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Uluslararas1 Ogrenci Degerlendirme Programi (PISA) ve Uluslararast Matematik ve Fen Egilimleri Caligmast
(TIMSS) gibi genis 6lcekli uygulamalarda dgrenci yetenegine iliskin kestirimler olarak makul degerler kullanilir.
Bu ¢alismalarda katilimcilar tabakali 6rnekleme yontemi ile ¢ekilmektedir. Bu durum elde edilen verilerin, gok
sayidaki tabakadan olusan hiyerarsik bir yapida olmasinin oniinii agmaktadir. Genis 6l¢ekli degerlendirme
caligmalar1 baglaminda makul degerler, sonsal yetenek dagilimindan rastgele elde edilen degerler olarak
tanimlanmaktadir. Dogrusal modellerde tek bir makul degerin veya tiim makul degerlerin ortalamasinin bagimsiz
degisken olarak kullanilmasinin yanli sonuglara sebep olabildigi bilinmektedir. Ayn1 zamanda bu genis 6l¢ekli
caligmalarin verileri ile analizler yapilirken 6rnekleme agirliklarinin géz ardi edildigi sikga gézlenmektedir. Bu
¢aligmanin amaci, ¢coklu dogrusal regresyon ve hiyerarsik dogrusal modellerde 1) tek makul deger kullaniminin,
2) tim makul degerlerin kullaniminin, 3) agirlik kullanma durumunun parametre kestirimlerine etkisini
aragtirmaktir. Calismada PISA 2015 uygulamasinin Tirkiye verilerinden yararlanilmigtir. Arastirmada,
ornekleme agirliklart kullanma durumunun ve makul degerlerin kullanim seklinin kat sayilarin, standart hatalarin
ve aciklanan varyans oraninin kestirilmesinde 6nemli rolleri oldugu belirlenmistir. Bulgular detayl bir bigimde
tartisilmis ve uygulama ve gelecek aragtirmalar i¢in bazi dneriler sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Hiyerarsik dogrusal modeller, ¢oklu dogrusal regresyon, makul deger, 6rnekleme agirliklari,
genis Olgekli degerlendirmeler, PISA.

GIRIiS

Birgok iilkede, egitsel girisimler ve politikalar gelistirmek amaciyla grup performansini belirlemede
genis Olgekli uygulamalardan elde edilen veriden yararlanilir. Bu uygulamalarda, O6grenci
performansini 6lgen biligsel testlerin yaninda, 6grenci, 6gretmen ve okul diizeyinde bilgi toplanmasini
saglayan Olcekler de kullanilir. Elde edilen veriler 6grencilerin okul ve ¢alisma durumlar ile ilgili
becerileri ile bir arada ele alinarak bireysel degerlendirme yerine grup diizeyinde ¢ikarimlarda
bulunulur. Bu tiir genis ¢apli uygulamalarda ¢ok genis konu alanlarina iliskin performansin
Olciilmesinden kaynakli zaman kaybin1 6nlemek amaciyla farkl kitapciklar gelistirilerek ikili bloklar
halinde 6grencilere uygulanir. Bu durumda, 6grencilerin tiimii ayn1 sorulara cevap vermedikleri i¢in
klasik istatistiksel yontemlerle performanslarinin kestirilip grup diizeyinde karsilastirilmalar1 yanl ve
hatali olacaktir (Organization for Economic Cooperation and Development-OECD, 2017). Bu nedenle,
bu tarz uygulamalarda 6grenci yeterliliginin olasi dagilimini gosteren ¢oklu degerler kullanilmaktadir
(Von Davier, Gonzales & Mislevy, 2009). Makul deger (Plausible value) olarak adlandirilan bu
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degerler, 6grencilerin aldiklar1 alt testlere verdikleri cevaplarin yaninda, duyussal ozelliklere ve
ulagilabilir gegmis bilgilerine (demografik bilgiler) de dayanir (Mislevy, 1991; OECD, 2009).

Makul degerler, genis 6lgekli uygulamalar baglaminda, yetenek puaninin sonsal dagilimlardan yapilan
rastgele secimler anlamina gelmektedir (Von Davier ve digerleri., 2009). Madde Tepki Kurami
modellerinden olan Rasch modeli (Rasch, 1960) ile yapilan kestirimlerde kullanilan En Yiiksek
Olabilirlik (EO), Agirliklandirilmis En Yiiksek Olabilirlik (AEO) (Warm, 1985), Birlesik En Yiiksek
Olabilirlik (BEO) (Wright & Stone, 1979) ve Beklenen Onsel (BO) (Bock & Aitkin, 1981) kestirim
yontemleri birbirlerinin eksik yonlerini kapatan tekniklerdir. Ancak bu yontemler nokta kestirimler
yapmakta ve makul degerlerde oldugu gibi bireyler icin sonsal dagilimindan gelen birbirinden farkl
birden fazla yetenek kestirimi vermemektedir (Wu, 2005). Makul deger kullanimindan ilk kez 1994
yilinda yapilan U.S. National Assessment of Educational Progress (NAEP) uygulamasindan elde
edilen verilerin analizinde yararlanilmistir. Bu kullanim sekli Rubin (1987) tarafindan yapilan ¢oklu
yerlestirme (multiple imputation) c¢alismasindan esinlenilmistir. Sonraki yillarda yapilan NAEP
uygulamalari ve OECD tarafindan yapilan Trends in International Mathematics and Science Study
(TIMSS) ve the Programme for International Student Assessment (PISA) c¢alismalarinda
kullanilmasiyla birlikte genis 6lgekli sinavlarda makul deger kullanimi daha yaygin hale gelmistir. Bu
uygulamalarda genel olarak, her 6grenci i¢in bes makul deger lretilir ancak literatlirde bu sinirlama
ile ilgili giiclii dayanak bir bulunmamaktadir (Von Davier ve digerleri., 2009; Wu, 2005).

