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Oz

Bu c¢alismada, PISA 2022 Tiirkiye uygulamasinda matematik
okuryazarlif1 testini yamitlayan 6grencilerin yetenek ve yetenek
dig1 ortiik siruflari, karma madde yamit modeliyle belirlenmistir.
Jeon ve De Boeck’un (2019) 6nerdigi karma madde tepki kurami
modelleme yaklasimi1 dogrultusunda, yanit siireleri ile madde
zorlugu ve basar1 olasiliklar1 arasindaki iligkiler incelenmistir.
Calismada hiyerarsik olarak dort farkli modelin karsilastirmasi
yapilmistir. Bu modellerin ilki tek smufli iki parametreli madde
yanit teorisi (2PL IRT) modeli (Model I), ikincisi ise (Model II)
yetenek sinifi ile tahmin sinifi olarak adlandirilan ve basar olasiligi
0.25’e sabitlenenen iki smifli modeldir. Diger iki siifli modelde
(Model 1II), tahmin grubunun basar1 olasilif1 serbestce
Kestirilmistir. Son model, Jeon ve De Boeck’un (2019) onerdigi
yaklasim dogrultusunda yanit siiresi bilgisini kovaryant olarak
igeren iki sinifli bir modeldir (Model IV). Analiz sonucunda, Model
IV (yanut siiresinin kovaryant olarak dahil edildigi iki sinifli model)
en iyi uyumu saglayan model olarak belirlenmistir. Yetenek dist
sinifta ortalama madde yarut siireleri ve basar1 olasiliklar diisiik
olma egilimindeyken, yetenek siifinda bu degerlerin daha yiiksek
oldugu gozlenmistir. Bununla birlikte, zamani daha etkili kullanan
(basar1 olasiliklar yiiksek) yetenek sinufi, kolay maddelere hizh
yanit verirken, zor maddelere daha fazla zaman ayirarak basarili
olmustur. Yetenek disi smifin genel olarak diisiik performansi
dikkat ¢ekmis olup kolay maddelerde daha hizli yanit vermeleri
basarisizlikla sonu¢lanmais, buna karsilik, zor maddelere daha fazla
zaman ayirarak kismen basarili olduklar1 belirlenmistir. Bu
grubun, daha  ylizeysel bir yaklasim  benimsedigi
diisiiniilmektedir. Tiim maddelerde yetenek smifina gore daha
hizli yanit veren, ancak zor maddelerde daha fazla siire harcayarak
dikkatli olma egiliminde olan bir tiir madde yanitlama stratejisini
kullanmaktadr.
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Giris

Yetenegi Ol¢mek icin siklikla kullarulan bilissel testlerde, Olgiilen aslinda performans
seviyeleridir ve siiregler bu performans sonucuna ulasmada yer alan faaliyetlerdir (De Boeck ve Jeon,
2019). Ozellikle kiiciik 6lgekli sinavlar genellikle yetenek Slgiimlerine odaklanirken madde yanut siiresi
ile ilgili dl¢iim saglamazlar. Siiregler hakkinda bilgi toplamadan da yetenegi 6l¢gmek miimkiindiir,
ancak bu sadece performans diizeyini belirtir. Performans ¢nemli bir faktér olmakla birlikte yanit
siireclerine dair ek veri (madde yanut stratejisi, siiresi vb.) toplamak performans diizeyini gostermenin
Otesine gecer. Bu veri, Ogrencilerin nasil diisiindiiklerini ve hangi stratejileri kullandiklarinin
anlasilmasina yardimcr olabilir. Yant siiregleri ile ilgili bu veri bize agiklama, bir seyin nasil meydana
geldigine dair bir anlat1 saglar. Dolayisiyla 6grenci yant stratejisini anlamamiza yardimer olurken ayn
zamanda miidahale ve iyilestirmeler konusunda da fikir verir.

Bilgisayar tabanli, genis 6l¢ekli 6rnegin PISA, TIMSS gibi uluslararasi smavlara giren bireylerin
davranislar1 hakkinda otomatik olarak veri toplamak amaciyla kullanilan siire¢ verisi giderek daha
yaygin hale gelmektedir (Anghel, Khorramdel ve von Davier, 2024). Bu tiir bilgiler, smnav
katilimailarinin teste veya test maddelerine yanit verme siiresini, neye tikladiklarini, yazma siralarmi
vb. igerir. Bu bilgiler, katilimcilarin bir teste yaklasiminin altinda yatan bilissel siireclere iliskin mevcut
bir teoriye dayaniyorsa madde tasariminin iyilestirilmesine (Briickner ve Pellegrino, 2017), sinav
katilimalariin katiimiin belirlenmesine ve yapi hakkinda g¢ikarimlarda bulunulmasina yardimci
olabilir (Oranje, Gorin, Jia, Kerr, Ercikan ve Pellegrino, 2017). Bu sekilde, siireg verisi degerlendirmenin
gecerligine dair kanit saglayabilir (AERA, APA ve NCME, 2014). Ayrica, farkl test alma stratejileri
1s181nda basari farkliliklarinin anlasilmasina ve yeniden gergevelendirilmesine yardimai olabilir (Pohl,
Ulitzsch ve von Davier, 2021).

Degerlendirme stireclerinde bireylerin yeteneklerinin dogru kestirilmesi {izerinde etkili ¢ok
sayida faktor vardir. Erwin ve Wise’a (2002) gore, diisiik gaba, bir kisinin yeteneginin dogru bir sekilde
kestirilmesinin 6niindeki en belirgin engeldir. Cevaplayic1 bir sinav aldiginda, kendisine not vb. bir
katkis1 yoksa sinav esnasindaki ¢abalama eksikligi, sinavin gegerligine bir tehdit olarak algilanmaktadir
(Baumert ve Demmrich, 2001; Eklof, 2010; Finn, 2015; Wise, Pastor ve Kong, 2009). Sonugta, bir testte iyi
performans gostermek igin cevaplayicinin bilgi ve becerisinin yeterli diizeyde olmasina ve teste aktif
sekilde katilip ilgilenecek kadar motivasyona ihtiyaci vardir (Eklof, 2010). Haladyna ve Downing’e
(2004) gore aym yeterlik diizeyindeki iki 6grenciden daha diisiik motivasyona sahip olanin yetenek
kestiriminin digerinden daha diisiik olmasi, aslinda bu iki 6grenci arasindaki yeterlik farkini degil,
motivasyonlar1 arasindaki farki yansitmaktadir. Burada sozii edilen smav motivasyonu basari
motivasyonun 6zel bir halidir ve sinava giren kisinin iyi bir performans gosterme motivasyonudur
(Baumert ve Demmrich, 2001; Eklof, 2010). Smnav alma motivasyonu test maddeleri {izerinde calisma,
¢aba gosterme ve ¢dzmede 1srarc1 olmaktir. Bu motivasyon, cevaplayicilarin smavi tamamlamak igin
gosterdikleri caba ve kullandiklart madde yarnt stratejileri gibi bilissel stratejilere de yansir (Baumert
ve Demmrich, 2001; Brophy ve Ames, 2005). PISA’da veya diger benzer arastirmalarda, 6grenciler
genellikle matematik, okuma ve fen bilimleri alanlarindaki yeterliklerini 6l¢mek iizere tasarlanmus bir
teste girmeye davet edilir. Ogrencilerin katilim1 zorunlu degildir ve performanslarmin kendileri igin
dogrudan bir sonucu yoktur: bu nedenle test, katilimc: diizeyinde diisiik riskli bir degerlendirmedir
(Baumert ve Demmrich, 2001; Finn, 2015). Bu sinavlar, 6grenciye not ya da bireysel bir geri bildirim
sunmadig1 icin, 6grencinin test alma motivasyonunun diisiik olmasi beklenmektedir. Dolayisiyla siireg
verisi saglayan bu sinavlarda 6grenci cabasina, dolayli olarak motivasyonuna ve kullandiklar1 yanit
stratejisine iliskin ¢ikarim yapmak oldukc¢a énemlidir.

