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Tanimlayic ve Agiklayict Madde Tepki Modellerinin TIMSS 2007
Tiirkiye Matematik Verisine Uyarlanmasi

An Application of Descriptive and Explanatory Item Response
Models to TIMSS 2007 Turkey Mathematics Data
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Hacettepe Universitesi

Oz

Rasch modeli, bir, iki veya ii¢ parametreli lojistik modeller gibi madde tepki kuram
(MTK) modelleri, bireylerin 6l¢giilmek istenen ortiik 6zelliklerinin tahmin edilmesinde kullanilan
6lgme modelleridirler. MTK modellerinin geleneksel formiilasyonlari, bireysel farkliliklarin
agiklanmasina olanak vermemektedirler. Ancak bu modeller genellestirilmis dogrusal ve
dogrusal olmayan karma modeller ¢ercevesinde ele alndig1 zaman istatistiksel modeller olarak da
kullanilabilmektedirler. Genellestirilmis dogrusal ve dogrusal olmayan modeller gercevesinde,
tanimlayici madde tepki modelleri olarak formdiile edilen geleneksel MTK modellerine, bireysel
farkliliklar1 agiklamak iizere birey 6zelliklerinin ve/veya maddesel farkliliklar1 agiklamak {izere
madde 6zelliklerinin eklenmesiyle agiklayici madde tepki modelleri elde edilir. Bu ¢alismada,
dort temel tanimlayici ve aciklayict madde tepki modelinin — Rasch modeli, ortiik regresyon
Rasch modeli, dogrusal lojistik test modeli ve ortiik regresyon dogrusal lojistik test modeli -
TIMSS 2007 Tiirkiye sekizinci stnif matematik verisi tizerinde uygulanmasi gosterilmistir.

Anahtar Sozciikler: Agiklayict madde tepki modelleri, ortiik regresyon modeli, dogrusal
lojistik test modeli, TIMSS 2007.

Abstract

Item response theory (IRT) models such as the Rasch model, one, two, or three parameter
logistic models are measurement models that are used to estimate the latent trait of individuals.
Traditional formulations of IRT models do not allow explaining individual differences.
However, it is possible to use these models as statistical models when they are formulated under
the generalized linear and nonlinear mixed models (GLMM and NLMM) framework. Including
person properties to explain the differences among person abilities and/or item properties to
explain the differences among item difficulties into traditional IRT models that are formulated
as descriptive item response models under the generalized linear and nonlinear mixed models
framework, explanatory item response models (EIRM) are obtained. In this study, the application
of four basic descriptive and explanatory item response models - Rasch model, latent regression
Rasch model, linear logistic test model (LLTM), and latent regression LLTM - was illustrated
using TIMSS 2007 mathematics data for eight grade Turkish students.

Keywords: Explanatory item response models, latent regression model, linear logistic test
model, TIMSS 2007
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Summary

Purpose

The purpose of this study is to illustrate the application of four basic descriptive and
explanatory item response models - Rasch model, latent regression Rasch model, linear logistic
test model (LLTM), and latent regression LLTM - on TIMSS (Trends in International Mathematics
and Science Study) 2007 mathematics data

Results

When TIMSS 2007 mathematics data was analyzed under the Rasch model, the variance of
mathematics ability was estimated on the person side and the item difficulties were estimated on
the item side. The examinee variance was estimated as approximately 1.71 on the logit scale, with a
standard error of 0.16, indicating that the differences among examinees are statistically significant
at the 0.05 alpha level. The item difficulties were estimated to vary between approximately
-1.31 and 3.67 on the logit scale with an average of approximately 0.58 logit, indicating that the
probability of correctly answering the average item for an average examinee is lower than 50%.

When the mathematics data was analyzed under the latent regression Rasch model, the
effects of gender, positive attitudes toward mathematics, valuing mathematics, and self-
confidence in learning mathematics on mathematics ability were estimated on the person side
and the item difficulties were estimated on the item side. The effect of only one person property
- self-confidence in learning mathematics — on mathematics ability was found to be statistically
significant. Self-confidence in learning mathematics explained approximately 23% of the variance
of mathematics ability. The residual variance was estimated as approximately 1.32 on the logit
scale, with a standard error of 0.13, indicating that the variance that is not explained by person
properties in the model is still statistically significant. The item difficulty estimates from the latent
regression model were very close to the estimates from the Rasch model.

When the mathematics data was analyzed under the LLTM, the effects of cognitive domain
and content domain on item difficulty were estimated on the item side and the examinee variance
was estimated on the person side. The effects of both domains on item difficulty were found to be
statistically significant. When the cognitive domain was analyzed, it was found that the reasoning
items are more difficult than the knowing or applying items. When the content domain was
analyzed, it was found that the geometry items are more difficult than the algebra or data analysis
and chance items. The residual variance was estimated as approximately 1.21 on the logit scale,
with a standard error of 0.12, indicating that the residual variance is statistically significant. It
was concluded that the item properties have also effects on the mathematics ability of examinees.

When the mathematics data was analyzed under the latent regression LLTM, the effects
of gender, positive attitudes toward mathematics, valuing mathematics, and self-confidence in
learning mathematics on mathematics ability were estimated on the person side and the effects
of cognitive domain and content domain on item difficulty were estimated on the item side. The
estimated person property effects were similar to the estimated effects obtained with the latent
regression Rasch model and the estimated item property effects were similar to the estimated
effects obtained with the LLTM.

Discussion

The descriptive and explanatory item response models that are analyzed in this study
articulate that the Rasch model can be used for both measurement and statistical purposes
under the generalized linear mixed models (GLMM) framework. However, the descriptive and
explanatory item response models are not restricted to Rasch model only; they can also be applied
to other dichotomous item response theory (IRT) models and to polytomous IRT models.

With the flexibility of these models under GLMM framework and the availability of the
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programs, it is also possible to add a third level (e.g., school-level) in addition to item-level and
person-level.

Conclusion

The Rasch model can be analyzed in the beginning of the study to obtain the measurements
of latent ability estimates and the item difficulty estimates but more importantly the estimate
of person variance that provides the original variance before the individual differences are
explained by person properties and/or by item properties. The value of the original variance can
be used to compute the percent of variance explained by the person properties included in the
latent regression Rasch model.

If the interest of the study is to explain the differences among persons with respect to the
latent ability by person properties and to explain the differences among item difficulties by item
properties, it is not necessary to analyze the latent regression Rasch model and the LLTM, instead,
the latent regression LLTM can be analyzed.

Giris

Bu calismanin amaci, tanimlayici ve agiklayict madde tepki modellerinden (descriptive and
explanatory item response models) Rasch modeli (Rasch model), ortiik regresyon Rasch modeli
(latent regression Rasch model), dogrusal lojistik test modeli (linear logistic test model-LLTM) ve
ortiik regresyon dogrusal lojistik test modelinin (latent regression LLTM) TIMSS 2007 matematik
Tiirkiye verisinin bir 6rneklemi tizerinde uyarlanmasini gostermektir.

