T.C.
HASAN KALYONCU UNIVERSITESI
LiISANSUSTU EGITIM ENSTITUSU
EGIiTiMDE OLCME VE DEGERLENDIRME ANA BiLiM DALI

EGIiTiMDE OLCME VE DEGERLENDIRME TEZLi YUKSEK LiSANS PROGRAMI

AYNI OZELLIiGi OLCEN iKi TESTiN FARKLI YONTEMLERLE ELDE EDILEN
SINIFLAMA DOGRULUKLARININ KARSILASTIRILMASI

YUKSEK LiSANS TEZI

HAZIRLAYAN

NESIR DENiZ TEMEKOGLU

GAZIANTEP - 2021




T.C.
HASAN KALYONCU UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGIiTiM ENSTITUSU
EGIiTiMDE OLCME VE DEGERLENDIRME ANA BiLiM DALI

EGIiTiMDE OLCME VE DEGERLENDIRME TEZLi YUKSEK LiSANS PROGRAMI

AYNI OZELLIiGi OLCEN iKi TESTIiN FARKLI YONTEMLERLE ELDE EDIiLEN
SINIFLAMA DOGRULUKLARININ KARSILASTIRILMASI

YUKSEK LiSANS TEZI

HAZIRLAYAN

NESIR DENiZ TEMEKOGLU

TEZ DANISMANI

DOC. DR. UFUK AKBAS

GAZIANTEP - 2021




ONSOZ

Ders dénemindeki katkilarindan dolay1 Prof. Dr. Sener BUYUKOZTURK, Prof. Dr.
Selahattin GELBAL, Dog. Dr. Erkan Hasan ATALMIS, Dr. Ogr. Uyesi Burcu GURKAN,
Ars. Gor. Merve YILDIRIM SEHERYELI ve aynm1 zamanda tez danismanim olan Dog. Dr.
Ufuk AKBAS hocalarima ¢ok tesekkiir ederim.

Gerek ders doneminde kattiklartyla, gerek tez doneminde gosterdigi ilgi ve alakasiyla,
yonlendirmeleriyle her zaman yanimda oldugunu hissettigim, miitevazi kisiligini 6rnek
aldigim, motivasyon saglayici ve esprili konugsmalarindan destek buldugum degerli hocam Dr.

Cigdem REYHANLIOGLU KECEOGLU’na ¢ok tesekkiir ederim.

Veri toplama siirecinde destegini esirgemeyen, tez yazim siirecinde manevi

desteklerini hep yanimda hissettigim degerli meslektaslarima ¢ok tesekkiir ederim.

Tatli sohbetleri, misafirperver kisilikleri ve giileryiizleriyle Gaziantep’teki ailem
bildigim Canan CELIK ve Harun CELIK e ¢ok tesekkiir ederim.

Tanistigimiz giinden beri birbirimizi hep olumlu yo&nlendirdigimiz, fikirlerine,
pratikligine, destegine her daim ihtiya¢ duydugum, {iniversitenin bana en giizel
kazanimlarindan biri olan, ‘ortanca kardesim’, can yoldasim, imkansiz goriinen pek ¢ok seyi

birlikte inanip birlikte bagsardigimiz Serife CEYLAN’a ¢ok tesekkiir ederim.

Ve elbette attigim her adimda kosulsuz yanimda olduklarina emin oldugum, bugiinlere
gelmeme sebep, benim i¢in hep en iyiyi istediklerini bildigim, maddi veya manevi
desteklerini daima hissettigim basta canim annem olmak {izere kiymetli aileme ¢ok tesekkiir

ederim.



OZET

Temekoglu, N. D. (2021). Aym Ozelligi Olgen Iki Testin Farkli Yontemlerle Elde Edilen

Swmiflama Dogruluklarinin Karsilastirilmasi, Yiksek Lisans Tezi, Gaziantep.

Bu arastirmada geleneksel standart belirleme yontemlerine alternatif olarak sunulan ii¢
farklr istatistiksel yontemin karsilastirilmas: amaglanmistir. Bu dogrultuda 7. sinif seviyesine
uygun olarak arastirmaci tarafindan gelistirilen matematik basari testinin iki farkli formu veri
toplama araci olarak kullanilmistir. Bu formlar ayni 6zelligi 6lgen ¢oktan se¢cmeli ve kisa
cevapli maddelerden olugmaktadir. Veriler 2020-2021 egitim 6gretim yilinda Gaziantep’teki
iki farkli devlet okulundaki 159’u kiz ve 167’si erkek olmak {izere toplam 326 6grenciden
elde edilmistir. Milli Egitim Bakanligi’nin ge¢cme puani olarak belirledigi 45 puani Olgiit
kabul edilmis, uygulanan testlerden gegme/kalma durumlari lojistik regresyon, kiimeleme ve
ROC analizi yontemleriyle incelenerek her bir yonteme ve her bir forma iliskin siniflama
dogruluklar1 elde edilmistir. Arastirmanin bulgularinda, yontemlere gore bakildiginda CSF
icin de (%95.9), KCF icin de (%93.2) en dogru siniflama yilizdesi ROC analiziyle elde
edilmistir. Formlara gore bakildiginda ise her {i¢ yontem i¢in de ayr1 ayr1 elde edilen siniflama

dogruluklar istatistiksel olarak manidar bir farklilik géstermemistir.

Anahtar Sozciikler: Standart Belirleme, Siniflama Dogrulugu, Lojistik Regresyon Analizi,

Kiimeleme Analizi, ROC Analizi



ABSTRACT

Temekoglu, N. D. (2021). Comparison of the Accuracy of Classification Obtained by

Different Methods of Two Tests Measuring the Same Feature, Master Thesis, Gaziantep.

In this study, it was aimed to compare three different statistical methods presented as
an alternative to traditional standard setting methods. Accordingly, two different forms of the
mathematics achievement test developed by the researcher in accordance with the 7" grade
level were used as data collection tools. These forms consist of multiple choice and short
answer items that measure the same features. The data were obtained from a total of 326
students, 159 of which were girls and 167 boys, in two different state schools in Gaziantep in
the 2020-2021 academic year. 45 points determined as the passing score by the Ministry of
National Education were accepted as the criterion, and the classification accuracies for each
method and each form were obtained by examining the pass / fail situations from applied tests
with logistic regression, cluster and ROC analysis methods. In the findings of the study, when
considering the methods, the most accurate classification percentage for MCF (95.9%) and for
SAF (93.2%) was obtained by ROC analysis. Considering the forms, the classification
accuracies obtained separately for each of the three methods did not show a statistically

significant difference.

Keywords: Standart Setting, Classification Accuracy, Logistic Regression Analysis, Cluster

Analysis, ROC Analysis
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BIiRINCi BOLUM
GIRIS

Arastirmanin  bu bolimiinde problem durumuna, arastirmanin amaci ve Onemine,
aragtirmanin problemine ve alt problemlerine, sayiltilarina, sinirhiliklarina ve tanimlara yer

verilmigtir.
1.1. Problem Durumu

Degisen, gelisen ve gilinden giine zorlasan diinya kosullar icerisinde ayakta kalabilmek
icin insanlarin kendilerini yenilemeleri gerekmektedir. Hélihazirda sahip olduklar1 olumlu
ozelliklerini, ilgi ve yeteneklerini gelistirmeleri, olumsuz 6zelliklerini olumlu hale ¢evirmeleri
veya sahip olmalar1 beklenen Ozellikleri edinmeleri, bu kosullara uyum saglayabilmeleri
acisindan fazlaca onem tasimaktadir. Ciinkii her gecen giin nitelikli bireylere duyulan ihtiyag
artmaktadir. Yasamin her alaninda, her sektorde belirlenen standartlara, istenen kosullara
uygun bireylere ihtiyag duyulmaktadir. Gerek o6zel kuruluslar gerekse kamu kurum ve
kuruluslari, icerisinde bulunduklar1 sektdriin veya meslek alaninin gerekliliklerine uygun,
nitelikli bireyleri istihdam etmek istemektedirler. Bireyler ‘uygun aday’ olma yolunda gayret
gosterirken, kurum ve kuruluglar da ‘dogru aday’ segmek durumundadirlar. Adaylarin uygun
olup olmadigina ise kurum veya kuruluslarin belirledikleri standartlar yon vermektedir.
Burada standartla anlatilmak istenen bireylerdeki basar1 veya yetenek diizeylerini
belirleyebilmek adina tanimlanan 6zelliklerin tamamidir. Standartlarin dogru tanimlanmasinin
onemi, adaylarin dogru aday olup olmadigi konusunda kesin bir yargiya varma siirecinde
etkin bir rol oynayacak olmasindan kaynaklanmaktadir. Alinan kararlarin yerinde ve isabetli
olmasi, bu kararlarin alinmasinda dayanak olusturan bilgilerin yeterli ve saglam olmasiyla
yakindan ilgilidir (Baykul, 2015). Egitim kurumlarmin 6grenci segerken, isveren kurumlar
calisan ararken hatta ev sahipleri evlerini kiralarken kendilerine, kurumlarina veya meslek
alanina uygun olarak bir dizi kural belirlemekte ve bu dogrultuda karsilastiklar1 adaylari
elemektedir. Bu yiizden yanlis standartlarin belirlenmesi demek yanlis adaylarin se¢ilmesi
anlamma gelmektedir. Bagka bir deyisle, bir segcme gerceklestirilecekse, Oncelikle dlgme
islemi, ardindan da belirlenen standartlar dogrultusunda bir karara varmak amaciyla
degerlendirme islemi yapilmaktadir. Bunun sonucunda Olgme islemi uygulanan Kkisiler

standartlara uygun ise ‘dogru aday’ olmakta, aksi takdirde elenmektedir.



Bir karar alma, yargiya varma siireci olarak degerlendirme, dncesinde mutlaka bir 6lgme
islemi ile temellendirilmistir. Alanyazina bakildiginda bu kavramlar farkli sekillerde
tanmimlanmaktadir. Olgme Baykal’a (2007) gore “Olaylarin, dznelerin ve nesnelerin dnceden
belirlenmis kurallara gore simgelerle Ozetlenmesi” olarak tanimlanirken; Biiyiikoztiirk,
Cakmak, Akgiin, Karadeniz ve Demirel’e (2019) gore “Birey ya da nesnelerin niteliklerinin
uygun araglar kullanilarak gozlenmesi ve gézlem sonuglarinin sembollerle ifade edilmesi”
olarak tanimlanmaktadir. Degerlendirme ise kararlarin, 6l¢gmeden elde edilen sonuglar ile bir
Olgiitiin karsilagtirilmast sonucunda verilmesi islemidir (Turgut ve Baykul, 2019). Yani bir
degerlendirme siirecinde 6l¢me islemi, 6l¢iit ve 6l¢me isleminden elde edilen sonucun o6lg¢iit
ile Karsilagtirilmasiyla varilan karar yer almaktadir. Agikca ifade edilmese bile, her deger
yargisinin temelinde bir 6l¢gme sonucu ile bir Ol¢iitiin karsilastirilmasi yer alir (Tekin, 2019).
Karar agsamasinda 6l¢gme sonucunun Kkarsilastirildigi 6l¢iit yani standart ne kadar iyi
belirlenirse, ilgili alanin amaglariyla ne kadar uyum gosterirse, varilan karar da o kadar
isabetli olacaktir. Ciinkii basarili/basarisiz veya gecti/kaldi siniflamalar1 da bu dogrultuda
belirlenmektedir. S6z konusu olgiitler bazen mutlak, bazen ise bagil olabilmektedir. Mutlak
olgiit esas alinarak yapilan degerlendirmeler “mutlak degerlendirme”, bagil 6lgiit esas alinarak
yapilan degerlendirmeler de “bagil degerlendirme” olarak tanimlanmaktadir (Gipps, 1994,
Nitko, 1996; Atkin ve digerleri, 2001). Bu kavramlara bakildiginda, mutlak degerlendirmede
bireyin grup igerisindeki basarisindan ziyade bireysel olarak basarisinin 6n planda oldugunu
soylemek miimkiindiir. Clinkii bu degerlendirme tiiriinde 6grencilerin her birinin basarisinin,
gruptaki diger kisilerin basarisindan bagimsiz bir sekilde degerlendirilmesi s6z konusudur
(Nartgiin, 2007). Alanyazina bakildiginda mutlak degerlendirme, bir alanda yeterli
goriilebilmek icin farkli yontemlerle ortaya konmus olan minimum bir standart (kesme puani)
dogrultusunda yapilan degerlendirme seklinde ifade edilmektedir (Erkus, 2006). Bagil
degerlendirmede ise bir bireyin grup igerisindeki diger bireylerle karsilastirildigindaki basarisi
on plandadir. Yani bagil degerlendirmede kullanilan 6lciitleri 6gretmenden ziyade dgrenciler
belirlemektedir (Tekin, 2019). Ornegin, yapilan herhangi bir sinavda 6grencilerin basari
ortalamasina bakilarak ve standart sapmay1 birim alarak c¢esitli notlara karsilik gelen puan
araliklarii belirlemek bagil degerlendirme iken; toplamda 100 puan alinabilecek bir testten

70 puan ve lizeri alanlar1 basarili kabul etmek mutlak degerlendirmedir.

Elbette bu siiregte dlgiitii belirlenen 6lgme aracinin da birtakim niteliklere sahip olmasi
beklenmektedir. Olgme aracinda bulunmasi istenen bu nitelikler, lgme isleminin sonuglarinin

daha giiclii dayanaklarla sunulabilmesini, 6lgme aracinin da verilen kararlarin da daha



uygulanabilir olmasini ve dl¢limlerin daha hatasiz olmasini saglayacaktir. Yapilacak herhangi
bir d6lgme isleminde kullanilan 6lgme aracinda olmasi gereken bu nitelikler gegerlik,
giivenirlik ve kullaniglilik olarak ii¢ baslik altinda toplanabilir (Tekin, 2019). En genel
tanimiyla gecerlik, bir O6lgme aracinin, Olciilmek istenen oOzelligi baska degiskenlerle
karistirmadan Glgebilmesi (Thorndike ve Hagen, 1961; Turgut ve Baykul, 2019), yani baska
bir deyisle bu 6lgme aracinin, kullanildigi amaca hizmet etme derecesidir. Egitimde
kullanilan 6l¢me araglari i¢in s6z konusu olabilecek gegerlik tiirleri kapsam gegerligi, yap1
gecerligi, yordama gecerligi ve goriiniis gecgerligi olarak dort temel baslik altinda toplanabilir.

Bu gecerlik tiirlerini 6zetlemek gerekirse;

Kapsam Gecerligi: Olgme aracindaki her bir maddenin o6l¢iilmek istenen konu ve
davraniglarin bir 6rneklemi oldugunun gosterilmesidir (Cronbach ve Meehl, 1955). Ciinkii bir
O0lcme araci ile Ogrenciye kazandirilmak istenen tim davranislarin yoklanmasi miimkiin
degildir. Ancak 6l¢cme aracindaki maddeler, dl¢iilmek istenen davraniglarin kapsam olarak bir

temsilini olusturmalidir. Bu temsilin derecesi de kapsam gecerliligi olarak tanimlanmaktadir.

Yap1 Gegerligi: Bir 6l¢me aracinin psikolojik bir yapiy1 ya da 6zelligi, ne derecede ortaya
koyabildigidir (Anastasi, 1988). Yani yap1 gegerligi, testteki maddelerin puzzle pargalar1 gibi
kendi iclerinde bir uyum saglamalar1 ve bir aradayken bir biitiin olusturabilmeleri olarak

diistiniilebilir.

Yordama Gegerligi: Bilinen bir durumdan hareketle, bilinmeyen durumlara iliskin
tahminde bulunma islemi seklinde tanimlanabilir ve 6l¢iitiin bu 6zelligi tasimamasi, yapilan
yordamalarin da hatali olmasina sebep olacaktir (Turgut, 1992; Tekin, 2019; Baykul, 2015;
Aiken, 2000).

Goriiniis Gegerligi: Bir testin goriiniisiiniin, 6lgmek istedigi seyle uyumlu olmasi olarak
tanimlanabilir (Tekin, 2019). Yani goriiniis gecerligi merkezine testin ne 6l¢tiiglinden ziyade,

ne Ol¢liyor goriindiiglinii almaktadir.

Olgme araglarinda bulunmas: istenen ozellikler denilince akla gelen dnemli bir diger
kavram da hig siiphesiz giivenirliktir. Glivenirlik her seyden once gecerlik igin gerekli kosul
olmas1 bakimindan onem tasimakta, hatta aslinda bu ozelligiyle gecerligin bir parcasi
olmaktadir. Bir 6l¢gme aracinin gegerli olabilmesi igin 6n kosul, o 6lgme aracinin giivenilir
olmasidir. Bagka bir deyisle, bir 6lgme aracinin giivenilir olmasi, gegerli olmasi igin gereklidir

ama yeterli degildir. Yani bir 6lgme araci giivenilir oldugu hélde gegerli olmayabilir ancak



giivenilir olmayan bir 6lgme araci gegerli de olamaz. Giivenirlik kavraminin farkli anlamlarda
tanimlart da mevcuttur. Kararlilik anlaminda bakildiginda giivenirlik, ayn1 6lgme aracindan
uygun zaman araliklar1 belirlenerek elde edilen 6lgme sonuglarinin benzer veya ayni olmasi
olarak tanimlanabilir. Tutarlilik anlaminda bakildiginda giivenirlik, 6lgme aracinin tekrar
tekrar kullanildiginda benzer veya ayni sonuglari vermesi olarak tanimlanabilir. Duyarlilik
anlaminda bakildiginda ise giivenirlik, 6lgme araciyla yapilan Ol¢iimlerin daha hassas
olabilmesi igin birimlerin olabildigince kii¢iik alinmasi olarak tanimlanabilir. i¢erdigi hatalar
anlaminda bakildiginda giivenirligin, bir Olgme aracinin, kaynagi bilinmedigi i¢in
giderilemeyen tesadiifi hatalardan armmiklik derecesi olarak tanimlanmasi da miimkiindiir
(Turgut ve Baykul, 2019). Olgme sonuglarma karisan hatalar sabit hata, sistematik hata ve
tesadiifi hata olmak iizere ii¢ baslik altinda incelenebilir (Baykul, 2015; Ozcelik, 1992;
Turgut, 1992).

Sabit Hata: Her bir 6l¢gme isleminde ayni miktarda yapilan hatadir (Biiylikoztirk,
Cakmak, Akgiin, Karadeniz ve Demirel, 2019).

Sistematik Hata: Tim 6lgmeler icin sabit olmayan ancak her bir l¢me i¢in yordanabilir

nitelikte olan, puanlayici yanliliklarini1 yansitan hatalardir (Tekin, 2019).

Tesadiifi Hata: Kaynagi, yonii (pozitif mi negatif mi) ve bir 6l¢gmedeki miktar1 sabit ve

sistematik hatalarin aksine net olarak belirlenemeyen hatalardir (Baykul, 2015).