Makul degerler, Ogrencilerin maddelere verdikleri cevaplara dayanarak bir Ogrencinin sahip
olabilecegi yetenek dagilimina karsilik gelir ve Madde Tepki Kuraminda (MTK) yer alan 6 yetenek
degerleri igin sonsal olasilik dagilimindan rastgele degerlerin ¢ekilmesiyle elde edilir (Wu, 2005).
1983-1984 yillarinda yapilan NAEP ve 2000 yilinda yapilan PISA uygulamasi teknik raporlarinda bu
degerlerin nasil hesaplandig1 ve olasilik dagilimindan nasil ¢ekildigi ile ilgili ayrintili bilgiler yer
almaktadir (Adams & Wu, 2002; Beaton, 1987). Mislevy (1993), makul degerlerin 6grencilerin
geleneksel anlamda kullanilan bireysel puanit olmamalarindan dolayir ayni puanin ya da gizil
degiskenin ¢oklu gostergeleri gibi incelenmemesi gerektigine vurgu yapmaktadir. Von Davier ve
digerleri (2009) yaptiklart c¢alismada, makul deger kullaniminin grup diizeyinde yapilacak
degerlendirmelerde nokta kestirimi yapan EAP ve WMLE yontemlerine gore daha diisiik hata
miktarina sahip sonuglar verdigini gostermislerdir. Ancak makul degerlerin ortalamasinin (PV-W)
kullaniminin, bu degerlerin her biri ile yapilan analizlerin sonucunda elde edilen istatistiklerin
ortalamasinin (PV-R) kullanimina gére daha yanli kestirimler yaptigi ve kullanilmamas1 gerektigini
ifade etmislerdir (Von Davier ve digerleri., 2009). Ayrica, Wu (2005) tarafindan yapilan simiilasyon
calismasinda makul degerlerden herhangi birinin tek basina kullanilmasinin evren parametrelerinin
yiiksek oranda dogrulukla kestiriminde yeterli oldugu goriilmiistiir.

TIMSS, PISA, NAEP ve ICILS (International Computer and Information Literacy Study) gibi genis
0lcekli calismalarda her 6grenci igin yetenek puani olarak nokta kestirimi yerine 6grenci yeteneginin
sonsal dagilimindan elde edilen makul degerler kullanilmaktadir. Genis 6l¢ekli bu uygulamalarda elde
edilen veri birden ¢ok diizeyin (6grenci, okul, bolge, iilke, vb.) bulundugu hiyerarsik bir yapidadir.
Aslinda, sosyal bilimler alaninda organizasyon arastirmalari, killtiirlerarasi ¢aligmalar, gelisimsel
aragtirmalar gibi bircok arastirma tiirlinde bu veri yapisina rastlamak miimkiindiir (Bryk &
Raudenbush, 2002). Egitim bilimlerinde de veriler 6grenciler veya herhangi bir analiz birimi i¢in elde
edilen tekrarli dlglimlerin yani sira 6grencilerin sinif, sinifin okul, okulun sehir ya da bolge icinde
yuvalanmasi (nested) seklinde iki ve daha fazla diizeyde olabilir. Omegin, Chowa, Masa, Ramos, ve
Ansong (2015), Ghana Youth Save verisi iizerinde 6grencilere ve okullara ait 6zelliklerin, genglerin
akademik basarisin1 nasil etkiledigini incelemislerdir. Bu calismada, Ogrenciler okullar iginde
yuvalanmigtir. Stipek ve Valentino (2015), National Longitudinal Survey of Youth (NLSY)’e katilan
Ogrencilere ait boylamsal verileri kullanarak, okul 6ncesi 6grencilerin kisa siireli ve isleyen bellek ile
dikkat degiskenlerine ait 6lgiimlerin matematik ve okudugunu anlamadaki boylamsal gelisimlerini
nasil yordadigini incelemislerdir. Zaman i¢inde yapilan 6l¢iimler, ikinci diizey birim olan 6grenci
degiskeninde yuvalanmis durumdadir. Bryk ve Raudenbush (1988) ise The Sustaining Effects Study
(SES) calismasinda birinci siniftan ti¢lincii simifa kadar katilan 6grencilerin yoksulluk ve okul
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yoksulluk yogunlugunun okudugunu anlama ve matematikteki Ogrenmeleri ile olan iliskisini
incelemek amacryla ii¢ diizeyli bir hiyerarsik dogrusal model kullanmislardir.

Verilerin hiyerarsik yapist goz 6niinde bulundurulmadiginda verilerin iki farli sekilde kullanildigina
siklikla rastlanir. Bu kullanim sekilleri birlestirme (aggregation) ve ayristirmadir (disaggregation).
Birlestirme yonteminde, verinin alt birimleri daha iist birimlerde birlestirilir. Ogrencilerin bir testten
aldiklar1 puanlarin smif diizeyinde birlestirilmesi, sinif diizeyindeki ortalama puanlarin
agirliklandirilarak okul diizeyinde puanlarin elde edilmesi buna 6rnek verilebilir. Bagka bir ifade ile
Ogrencilerin ortalamasinin devam ettigi okullara atanmasi bir birlestirme 6rnegidir. Bu yontemde
bireysel farkliliklar g6z ardi edildiginden birlestirme islemi yapilmis degiskenler arasindaki iliskiler
cok daha gii¢lii olabilir ve yanlis yorumlamalara yol agabilir (Bryk & Raudenbush, 2002; Snijders &
Bosker, 2003; Woltman, Feldstain, MacKay, & Rocchi, 2012). Ayristirma yonteminde ise {ist diizey
birimler daha alt diizeylere ayristirilir. Ornegin, okul ve simf diizeyinde bir degiskene ait verilerin
Ogrencilere atanmasi buna 6rnek verilebilir. Bu durumda, ayni okulda veya sinifta yer alan 6grencilerin
timi aym Ozellikte olacagindan istatistiksel analizlerin 6nemli bir varsayimi olan goézlemlerin
bagimsizlig: ilkesi ihlal edilmis olacaktir (Snijders & Bosker, 2003; Woltman ve digerleri, 2012).
Sonug olarak, birlestirme ve ayristirma islemleri ile dogrusal regresyon modelleri kullanildiginda,
degiskenlere ait hatalarin iligkili olmasima, grup ig¢i farkliliklarin goz ardi edilerek regresyon
denklemindeki katsayilarin ve standart hatalarin hatali kestirilmesine neden olacaktir (Bryk &
Raudenbush, 2002).