Smav katilimcilariin farkli madde-yanit stratejileri, egitim arastirmacilarinin uzunca bir
siiredir ilgisini ¢ekmektedir. Ornegin Mislevy ve Verhelst (1990), bireylerin bir smava girerken
birbirinden bagimsiz sonlu sayida madde-¢6ziim stratejisinden birini uyguladigini ve bu stratejinin
tepki ortintiilerine dayali olarak kestirildigi bir model énermistir. Yamamoto (1989), benzer bir sonlu
karma yapismna sahip olan ve bireylerin ¢oklu madde ¢oziim stratejilerini ayirt etmek igin de
kullanulabilen bir HYBRID modeli énermistir. Arastirmacilar, zaman kisitlamalar: altinda uygulanan
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testler sirasinda siklikla ortaya ¢ikan, sinav katilimcilarimin tahmin stratejisine ozellikle dikkat
etmislerdir (Jeon ve De Boeck, 2019). Mislevy ve Verhelst (1990) ve Yamamoto (1997) sonrasinda
modellerini rastgele tahmin (random guessing) madde-yanit stratejisini arastirmak igin
uygulamislardir. Bir dizi arastirmaci, hiz testlerinde zaman baskisi altindaki katiimecilarin tahmin
stratejilerini yakalamak icin gesitli modelleme yaklasimlar: sunmustur (Bolt, Cohen ve Wollack, 2002;
Cao ve Stokes, 2008; Chang, Tsai ve Hsu, 2014; Wang ve Xu, 2015). Diisiik riskli degerlendirmelerde
motivasyonsuz sinav katilimcilar: da tahmin stratejisi uygulayabilir (Pokropek, 2016; Wise ve Kong,
2005; Wise ve DeMars, 2006). Bu calismalarda tahmin etme, genellikle kisinin yetenegine dayanmayan
bir madde yanut stratejisi olarak tanimlanir. Bu modellerde tahmin bir ¢6ziim stratejisine dayanmadig1
i¢in genellikle hizli bir siire¢ oldugu, tahmin stratejisinde dogrulugun sans eseri beklenen dogruluk
seviyesinde ya da altinda olmasi ve normal bir madde ¢6zlim stratejisinden ayirt edilebilen yalnizca bir
tiir tahmin stratejisi oldugu varsayilir (Jeon ve De Boeck, 2019). Hizli tahmin etmenin altinda yatan
temel fikir, sinav katiimcilarimin rastgele bir yaniti hizh bir sekilde girerek uygulanan bir maddeden
kurtulmak istemeleridir. Buna karsilik, sinava katilanlar bilgi, beceri ve yeteneklerini kullanarak
maddeyi okuyacak, madde zorlugunu agsarak bir yanit gondererek ¢dziim davrarisi da sergileyebilirler.
Cunkii, kavramsal olarak, ¢oziim davranigt hizli tahmin etme davranigindan daha fazla zaman
gerektirir (Wise, 2019).

Yanit stratejilerinin, yalnizca madde yamtlarinin dogruluklariyla degil, ayn1 zamanda yanit
siiresine dayal1 olarak da karakterize edildigi diisiintilebilir (Jeon ve De Boeck, 2019). Biiyiik 6lcekli,
diisiik riskli degerlendirmelerde sinav katiimcisinin sinavdan kopmasi; teste katiliminin azalmasi, test
siiresi boyunca performansin diismesi olasilig1 da dahil olmak tizere bir ¢ok faktor gegerlik icin bir
tehdit olusturmaktadir. Bu durum, aragtirmalarda hizli tahmin konusuna biiyiik ilgi gosterilmesine
neden olmustur (Maddox, 2023). Ornegin madde yamtlar1 ve siirelerine bakilarak diisiik basari
olasiligina sahip bir grubun hizli ya da kisa siirede yanit vermesi o grubun “hizli tahmin stratejisi”
olarak adlandirilmasina neden olabilir. Ancak zor bir maddeye hizli yanit vermek, kisinin olumsuz bir
olaydan ka¢inma motivasyonunun, hos olmayan bir durumdan uzak durarak 6z saygisin1 koruma
isteginin, ¢aba eksikliginin veya testlerle basa ¢ikmaya yonelik sig bir yaklasimi benimsediginin
gostergesi olabilir (Sideridis, Tsaousis ve Al-Harbi, 2022). Bu durumda, yanut siireleri “tahmin stratejisi”
smifinin kestirilmesinde bilgi verici bir kovaryant degisken ya da yordayict oldugu anlamina gelir.
Ancak Jeon ve De Boeck’un (2019) da one siirdiigli gibi yamt siireleri ortak degisken olarak
kullanildiginda, yetenege dayali kestirimin yapildigi olagan (regular) sinifin -yetenek sinifi (ability)- tek
alternatifi bu hizli tahmin sinifi olmayabilir.

Alternatif bir stratejide katilimcilar, oldukga kolay maddelere hizli ve dogru yanitlar verecektir;
ancak hem bilgi hem de muhakeme siireglerine ihtiya¢ duyulan daha zor maddelerde daha fazla zaman
harcayacaklardir. Bu strateji "bilgiyi geri ¢agirma" olarak adlandirilmaktadir (Jeon ve De Boeck, 2019;
Sideridis vd., 2022). Bilgiyi geri ¢agirma stratejisi, 6zellikle daha kolay maddeler i¢in nispeten kisa yanit
stiresi ve yliksek basar1 olasiliklari, daha zor maddelerde ise nispeten daha fazla zaman gerektirecek ve
diisiik bir basar1 oranina sahip olacaktir; ¢iinkii dogru yanit1 almak bilgi almanin 6tesinde muhakeme
siireglerini de gerektirmektedir. Bloom"un taksonomisinde (Bloom, Engelhart, Furst, Hill ve Krathwohl,
1956) bilgi, yetenek veya beceri gelisiminin en diisiik seviyesi olarak kabul edilir; dolayisiyla, gelisimin
daha ileri asamalarindaki deneklerin sadece hazir bilginin geri getirilmesinden daha karmasik stratejiler
kullanmasi beklenebilir. Bilginin kaynagindan bagimsiz olarak, bu bilgi, bilgi tabaninin (knowledge
base) yiizeyinde mevcut olabilir; dolayisiyla, bu bilgiye dayal stratejide hizli ve dogru cevap verme
olasihigr yiiksek olacaktir. Diger durumlarda, kisinin diger bilgi parcalarindan yaptig1 ¢ikarimlara
dayali olarak bir yanitin olusturulmasi veya yanlis yanitlarin elenmesi gerekir. Bu, daha derin bir igleme
tiirtinii gerektirir. Ciinkii dogru yanit kisinin bilgi tabaninin ytiizeyinde mevcut degildir. S6z konusu
“yiizey ve derin” terimleri alanyazinda 6grenme ve anlama ile iliskilendirilmektedir (Entwistle ve
Peterson, 2004; De Jong ve Ferguson-Hessler, 1996). Bilgi geri cagrima ile ilgili one ¢ikan diger kavram
ise otomatik ve kontrollii islemedir (Shiffrin ve Schneider, 1977). Hazir bilginin alinmas1 otomatik
isleme ile tutarliyken, kontrollii isleme kasithdir, caba gerektirir. Kontrollii islemlerde gikarimlar veya
uygulamalar yapmak icin daha fazla zaman gerekir. Bilgi geri ¢agirma stratejisi prensipte yiizeysel
bilginin yani sira derin bilgi ile de kullanilabilir, ancak mevcut ¢alismada daha ¢ok kontrollii islemeden
ziyade otomatik islemeye dayali yorumlar yapilmigtir.
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Bir soru ¢oziim stratejisi olan bilgiyi geri cagirma genellikle kisi olagan yetenegini
kullanmadiginda, yanit vermek igin mutlaka hizli bir siire beklenmediginde ya da dogru cevap verme
orani sansa bagli olandan daha yiiksek oldugunda ortaya ¢ikabilir (Jeon ve De Boeck, 2019). Tahmin ise,
bireyin yetenegine dayanmayan bir madde ¢ozme stratejisi olarak tamimlanir. Ayrica, O6nceki
arastirmalarda su varsayimlar belirtilmistir (Bolt vd., 2002; Chang vd., 2014; Wise ve DeMars, 2006; Wise
ve Kong, 2005): (1) Tahmin genellikle hizl1 bir siiregtir ¢iinkii yetenege dayali ¢6ziim stratejisine kiyasla
nispeten kisa bir zaman harcanir; (2) Tahmin stratejisindeki dogru cevap verme orani, genellikle sansa
bagl olarak beklenen dogruluk seviyesinde ya da bu seviyenin altinda olur; (3) Sadece bir tiir tahmin
stratejisi vardir ve bu strateji, diizenli bir madde ¢6ziim stratejisinden ayirt edilebilir.