Egitimde, madde tepki kurami (MTK) modelleri, 6grencilerin Ortiik yeteneklerinin
Olclilmesi amaciyla gelistirilmis olan testlerin analizi ve puanlanmas: ic¢in kullanilirlar. Iki
kategorili (dichotomous) veya ¢ok kategorili (polytomous) puanlanan verilerin incelenmesi igin
cesitli madde tepki kurami modelleri bulunmaktadur. Iki kategorili puanlanan veriler igin rnek
olarak, Rasch modeli, bir, iki ve ii¢ parametreli lojistik (1PL, 2PL, 3 PL) modeller (Rasch 1960;
Lord ve Novick, 1968; Embretson ve Reise, 2000), ¢ok kategorili puanlanan veriler i¢in ise kismi
puan modeli (partial credit model; Masters, 1982), asamali tepki modeli (graded response model;
Samejima, 1969) ve derecelendirme 6lgegi modeli (rating scale model; Andrich, 1978a, 1978b)
ornek olarak gosterilebilirler. Bu geleneksel MTK modelleri, bireylerin performanslarmi yetenek
veya basar1 puanlari cinsinden, madde niteliklerini ise gliclitk ve/veya ayiricilik cinsinden
tanimlamak i¢in kullanilmalar: sebebiyle “tanimlayici (descriptive)” Slgme modelleri olarak ele
alnirlar (De Boeck ve Wilson, 2004).

MTK modelleri, genellestirilmis dogrusal ve dogrusal olmayan karma modeller
(genellestirilmis dogrusal karma modeller: Breslow ve Clayton, 1993; McCulloch ve Searle, 2001,
dogrusal olmayan karma modeller: Davidian ve Giltinan, 1995) cercevesinde ele alindiginda,
birey ve/veya madde yordayicilarinin modele eklenmesiyle, bireylerin performanslar: ve/veya
maddelerin giigliikleri arasinda gozlenen farkliliklarin agitklanmast miimkiin olmaktadir (De
Boeck ve Wilson, 2004; Skrondal ve Rabe-Hesketh, 2004; Briggs, 2008). Boylece, MTK modelleri
tanimlayici 6lgme modelleri olarak kullanilmalarmin yam sira “agiklayict (explanatory)”
istatistiksel modeller olarak da kullanilabilirler. De Boeck ve Wilson (2004) tarafindan bu modeller,
aciklayict madde tepki modelleri (explanatory item response models, EIRM) olarak adlandirilmislardir.

Genellestirilmis Dogrusal Karma Modeller

Bu calismada ele alman tanimlayic1 ve agiklayict madde tepki kurami modelleri,
genellestirilmis dogrusal karma modellerin (generalized linear mixed models) 0zel
formlaridirlar. Gozlemlerin siirekli olmadig1 durumlarda, gozlemlerin, bu gézlemleri dogrusal
olarak agiklayacak sabit ve rastlantisal yordayicilara bir baglanti fonksiyonu ile iliskilendirildigi
modeller, genellestirilmis dogrusal karma modellerdir. Bu modeller, bagimli degisken olarak
stirekli degiskenlerin ele alindig1 dogrusal modellerin siireksiz degiskenlere genisletildigi ve
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yordayict degiskenlerin sabit etkilerinin (fixed effects) yani sira rastlantisal etkilerinin (random
effects) de ele alindig1 modelleri kapsadigi i¢in bu ad1 almiglardir.

Genellestirilmis dogrusal karma modeller, bagimli degiskenin dagilim fonksiyonunun
tanamlandig dagilim ailesi (distributional family), dagilimin ortalama degerinin dogrusal bilesene
baglandig1 baglant: fonksiyonu (link function) ve yordayici degiskenlerin dogrusal bir fonksiyon
olarak tanimlandig1 dogrusal bilesen (linear component) olmak tiizere ii¢ parcadan olusurlar
(McCulloch & Searle, 2001; De Boeck & Wilson, 2004; Rabe-Hesketh, Pickles, & Skrondal, 2004;
Skrondal, & Rabe-Hesketh, 2004).

Genellestirilmis dogrusal karma modeller, MTK modellerinin iki seviyeli modeller olarak
formiile edilmesine olanak tanirlar. Bu durumda, en diisiik seviyedeki (seviye 1) analiz birimi bir
testteki maddelerdir, bir iist seviyedeki (seviye 2) analiz birimi ise bu testteki maddelere cevap
veren bireylerdir (De Boeck ve Wilson, 2004). MTK modellerinin iki seviyeli formiilasyonunda,
belli bir 6rtiik yetenegi (latent ability) kestirmek i¢in hazirlanan bir 6l¢me aracindaki herhangi bir
maddeden belli bir puan1 alma olasiligl, dagilim ailesi, baglanti fonksiyonu ve dogrusal bilesen
yoluyla belirlenir (De Boeck ve Wilson, 2004; Rabe-Hesketh, Pickles, ve Skrondal, 2004; Skrondal,
ve Rabe-Hesketh, 2004).

Bir testteki i maddesini cevaplayan p bireyi i¢cin madde puaninin (bagiml degisken, V) 1 veya 0
degerini aldig1 bir Srnekte, dagilim ailesi olarak Bernoulli dagilmi kullanilr. ¥, bagimli degiskeninin
Bernoulli dagilim fonksiyonu, dagilimin beklenen degeri (ortalama degeri), .;, ile tanimlanr.
(Vy:nBernoulli (m,)). m,;, p bireyinin i maddesini dogru cevaplama olasilig1 (V,; = 1) olarak ifade
edilir.

1 ve 0 degerlerinden olusan gozlemlerin ortalama degerleri, m,;, normal ojiv modeller
(normal-ogive models) igin probit, lojistik modeller (logistic models) icin ise lojit baglanti
fonksiyonu ile dogrusal bilesene baglanir.

Genellestirilmis dogrusal karma modellerin dogrusal bilesen parcasi genel olarak asagidaki
esitlik ile formiile edilir:

Mai = Bl + Z 6_:_:2:'_: 1)

el
1]
=]

Bu esitlikteki,

X, i maddesinin k yordayici degiskeni icin aldig1 degerdir,

&k yordayic1 degiskenin etkisi olup k =0 igin kesisim, k=1,..., Kiicin ise egim katsayisidir ve
bu katsayilarin degeri bireyden bireye degismedigi icin sabit etkiler olarak adlandirilirlar,

Z;;, 1 maddesinin j yordayici degigkeni icin aldig1 degerdir,

8,;:, p bireyi i¢in j yordayic1 degiskenin etkisi olup j = 0 igin p bireyinin kesigsim degerinden
{8y} sapmasidir, j = 1,..., ] igin ise p bireyinin ilgili egim degerinden (#...., §;} sapmasidir ve
bu etkilerin degeri bireyden bireye degistigi icin rastlantisal etkiler olarak adlandirilirlar. &,'nin
normal dagildigi, ortalamasinin sifir, varyansinin ise &3 oldugu varsayilir.

Bu calismada ele alman Rasch modeli, ortiik regresyon Rasch modeli, dogrusal lojistik test
modeli ve ortiik regresyon dogrusal lojistik test modeli, sadece kesisim katsayisinin rastlantisal
olarak dagildig: lojistik rastlantisal-kesisim modelleridirler (logistic random-intercepts models).
Lojistik rastlantisal-kesisim modellerinin dogrusal bilesen parcas1 genel olarak asagidaki esitlik

ile formiile edilir:
Mot = Z Bulin + E;:z:': (2)
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Rasch Modeli

Rasch modeli, sadece madde ve birey parametrelerinin kestirildigi, gerek madde kisminda,
gerekse birey kisminda kestirilen parametre degerleri arasindaki farkliliklar1 agiklamak {izere
herhangi bir yordayici degiskenin bulunmadig tanimlayici bir modeldir.

Esitlik 2'deki X3, madde yordayici degiskeni, i maddesini belirlemek iizere madde
belirleyicisi (item indicator) olarak kullanildigi zaman (= kize X =1 1 =kise X =0]
, esitlikteki Zf #.%;, terimi madde parametresine denk gelir ve 5; ile gosterilir (De Boeck ve
Wilson, 2004). —5;, i maddesi i¢in madde giicliik parametresidir. Bu modelde, madde say1s1 kadar
madde belirleyicisi vardir. Modelin tanimlanabilmesi i¢in, bu modelden kesisim katsayisi, &,
cikarilmigtir.

