vurgulanmistir. Bu arastirma sorusu ile dgrenci
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basar1 puanlarinin yigilimlarinin farklilagsmasindan farkli olarak yayilimlarinin, ele alinan
kuram ¢ercevesinde, siniflamayi nasil etkiledigine yonelik test edilememistir. Ancak ilgili

durum sonraki arastirma sorusu ile incelenmeye ¢aligilmistir.

Uciincii Arastirma Sorusuna Iliskin Bulgular

Calismanin tigilincii arastirma sorusu kapsaminda analizler garpiklik katsayilar1 0, 0,5, 0,75,
1, 1,25, 1,5 ve 2 olan 6rneklemler tizerinde yapilmistir. Bu arastirma sorusuna yonelik uzman

goriistine dayal1 olarak belirlenen QMatris KA kullanilmistir.

Arastirma Sorusu 3.a: Biligsel tani degerlendirmelerinde, G-DINA Modeli altinda
farkl dagilim kosullar: (Carpiklik katsayilar: 0, 0,5, 0,75, 1, 1,25, 1,5 ve 2) test ve

nitelik diizeyinde siniflama dogruluklarini nasil etkilemektedir?

Bu arastirma sorusuna yanit aramak amaciyla farkli dagilim 6zelliklerine sahip d6rneklemler
tizerinde uzman goriisiine dayali olarak belirlenen Q-matrisi ile yapilan siniflama analizinin
test ve nitelik diizeyinde siniflama dogruluklari incelenmistir. Tablo 26'da normal ve ¢arpik
orneklemler i¢in QMatris_KA ile G-DINA modele gore kestirilen test ve nitelik diizeyinde
siniflama dogruluklari yer almaktadir.

Tablo 26

Carpiklik Katsayilar: 0, 0,5, 0,75, 1, 1,25, 1,5 ve 2 Olan Gruplar Uzerinde Yapilan Siniflama
Analizlerine Ait Test ve Nitelik Diizeyinde Siniflama Dogruluklar

Test Nitelik Diizeyinde Simiflama Dogrulugu

diizeyinde

Siiflama as ac ag ay

Dogrulugu
Normal 0,8975 0,9412 0,9783 0,9720 0,9743
CK:0,5 0,8836 0,9659 0,9521 0,9476 0,9515
CK:0,75 0,8606 0,9891 0,9452 0,9514 0,9416
CK:1 0,8279 0,9782 0,9390 0,9211 0,9357
CK:1,25 0,8523 0,9620 0,9458 0,9322 0,9417
CK:1,5 0,8174 0,9742 0,9452 0,8922 0,9367
CK:2 0,7109 0,8920 0,9208 0,8557 0,9190

Tablo 26 incelendiginde, test diizeyinde siniflama dogruluklar ele alindiginda en yiiksek

siiflama dogruluguna normal dagilim kosulunda yapilan analiz sonucunda ulasilmistir.

Carpik dagilim kosullarinda yapilan siniflamalar karsilastirildiginda ise en yiiksek siniflama

dogrulugundan en diisiige dogru sirastyla CK:0,5, CK:0,75, CK:1,25, CK:1, CK:1,5 ve CK:2
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orneklemlerinde elde edilmistir. Bu siralamada CK:1 ve CK:1,25 6rneklemleri diginda
carpiklik degerinin artisi ile test diizeyinde siniflama dogruluklarinin azaldigi goriilmektedir.
Nitelik diizeyinde smiflama dogruluklari incelendiginde, kendi aralarinda cebir ve veri
isleme nitelikleri benzer dogrulukta siniflama oranlarina sahipken, iglerinde ¢arpiklik degeri
artig1 ile siniflama dogruluklarin tutarli bir egilim sergilememektedir. Ancak CK:1,25,
CK:1,5 ve CK:2 orneklemlerinde bir deger hari¢ (CK:1,5 6rnekleminde sayilar ve islemler
niteligi hari¢) carpiklik degeri arttik¢a nitelik diizeyinde siniflama dogruluklari diismektedir.

Aragtirma Sorusu 3.b: Bilissel tani degerlendirmelerinde, G-DINA Modeli altinda
farkly dagilim kosullar: (Carpiklik katsayilart 0, 0,5, 0,75, 1, 1,25, 1,5 ve 2) model

veri uyumunu nasil etkilemektedir?

Bu aragtirma sorusuna yanit aramak amaciyla farkli dagilim 6zelliklerine sahip 6rneklemler
tizerinde uzman gorlisiine dayali olarak belirlenen Q-matrisi ile yapilan siniflama
analizlerine iligkin mutlak ve bagil model veri uyumlari incelenmistir. Tablo 27'de normal
ve ¢arpik dagilim kosullarinda QMatris_KA ile G-DINA model altinda elde edilen mutlak

model veri uyum indeksleri yer almaktadir.
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Tablo 27
Carpiklik Katsayilar: 0, 0,5, 0,75, 1, 1,25, 1,5 ve 2 Olan Gruplarda Yapilan Siniflama
Analizlerine ait Mutlak Model Uyumu Indeksleri

RMSEA SRMSR
(%90 Giiven arahg)
Normal 0,0179 0,0537

[0,0078-0,0251]

CK:0,5 0,0257 0,0608
[0,0251-0,0191]

CK:0,75 0,0222 0,0528
[0,0509- 0,0604]

CK:1 0,0415 0,0730
[0,0366-0,0464]

CK:1,25 0,0306 0,0577
[0,0248- 0,0361]

CK:1,5 0,0166 0,0540
[0,0045-0,0241]

CK:2 0,0296 0,0508
[0,0237-0,0352]

Tablo 27 incelendiginde, tiim dagilim kosullarimda RMSEA degerlerinin 0,05°ten kiigiik
oldugu goriilmiistiir. Dolayisiyla RMSEA agisindan her bir 6rneklemde model veri
uyumumun saglandigi yorumu yapilabilir. Bununla birlikte karsilastirma yapildiginda en
diisik RMSEA degerinden en yiiksegine dogru sirasiyla CK:1,5, Normal, CK:0,75, CK:0,5,
CK:2, CK:1,25 ve CK: 1 orneklemleri iizerinde elde edilmisti. SRMSR degerleri
incelendiginde ise tiim dagilim kosullarinda 0,05’ten biiyiik oldugu goriilmiistiir.
Karsilastirma yapildiginda en diisiik SRMSR degerinden en yiiksegine dogru sirasiyla CK:2,
CK:0,75, Normal, CK:1,5, CK:1,25, CK:0,5, ve CK: 1 6rneklemleri tizerinde elde edilmistir.
Artan carpiklik katsayilarina sahip olan érneklemler lizerinde yapilan siniflama sonucunda
elde edilen mutlak uyum indeksleri dalgalanmalar goézlemlenmektedir. Her bir dagilim
tizerinde yapilan analizlerde mutlak uyumun yorumlanmasinin ardindan bagil uyum

indekslerinin incelenmesine gecilmistir.
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Normal ve ¢arpik dagilim kosullarinda QMatris_KA ile G-DINA model altinda elde edilen
siniflama analizlerine ait bagil model veri uyumu Tablo 28'de verilmistir.

Tablo 28

Carpiklik Katsayuar: 0, 0,5, 0,75, 1, 1,25, 1,5 ve 2 Olan Gruplarda Yapilan Siniflama
Analizlerine ait Bagil Model Uyumu Indeksleri

Loglikeliho Deviance AlC BIC CAIC SABIC
od

Normal -5502,833 11005,67 11227,67 1169549 11806,49 11343,17
CK:0,5 -6029,639 12059,28 12281,28 12749,1 12860,1 12396,78
CK:0,75 -7560,192 15342,38 15342,38 15810,43 15921,43 15458,1

CK:1 -8175,152  16350,3  16572,3 17040,12 17151,12 16687,8

CK:1,25 -7781,783  15563,57 15785,57 16253,39 16364,39 15901,07
CK:1,5 -7230,488 14460,98 14682,98 15150,8 15261,8 14798,48
CK:2 -8567,645 17135,29 17357,29 1782511 17936,11 17472,79

Tablo 28 incelendiginde, G-DINA modelde kestirilen bagil test uyum indekslerinin
tamamina gore en iyi uyum normal dagilim iizerinde yapilan smiflama sonucunda elde
edildigi goriilmiistiir. Bagil test uyum indekslerinin tamamina gore en az uyum ise CK:2
orneklemi {izerinde yapilan siniflma sonucunda elde edildigi goriismiistiir. Ancak her
orneklem grubunda siniflama sonucunda elde edilen bagil uyum indeksleri birlikte
degiskenlik gostermemistir. Bagil uyum indekslerinden BIC’e gore karsilastirma
yapildiginda en diisiik degerden en yiiksegine dogru sirasiyla Normal, CK:0, CK: 0,5, CK:
1,5, CK: 0,75, CK: 1,25, CK:1 ve CK:2 6rneklemleri iizerinde elde edilmistir. Carpiklik
degerlerinin artigina iliskin incelemerde mutlak uyum indeksine gore bagil uyum indeksi

daha az dalgalanma gostermektedir.

Arastirma Sorusu 3.C: Bilissel tani degerlendirmelerinde, G-DINA Modeli altinda
farkly dagilim kosullar: (Carpiklik katsayilar: 0, 0,5, 0,75, 1, 1,25, 1,5 ve 2) tahmin

ve kaydirma parametre kestirimlerini nasil etkilemektedir?

Bu arastirma sorusuna yanit aramak amaciyla farkli dagilim 6zelliklerine sahip 6rneklemler
lizerinde uzman gorilisiine dayali olarak belirlenen Q-matrisi ile yapilan smiflama
analizlerinden elde edilen tahmin ve kaydirma parametre kestirimlerinin ortalamalari

incelenmistir. Tablo 29'da normal ve ¢arpik dagilim kosullarinda QMatris KA ile G-DINA
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model altinda elde edilen tahmin ve kaydirma parametre kestirimleri ile parametrelere ait

standart hata degerlerinin ortalamasi yer almaktadir.