Sonug olarak akademik basariy1 anlamak ve artirmak bireylerin test alma baglamlarinda, yani
bir smnav esnasinda hangi madde-yant stratejisi tiiriinii kullandiklarini analiz etmeyi ve tanimlamay1
gerektirir (Jeon ve De Boeck, 2019; Sideridis vd., 2022). Bu noktada 6nemli faktorlerden biri maddeye
yanit vermek igin harcanan zamanin roliinii anlamaktir. Egitimsel testlerdeki dijital doniigiim,
teknolojinin biiyiik olgekli degerlendirmeleri gelistirmesi igin bir¢ok yeni firsat sunmustur. Bunlar
arasinda test katilimcisinin yanit siireglerine iligskin siire¢ verisini rutin olarak toplama ve kullanma
potansiyeli de yer almaktadir. Siire¢ verisi uzun zamandir degerlendirmelerde 6nemli bir gegerlik
kaynag olarak kabul edilmektedir. Ayrica degerlendirme dongiisii boyunca birden fazla amag icin
kullanilmaktadir (Maddox, 2023). Cevaplayicilarin maddelerde gecirdigi siireler; gosterdigi caba, test
alma motivasyonu ve madde yanit stratejisi vb. pek ¢ok durumun isaretgisi olabilirken, bu veri
yorumlanirken ya da analiz edilirken madde giigliigiiniin de dikkate alinmasi 6nemli goriilmektedir.

Yanat Siirelerinin Karma Modellemeye Dahil Edilmesi

Bu calismada, bireylerin yanit siiresi (YS) verisinin karma modele dahil edilmesi ile kestirilen
ortiikk smuflar ve yarut siireleri araciigiyla 6grenci g¢abasinin yorumlanmas: amaglanmaktadir.
Calismada Jeon ve De Boeck (2019) un modeli temel alinarak gelistirilen, 6grenci yarutlar: ve YS'leri bir
araya getiren model kullanilmistir. Belirli bir grup (6rtiik sinif) i¢in, 2PL modeli uygulanarak, j kisisinin
i maddesine dogru yanit verme olasilig1 Yij asagidaki gibi kestirilir:

eai( 0—bi)
P(Yi=1|ai b;, ), Rg) = ETI=D)

Denklemde ikili puanlanan bir maddede, basarili olma olasiligy, a ayirt edicilik parametresinin,
b madde zorlugunun ve 0 Ortiik yetenege iliskin kisi kestiriminin bir fonksiyonudur. Rg ise olagan
grubu gostermektedir. Analizde kullanilan Mplus yaziliminda, ayirt edicilik ve madde giigliigii
parametreleri, faktor yiikleri kullanilarak madde ayirt ediciliklerine doniistiiriilen madde faktor analizi
kullanilarak kestirilmektedir:

ai = Ay foar

Denklemde Ai madde faktor yiikiinii gostermektedir. /f,q, ise Ortiik faktoriin varyansidir ve
model tanimlama amagli bire sabitlendiginde faktor yiikii madde ayirt ediciligine esittir. Madde
glcliiglinii hesaplamak icin ise esik degerleri kullanilir:

B

Ti
=
A foar

Denklemde ti, 2PL modeldeki esik kestirimidir. Digerleri bir 6nceki denklemde oldugu gibi A:

madde faktor yikind, +/ fyq, ise Ortiik faktoriin varyansidir.
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Calismada ikincil smif (secondary class Sg) yetenegin kestirimde kullanilmadig: yetenek dist
(non-ability) sinuftir. Bu sinif igin parametre kestirimi su sekilde yapilir:
(-6)

e
P(Yi=1]6i, Sg) = Tte®

Denklemde 6:, ikincil sinif i¢in sabit (intercept) parametresidir ve ilgili parametrenin eksi log
degeridir. Boylece, j kisisinin Sg (ikincil) smiftaki basari olasiligi, 6; madde gilicliigiiniin bir
fonksiyonudur ancak bu esitlikte olasilik fonksiyonuna yetenek parametresi (6;) dahil edilmez. Bireyin
ikincil, yani yetenek dig1 Ortiik smifa atanma olasiifi multinomial regresyon modeli kullanilarak
asagidaki gibi kestirilir:

(v Zty*RTi)
P

Son olarak bu denklemde yo ve y1 sirasiyla sabit ve egim parametreleridir. Burada dikkat ¢eken
parametre yiparametresidir. Bu parametre yanit siirelerinin Sg siifinin olusmasina katki saglayip
saglamadigini gosterir. Bagka bir ifadeyle soru iizerinde daha fazla/az zaman harcamanin bireyin Sg
smifina atanmasinda 6nemli bir bilgi verip vermedigini yorumlamamizda yardimc olur. Eger
vikatsayilar1 tiim maddelerde negatifse, bu hizli tahmin veya hizli yanit veren (fast responder) bir
grubun gostergesi olabilir. yikatsayisinin pozitif olmasi, bir madde {izerinde daha fazla zaman
harcamanin Sg grubuna atanma olasihifim artirdifini ve bunun tiim maddelerde gerceklesmesi
durumunda muhtemelen (zamanin niteliksel yonlerini bilmiyoruz) diistinceli ve dikkatli bir
gruplandirmaya isaret edecegini gosterir. Sg grubuna atamanin yalmizca YSlere dayandigi ve
yetenekten bagimsiz oldugu goz oniine alindiginda, bu gizil gruplarin “Yetenek dis1” gruplar olarak
adlandirilmasinin nedeni; yetenek seviyelerine sahip olmamalar1 degil, belirli gizil simifa (Sg)
atanmalarinda yetenek parametresinin kullanilmamasidir. Yetenek disi/ikincil sinif terimi, belirli bir
yetenek tiiriinii 6l¢gmek i¢in tasarlanmis test maddeleri iizerinde beklenen sekilde ¢alisan bir yanitlayici
sinifinina karsi olarak kullanilmaktadir (Jeon ve De Boeck, 2019). Standart madde yanit analizinde, tim
test katilimcilarinin test maddelerine yeteneklerine dayali olarak yamit verecekleri varsayilir. Bu
anlamda, test maddelerini ¢6zerken yetenege dayanmayan bir katilimar sinifi (bu ¢alismada varsayilan
ve incelenen), “olagan/diizenli” yetenek smifina kars: “ikincil” bir sinif olarak goriilmektedir.