Yuvalanmis veriyi incelemenin yolu ise birlestirme ve ayristirma yontemlerinin bu dezavantajlarini
elimine eden hiyerarsik dogrusal modellerdir. Gegmiste 6nemli bir sorun olan analiz birimini ve 6l¢iim
degisimini incelemenin Oniindeki engeller hiyerarsik dogrusal modellerin kullanilmasi ile birlikte
ortadan kalkmigtir (Bryk & Raudenbush, 1988). Bu sayede, her bir diizeydeki degiskenlere ait
kestirimler, ayn1 ve farkli dizeydeki degiskenler arasindaki etkilesimler ve varyans-kovaryans
bilesenleri tek bir analiz yardimi ile incelenebilmektedir (Bryk & Raudenbush, 2002). Hiyerarsik
veride hiyerarsik dogrusal modellerin kullanilmasinin diizey i¢i ve diizeyler arasindaki iliskilerin
dogru bir sekilde formiile edilmesi, birlestirmeden kaynakli yanliliklarin elimine edilmesi, ampirik
aragtirmalarda daha gesitli ve kapsamli arastirma sorusu ve hipotez ileri siirme imkani tanimasi,
rastgele etkileri igeren uygun hata yapilarinin belirlenmesi ve grup etkilerinden kaynakli varyans ve
kovaryans bilesenlerini igeren standart hata kestirimine imkan saglamasi gibi bircok avantaji vardir
(Raudenbush, 1988). Goldstein’e (2011) gore, hiyerarsik modellerin regresyon katsayilarinin
istatistiksel olarak kullanigli kestirilmesini, dogru standart hatalar, giiven araliklart ve anlamlilik
testleri elde edilmesini, diizey i¢i ve diizeyler arasi iligkilerin incelenebilmesini ve tiim faktdrlerin goz
oniinde bulundurularak diizeylerin karsilastirilabilmesini saglar. Hiyerarsik Lineer Modeller (HLM)
analizlerinin nasil yapildig1 ve istatistiksel boyutuna bu aragtirmanin veri analizi kisminda
deginilmistir.

Verilerin hiyerarsik yapisinin goz ardi edilmesi bazen sonuglarin énemli 6l¢iide farklilagmasina neden
olmaktadir. Roberts (2004) calismasinda, verinin hiyerarsik yapisi gdz 6niinde bulundurulmadigi
durumda sehirlilik (urbanicity) ile 6grencilerin fen basarisi arasindaki iligkinin .77 oldugunu tespit
etmisken, Ogrencilerin okullarda yuvalandigi g6z oOniinde bulunduruldugunda bu iligkinin -.88
oldugunu belirtmistir. Benzer bir bi¢imde birgok ¢alismada da hiyerarsik modeller yerine geleneksel
dogrusal modeller kullanmanin hatali sonuglar verecegi ifade edilmistir (Bryk & Raudenbush, 2002;
Goldstein, 2011; Osborne, 2000; Raudenbush, 1988; Raudenbush & Bryk, 1986; Woltman ve
digerleri., 2012). Coklu dogrusal regresyon ve hiyerarsik dogrusal modellerin karsilastirildigi
calismasinda Atar (2010), ikinci diizey olan okullar arasinda Fen’e Kars: Tutum degiskenine ait
katsaymin -0.2 ile 1.09 arasinda degerler aldigin1 belirtmistir. Bu bulgular okullar arasinda Fen’e kars1
tutum diizeyinin belirgin bir bi¢cimde farklilagtigin1 ve verilerin ¢ok diizeyli yapisinin gz oniinde
bulundurulmasinin 6nemini ortaya koymustur.

Gelman (2006), klasik regresyon analizi ile karsilastirildiginda diizeyi degismekle birlikte hiyerarsik
modellerin hemen her zaman, yordamada olmazsa olmaz, veri indirgemede yararli ve nedensel
cikarimlarda yardimei bir gelisme oldugunu vurgulamistir. Buna kargin hiyerarsik veride, hiyerarsik
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dogrusal modellerin kullanimi parametre kestiriminin yansizligini garantilememektedir. Ciinkii diger
dogrusal modellerde oldugu gibi baz1 durumlarda secilen 6rneklemin uygulama evrenindeki 6grenci
sayisini temsil etmemesinden kaynakli kestirim hatalar1 gozlenebilir. Bu amagla, genis 06lcekli
sinavlarda farkl diizeylere ait agirliklandirmalardan yararlanilir (Meinck, 2015).