Tablo 29

Carpiklik Katsayilar: 0, 0,5, 0,75, 1, 1,25, 1,5 ve 2 Olan Gruplar Uzerinde Yapilan Siniflama

Analizlerine Ait Ortalama Paramerte Kestirimleri

Tahmin(Sh) Kaydirma(Sh)
Normal 0,2504(0,0194)  0,4540(0,0492)
CK:0,5 0,2379(0,0182)  0,4488(0,0862)
CK:0,75 0,2175(0,0284)  0,3720(0,0707)
CK:1 0,1835(0,0262)  0,4124(0,0723)
CK:1,25 0,1871(0,0233)  0,4216(0,0767)
CK:1,5 0,1087(0,0236)  0,5227(0,0956)
CK:2 0,1108(0,0574)  0,5425(0,1982)

Tablo 29 incelendiginde, en diisiik tahmin parametresi ortalamasi sirastyla CK:1,5, CK:2,
CK:1, CK:1,25, CK:0,75, CK:0,5 ve Normal 6rneklemlerinde yapilan siniflama sonucu elde
edilmistir. Genel anlamda carpiklik arttiginda tahmin parametre degerlerinin azalma
egiliminde oldugu goézlemlenmistir. Bununla birlikte tahmin parametresine ait standart
hatalarin ortalamasinin iki durum haricinde (Normal ve CK:05 ile CK:0,75 ve CK:l)
carpiklik degeri arttikga standart hatalarin da arttigi gozlemlenmistir. Madde bazinda
incelemeler yapildiginda CK:1,5 ve CK:2 kosullari altinda bazi maddelerin tahmin
parametre degerlerinin 0,0001 oldugu goriilmiistiir. Dolayisiyla bu kestirimler elde edilen
ortalama degerlerinin ciddi manada diismesine sebep olmaktadir. Bununla birlikte ¢ok diisiik

tahmin parametresine sahip maddelerin yiiksek standart hatalara sahip oldugu goriilmiistiir.

En diisiik kaydirma parametresi ortalamasi sirasiyla CK:0,75, CK:1, CK:1,25, CK:0,5,
normal, CK:1,5 ve CK:2 6rneklemlerinde yapilan siniflama sonucu elde edilmistir. Carpiklik
arttiginda kaydirma parametre degerleri iizereinde tutarli bir yonde degisim olmamakla
birlikte dalgalanmalarin oldugu goézlemlenmistir. Ancak parametere ortalamalarindaki bu
dalgalanmanin aksine kaydirma parametresine ait standart hatalarin ortalama degerleri
incelendiginde carpiklik degeri arttikca standart hatalarin da arttifi gézlemlenmistir.
Ozellikle CK:2 kosulunda standart hata ortalamasinin oldukga yiiksek oldugu (0,1982)
dikkat ¢ekmektedir. Madde bazinda incelemeler yapildiginda CK:2 kosulunda bazi
maddelerin  kaydirma parametre degerlerinin 0,9’un {izerinde oldugu goriilmistiir.

Dolayisiyla bu kestirimler elde edilen ortalama degerlerinin ylikselmesine sebep olmaktadir.
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Bununla birlikte ¢ok yiiksek kaydirma parametresine sahip maddelerin yiiksek standart
hatalara sahip oldugu goriilmiistir.
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BOLUM V

SONUC VE TARTISMA

Bu boliimde arastirma sonucunda elde edilen bulgular alanyazindaki bulgular ile tartisilarak
sonuca baglanmis ve ede edilen sonuglar dogrultusunda arastirmaci ve uygulayicilara

onerilerde bulunulmustur.

Sonuglar

Birinci Arastirma Sorusuna Iliskin Sonu¢ ve Tartisma

Calismanin birinci aragtirma sorusu kapsaminda oncelikle uzman kanisina dayali olarak
belirlenen Q-matrisleri ile evren veri seti iizerinde incelemeler yapilmistir. ilk olarak Q-
matrisleri uzman kanisina dayali olarak belirlenmis, ardindan bu matrise dayali yapilan
gecerleme sonucunda tim modifikasyon o6nerileri dikkate alinmig ve daha sonra gecerleme
sonucundaki modifikasyon onerilerinden gerekli olanlarin dikkate alinmasiyla elde edilen

tic Q-matris ile siniflandirma yapilmistir. Sonuglar maddeler halinde sunulmustur.

e G-DINA Modeli altinda test diizeyinde en yiiksek siniflamay1, gegerleme yonteminin
onerdigi modifikasyonlardan Mesa plot incelemeleri ve wuzman goriisleri
dogrultusunda uygun goriilenlerin kabul edilmesi sonucunda belirlenen Q-matrisi ile
elde edilmistir. Nitelik diizeyinde siniflama dogruluklar1 incelendiginde, bu matrisin
dort nitelikten iki nitelige ait smiflama dogrulugunun da en yiiksek oldugu
goriilmistlir. Diger iki nitelige ait siniflama dogrulugu ise gecerleme yonteminin
onerdigi hi¢cbir modifikasyonun dikkate alinmadig1, yalnizca uzman goriisiine dayali

olarak belirlenen Q-matrisi ile yapilan siniflama sonucunda elde edilmistir. Hem test
84



hem nitelik diizeyinde, gecerleme yonteminin 6nerdigi modifikasyonlarin tamaminin
dikkate alinmasiyla belirlenen Q-matrisi kullanildiginda en az siniflama dogrulugu
elde edilmistir. Sonu¢ olarak, gegerleme yontemi uygulanmayan ve gecerleme
yontemi uygulamasi sonucunda uygun goriilen modifikasyonlarin kabul edilmesiyle
belirlenen Q-matrisleri birbirine yakin dogrulukta siniflama yapsa da en iyi siniflama
dogrulugunu saglayan Q-matrisinin gecerleme modifikasyonlarindan uygun goriilen
modifikasyonlarin kabul edilmesiyle belirlenen Q-matris ile yapilan siniflamaya
aittir. Q-matrisinde yapilan modifiyeler sonucunda siniflama dogruluklarinin
degistigi sonucuna paralel olarak, Rupp & Templin (2008a) bir niteligi 6l¢en
maddelerin oraninin ve bir madde tarafindan 6l¢iilen niteliklerin sayisinin siniflama
dogrulugunu etkileyebilecegini gostermistir. de la Torre & Chiu (2016) alan
uzmanlar tarafindan olusturulan Q-matrisindeki nitelikler ile iliskilendirmelerin
genellikle 6znel olarak degerlendirildigi dolayisiyla bu durumun bireylerin yanlis
siniflandirilmasina yol agabilecegini belirtmistir.

Mutlak model veri uyumu sonuglarina gére, RMSEA ve SRMSR uyum indeksleri
ele alindiginda gecerleme modifikasyonlarinin tamami ya da bir kismi dikkate
alinmasiyla belirlenen Q-matrisleri uyum saglamis olmasinin yaninda gegerleme
yonteminin uygulandigi Q-matrisleri, gecerleme yonteminin uygulanmadigr Q-
matrisine gore daha iyi bir uyuma sahiptir. Yani gegerleme yontemi mutlak uyum
indekslerinde iyilesmeler saglamistir. Benzer sekilde Koyuncu (2020), onerdigi
gecerleme yonteminin kullanilmasiyle elde edilecek Q-matrislerinden daha da diisiik
RMSEA ve SRMSR degerleri elde edilebilecegi belirtmistir. Bagil model veri uyum
sonuglarina gore, AIC, BIC, CAIC ve SABIC istatistikleri agisindan
karsilagtirildiginda gegerleme yonteminin verdigi tiim modifikasyonlarin kabul
edilmesiyle belirlenen Q-matrisi diger iki Q-matrise gore daha iyi model veri uyumu
saglamigtir. Uygun modifikasyonlarin kabul edilmesiyle belirlenen Q-matrisi ise
gegerleme yontemi uygulanmayan Q-matrise gore daha iyi model veri uyumu
saglamistir. Sonug olarak tiim modifikasyonlarin kabul edilmesiyle belirlenen Q-
matrisi daha iyi derece mutlak uyuma ve daha iyi bagil uyuma sahip oldugunu ve
dolayisiyla istatistiksel olarak tercih edilmesi gerektigini gostermektedir. Model veri
uyumu baglaminda Kalkan, Kelecioglu ve Basok¢u (2018) en Onemli
degiskenlerinden birinin Q matris gegerliligi oldugunu belirtmistir. Wang ve

arkadaslarinin (2020) vurguladig: gibi, yapilan bir gecerleme siireci sonunda elde
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edilen Q-matrisinin daha iyi model-veri uyumlarna sahip olmasi, Q-matrisinin
makul ve yorumlanabilir oldugunu garanti etmemektedir ve alan bilgisine dayali
uzman kararlarina yine de bagvurulmalidir. Bu yiizden model uyumu agisindan hem
istatistiksel olarak hem de teoriye uygun olarak belirlenen Q-matrisinin kullaniminin
uygun olabilecegi sonucuna varilmaktadir.

Parametre kestirimleri sonuglarina gore ise tahmin parametrelerinin ortalamasi en
diisiikten yiiksege dogru sirastyla; gegerleme yontemi uygulamasi sonucunda uygun
goriilen modifikasyonlarin kabul edilmesiyle belirlenen Q-matrisi, gegerleme
yapilmayan Q-matrisi ve tiim modifikasyonlarin kabul edilmesiyle belirlenen Q-
matrisi oldugu bulunmustur. Bu sonuglara benzer bir sekilde Koyuncu (2020),
Onerdigi gegerleme yontemini kullanarak belirledigi Q-matrisi, yalnizca uzman
kanisina dayali olarak belirledigi Q-matrisinden daha daha da diisiik tahmin
parametre degerleri elde etmistir. Kaydirma parametrelerinin ortalamasi en diisiikten
yiiksege dogru sirasiyla gecerleme yontemi uygulamasi sonucunda uygun goriilen
modifikasyonlarin kabul edilmesiyle belirlenen Q-matrisi, tiim modifikasyonlarin
kabul edilmesiyle belirlenen Q-matrisi ve oldugu ve gecerleme yapilmayan Q-
matrisi oldugu bulunmugtur. Rupp ve Templin’in (2008a) bulgularina gore bir madde
icin 0 olmas1 gereken bir Q-matris girdisi 1 olarak degistirildiginde, kaydirma
parametresi degerinde artis oldugu gozlemlenirken, tahmin parametresi kestirimi
genellikle ayni kalmistir. Bunun aksine, bir madde igin 1 olmasi gereken bir Q-matris
girdisi 0 olarak degistirildiginde, tahmin parametresi degerinde artis oldugu
gozlemlenirken kaydirma parametresi kestirimi genellikle ayn1 kalmistir. Bir madde
icin hem 0 olmasi1 gereken bir Q-matris girdisi 1 ve hem de 1 olmas1 gereken bir Q-
matris girdisi 0 olarak degistirildiginde hatali belirlemenin etkisi, hem kaydirma hem
de tahmin parametreleri i¢in artan bir ortalama mutlak sapmada gozlemlenmistir. Bu
calismanin  bulgular1  incelendiginde, gegerleme  yOnteminin  Onerdigi
modifikasyonlardan uygun goriilenlerin dikkate alinmasiyla belirlenen Q-matris
girdilerindeki yapilan degisikliklere yonelik olarak Rupp ve Templin’in (2008a)
bulgularinin 1s18inda hatali belirlemenin yapilmadigina isaret etmektedir. Sonug
olarak en iyi parametre kestirimlerinin, gecerleme yontemi uygulamasi sonucunda
uygun goriilen modifikasyonlarin kabul edilmesiyle belirlenen Q-matrisi ile yapilan
siiflama ile elde edildigi sOylenebilir. Bu ylizden sonraki arastirma sorularina iliskin

olarak yapilacak uzman kanisina dayali Q-matrisleri icin uygun goriilen
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modifikasyon Onerileri ile gegerleme yapilan Q-matrisi kullanilmigtir. Bu sonuca
paralel olarak de la Torre ve Akbay (2019) gegerleme yontemi bir g-vektoriinii
Onermis olsa da, Q-matrisini diizeltmeye iliskin nihai kararin, ilgili maddeye ait g-
vektorii ve test tarafindan Olcililen nitelikler dikkatlice degerlendirildikten sonra

uzman kararina dayandirilmasi gerekliligini vurgulamistir.