Bu calisma, Jeon ve De Boeck (2019) tarafindan Onerilen karma modelleme yaklagimi
kullarularak, PISA 2022 matematik okuryazarlig1 testini alan bir grup Tiirk 6grencinin yetenek ve
yetenek dis1 ortiik siniflarimi belirlemeyi amaglamaktadir. Arastirma, bireylerin yetenek dis1 bir
degisken olan yanit siirelerine gore nasil siniflandirilabilecegini inceleyerek bu alandaki modelleme
calismalarina katki saglamay1 hedeflemektedir. Bu ¢alismada kurgulanan modelde, madde zorlugu ile
yant siiresi egimleri arasindaki pozitif iliski, bilgiyi geri ¢agirma stratejisini kullanan ortiik bir sinifa
isaret edebilir. Ote yandan, diisiik basari olasiliklari ve hizli madde yamitlariyla karakterize edilen sinif,
hizli tahmin stratejisini kullanan Ortiik bir grubu da yansitabilir. Bununla birlikte, model sonuglari
beklenen siniflarin disinda, Jeon ve De Boeck (2019) ile Sideridis ve digerleri (2022), calismalarinda
oldugu gibi farkl ortiik siniflar da ortaya ¢ikarabilir.
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Yontem

Arastirmanin Modeli

Bu arastirma, PISA 2022 Tiirkiye uygulamasinda matematik okuryazarligi testine katilan
Ogrencilerin, soru ¢dzme stratejilerine bagh olarak olagan ve ikincil smiflar seklinde modellenerek
siniflandirilmasini amaglamaktadir. Bu amagla, veriye en iyi uyum saglayan modelleme gercevesi temel
alinarak ozellesen oOrtiik smiflarin belirlenmesi ve yanit siireleri ile madde zorluklari arasmndaki
iligkilerin incelenmesi acisindan betimsel bir aragtirmadir.

Katilimcilar

Bu ¢alisma, PISA 2022 uygulamasi kapsaminda elde edilen Tiirkiye verisine odaklanmaktadir.
PISA, diinya ¢apmda zorunlu egitimin sonuna gelen ve orgiin egitime devam eden 15 yas grubu
ogrencileri hedef almaktadir. Arastirmanin 6rneklemi olusturulurken seckisiz tabakalama yontemi
kullanilmaktadir ve 6rneklemde yer alacak tabakalara, Uluslararas: Merkez ile PISA’ya katilan {ilkeler
birlikte karar vermektedir. Tki asamali bir 6rnekleme siirecinin uygulandig1 PISA arastirmasinda, ilk
asamada Uluslararast Merkez her iilke igin katilimc okullari rastgele secmektedir. Tkinci asamada ise,
degerlendirmenin yapilacag1 6grenciler, katilimar {ilkeler tarafindan Maple isimli bilgisayar programi
yardimiyla yine rastgele belirlenmektedir (Milli Egitim Bakanlig1, 2022). Bu ¢alismanin 6érneklemi, PISA
2022 uygulamasinda Tiirkiye’de en fazla katilimci tarafindan yamitlanan 13, 14, 20 ve 24. kitapgiklar
alan toplam 1180 6grenciden olugmaktadir.

Verinin Elde Edilmesi ve Olgme Araclart

PISA kapsaminda matematik okuryazarhigi, bireyin matematiksel diisiinme yetenegini
kullanarak, gercek yasamda karsilasilan problemleri ¢6zme becerisi olarak tanimlanmaktadir. Bu
calisma, PISA 2022 biligssel maddelerini icermekte olan ve erisime agik olan bir veri seti iizerinde
gerceklestirilmistir. Kullanilan veri, OECD'nin veri tabanindan
(https://www.oecd.org/en/data/datasets/pisa-2022-database.html) indirilmistir.

Test maddeleri, bilgi diizeyinden uygulama diizeyine kadar uzanan bir aralikta, kolay ve zor
maddelerin bir karmasindan olusmaktadir. Calismaya on bir ¢oktan se¢meli test maddesi dahil
edilmistir. Sinav katilimcilariin biiyiik bir cogunlugu tiim test maddelerine yanit vermistir. Atlanan
yanit orani oldukga diisiiktiir ve veri setindeki maddelerin %90'1nda erisilemeyen maddeler orani %1’in
altindadr.

Veri Analizi

Calismada yer alan ¢oktan se¢meli maddeler yanit dogrulugu ve yamt siireleri agisindan
incelendiginde, genelinde ortalama yanit siiresi 40.03 ile 106.049 (saniye) arasinda degismektedir
(ortalama 72.42 ve medyan 63.93). Madde yanit siirelerine iliskin frekans dagilim: Ek 1'de verilmistir.
Tim test maddeleri icin ortalama dogru yamnit orami yaklasik %51.5 olup, %2 ile %73 arasinda
degismistir. Sinav katilimcilarinin cogunlugu tiim test maddelerine yanit vermistir. Atlanan yanit oran
oldukca diisiiktiir, ayrica veri setinde, maddelerin %90'mnda erisilemeyen maddeler oram1 %1'in
altindadr.

Analize dahil edilen formlardaki maddelerin yarut siireleri ve yanut dogruluklarmin dagilimlar:
gosterilmektedir (bkz. Sekil 1). Sekil 1(a), yanit dogruluklar1 maddenin testteki konumlarma gore
belirgin bir oriintii sergilemedigini ortaya koymaktadir. Sekil 1(b) incelendiginde, maddelerin farkl
konumlarda olmasina ragmen yanit siiresi dagilimlarinin birbirine benzedigi goriilmektedir. Yanit
stiresi dagilimlari, hizli yanitlar igeren bir yanit smifinin varhigin agik¢a gosteren iki modlu bir yap1
sergilememektedir. Bu durum, yanitlarin bir kisminin tahmin olabilecegini, ancak énemli bir kisminin
bu sekilde olmadigini diistindiirmektedir (Jeon ve De Boeck, 2019).
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Not: Bu gorsellerde yer alan madde siralamalari, sadece veri etiketlemesinin bir sonucu olup, kitapg¢iklardaki
gercek yerlesimi gostermemektedir.
Sekil 1. Kitapgiklarda Yer Alan Maddelerin Yamt Siireleri ve Yanit Dogruluklarinin Dagilim

Veri analizinden 6nce, dagilimlardaki carpikligi gidermek amaciyla ham yanit siirelerinin log
doniistimleri gerceklestirilmistir. Elde edilen log doniisimlii yanit siiresi dagiliminin
medyani/ortalamas1 4.10/4.02, maksimum degeri ise 8.20 olarak belirlenmistir. Ayrica, log-
dontistiiriilmiis yamt siirelerine kisi i¢i ve madde i¢i merkezilestirme uygulanmistir. Yanut siirelerine
cift merkezilestirilme (double centered) yapilarak maddeler arasindaki zaman yogunluguna ve bireysel
hiz farklarina bagh degisimleri azaltmak amaclanmistir. Cift merkezilestirilmis yamt stireleri;

R'I'ipD © = RT, —ﬁﬁp —ﬁ\ﬁ" + ﬁ formdilii ile hesaplanmaktadir (Jeon and De Boeck, 2019).