Esitlik 2'deki &, Z;; terimi birey parametresine denk gelir ve &, ile gosterilir (De Boeck ve
Wilson, 2004). &, p bireyi icin yetenek diizeyidir. Boylece esitlik 2 agagidaki sekli alir:
Mai = 5 + 5_3 3)

Bu esitlikteki i maddesini cevaplayan p bireyi igin dogrusal bilegen, 7., logit baglant

fonksiyonundan dolay1 p bireyinin i maddesini dogru cevaplama olasiigimin (¥,; = 1) logit

Tpi

} seklinde tanimlanir ki bu esitlikteki (——7

L

fonksiyonuna esit olup #,; =logit{m,;} =In;

terimi odds orani olarak adlandirilir. Esitlik 3’té: -e§itligin her iki tarafinin da tsseli ahndlglr-l-ga

odds oranini ve olasiligr hesaplamak miimkiindiir:

i 1

e (50 = &9 (n (72— = exp (5,4 6,) ()
Bu durumda,
) =P B +6) (5)
exp 3 + B, )
T T 1y exp (f; + 8 ©)

Ortiik Regresyon Rasch Modeli

Ortiik regresyon Rasch modeli, bireylerin yetenekleri arasindaki farkliliklar1 agiklamak
lizere birey kisminda yordayicr degiskenler olarak birey ozelliklerinin eklendigi bir modeldir.
Bu durumda esitlik 3'teki &, birey parametresi bagimli degisken olarak ele alinarak bu bagimh
degiskeni aciklayacak dogrusal regresyon esitligi kurulur:

8, = Z FiZpi+ ey @)

Z,;, p bireyi icin j yordayic1 degiskeninin aldig1 degerdir,

Bu esitlikteki,

4, j yordayicl degiskenin sabit etkisidir,

£, birey Ozelliklerinin etkisi hesaba alindig1 zaman geriye kalan birey etkisi olup Z,,; sabit
degiskeninin rastlantisal etkisi olarak diistiniilebilir. z,'nin normal dagildig1, ortalamasinin sifir,
varyansinin ise o;,oldugu varsayilir.

Esitlik 3'teki &,, esitlik 7’deki dogrusal regresyon esitligi ile tanimlandiginda, esitlik 3
asagidaki formunu alir:
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Mai = B + Z f-g'_::_:_: T Ep 8)

Dogrusal Lojistik Test Modeli

Dogrusal lojistik test modeli, maddelerin giigliikleri arasindaki farkliliklar1 agiklamak tizere
madde kisminda yordayic1 degiskenler olarak madde &zelliklerinin eklendigi bir modeldir. Bu
durumda esitlik 3'teki 5; madde parametresi bagimli degisken olarak ele alinarak bu bagiml
degiskeni agiklayacak dogrusal bir fonksiyon kurulur:

g = Z ©)

Bu esitlikteki,
X, 1 maddesinin k yordayici degiskeni icin aldig: degerdir,
;. k yordayicl degiskenin etkisidir.

Bu modeldeki madde yordayicilari, &: madde parametresini miitkemmel olarak agiklamadig:
siirece —F5; degeri, madde gligliik parametresine esit olmayacaktir. Esitlik 3’teki &;, esitlik 9'daki
dogrusal fonksiyon ile tanimlandiginda, esitlik 3 asagidaki formunu alir:

Mni =Z ’.'31';_._'-.":-;_. + 6y (10)

Dogrusal lojistik test modeli, esitlik 9’a hata teriminin, <;, eklenmesiyle daha esnek bir forma
doniisebilir. Ancak GLLAMM yazilimi bu modele hata terimi eklenmesine izin vermemektedir.

Ortiik Regresyon Dogrusal Lojistik Test Modeli

Ortiik regresyon dogrusal lojistik test modeli, bireylerin yetenekleri arasindaki farkliliklar:
aciklamak tizere birey kisminda yordayic degiskenler olarak birey ozelliklerinin eklendigi,
maddelerin giicliikleri arasindaki farkliliklar1 agiklamak tizere madde kisminda yordayic
degiskenler olarak madde 6zelliklerinin eklendigi bir modeldir. Bu durumda esitlik 3 asagidaki
sekilde diizenlenir:

K

Mot = z Bulin + Z :E_sz:-_i T iy (1)

-

H=

Yontem

Bu calismada, tanimlayici ve agiklayict madde tepki modellerinin uygulanmasini gostermek
tizere, TIMSS (Trends in International Mathematics and Science Study) 2007 Tiirkiye sekizinci
sinif matematik verisinin bir boliimii kullanilmistir.

TIMSS, Uluslararas: Egitim Basarilarini Degerlendirme Kurulusu (International Association
for the Evaluation of Educational Achievement, IEA) tarafindan ilki 1995 yilinda olmak {izere
dort yilda bir gergeklestirilen uluslararas: bir ¢alismadir. Bu calismada, iki asamali tabakali
ornekleme yontemi ile secilen dordiincii ve sekizinci sinftaki 6grencilere matematik ve fen basari
testleri uygulanir. 2007 yilindaki uygulamada, matematik basari testi her biri iki bloktan olusan
yedi kitapgik olarak hazirlanmistir. Her bir 6grenci yalniz bir kitap¢ig1 cevaplar. Basari testlerinin
yaninda 6grencilere uygulanan 6grenci anketleri, 6gretmenlere uygulanan 6gretmen anketleri ile
miidiirlere uygulanan okul anketleri de bulunmaktadir.

Bu ¢alismanin kapsaminda, analizlerin ve uygulamanin sadeligi i¢in, TIMSS 2007 matematik
bagar1 testi i¢in hazirlanan kitapgiklardan kitapgik 6y1 tamamlayan 319 6grencinin verisi
kullanilmustir. Bu 6grencilerden %51'i erkek, %49'u ise kizdir. Kitapcik 6, 31 tane iki kategorili
puanlanan, 1 tane de ii¢ kategorili puanlanan toplam 32 madde igerir. Ug kategorili puanlanan
madde analiz dis1 birakilmigtir.
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Rasch modelinde, 6grencilerin matematik basari testindeki (kitapgcik 6) 31 maddeden aldigi
puanlar kullanulmistir. Bu 31 madde iki kategorili olarak puanlandig icin 6grenciler her bir
maddeden dogru cevap icin 1, yanls veya bos cevap i¢in 0 puan almislardir.

Ortiik regresyon Rasch ve drtiik regresyon dogrusal lojistik test modellerinde, dgrencilerin
matematik basarilarinda gozlenen farkliliklar: agiklamak {izere birey &zellikleri ile ilgili dort
yordayict degisken kullanilmistir: Cinsiyet, matematige karsi olumlu tutum, matematige dnem
verme ve matematik 6grenmede 6zgiiven. Bu degiskenler ile ilgili betimsel istatistikler Tablo 1'de
verilmistir.

Cinsiyet (CINSIYET): Cinsiyet degiskeni iki kategorili bir degisken olup erkek 8grenciler igin
“1”, kiz 6grenciler icin ise “0” olarak kodlanmustir.