Bu arastirma sorusu kapsaminda, uzman kanisina dayali Q-matrislerinin ardindan, faktor

analizi sonuglarma dayali olarak belirlenen Q-matrisleri ile evren veri seti ilizerinde

incelemeler yapilmistir. ilk olarak Q-matrisi faktdr analizi sonucunda ortaya ¢ikan faktdr

deseni kullanilarak belirlenmis, ardindan bu matrise dayali yapilan gecerleme sonucunda

modifikasyon Onerileri dikkate alinmis ve elde edilen iki Q-matris ile siniflandirma

yapilmistir. Sonuglar su sekide siralanabilir:

G-DINA Modeli altinda gecerleme ydntemi sonucunda modifikasyon oOnerileri
dikkate alinarak belirlenen Q-matrisi, gecerleme yapilmayan Q-matrisine gore test
diizeyinde daha yiliksek dogrulukta siniflamayr saglamistir. Nitelik diizeyinde
siniflama dogruluklari incelendiginde her iki matris de dort nitelikten ikiser nitelige
ait siniflama dogrulugunun da daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Sonug olarak,
gecerleme yontemi uygulanmayan ve gecerleme yontemi uygulamasi sonucunda test
diizeyinde, gecerleme yapilan Q-matris gegerleme yapilmayan Q-matrise gore daha
yiiksek dogrulukta siniflama yapsa da birbirineolduk¢a yakin dogrulukta siniflama
yaptiklar1 goriilmiistiir. Bu sonu¢ dogrultusunda Faktor analizine dayali belirlenen
Q-matrislerine gecgerleme yonteminin uygulanmasina gerek olmadigi sonucuna
ulagilmistir.

Mutlak model veri uyumu sonuglarina goére, her iki Q-matrisi milkemmel uyum
gostermis ve ¢ok kiiciik farklilikla da olsa gecerleme yonteminin uygulandigi Q-
matrisi, gegerleme yonteminin uygulanmadigi Q-matrisine gére daha iyi bir uyuma
sahip oldugu gorilmistiir. Yani uzman kanisina dayali olarak gelistirilen Q-
Matrisleri ile yapilan siiflamalara benzer sekilde gegerleme yontemi faktor
analizine dayali olarak gelistirilen Q-matrislerinde oldugu gibi mutlak uyum
indekslerinde iyilesmeler saglamistir. Bagil model veri uyum sonuglarina gore, ele
alman tim indeksler agisindan karsilastirnldiginda gecerleme yOnteminin
uygulandig1 Q-matrisi gecerleme yonteminin uygulanmadig1 Q-matrise gore daha iyi

model veri uyumu saglamistir.
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Parametre kestirimleri sonuglarina gore ise tahmin ve kaydirma parametrelerinin
ortalamasi gecgerleme yoOnteminin uygulanmadigi Q-matrisine gore gecerleme
yonteminin uygulandigi Q-matrisi ile yapilan siniflamada daha diisiik oldugu
gozlemlenmistir. Ancak bu farkin da %2 oraninda yapilan Q-matris girdi
modifikasyonundan oldugu ve bu farkin da oldukca kii¢iik oldugu gozlemlenmistir.
Sonug olarak faktor analizi ile belirlenen Q-matris i¢in gecerleme yOnteminin
onerdigi modifikasyon sayisinin olduk¢a az olmasi sebebiyle ilgili modifikasyon
onerileri dikkate alinarak elde edilen Q-matris ile modifikasyon yapilmayan Q-
matris karsilastirildiginda, arastirma kapsaminda ele alinan kriterler agisindan benzer
olduklar1 soylenebilir. Bu yilizden sonraki arastirma sorularmna iliskin olarak
yapilacak faktor analizine dayali Q-matrisleri ig¢in gecerleme yapmaya ihtiyac
duyulmamistir. Bu yilizden sonraki arastirma sorularina iligkin olarak yapilacak
faktor analizine dayali Q-matrisleri i¢in gecerleme siireci kullanilmamustir. Ancak
unutulmamalidir ki boyutluluk gruba bagli olarak degiskenlik gosterebilmektedir. Bu
yiizden her bir dagilim kosulu i¢in faktor analizi uygulanmis ve nitelik seti gruba
bagimli olarak belirlenmistir.

Birinci aragtirma sorusunun sonuglari dogrultusunda Q-matris gegerleme sonuglari,
uzmanlar i¢in bir referans olarak kullanilabilir ve testin bilissel yapisina dayali bir
uzman karar1 gereklidir (Wang, Cai ve Tu; 2020). Diger bir deyisle gegerleme
yapildiktan sonra modifikasyonun kabul edilmesi i¢in alan bilgisine ihtiyag
duyulmaktadir. Ancak faktor analizine dayali Q-matrisinin belirlenmesinde
gecerleme yapmaya gerek olmadigi sonucuna ulasilmistir. Bununla birlikte bu
caligmanin ele aldig1 ders ve 6grenci grubu baglaminda sinirlandirilmak suretiyle,
faktor analizine dayali Q-matrisleri ile yapilan siniflamalar uzman kanisina dayali
olusturulan Q-matrisleri ile yapilan simiflamalara benzer sonuclar ({irettigi

gorilmiistiir.

ikinci Arastirma Sorusuna iliskin Sonuc ve Tartisma

Calismanin ikinci arastirma sorusu kapsaminda alt ve st yetenek gruplar iizerinde
incelemeler yapilmistir. Onceki arastirma sorusu sonuglari dogrultusunda gegerlemesi
yapilan Q-matrise ek olarak rutin olmayan problem ¢6zme becerisi ve okudugunu anlama

becerisi gerektiren maddeler ile ayr1 ayr1 ve birlikte olacak sekilde nitelik setine eklenmis ve
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toplamda uzman kanisina dayali bes farkli Q-matrisi elde edilmistir. Ayrica her bir yetenek

diizeyindeki grup icin faktor analizi yapilmis ve belirlenen faktor yapisina dayali olarak

belirlenen Q-matrisi ile siniflandirma yapilmistir. Bu arastirma sorusuna iliskin sonuglar su

sekilde siralanabilir:

Alt yetenek grubu iizerinde G-DINA Modeli altinda en yiiksek dogrulukta test
diizeyinde smiflama, konu alanina ek okudugunu anlama becerisine dayali olarak
belirlenen Q-matrisi ile elde edilmistir. Ardindan en yiiksek siniflama dogruluguna
faktor analizine dayali belirlenen Q-matrisi ile elde edilmistir. Ancak Q-matriste
rutin olmayan problem ¢6zme becerisi bulundugu durumda yapilan analizler ile en
diisiik siniflama dogruluklari elde edilmistir. Ust yetenek grubu iizerinde G-DINA
Modeli altinda en yiiksek dogrulukta test diizeyinde siniflama, konu alanina dayali
olarak belirlenen Q-matrisi ile elde edilmistir. Geriye kalan Q-matrislerden test
diizeyinde ikinci en yiiksek siniflama konualani ve rutin olmayan problem ¢6zme
becerisi ile olusturulan Q-matrisi ile elde edilmistir. En diisiik dogrulukta test
diizeyinde siniflama, konu alani ve okudugunu anlama becerisi ile olusturulan Q-
matrisi ile elde edilmistir. Bes nitelik diizeyine sahip olan faktdr analizine dayali
belirlenen Q-matrisi ve rutin olmayan problem ¢6zme becerisi ile olusturulan Q-
matrisinden daha az dogrulukta siniflama saglasa da rutin olmayan problem ¢ézme
becerisine ek olarak okudugunu anlama becerisi ile belirlenen Q-matrisinden daha
yiiksek dogrulukta siniflama saglamaktadir. Boylelikle iist yetenek grubu iizerinde
yapilan siiflamada maddeleri dogru cevaplamada okudugunu anlama becerisinin Q-
matris belirlemede uygun bir nitelik olmadig1 sdylenebilir. Benzer bir ¢gikarimla iist
yetenek grubu iizerinde rutin olmayan problem ¢6zme becerisinin maddeleri dogru
cevaplamak icin iliskili bir nitelik oldugu diisiintilebilir. Alt ve iist grupta yapilan
siiflamalarin sonuca paralel olarak, Im ve Corter (2011) test maddelerini ¢6zmek
icin gerekli olan temel bir niteligin hari¢ tutulmasiyla dogru simiflandirilan bireylerin
oraninin diistiigiinii raporlamistir.

Mutlak model veri uyumu sonuglarina gére, RMSEA ve SRMSR uyum indeksleri
birlikte degerlendirildiginde ele alindiginda alt grupta hi¢bir Q-matrisi ile model veri
uyumumun saglanamadigi ancak st grupta rutin olmayan problem becerisinin
bulundugu Q-matrisleri ile yeterli diizeyde uyum saglanmistir. Lei ve Li’nin (2016)
calismasinda, veriler G-DINA ig¢in iiretildiginde, RMSEA, orijinal Q-matrisi yerine

asirt  belirlenmis Q-matrisini  destekleme egilimindeyken, N=500 o&rneklem
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biiytlikliigiinde orijinal Q-matrisi yerine yetersiz tanimlanmis Q-matrisine dayali
yapilan siniflamay1 destekleme egiliminde oldugu goriilmiistiir. Bagil model veri
uyumu sonuglarina gore ise hem alt hem de st grupta en iyi model uyumu faktor
analizine dayali belirlenen Q-matrisi ile saglanmistir. Uzman kanisina dayali
belirlenen Q-matrislerden ise en iyi uyum, alt grupta tiim bagil uyum indekslerine
gore, konu alani, rutin olmayan problem ¢6zme becerisi ve okudugunu anlama
becerisi ile olusturulan Q-matrisi ile yapilan siniflamaya ait bulunmusken {ist grupta
en iyi uyum BIC ve CAIC indekslerine gore konu alanina dayali belirlenen Q-matrisi
ile; AIC ve SABIC indekslerine gore ise rutin olmayan problem ¢dzme becerisi ile
olusturulan yapilan siniflamaya ait bulunmustur. Sonug olarak faktor analizine dayali
belirlenen Q-matrisi iyi diizeyde mutlak uyum saglamis ve en iyi bagil uyum
indeklerine sahip oldugundan bu Q-matris siniflama yapmak i¢in uygun kestirimler
saglayacaktir. Ancak uzman kanisina dayali olusturulan Q-matrisleri ile siniflama
yapilmasi durumunda, mutlak ve bagil uyum indeksleri birlikte ele alindiginda, rutin
olmayan problem ¢6zme becerisi iist grup igin; okudugunu anlama becerisi alt grup
icin belirlenen Q-matrisi ile siiflama yapilmasit model veri uyumunu iyilestirdigi
sonucuna varilmaistir.