PISA gibi genis 0lgekli sinavlarda kullanilan agirliklandirmalar, 6rneklem ¢ekme hatalarinin dogru
hesaplanmasini, evrene yonelik dogru kestirimlerin ve yorumlarin yapilmasini saglayarak verinin
analizini kolaylastirilmaktadir. Boylece, kullanicilarin, katilimci her bir iilkenin karmagik 6rneklem
yapisi i¢in yanli olmayan standart hata kestirimlerinin ve anlamlilik testlerinin yapilarak uygun giiven
araliklarinin olusturulmasi saglanmaktadir. Agirliklandirma isleminde, secilen her okulun tam
temsilini saglamak, okul mevcudiyetinin belirli oranlardaki katilimini dengelemek, bazi okullardaki
diisilk cevaplama oranlarint goz Oniinde bulundurmak, kiiciik gruplarin biiyiik agirliklandirma
degerlerini 6nlemek ve bazi iilkelerde uygulanan anketlere yonelik sec¢ilen fazladan 6grenci sayisinin
etkisi dengelemek amaglandigindan aym ilkedeki Ogrencilerin agirlik degerleri farklilik
gostermektedir (OECD, 2014). TIMSS, PIRLS ve PISA gibi sinavlarda anket agirliklandirmalart igin
temel alinan istatistiksel prosediirler, Cochran (1977), Lohr (2010) ile Sarndal, Swensson ve
Wretman’in (1992) calismalarinda gérmek miimkiindiir. Bu sinavlarda yapilan agirliklandirma
islemleri, okul temelli ve okul-i¢i temelli agirliklandirma faktorleri ile 5 tane denklestirme
(adjustment) faktorii iizerinden yapilmaktadir. Denklestirme faktorleri, belirli bir okuldaki
katilimcilara benzer 6zelliklere sahip diger okullardaki katilimeci olmayan 6grencileri gbz oniinde
bulundurmak, dgrencilerin yas ve sinif diizeylerini dengelemek, okul i¢i katilime1 olmayan dgrencileri
cinsiyet, sinif diizeyi ve bolge durumuna goére géz dniinde bulundurmak, beklenmedik ¢ok yiiksek okul
temelli ve diger tim agirliklandirma faktorlerini diisiirmek amaciyla kullanilir. PISA 2012 uygulamasi
icin bu agirliklandirma faktorlerinin nasil hesaplandigr ile ilgili detayli bilgilere teknik rapordan
(OECD, 2014) ulagilabilir.

Calismanin Amaci

Genis 0lcekli sinavlarda kullanilan makul degerler ve agirliklandirma degerleri yapilan dl¢timlerin
daha hassas ve kapsayici olmasini temel alir. Bu baglamda, bu ¢alismanin amaci 2015 yilinda yapilan
PISA uygulamasinin 06grenci verisi kullanilarak, ogrencilerin fen bilgisi okuryazarliginin
yordamasinda ¢oklu dogrusal regresyon ve hiyerarsik dogrusal model analizlerinin sonuglarint makul
degerler ve agirliklandirma kullanma durumlarina gore karsilagtirmaktir. Bu genel amag ¢ercevesinde
oncelikle agirliklandirma olmaksizin, bir makul degerin bagimli degisken oldugu coklu dogrusal
regresyon ve HLM analizleri gergeklestirilmistir. Ardindan, tiim makul degerlerin bagimli degisken
oldugu ve agirliklandirmalarin  yapildigt ¢oklu dogrusal regresyon ve HLM analizleri
gerceklestirilmigtir. Bu iki yaklasim yardimi ile hem makul degerin kullanim seklinin ve
agirliklandirmalarin - etkisi hem de c¢oklu dogrusal regresyon ve HLM analizi sonuglari
karsilagtirilabilmistir. Buna gore a) agirliklandirmanin olmadigi ve bir makul degerin bagimli degisken
oldugu durumda, b) agirliklandirmanin yapildigi ve tiim makul degerlerin bagimli degisken oldugu
durumda ¢oklu dogrusal regresyon ve HLM analizi sonuglart;

1. Herhangi bir bagimsiz degisken yokken nasildir?

2. Birinci diizey bagimsiz degiskenler olarak ogrencilerin fen bilimleri epistemolojik
inanglari, test kaygilari, motivasyonlar1 ve ekonomik, sosyal ve kiiltiirel statii indeksi
modellendiginde nasildir?

3. Ikinci diizey bagimsiz degiskenler olarak okullardaki simif mevcudu, egitime yonelik
liderlik, egitim materyali yetersizligi ve egitim personeli yetersizligi modellendiginde
nasildir?

4. Birinci ve ikinci diizey bagimsiz degiskenler birlikte modellendiginde nasildir?
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YONTEM

Bu arastirma, genis capli uluslararas1 egitim arastirmalardan elde edilen hiyerarsik yapidaki verilerde,
makul degerler, agirliklar ve bazi bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi iki farkli analiz yonteminde
gosterilmeyi amaglayan, iligkisel tarama modelinde (Fraenkel, Wallen & Hyun, 2012) nicel bir
calismadir.

Calisma Grubu

Calismanin amaci dogrultusunda PISA’ya ait 2015 yili verilerinden yararlanilmistir. PISA 15 yas
grubundaki 6grencilerin temel olarak matematik, fen bilgisi ve okudugunu anlama alanlarindaki
performanslarini 6l¢mek i¢in OECD tarafindan her {i¢ y1lda bir yiiriitiilen uluslararasi bir uygulamadir.
Ilki 1997 yilinda gerceklestirilen ¢alismanin sonuncusu 2015 yilinda yapilnus ve 72 iilkeden 520 bine
yakin o6grenciden veri toplanmistir. PISA’ya Tiirkiye’den 187 okuldan toplam 5895 6grenci
katilmstr.