Matematige Karst Olumlu Tutum (TUTUM): Matematige karsi olumlu tutum degiskeni siirekli
bir degiskendir. Ogrencilerin, 6grenci anketindeki “matematik 6grenmekten zevk aliyorum”,
“matematik sikicidir”, “matematigi seviyorum” ve “daha fazla matematik almak istiyorum”
ifadelerinden aldig1 puanlarin toplanmastyla olusturulmustur. Ogrenciler her bir ifade igin
“kesinlikle katiliyorum”, “katiliyorum”, “katilmiyorum” ve “kesinlikle katilmiyorum” seklinde
cevap vermislerdir. “Kesinlikle katiliyorum” cevabi icin 4 puan, “katiliyorum” cevabi i¢in 3 puan,
“katilmiyorum” cevabi igin 2 puan ve “kesinlikle katilmiyorum” cevabui i¢in 1 puan almiglardir. Bu
puanlar sadece “matematik sikicidir” ifadesi icin ters olarak kodlanmistir. Bylece bu degiskenin

aldig1 en diisiik deger 4, en yiiksek deger ise 16'd1r.

Matematige Onem Verme (ONEM): Matematige Snem verme degiskeni siirekli bir degiskendir.
Ogrencilerin, 6grenci anketindeki “matematik 6grenmenin giinlitk yasamimda bana yardimci
olacagini diisiiniiyorum”, “okuldaki diger dersleri 6grenmek i¢in matematige ihtiyacim var”,
“istedigim iiniversiteye girebilmek igin matematikte basarii olmaliyim” ve “istedigim ise
girebilmek icin matematikte basarili olmaliyim” ifadelerinden aldi1 puanlarin toplanmasiyla
olusturulmustur. Ogrenciler her bir ifade igin “kesinlikle katiliyorum”, “katiliyorum”,
“katilmiyorum” ve “kesinlikle katilmiyorum” seklinde cevap vermislerdir. Bu degiskenin aldig:

en diisiik deger 4, en yliksek deger ise 16'dur.

Matematik Ogrenmede Ozgiiven (OZGUVEN): Matematik dgrenmede ozgiiven degiskeni
siirekli bir degiskendir. Ogrencilerin, 6grenci anketindeki “matematikte genellikle bagariliyimdir”,
“matematik benim i¢in sinf arkadaslarima gore daha zordur”, “matematikte iyi degilim”
ve “matematik konularini c¢abuk Ogrenirim” ifadelerinden aldig1 puanlarin toplanmasiyla
olusturulmustur. Ogrenciler her bir ifade igin “kesinlikle katiliyorum”, “katiliyorum”,
“katilmiyorum” ve “kesinlikle katilmiyorum” seklinde cevap vermislerdir. Puanlar “matematik
benim icin sinif arkadaslarima gore daha zordur” ve “matematikte iyi degilim” ifadeleri i¢in ters

olarak kodlanmistir. Bu degiskenin aldig1 en diisiik deger 4, en yiiksek deger ise 16'dur.

Dogrusal lojistik test ve ortiik regresyon dogrusal lojistik test modellerinde, maddelerin
glicliikleri arasinda gozlenen farkliliklar: agiklamak iizere iki madde oOzelligi kullanilmigtir:
bilissel alan ve konu alani.

Biligsel alan, bilgi, uygulama ve akil yiiriitme olmak {izere ii¢ kategoriden olusan bir
degiskendir.

Bilgi: Bu alan ile ilgili maddeler 6grencilerin matematik ile ilgili bilmesi gereken olgulari,
kavramlar1 ve yontemleri kapsar. Ogrencilerin matematigi uygulama ve matematikle ilgili
durumlarda akil ytiriitme becerileri matematiksel bilgilerine baglidir.

Uygulama: Bu alan ile ilgili maddeler, 6grencilerin matematikle ilgili problemleri ¢6zmek
veya sorulara cevap vermek icin bilgilerini uygulayabilme yeteneklerine odaklanur.

Alal Yiiriitme: Bu alan ile ilgili maddeler, 6grencilerin alisilmis problemlerin disindaki
problemleri mantiksal ve sistematik diisiinme yoluyla ¢6zebilme yeteneklerine odaklanir.

Biligsel alan degiskenin kategorilerini tanumlamak i¢in akil yiiriitme kategorisi referans
aliarak modele iki yordayict degisken eklenmistir: bilgi — akil yiiriitme (BILGI) ve uygulama —
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akil yiiriitme (UYGULA). Bu durumda, bilissel alan ile ilgili birinci yordayici degisken (BILGI)
i¢in bilgi gerektiren maddeler “1”, uygulama gerektiren maddeler “0” ve akil yiiriitme gerektiren
maddeler “0” olarak, ikinci yordayici degisken (UYGULA) icin ise bilgi gerektiren maddeler “0”,
uygulama gerektiren maddeler “1” ve akil yiiriitme gerektiren maddeler “0” olarak kodlanmustir.

Konu alani, sayilar, cebir, veri analizi ve olasilik ve geometri olmak tizere dort kategoriden
olusan bir degiskendir.

Sayilar: Bu alan ile ilgili maddeler, tam sayilar, kesirler ve ondalik sayilar, say1 basamaklari,
iistler, tahmini hesaplama ve ¢ok yakin tahmin ve oran-oranti hesaplarini kapsar.

Cebir: Bu alan ile ilgili maddeler, say1 dizileri, sayisal durumlarin gosterilmesi, basit dogrusal
denklemleri ¢6zme, ifadelerle islemler, iligkiler ve fonksiyonlarmn gosterilmesini kapsar.

Veri Analizi ve Olasilik: Bu alan ile ilgili maddeler, cizelgeleri, grafikleri ve tablolar1 gosterme
ve yorumlama; temel istatistiksel hesaplamalar, olasilik ve basit sayisal olasili1 kapsar.

Geometri: Bu alan ile ilgili maddeler, noktalar, cizgiler, diizlemler, acilar, gorsellestirme,
tiggenler, cokgenler, daireler, doniisiimler, simetri, esitlik, benzerlik ve bazi temel ¢izimleri kapsar.

Konu alan1 degiskenin kategorilerini tanimlamak igin geometri kategorisi referans alinarak
modele {i¢ yordayic1 degisken eklenmistir: sayilar — geometri (SAYT), cebir — geometri (CEBIR)
ve veri analizi ve olasilik — geometri (VERI). Bu durumda, konu alan ile ilgili birinci yordayict
degisken (SAYI) icin sayilar ile ilgili maddeler “1”, cebir ile ilgili maddeler “0”, veri analizi ve
olasilik ile ilgili maddeler “0” ve geometri ile ilgili maddeler “0” olarak, ikinci yordayic1 degisken
(CEBIR) icin sayilar ile ilgili maddeler “0”, cebir ile ilgili maddeler “1”, veri analizi ve olasilik ile
ilgili maddeler “0” ve geometri ile ilgili maddeler “0” olarak, iigiincii yordayic1 degisken (VERI)
i¢in ise sayilar ile ilgili maddeler “0”, cebir ile ilgili maddeler “0”, veri analizi ve olasilik ile ilgili
maddeler “1” ve geometri ile ilgili maddeler “0” olarak kodlanmaistr.

Tablo 1. . .
Ogrenci Ozellikleri ile 11gili Degiskenlerin Betimsel Istatistikleri

Ogrenci e o En Yiiksek
Agellikleri Ortalama Standart Sapma  En Diisiik Deger Deger
TUTUM 12.88 2.79 4 16
ONEM 14.06 2.07 4 16
OZGUVEN 10.71 3.15 4 16

Verinin analize hazir bir hale getirilmesi i¢in SAS programindan yararlanilmistir. Analizler
igin ise STATA (StataCorp., 2003) tizerinden calisan GLLAMM (Rabe-Hesketh, Skrondal, ve
Pickles, 2004) yazilimi kullanilmistir. Aciklayict madde tepki modelleri yaklasimi altinda
GLLAMM vyazilim ile gerceklestirilen Rasch modeli analizinden elde edilen madde giigliik
parametre tahminlerini karsilagtirmak {izere MULTILOG programu ile geleneksel Rasch modeli
analizi yapilmistir.