Caligsma kapsaminda hiyerarsik olarak dért modelin karsilagtirilmast yapilmustir. flk olarak, tek
sinufli iki parametreli madde yanit teorisi modeli (Model I) temel alinarak analiz yapilmistir. Tkinci
model (Model 1), yetenek sinifi ile yetenek disi (ikincil) siniftan olugsmaktadir. Model II'deki yetenek
dis1 smufta basar: olasilifl yanit seceneklerinin sayisinin tersi olan 0.25’e sabitlenen rastgele tahmin
(random guessing) grubudur. Diger model (Model III), her iki sinufta da esik degerlerinin serbestce
kestirildigi yetenek ve yetenek dis1 siniflardan olusan iki sinifli modeldir. Son olarak, Jeon ve De Boeck
(2019) 'un onerdigi yaklasim dogrultusunda dordiincii model (Model IV) ilki yetenek sinift; ikincisi ise
yarut siiresinin kovaryant olarak eklendigi yetenek dis1 siftan olugan iki siifli modeldir.

Model degerlendirmeleri, Akaike Bilgi Kriteri (AIC), Bayesyen Bilgi Kriteri (BIC) (Schwarz,
1978), Diizeltilmis Bayesyen Bilgi Kriteri (SABIC) ve Olgeklendirilmis Olabilirlik Oran Testi (SLRTS)
(Lo, Mendell & Rubin, 2001) kullanilarak gergeklestirilmistir. Model tahminleri, Mplus yazilimi ile
yapilmistir.

135



Egitim ve Bilim 2025, Ek Say1 1, 129-146 H. Yildirim Hos ve M. Uysal Sarag

Bulgular

Oncelikle sirastyla Model I, Model II, Model III ve Model IV’e gore veri analiz edilerek
incelenmis ve elde edilen model uyum indeksleri Tablo 1’de sunulmustur.

Tablo 1. Kestirilen Modeller igin Uyum Indeksleri

Model LL N.Par ¢ M-Comp -2*LL SLRTS AIC BIC SABIC
Model I: Tek sinifl 7120.087 22 1.010 - - - 14284.1 14395.7 14325.8
Model II: Tki simifl (sabit) 7120.091 23  0.967 - - - 14286.1 14402.8 14329.7
Model III: Tki sinifl 7093.054 34 1.010 M3-M2 54.074 49.038* 14254.1 14426.5 14318.5
(serbest)

Model IV: ki siniflt (yanit 6748.443 44 1.075 M4-M3 689.22 533.06* 13584.8 13806.9 13667.1
siiresi kovaryanti ile)

Not: p <0.001 anlamli. LL = Olabilirlik Orani, AIC = Akaike Bilgi Kriteri, BIC = Bayesian Bilgi Kriteri, SABIC =
Orneklem Boyutuna Gore Diizeltilmis BIC, SLRTS = Olgeklendirilmis Olabilirlik Orani Test 1statistigi, c=
Olceklendirme diizeltme faktorii

Model uyum istatistikleri degerlendirildiginde, Model III (serbest parametreli iki sinif modeli)
LL =7093.054 degeri ile Model II'ye kiyasla daha iyi bir uyum sagladig1 goriilmektedir. Ayrica, AIC =
14254.1 ve BIC = 14426.5 degerlerindeki azalma, bu modelin sabit iki simif modeline gore veriye daha
uyumlu oldugunu gostermektedir. SLRTS testi sonuglar: ise x? (11) = 49.04, p < .001 ile iki model
arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli oldugunu ortaya koymaktadir.

Son asamada, yant siirelerinin dahil edildigi iki siifli model, LL = 6748.443 degeriyle en iyi uyumu
saglamaktadir. Bu modelin AIC = 13584.8, BIC = 13806.9 ve SABIC = 13667.1 degerlerindeki nemli
diisiisler, uyumda kaydedilen belirgin bir iyilesmeyi gostermektedir. SLRTS testi sonuglar: ise x2 (10) =
533.06, p <.001 ile Model III’e kiyasla anlaml bir gelisme oldugunu ortaya koymaktadir.

Sonug olarak, Model IV tiim uyum kriterlerinde en yiiksek performansi sergilemekte ve yanit
siirelerinin analize dahil edilmesi, modelin veriye olan uyumunu anlaml bir sekilde iyilestirmektedir.

Yanut Siirelerinin Kovaryant Olarak Dahil Edildigi Tki Sinifli Model

Yanut siirelerinin kovaryant olarak dahil edildigi iki siufli (yetenek-olagan R; ve Yetenek disi-
ikincil Sy sinif) Model IV’e iliskin sonsal olasiliklarin ortalamalar1 ve entropi degerleri Tablo 2’de
sunulmustur.

Tablo 2. Model IV i¢in Sonsal Olasiliklarin Ortalamalari ve Entropi Degeri

Sonsal Olasiliklarin Ortalamasi (AvePP)  Entropi En Muhtemel Sinif Uyeligi

Ortiik Siniflar

Yetenek dis1 sinif Yetenek sinifi n (%)
Yetenek dig1 sinuf 0.943 0.057 0.814 551 (%48)
Yetenek sinifi 0.049 0.951 ’ 597 (%52)

Tabloda sunulan sonsal olasiliklarin ortalamalar1 ve entropi degeri incelendiginde, AvePP'nin
0.90"1mn lizerinde oldugu ve entropi degerinin 0.814’e ulastig1 gozlenmektedir. Bu durum, ortiik siniflarin
giicli bir sekilde ayrildigmi ve modelin siniflama belirsizliginin diisitk oldugunu gostermektedir.
Muhtemel sinuf tiyeligi dagilimina bakildiginda, Siuf 1’de 551 kisi (%48) ve Siruf 2’de 597 kisi (%52) yer
almaktadir. Bu dengeli dagilim, her iki sinifin belirgin sekilde tanimlandigini ve modelin saglam bir
sekilde isledigini ortaya koymaktadir.
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Matematik okuryazarligi maddelerine iliskin yetenek ve yetenek dis1 smiflarin karsilastirmali
parametre kestirimleri Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3. Yetenek ve Yetenek Dig1 Siniflar i¢cin Madde Parametre Tahminleri

Math 1 Yetenek sinifi Yetenek dis1 sinif
01:1 e::;trlhvl Egim 47 Esik degeri z*  Esik degeri 5 YS Egim yi%s
v 8 Est. SE Est. SE Est. SE Est. SE
Maddel 0.669** 0.243 -1.332%* 0.118 -0.002 0.098 -0.011 0.249
Madde2 0.989** 0.286 -0.866** 0.122 1.205** 0.121 -1.404** 0.189
Madde3 0.738* 0.300 -1.984** 0.16 0.691** 0.119 -0.697** 0.206
Madde4 -0.054 0.261 -1.798** 0.131 -0.315** 0.099 1.734** 0.288
Madde5 0.229 0.188 1.262** 0.111 1.389** 0.121 -0.055 0.242
Madde6 0.395 0227  -1.277* 0.108 0.686** 0.104 -0.481* 0.237
Madde? 0.464** 0.163 0.189 0.092 0.889** 0.106 -1.008** 0.239
Madde8 1.142* 0.498 -2.562** 0.287 1.036** 0.127 0.807** 0.218
Madde9 0.452 0.271 -1.717** 0.134 1.675%* 0.165 -1.745** 0.256
Madde10 1.545** 0.483 1.297** 0.232 6.551** 2.232 -1.624** 0.23
Maddel1 0.799 0.374 -2.528** 0.225 0.146 0.105 -0.398* 0.152

Not. YS = Yart Siiresi. *p<.05, **p<.001.