Parametre kestirimleri sonuglarma gore ise alt grupta tahmin parametrelerinin
ortalamasi en diisiik; faktor analizine dayali belirlenen Q-matrisi ile yapilan siniflama
sonucunda edilmistir. Uzman kanisina dayali olarak belirlenen Q-matrislerinin
icinden tahmin parametrelerinin ortalamasi en diisiik olarak ise konu alanina dayali
olusturulan Q-matrisi ile yapilan siniflama sonucu elde edilmistir. Alt grupta tahmin
parametrelerine ait standart hatalarinin ortalamasi en diisiik iki Q-matrisi sirasiyla
faktor analizine dayali belirlenen Q-matrisi ile konu alanina ek okudugunu anlama
becerisi ile tanimlanan Q-matrisi ile yapilan siniflama sonucunda elde edilmistir. Alt
grupta kaydirma parametrelerinin ortalamasi en diisiik olarak konu alanina ek
okudugunu anlama becerisine dayali olusturulan Q-matrisi ile yapilan siniflama
sonucu elde edilmistir. Alt grupta kaydirma parametrelerine ait standart hatalarinin
ortalamasi en diisiik Q-matrisi rutin olmayan konu alani, problem ¢dzme becerisine
ek olarak okudugunu anlama becerisi ile belirlenen Q-matrisi ile yapilan siniflama
sonucunda elde edilmistir. Ust grupta ise tahmin parametrelerinin ortalamasi en
diisiik; konu alanina ek rutin olmayan problem ¢6zme becerisi ile belirlenen Q-

matrisi ile yapilan siniflama sonucunda edilmistir. Bu duruma yo6nelik olarak nitelik
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sayis1 daha fazla olmasina ragmen rutin olmayan problem becerisinin bulundugu Q-
matris ile daha diisiik degerlerin elde edilmesinin eksik belirlenmeye isaret ettigi
diisiiniilebilir. Ust grupta tahmin parametrelerine ait standart hatalarinin ortalamasi
en diistik iki Q-matrisi sirasiyla faktor analizine dayali belirlenen Q-matrisi ile konu
alanina ek rutin olmayan problem ¢6zme becerisi ile tanimlanan Q-matrisi ile yapilan
smiflama sonucunda elde edilmistir. Ust grupta kaydirma parametrelerinin
ortalamasi en diisiik olarak konu alanina ek rutin olmayan problem ¢6zme becerisine
dayal1 olusturulan Q-matrisi ile yapilan smiflama sonucu elde edilmistir. Ust grupta
tahmin parametrelerine ait standart hatalarinin ortalamasi en diisiik Q-matrisi faktor
analizine dayali olarak belirlenen Q-matrisi ile yapilan siniflama sonucunda elde
edilmistir. Tiim bu bulgular birlikte degerlendirildiginde, alt grupta faktdr analizi ve
okudugunu anlama becerilerinin dahil edilmesiyle; tist grupta ise faktor analizi ve
rutin olmayan problem becerisi ile belirlenen Q-matrisleri ile daha uygun
siiflamalar elde edilmistir. de la Torre, Hong ve Deng’in (2010) belirttigi gibi daha
diisiikk diizeyde kaydirma ve tahmin parametresi, daha kaliteli madde parametre
kestirimi ve siniflandirma dogrulugu ile iligkilidir.

Ikinci arastirma sorusu kapsaminda alt ve iist yetenek gruplarinda yapilan
siniflamalar kendi aralarinda karsilastirildiginda ise her iki grup ayni test sorular
almasina ragmen madde parametreleri, model veri uyumu ve siniflama dogruluklar
acisindan birbirinden oldukga farkli sonuglar edilmistir. Bu bulguya paralel olarak
Lee, Park, & Taylan (2011) ile Zhao (2013) yaptiklar1 ¢alismalarda kullandiklari
veriler TIMSS 2007 4. simif Matematik kitapgiklarindan 4 ve 5’ten elde ettikleri
caligmalarin bulgular1 gosterilebilir. Bu iki ¢alismada DINA Modeli altinda ayni
form ve maddeler kullanilmasina ragmen, ilgili caligmalara dahil edilen
orneklemlerin farkli olmasindan kaynakli olarak kestirimler birbirinden farkli elde
edilmistir. Kalkan ve digerlerinin (2018) yaptig1 gercek veri analizinde, farkli
modellerden elde ettikleri madde parametre tahminleri arasindaki farklarin oldukca
yiiksek oldugu ifade edilmistir. Benzer sekilde de la Torre ve Lee (2010), simiile
edilen verilerde DINA model parametrelerinin degismez 6zelliginin saglanmasina
ragmen gercek verilerdeki madde parametre tahminlerinde tutarsizliklar oldugunu

belirtmistir.
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Uciincii Arastirma Sorusuna Iliskin Sonuc ve Tartisma

Calismanin ti¢iincii aragtirma sorusu kapsaminda ¢arpiklik katsayilar1 0, 0,5, 0,75, 1,0, 1,25,
1,50 ve 2 olan gruplar iizerinde incelemeler yapilmistir. Ilgili arastirma sorusu i¢in konu
alanina dayali belirlenen Q-matrisine dayali yapilan siiflamalar incelenmistir. Sonuglar

maddeler halinde siralanmistir:

e Ayni Q-matrisin degisen carpiklik degerlerine sahip drneklemler {izerinde yapilan
siniflamalar incelendiginde, simiflama dogruluklarma gore en yiiksek smiflama
dogruluguna normal dagilim kosulunda yapilan analiz sonucunda ulagilmigtir. Genel
anlamda, carpiklik degeri arttikga test diizeyinde siniflama dogruluklarinin diistiigii
gozlemlenmigtir. Carpikligin 1,25’ten fazla oldugu durumlarda, carpiklik katsayist
arttikca, genel anlamda, nitelik diizeyinde de siniflama dogruluklarinin azaldigi
gorilmiustir.

e Artan carpiklik katsayilarma sahip olan G6rneklemler iizerinde yapilan siniflama
sonucunda elde edilen mutlak uyum indekslerinde ise dalgalanmalar
gozlemlenmistir. Ancak bagil uyum indekslerinden BIC’e gore karsilastirma
yapildiginda bagil uyum indeksi daha az dalgalanma gdstermis ve carpiklik degeri
azaldikca model veri uyumunda iyilesmeler gézlemlenmistir.

e Parametre kestirimleri incelendiginde, tahmin parametresine ait standart hatalarin
ortalamasinin, genel anlamda, carpiklik degeri arttikca standart hatalarin da arttigi
gozlemlenmistir. Benzer sekilde, genel anlamda, kaydirma parametresine ait standart
hatalarin ortalama degerleri incelendiginde ¢arpiklik degeri arttikca standart
hatalarin da arttig1 gézlemlenmistir.

e G-DINA modeli altinda konu alanina gore belirlenen Q-matrisi ile yapilan
kestirimler sonucunda elde edilen smiflamalar carpiklik katsayisi 1,25°e¢ kadar
birbirine yakin diizeydeyken carpiklik katsayilar1 1,5 ve 2 olan 6rneklemler iizerinde
kestirimlerin birbirinden oldukc¢a farklilagtigi goriilmisiir. Bu bulgulara benzer
sekilde MacDonald (2013) yaptig1 simiilasyon ¢alismasinda hafif ¢arpik yetenek
dagilimi durumuna (CK:0,5 ve CK:-0,5) ve Q-matris hatali tanimlama yogunluguna

kars1 birbirine yakin ve dayanikli kestirimler yaptigini gostermistir.

Ozetle, bilissel tan1 modelleri egitim alaninda yapilan degerlendirmenin Sgrenmeyi
kolaylastirabilecek bir arag¢ olarak kullanilmasina olanak saglayan bir potansiyele sahiptir

(de la Torre, Hong & Deng, 2010). Bu yaklasim dogrultusunda bilissel tan1 modellerinden
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G-DINA’nin daha genis alanda uygulamalarini tesvik etmek i¢in, bu ¢alisma ile, Q-matrisin
farkli belirlenmesinin, degisen dagilim tliriiniin, kaydirma ve tahmin parametresi
kestirimleri, siniflama dogruluklar1 ve model veri uyumu tizerindeki etkisini aragtirilmistir.
Q-matris gegerleme siireci yapilan kestirimler ig¢in biiylik 6nem tasimaktadir. Ancak
istatistiksel gecerleme yontemi sonuglari, dogrudan almak yerine uzmanlar igin bir referans
olarak kullanilmahdir. Ciinkii siirecte testin biligsel yapisina dayali bir uzman karar
gereklidir (Wang, Cai & Tu, 2020). Diger bir deyisle gecerleme yapildiktan sonra
modifikasyonun kabul edilmesi i¢in alan bilgisine ihtiya¢ duyulmaktadir. Ancak faktor
analizine dayali Q-matrisinin belirlenmesinde gegerleme yapmaya gerek olmadigi sonucuna
ulasilmigtir. Bununla birlikte bu calismanin ele aldigi ders ve 6grenci grubu baglaminda
sinirlandirilmak suretiyle, faktor analizine dayali Q-matrisleri ile yapilan siiflamalarin
uzman kanisina dayali olusturulan Q-matrisleri ile yapilan siniflamalara benzer sonuglar
urettigi goriilmiistiir. Chen, Liu, Xu ve Ying (2012) Q-matrisini herhangi bir uzman girdisi
olmaksizin yalnizca dgrenci cevaplarina gore belirleyen bir yontem 6nermistir. Ancak bu
yontem yalnizca DINA ve DINO modeli tizerinde test edilmistir. Arastirmacilar Q-matrisi
icin Onerdikleri kestirim yonteminin diger biligsel tan1 modellerinde de kullanabilecegini
belirmistir. Benzer sekilde bu ¢alisma kapsaminda kullanilmayan diger modeller i¢in de Q-
matrisinin belirlenmesinde faktor analizinin kullanilabilecegi diisiiniilmektedir. Sonug
olarak faktor analitik yontemle belirlenen Q-matrisi ile BTM’ye dayali siniflama yapilabilir.
Bu sonuca ek olarak boyutlar altinda toplanan maddelerin ortak ozellikleri belirlendigi
taktirde ortaya ¢ikabilecek nitelikler baglaminda madde-nitelik iliskisi i¢in iyi bir bir kilavuz
gorevi ustlenebilecegi diisiiniilmektedir. Wang, Cai ve Tu (2020), olabilirlik oran1 testine
dayali yaklasimlar1 kullanarak onerdigi Q-matris gecerleme yontemlerinden elde edilen
sonuglarin uzmanlar i¢in tamamlayici bilgiler saglayabilecegini belirtmistir. Q-matrisinin
faktor analizi ile yalnizca Ogrenci verilerine dayali olarak elde edilmesi, hem 6grenci
yanitlart hem de wuzman kanist gerektiren Q-matris dogrulama yoOntemleriyle
karsilastirildiginda, uzmanlarin 6znel egilimlerini sonucunda yanlis belirlemeleri 6nlemekle
kalmaz, ayn1 zamanda uzmanlarin is yiikiinii de azaltir (Wang ve dig., 2020). Faktor analitik
yontemlere dayali olarak Q-matrisinin belirlenmesiyle alan uzmanlarinin 6n goéremedikleri
¢Ozlim stratejileri gibi farkli bir niteligin maddenin dogru ¢6ziimiinde etkili olabilecegi
konusunda ipuglar1 saglayabilecegi diisiiniilmektedir. Arastirmadaki evren veri seti normal
dagilimdan farklilasan carpik ve sivri bir dagilma sahiptir. Parametrik bir yaklasim barindan