Bu calismada hiyerarsik dogrusal modellerin dogas1 geregi olarak iki diizeyli hiyerarsik veri (birinci
diizey 6grenciler ve ikinci diizey okul) kullamlmustir. Ikinci diizey érneklemi Tiirkiye drnekleminde
eksik verisi bulunmayan 178 okuldan olusmaktadir. HLM’de ikinci diizey birimlerde eksik veriler ile
analiz yapilmasi miimkiin olmadigindan eksik verisi bulunan okullar veri setinden ¢ikartilmigtir. HLM
7 yazilimi ikinci diizey verilerin eksiksiz olmasini zorunlu kilmaktadir. Eksik veri varliginda eksik
gozlemler icin ya bir deger atanmalidir veya bu gozlemler silinmelidir. Eksik veri durumu g6z ardi
edilip analizler yapilmaya c¢alisildiginda yazilim sistem dosyalarini olustururken eksik verisi bulunan
tiim g6zlemleri otomatik olarak silmektedir (Palardy, 2011). Arastirmanin birinci diizey érneklemi ise
belirtilen 178 okulda egitim goéren toplam 5703 6grenciden olusmaktadir. Maas ve Hox (2005)
hiyerarsik dogrusal modellerin saglikli sonuglar verebilmesi i¢in en az 50 ikinci diizey biriminin
gerekli oldugunu vurgulamiglardir. Bu bakimdan aragtirmanin ¢aligma grubu hiyerarsik dogrusal
modellere iligkin analizlerin yiiriitiilmesi i¢in uygun biiyiikliiktedir.

Veri Toplama Araglart

PISA’da &grencilere matematik, fen ve okudugunu anlama testleri uygulanarak &grencilerin bu
alanlardaki biligsel beceri diizeyleri incelenmektedir. Bu biligsel beceri testlerinin yaninda, her
uygulamada bu ii¢ alandan biri odak alan olarak belirlenir ve odak alana iligkin olarak duyussal
duyussal degiskenlerin arastirildigi anketler araciligi ile toplanir. Benzer bir bigimde PISA’da
okullarin teknik altyap: yeterligi, egitimsel kaynaklarinin durumu gibi ¢ok ¢esitli konularda bilgi elde
etmek i¢in okul ydneticilerine okul anketi uygulanir. Bu aragtirmada 6grenci anketi ve fen bilgisi
testinden elde edilen birinci degiskenler ile okul anketinden elde edilen ikinci diizey degiskenler
beraber kullanilmistir. Calismada kullanilan degiskenler Otomatik Dogrusal Modelleme (Yang, 2013)
yardimu ile belirlenmistir. 14 degiskenle yiiriitiilen bu analizde dnce en 6nemli on degisken tespit
edilmis, ardindan bu on degiskenden sekiz tanesinin (ortak énem derecesine sahip iki degiskenden
birer tanesi kullanilmigtir) arastirmada kullanilmasi kararlagtirilmistir. Kisith sayidaki degiskenle
olusturulan modeller yardimi ile bulgularin daha agik bir bi¢imde ortaya konacagi diisiiniilmiistiir.
Tablo 1°de belirlenen bu degiskenlere iliskin detaylar goriilmektedir.
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Tablo 1. Degiskenler ve Ozellikleri

Seviye Degisken Kisaltma Tiirii Yapisi
Ogrenci Fen Bilgisi Okuryazarlik Puani (Makul Degerler, 10 adet) PV1SCIE (1-10) Bagimli  Siirekli
(Birinci Seviye)  Epistemolojik Inang EPIST Bagimsiz  Siirekli
Test Kaygist ANXTEST Bagimsiz Siirekli
Bagarma Motivasyonu MOTIVAT Bagimsiz Siirekli
Ekonomik, Sosyal ve Kiiltiirel Diizey Indeksi ESCS Bagimsiz  Siirekli
Okul Okulun Ortalama Sinif Mevcudu CLSIZE* Bagimsiz Siirekli
(Ikinci Seviye) Ogretmen Katilimi LEADTCH* Bagimsiz  Siirekli
Okulun Egitim Materyali Eksigi EDUSHORT* Bagimsiz Siirekli
Okulun Egitim Personeli Eksigi STAFFSHO* Bagimsiz  Siirekli
Agirliklar Diizenlenmis Ogrenci Diizeyi Agirlik W_FSTUWT Siirekli
BRR-FAY Agirlik Replikasyonlari (80 adet) W_FSTURWT (1-80) Siirekli

*Coklu regresyon analizinde &grenci diizeyine ayristirilmistir (dissaggregation)

Verilerin Analizi

Makul degerler ve agirliklarin farkli istatistiksel analizlerdeki etkisini inceleyebilmek igin bu
caligmanin analizinde ¢oklu regresyon ve hiyerarsik dogrusal modeller analizi kullanilmistir. Coklu
dogrusal regresyon analizinde oncelikle bagimli degisken PV1SCIE1 olarak belirlenmis ve higbir
aciklayic1 degiskenin olmadigi, sadece Ogrenci diizeyi degiskenlerin oldugu, sadece okul diizeyi
degiskenlerin oldugu ve her iki diizeye ait degiskenin beraber modellendigi dort farli model analiz
edilmistir. Coklu regresyon analizinde okul degiskenleri 6grencilere atanmustir (disaggregation).
Ardindan, bahsi gecen bu dort model, 10 makul degerin (PV1SCIE1-10) bagimli degisken oldugu,
ogrenci diizeyi agirhigin ve replikasyonlarin (W_FSTUWT ve W_FSTURWT1-80) kullanildig:
durumda tekrar edilmistir. Boylelikle makul degerler ve agirlik kullaniminin ¢oklu regresyon analizine
etkisi incelenmistir.

HLM analizlerinde de ¢oklu regresyon analizinde oldugu gibi sadece birinci makul degerin
(PV1ISCIET) bagimli degisken oldugu dort model ve tiim makul degerlerin ve agirligin kullanildigi
dort model olmak {izere toplam sekiz model test edilmistir. Verilerin analizinde ¢oklu regresyonda
agirhiklarin ve tim makul degerlerin kullamimini saglayan betigin (Syntax) hazirlanmasinda IDB
Analyzer (International Association for the Evaluation of Educational Achievement-IEA, 2016)
programi kullanilmustir. Asil analizler ise SPSS 21.0 (International Business Machines-IBM Corp.,
2012) ve HLM 7 Hierarchical Linear and Nonlinear Modelling (Bryk, Raudenbush & Congdon, 2010)
programlar1 yardimu ile gergeklestirilmistir. Analizlerin tamaminda .05 manidarlik diizeyi olarak kabul
edilmistir.