Giivenirlikte temel alinan hata tesadiifi hatalardir. Bunun temelinde, bu hatalarin 6l¢me
sonuglarina pozitif veya negatif olarak yansiyabilmesi, kontrol altina alinamamasi, hatanin
nedeninin 6lgmeyi yapan kisinin dikkatsizligi, 6l¢gme ortami, sans basarisi veya 6l¢me yapilan
bireylerin o anki psikolojileri gibi pek ¢ok ectkenden kaynaklanabilmesi yatmaktadir
(Biiytikoztiirk, Cakmak, Akgiin, Karadeniz ve Demirel, 2019).

Bir 6l¢gme aracinda olmasi beklenen bir diger ozellik ise kullamighliktir. Kavram olarak
kullanmishlik, bir 6l¢me siirecinde bastan sona kadar 6l¢me aracinin sahip olmasi gereken
birtakim nitelikleri kendi iginde barindirmaktadir. Tekin (2019) bu kavrami, bir 6lgme
aracinin  gelistirilmesi, ¢ogaltilmasi, uygulanmasi ve puanlanmasi bakimindan kolay ve
ekonomik olmasi olarak tanimlamaktadir. Olgme araglarmin sahip olmasi beklenen bu
ozellikleri tagimasi, bu 6lgme araglarinin kullanildigi amaca hizmet etme siirecinde atilan

adimlarin, verilen kararlarin yerinde olmasi agisindan da biiyiik 6nem tagimaktadir.



Egitim siirecinde verilecek kararlarin, gecerligi ve giivenirligi yliksek olan Olgiimlere
dayanmasi Onem tasimaktadir. Nihayetinde egitim sisteminin amaglarindan biri de
ogrencilerin sahip olduklar1 6zelliklere ve sergiledikleri performanslara gore bir {ist egitim
kurumuna yerlestirilmesidir. Bu ama¢ dogrultusunda egitim kurumlar1 kendi standartlarini
belirlemekte ve belirlenen standartlara uygun Ogrencileri se¢mektedir. S6z konusu
standartlarin dogru belirlenememesi, uygun ogrencilerin segilememesine veya oOgrenciler
hakkinda yanlis kararlar alinmasina, akabinde de siirecte birtakim aksakliklarin yasanmasina
sebep olacaktir. Kesme puanina dayali olarak yapilan degerlendirme islemlerinde, testi alan
bireylerin smiflanmast s6z konusu oldugundan, bu smiflamanin dogrulugu, gercegi
yansitmast daha da oOnemli bir hal almaktadir. Bu tir durumlarda olumsuzluklarin
yasanmamas1 adina, her bir basamakta yapilan 6l¢cme ve degerlendirme islemlerinin titizlikle
yuriitiilmesi gerekmektedir. Ciinkii 6lgme ve degerlendirme ¢alismalari, gegerli ve giivenilir
bilgilerin iiretilmesi ve bu bilgilerden yola ¢ikilarak objektif ve yerinde kararlarin alinmasi
bakimindan biiyiik 6nem tagimaktadir (Atilgan, 2014). Bu ¢alismalar birtakim 6lgme araglari,
yontem ve teknikler kullanilarak yapilmaktadir. Egitimde alinan kararlarin dogru ve isabetli

olmas1 da uygun 6l¢me araglarinin kullanilmasiyla baglantilidir (Turgut, 1992).

Egitim alaninda ogrencilerle ilgili kararlarin verilmesinde kullanilan 6lgme araglari
genellikle basar1 testleridir. Basar1 testlerini, igerdikleri maddelerin tiiriine goére yazili
yoklamalar, sozlii yoklamalar, kisa cevapli testler, eslestirme maddeleri, dogru-yanlis testleri,
coktan se¢meli testler olmak tizere alti grupta toplamak miimkiindiir (Tekin, 2019). Basar1
testlerinde en cok kullanilan madde tiirii ¢oktan se¢meli maddelerdir. Coktan se¢cmeli
maddeler, hazirlanis1 agisindan kolay olmayan maddelerdir. Bu maddeleri hazirlayan
Ogretmenlerin soru hazirlama becerisine, Olclilen davraniglarla ilgili 6grencilerin sahip
olabilecekleri kavram yanilgilar1 bilgisine hakim olmalari, hatta segenekleri de bu dogrultuda
0zenle hazirlamalar1 gerekmektedir. Bu ylizden bu maddelerin hazirlik siirecleri zaman
alicidir. Ancak bu maddeler 6grencilerin yaz1 yazmasini gerektirmeyip yalnizca okuma ve
isaretleme yapmalarini gerektirdiginden, ¢coktan se¢meli maddelerden olusan dlgme araglari
hem yaz1 giizelligi gibi tesadiifi hatalarin 6lgme sonuglarina karismamasini sagladigindan hem
de kisa siirede daha ¢ok soru yanitlanabilmesine olanak tanidigindan kapsam gegerligi yliksek
olan 6lgme araglaridir. Ayni zamanda puanlama agamasinda kabul edilen cevaplar 6znellik
icermediginden objektif puanlamalar yapilabilmekte, hatta cevaplar optik formlara
isaretlendigi takdirde puanlama optik okuyucular tarafindan hizla yapilabilmektedir. Bu da

fazla sayida bireyin dahil edildigi 6lgmelerde olduk¢a avantajli olmaktadir. Ozetle ¢oktan



se¢meli maddeler, diger maddelere gére daha kolay uygulanabilmesi, objektif olmasi, gegerli
ve gilivenilir gézlemler yapmaya imkan tanimasi nedeniyle yaygin olarak kullanilmaktadir
(Cronbach, 1990; Conway, 2006; Pawar, 2004). Fakat 6zellikle sonunda bireyler agisindan
ciddi kararlarin alindig1 sinavlarda, hakkinda olumlu karar verilen bireylerin 6l¢iilen ve sahip
oldugu goriilen 6zelliklere gercekten sahip olmasi onem tasimaktadir. Bu da ¢oktan segmeli
maddelerin en ¢ok elestiri alan yonlerinden sans basarisini akla getirmektedir. Cevaplayicinin
dogru cevabi sansla bulmasit ve ilgili maddeden aldig1 puani sansla kazanmasi sans basarisi
olarak tanimlanmaktadir (Turgut ve Baykul, 2019). Bir bireyin tahmin yoluyla veya tamamen
sans eseri bir maddeyi dogru cevaplamasi, o maddenin Ol¢tiigii O6zellige sahip oldugu
anlamina gelmemesine ragmen, bu maddelerden puan almasi, o o6zellige sahip oldugu
anlamini tagimaktadir. Bu agidan bakildiginda, ilgili maddeyi gercekten Slgiilen 6zellige sahip
oldugu i¢in dogru yapan bir bireyle, bu bireyin bir farki kalmamaktadir. Coktan se¢meli
maddelerin 6zellikle sans basarisi kaynakli olarak aldigi birtakim elestiriler, insanlar1 farkli
madde tiirlerini arastirmaya yoneltmistir. Kisa cevapli maddeler de bu madde tiirlerinden
biridir. Cevabinin bir sézciik, bir say1 veya kisa bir ciimle ile sinirlandirildigi bu maddeler,
acik uclu maddelerdeki gibi 6grencinin cevaba iligkin pek ¢ok sey yazmasini gerektirmeyecek
sekilde yapilanmistir. Bu da verilen cevaplarin degerlendirildigi asamada nesnelligi
sagladigindan, kisa cevapli maddelerin objektif maddeler oldugu diisiiniilebilir. Hatta kisa
cevapli maddeler, cevabi1 6grenci tarafindan hatirlanip yazmaya dayanan tek objektif madde
turtidiir demek de mimkiindiir (Tekin, 2019). Ayrica istenen cevaplarin kisa olmasi, verilen
stire icerisinde daha ¢ok maddenin yanitlanmasina olanak tanityacagindan, kapsam gegerligi
yiiksek sonuglar elde edilmesini saglayacaktir. Benzer sekilde, yanitlayicilarin dogru cevabi
gorerek hatirlamasi sonucu bulmasi veya tahminle cevaplayarak sans eseri bulmasi gibi bir
thtimal bulunmamaktadir. Bu durum da, elde edilen puanlarin gegerlik ve giivenirligine
olumlu katk1 saglamaktadir. Bunun yaninda, ¢coktan se¢meli maddelere kiyasla, dogru cevabi
hatirlayarak yazmanin daha {ist diizey beceri gerektirdigi goz oniine alindiginda, kisa cevaph
maddelerin ezbere ve bilgiye dayali davranislardan daha fazlasini 6lgebilecegi sdylenebilir.
Ornegin, asagida verilen maddeyle en az uygulama diizeyindeki bir davranig dl¢iilmektedir

(Tekin, 2019):
Madde

Asagidaki climlenin Ggelerinin (alt1 ¢izilmis kisimlarin) adlarini, onlar ic¢in ayrilan

bosluklara yaziniz.



“Ihtiyar delikanli, polisten kacan cocugu yakalayiverdi.”

(A) (B) (©)

Maddenin Cevabi

(A) Ozne (B) Nesne (C) Yiiklem

Ote yandan, kisa cevapli maddelerin hazirlanma siireci de diger madde tiirlerine gore daha
kolaydir ve gerekli teknikler kisa siirede edinilebilir (Turgut ve Baykul, 2019). Kisa cevapli
maddeler, madde igerisinde verilen bir boslugu doldurmay: gerektirebilecegi gibi, 6grencinin
kisa bir tanim yazmasimi da gerektirebilir. Bu asamada eksik ciimle olarak
yapilandirilabilecek olan kisa cevapli maddeler, soru climlesi olarak da yapilandirilabilir.
Yani kisa cevapli maddeler, gerekli esaslar dikkate alindiginda hem hazirlama, hem uygulama

hem de puanlama agisindan avantajli maddelerdir.

Ozetle, egitim alaninda kritik kararlarin alinmasinda en ¢ok kullanilan dlgme araglar1 olan
basar1 testlerinde daha ¢ok tercih edilen ¢oktan segcmeli maddeler ile bu madde tiiriine 1y1 bir
alternatif olabilecek niteliklere sahip olan kisa cevapli maddeler ele alinmis ve iki madde
tiiriiniin detaylar1 agiklanmistir. Ote yandan, 6grencilerin akademik olarak basar1 diizeyinin
belirlenmesinde veya 0Ogrenciler hakkinda karar verilmesinde c¢esitliligin saglanmasi
onemlidir. Boyle oldugu durumlarda da hangi 6l¢lim ile nasil karar verilecegi noktasinda
farkliliklar ortaya ¢ikabilir. Belli bir 6zellige yonelik degerlendirmenin farkli sekillerde
yapilmasi hélinde elde edilen sonuglarin isabetliliginin / tutarliliginin incelenmesi
gerekmektedir. Bu sebeple siiflama tutarliligina iliskin ti¢ farkli yontemin karsilastiriimasi

ele alinmustir.
1.2. Arastirmanin Amaci ve Onemi

Bu calismada ayni1 6zelligi 6lgen bir testin farkli iki formunun siniflama dogruluklarinin
ic farkli istatistiksel yontemle karsilastirilmasit amaglanmistir. Bu dogrultuda her bir formda
farkli yontemlerle gerceklestirilen siniflamalar karsilastirilmistir. Ayrica 6grencilerin basarili
sayllmasinda formun g¢oktan se¢meli veya kisa cevapli olmasinin etkisinin belirlenmesi de
calismanin amaclar1 arasindadir. Bu sebeple farkli formlardan ayn1 yontemle gerceklestirilen
siniflamalar da karsilagtirilmistir. Geleneksel yontemlere alternatif olabilecek {i¢ farkl

istatistiksel yontemin se¢ilmesi ile elde edilen sonuglarin daha gegerli ve giivenilir olmasi



hedeflenmektedir. Arastirmaya yon verecek olan problem ciimlesi ve alt problemler de bu

amaglar g6z oniine alinarak olusturulmustur.

Cagimizda hizla ilerleyen teknoloji, glinden giine yasamimizin her alaninda karsimiza
cikmaktadir. Bazen eski aligkanliklarimizi terk etmek istemesek de, uzun veya ugrastirict da
olsa en kisa yol olarak goriip yine bildiklerimizi kullanma egilimimiz olsa da teknolojik
gelismeler hem ¢ok fazla alanda kendini gostermekte hem de bu gelismeleri takip etmek
zorunda birakacak kadar hizli gergeklesmektedir. Gegmisten giliniimiize bakildiginda bunun
en bariz orneklerinden biri siiphesiz ki bilgisayar kullanimidir. Bilgisayarin 6nemli alanlarda
kullanilmaya baslamasiyla birlikte, sagladigi kolayliklar da daha yakindan goriilmiis ve
zamanla glnlilk yasamin veya is yasaminin bir pargasi haline gelmistir. Bu calismada
geleneksel standart belirleme yontemlerine alternatif olabilecek istatistiksel yontemlerin
secilmesinin ilham kaynagi da bununla aciklanabilir. Elbette geleneksel yontemlerin standart
belirlemedeki yeri ve Onemi yadsinamaz. Ancak bu yoOntemlerin merkezinde uzman
goriislerinin yer almasi, elde edilen sonuglarin objektiflikleriyle ilgili bir soru isaretini de
beraberinde getirmektedir. Ozellikle standart belirleme ydntemlerinde zaman, maliyet ve
uygulama asamasmin tamaminda kolaylik saglayan bir yontemin olmamasi, secilecek olan
standart belirleme yonteminin énemini bir kat daha artirmaktadir. Bu calismanin da ii¢ farkh
istatistiksel yontemi karsilastirmasi ve bunu ayni 6zelligi 6lgen iki farkli form {izerinden
gerceklestirmesi acisindan literatiire katki saglayacagi diistiniilmektedir. Ayrica her ne kadar
merkezi smavlarda ¢cok miimkiin olmasa da, sinif i¢i degerlendirmeler veya daha kiiciik
gruplara yapilan Ol¢gmelerde kisa cevapli maddeler da kullanilabilecegi igin, bu tiir

uygulamalara da 151k tutan bir ¢alisma olacagi diistiniilmektedir.
1.3. Problem Ciimlesi

Coktan se¢cmeli ve kisa cevapl olarak iki farkli formu gelistirilen bir matematik testinin
lojistik regresyon analizi, kiimeleme analizi ve ROC analizi ile belirlenen siniflama

dogruluklar1 birbirinden farkli midir?
1.4. Alt Problemler

1) Coktan segmeli formun lojistik regresyon analizi, kiimeleme analizi ve ROC analizi ile
belirlenen siniflama dogruluklar: farklilagsmakta midir?
2) Kisa cevapli formun lojistik regresyon analizi, kiimeleme analizi ve ROC analizi ile

belirlenen siniflama dogruluklar: farklilagsmakta midir?



3) Coktan seg¢meli ve kisa cevapli formun lojistik regresyon analizi ile belirlenen
siniflama dogruluklar: farklilagmakta midir?

4) Coktan segmeli ve kisa cevapli formun kiimeleme analizi ile belirlenen siniflama
dogruluklar: farklilagmakta midir?

5) Coktan segmeli ve kisa cevapli formun ROC analizi ile belirlenen siniflama

dogruluklar: farklilagmakta midir?
1.5. Sayiltilar

Ogrenciler tarafindan test maddelerine verilen cevaplarin bilgi diizeylerini yansittiklart
varsayllmigtir. Ayrica pandemi doneminden dolay1 c¢evrimici ortamda toplanan verilerde
ogrencilerin vermek istedikleri cevaplart dogru bir sekilde sisteme girebildikleri, ilgili
maddeleri cevaplayabilecek kadar cihaz (bilgisayar/tablet/telefon) kullanma becerisine sahip
olduklar1 varsayilmistir. Yine 6grencilerin cevaplama anlart kontrol altina alinamadigi i¢in
baska kaynaklardan yararlanmadiklar1 ve test maddelerinin baskas1 tarafindan degil,

ogrencilerin kendileri tarafindan cevaplandig1 varsayilmistir.
1.6. Smirhliklar

Pandemi silirecinin uzamasi nedeniyle tez yazma siirecinde O&zellikle veri toplama
asamasinda ciddi aksakliklar yasanmistir. Bu yiizden siirecin basinda hem kagit-kalem
yoluyla elden, hem de ¢evrimici olarak toplanmasi planlanan veriler, yalnizca g¢evrimici
ortamda toplanmistir. Baz1 6grencilerin cevaplarint sisteme nasil gireceklerine dair cihaz

kullanma becerisi temelli sorun yagamasindan 6tiirli veri kayiplar1 yasanmustir.
1.7. Tamumlar

Kesme Puani: Istenilen performans diizeyine ulasanlarla, bu diizeye heniiz
ulasamayanlarin ayirt edildigi performans noktasidir. Minimum ge¢me puani (MGP) da

denilmektedir.