Bulgular
Rasch Modeli

Gruptaki 6grencilerin matematik basarilarinin varyansi lojit 6lgeginde yaklasik 1.71 olarak
tahmin edilmistir; bu tahminin standart hatasi 0.16’dir. Bu durumda, 6grencilerin matematik
basarilarinda gozlenen farkliliklar 0.05 alfa diizeyinde istatistiksel olarak anlamhdir (t-degeri
= 1.71/0.16 = 10.69, toos e = 1.96; p < 0.001). Lojit olgeginde tahmin edilen varyans degerinin
karekokii alindiginda (1.71) elde edilen 1.31 degeri 6grencilerin matematik basarilarinin
standart sapmasini verir. Bu degerin tisseli alindiginda (exp(1.31)) elde edilen 3.71 degeri ise
odds oranini verir (Odds orani, testteki herhangi bir maddenin dogru cevaplanma olasiliginin
yanlis cevaplanma olasiligina orani olup dogru cevaplanma olasiliginin 0.50 olmas1 durumunda
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1’e esittir. Odds oraninin 3.71%e esit oldugu durumda, maddenin dogru cevaplanma olasiligt
yaklasik 0.79'dur). O halde, matematik basar1 puanlar1 arasinda 1 standart sapma (1.31 lojit) olan
iki 6grenciden, puaru digerine gore 1 standart sapma fazla olan 6grencinin odds orani, diger
Ogrenciye gore yaklasik 3.71 kat daha fazladir. Diger bir ifade ile testteki herhangi bir maddeyi
dogru cevaplama olasilig1 0.50 olan bir 6grenciye gore, matematik basar1 puani 1 standart sapma
yiiksek olan bir 6grencinin bu maddeyi dogru cevaplama olasilig yaklasik 0.79'dur.

MULTILOG programi ve GLLAMM yazilimi ile elde edilen madde giiglitk parametre
tahminleri ve bu tahminlerin standart hatalar1 Tablo 2'de verilmistir. GLLAMM yazilimi ile elde
edilen tahminler, MULTILOG programu ile elde edilen tahminlere ¢ok yakindir. MULTILOG
programi ile elde edilen madde giigliik parametre tahminleri lojit Slgeginde yaklagsik -1.28 ile
3.53 degerleri arasinda degismekte olup ortalama madde giigliigii yaklasik 0.57'dir. GLLAMM
yazilmi ile elde edilen madde giicliikk parametre tahminleri ise lojit Olgceginde yaklasik
-1.31 ile 3.67 degerleri arasinda degismekte olup ortalama madde giicliigii yaklasik 0.58dir.
Esitlik 6'da matematik basarisi acisindan ortalama bir 6grenciyi temsil etmek iizere &, yerine
0 degeri, ortalama madde giigliigiine sahip bir maddeyi temsil etmek iizere de §; yerine 0.58
degeri yerlestirildiginde elde edilen 0.36 degeri su sekilde yorumlanabilir: Matematik basarist
agisindan ortalama bir 6grencinin, ortalama madde giicliigiine sahip bir maddeyi dogru olarak
cevaplayabilme olasilig1 yaklasik 0.36'dur.

Tablo 2.
MULTILOG ve GLLAMM ile Madde Giicliik Parametre Tahminleri ve Standart Hatalar
MULTILOG . GLLAMM
Rasch Modeli Ras:f:h Modeli Ortiik Regresygn Rasch
Tahmin (Standart Hata) Tahmin (Standart Modeli
Hata) Tahmin (Standart Hata)
Madde 1 -0.41 (0.17) -0.43 (0.15) -0.42 (0.53)
Madde 2 3.53 (0.35) 3.67 (0.28) 3.69 (0.59)
Madde 3 -0.41 (0.18) -0.43 (0.15) -0.42 (0.53)
Madde 4 -1.01 (0.19) -1.05 (0.15) -1.03 (0.53)
Madde 5 1.49 (0.20) 1.54 (0.17) 1.55 (0.54)
Madde 6 1.38 (0.22) 1.42 (0.17) 1.44 (0.54)
Madde 7 0.65 (0.19) 0.67 (0.15) 0.68 (0.53)
Madde 8 -0.54 (0.16) -0.56 (0.15) -0.55 (0.53)
Madde 9 -0.40 (0.16) -0.41 (0.15) -0.40 (0.53)
Madde 10 1.27 (0.18) 1.31 (0.17) 1.33 (0.54)
Madde 11 0.33 (0.18) 0.33 (0.15) 0.34 (0.53)
Madde 12 0.16 (0.16) 0.16 (0.15) 0.18 (0.53)
Madde 13 0.08 (0.15) 0.08 (0.15) 0.09 (0.53)
Madde 14 1.27 (0.20) 1.31 (0.17) 1.33 (0.54)
Madde 15 -0.80 (0.19) -0.83 (0.15) -0.82 (0.53)
Madde 16 0.81 (0.19) 0.83 (0.16) 0.84 (0.53)
Madde 17 -0.59 (0.19) -0.61 (0.15) -0.60 (0.53)
Madde 18 0.24 (0.18) 0.25 (0.15) 0.26 (0.53)
Madde 19 0.63 (0.20) 0.65 (0.15) 0.66 (0.53)
Madde 20 -0.40 (0.16) -0.41 (0.15) -0.40 (0.53)
Madde 21 0.97 (0.18) 1.00 (0.16) 1.02 (0.54)
Madde 22 1.27 (0.22) 1.31(0.17) 1.33 (0.54)
Madde 23 1.67 (0.23) 1.74 (0.18) 1.75 (0.54)
Madde 24 1.40 (0.22) 1.45 (0.17) 1.46 (0.54)
Madde 25 2.32(0.28) 2.41 (0.20) 2.43 (0.55)
Madde 26 1.38 (0.20) 1.40 (0.17) 1.42 (0.54)
Madde 27 1.01 (0.20) 1.04 (0.16) 1.06 (0.54)
Madde 28 1.07 (0.18) 1.10 (0.16) 1.12 (0.54)
Madde 29 -0.66 (0.18) -0.68 (0.15) -0.67 (0.53)
Madde 30 1.11 (0.21) 1.15 (0.16) 1.16 (0.54)

Madde 31 -1.28 (0.19) -1.31 (0.16) -1.29 (0.53)
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Ortiik Regresyon Rasch Modeli

Cinsiyet (CINSIYET), matematige karst olumlu tutum (TUTUM), matematige &nem
verme (ONEM) ve matematik 6grenmede 6zgiiven (OZGUVEN) yordayicilarinin grencilerin
matematik basarilari {izerindeki etkilerinin tahminleri ile bu tahminlerin standart hatalari, ilgili
t-degerleri ve p-degerleri Tablo 3'te verilmistir. -degerleri ve p-degerleri incelendiginde, cinsiyet,
matematige karst olumlu tutum, matematige dnem verme ve matematik 0grenmede 6zgiiven
yordayicilarindan sadece Ogrencilerin matematik 6grenmede kendilerine olan giivenlerinin
matematik basarilar1 iizerinde 0.05 alfa diizeyinde istatistiksel olarak anlamli oldugu
goriilmektedir.