Coklu regresyon ve HLM analizleri yapilmadan 6nce her iki analiz i¢in de varsayimlarin karsilanip
karsilanmadig incelenmistir. ilk olarak ¢oklu regresyon analizinin varsayimlari olan bagimli degisken
ve bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal bir iliski olmasi, bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu
baglant1 sorunu olmamasi, artik degerlerin bagimsizlig: (iliskisiz olmasi), artik varyanslarinin sabit
olmas1 (homoscedasticity), artik degerlerin normal dagilmasi ve aykiri1 deger bulunmamasi bagimsiz
degiskenlerin kullanildig1 tiim modellerde (agirlik kullanilan ve kullanilmayan ilk modeller tamamen
kosulsuz modellerdir) test edilmistir. Buna gore tiim modellerde de bagimli degiskene karsi bagimsiz
degiskenlerin oldugu sagilim grafikleri ve bu sagilima en iyi uyan dogru ¢izdirilmis ve dogrusal bir
iligki tamimlanabildigi tespit edilmistir. Coklu baglanti durumu tolerans degeri ve VIF degerleri
yardimu ile incelenmistir. Tiim modellerde tolerans degerlerinin 0.2’den biiyiik oldugu (0.7 - 0.9) ve
VIF degerlerinin 10’dan kii¢iik oldugu (1.3 - 1.5) belirlenmistir. Artik degerlerin bagimsizligi igin
Durbin-Watson istatistigi incelenmis birden kiigiik ve tigten biiyiik bir degere rastlanmamustir. Artik
degerlerin sabit oldugu (homoscedastic), kestirilen standart puanlar ile standart artik degerlerden
olusturulan grafik yardimu ile tespit edilmistir. Olusturulan P-P grafiginde artik degerlerin kosegen
iizerinde dogrusal bir bicimde dagildig goriilmiistiir. Bu durumda artik degerlerin normal dagildig:
sOylenebilir. Son olarak tiim ¢oklu regresyon modelleri i¢in aykir1 degerlerin varligi Cook’un uzakligi
yontemi ile incelenmis ve birden biiyiik herhangi bir degere saptanmamustir.
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HLM analizlerinin birinci modeli tamamen kosulsuz model (null) oldugundan varsayimlar bakimindan
incelenmemistir. Diger tiim modellerin ise hata varyanslarinin homojenligi ve hatalarin normal
dagilim1 yoniinden test edilmesi gerekmektedir (Snijders ve Bosker, 1999). Buna gore tiim modellerde
birinci diizey hata terimlerinin ikinci diizeyler arasindaki dagilimi sagilim grafikleri yardim ile
incelenmis ve varyansin ikinci diizeyler arasinda rastgele dagildigi yani homojen oldugu
belirlenmistir. Ayn1 zamanda yine tiim modellerin birinci ve ikinci diizey standart artik degerleri ile
kestirilen standart degerler P-P grafikleri ile incelenmis ve her iki diizeydeki artik degerlerin normal
dagildig: belirlenmistir.

BULGULAR

Birinci Alt Probleme Iliskin Bulgular

Herhangi bir agiklayici degiskenini olmadigi durumda kurulan dort farkli modele iligkin ayrintilar
Tablo 2’de goriilmektedir. Tablo 2 incelendiginde Tiirkiye genel fen okuryazarligi ortalamasinin en
yiiksek kestirildigi model tiim makul degerlerin ve agirliklarin kullanildig1 ¢oklu regresyon modeli
iken, en dusiik kestirildigi model tiim makul degerlerin ve agirliklarin kullanildigit HLM analizidir. En
kiiglik standart hata kestirimi ¢oklu regresyon modeli (1.02) ile elde edilirken, en yiiksek standart hata,
tiim makul degerlerin ve agirliklarin kullanildigit HLM analizi ile elde edilmistir.

Tablo 2. Birinci Modele iliskin Sabit Etkiler

Analiz Sabit Etki Katsayillar SH t
Coklu Regresyon (PV1SCIEL) Genel Fen Okuryazarligi1 Ortalamasi 423.19* 1.02 414.89
Coklu  Regresyon (PV1SCIE1-10) Genel Fen Okuryazarligi Ortalamasi 426.22% 406 104.98
Agirliklandirlmig ' ) '
HLM (PV1SCIEl) Genel Fen Okuryazarli@ Ortalamast, v, 418.48* 435  96.13
HLM (PV1SCIE1-10)  Genel Fen Okuryazarlig Ortalamast, Yoo 417.71*  4.90 85.29
Agirliklandirilmig ' ) '
*p <.05

Iki farkli rastgele etkiler ANOV A modelinden elde edilen rastgele etkiler Tablo 3’te sunulmugtur. Her
iki analiz sonucuna gore d6grencilerin fen okuryazarligi ortalamalari okullar arasinda farklilagmaktadir.
Ayrica her iki analizde kestirilen birinci diizey hata terimi ¢cok yakin iken, tiim makul degerlerin ve
agirliklarin kullanildigt HLM analizinde kestirilen ikinci seviye hata terimi ilk analize gore daha
yiiksektir.