IKINCi BOLUM
KAVRAMSAL CERCEVE VE iLGILI ARASTIRMALAR

Basar1 testlerinde belirlenen olgiitlere yani standartlara gore bireylerin istendik
davraniglara sahip olup olmadiklar1 veya hangi diizeyde sahip olduklari ortaya konmakta,
sonunda da bireyler hakkinda basarili-basarisiz, gecti-kaldi, yeterli-yetersiz gibi yargilara
varilmaktadir. Baska bir deyisle, bireyler aldiklar1 puanlara gore basar1 diizeyleri agisindan
farklilastiklar1 i¢in bu dogrultuda siniflandirilmaktadir (Cizek, 1993). Yapilan bu siniflamanin
dogrulugu dl¢iisiinde elde edilen 8lgme sonuglar: amaca daha iyi hizmet etmektedir. istenilen
bir performans diizeyine ulagsmis olanlarla heniliz ulasamamis olanlarin ayrildigi performans
noktasi ise kesme puani olarak adlandirilmaktadir (Giindeger, 2012). Standart belirleme,
bireylerin farklilastig1 yeri tespit etmeye dayandigindan ve bu dogrultuda 6nemli kararlar
alindigindan, bu siiregte kullanilacak olan standart belirleme yonteminin se¢ilmesi de 6zenle

yapilmalidir (Tiiliibas, 2009).
2.1. Standart Belirleme Yontemleri

Standart belirleme yontemleri en temelde geleneksel ve alternatif yontemler olmak
iizere iki baglik altinda incelenebilir. Alternatif yontemlerde, bu calismada kullanilan lojistik

regresyon, kiimeleme ve ROC analizleri detayli olarak ele alinmustir.
2.1.1. Geleneksel Yontemler

Geleneksel standart belirleme yontemleri Jacger (1991) tarafindan 6grenci merkezli ve
test merkezli yontemler olmak {iizere iki alt baslikta detaylandirilmistir. Bu basliklar,
yargicilarin kararlarindaki odak noktalarii vurgulamaktadir. Ogrenci merkezli yontemlerde
ogrencilerin yeterlik diizeylerine yonelik kararlar alinirken, test merkezli yontemlerde testin

icerigine yonelik kararlar alinmaktadir.
2.1.1.1. Ogrenci Merkezli Yontemler

Ogrenci merkezli standart belirleme yontemlerinde yargicilarin 6grencilerin yeterlik
diizeyleri hakkinda bilgi sahibi olmalar1 gerekmektedir. Ciinkii bu yontemlerde 6grencilerin
testi almadan Once yargicilar tarafindan yetenek diizeylerine gore gruplandirilmasi soz
konusudur. Zit gruplar yontemi ve sinir grup yontemi, Ogrenci merkezli olan standart

belirleme yontemlerindendir.
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Zat Gruplar Yontemi

Testi alan bireyleri iyi taniyan yargicilarin, bu grupta yeterli ve yetersiz olarak
diistindiikleri kisilerden olusan iki zit gruba ayni test uygulanmaktadir. Brandon’a (2002)
gore, her bir gruptan elde edilen toplam puanlarin dagilimlarindan hareketle kesme puant
belirlenmektedir. Testi alan bireylerin yeterli-yetersiz siniflandirilma olasiliklarindaki esitlik

durumunda ise lojistik regresyonla kesme puani belirlenebilmektedir.
Sinir Grup Yontemi

Yargicilarin testi alacak olan bireyleri yeterli, sinirda ve yetersiz olmak iizere ii¢ gruba
ayirmasina ve smir grupta yer alan Ogrencilerin testten elde ettikleri puanlarin aritmetik
ortalamasinin veya ortancasinin kesme puani olarak belirlenmesine dayanan bir yontemdir

(Livingston ve Zieky, 1982).
2.1.1.2. Test Merkezli Yontemler

Test merkezli standart belirleme yontemlerinde testin biitiinii ile test maddeleri odak
noktas1 olmaktadir. Bu yontemlerden olan Angoff, Nedelsky ve Ebel yontemleri, kisaca

aciklanmustir.
Angoff Yontemi

Yargicilardan testteki her bir maddenin smirdaki bir Ogrenci tarafindan dogru
yanitlanma olasiliginin yiizde kag¢ oldugunu tahmin etmeleri istenir (Cizek ve Bunch, 2007).
Tim maddelere yonelik elde edilen bu kestirimlerin toplanip madde sayisina boliinerek o
yargicltya ait kesme puani belirlenir. Testin kesme puami ise, tiim yargicilarin kesme
puanlarinin ortalamasi alinarak belirlenmektedir. Evet/Hayir (Yes/No) yontemi, Genisletilmis

Angoff yontemi ve Degistirilmis Angoff yontemi gibi varyasyonlar1 bulunmaktadir.
Nedelsky Yontemi

Yargicilaridan siirdaki 6grencilerin testteki her bir maddenin segeneklerinden kag
tanesini eleyebileceklerini tahmin etmeleri istenir (Livingston ve Zieky, 1982). Elenmeyen
secenek sayilara bakilarak bu O6grencilerin ilgili maddeyi dogru cevaplama olasiliklari
hesaplanmaktadir. Testteki tiim maddeler i¢in hesaplanan olasiliklarin toplami, o yargicinin
en diisiikk gecme puanini; yargicilarin en diisiik gegme puanlarinin ortalamasi da testin gegme

puanini olusturmaktadir. Secenekler iizerinden kesme puani belirleme s6z konusu
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oldugundan, bu yontem yalnizca ¢oktan se¢meli maddelerden olusan testler igin

uygulanabilir.
Ebel Yontemi

Yargicilarin  testteki  her bir maddeyi uygunluk ve zorluk bakimindan
degerlendirdikleri bir yontemdir. Uygunluk agisindan ‘gerekli, dnemli, kabul edilebilir ve
tartisilabilir’ olmak iizere dort diizey yer alirken, zorluk acisindan ‘kolay, orta ve zor’ olmak
tizere li¢ diizey yer almaktadir (Poggio, Glasnapp ve Eros, 1982; Ebel, 1972). Yargicilar testin
yapisint dikkate alarak her bir maddeyi 3x4’likk tabloya yerlestirdikten sonra, sinirdaki
ogrenciler dikkate alinarak her bir maddenin dogru cevaplandirma ytizdeleri belirlenir. Daha
sonra tablonun her bir hiicresinde yer alan madde sayisi ile ylizde carpilarak hiicreye iligkin
bir puan elde edilir ve bu puanlarin toplami yargicilara ait minimum ge¢me puanini verir
(Livingston ve Zieky, 1982). Tiim yargicilar i¢in elde edilen puanlarin ortalamasi ise testin

gegme puanini Verir.
2.1.2. Alternatif Yontemler

Geleneksel yontemlerde yargicilarin (uzmanlarin) kanilarma dayanan bir siireg
islediginden, bu yontemlerin daha 06znel oldugunu sdylemek miimkiindiir. Alternatif
yontemler ise digerlerine kiyasla daha nesneldir ¢linkii istatistiksel yontemlerle yiiriitiilen bir
stire¢ s0z konusudur. Cok degiskenli istatistiksel analizlerin amaglarindan biri olan siniflama,
kesme puani belirlemeden 6nce ne kadar yerinde kararlar alinacagiyla ilgili, belirlenecek olan
kesme puaninin ne kadar isabetli olacagiyla ilgili 6nemli ipuglar1 elde etmemizi
saglamaktadir. Bu calismada da smiflama yapma amaciyla ¢ok degiskenli istatistiksel
tekniklerden Lojistik Regresyon Analizi, Kiimeleme Analizi ve ROC Analizinden

yararlanilmistir. Bu yontemlerin detayli agiklamalarina asagida yer verilmistir.
2.1.2.1. Lojistik Regresyon Analizi

Bilimsel arastirmalarin amaclarindan bir tanesi de, olaylar arasindaki neden-sonug
iligkilerini ortaya koymaktir. Elde edilen sonu¢ yordanan (bagimli) degisken, bu sonug
iizerinde etkili olan nedenler ise yordayici (bagimsiz) degiskenler olarak ele alinmaktadir
(Cokluk, Sekercioglu ve Biiyiikoztiirk, 2018). Bu degigkenlerin yapist da analizde
kullanilacak olan modeli belirlerken farkliliklara yol agmaktadir. Ornegin, dogrusal regresyon
modellerinde bagimli ve bagimsiz degiskenlerin siirekli olmasi gerekmektedir. Ancak

ozellikle sosyal bilimlerde yapilan aragtirmalara iliskin elde edilen verilerdeki bagimli
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degiskenler kategoriktir. Ornegin, bir kisinin bir gruba iiye olmasi veya olmamasi, calisir
durumda veya c¢alismiyor olmasi, bir Ogrencinin bir programi tamamlamasi veya
tamamlamamasi, basarili ya da basarisiz olmasi, bir bireyde 6grenme gii¢liigiiniin olmasi ya
da olmamasi seklinde olabilir (Kilig, 2000; Peng, Lee ve Ingersoll, 2002). Boyle durumlarda
kullanilabilecek modellerden biri lojistik regresyon analizidir. Lojistik regresyon analizi, hem
bagimli degiskenin siirekli veya nicel olmak yerine kategorik veya smiflamali oldugu
durumlarda uygulanabilir (Mertler ve Vannatta, 2005), hem de basit ya da ¢oklu dogrusal
regresyon analizlerinin aksine, bagimli ve bagimsiz degiskenlerle hata varyanslarinin normal
dagilimi gibi varsayimlarin karsilanmasini gerektirmez. Ayrica lojistik regresyon analizinin
kategorik veri analizinde 6nemli bir yere sahip olmasinin ardinda, regresyon tipi mantigiyla

ve diger analizlere gore daha kullanigh olmasinin avantaj saglamasi yatmaktadir (Kilig, 2000).

Lojistik regresyon analizi, adinm1 bagimli degiskene uygulanan logit doniisiimden
almaktadir. Bu durum, hem tahmin hem de yorumlama siirecinde birtakim farkliliklara neden
olmaktadir (Hair, Black, Babin, Anderson ve Tatham, 2006). Bu analizde bagimli degisken
iki kategorili bir nitel degisken ise, analiz ‘Ikili Lojistik Regresyon (Binary Logistic
Regression)’ admi alir (Can, 2019). Ornegin, dgrencilerin bir dersi gegme durumu ile ilgili
olarak basarili ve basarisiz seklinde smiflandirildigi durumlarda ikili lojistik regresyon
kullanilmaktadir. Eger bagimli degisken ikiden fazla kategorili bir nitel degisken ise yapilacak
olan analiz ‘Cok Kategorili Regresyon Analizi (Multinominal Logistic Resression)’ adin1 alir
(Can, 2019). Ornegin, kisilerin sahip olduklar1 arabanmn benzinli, dizel, LPG’li olarak
smiflandirildigr durumlarda ¢ok kategorili regresyon analizi kullanilmaktadir. Eger bagimli
degisken ‘diisiik, orta, yiiksek sosyoekonomik diizey’ gibi siralama 6lgeginde bir degisken ise
siralama Olgeginde ise bu defa da analiz ‘Sirali Regresyon Analizi (Ordinal Logistic

Regression)’ adini alir (Can, 2019).

Lojistik regresyon analizinde, her bir birey icin bagimli degiskende yer alan
kategorilerin (basarili/basarisiz, gecti/kaldi, yeterli/yetersiz gibi) gerceklesme olasiliginin
hesaplanmasi1 s6z konusudur. Baska bir deyisle, bu analiz bireylerin hangi gruba dahil
olduklarma iliskin bir iiyelik tahmini yapmay1 amaglar. Bu sayede bireylerin ait olduklari
gruplar1 dogru bir sekilde belirleyerek dogru bir siniflama yapmak amaglanmaktadir. Bu
dogrultuda analizin siniflandirma amaci oldugu gibi, bagimlhi ve bagimsiz degiskenlerin

arasindaki iligkileri belirlemek oldugu da ifade edilebilir (Mertler ve Vannatta, 2005).
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Lojistik regresyon analizi, 6zellikle son yillarda daha yaygin olarak kullanilmaktadir.
Bu durumun sebepleri arasinda, analize dahil olan bagimli degiskenin kategorik olmasina
olanak tanimasi, bagimsiz degiskenlerin dagilimina iliskin arastirmacilarca karsilanmasi
gereken sayiltilar gerektirmemesi (Tabachnick ve Fidell, 1996) bulunmaktadir. Ciinkii bu
ozellikler, lojistik regresyon analizini, benzer diger analizlere gore daha esnek hale getirmekte
ve daha ¢ok alanda uygulanabilmesine olanak tanimaktadir. Ayrica analiz sonuglarindaki
parametrelerin kolaylikla yorumlanabilmesi ve lojistik regresyon analizi yapmaya imkéan
tantyan pek ¢ok paket programin olmasi da bu analizin giderek yayginlagsmasinin temel

sebepleri arasinda gosterilebilir.

Bununla birlikte Lojistik Regresyon analizi ile elde edilen istatistiklerin yansiz ve
sapmasiz olabilmesi igin, drneklemlerin de biiyiik olmasi gerektigi belirtilmektedir. Ozellikle
ikiden fazla kategoriye sahip olan bir bagimli degiskenin s6z konusu oldugu durumlarda,
hipotez testinin gegerli olabilesi adina, her bir bagimsiz degisken i¢in en az 50 kisilik grup
biiyiikligiine gereksinim duyulmaktadir. Farkli kaynaklarda bu sayinin her bir bagimsiz
degisken i¢in minimum 20, toplamda minimum 60 olmas1 gerektigi belirtilmektedir. Bununla
birlikte, Lojistik Regresyon analizi ile yapilan ¢oziimlemede elde edilen matematiksel
modelin yorumlanmasinin daha kolay oldugunu belirtmekte fayda vardir (Akkus ve Celik,
2004; Grimm ve Yarnold, 1995; Kalayci, 2005; Leech, Baret ve Morgan, 2005; Poulsen ve
French, 2008; Tabachnick ve Fidel, 1996; Tatlidil, 1996; Akt: Cokluk ve digerleri, 2018).

2.1.2.2. Kiimeleme Analizi

Kiimeleme analizi, bir arastirmada ele alinan birimler aralarindaki benzerlikler
dogrultusunda bu birimleri belirli gruplarda toplayarak siniflandirmaya, ilgili birimlerde
bulunan ortak 6zellikleri tespit etmeye ve bu smiflara iliskin genel tanimlar yapmaya olanak
tantyan bir yontemdir (Kaufman ve Rousseuw, 1990). Degiskenleri, birbiriyle benzerlik
gosteren alt gruplara ayirarak simiflama yapmaya olanak tanimasi sebebiyle pek ¢ok alanda
kiimeleme analizinden yararlanilabilmektedir. Ornegin, egitim alaninda kisilere yonelik alt
kisilik kaliplar1 belirleyerek bu kaliplarla uyum gosterecek sekilde egitim programlari
gelistirme amaciyla kiimeleme analizinden faydalamlabilir (Ozdamar, 2004). Kiimeleme
analizinde amag, herhangi bir gruplama yapilmamis olan veri matrisindeki gozlemleri
benzerlikleri Olgilisiinde gruplamaktir. Yapilan analiz sonuglarinda ise kendi iglerinde
homojen, kendi aralarinda heterojen gruplarin elde edilmesi beklenmektedir. Kiimeleme

analizinde verilerin normal dagilima sahip olmasi gerektigi varsayimi olmakla beraber
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normallik varsayimi prensipte kalmakta, uzaklik degerlerinin normalligi yeterli
bulunmaktadir. Ayrica kovaryans matrisine dair bir varsayim belirtilmemektedir (Tatlidil,
2002).

Kiimeleme analizinde veri setinde yer alan gozlemlerin benzerligine karar vermek icin
uzaklik matrisleri olusturulmakta ve bu matrisler olusturulurken birtakim uzaklik Olgiileri
kullanilmaktadir. Bu uzaklik olgililerinden bazilarina iliskin agiklamalara asagida yer

verilmigtir.
Euclid Uzakhg:

Euclid (Oklit) uzakligi, en yaygin olarak kullanilan uzaklik lciisii olmakla birlikte ¢cok
boyutlu uzaydaki geometrik uzaklik olarak tanimlanabilir (Tathdil, 2002).

Manhattan (City-Blok) Uzakhg

Verilerin matristeki koordinatlar1 arasindaki farkin mutlak degerleri toplanarak

hesaplanan bir uzaklik 6l¢iisiidiir.
Mahalanobis Uzakhgi

Mabhalanobis uzaklik 6l¢iisti, dogrudan birlestirme yapmaya olanak saglayan standart
bir 6l¢iidiir. Aralarinda iliski bulunan iki degisken i¢in, hem standart sapmalar1 hem de bu iKi
degisken arasindaki kovaryans veya korelasyonu dikkate alan Mahalanobis uzakliginin

kullanilmas1 gerekir.

Kiimeleme yontemlerini en temelde “hiyerarsik kiimeleme yontemleri” ve “hiyerarsik

olmayan kiimeleme yontemleri” olmak {izere iki baslik altinda toplamak miimkiindiir.
2.1.2.2.1. Hiyerarsik Kiimeleme Yontemleri

Hiyerarsik kiimeleme yontemleri tipik olarak kiiciik oOrneklemler (n<250) icin
uygundur (Cokluk, Sekercioglu ve Biiyiikoztiirk, 2018). Bu yontemler, incelenen veri setinde
ka¢ grup oldugunun baglangigta bilinmedigi durumlarda uygulanabilen yontemler oldugu,
ayrica veri setinde daha Oncesinde gdzlenmemis olan iligkileri de ortaya koyabilme imkan1
verdigi belirtilmektedir (Anderberg, 1973). iki alt baslikta toplanabilen bu yéntemlerden ilki
ayirict (boliinmeli / ayrimli / divisive) yontemler, ikincisi ise birlestirici (toplamali /

agglomerative) yontemlerdir.
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2.1.2.2.1.1. Aymna (Boliinmeli / Ayrimli / Divisive) Yontemler

Bu yontemlerde veri setindeki tim gdzlemler baslangigta tek bir kiime olarak
diistiniiliir. Daha sonra kiime sayis1 bir indirgenerek benzerlik matrisinin tekrar olusturulmasi
sonucunda benzer birimler bir araya getirilerek asamali bir sekilde, her bir gézlem ayr1 ayri

birer kiime olana kadar kiimeleme islemi gerceklestirilir (Everitt, 1971).
2.1.2.2.1.2. Birlestirici (Toplamah / Agglomerative) Yoéntemler

Bu yontemlerde ise veri setindeki gozlemlerin her biri baslangicta ayr1 ayr1 birer kiime
olarak diistiniilir. Daha sonra kiime sayist bir indirgenerek benzerlik matrisinin tekrar
olusturulmas: sonucunda benzer birimler bir araya getirilerek asamali bir sekilde, tiim
gozlemler tek bir kiime olana kadar kiimeleme islemi gerceklestirilir (Everitt, 1971).
Birlestirici yontemlerde veri setindeki gozlemlerin birbiri ile birlestirilmesi sirasinda farkl

yaklagimlar kullanilmaktadir ve bu yaklasimlarin en yaygin olanlar1 s6yledir:

Tek Baglanti Kiimeleme Yontemi (En Yakin Komsuluk Yontemi / Single Linkage /
Nearest Neighbour Method)

Hiyerarsik kiimeleme analizleri arasinda en basit olan bu yontemde uzakliklar matrisi
kullanilarak birbirine en yakin birey veya kiimeler birlestirilmekte ve bu islem art arda
tekrarlanarak kiimeleme islemi yapilmaktadir. Bu yontemin birbirinden yeterince ayrik olan
kiimeleri belirlemede iyi, birbirleri arasindaki farki az olan kiimeleri belirmede ise yetersiz

kaldig1 bilinmektedir.

Tam Baglantih Kiimeleme Yontemi (En Uzak Komsuluk Yontemi / Complete Linkage /
Farthest Neighbour Method)

Tek baglant1 tekniginden farkli olarak her bir kiimedeki eleman ciftleri arasindaki
uzakliktan en fazla olani ele alinmaktadir, geri kalan yonlerinde ise tek baglanti teknigiyle

yiiksek oranda benzerlik gostermektedir (Gren, 1989; Akt: Celik, 2013).
Ortalama Baglant1 Kiimeleme Yontemi (Average Linkage Method)

Kiimeleme islemi tek baglanti yonteminde birbirine olan uzakliklar1 en az, tam
baglanti yonteminde ise birbirine olan uzakliklar1 en fazla olan noktalardan baglanarak
gerceklestirildiginden, bu yontemler u¢ degerlere olduk¢a duyarlidir. Ortalama baglanti

yontemi de bu dezavantaj goz oOniline alinarak tercih edilen bir yontemdir. Ciinkii bu
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yontemde, kiimeleme Olgiitli olarak olusan kiimeler igerisindeki birimlerin birbirine olan

ortalama uzakliklar1 kullanilmaktadir.
Ward’s Baglanti Kiimeleme Yontemi (Ward Linkage Method)

Diger ad1 en kiigiik varyans yontemi olan bu yontemde amag, adindan da anlasilacagi
gibi olusan kiimeler i¢indeki varyansin minimum olmasini saglamaktir. Bu amaca yonelik
olarak da, diger yontemlerde oldugu gibi kiimeler aras1 uzakligin degil de, kiimeler i¢i hata
kareler toplaminin hesaplanmasina dayanmaktadir. Hesaplanan bu degerin minimum
olmasiyla, kiimeler icinde maksimum homojenlik saglanacaktir. Birbirine en yakin
homojenlikte olan gruplar birlestirilerek yeni kiimeler olusturulabilmekte ve boylelikle, birbiri
arasinda heterojenligi maksimum olan kiimeler elde edilebilmektedir (Hair, Black, Babin,

Anderson ve Tatham, 2006).