Yetenek smifi icin Kkestirilen egik parametreleri incelendiginde, maddelerin biiyiik
¢ogunlugunda (madde 5, 7 ve 10 hari¢) esik degerlerinin negatif oldugu gozlenmistir. Bu, yetenek
sinifindaki katilimcilarin maddeleri genellikle kolay buldugunu gostermektedir. Ote yandan, yetenek
dis1 sinuf igin kestirilen esik parametrelerinde maddelerin ¢ogunda (madde 1 ve 11 manidar degil,
madde 4 ise negatif) pozitif degerler aldig: goriilmektedir. Bu bulgu, yetenek dig1 simftaki katilimeilarm
bircok maddeyi zor bulduguna isaret etmektedir. Ornegin, madde 1’in esik degeri (-0.002), bu
maddenin yetenek disi katilimcilar tarafindan ortalama zorlukta algilandigini gosterirken, madde 2
(1.205), madde 9 (1.675) ve 6zellikle madde 10 (6.551) gibi yiiksek pozitif esik degerleri, bu maddelerin
yetenek dis1 katilimcilar igin oldukga zorlayic1 oldugunu gostermektedir.

Yetenek dis1 siniftaki madde yanit siirelerine ait egim katsayilar1 degerlendirildiginde, negatif
egim katsayilar1 dikkat cekmektedir (bkz. Tablo 3). Bu durum, katihmcilarin ilgili maddelerde daha
fazla zaman harcamalarinin, yetenek disi smifa ait olma olasiliklarini azalttigini gostermektedir.
Ornegin, bir 6grenci madde 10’a daha fazla zaman harcadikga, ikincil simifa veya yetenek dist sinifa ait
olma olasilig1 diisecektir. Detayli incelenecek olursa, madde 10'un yiiksek bir esik degeri ve negatif bir
YS egim katsayisi ile dikkat cektigi goriilmektedir. Bu durum, 6grencilerin bu maddeyi ¢ok zor
bulduklarini ancak hizli bir sekilde yanitlamanin (daha kisa siirede) yetenek disi sinifinda yer alma
olasiligimi artirdigimi gostermektedir. Ay sekilde, yiiksek bir esik degeri ve negatif bir YS egim
katsayisina sahip (yi) madde 9 i¢in de, yetenek dis1 sinuftaki 6grencilerin bu maddeyi zor buldugu ve
maddede harcanan siire azaldik¢a yetenek dis1 sinifta yer alma olasiligimin arttig1 sdylenebilir.
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Sekil 2. Log-Yanut Siireleri

Sekil 2’de, yetenek ve yetenek dis1 ortiik smiflar igin ortalama log madde yanit siireleri
verilmigtir. Tki ortiik smfin yant siirelerinin dagilimlari incelendiginde, maddelerin tamaminda,
yetenek sinifinin ortalama log madde yarut siirelerinin daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Yanit
siireleri arasinda biiyilik farkliliklar olmamasma ragmen, yetenek digi sif katilimalarmin tiim
maddelerde daha diisiik ortalama log yanit siireleri kullandig dikkat ¢ekmektedir. Bu durum, her iki
grup arasinda benzer egilimler olsa da, yetenek sinifinin maddelerde daha fazla zaman harcadigim
gostermektedir. Ote yandan, yetenek disi grup igin daha kisa yanit siireleri, bu grubun daha diisiik
biligsel katilim sergiledigini ya da tahmine dayali yamt stratejileri kullandiginm gosterebilir.
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Sekil 3. (a) Yetenek ve Yetenek Dis1 Gruplar icin Esik Parametrelerinin Dagilimi ve (b) Yetenek Dis1
Gruptaki Maddeler icin Esik Parametreleri (i) ve Tepki Siiresi Egimleri (yi)
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Yetenek ve yetenek dist gruplar igin maddelerin esik degerleri verilmistir (bkz. Sekil 3 (a)).
Yetenek sinifina ait esik degerleri biiyiik 6l¢iide negatif eksen tarafinda bir dagilim gosterirken, yetenek
dis1 grubun esik degerleri pozitif eksen tarafinda farklilasmakta ve bazi maddelerde (6zellikle madde
10) cok daha yiiksek degerler sergilemektedir. Yetenek disi grup, belirli maddelerde (2, 3, 10) yetenek
smifina kiyasla belirgin bir zorluk yasarken; diger maddelerde (5, 7) yetenekli snifa daha yakin bir
zorluk yasamistir. Bu durum, her iki grup arasindaki giigliik farklarinin madde bazinda nasil degistigini
ortaya koymaktadir.

Yetenek dis1 sinif igin madde yanit siirelerine ait egim katsayilari ile madde esik parametreleri
arasindaki iliskiyi gosteren sacilma diyagrami incelendiginde (Sekil 3(b)), maddelerin biytik
¢ogunlugundaki pozitif eksen yoniindeki yiiksek esik degerlerine karsilik gelen negatif egim katsayilar
dikkat gekmektedir. Ozellikle, madde bazinda en yiiksek esik parametresine sahip olan madde 10 (en
sagdaki nokta) i¢in negatif madde yanut siiresi egim katsayisi belirlenmistir. Bu baglamda, madde 10'un
en yiiksek esik degerine ragmen negatif yanit siiresi egim katsayisina sahip olmasi, 6grencilerin bu
maddeyi ¢6zme siirecinde daha az zaman harcadiklarinda yetenek dig1 sinifta yer alma olasiliklarinin
arttig1 seklinde yorumlanabilir.

Yetenek disi sinifta madde yart siireleri egim katsayilar: ile esik parametreleri arasindaki
korelasyon katsayist incelendiginde, negatif yonde manidar korelasyon katsayisi dikkat cekmektedir
(Spearman rho=-0.682, <.05). Bu sonug, hizl1 yanit veren grubun bilgi geri cagirma stratejisini kullanan
bir grup olmadigini agik¢a ortaya koymaktadir. Jeon ve De Boeck (2019)un ¢alismasinda belirtildigi
gibi, “ madde zorlugu ile yant siiresinin bilgi geri cagirma sinifina ait olma marjinal olasilig1 tizerindeki
etkisi arasinda pozitif bir iligki bekliyoruz. ” (s. 698)

Bu calismada yetenek disi1 sinifta, genel/baskin olarak hizli yanit verme stratejisini benimseyen,
negatif egim katsayisilariin tiim maddelerde gozlenmedigi (madde 4 ve madde 8 pozitif egim) igin bu
sinif hizli tahmin grubu olarak isimlendirilmemistir.
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Sekil 4. Yetenek Dig1 ve Yetenek Siniflarindaki Katilimcilarin Maddeler i¢in Basar1 Olasiliklar:

Yetenek ve yetenek disi siifa iliskin basari olasiliklar: incelendiginde, yetenek sinifinin dogru
yanitlama olasiliklar1 genel olarak (madde 2 ve 8 haric) daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Maddelerin
biiyiik cogunlugunda yetenek sinifinin dogru yanitlama olasiligr %65 ile %85 arasinda degismektedir.
Ozellikle 1., 3., 4., 5., 6., 7., 9., 10. ve 11. maddelerde basar1 olasilig1 daha belirgindir; bu da yetenek
sinifinin belirli matematiksel okuryazarlik konularinda daha yetkin oldugunu ve bu maddelere daha
iyi yanit verme egiliminde bulundugunu ortaya koymaktadir.
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Yetenek smifinin yanit siirelerinin, maddelerin zorluk diizeyleriyle de iligkili oldugu
gozlenmistir. Ozellikle, bu grup en kolay maddelerde (madde 4 ve madde 11) daha az zaman
harcayarak bagarili olmustur. Ayni sekilde, en zor maddelere (madde 5 ve madde 10) daha fazla zaman
ayirarak yine basari elde etmislerdir. Yiiksek basari olasiliklarina sahip bu 6grencilerin kolay maddelere
hizli, zor maddelere ise daha yavas yanit vermesi, yanit siiresi ile madde zorlugu arasindaki etkilesimli
iliskiyi gostermektedir (bkz. Sekil 3 (a) ve Sekil 4). Ayrica, bilgiyi etkili bir sekilde kullanan ve smav
siiresini verimli degerlendiren bir ortiik sinifa isaret edebilir. Ilging bir sekilde, 6grenciler madde 7’yi
zor bulmalarina ragmen bu maddeye daha az zaman ayirmis ve bu durum basari olasiliginda diisiise
neden olmustur.

Yetenek dist sinifin basar: olasiliklar1 genel olarak diisiik seviyelerde kalmaktadir; birgok
maddede dogru yanitlama olasiligi %20'nin altinda yer almaktadir. Ozellikle 1., 2., 3., 4. ve 6.
maddelerde bu simifin basari olasilig1 neredeyse sifirdir. Ilgi cekici olarak, yetenek disi siuf nispeten
kolay (smifa kosullu olarak kolay) madde 4'ii yaritlarken gorece daha diisiik madde yanit siiresi
kullanmiglar ve bu maddedeki basar1 olasiliklar1 diismiistiir. Benzer bir 6riintii, 3. ve 6. maddede de
gozlenmistir. Diger maddelere kiyasla daha kolay bulunan bu maddelerde en diisiik madde yanit
sureleri harcanmis, ancak bagar1 olasiliklar: oldukga diisiik kalmistir. Daha zor maddelerde (5., 9. ve
10.) ise madde yanit siirelerinde gozlemlenen artisla birlikte basar1 olasiliklarinda da bir artis
gozlenmistir. Bu durum orta glicliikteki nispeten kolay maddelerde siirenin etkisiz kullanimina isaret
ederken daha zor maddelerde siireyi daha etkili kullanarak kismen basarili (basar1 olasilig1 yaklasik
olarak .50) olan ortiik bir sinifa isaret etmektedir.

Madde giicliikleri ve yanit siirelerine iliskin bu ayrintih inceleme, negatif yanit siiresi
egimleriyle birlestirildiginde, “hizli yant veren ancak siireyi etkili kullanamayan” bir yant stratejisine
sahip ortiik smifin var olabilecegini diisiindiirmektedir. Ogrenciler, gorece kolay maddelerde
diisiinmeden hizli yanit vermeye ¢alisabilirler. Bu, yiizeysel bir degerlendirme ile sonuglanabilir ve bu
da yanlis yanitlara yol agabilir. Daha zor maddelerde ise, 6grencilerin gecirdikleri zamanin artmasiyla
birlikte kismen de olsa basarilarinin artmasi, onlarin sorulara daha derinlemesine ve dikkatli bir sekilde
yaklagma ¢abalarini yansitabilir.

Tartisma, Sonug ve Oneriler

Bu calismada PISA 2022 Tiirkiye verisi kullanilarak, matematik okuryazarlig: testine katilan
Ogrencilerin yetenek ve yetenek disi ortiik siniflarini belirlemeyi amaglayan karma bir modelleme
yaklasimi uygulanmistir. Motivasyonu diisiik katilimcilarin, 6zellikle diisiik riskli sinavlarda tahmin
stratejilerine basvurduklari, arastirmacilar tarafindan siklikla vurgulanmaktadir (Wise ve DeMars,
2006; Wise ve Kong, 2005). Bu calismada, PISA gibi diisiik riskli ve katilimcilar i¢in dogrudan sonucu
olmayan bir uygulamada, madde yanut siirelerinin bilgilendirici dogas1 kullanilarak farkli madde yanit
stratejileri sergileyen ortiik siniflarin varlig1 incelenmistir.

Calismada, yarnt siireleriyle iligkili birey ici degiskenlige de izin veren bir sonlu-karma madde
yanit modeli kullanilmistir. Bu modelde, ikincil sinifin hizli ya da yavas bir sinif olmasi gerekmez ve
dogasi, dnceden tanimlanmis degildir. Joen ve De Boeck (2019), Sideridis ve Alahmadi (2022) ve
Sideridis ve digerleri (2022) ¢alismalarinda da vurguladiklari gibi, potansiyel bir ikincil sinifin dogasi,
bu sinifin 6zellikleri, madde basar1 oranlar1 ve yanut siiresi ortak degiskeninin etkisi tizerinden veriden
elde edilmistir. Boylece, ikincil sinifin dogas1 ampirik bir meseledir.

Bu yaklasim, daha onceki karma modelleme ¢alismalarinda goriilen siuf tanimlamalarindan
farklidir; 6rnegin, Meyer’in (2010) calismasinda siniflarin dogasi dnceden belirlenmistir. Burada bir sinif
hizli tahmin smifi, diger sinif ise ¢dziim davranisi (yetenek temelli) sinifi olarak tanimlanmistir. Siniflar,
¢oziim davranigi stifinin yanut siiresi dagilimindaki ortalamanin hizli tahmin sinifindan daha ytiksek
olmasiyla ayrilmistir. Diger taraftan, Wang ve Xu'un (2015) calismasinda da benzer sekilde siuflarin
dogasmin 6nceden belirlendigi iki smifli bir karma model uygulanmustir. Yazarlar, bir sinifi maddeye
0zgli basari olasiligina sahip sinif olarak tanimlarken, diger sinifi tahmin grubu olarak tanimlamislardir.
Mevcut calismada ise, sinif yapilar1 daha esnek bir sekilde veri odakli olarak ortaya ¢ikmistir ve ikincil
sinifin 6zellikleri veriyle sekillendirilmistir.
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Bu amagla, Jeon ve De Boeck (2019) tarafindan 6nerilen modeller test edilmistir. Ozel olarak,
yanit siirelerinin dahil edildigi iki siifli model (Model IV) en iyi uyum gosterirken, yanit stirelerinin
kovaryant degisken olarak kullanilmasi ortiik sinuflar arasindaki farkliliklar1 daha iyi anlamamiza
olanak tanimustir. Model IV'ten elde edilen Ortiik simuflara iliskin parametre kestirimleri ile bu
siniflardaki madde yanit siireleri arasindaki iliskiler, madde yanit stratejilerine dair 6nemli ipuglar
sunmustur.

Bu ¢alismada, yetenek sinifi daha yiiksek basariya sahip ve daha uzun yanit siireleri kullanan
bir grup olarak bulunmustur. Ozellikle, yetenek sinifinin kolay maddelerde daha az zaman harcayarak
basari elde etmesi, bu grubun hizli diisiinme becerilerinin yani sira konuya hakimiyetini de yansitiyor
olabilir. Zor maddelere daha fazla zaman ayirarak basarili olmalari, yanit siiresi ile madde zorlugu
arasinda etkilesimli bir iliskiyi gostermektedir. Bu bulgu, yiiksek yeterlik diizeyine sahip 6grencilerin
bilgi kullaniminda etkin ve stratejik olduklarimi gosterebilir. Ancak, bu yorumlar spekiilatif olduklar:
icin dikkatle degerlendirilmelidir.