faktor analizinin evren veri seti lizerinde yapilmasi, yapilan bu smiflamanin kalitesini
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etkilemektedir. Ogrenci yanitlarina dayali agimlayici faktdr analitik tekniklerle Q-matrisinin
belirlenmesi madde veya nitelik sayis1 biiylik oldugunda hesaplanmasi kolay degildir (Chiu,
2013). Bu c¢alisma kapsaminda ise otuz maddeyi cevaplayan 6grenci yanitlarindan
yararlanilarak yapilan faktor analizi sonucunda az sayida boyut ¢ikmis ve yorumlamasi zor
olmamigtir. Ancak belirtildigi gibi madde ve boyut sayisinin fazla oldugu durumlarda
parametre  kestirimleri ve siniflama  dogrulugunun olumsuz etkilenebilecegi
diistintilmektedir. Farkli yetenek gruplarinda yapilan siniflamalar karsilastirildiginda her iki
gruptan elde edilen smiflamalar madde parametreleri, model veri uyumu ve siniflama
dogruluklar1 agisindan birbirinden oldukga farkli sonuglar saglamistir. Bir diger deyisle
parametre degismezligi saglanamamistir. Ust grupta ve alt grupta farkli nitelik setiyle
belirlenen Q-matrisleri gruba bagimli olarak degisen uygunlukta siniflama saglamistir.
Bunun temel nedeninin maddeyi cevaplamada gerekli bilissel siireglerin gruplar arasinda
farklilagmast olarak goriilmektedir. Bu sebeple bilissel tan1 degerlendirmelerinde grup
ozellikleri goz onilinde bulundurularak Q-matrisin belirlenmesi 6nem tagimaktadir. Ayn1 Q-
matrisin degisen carpiklik degerlerine sahip Orneklemler ilizerinde yapilan smiflamalar
incelendiginde, ele alinan degerlendirme kriterlerine gore, genel olarak, ¢arpikligin 1,25’ten
fazla oldugu durumlarda uygun sonucglar elde edilememektedir. Dolayisiyla calisma
kapsaminda kullanilan model ile sinirli olmak kosulu ile, biligsel tan1 degerlendirmelerinde

bireylerin dagilimi 6nem tasimaktadir.

Oneriler

Uygulayicilara Yénelik Oneriler

Calisma kapsaminda ele alinan sonuglar dogrultusunda sahadaki uygulayicilara yonelik

oneriler asagida siralanmastir.

e Uzman goriisine dayali Q-matrisinin belirlenmesinde gecerleme siirecinden
yararlanilmalidir. Kullanilan istatistiksel gecerleme siireci mutlaka uzman ve mesa
plot degerlendirmeleri ile yeniden gézden gegirilerek gerekli olan modifikasyonlar
kullanilmalidir.

e Q-matrisi belirlemede uzman goriisii gibi Onsel bilgilerden faydalanilamayan

durumlarda, faktor analizi ile elde edilen bir Q-matrisi yeterince iyi sonuglar
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sagladigindan Q-matrisinin belirlenmesinde faktor analitik yontemler kullanilarak
siiflama yapilmast Onerilebilir. Bununla birlikte faktor analizine dayali Q-
matrislerin belirlenmesinin ardindan gecerleme siirecinin uygulanmasina gerek
duyulmayabilir.

Bilissel tan1 degerlendirmelerinde farkli yetenek diizeylerindeki 6grenci gruplarinda
madde 6zellik iliskisini belirlemede farkli niteliklerin maddeyi dogru cevaplamada
etkili olabilecegi goz Oniinde bulundurulmalidir. Bu dogrultuda Q-matrisi
belirlemede ilgili yetenek diizeyinde maddeyi dogru cevaplamada iliski olabilecegi
diigtiniilen farkli boyuttaki nitelik veya nitelikler mevcut Q-matrisine eklenerek
kullanilabilir.

Bilissel tan1 degerlendirmelerinde grup dagiliminin garpiklik degeri 1,25’in iistiine
ciktiginda arastirma kapsaminda ele alinan model ve kestirim yontemlerine dayali
analizlerin uygun siiflama yapamadiklar1 goriilmistiir. Dolayisiyla arastirmacilara,
caligma kapsaminda kullanilan model ve kestirim yontemi ile sinirlandirilmak iizere,

normallik varsayiminin test edilmesi 6nerilmektedir.

Arastirmacilara Yonelik Oneriler

Calisma kapsaminda ele alinan sonuclar dogrultusunda arastirmacilara yonelik Oneriler

asagida siralanmaigtir.

Bu calismada iki farkli yetenek diizeyi (alt grup ve st grup) ve yedi farkl ¢arpiklik
katsayis1 (0, 0,5, 0,75, 1,0, 1,25, 1,50 ve 2) kosul olarak ele alimmistir. Daha fazla
yetenek diizeyi ve farkli carpiklik katsayilar1 kullanilarak arastirma tekrarlanabilir.
Arastirma kapsaminda tiim veriden g¢ekilen 6rneklemler her kosul i¢in bir kez elde
edilmistir. Yeterince biiylik veri setlerinin kullanildig1 baska arastirmalarda daha
fazla sayida 6rneklemler elde edilerek analizler tekrarlanabilir.

Arastirma kapsaminda kullanilan fonksiyon ile istenilen 6zellikte 6rneklemlerin elde
edilmesinde yeniden &rneklemeye gidilmemektedir. Istenilen &zellikte dagilimimn
elde edilmesinde secilen bir bireyin tekrar 6rnekleme dahil edilebildigi ve bdylelikle
istenen Ornekleme daha yakin oOzellikte dagilim 6zelligi gosteren Orneklemlerin
cekilmesinde Atalay Kabasakal ve Gilindiiz (2020) tarafindan gelistirilen R’da

“drawsample” paketini kullanarak bir ¢calisma yapilabilir.
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Arastirma Kapsaminda yalnizca G-DINA modeli altinda ve MMLE/EM algoritmasi
kullanilarak kestirimler elde edilmistir (Ma & de la Torre, 2020). Baska
arastirmacilar mevcut ¢calismadaki model ve kestirim yontemi yerine baska modeller
ve kestirim yontemlerini kullanarak bir ¢alisma yliriitebilirler.

Veriye dayali olarak Q-matris belirlemede arastirma kapsaminda ele alinan faktor
analizi yonteminde temel eksenler kullanilmis ve faktor yiiki ig¢in 0,30 kriteri baz
alinmistir. Farkli faktor analitik yontemler ve 0,32, 0,40 gibi siklikla kullanilan
degerler baz alinarak bir ¢alisma yapilabilir.

Uzman kanisina dayali olarak gelistirilen Q-matrisinde tiim uzmanlarin gorisleri
birslestirilerek elde edilmistir. Bagka aragtirmalarda her bir uzmanin olusturdugu Q-
matrisleri ayr1 ayri ele alinarak degerlendirilip Q-matris gegerleme yonteminden elde

edilen sonuclar altinda ¢alisilabilir.
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EK 1: istenen 6zellikteki 6rneklemin cekilmesinde kullanilan fonksiyon

draw_sample <- function(dist,n,skew_value,kurtosis_value, location= 0,
delta_var = @,output_name = c("sample","default"))
{

# required packages
require(dplyr)
require(psych)
require(SimMultiCorrData)
require(lattice)

# rename the data

names (dist) <- c("id","x")

# arrange rows in an ascending order
dist <- arrange(dist, x)

X <- dist$x

if(n >= length(x)){
stop("Cannot take a sample larger than the length of the data")
}

# random generation for the normal distribution
reference <- matrix(rnorm(length(x),0,1),ncol=1)
reference <- reference*(1l+delta_var) + location

# Calculate Fleishman's third order constants for the specified skewness
and standardized kurtosis

constants <- find_constants(method = c("Fleishman"), skews = skew_value,s
kurts = kurtosis_value)$constants

# conduct Fleishman's power method

reference <- -constants[3] + constants[2]*reference + constants[3]*refere
nce”2 + constants[4]*reference”3

# arrange vector in an ascending order

reference <- sort(reference,decreasing = FALSE)

# decide to the number of breakpoints

breakpoints <- ifelse(length(hist(reference)$breaks)>= length(hist(x)$bre
aks),length(hist(reference)$breaks),length(hist(x)$breaks))

# divide/cut of x and reference with same cutpoints

X_cut <- as.numeric(cut(x, breakpoints,include.lowest = TRUE))

reference_cut <- as.numeric(cut(reference,breakpoints,include.lowest = TR
UE))

# create a new data frame, includes x and reference and their factor Leve
Ls

dist2 <- as.tbl(data.frame(dist,x_cut,reference,reference_cut))

# calculate how many students are at each level in both distributions

dist2 <- dist2 %>% add_count(x_cut)%>% rename(n_x_cut=n)

dist2 <- dist2 %>% add_count(reference cut) %>%rename(n_reference cut=n)

# filter first row of each category
x_cut <- dist2 %>% group_by(x cut) %>% filter(row_number() == 1L)
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x_cut_f <- x_cut$n_x_cut

# filter first row of each category

reference_cut <- dist2 %>% group_by(reference_cut) %>% filter(row_number
() == 1L)

reference_cut_f <- reference_cut$n_reference_cut

# Calculate the probability to be used in the sample n() function
if(length(x_cut_f)==1length(reference_cut_f)){
p <- rep(reference_cut_f,x_cut_f)
telse if(length(x_cut_f)>length( reference_cut_f)) {
reference_cut_f = c(reference_cut_f, rep(reference_cut_f[length( refere
nce_cut_f)], (length( x_cut_f)-length( reference_cut f))))
p <- rep(reference_cut_f,x_cut_f)
telse{
x_cut_f = c(x_cut_f, rep(x_cut f[length( x_cut_f)], (length( reference c
ut_f)-length( x_cut_f))))
p <- rep(reference cut_f,x cut_f)
}