Merkezi Baglanti Kiimeleme Yontemi (Kitle Merkezi Yontemi / Centroid Linkage
Method)

Merkezi baglanti yonteminde, adindan da anlasilacagi gibi iki kiime arasindaki
benzerligin 6lciitli, bu kiimelerin merkezleri arasindaki uzakliktir. Ciinkii kiime merkezleri,
kiimedeki goézlemlerin ortalama degeri olarak nitelendirilebilir. Burada sozii edilen kiime
merkezleri sabit degildir, kiimelerde yeni birlesmeler olduk¢a merkezler de yer
degistirmektedir (Cokluk, Sekercioglu ve Biiyiikoztiirk, 2018). Bu yontem de, ortalama
baglant1 yonteminde oldugu gibi diger hiyerarsik yontemlere kiyasla, u¢ degerlerden daha az

etkilenmektedir (Hair, Black, Babin, Anderson ve Tatham, 2006).
2.1.2.2.2. Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme Y ontemleri

Hiyerarsik tekniklere kiyasla daha biiyiik veri kiimelerine uygulanabilen hiyerarsik
olmayan kiimeleme yontemlerinin, (Johnson ve Wichern, 1988) hiyerarsik olan kiimeleme
yontemlerine gore belirgin farklart bulunmaktadir. Bu farklarin basinda da kiime sayisinin
onceden belirlenmis olmast gelmektedir. Baslangicta kiime sayist ile ilgili 6n bilginin oldugu
durumlarda ya da arastirmacinin analiz oncesinde anlamli olacak kiime sayisini belirledigi
durumlarda, hiyerarsik yontemler yerine hiyerarsik olmayan yontemler kullanilir (Anderberg,
1973). Diger bir farklilik ise, dendrogram tablosu olusturulmamasi ve bir uzaklik veya
benzerlik Olciisii kullanilmamasidir. Tiim bu farkliliklar, hiyerarsik olmayan ydntemlerin,
hiyerarsik olan yontemlere gore c¢esitli agilardan avantajli olmasini saglamaktadir. Bu

avantajlar kisaca soyle siralanabilir (Hair ve digerleri, 2006):
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1. Sonuglar duyarliligi verilerdeki aykir1 degerlerden, kullanilan uzaklik 6Slgiistinden,
alakasiz veya uygunsuz degiskenlerin dahil edilmesinden daha az etkilenmektedir.

2. Hiyerarsik olmayan yontemler son derece biiyiik veri kiimelerini algoritma yapilari
geregi daha hizli ve rahat bir bi¢imde analiz edebilir, ¢linkii tiim gozlemler arasinda
benzerlik matrislerinin hesaplanmasini gerektirmez. Bunun yerine, her gdzlemin
sadece kiime agirlik merkezlerine olan benzerligini dikkate alir. Kiimeler arasinda
gozlemlerin yeniden atanmasina izin veren optimizasyon algoritmalar1 bile her

boyuttaki veri kiimesine kolayca uygulanabilir.

Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri basligi altinda fazlaca yontemden bahsedilmekle
birlikte, en yaygin kullanilan iki tanesi K-Ortalamalar yontemi ile en ¢ok olabilirlik

yontemidir.
2.1.2.2.2.1. K-Ortalamalar Yoéntemi

Ik olarak MacQueen tarafindan 1967 yilinda ortaya atilan en eski kiimeleme
algoritmalarindan biridir. Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri arasindaki en sik
kullanilan yontem K-Ortalamalar (K-Means) kiimeleme yontemi oldugundan, literatiirde
hiyerarsik olmayan yontem, K-Ortalamalar yontemi olarak bile anilmaktadir. Bu algoritma,
her verinin yalnizca bir kiimeye dahil olabilmesine izin vermektedir (Han ve Kamber, 2006).
Ayrica bu yontemde kiime sayis1 yani K degeri, en az iki, en fazla ise veri setindeki gézlem
sayisina esit olacak sekilde belirlenmektedir (Alpar, 2011). K-Ortalamalar yonteminde takip
edilen algoritmalar sirastyla su sekildedir (Pektas, 2013):

1. Kiime merkezi olarak baslangicta rastgele K adet birim seg¢ilir.

2. Kiime merkezinin disindaki birimler, hangi uzaklik Olgiileri belirlendiyse bu
dogrultuda baslangictaki kiime merkezlerinin ait olduklar1 kiimelere atanir.

3. Baslangigta olusturulan K adet kiimedeki degiskenlerin ortalamalar1 alinarak yeni
kiime merkezleri belirlenir.

4. Birimlerin yeni olusturulan kiime merkezlerine olan uzakliklar1 hesaplanir ve her
birim en yakin oldugu kiimeye atanir.

5. Kiime merkezlerinden bir oncekine olan uzakliklar ile yeni olusturulana olan
uzakliklar karsilastirilir.

6. Uzakliklar kabul edilebilir diizeyde ise dordiincii adima doniiliir.

7. Cok biyiik bir degisikligin olmadig1 durumlarda ise iterasyona son verilir.
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2.1.2.2.2.2. En Cok Olabilirlik Yontemi

Veri setindeki her bir gozlemin en biiylik olabilirlik degeri verecek sekilde daha

onceden belirlenen kiimelere atanmasi temeline dayanmaktadir.
2.1.2.3. ROC (Receiver Operating Characteristics) Analizi

ROC analizi ilk olarak II. Diinya Savasi sirasinda Britanya’da radarda tespit edilen
sinyallerin tanimlanmasinda kullanilmak {izere gelistirilmistir. Daha sonra 1967 yilinda ROC
analizinin tipta karar vermede kullanimi 6nerilmis ve 1969 yilinda medikal goriintiilleme
cihazlarinda kullanilmistir. Sonraki yillarda ise tipta tani testlerinin performansini
degerlendirme amaciyla kullanimi giderek yayginlasmistir. Bu analizin en Onemli
c¢iktilarindan biri olan ROC egrisi, dikey eksende duyarlilik (sensitivity) ve yatay eksende 1-
ozgiillik (1-specificity) yer alacak sekilde ¢izilen egridir. Bu egri, bir tani testinin yanlis
pozitif ve gercek pozitif oranlar1 arasindaki iliskinin grafiksel bir gosterimidir. Yani,
duyarlilik ve 1-6zgiilliik ile olusturulmus bir fonksiyonun grafiksel seklidir. Burada duyarlilik,
gercekten hastalikli bir bireyin pozitif bir test sonucuna sahip olma olasiligini; 6zgiilliik
(secicilik) ise, gercekten hastalikli bir bireyin, negatif bir test sonucuna sahip olma olasiligini
ifade etmektedir (Krzanowski ve David, 2009).

Giliniimiizde ise bu analiz, egitim alanindaki uygulamalarda da karsimiza ¢ikmaya
baslamistir. ROC analizi ile ortaya ¢ikan gelismeler, istatistiksel sonuglarin degerlendirilmesi

ve kiyaslanmasina duyulan ihtiyagtan dogmaktadir.

ROC analizi, bireylerin testlerdeki performanslarin1  belirlemek amaciyla
kullanilabilecegi gibi, farkli istatistiksel modellerin veya testlerin ve tahmin modellerinin
dogrulugunu degerlendirmek amaciyla da kullanilabilmektedir (Obuchowski, Lieber ve
Wians, 2004). Ote yandan ROC egrisinin kesme puani belirlemede de kullanilabilecegi
iizerinde durulmustur (Kaftandjieva, 2010). Bu egrinin 6nemli gostergelerinden birisi de AUC

degeridir. AUC (area under curve) yani egri altinda kalan alan;
AUC = [} ROC(c)dc

seklinde tanimlanir ve deger araligi,

0,50 < AUC < 1,00°dr.
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Bu degerin 1,00’a esit olmasi testin bireyleri kesin olarak ayirt ettigini gdsterirken, 0,50’ye
yaklagmasi testin ayirt ediciliginin giderek azaldigini, 0,50’ye esit olmasi ise testin ayirt edici
olmadigini ifade etmektedir (Alpar, 2010). Tiim AUC degerlerinin yorumlanmast Tablo 1’de
gosterilmistir (Obuchowski, 1994).

Tablo 1. AUC Degerlerinin Yorumlanmasi

AUC =0,50 Test ayrim giiciine sahip degildir.

0,50 < AUC< 0,70 Test “zayif” bir ayrim giiciine sahiptir.

0,70 AUC <£0,80 Test “kabul edilebilir” bir ayrim giiciine sahiptir.
0,80 <AUC<0,90 Test “miitkemmel” bir ayrim giiciine sahiptir.
0,90 < AUC Test “olaganiistii” bir ayrim giiciine sahiptir.

Tablo 1°’de de gosterildigi gibi AUC degeri, kendi tanim aralig1 igerisinde bes kategoriye
ayrilarak yorumlanabilmektedir. Sekil 1°de yapilan bir arastirmada elde edilen iki farkli ROC
egrisi gosterilmistir (Kegeoglu, 2016).
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Sekil 1. ROC Egrisi Ornegi
Testin ‘sans ¢izgisi’ olarak adlandirilan kosegen, Sekil 1’deki (0,0) noktasindan (1,1)
noktasina kadar 45°lik aciyla ¢izilmektedir. Sans ¢izgisiyle ROC egrisinin ¢akisik olmasi,

yanlis pozitif oran ile dogru pozitif oran degerlerinin birbirine esit oldugunu gostermektedir.
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ROC egrisinin ideal olan1 ise (0,0), (0,1) ve (1,1) noktalarinin birlestirilmesiyle olusmaktadir.
Dolayisiyla egri (0,1) noktasina yaklastig1 olgiide testin bireyleri dogru siniflama giicii
(duyarliig | sensitivity) artmaktadir. Bir bagka deyisle, ROC egrisinin altinda kalan alan yani
AUC degeri 1,00’a yaklastik¢a yapilan siniflamada bireylerin ayrimi da mitkemmellige dogru
gitmekte; 0,50’ye yaklastik¢a ise yapilan siniflama kullanigsiz héle gelmektedir. Bu bilgiler
1s18inda, Sekil 1°deki ¢oktan secmeli teste iliskin ROC egrisinin altinda kalan alanin yani
AUC degerinin, klasik yazili testine iligkin ROC egrisinin AUC degerinden biiyiik oldugunu

sOylemek miimkiindiir.
2.2. Tlgili Aragtirmalar

Dattalo (1995), Lojistik Regresyon analizinin Diskriminant analizine gii¢lii bir
alternatif olarak ortaya ¢iktigini vurgulamistir. Yontemlerin her ikisinin de iyi birer siniflama
yontemi olmasina ragmen, Lojistik Regresyon analizinin, Diskriminant analizine gére daha
siki  (parsimonious) ve yorumlamasimin daha kolay oldugunu belirtmistir. Ancak
uygulamalarda kullanilacak yonteme karar verilirken, analizin amacinin (siniflama ya da
betimleme gibi), 6rneklemin 6zelliklerinin, varsayimlarin karsilanmasinin ve hangi yontemin
verdigi analiz sonuglarinin daha anlamli, daha kullanisli oldugunun dikkate alinmasi gerektigi

iizerinde durmustur.

Hess, Subhiyah ve Giordano (2007), kiimeleme analizinin testi alanlari, maddelere
verdikleri yanitlara goére homojen gruplara ayirarak testin minimum gegme puanini
belirlemede kullanigh bir istatistiksel yontem olabilecegi lizerinde durdugu bir calisma
gerceklestirmislerdir. Baska bir deyisle, uzman yargisina dayanan temellerle gegme puaninin
belirlendigi Ebel ve Nedelsky gibi metotlardansa, kiimeleme analizinin daha kullanigh
olabilecegini vurgulamiglardir. Siniflama amaciyla da kullanilan kiimeleme analizi ile Angoff
(1-0), Ebel ve Nedelsky tekniklerini kullanarak kisilerle ilgili alinan gegti/kaldi kararlarinin
dogruluklarin1 belirlemislerdir. Bu amagla 652 kisiden elde ettikleri verilerin analizi
sonucunda, Ebel ve Nedelsky yontemleri i¢in yargici kararlari ile belirlenen gegti/kaldi
siniflamalart benzer bulunmustur. Angoff (1-0) kesme puaninin dogrulugu igin kiimeleme
analizi kullanilmigtir. Test merkezli sinav sonucunda Angoff ve kiimeleme analizi teknikleri
ile gegme notu i¢in elde edilen kesme puanlarinin birbirleri ile tutarliliklariin yiiksek oldugu

ortaya konmustur.

Vivo ve Franco (2008) akademik basariya iliskin bagimsiz degiskenlerin

dogrulugunun degerlendirilmesi ve ROC analizinin iiniversiteye giriste etkili olan faktorlerin
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uygunlugunun belirlenmesine iligkin bir aragtirma gergeklestirmislerdir. Arastirmanin temelde
iki amaci bulunmaktadir. Bu amaglardan biri her bir kademeden lisans Ogrencilerinin
akademik performans smiflandirmasinda iniversiteye giris faktorlerinin gecerliliginin
degerlendirilmesidir. Bir digeri ise Ogrenci basarisini tanimlamak amaciyla kesme puani
belirlemektir. Arastirmanin 6rneklemini, iki farkli Ispanyol Devlet iiniversitesindeki Ekonomi
ve Isletme béliimlerine, kayitlarmni iiniversite sinavin1 gegmelerinin hemen ardindan yaptiran
ogrenciler olusturmaktadir. Universiteye giris sirasinda akademik performansi smiflandirmak
amaciyla dort farkl faktor belirlenmistir. Bu faktorler 6grencilerin ortadgretim notlarina
iliskin ortalamalari, liniversite girisindeki genel sinava iligskin notlari, Giniversite girigsindeki
0zel kisim sinavina iligkin notlari, ortadgretim ve tiniversite girisindeki smava iliskin
agirliklandirilmis puan seklindedir. Ekonomi ve isletme alanlarindaki 6grencilerin basarili
veya basarisiz seklinde siniflandirilmasinda, ortadgretim not ortalamasi, ortadgretim ve
tniversite giris sinavi agirliklandirilmis puan faktérlerinden elde edilen verilerin daha dogru
oldugu, ekonomi alaninda yapilan simiflandirmanin da isletmeye kiyasla daha dogru oldugu
ortaya konmustur. Bunlarla birlikte, alanlarin her ikisi i¢in de bu faktorlerin tahmin edildigi

olgiide iyi yordayicilar olmadigi ifade edilmistir.

2007 yilinda Usak’taki kamu hastanelerinde hasta memnuniyetini 6l¢gmeyi amaglayan
bir anketten elde edilen ve 364 hastayr kapsayan veri seti {izerinden arastirmasini
gerceklestiren Tayyar (2010), hasta memnuniyetini tahmin etmede ¢ farkli yontem
karsilagtirmasi yapmistir. Bu arastirmada Yapay Sinir Aglari, Lojistik Regresyon ve Ayirma
Analizi yontemlerini kullanmistir. Ortalama tahmin oranlar1 sirasiyla %78, %75,3 ve %75
olarak bulunmustur. Bu sonuglar 1s18inda LR ve ayirma analizine iliskin oranlarin birbirine
oldukca yakin oldugu; yapay sinir aglarinin ise en iyi ortalama tahmin oranina sahip oldugu
ifade edilmistir. Sonu¢ olarak, yapay sinir aglarinin diger iki yonteme gore hasta

memnuniyetini tahmin etmede daha iyi bir orana sahip oldugu ortaya konmustur.

Islem karakteristik (ROC) egrisi analizi ve egri altinda kalan alanlarm (AUC)
karsilastirilmasina iliskin bir arastirma yapan Tokmak ve Bek (2010), hipertansiyon
saptanmasinda kullanilan iki tani testine ait elde ettikleri verileri binormal ve nonparametrik
yontemlere gore karsilagtirmiglardir. Binormal yontemle karsilastirma sonucunda iki testin
tan1 koyabilme acisindan farklarinin istatistiksel olarak manidar oldugunu ortaya
koymuslardir. Diger yandan, nonparametrik yontemle karsilastirma sonucunda iki tani testinin
istatistiksel olarak manidar bir farkinin olmadigi goriilmistir. AUC degerinin binormal

yontemde degisebildigi ancak nonparametrik yontemde egri altinda kalan alanin gercek
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degerinin hesaplanabildigi saptanmis ve bu sebeple nonparametrik yoOntemin binormal

yonteme tercih edilebilecegi vurgulanmuistir.

Koksal (2011) 18 yas ve iizerindeki 1345 kisiyi calisma grubu olarak belirledigi
arastirmasinda, bagimli degisken olarak mutluluk algisi ile 6znel ve nesnel nitelikli sosyo-
demografik gostergeleri almistir. Bu degiskenler igin kestirilen farkli lojistik regresyon
modelleri iginden en yiiksek kestirim giiciine sahip modelin tespit edilmesinde, mevcut segim
Olgiitlerine alternatif olarak ROC egrisi kestiriminden de faydalanilabilecegini gostermeyi
amaclamistir. Arastirmada ROC egrisi kestirimine gdre model segiminin, Cox&Snell R?,
Nagelkerke R?, Olabilirlik Oran Testi ve Hosmer-Lemeshow Uyum lyiligi Testi’ne alternatif
olarak yapilabilecegi hem kuramsal olarak, hem de yapilan uygulamalarla ortaya konmustur.
Verilerle iyi uyuma sahip olan, en yiiksek ikinci R? degerine sahip olan ve igerdigi
degiskenlere ve parametre manidarliklarma iliskin digerlerine gore 6znel modelin daha iyi
oldugu sonucu; en yiiksek kestirim giicline sahip olan modelin, ROC egrisine gore %95
giivenle 0znel model oldugu bulgusuyla da desteklenmistir. ROC egrisi kestiriminin,
kestirilen modeller i¢inden en iyi ayirim giiciine sahip olan modelin tespit edilmesinde, en
uygun sec¢im Olgiitii oldugu saptanmustir. En etkin modelin tespitinde model se¢im o&lgiitii

olarak AUC kestirimlerinin g6z 6niine alinmasinin daha uygun olacagi da vurgulanmstir.