Tablo 3. Birinci Modele Iliskin Rastgele Etkiler

Analiz Rastgele Etki ss Varyans i
HLM 2.Seviye Hata Terimi, Uo; 55.43 3073.53 5499.68*
(PVISCIEL) 1 Seviye Hata Terimi, r; 53.61 2873.90

HLM 2.Seviye Hata Terimi, ug; 59.46 3536.05  6332.42*

(PV1SCIE1-10) Agirliklandirilmig
*p<.05

1.Seviye Hata Terimi, r;; 53.37 2848.21

Fen okuryazarligindaki varyansin okul seviyesinde agiklanabilecek oraninmi belirlemek igin sinif-igi
korelasyon katsayisindan yararlanilmistir. Buna gore her iki analizden elde edilen oranlar su
sekildedir:

—Too — =
P, /(Too+02) 3073.53/(3073.53+2873.90) = 0.517 @
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=00 _ _
Py /(T00+02) 3536.05/ (3536.05+2848.21) = 0.554 )

Birinci analizde bagimli degiskendeki varyansin yaklasik olarak %352’sinin (p, = 0.517) okul diizeyi
ile aciklanabildigi tespit edilmistir. Buna karsin tiim makul degerlerin kullanildigi durumda bagiml
degiskendeki varyansin yaklasik %55’inin (p, = 0.554) ikinci diizey ile agiklanabildigi belirlenmistir.

Ikinci Alt Probleme Iliskin Bulgular

Tablo 4’te 6grenci diizeyine ait dort degiskenin modele dahil edildigi iki farkli ¢oklu regresyon
analizine ait katsayilar ve iki farkli rastgele katsay1 modelinden elde edilen sabit etkiler sunulmustur.

Tablo 4. Ikinci Modele Iliskin Sabit Etkiler

Analiz Sabit Etki Katsayilar SH t
Coklu Regresyon Genel Fen Okuryazarligi Ortalamasi 452.97* 165 274.11
(PV1SCIE1) EPIST 14.74*  0.83 17.80
ANXTEST -6.81*  0.94 -7.29
MOTIVAT 6.05* 0.98 6.16
ESCS 17.84* 0.82 21.66
Coklu Regresyon Genel Fen Okuryazarligi Ortalamasi 456.05* 4.56 100.08
(PV1SCIE1-10) Agirliklandirilmig EPIST 15.23* 13 11.75
ANXTEST -6.27* 14 -4.47
MOTIVAT 6.53* 1.38 4.74
ESCS 18.69* 2.05 9.12
HLM Genel Fen Okuryazarligi Ortalamast, y,, 423.31* 461 91.74
(PV1SCIEL) EPIST.y,, 7.37% 068 1081
ANXTEST,y,, -6.35*  0.82 -1.72
MOTIVAT,y,, 3.26* 0.90 3.63
ESCS, v, 1.91* 0.78 2.46
HLM Genel Fen Okuryazarligi Ortalamast, y,, 422.10* 5.18 81.49
(PV1SCIE1-10) Agirhiklandirilmig EPIST, v,, 741* 0.85 8.71
ANXTEST, v, -6.15*  0.93 -6.61
MOTIVAT,y,, 3.89* 1.05 3.70
ESCS, v,, 1.87* 0091 2.03
*p <.05

Tablo 4 incelendiginde tiim analizlerde genel fen okuryazarhiginin yiikseldigi soylenebilir. Bu
analizlerdeki katsayilar bagimsiz degiskenler kontrol altinda tutuldugunda fen okuryazarlig
ortalamasini yansitmaktadir. Tiim analizlerde, tiim bagimsiz degiskenler bagimli degiskeni manidar
bir bicimde yordamaktadir. Coklu regresyon analizlerinde en yiiksek katsayiya sahip degisken
ekonomik, sosyal ve kiiltiirel diizey indeksiyken (ESCS), bu degisken HLM analizlerinde oldukga
kiiciik kestirilmistir. HLM analizlerinde 6grencilerin epistemolojik inang diizeyleri (EPIST) en yiiksek
katsayiya sahip degiskendir. Ayrica, ¢oklu regresyon analizlerinde tiim katsayilarin HLM analizlerine
gore biiylik kestirildigi soylenebilir. Agirliklandirilmamis ¢oklu regresyon ve HLM analizlerinde
katsayilara ait standart hatalarin agirliklandirilmis ¢oklu dogrusal regresyona gore daha kiigiik
kestirildigi belirlenmistir. Tablo 5’te rastgele katsayr modellerinden elde edilen rastgele etkiler
goriilmektedir.
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Tablo 5. ikinci Modele iliskin Rastgele Etkiler

Analiz Rastgele Etki ss Varyans 1

HLM 2.Seviye Hata Terimi, uy; 56.50 3192.56 1982.77*

(PV1SCIEL) EPIST Ektisi, uy; 151 2.28 143.22
ANXTEST EtKkisi, u; 3.94 1551 159.71
MOTIVAT Etkisi, us; 5.26 27.69 176.79
ESCS EtKisi, uy; 1.68 2.82 146.86
1.Seviye Hata Terimi, r;; 52.15 2719.55

HLM 2.Seviye Hata Terimi, uy; 60.19 3622.63  2220.32*

(PV1SCIEL-10) Agirhiklandiriimg EPIST Ektisi, u; 247 6.09 144.92
ANXTEST Etkisi, u; 2.72 7.38 146.64
MOTIVAT EtkKisi, us; 5.16 26.59 163.78
ESCS EtKisi, uy; 3.02 9.11 149.17
1.Seviye Hata Terimi, r;; 51.89 2693.07

*n <.05

Rastgele etkilerde modele birinci diizey bagimsiz degiskenlerin eklenmesi ile birinci diizey hata
varyanslarinin kiigiilmesi beklenir. Modele dahil edilen birinci diizey degiskenlerin birinci diizeye ait
varyansi hangi oranda agikladiklarini belirlemek i¢in Esitlik 3 ve Esitlik 4’ten yararlanilmistir.