Tablo 3.
Ortiik Regresyon Rasch Modeli Igin Ogrenci Parametre Tahminleri

Ogrenci . Standart t-degeri
Ozelliklerj L arametre Tahmin Hata af (p-degeri)
CINSIYET 2, -0.09 0.14 318 -0.64 (0.52)
TUTUM 8, -0.01 0.03 318 -0.33 (0.74)
ONEM 0.02 0.04 318 0.50 (0.62)
OZGUVEN = 0.20 0.03 318 6.67 (<0.001)

Ogrencilerin matematik Ogrenmede kendilerine olan giivenlerinin matematik basarilar:
tizerindeki etkisi lojit dlgeginde 0.03 standart hata ile yaklasik 0.16 olarak tahmin edilmistir. 0.05
alfa diizeyinde istatistiksel olarak anlamli bulunan bu deger, matematik 6grenmede 6zgiiven
puanlar: arasinda bir birimlik fark bulunan iki 6grencinin matematik basar1 puanlar1 arasinda
tahmini 0.16 lojitlik bir fark olacagi anlamina gelmektedir. Lojit 6l¢egindeki 0.16 degerinin
tsseli alindiginda (exp(0.16)) elde edilen 1.17 degeri odds oranini verir. O halde, matematik
basar1 puanlar: arasinda 0.16 lojit olan iki 6grenciden, puamn digerine gore 0.16 lojit fazla olan
ogrencinin odds orani, diger 6grenciye gore yaklasik 1.17 kat daha fazladir. Diger bir ifade ile
testteki herhangi bir maddeyi dogru cevaplama olasilig1 0.50 olan bir 6grenciye gore, matematik
basar1 puarn 0.16 lojit yiiksek olan bir 6grencinin bu maddeyi dogru cevaplama olasilig1 yaklagsik
0.54'tiir. Ogrencilerin matematik 6grenmede kendilerine olan giivenlerinin matematik bagsarilari
iizerindeki etkisi standart sapma agisindan da yorumlanabilir. 0.03 olarak bulunan standart
hata, grenci sayisinin karekokii (+312) ile garpildiginda bulunan 0.54 degeri standart sapmay1
vermektedir. Lojit 6lgegindeki 0.54 degerinin iisseli alindiginda (exp(0.54)) elde edilen 1.72 degeri
odds oranini verir. O halde, matematik 6grenmede 6zgiiven puanlari arasinda bir standart sapma
fark bulunan iki 6grenciden, puani digerine gore 1 standart sapma fazla olan 6grencinin odds
orani, diger 6grenciye gore yaklasik 1.72 kat daha fazladir. Diger bir ifade ile testteki herhangi bir
maddeyi dogru cevaplama olasilig1 0.50 olan bir 6grenciye gore, matematik 6grenmede kendine
giliven puani 1 standart sapma yiiksek olan bir 6grencinin bu maddeyi dogru cevaplama olasilig1
yaklagik 0.63'tiir.

Ogrencilerin matematik basarilarinda goriilen farkliliklarm bir kismi cinsiyet, matematige
kars1 olumlu tutum, matematige énem verme ve matematik 6grenmede 6zgiiven degiskenleri
ile agiklandiktan sonra bireylerin matematik basarilarinin geriye kalan varyansi beklenildigi gibi
Rasch modelinde tahmin edilen degerden (1.71 lojit) daha diisiik olup lojit dlgeginde yaklasik
1.32 olarak tahmin edilmistir; bu tahminin standart hatas1 0.13'tiir. Varyansin agiklanmayan bu
kismz, 0.05 alfa diizeyinde hala istatistiksel olarak anlamlidir (p <0.001).

Matematik 6grenmede Ozgiiven degiskeni tarafindan aciklanan varyans, bu degiskenin
varyansmin degiskenin etkisinin karesinin carpimi (3.15* x 0.20%) ile elde edilen degerdir.
Hesaplanan bu deger yaklasik 0.40 olup toplam varyansa (1.71) béliindiigiinde elde edilen
0.23 degeri, varyansin yaklagik %23'liik bir kisminin matematik 6grenmede 6zgiiven degiskeni
tarafindan agiklandigini belirtir. Yiizde agiklanan varyans degerinin (0.23) karekokii alindiginda
(+0.23) elde edilen 0.48 degeri, matematik 6grenmede Ozgiiven degiskeni ile matematik
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basarisi degiskeni arasindaki korelasyon katsayisini verir. Bu deger etki biiyiikliigii agisindan
yorumlandiginda, matematik 6grenmede 6zgiivenin etkisinin orta diizeyde oldugu soylenebilir.

Madde giicliik parametre tahminleri ve bu tahminlerin standart hatalari Tablo 2'de verilmistir.
Madde parametre tahminleri lojit olgeginde yaklasik 1.50 ile 6.49 araliginda degismektedir.
Ancak bu degerler madde gliclitk parametre degerlerine esit degildir. Madde giigliik degerlerini
elde etmek igin oncelikle 6grenci etkilerinin ortalama degerini hesaplamak gerekir ki bu deger
de 5 degerin toplanmasi ile elde edilir: ortalama cinsiyet (0.51) ¢arp1 cinsiyetin etkisi (-0.09);
ortalama matematige karsi olumlu tutum puani (12.88) carpr matematige karsi olumlu tutumun
etkisi (-0.01); ortalama matematige énem verme puani (14.06) ¢arp1 matematige onem vermenin
etkisi (0.02); ortalama matematik 6grenmede 6zgiiven puanu (10.71) carp: matematik 6grenmede
kendine giivenin etkisi (0.20) ve hata teriminin ortalamas: (0). Bu degerler toplandiginda elde
edilen 2.24 degeri madde parametre tahminlerinden ¢ikarildifinda madde giigliik parametreleri
elde edilir. Madde giicliik parametreleri lojit 6lceginde yaklasik -1.29 ile 3.69 degerleri arasinda
degismekte olup ortalama madde giigliigii yaklasik 0.60'tir (Tablo 2). Bulunan bu degerler, Rasch
modeli ile elde edilen degerlere olduk¢a yakindir.

Dogrusal Lojistik Test Modeli

Ug kategorili bir degisken olan biligsel alanin, akil yiiriitme kategorisi kontrol grup alinarak
olusturulan bilgi — akil yiiriitme (BILGI) ile uygulama — akil yiiriitme (UYGULA) ve dort
kategorili bir degisken olan konu alanin geometri kategorisi kontrol grup alinarak olusturulan
sayilar — geometri (SAYI), cebir — geometri (CEBIR) ile veri analizi ve olasilik — geometri (VERI))
degiskenlerinin madde giicliigli {izerindeki etkilerinin tahminleri ile bu tahminlerin standart
hatalari, t-degerleri ve p-degerleri Tablo 4'te verilmistir.

Tablo 4.
Dogrusal Lojistik Test Modeli Icin Madde Parametre Tahminleri

Madde . Standart t-degeri
Ozellikleri Parametre Tahmin Hata af (p-degeri)
BILGI 5, 1.01 0.07 318 14.43 (<0.001)
UYGULA B, 0.33 0.07 318 4.71 (<0.001)

SAYI Bs -0.14 0.08 318 -1.75 (0.08)
CEBIR By 0.39 0.06 318 6.50 (<0.001)
VERI B 0.30 0.07 318 4.29 (<0.001)
SABIT 'Q' -1.19 0.09 318 -13.22 (<0.001)