Reyhanlioglu Keceoglu (2012), Tiirkiye'de bulunan bir yiiksekdgretim kurumundaki
1708 6grenciye uygulanan Ingilizce hazirlik siifi muafiyet sinavinin sonuglarindan elde ettigi
veriler iizerinde Lojistik Regresyon analizi, Ayirma (Diskriminant) analizi ve ROC analizi
yontemleriyle belirledigi kesme puanlarinin, yonteme gore degisip degismedigini inceledigi
bir ¢alisma yapmistir. Kurumun kendi yaptig1 smavda gegme puani olarak belirlenen 65 i¢
olciitii, ulusal diizeyde yapilan sinavlarda (UDS veya KPDS) ge¢me puani olarak belirlenen
75 ise dig Olciitii temsil etmektedir. Arastirmanin bulgular1 dogrultusunda i¢ Olgiite gore,
lojistik regresyon ve ayirma analizi yontemlerinde kisileri basarili/basarisiz olarak siniflama
acisindan manidar bir farklilik bulunmamistir. Ayn1 yontemlerle dis olgiite iliskin belirlenen
kesme puanlar1 arasindaki fark lojistik regresyon analizinin lehine bulunmustur. i¢ &lgiite
iliskin, lojistik regresyon ve ROC analizi yontemleriyle belirlenen kesme puanlari arasinda
ROC analizi lehine bir farklilik bulunurken; aym yontemlerle dis Olgiite iliskin belirlenen
kesme puanlar1 arasindaki fark ise lojistik regresyon analizinin lehine bulunmustur. Ayirma
ve ROC analizi yontemleriyle belirlenen kesme puanlari arasinda da gerek i¢ gerekse dis

olgiite iliskin bulunan farkin ROC analizi lehine oldugu ortaya konmustur.
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belirleme yontemleri ile incelendigi, kesme puanlarmin belirlendigi ve bu yontemlerle
belirlenen siiflandirma dogruluklarini konu alan bir arastirma gergeklestirmistir. Bu amagla
standart belirleme yontemlerinden Angoff (1-0), Nedelsky ile sinir deger saptama yontemleri
Islem Karakteristik Egrisi (ROC) ve Aralik Tahmini ile belirlenen simiflama dogruluklarin
incelemistir. Arastirmanin ¢alisma grubunu, Tirkge ve matematik dersi almis olma Glgiitiinii
karsilayan, sinif dgretmenligi programinin igiincti smifindaki 211 6grenci olusturmaktadir.
2006-2012 yillart arasinda uygulanan Kamu Personeli Segme Sinavi’ndaki (KPSS) Tiirkge ve
matematik alt testlerinden tesadiifi olarak segilen toplam 30 soruluk bir test 6l¢gme araci olarak
kullanilmistir. Arastirmada kullanilan dort farkli yonteme iliskin kesme puanlart ayri ayri
belirlenmistir. ROC analizinin, matematik testinden basarili/basarisiz olan 6grencileri
siniflandirmada dogru sonuglar verdigi ifade edilmistir. Buna ek olarak, hem kesme puani
belirleme amacgh yapilan galismalarda, hem de 6grencilerin siniflandirilmasinda daha dogru
kararlar aliabilmesi i¢in genellikle kullanilan Angoff (1-0) ve Nedelsky teknikleri gibi bu
analizin de tercih edilebilecegi belirtilmistir.

Tavakol ve Dennick (2012) 320 o6grenciden elde ettikleri veri seti ile standart
belirleme tizerine ROC analizi yontemini kullanarak yaptiklari ¢caligmada veri toplama araci
olarak 23 maddeden olusan ¢oktan se¢meli bir fizyoloji testi kullanmiglardir. Testi alanlarin
gecti/kaldi siniflandirmasi yapilirken, kesme puani olarak 11 puani kullanilmistir. Bu puan,
standart belirleyiciler tarafindan tahmin edilmistir. ROC analiziyle ortaya konulan 10,5 kesme
puan1 degerinin, kesme puani belirleyicileri tarafindan ortaya konan 11,0 kesme puan
degerinden ¢ok uzak olmadigi ve ROC analizi sonuglarmin O6grencilerin gegti/kaldi
kararlarmin verilmesinde Kkritik olan kesme degerine iliskin en yakin bilgiyi sagladig: ifade
edilmistir. Bunlara ek olarak, ROC analizinde test merkezli deger yontemlerin aksine
duyarlilik ve 6zgilliik (segicilik) degerleri dikkate alindigindan, sonuglarin daha objektif

oldugu bilgisi iizerinde durulmustur.

Koyuncu (2015) psikolojik 6lgeklerde ROC analiziyle standart belirmeye yonelik
olarak yaptig1 yiiksek lisans ¢alismasinda 6l¢ek olarak ogretmen adaylari i¢in KPSS Siirekli
Kaygr Olgegi'ni (OAKSKO) kullanmustir. Calismasinda gerek gelistirilmis gerekse
uyarlanmig Olgeklerde kesme puanmin ROC analiziyle nasil belirlenecegini gdstermeyi
amaclamis ve calismasini 2013-2014 Bahar Donemi Gazi Universitesi Gazi Egitim
Fakiiltesi’nde 6grenim gérmekte olan 554 kiz ve 170 erkek 6grenci olmak {izere toplam 724

ogrenciden elde ettigi veri setiyle gerceklestirmistir. Calismasinda hem ilgili 6l¢ege iliskin en
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uygun kesme puaninin ROC analizi sonucu ka¢ oldugunu incelemis, hem de bu kesme
puaninin cinsiyete ve Orneklem biiylkliigiine gore farklilasma durumunu ele almistir.
Calismanin  bulgularmna bakildiginda, genel olarak OAKSKO’nin yorumlanmasinda
kullanilacak olan kesme puani 28,5 olarak hesaplanmistir. Cinsiyete gore segilen kesim
noktasi ile ger¢ek durumun uyum yiizdesi kizlarda %71; erkeklerde %74 olarak bulunmustur.
OAKSKO igin kesme puanlart ile egri altinda kalan alan (AUC) degerlerinin, &rneklem
biiyiikliikleri rastgele sec¢ildiginde farklilastig1 ve elde edilen kesme puaninin uygulanan gruba
gore farklilik gosterebilecegi ifade edilmistir. Belirlenen kesme puanlari ayni olsa bile,

duyarhlik, 6zgiilliik ve AUC degerlerinin farkli olabilecegi gdsterilmistir.

Sarkin (2017), iiniversite 6grencilerine yonelik kaygi diizeyi belirleyen bir dlgegin
kesme puaninin Angoff, ROC ve Siir Grup yontemleriyle belirlenmesine iliskin bir aragtirma
gerceklestirmistir. Arastirma verilerini bir devlet {liniversitesinin egitim fakiiltesinde 6grenim
goren ve Kamu Personeli Se¢gme Sinavi’na girecek olan 290 o6grenciden elde etmistir.
Arastirmanin sonucunda ise kesme puani belirlenecek olan 6l¢me araci, ¢oklu puanlanan bir
psikolojik 6l¢ek oldugunda ROC analizinin kullanilmasinin, diger yontemlerde olmayan
duyarhilik, O6zgiillik ve pozitif/negatif yordayici degerlerinin bulunmasi sebebiyle daha

ayrintili ve nesnel bilgiler sagladig1 ortaya konmustur.

Sata ve Karip (2017) ‘akill telefon bagimlilik 6lgegi-kisa versiyonu’nu kullandiklari
calismalarinda bu o6lgegin ergen bireyler i¢in Tiirk kiiltiiriine uyarlanmasi ile psikometrik
ozelliklerinin incelenmesini amaglamiglardir. Bu amaglar dogrultusunda, 138’1 kiz, 106’s1
erkek olan toplam 244 katilimcidan elde ettikleri verileri kullanmiglardir. Sonrasinda ilgili
Olcegin giivenirlik ve gecerligine iliskin kanitlarin saglandigini ortaya koymuslardir. Bunun
yaninda ¢alisma bir 6lgek uyarlama ¢alismasi oldugundan, gerekli olan standart belirleme
adimlarim1 da izlemislerdir. Bu dogrultuda, calismada iki asamali kiimeleme analizi
kullanilmistir. Bu analiz sonucunda bagimli ve bagimli degil olmak iizere iki tane kiime
olusmus, dolayisiyla bir tane kesme puani belirlenmistir. Bu puan belirlenirken, olgekten
aliman puanlara gore, diisikk ortalamaya sahip olan kiimedeki en yiliksek puan ile yiiksek
ortalamaya sahip olan kiimedeki en diisiik puaninin ortalamasi alinmistir. Farkli cinsiyetteki
ogrenciler i¢cin benzer islemler ayri ayri da yapilmistir. Her iki cinsiyete iligkin kesme

puanlari, iki asamali kiimeleme analizi kullanilarak hesaplanmis ve 29,5 olarak belirlenmistir.

Cakiroglu ve Soylu (2019) yaptiklar1 ¢calismada dort farkli okulda 6grenim goérmekte

olan 10-18 yas aras1 1161 dgrenciden elde ettikleri verileri kullanmuslardir. ‘Internet Oyun
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Oynama Bozuklugu Olgegi’ icin Kiimeleme analizi ve ROC analizi kullanilarak, dlgegin

kesme puani 69 olarak elde edilmistir.

Sata, Corbact ve Koyuncu (2019), ‘mobil 6grenmeye hazirbulunusluk’ 6l¢eginin Tiirk
kiiltiirline uyarlamasin1 yapmayt ve psikometrik 0Ozelliklerini incelemeyi amacladiklari
calismalarinda; 165 kiz ve 36 erkek olmak tiizere toplam 201 katilimcidan elde ettikleri
verileri kullanmiglardir. Oncelikle ilgili dlgegin giivenirlik ve gegerligine iliskin kanitlar
ortaya konmustur. Sonrasinda, 6lgek uyarlama ¢alismalarinda gerekli olan standart belirleme
adimlart izlenmistir. Bu dogrultuda, ¢alismada iki asamali kiimeleme analizi kullanilmistir.
Iki asamali kiimeleme analizi sonucunda iki kiime ortaya ¢ikmis, dolayisiyla bir tane kesme
puani belirlenmistir. Kesme puani, 6l¢ekten alinan puanlar dogrultusunda, diisiik ortalamaya
sahip kiimenin en yiiksek puani ile yiikksek ortalamaya sahip kiimenin en diisiik puaninin
ortalamasi olarak bulunmustur. Iki asamali kiimeleme analizi ile hesaplanan ilgili dlgegin
kesme puani 89,0 olarak belirlenmistir. Bir baska deyisle, 89 puan ve stii alan katilimcilarin
yiiksek diizeyde mobil 6grenmeye istekli oldugu, 89 puanin altinda alan katilimcilarin ise

diisiik diizeyde mobil 6grenmeye istekli oldugu ortaya konmustur.

Sonug olarak LR analizinin farkli yontemlerle karsilastirmali olarak yapilan analizler
sonucunda standart belirlemede iyi bir alternatif oldugu, yorumlanmasi kolay sonuglar verdigi
ortaya konmustur. Kiimeleme analizinin kesme puani belirlemede kullanildig1 ¢ok fazla
calismaya rastlanmasa da, kesme puani Dbelirlemede kiimeleme analizinin de
kullanilabileceginin ortaya kondugu calismalar mevcuttur. ROC analizi de Onceki
caligmalarda farkli yontemlerle karsilastirmali olarak kullanilmis ve diger yontemlerde
bulunmayan duyarlilik, 6zgillik, pozitif/negatif yordayici degerlerinin daha ayrintili ve

nesnel sonuglar elde etmede avantaj sagladigi ortaya konmustur.
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UCUNCU BOLUM
YONTEM

Bu bolimde aragtirmanin tiirii, ¢alisma grubu, verilerin toplanmasi, veri toplama

araclari, verilerin analizi ve ¢6ziimlenmesi yer almaktadir.
3.1. Arastirma Modeli

Bu arastirmada, standart belirlemeye yonelik olan ii¢ farkli istatistiksel yontem,
bireyleri siniflandirma dogruluklar1 agisindan karsilastirilmistir.  Bu  karsilastirmalar
yapilirken, bireylerin CSF ve KCF den ge¢me-kalma durumlariyla genel durumda gegme-
kalma durumlar1 incelenmistir. iliskisel arastirmalar, iki ya da daha fazla degisken arasindaki
iliskinin, bu degiskenlere bir miidahalede bulunulmadan ele alindigi arastirmalardir (Ary,
Jacobs, Sorensen, ve Razavieh, 2010). Iliskisel tiirdeki arastirmalarda degiskenlerin iliski
diizeyleri, istatistiksel testler kullanilarak Sl¢iilmeye ¢alisilir. Ug farkli istatistiksel ydntemin
etkilerinin incelendigi bu ¢alismada da bireylerin ayn1 6zelligi 6lgen iki testteki gegcme-kalma
durumlariyla genel sonuglari arasindaki baglantinin ilgili i¢ yontemle yapilan analizlerle
ortaya konulmasi ve elde edilen siniflama dogruluklarinin yontemsel agidan karsilastirilmasi

amaclandigindan, arastirma model olarak iliskiseldir.
3.2. Calisma Grubu

Bu arastirmanin evreni, ¢alismada kullanilan basar1 testleri 7. sinif seviyesine uygun
oldugundan, Tiirkiye’deki 7. simif O6grencilerinden olusmaktadir. Arastirmanin ¢alisma
grubunu ise, 2020-2021 egitim-6gretim yilinda Gaziantep ilinin Sahinbey il¢esindeki iKi
devlet ortaokulunda 6grenim gérmekte olan 7. smif 6grencileri olusturmaktadir. 326 kisiden

olusan ¢alisma grubuna iliskin frekans ve yiizdeler Tablo 2’de gosterilmistir.

Tablo 2. Calisma Grubuna iliskin Frekans ve Yiizdeler

Cinsiyet
Kiz Erkek Toplam
f % f % f %

Okul-1 28 54,9 23 45,1 51 100
Okul-2 131 47,6 144 524 275 100
Toplam 159 488 167 51,2 326 100
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Tablo 2’de goriildiigii gibi Okul-2’den daha fazla katilimciya ulasilmis olmakla

beraber cinsiyete gore dengeli bir dagilimin s6z konusu oldugu goriilmektedir.

3.3. Verilerin Toplanmasi

Arastirma i¢in Gaziantep ilinin Sahinbey il¢esine bagl iki devlet okulunda 6grenim
goren 7. sinif 6grencilerinden elde edilen veriler kullanilmistir. Bu veriler salgin doneminde
olunmasi sebebiyle ¢evrimigi ortamda toplanmistir. Aragtirma kapsaminda kullanilan basari
testleri Google forms kullanilarak 6grencilere ulastirilmistir. Her iki basari testinin de hem
deneme uygulamasi hem de nihai uygulamasit bu platform {izerinden gerceklestirilmistir.
Analiz asamasinda ayni Ozelligi Olgen iki farkli testi alan bireylerin eslestirilebilmesi i¢in
demografik 6zellik olarak okul adi ve okul numarasina yer verilmistir. Arastirmaya dahil olan
grubu betimleyebilmek icin testi alan bireylerin cinsiyetleri de yine demografik 6zellik olarak

istenmistir.
3.4. Veri Toplama Araglari

Arastirmada 7. simif seviyesine uygun olarak ayni 6zelligi dlgen iki farkli formda test
gelistirilmistir. Bu testlerden bir tanesi Ek-2’de verilen ve ¢oktan segmeli 14 maddeden
olusan ¢oktan segmeli form (CSF), digeri de Ek-3’te verilen ve kisa cevapli 24 maddeden
olusan kisa cevapl formdur (KCF). Yapilan deneme uygulamalar1 sonunda baslangigta 16
madde olarak gelistirilen CSF’de ayirt edicilik indeksleri Microsoft Excel 2010 paket
programi yardimiyla hesaplanmis ve 0.20’nin altinda olan iki madde testten g¢ikarilmistir.
Yine baslangicta 25 madde olarak gelistirilen KCF’de ise hazirlanan uzman goriis formu (Ek-
1) ile alinan uzman goriisleri sonucunda uygun bulunmamasi sebebiyle bir madde testten
cikarilmistir. Boylelikle nihai forma alinmak {izere CSF ve KCF sirasiyla 14 ve 24 madde

olarak diizenlenmistir. Uygulamaya iliskin gerekli izinler alinmistir (EK-4).
3.5. Verilerin Analizi ve Yorumu

Arastirmanin bulgularin1 elde etmek icin gelistirilen 7. sinif basar1 testinin ayni
ozelligi olgen iki farkli formundan (CSF ve KCF) alinan puanlar aragtirmanin bagimsiz
degiskenlerini olusturmaktadir. Ogrenciler her iki formdan da 100 iizerinden puan almis ve
aldiklar1 bu puanlarin ortalamasi, genel ortalamalarini olusturmustur. Basar1 testi Milli Egitim
Bakanligi’na bagl devlet okullarinda uygulandigindan, mevcut sistemdeki gegme puani olan
45 olgiit olarak alinmistir. Bu olgiite gore genel durumu 45 ve {izeri olan dgrenciler ‘gecti’,

45’in altinda olan 6grenciler ise ‘kald1’ olarak adlandirilmistir. Veri dosyasinda 6grencilerin
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basar1 testinin her iki formunda yer alan her bir maddeye verdikleri dogru cevap ‘1’ ile, yanls

cevap ise ‘0’ ile kodlanmugtir.
3.5.1. Birinci ve ikinci Alt Problemler i¢in Verilerin Analizi ve Yorumu

‘Coktan se¢meli formun lojistik regresyon analizi, kiimeleme analizi ve ROC analizi ile

belirlenen siniflama dogruluklar: farklilasmakta midir?’

‘Kisa cevapli formun lojistik regresyon analizi, kiimeleme analizi ve ROC analizi ile

belirlenen siniflama dogruluklar: farklilasmakta midir?’

Birinci ve ikinci alt problemler i¢in sirasiyla CSF ve KCF verilerinin analizi ti¢ farkli
istatistiksel yontemle yapilmis ve her bir yontemden bir siniflama dogrulugu yiizdesi elde
edilmistir. Sonrasinda ise, elde edilen bu yiizdeler oran testi kullanilarak karsilastirilmis ve

ylizdeler arasindaki farkin istatistiksel olarak manidar olup olmadig: belirlenmistir.

IIk olarak LR analizi i¢in SPSS 20.0 paket programi ile varsayimlarm kontrolii

yapilmistir. Bu analizin varsayimlari asagida detayl olarak agiklanmistir (Can, 2019).

Bagimh degisken iki kategorili olmahdir: Arastirmanin bagimli degiskeni olan ‘genel

durum’ yani basar1 durumu, gecti/kaldi seklinde iki kategoriden olusmaktadir.

Bagimsiz degisken(ler) siirekli (aralik ve oran ol¢egi) yapida ve(ya) kategorik yapida
olabilir: Arastirmanin bagimsiz degiskenleri olan “CSF” ve “KCF” degiskenleri basari

testinden elde edilen puanlardan olusup siirekli yapiya sahiptir.

Gozlemlerin bagimsizhig saglanmis olmahdir: Veri setinde bulunan gozlemler 326 farklh

kisiden elde edilmistir.