Bu calismada, ikincil yani yetenek dis1 sinif, yetenek sinifina kiyasla daha diisiik basariya sahip
ve daha kisa yanut siireleri kullanan bir gruptur. Ancak, Sideridis ve Alahmadi’nin (2022) ¢alismasinda,
yanit siireleri tarafindan tanumlanan gizil sinifin, yetenek sinifina gore daha fazla zaman harcadig1 ve
daha yiiksek basar1 diizeyine ulastig1 gdzlenmistir. Ayni ¢alismada, 6zellikle matematik gibi analitik
becerilerin bagarili olmak igin kritik bir 6neme sahip oldugu durumlarda, ek siirenin diger konularda
oldugu kadar faydali olmayacagr vurgulanmistir. Ayrica, ilgili ¢alismada siirenin Ogrenci
performansina etkisinin igerik tiiriine gore degisebilecegi de bulunmustur. Bu sonuglar, yamt
siirelerinin, igerik zorlugunun 6grenci performansini degerlendirme siirecinde onemli degiskenler
oldugunu gostermektedir. Mevcut ¢alismada da &zellikle bircok maddede dogru yamitlama oram
%20'nin altinda kalirken, en kolay maddelerde bile basar1 oranlarinin diisiik olmasi, bu grubun konuya
dair yeterli bilgiye (hatta temel bilgilere) sahip olmadigini gosterebilir. Zor maddelerde ise daha fazla
zaman harcamalarina ragmen basar: oranlarinin kismen artmasi, bu grubun daha zor sorulara kars:
daha fazla gaba gosterdigini, ancak soruyu ¢dzmek igin yeterli bilgi ve yeterlikten yoksun olduklarimni
yansitabilir.

Sideridis ve Alahmadi (2022) yaptiklar ¢alismada, daha diisiik performans gosteren gruplarin,
zor maddelere daha fazla zaman harcadiklari ancak yine de yiiksek yetenekli gruba kiyasla daha diisiik
basar1 elde ettikleri sonucuna varmiglardir. flgili galismada, diisiik bagarili bireylerin bu maddeler igin
harcadiklar: ek siirenin, mevcut beceri diizeylerinin Gtesinde bir icerige isaret ettigi ve bu nedenle
faydali olmadig1 6ne siirtilmiistiir. 56z konusu ¢alismada da madde ¢6zme stratejileri ile ile ilgili yapilan
yorumlarin hipotetik/spekiilatif oldugu énemle vurgulanmistir.

Sonug olarak, bu ¢alisma, 6grencilerin bilgileri ve yanit stratejileri arasindaki iliskiyi anlamak
i¢in onemli ipuglar1 sunmakta ve egitimde bu siireglerin dikkate alinmasinin gerekliligini acikca ortaya
koymaktadir. Ayrica Amerikan Egitim Arastirmalari Dernegi, Amerikan Psikoloji Dernegi ve Egitimde
Olgme Ulusal Konseyi tarafindan gelistirilen Egitimsel ve Psikolojik Test Standartlar1 caba dl¢iimlerinin
toplanmasin ve raporlanmasini ve bu dlgiimlerin test puanlarinin yorumlanmasinda kullanilmasin
onermektedir (Uluslararas: Test Komisyonu, 2013).

Biiytik Olcekli dijital sinavlar ve e-smavlar, genis bir 6grenci kitlesine ulasarak veri toplama
agisindan 6nemli firsatlar sunmaktadir. Bu uygulamalar, 6grenci performansini degerlendirmek igin
¢ok sayida veri kaynagi saglarken bu verinin analizi, egitim sistemlerinin daha iyi anlasilmasina katki
saglayabilir. Ozellikle, PISA ve TIMSS gibi uluslararasi uygulamalara benzer sekilde, ulusal diizeydeki
e-sinav uygulamalarinda da madde yanit siiresi verisinin toplanmasi, Ogrenci performansin
degerlendirmek ve yanit stratejilerini anlamak acisindan kritik bir oneme sahiptir. Bu veri, egitimcilerin
Ogrenci basarilarini daha iyi anlamalarina olanak taniyabilir (Jeon ve De Boeck, 2019).
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Ogrenci motivasyonunun Slciilmesi, bir testin bilgiyi mi yoksa motivasyonu mu 6lctiigiinii
belirlemede kritik bir éneme sahiptir (Eklof, 2010). Test performansinin yalnizca bilgi diizeyini
yansitmakla kalmayip, ayni zamanda ogrencilerin test sirasinda kullandig: stratejiler ve motivasyonel
durumlar1 da gosterebilecegi unutulmamalidir. Dijital dontisim ve teknoloji, biiytik oOlgekli
degerlendirmeleri gelistirmek ve doniistiirmek adina bircok firsat sunmaktadir. Yanit siirelerinin
sistematik bir sekilde izlenmesi ve analiz edilmesi, bu firsatlarin basinda gelir. Bu baglamda, yanit
siireleri, biiytik 6lgekli testlerin kalitesini ve giivenilirligini artirmak i¢in gii¢lii bir arag olabilir (Maddox,
2023).

Calisma kapsaminda, yetenek digi simifin karakterize edildigi model kestirimleri en fazla iki
simifla  smirlandirilmistir.  Bunun temel sebebi, yorumlama ve parametre kestirimlerinde
karsilagilabilecek zorluklardur. Tlgili model kargilagtirmalarmin iki sinifla smirlandirildigi Sideridis ve
Alahmadi (2022) ¢alismasinda da benzer zorluklardan soz edilerek, siiflarin karakterize edilmesi ve
yorumlama kolaylig1 sebebiyle bu yaklagim tercih edilmistir. Stniflarin ortiik dogas1 diisiiniildiiglinde,
bir yetenek smifinin var oldugu ancak iki, {i¢ ya da dort yetenek disi sinifinin da olabilecegi dikkate
alinarak ti¢ ve daha fazla siifli model karsilastirmalarina yer verilebilir. Bu agidan, yapilacak ¢alismalar
i¢in birden fazla yetenek dis1 siifin var olmasi durumunda bu smiflarin yanitlama stratejilernin nasil
degiseceginin belirlenmesi 6nemli goriilmektedir.

Yanit siirelerinin analiz edilmesi, 6grencilerin stratejilerini daha iyi anlamamiza olanak
tanimaktadar. Ornegin, Ogrencilerin yanit verirken daha fazla zaman harcamasi, bilgi geri ¢agirma
stratejilerine isaret edebilir (Jeon ve De Boeck, 2019). Ote yandan, daha kisa yanit siireleri, gozden
gecirme, kaginma motivasyonu veya Ogrenilmis caresizlik gibi psikolojik durumlari gosterebilir
(Abramson, Metalsky ve Alloy, 1989; Seligman, 1972). Daha sonra yapilacak calismalarda bu ¢alismada
kullanilan model gelistirilebilir. Ornegin, yanit stratejisi siniflarinin dogasini arastirmak igin diger
davranigsal, demografik ya da psikolojik bilgileri modele dahil etmek faydali olabilir. Calismada
kullanilan veri genis dlgekli ancak &grenciler agisindan diisiik riskli bir veridir. Ogrenciler icin secme,
yerlestirme ya da puan/not gibi bir motivasyonun oldugu bir sinavda analizin tekrar edilmesiyle elde
edilen strateji sinuflari tekrar incelenebilir.
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Ek 1. Matematik Okuryazarligi Maddelerindeki Yanit Siirelerinin Frekans Dagilim
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