# Control the length of the vector p
if(length(p)==dim(dist2)[1]){

dist2 <- mutate(dist2,p)
telse if(length(p)>(dim(dist2)[1])){

dist2 <- mutate(dist2,p=p[1l:dim(dist2)[1]])
telse{

dist2 <- mutate(dist2,p=c(p,rep(1, (dim(dist2)[1]-1length(p)))))
}

# Add the probability vector as a column to dist2
dist2$p <- dist2$p/ dist2%$n_x_cut

# Draw a sample and extract the first two columns
S1 <- sample_n(dist2,n, replace = FALSE, weight = p)[,c(1:2)]

# Save the output

if (output_name[2] == "default") {
wd <- paste(getwd(), "/", sep = "")
}else {wd <- output_name[2]}
fileName <- paste( output_name[1], wd,".dat", sep = "")

capture.output(data.frame(S1), file = fileName)

# Organize the output

dist2 <- dist2 %>% mutate(type="population™)
S1 <- S1 %>% mutate(type="sample")

result <- rbind( dist2[,c(1,2,9)],S1)
histogram(~x|type,data=result,xlab="Score")

# To capture the graph

graph «<- histogram(~x|type,data=result,xlab="Score")

trellis.device(device="png", filename=paste( output_name[1], wd,".png", s
ep = IIII))

print(graph)

dev.off()
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# Output with three components
output <- list(desc = data.frame(data = c("population","reference","sampl
e"),mean = round(c(mean(x,na.rm=TRUE),mean(reference),mean(S1$x)),3),
sd= round(c(sd(x,na.rm=TRUE),sd(referenc
e),sd(51$x)),3),
skew= round(c(describe(x)$skew,describe(
reference)$skew,describe(S1$x)$skew),3), kurtosis=round(c(describe(x)$kurtos
is,describe(reference)$kurtosis,describe(S1$x)$kurtosis),3)), sample = as.t
bl(data.frame(S1)[,-3]),graph = trellis.last.object()
)

return(output)

}
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EK 2a: Proje kapsaminda ele alinan katihmcilara ait betimsel istatistikler

Proje kapsamindaki 6n test ve son test uygulamasinin her ikisine birden katilan 3705 6grencinin

son teste ait betimsel istatistikleri asagida sunulmustur (Basokgu, 2018).

DENEY-1 DENEY-2 KONTROL

M 1306 1230 1169
ORTALAMA, 11,01 9,93 9,24
MEDY AN 9,00 9 8,00
VARYANS 40,34 3212 30,35
STANDART S 6,35 5,69 5,51
MINIMUM 0 0 0
MAKSIMUM 30 30 30
RAMNJ 30 30 30
CARPIKLIK 0,945 0,989 0,581

EK 2b: Proje kapsaminda hesaplanan madde istatistikleri

Mo Pi Fjx Fpbix Fbis Mo P Fix Mpbis Mbis
1 0,63 0,47 0,39 0,32 16 0,63 0,58 0,46 0,39
2 0,56 0,59 047 0.4 17 0,49 0,72 0,57 0,50
3 0,41 0,51 0,43 0,36 18 0,38 0,66 0,55 0,49
4 0.5 0,76 0,59 0,53 19 0,21 0,53 0,6 0,55
5 0,36 0,51 0,47 0.4 20 0,41 0,39 0,36 0,29
6 0,36 0,52 0,45 0,38 21 0,28 0,34 0,36 0,29
7 0,14 0,39 0,58 0,52 22 0,24 0,35 0,39 0,33
8 0,11 0,27 0,48 0.42 23 0,38 0,53 0,46 0,39
9 0,16 0,21 0,31 0,25 24 0,21 0,23 0,3 0,24

10 0,20 0,31 0,38 0,32 25 0,28 0,48 0,47 0.41
11 0,29 0,30 0,30 0,22 26 0,31 0,31 0,33 0,25
12 0,22 0,50 0,54 0.49 27 0,23 0,57 0,62 0,57
13 0,28 0,28 0,30 0,23 28 0,41 0,62 0,53 0.47

14 0.5 0,51 0,41 0,34 29 0,36 0,41 0,39 0,32
15 0.48 0,43 0,36 0,28 30 0,06 07 0,48 0,44
Ortalama 0336 0448 0443 0,380
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EK 3: Normallige iliskin grafiksel incelemeler

Expected Normal
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Detrended Normal Q-Q Plot of Toplam
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EK 4: Dagilim kosullarini elde etmede kullanilan 6rnek kodlar
Ust diizey yetenek grubu igin

-Yazilan kod:

ustgrups <- draw_sample(tum_veri, n=500, skew_value=0, kurtosis_value=0,
Tocation =15, delta_var = 0,output_name = c("ustgrups™,"01"))

-Cekilen ornekleme ait ciktilar:

> ustgrups
$desc

data mean sd skew kurtosis
1 population 9.709 5.770 0.939 0.597
2 reference 14.996 0.988 -0.007 -0.022
3 sample 14.314 4.457 -0.035 -0.169

$graph

| | | | | | |
population sample
30 ~

20 7 ~

15 1 -

Fercent of Total

sScore
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$sample

OooNOOUVTh, WNRE

id
4009
3809
4113

29
2385
1390
3149
2357
3691

149
882
2187
2121
3703
4064
2480
2077
338
2220
1251
2335
2306
2908
1592
2574
976
4202
1088
4109
32
164
104
700
264
2113
568
3552
1346
877
592
1865
2229
3999
2415
1489
1317
2784
1593
2507
4104
1179
2217
702
4144
895
2377
4242
2007
3368

60
61
62
63
64
65
66
67

69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119

id
649
2413
1073
3839
1983
1608
3892
2708
1122
1864
2396
165
707
2129
874
4021
2839
4117
2376
2003
3299
3735
1755
1888
3456
4164
4004
2259
3345
573
1178
948
2680
733
3120
3384
1759
1537
2246
277
2531
4285
1947
4137
1106
1357
2286
525
3741
1291
2148
3505
1703
495
2599
2057
3864
3350
3123
2428

120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148
149
150
151
152
153
154
155
156
157
158
159
160
161
162
163
164
165
166
167
168
169
170
171
172
173
174
175
176
177
178
179

id
3978
867
3964
4054
2081
2890
273
2873
1045
817
39
2144
3012
3339
3141
2872
2694
3179
4043
4002
3324
313
2048
2375
1008
2366
1683
1801
1710
2421
215
4035
1040
725
2751
3256
2307
4001
56
1481
1728
3063
3051
678
288
1240
602
1572
2076
1895
3944
2325
107
3871
1647
269
868
3353
1994
1566
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180
181
182
183
184
185
186
187
188
189
190
191
192
193
194
195
196
197
198
199
200
201
202
203
204
205
206
207
208
209
210
211
212
213
214
215
216
217
218
219
220
221
222
223
224
225
226
227
228
229
230
231
232
233
234
235
236
237
238
239

id
1885
1256

859
1810
4085
3951
2796

686

804
4070
1367
2174

16

490
3952
2851
2657

469
3042

304
2303
2533
3367
2268
4171
2536
3469
1682
3576

722
3985
3158

650
4292
2807

199
1842

46

2454
986
835

2333
319
715

4083
635

4027

1266

3923
22
1023
1650
906
439
2965
1979
1894
2786
3216

13
22

17
19

12
14
14
12
14
27
12
11
12

13
16

16
19
22
20
20
15
10
14
10
13
15
16
18
22
16
14
17
15

16
17
13
14
14
15

12
21

16
12
23
16
12
18
10
11
16
14
15

240
241
242
243
244
245
246
247
248
249
250
251
252
253
254
255
256
257
258
259
260
261
262
263
264
265
266
267
268
269
270
271
272
273
274
275
276
277
278
279
280
281
282
283
284
285
286
287
288
289
290
291
292
293
294
295
296
297
298
299

id
555
4060
2019
1621
1039
1552
2168
185
2318
2763
3370
3557
981
2252
3679
897
1485
4008
4243
226
1003
3294
2583
2118
2494
2367
1999
595
4198
2610
3672
1736
1393
293
2509
4053
1047
561
3514
2455
3899
2052
2900
1958
261
3375
4050
805
4015
1523
2909
4128
1677
2326
1663
3234
971
3420
3041
569



300
301
302
303
304
305
306
307
308
309
310
311
312
313
314
315
316
317
318
319
320
321
322
323
324
325
326
327
328
329
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331
332
333
334
335
336
337
338
339
340
341
342
343
344
345
346
347
348
349
350
351
352
353
354
355
356
357
358
359

id
1916
1649

983
567
3319

2673
2005
3374
1213
2388
1079
4031
2014
4122
287
858
3205
2093
2902
3955
339
4013
3431
1171
3535
2542
2633
2036
1640
2777
2886
2510
645
1033
2506
2558
323
3191
1953
4182
3154
1355
4121
37
3961
1973
3019
862
1477
921
701
3702
839
892
3530
2593
521
2223
3475

360
361
362
363
364
365
366
367
368
369
370
371
372
373
374
375
376
377
378
379
380
381
382
383
384
385
386
387
388
389
390
391
392
393
394
395
396
397
398
399
400
401
402
403
404
405
406
407
408
409
410
411
412
413
414
415
416
417
418
419

id
732
1028
1321
2587
3499
2299
2537
2314
3891
1545
1307
498
714
3467
1126
1379
1318
987
2153
1680
1795
2311
3939
1497
2928
1974
1093
1965
3275
2584
3722
1976
752
299
2012
1591
3841
115
4162
3622
3227
1086
1352
2852
814
2985
1099
2216
508
1668
3272
3799
3825
2487
3915
4290
2433
523
3585
1103

420
421
422
423
424
425
426
427
428
429
430
431
432
433
434
435
436
437
438
439
440
441
442
443
444
445
446
447
448
449
450
451
452
453
454
455
456
457
458
459
460
461
462
463
464
465
466
467
468
469
470
471
472
473
474
475
476
477
478
479

id
2748
1941
4227
3518
3325
1665
3981
4023

341
2569
1313
2462
2154
1519
1584

690
1528
2715
1268
3549
2049
1600
1727
2032
2166
3238
2429
2150
3794
3983
3988
1582

845
1409
1919
2085
3764

653
1785
2547
4114
2472
2654
4268
3244
1855
4228

438
2554
3806
3508
2358

260
2964
3519
3860
3077
1975
3476
2685
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484
485
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489
490
491
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497
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500

id
4116
1747

486
1422
1940
2738
2794
4115
1849
3296
1610
1898
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1046
3795