Bagimsiz degiskenler arasinda coklu dogrusal baglanti olmamahdir: Bagimsiz
degiskenler arasindaki korelasyon yiiksek diizeyde olmamalidir. Arastirmadaki bagimsiz
degiskenler arasindaki korelasyon da 0,66 olarak bulunmustur. Coklu dogrusal baglanti ise
degiskenler arasinda oldukca yiiksek korelasyon oldugunda (r=0,90 ve daha yiiksek) ortaya
¢ikmaktadir (Pallant, 2017).

Asir1 u¢ degerler olmamahdir: Arastirmanin verileri incelenerek uc¢ deger analizi

yapilmustir. Herhangi bir u¢ degere rastlanmamagtir.

Elde edilen bulgular dogrultusunda 326 6grenciden toplanan verilere SPSS 20.0 paket

programiyla LR analizi uygulanmistir. LR analizi c¢iktilarinda, baslangic modeline ait
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iterasyon Oykiisii ve siniflama tablosu ile bagimsiz degiskenin de dahil edildigi modele iligskin
iterasyon Oykiisii, Omnibus testi sonuglari, Pseudo-R? olgiileri ve siniflama tablosu
raporlanmistir. Omnibus testinden elde edilen X? degerinin anlamli olmasi bagimsiz
degiskenlerin baslangic modeline eklenmesi ile bagimli degiskeni yordama giiciiniin
artacagmin gostergesidir. Ote yandan ¢oklu dogrusal regresyon analizinde bagimsiz
degiskenlerin bagimli degiskenin ne kadarini agikladigini ifade etmek icin R2 determinant
katsayisindan yararlanilmaktadir. Ancak LRA dogrusal bir regresyon analizi olmadigi igin
kurulan LR modelinde bagiml degiskendeki degisimin bir baska ifade ile varyansin bagimsiz
degiskenler tarafindan aciklanma derecesini ortaya koyma amaciyla Pseudo-R? olarak
adlandirilan  farkli R? &lgiilerinden yararlamlir. Bunlar, “Pseudo-R?” &lgiilerinden
“Cox&Snell’s R?” ve “Nagelkerke R?” olgiileridir. Bu o&lgiilere gore lojistik model
tarafindan agiklanan varyansin 1,00 olmasi milkemmel uyumun gostergesidir. Her iki Pseudo-

R? 6l¢iisiiniin de alabilecegi en kiiciik deger 0’dir.

Ikinci olarak kiimeleme analizi i¢in SPSS 20.0 paket programi ile varsayimlarin
kontrolii yapilmistir. Bu analizde arastirmayi yapan kisilerin diistinmesi gereken iki énemli
husus, ‘orneklemin temsili’ ve ‘degiskenler arasi ¢oklu dogrusal baglanti’ problemidir (Hair
ve digerleri, 2006). Arastirmacilar cok nadir olarak evrenin tam sayisina sahip olduklarindan,
bu arastirmada da oldugu gibi Orneklemler tizerinde calisilir (Cokluk, Sekercioglu ve
Biiytikoztirk, 2018). Coklu baglant1 problemi ile ilgili varsayim testi sonuglar1 yukarida LR
analizi varsayimlarinin testinde belirtilmisti. Ayrica kiimeleme analizinin varsayimlarina
iliskin olarak normallik varsayimi olmakla beraber, bu varsayimin teoride kaldig1 ve uzaklik
degerlerinin normalliginin yeterli gortldigi belirtilmektedir (Tathidil, 2002). Kiimeleme
analizindeki hiyerarsik olmayan yontemler, érneklem biiyiikliigiiniin 250’den biiylik oldugu
ve kiime sayisinin onceden belli oldugu veri setleri i¢in daha uygun goriilmektedir (Cokluk,
Sekercioglu ve Biiyiikoztirk, 2018). Bu yontemler arasindan K-Ortalamalar kiimeleme
analizi, yaygin olarak kullanildigindan bu calismada da kiimeleme yontemi olarak tercih
edilmistir. Pektas’a (2013) gore, K-Ortalamalar yonteminin uygulanabilmesi i¢in iki kosul

saglanmalidir:

1. Veri setindeki degiskenler en az aralik 6l¢eginde olmalidir.

2. Olusturulacak olan kiime sayis1 baslangigta biliniyor olmalidir.

Elde edilen bulgular dogrultusunda 326 6grenciden toplanan verilere SPSS 20.0 paket

programiyla hiyerarsik olmayan yontemlerden biri olan K-Means kiimeleme analizi
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uygulanmigtir. Kiimeleme analizi ¢iktilarinda, 6nceden iki (gecti/kaldi) olarak belirlenen

kiimelerdeki kisi sayilarina iliskin frekans ve yiizdeler ile siniflama tablosu raporlanmustir.

Ucgiincii olarak ROC analizi i¢in Jamovi paket programi kullanilmistir. Bu analiz,
ciktilarinda verdigi ROC egrisinin altinda kalan alanin biiyikliigli Olglisiinde yapilan
siniflamanin dogrulugunu géstermektedir. Olgme aracinin istenilen ayrimi hi¢ yapamadig
durumlarda ROC egrisi altinda kalan alan1 gosteren bu indeksin beklenen degeri .50 iken,
istenilen ayrim miikemmel olarak yapildiginda ise bu deger 1.00 olmaktadir. ROC egrisi
altinda kalan bu alanin biiylikliglnii gosteren bu degerin .50 ile 1.00 arasinda olmasi
beklenmektedir (Kanik ve Erden, 2003). Olgme aracinin dogru smiflama tahminlerinin, ROC
egrisinin altinda kalan alanin biyiikligli dl¢iisiinde iyi oldugu sdylenebilir (Hanley ve
McNeil, 1982; Grove, 2006).

Elde edilen bulgular dogrultusunda 326 6grenciden toplanan verilere Jamovi paket
programiyla ROC analizi uygulanmistir. Analiz ¢iktilarinda, sonuglarin dogruluk oranini
gosteren dogruluk (accuracy) degeri, 6zgulliikk degeri, duyarlilik degeri, AUC degeri ile ROC
egrisi raporlanmistir. Buradaki dogru siniflama yiizdesini AUC degeri gostermektedir.

Son olarak elde edilen siniflama dogruluklar1 arasindaki farki ve bu farkin istatistiksel
manidarligint smnamak i¢in oran testi kullanilmistir. Kullanilan {i¢ istatistiksel yOntemin
simiflama sonuglar ikili olarak karsilastirilmis ve bulgular bu dogrultuda raporlanmistir. Oran
testi, n degeri 30’dan kiiglik ise t istatistigi; 30’dan biiyiik ise z istatistigi hesaplanarak
gerceklestirilmektedir. Bu arastirmada n degeri 326’ya esit oldugundan, oran testinde z

istatistigi hesaplanmistir. Yapilan oran testinde kullanilan formiil Esitlik 1°de verilmistir.

P-P;
5= —
Bap

»  JP1¥q1  P2Xq2
Gﬁ?_ w1 T w2

Esitlik 1. Oran Testi Formiilii

p1: Birinci oran

g 1-p1
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ny: Birinci 6rneklem sayist
p2: Ikinci oran

g2: 1-p2

nz: ikinci 6rneklem sayist

Esitlik 1°deki formiilde p degerleri, dolayisiyla q degerleri O ile 1 arasinda olacak
sekilde alinmaktadir. Bu formiille hesaplanan z degeri, 650 (n1+n»-2) serbestlik derecesi ve
.05 manidarlik diizeyindeki z degeri ile (ztno=1.96) karsilagtirilmistir. Eger formiil ile
hesaplanan z degeri, zwnio degerinden kiiciik ise farkin istatistiksel olarak manidar olmadigi,

biiyiik ise farkin istatistiksel olarak manidar oldugu sonucuna ulagilmistir.
3.5.2. Uciincii Alt Problem icin Verilerin Analizi ve Yorumu

“Coktan se¢meli ve kisa cevapli formun lojistik regresyon analizi ile belirlenen siniflama

dogruluklar farklilasmakta nudr?”’

CSF ve KCF i¢in LR analizi ile hesaplanan siiflama dogruluklar1 arasindaki farkin
istatistiksel olarak manidarhigi, oran testi kullanilarak belirlenmistir. Yapilan LR analizi
stirecindeki adimlar ve oran testinin detaylari, birinci ve ikinci alt problemler i¢in verilerin

analizi ve yorumu kisminda agiklanmastir.
3.5.3. Dordiincii Alt Problem I¢in Verilerin Analizi ve Yorumu

“Coktan secmeli ve kisa cevapli formun kiimeleme analizi ile belirlenen siniflama

dogruluklar farklilasmakta midwr?”

CSF ve KCF i¢in kiimeleme analizi ile hesaplanan smiflama dogruluklar1 arasindaki
farkin istatistiksel olarak manidarlig1, oran testi kullanilarak belirlenmistir. Yapilan kiimeleme
analizi siirecindeki adimlar ve oran testinin detaylari, birinci ve ikinci alt problemler i¢in

verilerin analizi ve yorumu kisminda ag¢iklanmaistir.
3.5.4. Besinci Alt Problem Icin Verilerin Analizi ve Yorumu

“Coktan secmeli ve kisa cevapli formun ROC analizi ile belirlenen siniflama dogruluklar

Jarklilasmakta midir?”
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CSF ve KCF i¢in ROC analizi ile hesaplanan siniflama dogruluklar1 arasindaki farkin
istatistiksel olarak manidarligi, oran testi kullanilarak belirlenmistir. Yapilan ROC analizi
stirecindeki adimlar ve oran testinin detaylari, birinci ve ikinci alt problemler i¢in verilerin

analizi ve yorumu kisminda agiklanmistir.
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DORDUNCU BOLUM
BULGULAR VE YORUM

Bu bolimde arastirmanin her bir alt problemine iliskin elde edilen bulgulara ve
yorumlar yer almaktadir. Bulgularin sunulmasinda, arastirmadaki alt problemlerin sirasi

izlenmistir.

4.1. Coktan Se¢meli Formun Lojistik Regresyon Analizi, Kiimeleme Analizi ve ROC

Analizi ile Belirlenen Simiflama Dogruluklarina fliskin Bulgular

Bu alt problemin ¢6ziimii icin ilk olarak CSF’nin LR analizi ile elde edilen siniflama
sonuglarina ait c¢iktilarin tablolagtirilmasina ve yorumlanmasina yer verilmistir. Analiz
dosyasinda o6grencilerin CSF’den ve genel durumda gegme durumlari ‘1’ ile, kalma durumlari
ise ‘0’ ile kodlanmistir. Tablo 3’te baslangic modeli (Block 0: Beginning Block) igin

iterasyon Oykiisli verilmistir.

Tablo 3. CSF’ye iliskin LR Analizi Baslangic Modeli Iterasyon Oykiisii

. -2Log Olabilirlik Katsayilar
Iterasyon '
(-2LL) Sabit
Adim 0 1 386.358 .883
2 386.076 948
3 386.075 949

Tablo 3 incelendiginde, -2LL degerinin sifira yaklastikga miikemmel uyuma isaret ettigi
disiintiliirse, baslangic modelinden elde edilen 386.075 degerinin oldukca yiiksek oldugu
sOylenebilir. Tablo 4’te LR analizi sonucunda baslangi¢ modeline gore elde edilen ilk

siniflandirma durumu gosterilmistir.

Tablo 4. CSF’ye iliskin LR Analizi Baslangic Modeline Gére Elde Edilen 11k Siniflandirma
Durumu

Kestirilen Durum

Gercek/Gozlenen Dogru
Durum Gecti Kald: Simiflandirma

Yiizdesi
Gecti 0 91 0
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Kald1 0 235 100.0

Toplam Dogru Siniflandirma Yiizdesi 72.1

Tablo 4 incelendiginde, baslangic modeline gore siniflandirma sonuglar1 dogrultusunda, testi
alan tim Ogrencilerin durumu ‘kald’’ olarak smiflandirildiginda, dogru siniflandirma
ylizdesinin %72.1 oldugu sonucu ¢ikarilmaktadir. Tablo 5’te bagimsiz degiskenin bulundugu

model i¢in iterasyon Oykiisii verilmistir.

Tablo 5. CSF’ye iliskin LR Analizi Bagimsiz Degiskenin Bulundugu Model Igin iterasyon
Oykiisii

iterasyon Katsayilar
Adim -2LL Sabit CSF
1 207.961 3.485 -.067
2 158.084 5.922 -117
3 141.626 8.212 -.165
4 138.322 9.784 -.197
5 138.121 10.295 -.208
6 138.120 10.335 -.208
7 138.120 10.336 -.208

Baslangicta Tablo 3’te verilen, yalnizca sabit terimini igeren baslangic modeli i¢in olan
iterasyon oOykiisiinden farkli olarak Tablo 5°te daha gii¢lii kestirimler yapabilmek adina
bagimsiz degiskenin dahil edildigi modele ait iterasyon Oykiisii verilmistir. Tablo 3’te
386.075 olan -2LL degerinin, Tablo 5’te 138.120’ye kadar diistiigii goriilmektedir. Yani
sadece sabit terimin bulundugu baslangic modeline, daha giiclii kestirimler yapabilmek i¢in
bagimsiz degiskenler dahil edildiginde -2LL farkinin 247.955 (386.075-138.120) oldugu
goriilmektedir. Bu durumda -2LL degerinin sifira yaklastikca model uyumunun miikemmele
yaklastigr dikkate alindiginda, bagimsiz deg§iskenin modele eklenmesinin anlamli bir
degismeye neden olacagimi gostermektedir. Tablo 6’da model katsayilarina iliskin Omnibus
Testi sonuclar1 verilmistir.

Tablo 6. CSF’ye iliskin LR Analizi Model Katsayilarina Dair Omnibus Testi

Adim Ki-kare sd P

1 Adim 247.956 1 00
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Blok 247.956 1 .00

Tablo 6’daki model igin ki-kare degerine iliskin p degerinin manidar ¢ikmast (p<.05),
bagimsiz degisken ile bagimli degiskenin arasindaki iliskinin varligina isaret etmektedir. Ayni
zamanda model ki-kare istatistiginin manidarlig1, bagimsiz degiskenin dahil edildigi modelin
olasiliklar1 kestirme giiciiniin, yalnizca sabit terimle olusturulan baslangic modeline gore
anlamli sekilde ve olumlu yonde farklilastigi seklinde yorumlanabilir. Ayrica buradaki p
degerinin .05’ten kiiciik olmasi sonucu reddedilen Ho hipotezinin ‘baslangic modeliyle
yordayict degiskenin dahil edilmesiyle olusan model arasinda fark yoktur’ seklinde olmasi da,
bagimsiz degiskenle olusturulan modelin baslangic modeline gore daha giiclii olasilik
kestirimleri yapilabilecegini ortaya koymaktadir. Tablo 7°de sonu¢ modelinin Ozeti

verilmistir.

Tablo 7. CSF’ye Iliskin LR Analizi Sonu¢ Modelinin Ozeti

Adim -2LL Cox&Snell R? Nagelkerke R?

1 138.120 533 767

Tablo 7°deki Cox&Snell R? ve Nagelkerke R? degiskenleri incelendiginde, bagimsiz
degiskenin analize girmesi ile genel durum bagimli degiskenindeki varyansin sirasiyla
%53.3{iniin ve %76.7sinin aciklandig1 sdylenebilir. Nagelkerke R? degerinin Cox&Snell R?
degerinden daha ytiksek oldugu da agikg¢a goriilmektedir. Tablo 8’de lojistik regresyon modeli

sonucu elde edilen siiflandirma tablosu verilmistir.

Tablo 8. CSF’ye iligskin LR Analizi Sonucu Elde Edilen Siniflandirma Tablosu

Kestirilen Durum

Gerg¢ek/Gozlenen Dogru
Durum Gecti Kald: Simiflandirma
Yiizdesi
Gecti 81 10 89.0
Kaldi 19 216 91.9
Toplam Dogru Siniflandirma Yiizdesi 911
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Tablo 8 incelendiginde baslangigtaki siniflandirma tablosunda (Tablo 4) model, 6grencilerin
%72.1’ini dogru smiflandirirken, bagimsiz degisken dahil edildikten sonra elde edilen

modelin dogru siniflandirma yiizdesi %91.1"¢ yiikselmistir.

Bu alt problemin ¢6zlimii i¢in ikinci olarak CSF’nin kiimeleme analizi ile elde edilen
siniflama sonuglarina ait ¢iktilarin tablolagtirilmasina ve yorumlanmasia yer verilmistir.
Analiz dosyasinda 6grencilerin CSF’den gecme durumlart ‘1’ ile, kalma durumlari ise ‘0 ile
kodlanmistir. Elde edilen kiimeleme analizinde gecen oOgrenciler kiimesi ‘1’ ile, kalan
ogrenciler kiimesi ise 2’ ile kodlanmigtir. Tablo 9’da her bir kiimede yer alan 6grencilere

iliskin frekans ve yiizdeler gosterilmistir.

Tablo 9. CSF’ye Iliskin Kiimelerde Yer Alan Ogrencilerin Frekans ve Yiizdeleri

Kiime f %
1 100 30.7
2 226 69.3
Toplam 326 100

Tablo 9 incelendiginde, 100 6grencinin gegen dgrenciler kiimesinde, 226 6grencinin
ise kalanlar kiimesinde yer aldig1 goriilmektedir. Bu 6grenci sayilarinin yiizde karsiliklar ise
sirastyla %30,7 ve %69,3 seklindedir. ANOVA sonuclar1 dikkate alindiginda ise p=.00
bulundugundan, CSF degiskeninin kiimeleme analizinde anlamli bir etkiye sahip oldugu
(p<.05) sonucu ¢ikarilmaktadir. Bagska bir ifadeyle, bu degiskendeki gecti/kaldi durumu
kiimelere gore farklilik gostermektedir. Tablo 10°da kiimeleme analizinin sonuglar1 ile genel
durum (45 puanin alti/iistii) arasinda ¢apraz tablo yapilmis ve elde edilen siniflandirma

tablosu verilmistir.

Tablo 10. CSF’ye iliskin Kiimeleme Analizi Siniflandirma Tablosu

Kestirilen Durum

Gerg¢ek/Gozlenen Dogru
Durum Gecti Kald: Simiflandirma
Yiizdesi
Gecti 81 19 81.0
Kaldi 10 216 95.6
Toplam Dogru Siniflandirma Yiizdesi 911
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Tablo 10 incelendiginde, CSF degiskeni ile elde edilen siniflandirma tablosunda 6grencilerin

%91.1’inin dogru siniflandirildigr goriilmektedir.

Bu alt problemin ¢oziimii i¢in son olarak CSF’nin ROC analizi ile elde edilen
siniflama sonuglarina ait ¢iktilarin tablolagtirilmasina ve yorumlanmasia yer verilmistir.
Analiz dosyasinda 6grencilerin CSF’den gegme durumlart “1° ile, kalma durumlar ise ‘0’ ile
kodlanmigtir. Tablo 11°de ROC analizinden elde edilen dogruluk (accuracy), o6zgiillik
(specificity), duyarlilik (sensitivity) ve egri altinda kalan alanin biiytikligiini gosteren AUC

degerleri verilmistir.