Biligsel alan degiskeni i¢in ilk kontrastin etkisi lojit 6lgeginde 0.07 standart hata ile yaklasik
1.01 olarak tahmin edilmistir. Bu etki 0.05 alfa diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir (p <
0.001). Testteki akil yiiriitme gerektiren maddeler, bilgi gerektiren maddelerden ortalama olarak
yaklagik 1.01 lojit daha zordur. Lojit 6lgegindeki 1.01 degerinin {isseli alindiginda (exp(1.01)) elde
edilen 2.75 degeri odds oranini verir. O halde, bilgi gerektiren maddeler ile karsilastirildiginda,
akil yiiriitme gerektiren maddeler i¢in odds orani yaklasik 2.75 kat diisecektir. Diger bir ifade ile
bilgi gerektiren maddeler i¢in maddeyi dogru olarak cevaplama olasilig1 0.50 ise, akil yfiriitme
gerektiren maddeler icin bu olasilik yaklastk 0.27'ye diisecektir. Ikinci kontrastin etkisi lojit
Olceginde 0.07 standart hata ile yaklasik 0.33 olarak tahmin edilmistir. Bu etki 0.05 alfa diizeyinde
istatistiksel olarak anlamhidir (p < 0.001). Testteki akil yiiriitme gerektiren maddeler, uygulama
gerektiren maddelerden ortalama olarak yaklasik 0.33 lojit daha zordur. Lojit dlgegindeki 0.33
degerinin tisseli alindiginda (exp(0.33)) elde edilen 1.39 degeri odds oranini verir. O halde,
uygulama gerektiren maddeler ile karsilastirildiginda, akil yiiriitme gerektiren maddeler igin
odds orani yaklasik 1.39 kat diisecektir. Diger bir ifade ile uygulama gerektiren maddeler igin
maddeyi dogru olarak cevaplama olasiligr 0.50 ise, akil yiiriitme gerektiren maddeler i¢in bu
olasilik yaklasik 0.42"ye diisecektir. Modelde bulunmayan bilgi — uygulama kontrastinin tahmini
etkisini ve standart hatasini elde etmek igin ya bilissel alan degiskeninin bilgi veya uygulama
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kategorilerinden biri referans alinarak kodlama yeniden yapilip analiz tekrarlanabilir ya da ilgili
degerler elde hesaplanabilir (Cohen, Cohen, West ve Aiken, 2003).

Konu alan1 degiskeni i¢in ilk kontrastin etkisi lojit 6lgeginde 0.08 standart hata ile yaklasik
-0.14 olarak tahmin edilmistir. Bu etki 0.05 alfa diizeyinde istatistiksel olarak anlaml degildir (p
= 0.094). Testteki sayilar ile ilgili maddelerin giicliigii ile geometri ile ilgili maddelerin giigliigii
arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark bulunmamaktadir. Tkinci kontrastin etkisi lojit
Olceginde 0.06 standart hata ile yaklagik 0.39 olarak tahmin edilmistir. Bu etki 0.05 alfa diizeyinde
istatistiksel olarak anlamlidir (p < 0.001). Testteki geometri ile ilgili maddeler, cebir ile ilgili
maddelerden ortalama olarak yaklagik 0.39 lojit daha zordur. Lojit 6lgegindeki 0.39 degerinin
tsseli alindiginda (exp(0.39)) elde edilen 1.48 degeri odds oranini verir. O halde, cebir ile ilgili
maddeler ile karsilastirilldiginda, geometri ile ilgili maddeler i¢in odds orani yaklasik 1.48 kat
diisecektir. Diger bir ifade ile cebir ile ilgili maddeler i¢cin maddeyi dogru olarak cevaplama
olasilig1 0.50 ise, geometri ile ilgili maddeler icin bu olasilik yaklasik 0.40’a diisecektir. Uctincii
kontrastin etkisi lojit 6lceginde 0.07 standart hata ile yaklasik 0.30 olarak tahmin edilmistir.
Bu etki 0.05 alfa diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir (p < 0.001). Testteki geometri ile ilgili
maddeler, veri analizi ile ilgili maddelerden ortalama olarak yaklasik 0.30 lojit daha zordur. Lojit
Olcegindeki 0.30 degerinin {isseli alindiginda (exp(0.39)) elde edilen 1.35 degeri odds oranini
verir. O halde, veri analizi ile ilgili maddeler ile karsilastirildiginda, geometri ile ilgili maddeler
i¢in odds orani yaklasik 1.35 kat diisecektir. Diger bir ifade ile veri analizi ile ilgili maddeler igin
maddeyi dogru olarak cevaplama olasili§1 0.50 ise, geometri ile ilgili maddeler icin bu olasilik
yaklasik 0.43’e diisecektir.

Modeldeki sabit katsayinin degeriise 0.09 standart hata ile yaklasik -1.19 olarak bulunmustur.
Bu deger -1 ile carpildiginda elde edilen 1.19 degeri geometri ile ilgili akil yiiriitme gerektiren
maddelerin ortalama madde giigliigilinii verir.

Bu modele gore her bir maddenin tahmini gii¢liigiinii hesaplamak i¢in her maddeye karsilik
gelen iki madde 6zelliginin modelde tahmin edilen etkisinin degerini ve sabit katsayinin degerini
toplamak ve toplama sonucu bulunan degeri -1 ile capmak gerekir. Ornegin, birinci madde
uygulama gerektiren cebir ile ilgili bir maddedir. Bu durumda, bu maddenin tahmini giigliigii
0.33 (UYGULA) + 0.39 (CEBIR) - 1.19 = -0.47 x -1 = 0.47 degerine esittir. Rasch modeline gore bu
maddenin giicliigii -0.43 olarak tahmin edilmistir (Tablo 2). Birinci maddenin dogrusal lojistik
test modeline ve Rasch modeline gore tahmin edilen giigliigii birbirine yakin degerler degildir.
Bunun nedeni, dogrusal lojistik test modeline eklenen bilissel alan ve konu alan: degiskenlerinin
madde gii¢ligiinii aciklamak i¢in yeterli olmamasidir.

Bu modelde geriye kalan varyans lojit 6l¢eginde yaklasik 1.21 olarak tahmin edilmis olup
bu tahminin standart hatas1 0.12'dir ve 0.05 alfa diizeyinde istatistiksel olarak anlamhdir (t-degeri
=1.21/0.12 = 10.08, £ 35 = 1.96; p < 0.001). Bu varyans degeri, Rasch modelinde elde edilen
degerden (1.71) diisiiktiir. Bu durum, dgrencilerin matematik basarilarindaki farkliligin madde
Ozelliklerinden de etkilendigini ortaya koymaktadir.

Ortiik Regresyon Dogrusal Lojistik Test Modeli

Birey ozelliklerinden cinsiyet (CINSIYET), matematige kargi olumlu tutum (TUTUM),
matematige onem verme (ONEM) ve matematik Ogrenmede 6zgiiven (OZGUVEN), ogrencilerin
matematik basarilar1 tizerindeki etkilerinin tahminleri ile bu tahminlerin standart hatalari,
t-degerleri ve p-degerleri Tablo 5’te verilmistir. Birey 6zelliklerinin etkileri Ortiik regresyon Rasch
modelindeki etkilere oldukga yakindir.

Madde 6zelliklerinden bilissel alan ile konu alaninin madde giigliigii tizerindeki etkilerinin
tahminleri ile bu tahminlerin standart hatalari, t-degerleri ve p-degerleri Tablo 6'da verilmistir.
Madde 6zelliklerinin etkileri dogrusal lojistik test modelindeki etkilere ¢ok yakindir.
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Tablo 5.
Ortiik Regresyon Dogrusal Lojistik Test Modeli Icin Ogrenci Parametre Tahminleri
Ogrenci . Standart t-degeri
Ozelliklerj | arametre Tahmin Hata af (p-degeri)
CINSIYET 8 -0.08 0.12 318 -0.67 (0.50)
TUTUM 8, -0.01 0.03 318 -0.33 (0.74)
ONEM 8 0.02 0.03 318 0.67 (0.50)
OZGUVEN oy 0.17 0.02 318 8.50 (<0.001)
T4
Tablo 6.
Ortiik Regresyon Dogrusal Lojistik Test Modeli Icin Madde Parametre Tahminleri
Madde . Standart t-degeri
Ozellikleri Parametre Tahmin Hata af (p-degeri)
BILGI 5, 1.01 0.07 318 14.43 (<0.001)
UYGULA B, 0.33 0.07 318 4.71 (<0.001)
SAYI B, -0.14 0.08 318 -1.75 (0.08)
CEBIR B, 0.39 0.06 318 6.50 (<0.001)
VERI B 0.30 0.07 318 4.29 (<0.001)
SABIT i -3.09 0.45 318 -6.87 (<0.001)

Cinsiyet, matematige kars1 olumlu tutum, matematige nem verme ve matematik 6grenmede
ozgilivenin Ogrencilerin matematik basarisi {izerindeki etkileri hesaba alindiktan sonra geriye
kalan birey varyans1 0.09 standart hata ile 0.93 olarak tahmin edilmistir.