112

668
1711
2137

479
3450

11
18

13
11
16
15
15
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20

16
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18
16
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CK=2,00 olan grup icin
-Yazilan kod:

carpik2ss <- draw_sample(dist=tum_veri[,c(1,2)], n=500, skew_value=2,
kurtosis_value=7, Tocation=5, delta_var=4, output_name=c("carpik","2ss"))

-Cekilen ornekleme ait ciktilar:

> carpik2ss
$desc

data mean sd skew kurtosis
1 population 9.709 5.770 0.939 0.597
2 reference 42.220 67.100 2.970 12.334
3 sample 4.576 3.358 2.124 5.196

$graph

| | | | | | | |
population sample

40 -

20 ~

Fercent of Total
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$sample

id
3967
826
597
1969
1514
413
4094
2263
704
4012
628
1300
1601
2829
1210
3212
318
675
1339
192
4007
3423
2745
2362
2983
3435
3402
230
393
4175
3114
2391
1280
2584
3031
1158
3640
4272
816
3880
1548
3913
2477
1779
1314
3056
1130
1046
82
95
674
134
1167
75
2914
420
2327
385
3689

N
WNWEFEWWNWNWONODRDRNNOODOWWON RIRNWNWWWNNNWRARWWWWNNUWONOWWNOWNWNODOWWWWW X

=

60
61
62
63
64
65
66
67

69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119

id
1848
631
3525
2394
2495
2903
4165
2014
3116
3462
2812
1567
3397
1868
2674
1506
232
359

1272

183
1853
2002
3977
3575
3217

365
2448
4078

324

178
3775
4010

703
3259
2736

546
1613
2276

932
1416
2315

189
1856
1418
2400
3868
1163
2251
2520
1838
3616
1724
4045
1494
2463
3335

715
3302
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= =

=

=

=
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148
149
150
151
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153
154
155
156
157
158
159
160
161
162
163
164
165
166
167
168
169
170
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172
173
174
175
176
177
178
179

id
1247
764
2641
4073
1693
2659
811
973
1511
1164
3419
2301
2447
4149
3624
4115
1959
3589
2913
1774
1963
482
765
2324
687
3295
4257
1576
961
1159
1373
777
3240
556
1112
946
1717
1705
1205
98
1725
4093
2478
2496
571
3065
386
452
1319
3695
2512
3893
2940
1915
1508
1859
390
774
1153
2524
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2632
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1606
2717
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3142
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id
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2386
1966
4111
2094
3636
996
4107
1108
1415
4066
3417
3017
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37
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2426
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1396
2665
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EK 5: PVAF i¢cin kesme puan hesaplama

9 | ESP hesaplamaR* p
; IH Clseurceonsave | & /° ~ =+ Run | o Source ~
1- #Gerekli Paketler ve Girdiler #####
2 Tibrary(GDINA)
3 Tibrary(boot)

4

5 dat <- “tum_veri(1_0)" # ogrenci cevaplari

6 Q <-"QMatris.KA(3u)" # Q-matrisi

7 N <- nrow(dat) # 6grenci say1si(4292)
8 J =<- ncol(dat) # madde say1s1(30)

9 K <- ncol(Q) # Nitelik Sayisi

10

11

12

13 #GDINA Kestirimleri#

14 fit <- GDINA(dat = dat, Q = Q, model = "CDINA") # GDINA analizi

15 gs <- coef(fit, what = "gs") # madde parametreleri

16 IQ <- as.double(l - apply(gs, 2, mean)[1l] - apply(gs, 2, mean)[2]) # Ortalama madde kalitesi
17

18 #Najera, Sorrel,ve Abad'in (2019) Optimum kesme puan belirleme fonksiyonu#

19- eps_optimal <- function(N, IQ, I){

20

21 res <- inv.logit(-0.4045140782147791 +

22 4,8404850955032684E-4*N +
23 2.8667570118638275*IQ +
24 -0.003315555999671906%1)
25 return(res)

26 }

27

28 #Evren verisi ile uzman gérisiu ile olusturulan Q-matris icin optimum kesme puani hesaplama#
29 eps <- eps_optimal(N, IQ, J)

30 eps

31
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EK 6: Uzman Goriisii Formu

Saym .....,

Bu uzman degerlendirme formu ile Gazi Universitesi Egitimde Olgme ve Degerlendirme Anabilim
Dalr’nda Prof. Dr. Mehtap Cakan’in damismanliginda yiiriitiilen Ars. Gér. Tuba GUNDUZ’iin doktora

tez calismasinda kullanilmak iizere goriislerinizin alinmasi amag¢lanmaktadir.

Bu amag igin “Uluslararas1 Genis Olgekli Sinavlarda Tiirkiye'nin Matematik Basarisin1 Arttirabilmek
I¢in Bir Model Onerisi: Bilissel Taniya Dayal1 izleme Modelinin Etkililigi” bashkl1 ve 115K531 No’lu
TUBITAK Projesi kapsaminda kullanilan 6.sinif dgrencilerine yonelik hazirlanmis acik uclu ve goktan
segmeli maddelerden olusan 30 soruluk basar1 testi maddelerinin verilen nitelik setleriyle

eslestirilmesine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Sizden istenen, agagida verilen nitelik setlerindeki 6zelliklerden maddelerin hangisi ya da hangileri ile
iligkili oldugu konusundaki goriislerinizi en sag siitundaki bdliime isaretlemenizdir. Sorular her bir
nitelik seti i¢in bir ya da birden fazla nitelikle iligkili olabilir. Eger maddenin belirtilen nitelikle iliskili
oldugunu diisiiniiyorsamz ilgili hiicreye 1; iliskili olmadigim diisiiniiyorsamiz 0 yazimiz. Asagida

bir madde ve bir nitelik seti eslestirmesi ile ilgili bir 6rnek yer almaktadir.

Eslestirilmesi istenen nitelik seti olarak 6grenme alanlar1 (Sayilar ve Islemler, Cebir, Geometri ve
Olgme, Veri Isleme) ile sorunun dogru ¢ézmiinde iliskili olabilecegi diisiiniilen ve arastirma kasaminda
ele alinan becerilere (okudugunu anlama becerisi ve rutin olmayan problem ¢ézme becerisi) iliskin

bilgiler size sunulmustur. Ayrica soruya iliskin baska goriisleriniz varsa yazabilirsiniz.

Degerli katkilariniz i¢in tesekkiir ederim.

Tuba Giindiiz
Soru X) (3+24)+9 cevabini bulunuz.
Toplama Cikarma Carpma Bolme islem
Onceligi
Soru X 1 0 0 1 1
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(Testte yer alan her bir madde i¢in asagidaki verilen sorulara yonelik uzman goriisleri toplanmistir.)

A.

Sayilar ve Cebir Geometri ve Veri Isleme
Islemler Ol¢me

Soru 1

B. Sorunun dogru ¢éziimiine iliskin olarak, madde “okudugunu anlama becerisi (muhakeme becerisi)”
gerektirmekte midir/ ile iliskili olabilir mi?
() Evet () Haywr

C. Sorunun dogru c¢oziimiine iliskin olarak, madde “rutin olmayan problem ¢dzme becerisi

“gerektirmekte midir/ ile iliskili olabilir mi ?
() Evet ( ) Haywr
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EK 7: Modifikasyon onerisi verilen maddelere ait Mesa Plotlar
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EK 8: Yapilan ilk AFA sonucu

> faktor_ana
Factor Analysis using method = pa
Call: fa(r = tum_veri, nfactors = 4, n.obs = 4292, fm = "pa",
cor = "tet")
Standardized loadings (pattern matrix) based upon correlation matrix
PA2 PAl PA4 PA3 h2 u2com
s0203 0.01 0.06 -0.01 0.630.440.56 1.0
s0204 -0.06 0.09 0.01 0.540.320.68 1.1
s6471 0.38-0.06 0.16 0.250.350.652.2
s9074 0.51 0.00 0.16 0.300.610.39 1.9
s0504 0.27-0.16 0.38 0.250.380.62 3.1
s6470_A -0.03 0.07 0.24 0.150.130.871.9
59342 0.06 0.12 0.18 0.040.110.892.1
s0501 0.12 0.10 0.21 0.500.56 0.44 1.6
s9270 -0.12 0.12 0.42 0.100.260.74 1.5
s3159 0.09 0.01 0.70 0.080.620.38 1.1
s0505 0.22 0.08 0.63 0.080.730.27 1.3
s9739 0.01 0.24 0.34-0.020.270.731.8
s4427 0.36 0.06 0.33-0.110.330.67 2.2
$6188 0.40 0.10 0.24 -0.190.300.70 2.3
s0201 0.56 0.00 0.16 -0.14 0.36 0.64 1.3
s5050_Al 0.16 0.48 0.00 0.140.430.571.4
s6963 B 0.05 0.31 0.06 0.090.190.811.3
s6370 0.19 0.30-0.02 0.150.250.752.2
s3281 0.07 0.49 0.04 0.060.360.64 1.1
s8867 0.16 0.73-0.03 0.150.780.221.2
s6323_1 -0.07 0.26 0.19 0.030.150.852.1
s7305_A -0.14 0.57 0.52 0.090.930.07 2.2
s0205 0.02 0.32 0.13-0.020.170.831.4
s0206 0.04 0.33 0.13 0.000.200.801.3
s6251 0.14 0.37 0.10-0.030.26 0.74 1.4
s1119 0.01 0.14 0.21 0.100.150.852.2
s5752_3 0.38 0.50 0.14 -0.06 0.67 0.33 2.1
s0507 0.58 0.20-0.03 0.110.550.451.3
s0503 0.55 0.05-0.02 0.140.400.60 1.1
s0502_2 0.65 0.17 0.00 0.06 0.59 0.41 1.2

PA2 PAl PA4 PA3
SS loadings 332347311194
Proportion Var 0.110.12 0.10 0.06
Cumulative Var 0.110.230.330.39
Proportion Explained 0.28 0.29 0.26 0.16
Cumulative Proportion 0.28 0.57 0.84 1.00

With factor correlations of
PA2 PA1 PA4 PA3
PA2 1.00 0.47 0.48 0.40
PA1 0.47 1.00 0.61 0.48
PA4 0.48 0.61 1.00 0.44
PA3 0.40 0.48 0.44 1.00

Mean item complexity = 1.7
Test of the hypothesis that 4 factors are sufficient.