Tablo 11. CSF’ye Iliskin ROC Analizinden Elde Edilen Degerler

Dogruluk Ozgiilliik Duyarhhk AUC

0.911 0.890 0.919 0.959

Tablo 11 incelendiginde, ROC analizi yontemiyle elde edilen siniflama sonuglarinin
dogruluk oraninin yaklasik olarak %91.1 oldugu goriilmektedir. Bunun yani sira, 6zgiilliik
icin %89 ve duyarlilik i¢in %91.9 degerleri elde edilmistir. Sekil 2’de ROC analizi

ciktilarinda yer alan egri verilmistir.

1.00 4 s

0.50 4

Duyarhlikc

1-Ozgiilkik
Sekil 2. CSF’ye iliskin ROC Egrisi
CSF icin ROC egrisi altinda kalan alan istatistiksel olarak anlamhdir (p<.001) ve Tablo
10’daki AUC degerinden de anlasilacagi tlizere %95.9 olarak bulunmustur. Bu degerin,

yapilan smiflamanin dogrulugunun gostergesi oldugu diisiiniildiiglinde, dogruluk ve AUC

degerlerinin birbirine yakin oldugu sonucuna ulasilabilir.
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Bu alt probleme iliskin tiim bulgular Tablo 12’de 6zetlenmistir.

Tablo 12. Birinci Alt Probleme iliskin Bulgular

Form Yontem Siniflama Dogrulugu
LR %91.1
CSF Kiimeleme %91.1
ROC Analizi %95.9

Tablo 12’ye bakildiginda CSF’ye iliskin LR, kiimeleme ve ROC analizi yontemleriyle yapilan
siniflama dogruluklarinin sirastyla %91.1, %91.1 ve %95.9 oldugu goriilmektedir. LR ve
kiimeleme analizi sonuglar1 arasinda fark bulunmazken, LR ve ROC analizi sonuglar1 arasinda
ROC analizi lehine %4.8’lik bir fark bulunmustur. Bu fark, iki 6rnek arasindaki oranin
farkinin ve bu farkin 6neminin test edildigi oran testi sonucunda istatistiksel olarak manidar
bulunmustur (z=2.498>Zwp10=1.96). Benzer sekilde kiimeleme ve ROC analizi sonuglari
arasinda ROC analizi lehine %4.8’lik bir fark bulunmustur. Bu fark, iki 6rnek arasindaki
oranin farkinin ve bu farkin 6neminin test edildigi oran testi sonucunda istatistiksel olarak

manidar bulunmustur (z=2.498>Zan10=1.96).

4.2. Kisa Cevaplh Formun Lojistik Regresyon Analizi, Kiimeleme Analizi ve ROC

Analizi ile Belirlenen Smiflama Dogruluklarina iliskin Bulgular

Bu alt problemin ¢6ziimii igin ilk olarak KCF’nin LR analizi ile elde edilen siniflama
sonuglarina ait ¢iktilarin tablolastirilmasina ve yorumlanmasmna yer verilmistir. Analiz
dosyasinda 6grencilerin KCF’den ve genel durumda gegme durumlari “1° ile, kalma durumlari
ise ‘0’ ile kodlanmistir. Tablo 13’te baslangi¢ modeli (Block 0: Beginning Block) igin

iterasyon Oykiisili verilmistir.

Tablo 13. KCF’ye Iliskin LR Analizi Baslangi¢ Modeli iterasyon Oykiisii

. -2Log Olabilirlik Katsayilar
Iterasyon -
(-2LL) Sabit
Adim 0 1 386.358 .883
2 386.076 948
3 386.075 949

39



Tablo 13 incelendiginde, -2LL degerinin sifira yaklastikga mitkemmel uyuma isaret ettigi
diistiniiliirse, baslangic modelinden elde edilen 386.075 degerinin oldukga yiiksek oldugu
sOylenebilir. Tablo 14’te LR analizi sonucunda baslangic modeline gore elde edilen ilk

siniflandirma durumu gosterilmistir.

Tablo 14. KCF’ye iliskin LR Analizi Baslangi¢c Modeline Gére Elde Edilen ik Smiflandirma
Durumu

Kestirilen Durum

Gercek/Gozlenen Dogru

Durum Gecti Kaldx Smiflandirma
Yiizdesi

Gecti 0 91 0

Kaldx 0 235 100.0

Toplam Dogru Siniflandirma Yiizdesi 72.1

Tablo 14 incelendiginde, baslangi¢c modeline gore simiflandirma sonuglart dogrultusunda, testi
alan tiim Ogrencilerin durumu ‘kaldi” olarak siniflandirildiginda, dogru smiflandirma
ylizdesinin %72.1 oldugu sonucu ¢ikarilmaktadir. Tablo 15’te bagimsiz degiskenin bulundugu

model i¢in iterasyon Oykiisii verilmistir.

Tablo 15. KCF’ye iliskin LR Analizi Bagimsiz Degiskenin Bulundugu Model i¢in iterasyon
Oykiisii

Iterasyon Katsayilar
Adim -2LL Sabit KCF
1 232.938 3.446 -.064
2 194.714 5.642 -.108
3 185.344 7.351 -.142
4 184.285 8.168 -.158
5 184.264 8.303 -.161
6 184.264 8.306 -.161
7 184.264 8.306 -.161

Baslangicta Tablo 13’te verilen, yalnizca sabit terimini iceren baslangic modeli i¢in olan
iterasyon Oykiisiinden farkli olarak Tablo 15°te daha giiglii kestirimler yapabilmek adina

bagimsiz degiskenin dahil edildigi modele ait iterasyon Oykiisii verilmistir. Tablo 13’te
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386.075 olan -2LL degerinin, Tablo 15’te 184.264’e¢ kadar diistigii goriilmektedir. Yani
sadece sabit terimin bulundugu baslangi¢ modeline, daha giiclii kestirimler yapabilmek igin
bagimsiz degiskenler dahil edildiginde -2LL farkinin 201.811 (386.075-184.264) oldugu
goriilmektedir. Bu durumda -2LL degerinin sifira yaklastikga model uyumunun miikemmele
yaklastigi dikkate alindiginda, bagimsiz degiskenin modele eklenmesinin anlamli bir
degismeye neden olacagini gostermektedir. Tablo 16°da model katsayilarina iliskin Omnibus
Testi sonuglar1 verilmistir.

Tablo 16. KCF’ye Iliskin LR Analizi Model Katsayilarina Dair Omnibus Testi

Adim Ki-kare sd p
Adim 201.811 1 .00

1 Blok 201.811 1 .00
Model 201.811 1 .00

Tablo 16’daki model i¢in Ki-kare degerine iliskin p degerinin manidar ¢ikmasi (p<.05),
bagimsiz degisken ile bagimli degiskenin arasindaki iliskinin varligina isaret etmektedir. Ayni
zamanda model Ki-kare istatistiginin manidarligi, bagimsiz degiskenin dahil edildigi modelin
olasiliklar1 kestirme giiciiniin, yalnizca sabit terimle olusturulan baslangic modeline gore
anlamlh sekilde ve olumlu yonde farklilastigir seklinde yorumlanabilir. Ayrica buradaki p
degerinin .05’ten kii¢iik olmasi sonucu reddedilen Ho hipotezinin ‘baslangic modeliyle
yordayici degiskenin dahil edilmesiyle olusan model arasinda fark yoktur’ seklinde olmasi da,
bagimsiz degiskenle olusturulan modelin baslangic modeline goére daha giiclii olasilik
kestirimleri yapilabilecegini ortaya koymaktadir. Tablo 17°de sonu¢ modelinin 0Ozeti

verilmistir.

Tablo 17. KCF’ye iliskin LR Analizi Sonu¢ Modelinin Ozeti

Adim 22LL Cox&Snell R? Nagelkerke R?

1 184.264 462 .665

Tablo 17°deki Cox&Snell R? ve Nagelkerke R? degiskenleri incelendiginde, bagimsiz
degiskenin analize girmesi ile genel durum bagimli degiskenindeki varyansin sirasiyla

%46.2’sinin ve %66.5’inin agiklandig1 sdylenebilir. Nagelkerke R? degerinin Cox&Snell R?
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degerinden daha yiiksek oldugu da acik¢a goriilmektedir. Tablo 18’de lojistik regresyon

modeli sonucu elde edilen siniflandirma tablosu verilmistir.

Tablo 18. KCF’ye iliskin LR Analizi Sonucu Elde Edilen Siiflandirma Tablosu

Kestirilen Durum

Gercek/Gozlenen Dogru
Durum Gecti Kald1 Smiflandirma
Yiizdesi
Gecti 61 30 67.0
Kald: 10 225 95.7
Toplam Dogru Siniflandirma Yiizdesi 87.7

Tablo 18 incelendiginde baslangigtaki siniflandirma tablosunda (Tablo 14) model,
ogrencilerin %72.1’ini dogru smiflandirirken, bagimsiz degisken dahil edildikten sonra elde

edilen modelin dogru siniflandirma yiizdesi %87.7’ye yiikselmistir.

Bu alt problemin ¢6ziimii i¢in ikinci olarak KCF’nin kiimeleme analizi ile elde edilen
simiflama sonuglarma ait ciktilarin tablolastirilmasina ve yorumlanmasina yer verilmistir.
Analiz dosyasinda 6grencilerin KCF’den gegme durumlar: ‘1’ ile, kalma durumlar ise ‘0’ ile
kodlanmistir. Elde edilen kiimeleme analizinde gegen Ogrenciler kiimesi ‘1’ ile, kalan
ogrenciler kiimesi ise ‘2’ ile kodlanmistir. Tablo 19°da her bir kiimede yer alan 6grencilere

iliskin frekans ve yiizdeler gosterilmistir.

Tablo 19. KCF’ye iliskin Kiimelerde Yer Alan Ogrencilerin Frekans ve Yiizdeleri

Kiime F %
1 102 31.3
2 224 68.7
Toplam 326 100

Tablo 19 incelendiginde, 102 6grencinin gecen O6grenciler kiimesinde, 224 6grencinin ise
kalanlar kiimesinde yer aldigi goriilmektedir. Bu 6grenci sayilarinin yiizde karsiliklari ise
sirastyla %31.3 ve %68.7 seklindedir. ANOVA sonuglar1 dikkate alindiginda ise p=.00
bulundugundan, KCF degiskeninin kiimeleme analizinde anlamli bir etkiye sahip oldugu

(p<.05) sonucu c¢ikarilmaktadir. Baska bir ifadeyle, bu degiskendeki gegcti/kaldi durumu
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kiimelere gore farklilik gostermektedir. Tablo 20’de kiimeleme analizinin sonuglari ile genel

durum arasinda ¢apraz tablo yapilmis ve elde edilen siniflandirma tablosu verilmistir.

Tablo 20. KCF’ye Iliskin Kiimeleme Analizi Simiflandirma Tablosu

Kestirilen Durum

Gercek/Gozlenen Dogru
Durum Gecti Kald1 Smiflandirma
Yiizdesi
Gecti 75 27 73.5
Kaldi 16 208 92.9
Toplam Dogru Simiflandirma Yiizdesi 86.8

Tablo 20 incelendiginde, KCF degiskeni ile elde edilen siniflandirma tablosunda 6grencilerin

%86.8’inin dogru siniflandirildig: goriilmektedir.

Bu alt problemin ¢6zliimii i¢in son olarak KCF’nin ROC analizi ile elde edilen
simniflama sonuclarina ait ciktilarin tablolastirilmasina ve yorumlanmasma yer verilmistir.
Analiz dosyasinda 6grencilerin KCF’den gegme durumlar1 ‘1’ ile, kalma durumlar ise ‘0’ ile
kodlanmistir. Tablo 21°de ROC analizinden elde edilen dogruluk (accuracy), 6zgiilliik
(specificity), duyarlilik (sensitivity) ve egri altinda kalan alanin biiytlikligiinii gésteren AUC

degerleri verilmistir.

Tablo 21. KCF’ye iliskin ROC Analizinden Elde Edilen Degerler

Dogruluk Ozgiilliik Duyarhhk AUC

0.877 0.670 0.957 0.932

Tablo 21 incelendiginde, ROC analizi yontemiyle elde edilen siniflama sonuglarinin dogruluk
oraninin yaklasik olarak %87.7 oldugu goriilmektedir. Bunun yani sira, 6zgiillik i¢in %67 ve
duyarlilik i¢in %95.7 degerleri elde edilmistir. Sekil 3’te ROC analizi ¢iktilarinda yer alan

egri verilmistir.
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Sekil 3. KCF’ye Iliskin ROC Egrisi
KCF i¢in ROC egrisi altinda kalan alan istatistiksel olarak anlamlidir (p<.001) ve Tablo
10’daki AUC degerinden de anlasilacagi iizere %93.2 olarak bulunmustur. Bu degerin,
yapilan siniflamanin dogrulugunun gostergesi oldugu diisiiniildiigiinde, dogruluk ve AUC

degerlerinin birbirine yakin oldugu sonucuna ulasilabilir.

Bu alt probleme iliskin tiim bulgular Tablo 22’de 6zetlenmistir.

Tablo 22. Tkinci Alt Probleme Iliskin Bulgular

Form Yontem Siniflama Dogrulugu
LR %87.7
KCF Kiimeleme %86.8
ROC Analizi %93.2

Tablo 22’ye bakildiginda KCF’ye iligkin LR, kiimeleme ve ROC analizi yontemleriyle
yapilan siniflama dogruluklarinin sirasiyla %87.7, %86.8 ve %93.2 oldugu goriilmektedir. LR
ve kiimeleme analizi sonuglar1 arasinda LR lehine %0.9°luk bir fark bulunmustur. Bu farkin
manidar olmadig: tespit edilmistir (z=.345<zZb10=1.96). Benzer sekilde LR ve ROC analizi
sonuclar1 arasinda ROC analizi lehine %5.5°1lik bir fark bulunmustur. Bu fark, oran testi

sonucunda istatistiksel olarak manidardir (z=2.4>Zw010=1.96). Kiimeleme ve ROC analizi
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sonuglar1 arasinda ise yine ROC analizi lehine %6.4’liik bir fark s6z konusudur. Bu fark, oran

testi sonucunda istatistiksel olarak manidardir (z=2.74>Zb10=1.96).

4.3. Coktan Secmeli ve Kisa Cevaph Formun Lojistik Regresyon Analizi ile Belirlenen

Smiflama Dogruluklarina fliskin Bulgular

CSF ve KCF’nin LR yontemiyle bulunan siiflama dogruluklar: sirastyla birinci ve ikinci alt

problemlerde verilmisti. Tablo 23’te elde edilen sonuglar 6zetlenmistir.

Tablo 23. CSF ve KCF’nin LR Yontemiyle Elde Edilen Siniflama Dogruluklari

Form Siniflama Dogruluklar:
CSF %91.1
KCF %87.7

Tablo 23’¢ bakildiginda LR yontemiyle elde edilen siniflama dogruluklari arasinda CSF
lehine %3.4’lik bir fark bulunmustur. Bu fark, oran testi sonucunda istatistiksel olarak

manidar bulunmamistir (z=1.41<Zp10=1.96).

4.4. Coktan Se¢meli ve Kisa Cevaph Formun Kiimeleme Analizi ile Belirlenen Simiflama

Dogruluklarina iliskin Bulgular

CSF ve KCF’nin kiimeleme analizi yontemiyle bulunan smiflama dogruluklari sirasiyla

birinci ve ikinci alt problemlerde verilmisti. Tablo 24’te elde edilen sonuglar 6zetlenmistir.

Tablo 24. CSF ve KCF’nin Kiimeleme Analizi Yontemiyle Elde Edilen Siniflama
Dogruluklar

Form Siniflama Dogruluklar:
CSF %91.1
KCF %86.8

Tablo 24’¢ bakildiginda kiimeleme analizi yontemiyle elde edilen smiflama dogruluklari
arasinda CSF lehine %4.3’lik bir fark soz konusudur. Bu farkin, oran testi sonucunda

istatistiksel olarak manidar olmadig tespit edilmistir (z=1.76<Ztap10=1.96).

4.5. Coktan Se¢meli ve Kisa Cevaplh Formun ROC Analizi ile Belirlenen Siniflama

Dogruluklarina iliskin Bulgular
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CSF ve KCF’nin ROC analizi yontemiyle bulunan siniflama dogruluklar: sirastyla birinci ve

ikinci alt problemlerde verilmisti. Tablo 25°te elde edilen sonuglar 6zetlenmistir.

Tablo 25. CSF ve KCF’nin ROC Analizi Yontemiyle Elde Edilen Smiflama Dogruluklari

Form Siniflama Dogruluklar:
CSF %95.9
KCF %93.2

Tablo 25’e bakildiginda ROC analizi yontemiyle elde edilen siniflama dogruluklari arasinda
CSF lehine %2.7°lik bir fark s6z konusudur. Bu farkin, oran testi sonucunda istatistiksel
olarak manidar olmadigi tespit edilmistir (z=1.52<Ztap10=1.96).
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BESINCI BOLUM
SONUC VE ONERILER

Bu boliimde arastirmanin bulgularina dayali olarak elde edilen sonuglar 6zetlenmis ve

ileride yapilacak olan arastirmalara yonelik onerilere yer verilmistir.
5.1. Sonuclar

Bu aragtirmada geleneksel olmayan standart belirleme yontemlerinden lojistik
regresyon analizi, kiimeleme analizi ve ROC analizi olmak {iizere li¢ farkli istatistiksel
yontemin karsilastirilmasi yapilmistir. Arastirma kapsaminda, arastirmaci tarafindan 7. simif
seviyesine uygun ayni 6zelligi 6l¢en ¢oktan segmeli ve kisa cevapli olmak tizere iki farkl test
gelistirilmistir. Gelistirilen bu testlerin her biri i¢in 6grencilere ait siniflama dogruluklar ilgili
iic analizle belirlenmistir. Yontemlerden elde edilen siniflama dogruluklarmin arasindaki
farkin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigi, oran testi ile karsilastirma yapilarak test
edilmistir. Literatiire bakildiginda benzer arastirmalarin genellikle ingilizce dersine iliskin
testler lizerinden gerceklestirildigi goriilmiistiir. Ayrica bu testlerdeki madde tiirleri de ¢coktan
secmeli ve acik u¢lu maddelerden olusmaktadir. Ayrica bu madde tiirlerinin bulundugu
testler, o6grencileri farkl acilardan 6lgmeyi hedeflemektedir. Ancak bu ¢alismada gelistirilen
her iki test de ayni davramislar1 Olgmeye yonelik olarak gelistirilmis ve farkli tiirde

maddelerden olusturulmustur.