Tartisma

Geleneksel madde tepki kurami (MTK) modelleri yalnizca madde ve birey parametrelerini
tahmin etmekle smirhidirlar. Bu modeller, maddeler ve/veya bireyler arasindaki farkliliklar:
aciklamak {izere modele madde ve/veya birey 6zelliklerinin eklenmesine izin verecek kadar esnek
degillerdir. Diger yandan agiklayict madde tepki modellerinin, geleneksel MTK modellerine gore
boyle bir esnekligi vardir. Bu ¢alismada, agiklayict madde tepki modellerinin bahsedilen avantaji
birey ozellikleri ile sekizinci smuf Tiirk 6grencilerinin matematik bagarilar1 arasinda gozlenen
farkliliklar1 agiklamak ve madde giigliiklerinin madde Ozelliklerine gore nasil degistigini
incelemek icin kullanilmigtir. Ayrica birey 6zellikleri ile madde 6zellikleri garpilarak elde edilen
birey-madde yordayicilari, farklilasan madde islevi modellerini tanimlamada kullanilabilirler.

Bu ¢alismada sadece iki kategorili puanlanan maddelerden olusan bir test kullanilmis ve iki
kategorili madde tepki kurami modellerinden Rasch modeli ele alinmistir. Bu calismada kullanilan
modelleri iki-parametreli veya ti¢-parametreli lojistik modellere uygulamak miimkiindiir. Ayrica
baglanti fonksiyonu olarak lojit baglantisi yerine probit baglantisi kullanildiginda normal ojiv
modelleri de elde edilebilir. Cok kategorili puanlanan maddelerden olusan testler veya 6lgekler
icin de kismi puanlama modeli, asamali tepki modeli vb. kullarilabilir.

Aciklayict madde tepki modellerinin analizi i¢in kullanilabilecek gesitli program veya
yazilimlar bulunmaktadir. Bu ¢alismada STATA programu iizerinden ¢alisan GLLAMM yazilimi
kullanmilmistir. SAS NLMIXED, SAS GLIMMIX, HLM, MLwiN gibi programlar da agiklayict
madde tepki modellerinin analizinde kullarulabilecek programlar arasindadirlar (Aciklayic
madde tepki kurami modellerinin analizinde kullanilan programlar hakkinda daha ayrintili bilgi
edinmek i¢in bakiniz De Boeck ve Wilson, 2004).
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Sonuglar

TIMSS 2007 Tirkiye sekizinci simif matematik verisi ilk olarak agiklayici madde tepki
modelleri altinda Rasch modeli ile analiz edilmistir. Birey kisminda, 6grencilerin matematik
basarilariin varyans: yaklasik 1.71 (0.16) lojit olarak tahmin edilmis olup matematik basarilari
arasinda gozlenen farkhiliklar 0.05 alfa diizeyinde istatistiksel olarak anlamli bulunmustur.
Madde kisminda ise, madde giigliiklerinin yaklasik -1.31 ile 3.67 lojit arasinda degistigi, ortalama
madde giigligiiniin yaklasik 0.58 lojit oldugu bulunmustur. Bu ortalama madde giigliigii degeri,
Ogrencilerin ortalama matematik basarisi degeri olan sifirdan yiiksek olup, ortalama matematik
basarisina sahip bir 6grencinin testte orta giiglitkteki bir maddeyi dogru olarak cevaplama
olasilig1 %50’den diisiiktiir. O halde, testin zor bir test oldugu sdylenebilir.

Rasch modeli ile 6grencilerin matematik basarilar1 arasinda anlaml farkliliklar bulunduktan
sonra, Ogrenciler arasindaki farkliliklari agiklamak iizere modelin birey kismina Ogrenci
Ozelliklerinden cinsiyet, matematige kars: olumlu tutum, matematige dnem verme ve matematik
ogrenmede Ozgiiven degiskenleri yordayici degiskenler olarak eklenerek birey kisminda bir
regresyon modeli olusturulmus, modelin madde kismi ise ayni kalmistir. Ortiik regresyon Rasch
modeli olarak adlandirilan bu modelin analizi sonucunda, 6grencilerin matematik basarilarinda
gozlenen farkliliklarin cinsiyetten, matematige Onem verip, matematige karsi olumlu bir
tutuma sahip olmaktan etkilenmedigi, ancak bu farkliliklarin %23’liik bir kisminin 6grencilerin
matematik konusunda kendilerine olan giivenleri ile agiklandigi bulunmustur. Ogrencilerin
matematik konusunda kendilerine olan giivenleri arttik¢a, matematik basarilar1 da istatistiksel
olarak anlamli bir sekilde artmaktadir. Ogrencilerin matematik basarilar arasindaki farkliliklarin
bir kism1 modele eklenen 6grenci 6zellikleri ile agiklandiktan sonra geriye kalan varyans degeri
yaklasik 1.32 (0.13) lojit olarak tahmin edilmis olup model ile agiklanmayan bu varyans degeri 0.05
alfa diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir. Bu model ile elde edilen madde giicliik degerleri,
Rasch modeli ile elde edilen degerlere ¢ok yakindir.

Rasch modelinin birey kismi ayni kalip modelin madde kismina madde giigliikleri
arasindaki farkliliklari agiklamak tizere madde o6zelliklerinden biligsel alan ve konu alani
degiskenleri yordayic1 degiskenler olarak eklenerek dogrusal lojistik test modeli olusturulmustur.
Bu modelin analizi sonucunda, biligsel alan ile konu alaninin madde giigliigli tizerinde etkili
oldugu bulunmustur. Biligsel alan degiskeni incelendiginde, akil yiiriitme gerektiren maddelerin
bilgi gerektiren veya uygulama gerektiren maddelerden daha zor oldugu, bilgi veya uygulama
gerektiren maddeler ile akil yliriitme gerektiren maddeler arasinda madde giigliigii bakimindan
istatistiksel olarak anlamli bir fark oldugu bulunmustur. Konu alani degiskeni incelendiginde,
geometri ile ilgili maddelerin cebir veya veri analizi ve olasilik ile ilgili maddelere gore daha zor
oldugu, geometri ile ilgili maddeler ve sayilar ile ilgili maddeler arasinda ise madde giigliigii
bakimindan istatistiksel olarak anlamli bir fark olmadig1 bulunmustur.

Ortiik regresyon dogrusal lojistik test modeli ile bulunan sonuglar, drtiik regresyon Rasch
modeli ve dogrusal lojistik test modeli ile bulunan sonuglara ¢ok yakindir. Hem bireyler hem
de madde giigliikleri arasinda gozlenen farliliklarin agiklanmaya ¢alisilmasi durumunda, ortiik
regresyon Rasch modeli ve dogrusal lojistik test modeli analizleri ile iki ayr1 analiz yapmak
yerine, ortiik regresyon dogrusal lojistik test modeli analizi ile tek bir analiz yapilabilir.
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