The degrees of freedom for the null model are 435 and the objective function was 12.19 with Chi Square of

52160.5
The degrees of freedom for the model are 321 and the objective function was 0.94
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The root mean square of the residuals (RMSR) is 0.02
The df corrected root mean square of the residuals is 0.03

The harmonic number of observations is 4292 with the empirical chi square 2060.29 with prob < 4.7e-251
The total number of observations was 4292 with Likelihood Chi Square = 4002.25 with prob < 0

Tucker Lewis Index of factoring reliability = 0.903

RMSEA index = 0.052 and the 90 % confidence intervals are 0.05 0.053
BIC = 1317.24

Fit based upon off diagonal values = 0.99

Measures of factor score adequacy
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EK 9: GDINA paketi kullanici ara yiizii

GDINA GUI
Input

imi tings

ar at

GDINA GUI

About this graphical user interface

This Ul application is develops shiny and shinydas i f the GDINAR packsge by Wenchso Ma and Jimmy de |3 Torrs.
ples, tutorisl: i , please visitthis website.
The GUI application, s well 2 the GDINA R packags, s fres, cify it undier the terms of the GNU Genersl Public License as published by the Free Software Foundation version 3 ofthe License.

 but WITHOUT AN it P ty of MERCHANTABILITY or FITNESS FOR A PARTICULAR PURPOSE. Ses the GNU General Pubiic License for more detsilz

The programis distributed in th

Should you have any comments o suggestions, plesse emsil Wenchso Ha at wenchao ma@ua edu

Import response matrix

Browse. Browse... QMatris. KA{3u).cov
Header Header
soparaor Sepaatr
O Tsb © Comma @ Semicolon O Space © Tsb O Comma ® Semicolon O Space

t 6 observations of the responses

0203 s0204 s6471  s9074  s0S04  s6ATO_A  s9342  s0S01 9270  s3159  s0S05  s9739  s4427  s618B  s0201  sSOS0AL  s6963_B  s6370 <3081  sBE6T  s63231 s730S A s0205  s0206  s6251  s1119

0 0 0 0 0 o o 0 0 0 0 o o 1 o o [} 0 0 1 [} 1 0 0 o
1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 1 0 1 0 0 1 0 0 0 1 1 1 o
1 1 1 1 1 1 0 1 1 0 1 0 1 1 1 1 0 0 0 1 0 0 1 1 1 o
1 1 1 1 0 1 o 0 0 0 0 1 o 1 1 1 o 1 1 1 1 [} 0 0 1 o
1 1 1 1 1 o 0 0 0 0 o o o 1 1 o [} 0 0 o [} 0 0 0 o
0 0 1 0 1 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 1 1 0 o

First 6 items of the Q-matrix =

Sayilar_ve_Islemler  Cebir  Geometri_ve Olcme  Veri_Isleme

0 0 0 1
0 0 0 1
0 1 0 0

Select a single CDM for allitems Joint attribute distribution:
® Sstursted model

GDINA [Generalized deterministic inputs, noisy and gate] model -
" et O Higher-order Rasch model
Or choose™ ified." imited i O Higher-order 1PL model
O Higher-order 2°L model
GDINADING

© Uniform distribution

O Monotonic Constraints? Model disgnostics:

] e 2
O Sequentisl madels for polytomaus responses? & Q-matrixvalidation’

Itemn-level model selection (only applicable for G-DINA model)?

CLICK TOESTIMATE!
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GDINA GUI

B input
Model estimation summary
# estim ting
R
=
% Farn = O IGOIA(SEE = dat, Q = Q, Bodel = m, sequential = tnputsses,
st = (1T, oo i & e T =
" higher.erder = list(model = hom)
GoTi version 2,88 (2028.85.28
= M lection pul
-
A # of individuals  groups  items
s p
ol

tination

Wumber of Sterations = 198

r the final iterstion

Max abs change in item success prob. = e.eee

Max abs change in mixing proportions = 68,8668
Change in -2 log-likelihood = 5.o006
convergsd? = TRuE

Tine used - 5.31 secs

Test Fit statistics

Loglik = -57885.85

[27p] =ze5.00

[log(n) = p] = 86132
| penalty [(log(n) + 1) * p] = 964.54
| penalty [log((n + 2)/28) = p] = S3a.25

Wo. of parameters (p) = 103
No. of estinated item parameters = &8
No. of fixed item ps 0
No. of di:

tribution paramsters = 15

attribute Prevalence

Levele Levell
127.0.0.1:6500/#shiny-tab-summary gy o.as0s 5,151

GDINA GUI

Estimation summary = Classification summary =

Classification Accuracy

Test level accuracy = 9.5485

pattern lev

1 accuracy:

eeee 1000 elee eele eeml 1199 lele 1eal  eue olel  eedl  1lle
©.9784 £.3325 8908 £.0999 9.2541 83257 9.4133 0,8999 0.8949 8,4994 0.1955 £,0098
1181 1011 e un
.0008 2.9009 ¢,7825 2.8997

attribute level accuracy:
[

a1
0.9478 £.9428 9288 £.9331

B input
Relative test fit
F Estimat i
i e o Loglikslinood = M= 131,657 ( dF 362 ) p-values
L] s Devisnce RUSEA = 0.034 with 99 % CI: [ 0.831 , 9.9335
are swsR = 8.0%3
B Model Fit
szc meanstats] max[stats] max[z.ctats] p-value adj.p-value
X! Param = Proportion correct e.gee  B.ee2 a.2537 8,723
= cazc Transformed correlat e.pa20  @.2207 15,0407 @.0000 2
Log odds ratio @215 19648 101730 9,000 2
Q matrixValidation s Nota: p-valus and acj.p-value are aszociated | K 51
532,2528 aci.p-values are based on the holm method.
= ) n Outpu
Lt p
Item-fit plot specificati Heatmap plots
Plot type:
® log odds ratie
© transformed correlation
Holm-Banferron adjusted?
&, ownload Flot as FOF file
o =~ E— I~ S W= = e - i ____ ]
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GDINA GUI

B input

o Estimation Sett

i Estimation Summar
B ModelFit

X! Parameter Estimat

127.0.0.1:6590/#shiny-tab-Qual

Quvalidation method:
@ Puar
O stepwise Wald test

PVAF cutoff

Mesa plot specifications

Iem#

Plottype:
® best

Q-natrix validstion based on PVAF method
Suggested g-matrix:

2

@
@
1
1
1
a
)
@
1
1
)
)
1
1
a
)
1
a
)
1
a
)
1
1
1
)
)
)
@
1

Mesa plot o

Mesa Plot for ltem 1

© Mo
X' Param at
Q- ali n¢

127.0.0.1:6590/#shiny-tab-ms

Item-level model selection outputs

Wald statistics

Ttem-level modsl selection

test statistic: wald

e.z211
0.7459

8.0033
a.5782
8.5785
8.3850

0.5

8,125
8.2654

0.5a39

Decision rule: simpler model + largest p value rule at e.es alpha level.
adjusted p values were based on holm correction.

lues ad3.pualies

DINA  DINO AN UM RRM
Item 2 1814.6534 2741 10.5862 191.1544.
Ttem s  53.8685 12.5798 8.6652 5.8433 25.5415
Ttem 7  25.8745 45.1873 4.2168 2.3745  8.8847
Ttems  30.5205 55.6796 6.9895 9.a385  0.1050
Tteme  11.725F
Item 10 20.0082
Item 11 91,8229 315.4398 41,7525 8.6235  5.8785
Item 12 21,4847 92,2420 21,5371 6.0963  3.1353
Item 13 132.4823 151.3431 0.8157 8.5437 15.5858
Ttem 15 525.4828 99.6416 99.5345 3.9653 143.5336
Ttem 21  4.9951 B9.8659 25.5458 13.2671 9.1679
Ttem 22  11.5458 154.8423 92.6714 2.2093  1.2884
Item 24 43.2105 73.1761 5.6145 2.5351 0.5063
Ttem 27 235.3127 220.7428 21,2611 9.2136 12,3971

P-values
OmM Dm0 AN L RRB
Ttem & 0,500 Be+08 8.0060 5.0910 9.5085

a

5 5.9960 7e-04 5.5932 5.8247 5.9585
Item 7 9.9888 De-32 9.8488 5.1233 8.3211

5 0.9909 Bes0 0.9935 0.4345 9.7459

9 90025 00 0.0900 0.0054 9.0200
Item 10 0.0000 2e:22 2.0900 8,9192 9.9933
Item 11 0.0900 0e:09 9.090¢ 8.5782 €.9242
Item 12 0.0909 pe:08 8,6908 0.9135 4,
Item 13 0.0929 Be+28 0.3554 8,3554 8,8901
Ttem 15 5.0350 De-38 0.0008 8,4735 3,8308
Ttem 21 5.1250 B2+30 5.9908 5.9943 3.8425
Ttem 22 5.9931 Be-30 9.9908 8.1284 5.2554
Item 24 9.0909 02+00 9.9173 ©.1113 8.4768
Ttem 27 9.0900 2e:29 9.090¢ @.5439 ¢,0084
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EK 10: Q-matrisi icin G-DINA modele gore kestirilen 6grencilerin gizil simiflarda yer

alma oranlari

> coef(modelkestirim3u, "lambda")

p(0000) p(1000) p(0100) p(0010) p(0001) p(1100) p(1010) p(1001) p(0110) p(0101) p(0011)
0.5808 0.0230 0.0028 0.0001 0.0249 0.0056 0.0101 0.0001 0.0049 0.0842 0.0035
p(1110) p(1101) p(1011) p(0111) p(1111)

0.0011 0.0000 0.0000 0.1383 0.1206

> coef(modelkestirim3uPVAF, "lambda")

p(0000) p(1000) p(0100) p(0010) p(0001) p(1100) p(1010) p(1001) p(0110) p(0101) p(0011)
0.5170 0.0067 0.0510 0.0050 0.0009 0.0000 0.0034 0.0010 0.0217 0.1544 0.0177
p(1110) p(1101) p(1011) p(0111) p(1111)

0.0000 0.0000 0.0000 0.1115 0.1098

> coef(modelkestirim3uPVAF3u, "lambda")

p(0000) p(1000) p(0100) p(0010) p(0001) p(1100) p(1010) p(1001) p(0110) p(0101) p(0011)
0.5381 0.0034 0.0215 0.0037 0.0138 0.0000 0.0000 0.0000 0.0076 0.1614 0.0000
p(1110) p(1101) p(1011) p(0111) p(1111)

0.0001 0.0000 0.0004 0.1450 0.1050

> coef(modelkestirimFA, "lambda™)

p(0000) p(1000) p(0100) p(0010) p(0001) p(1100) p(1010) p(1001) p(0110) p(0101)
0.5036 0.0022 0.1334 0.0000 0.0377 0.0220 0.0000 0.0083 0.0227 0.0528
p(0011) p(1110) p(1101) p(1011) p(0111) p(1111)

0.0046 0.0079 0.0536 0.0048 0.0187 0.1278

> coef(modelkestirimFAPVAF, "lambda")

p(0000) p(1000) p(0100) p(0010) p(0001) p(1100) p(1010) p(1001) p(0110) p(0101)
0.5030 0.0027 0.1320 0.0000 0.0366 0.0234 0.0000 0.0096 0.0237 0.0506
p(0011) p(1110) p(1101) p(1011) p(0111) p(1111)

0.0047 0.0074 0.0550 0.0042 0.0213 0.1258
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