Nihai formu toplam 14 maddeden olusan CSF’nin LR analizi ile yapilan simiflama
dogrulugu %91,1, K-Ortalamalar kiimeleme analizi ile yapilan siniflama dogrulugu %91,1 ve
ROC analizi ile yapilan siniflama dogrulugu %95,9 olarak bulunmustur. Elde edilen bu
ylizdelere bakildiginda LR ve kiimeleme yontemleri arasinda bir fark bulunmazken; LR ve
ROC analizlerinin sonuglar1 arasindaki fark istatistiksel olarak manidar ve ROC analizi
lehinedir. Benzer sekilde kiimeleme ve ROC analizlerinin sonuglar1 arasindaki fark da
istatistiksel olarak manidar ve ROC analizi lehinedir. Yani tim bu sonuglara bakildiginda,
CSF verilerine iliskin 6grencilerin gecti/kald1 seklindeki siniflandirilmasina dair en dogru
sonug, ROC analizi ile elde edilmistir. Benzer c¢alismalarda, bir siiflama séz konusu
oldugunda, ROC analizinin kullanilmasinin diger analizlere gore daha iyi sonuglar verecegi

diisiinilmektedir.

Nihai formu toplam 24 maddeden olusan KCF’nin LR analizi ile yapilan simiflama

dogrulugu %87,7, K-Ortalamalar kiimeleme analizi ile yapilan siniflama dogrulugu %86,8 ve
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ROC analizi ile yapilan smiflama dogrulugu %93,2 olarak bulunmustur. Elde edilen bu
yiizdelere bakildiginda LR ve kiimeleme yoOntemleri arasindaki fark istatistiksel olarak
manidar bulunmamistir. Buna karsilik LR ve ROC analizlerinin sonuglar1 arasindaki fark
istatistiksel olarak manidar ve ROC analizi lehinedir. Benzer sekilde kiimeleme ve ROC
analizlerinin sonuglar1 arasindaki fark da istatistiksel olarak manidar ve ROC analizi
lehinedir. Yani tiim bu sonuglara bakildiginda, KCF verilerine iliskin 6grencilerin gecti/kaldi
seklindeki smiflandirilmasina dair en dogru sonug, yine ROC analizi ile elde edilmistir.
Boylelikle bir basari testinden elde edilen siniflama dogruluklar: diisiiniildiigiinde, madde tiirii
coktan se¢meli veya kisa cevapli oldugunda en iyi sonucu ROC analizinin verdigi
goriilmiistiir. Bagka bir deyisle, madde tiirii degistiginde, siniflama dogruluguna iligkin en iyi

sonucu veren analiz yonteminin degigsmedigi ifade edilebilir.

CSF’nin LR analizi ile yapilan siniflama dogrulugu %91,1 iken, KCF’nin ayni1 analizle
yapilan siniflama dogrulugu %87,7 olarak hesaplanmistir. Bu iki yiizde arasindaki fark
istatistiksel olarak manidar bulunmamistir. Yani 6grencilerin gecti/kald1 sonuglarina yonelik
olarak yapilan siniflamada CSF’nin veya KCF’nin kullanilmasi, analiz yontemi LR

oldugunda istatistiksel agidan manidar bir fark ortaya koymamaktadir.

CSF’nin K-Ortalamalar kiimeleme analizi ile yapilan siniflama dogrulugu %91,1 iken,
KCF’nin ayni analizle yapilan siniflama dogrulugu %86,8 olarak hesaplanmistir. Bu iki yiizde
arasindaki fark istatistiksel olarak manidar bulunmamistir. Yani 6grencilerin gecti/kaldi
sonuglaria yonelik olarak yapilan siniflamada CSF’nin veya KCF’nin kullanilmasi, analiz
yontemi K-Ortalamalar kiimeleme analizi oldugunda istatistiksel agidan manidar bir fark

ortaya koymamaktadir.

CSF’nin ROC analizi ile yapilan siniflama dogrulugu %95,9 iken, KCF’nin ayni
analizle yapilan smiflama dogrulugu %93,2 olarak hesaplanmistir. Bu iki yiizde arasindaki
fark istatistiksel olarak manidar bulunmamistir. Yani &grencilerin gecti/kaldi sonuglarina
yonelik olarak yapilan siniflamada CSF’nin veya KCF’nin kullanilmasi, analiz yontemi ROC

analizi oldugunda istatistiksel agidan manidar bir fark ortaya koymamaktadir.

Ozetle, siniflama dogruluklarina iliskin ayni testin farkli istatistiksel yontemlerle
yapilan analizleri dogrultusunda en iyi sonucun ROC analizi ile elde edildigi ifade edilebilir.
Ancak ayni 6zelligi Olcen ve farkli madde tiirlerinden olusan testlerin ayni istatistiksel
yontemle analizlerinin yapilmasiyla elde edilen sonuglar arasinda manidar bir farkin soz

konusu olmadigr goriilmustiir. Koksal (2011) yaptigr calismada ayrim giicii en iyi olan
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modelin belirlenmesine iliskin en iyi kestirimi ROC analizi ile yaptigini ortaya koymustur. Bu
baglamda iki ¢aligmanin bulgularinin birbiri ile paralellik gosterdigi soylenebilir. Benzer
sekilde kesme puani belirlenmesinde ROC analizinin kullanilabilecegi sonucuna ulasan
Tasdemir (2013) gibi, bu calismada da smiflama dogruluguna iliskin analizlerde ROC
analizinin kullanilabilecegi, hatta en iyi sonuglarin yine bu analizle elde edilebilecegi
sonucuna ulagilmigtir. Bu anlamda iki ¢alismanin sonuglarinin benzer oldugunu sdylemek

miumkindiir.
5.2. Oneriler

Pandemi doneminde veri toplama siirecinde yasanan zorluklar nedeniyle CSF ve
KCF’nin uygulanma esnasinda o©ncelik siralarinin  degistirilmesinin, siireci daha da
karmasiklastiracag diistiniildiigiinden, boyle bir uygulama gerceklestirilememistir. Verilerin
yliz ylize toplanabildigi veya veri toplama siirecinin 6érnekleme bagl olarak daha iyi kontrol
altinda tutulabildigi baska bir ¢alismada, testlerin oncelik siras1 da 6rneklemleri farklilagtiran

bir degisken olarak ¢alismaya dahil edilebilir.

Bu c¢alismada ayni ozelligi olcen ve iki farkli formu gelistirilen basar1 testleri
kullanilmigtir. Ayni analiz yoOntemleriyle basar1 testleri yerine psikolojik o6lcek(ler)

kullanilarak benzer ¢alismalar yapilabilir.

2020-2021 egitim ve Ogretim yil1 ilk doneminde pandemi sebebiyle yiiz ylize egitim
alamayan 7. smif 6grencilerinin karne notlarinin belirlenmesinde canli ders performanslari,
EBA f{izerinden verilen 6devlerin yapilmasi gibi kriterler goz online alinmistir. Ancak bu
kriterlerin, maddi imkansizliklar, teknolojik cihaz kullanmadaki yetersizlikler, internet
erisimine iliskin yasanan sorunlar nedeniyle tiim 6grenciler agisindan standart olmayan
kriterler oldugu diisliniilmektedir. Bu sebeple arastirmaya, Ogrencilerin ilgili dénemdeki
matematik not ortalamalar1 degisken olarak dahil edilmemistir. Fakat tiim ogrenciler
acisindan firsat esitliginin saglandiginin  diisiiniildiigi bir donemde, matematik not
ortalamasinin da bagimsiz degisken olarak arastirmaya dahil edildigi benzer bir calisma

yapilabilir.

Bu calismada geleneksel standart belirleme yontemlerine alternatif olan istatistiksel
yontemlerden LR, kiimeleme ve ROC analizi secilmistir. Benzer bir arastirma, bagka
istatistiksel yontemlerin karsilagtirilmasi ile de yapilabilir. Bunun 6tesinde, geleneksel olan

yontemlerle istatistiksel yontemlerin karsilagtirildig bir calisma da yapilabilir.
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Gelistirilen basar1 testlerinde madde tiirii olarak c¢oktan se¢meli ve kisa cevaplt
maddelerin kullanildig1 bu ¢alismanin benzeri, farkli madde tiirleri ile olusturulmus testler

gelistirilerek yapilabilir.

7. smif seviyesindeki ogrencilerden elde edilen veriler iizerinde calisildigi bu
aragtirmaya benzer sekilde farkli sinif seviyesindeki 6grencilerden elde edilen veriler iizerinde

caligilabilir, hatta elde edilen sonuglar, bu arastirmanin sonuglartyla karsilastirilabilir.

Veri toplama aract olarak sayisal bir ders olan matematik ile ilgili testler gelistirilmis
ve ¢alisma bu dogrultuda yiiriitiilmiistiir. Benzer bir ¢alismada farkli disiplinlerde gelistirilen
testler kullanilabilir, hatta s6zel ve sayisal alanda gelistirilen farkli testler kullanilirsa, elde

edilen bulgular bu dogrultuda karsilastirmali olarak yorumlanabilir.

Ogrenci basarismin ve onlarin akademik performans diizeylerine iliskin degisimlerin
dogru bir bigimde tespit edilebilmesi veya onlar hakkinda kritik kararlar alma asamasinda
standart belirlemenin 6nemli olmast nedeniyle buna benzer c¢alismalarin yapilmasi

Onerilmektedir.

Bu calismada aymi 6zelligi Olgen iki basari testi i¢in madde tiirii farkli olsa da, en iyi
siiflama dogruluklarimin ROC analizi ile elde edildigi goriildiigiinden, benzer ¢alismalarda

da benzer amaglar s6z konusu oldugunda ROC analizinin kullanilmasi 6nerilmektedir.
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EKLER
EK 1. Uzman Goriis Formu
Sayin hocam,

Ortaokul 7. smif diizeyinde ylriitilmekte olan Matematik dersi kapsaminda asagidaki

kazanimlar islenmistir.

e Tam sayilarla toplama ve ¢ikarma islemlerini yapar, ilgili problemleri ¢6zer.

e Toplama isleminin 6zelliklerini akici islem yapmak i¢in birer strateji olarak kullanir.
e Tam sayilarla carpma ve bolme islemlerini yapar.

e Tam sayilarin kendileri ile tekrarli ¢arpimini iislii nicelik olarak ifade eder.

e Rasyonel sayilar1 tanir ve say1 dogrusunda gosterir.

e Rasyonel sayilar1 ondalik gosterimle ifade eder.

e Devirli olan ve olmayan ondalik gdsterimleri rasyonel say1 olarak ifade eder.

e Rasyonel sayilari siralar ve karsilastirir.

Sizden, bu kapsami 6lgmek amaciyla hazirlanmis olan maddeleri hem dersin kapsami hem de
madde yazma ilkelerine uygunluk ag¢isindan incelemeniz ve elestirilerinizi/Onerilerinizi
sunmaniz beklenmektedir. Liitfen, her bir madde i¢in madde kokiiniin (ve tiim segeneklerin)
uygunlugunu degerlendiriniz ve goriisiiniizii form iizerindeki ilgili kisimlar1 isaretleyerek
belirtiniz. Dogru cevaplar sorularin altindaki kisimlarda koyu yazilarak belirtilmistir. Oneri ve

elestirilerinizi “Ac¢iklama” kutucuklarina yazabilirsiniz.

Katkilarmiz i¢in tesekkiir ederiz.

MADDE KOKU VE (VARSA) SECENEKLERI Aciklama
Uygun
1 Uygun Aciklama
degil
MADDENIN DOGRU CEVABI O 0
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EK 2. Coktan Se¢gmeli Matematik Bagar1 Testi

1. Asagida verilen esitliklerden hangisi dogrudur?
A) -6%=(-6)?
B) (-4)° = (+8)°
C) (-5°=0
D) -7°=(-7)°

2. Bir aligveris merkezinin 3. katinda bulunan irem, arabasmi almak igin -2. katta bulunan
otoparka inmistir.

Buna gore, irem arabasimi almak icin kag kat asag inmistir?

A) -6 B) -4 01 D)5
3. Yanda Akin, Feride ve Hilal’in ellerinde -3 3 ?
tuttuklar kartonlarin iizerinde yazan rasyonel 5 ?
sayilar birbirine esittir. Akin’in karti Feride’nin karti Hilal’in karti

Buna gore, Hilal’in elindeki kartonda yazan

rasyonel say1 asagidakilerden hangisidir?

-5
A) 5

B) =

C)

5
D)g

4. Tolga Ogretmen, sinifi dorder kisilik gruplara ayirarak her bir gruba ddev olarak bir islem
veriyor. Gruplardan birine verdigi islem ve bu gruptaki Ogrencilerin sirasiyla yaptigi

islemler asagida verilmistir.

Islem: 8+9+(-8)="?
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Emine: 8+ (-8)+9
Serdar: [8+(-8)] +9
Kerem: 0+9

Sare: 9

Buna gore, ogrencilerin kullandiklar1 toplama islemi ozellikleriyle ilgili

asagidakilerden hangisi dogrudur?

A) Emine ters eleman 6zelligini kullanmistir.
B) Kerem birlesme 6zelligini kullanmistir.
C) Sare etkisiz eleman 6zelligini kullanmistir.

D) Serdar birim eleman 6zelligini kullanmistir.

5. Asagida verilen ifadelerden hangisi rasyonel say1 degildir?
A) 3.2 B) 2 C)2 D) 0

6. Asagida verilen islemlerden hangisinin sonucu digerlerinden farkhdir?
A) 25:(-1)
B) (-25)-1
C) -25:(-1)
D) (+25)-(-1)

7. Yanda sayma pullariyla KA P
>|#H-H- >+ +-|>] -
modellenen islem hid hid

asagidakilerden hangisidir?
A) (1) (-2)
B) (-2) - (+1)
C) (+2):(-1)
D) (-2) : (+1)

8. Asagidaki rasyonel sayilardan hangisi say1 dogrusunda en solda yer alir?

A) = B) -5 0= D) 4
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9. Asagidaki sayillardan hangisinin toplama islemine gore tersi kendisine esittir?

A) -2 B) -1 C)0 D) 1

10. SORU
-5-(+2)="?

Yukarida verilen islemin dogru sonucu asagidakilerden hangisidir?

A) -7 B) -3 C)3 D) 7

11. Asagidaki rasyonel sayilardan hangisi say1 dogrusunda 0 ile -1 arasinda bulunur?

-3 -9 2 1

A) ~ B) - C)-1 . D) -
12. -65 150 34
140 300 45

Yukaridaki rasyonel sayillarin biiyiikten Kiiciige dogru siralanisi asagidakilerden

hangisidir?
—-65 50 3 3 50 —-65
140 300 45 45 300 140
50 —-65 3 50 3 —-65
300 140 45 300 45 140
13.
—32
125

Yukarida verilen rasyonel sayinin ondahk gosterimi asagidakilerden hangisidir?

A) 0,256
B) 0,246
C) -0,246
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14.

D) -0,256

—14
25

Yukarida verilen rasyonel sayinin ondahk

gosterimi asagidakilerden hangisidir?

A) -0,56
B) -0,46
C) 0,46
D) 0,56
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EK 3. Kisa Cevapli Matematik Bagar1 Testi

1. Bir aligveris merkezinin 3. katinda bulunan Irem, arabasin1 almak igin -2. Katta bulunan
otoparka inmistir. Buna gore, irem’in arabasim almak icin kac¢ kat asag indigini

Yaziniz.

Cevabiniz:

3 .
2. — S rasyonel sayisina denk bir rasyonel say1 yaziniz.

Cevabiniz:

3. Tolga Ogretmen, sinifi dorder kisilik gruplara ayirarak her bir gruba 6dev olarak bir islem
veriyor. Gruplardan birine verdigi islem ve bu gruptaki Ggrencilerin sirasiyla yaptigi

islemler asagida verilmistir.

Islem: 8+9+(-8)="?

Emine: 8+ (-8)+9

Serdar: [8+(-8)] +9

Kerem: 0+9

Sare: 9

Buna gore, toplama isleminin etkisiz eleman ozelligini kullanan Kisinin ismini yaziniz.

Cevabmz:

4. ‘Paydasi sifir olan sayilar rasyonel say1 degildir.” ifadesinden yola ¢ikarak rasyonel

olmayan bir ifade yaziniz.
Cevabiniz:

5. (-25) : (-1) isleminin sonucunu yaziniz.
Cevabmiz:

6. Ornek: (-3) - (+1) isleminin sayma pullartyla modellemesi asagida verilmistir.

2> + - + -+ - D] g - - i - - -
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Yukaridaki 6rnegi dikkate alarak yanda

N
N

sayma pullariyla modellenen R 4
2> |+-+- |2 2> -
carpma islemini yaziniz. —

10.

11.

12.

13.

14.

15.

Cevabiz:

Say1 dogrusunda 2’nin saginda yer alan bir rasyonel say1 yaziniz.
Cevabimz:

Toplama islemine gore tersi kendisine esit olan say1y1 yaziniz.
Cevabiniz:

(-5)° iislii ifadesini tekrarl carpim seklinde yaziniz.

Cevabiniz:

-5 - (+2) isleminin sonucu kagtir?

Cevabiniz:

Say1 dogrusunda 0 ile -1 arasinda bulunan bir rasyonel say1 yaziniz.

Cevabmniz:

-65 150 34 - - <

Too ' 300 ' a5 rasyonel sayillarim biiyiikten Kiiciige dogru siralayimiz.
Cevabiniz:

-32 e
s rasyonel sayisinin ondalik gdsterimini yaziniz.

Cevabmiz:

-1, = _TM esitliginde devirli ondalik gosterimdeki myerine gelmesi gereken sayiyi
yaziniz.
Cevabimz:

-14 e
25 rasyonel sayisinin ondalik gosterimini yaziniz.
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16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24,

Cevabiniz:

(-2020)° islii ifadesinin degerini yaziniz.
Cevabiz:

(-7) + (-7) isleminin sonucunu yaziniz.
Cevabiz:

9 + ¢ isleminin sonucu ¢arpma isleminin yutan elemanina esittir. Buna gore, o ile ifade

edilen sayiy1 bulunuz.

Cevabimz:

—0, 8 devirli ondalik gosterimini rasyonel say1 olarak yaziniz.
Cevabiniz:

Bir sehirde belli bir zaman diliminde 6lgiilen hava sicakligi 2°C’dir. Bu sehirdeki hava
sicakhi@inin toplama isleminin etkisiz elemanina esit olmasi icin ka¢ °C diismesi

gerekir?

Cevabiniz:

105 + (-105) isleminin sonucunu yaziniz.
Cevabiniz:

Bir binanin -3. katindaki otoparkinda bulunan Leyla’nin 4. kattaki bir dairede bulunan

Giil’lin yanina gitmesi i¢in kag¢ kat ¢cikmasi gerektigini yaziniz.
Cevabmniz:

(218) : (-1) isleminin sonucunu yaziniz.

Cevabmniz:

0, 23 devirli ondalik gdsterimini rasyonel say1 olarak yaziniz.

Cevabmiz:
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EK 4. Arastirma Uygulama Izni
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