Agirliklandirilmanis HLM p;=(o? -0%jm) /9% anova: = (2873.90 - 2719.55) / 2873.90 = 0.05(3)

ANOVA
Agirliklandimlmis HLM p,=(6% , \oya-0°RiM)/02aNova = (2848.21 - 2693.07) / 2848.21=0.05  (4)

Her ne kadar tiim makul degerlerin ve agirliklarin kullanildigi HLM analizinde birinci diizey hataya
ait varyans daha kiiciik olsa da kurulan her iki HLM modeli birinci diizey varyansi esit oranda
aciklamaktadir. Agirliklarin kullanildigi durumda ikinci diizeye iliskin hata varyansi daha yiiksek
kestirilmigtir.

Uciincii Alt Probleme Iliskin Bulgular

Tablo 6’da okul diizeyine ait dort degiskenin 6grenci diizeyine ayristirildig (disaggregation) iki farklt
coklu regresyon analizine ait katsayilar ve farkli iki HLM analizine iligkin sabit etkiler goriilmektedir.

Tablo 6. Ugiincii Modele Iliskin Sabit Etkiler

Analiz Sabit Etki Katsayilar SH t p
Coklu Regresyon Genel Fen Basar1 Ortalamasi 41189 4.621 89.14 .00
(PV1SCIEl) CLSIZE 0.290 0.09 3.07 .00
LEADTCH 500 0.90 556 .00
EDUSHORT -9.58 094 -1025 .00
STAFFSHO -843 101 -835 .00
Coklu Regresyon Genel Fen Okuryazarligi Ortalamasi 416.84 2541 16.4 .00
(PV1SCIE1-10) Agirliklandirilmis  CLSIZE 0.27 0.53 051 .00
LEADTCH 4.38 5.2 084 .00
EDUSHORT -1043 375 -278 .00
STAFFSHO -11.05 43 257 .00
HLM Genel Fen Okuryazarligi Ortalamast, y,, 399.33 16.37 2440 .00
(PV1SCIEL) CLSIZEy,, 052 035 150 .14
LEADTCH, v, 405 3.65 111 .27
EDUSHORT, v, -9.09 302 -301 .00
STAFFSHO, v, 985 401 -245 .02
HLM Genel Fen Okuryazarligi Ortalamast, y,, 399.89 2049 1951 .00
(PV1SCIE1-10) Agirliklandirilmig CLSIZEy,, 057 042 135 .18
LEADTCH, v, 338 442 077 .45
EDUSHORT, v, -844 370 -229 .02
STAFFSHO, v, -1539 463 -332 .00
*p<.05
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Tablo 6 incelendiginde c¢oklu regresyon analizlerinin her ikisinde de tiim degiskenlerin bagimli
degiskeni manidar bir bi¢imde yordadigi, buna karsin HLM analizlerinde ise sadece egitim kaynaklar1
yetersizliginin (EDUSHORT) ve egitim personeli yetersizliginin (STAFFSHO) manidar oldugu
sOylenebilir. Hem regresyon analizlerinde hem de HLM analizlerinde agirliklandirilmis makul
degerlerin kullanimu ile katsayilara iliskin standart hatalarin arttig1 sdylenebilir. Agirliklandirilmis
coklu regresyon katsayilarinin bazilariin agirliklandirilmamis ¢oklu regresyon analizi katsayilarindan
az da olsa biiyiik oldugu goriilmektedir. HLM analizlerinde agirliklandirmanin katsayilari fazla
etkilemedigi belirlenmistir. Tablo 7°de HLM analizlerine iliskin rastgele etkiler sunulmustur.

Tablo 7. Ugiincii Modele Iliskin Rastgele Etkiler

Analiz Rastgele Etki SS Varyans 1
HLM 2.Seviye Hata Terimi, uy; 51.64 2667.09  4700.68*
(PV1SCIEL) 1.Seviye Hata Terimi, r; 53.61 2873.60

HLM 2.Seviye Hata Terimi, uy; 53.46 2857.64 5243.57*
(PV1SCIEL-10) Agirliklandirilmis 1.Seviye Hata Terimi, r; 53.36 2847.75

Tablo 7 incelendiginde agirliklandirilmis HLM analizinde ikinci seviye hata varyansinin daha yiiksek
kestirildigi goriilmektedir. Tamamen kosulsuz modele ikinci diizey degiskenlerin eklenmesi ile ikinci
diizey varyansin diismesi beklenir. Modele eklenen ikinci diizey degiskenlerin ikinci diizey varyansi
hangi oranda agikladigini belirlemek i¢in Esitlik 5 ve Esitlik 6’dan yararlanilmistir.

Agirliklandirilmanms HLM p1=(02 ANOV A-GZM A0R)/ 5> ANOvA = (3073.53-2667.09)/3073.53 = 0.13 (5)
Agirliklandirilmis HLM: p2=(<52 ANOV A—cszl\/[AOR)/cs2 ANOvaA = (3536.05-2847.75)/3536.05 = 0.20 (6)

Dort ikinci diizey bagimsiz degiskenin modele eklenmesi sonucunda agirliklandirilmamis HLM
analizinde ikinci diizey varyansin %13’ agiklanabilirken, bu oran agirliklandirilmis HLM analizinde
%19,5’e ¢ikmaktadir. Agirliklandirma igsleminin HLM analizinde agiklanan varyans oranini etkiledigi
sOylenebilir.

Dordiincii Alt Probleme Iliskin Bulgular

Tablo 8’de birinci diizey degiskenlerle manidar oldugu belirlenen ikinci diizey degiskenlerin birlikte
modellendigi iki farkli regresyon modeline ait katsayilar ve iki farkli bagimli degisken olarak kesisim
ve egimler modeline iliskin sabit etkiler sunulmustur.

Tablo 8’e gore ¢oklu regresyon analizlerinde en biiyiik katsayiya sahip degiskenler 6grenci diizeyi
degiskenler olan grencilerin epistemolojik inang diizeyleri (EPIST) ve ekonomik, sosyal ve kiiltiirel
diizey indeksiyken (ESCS), HLM analizlerinde katsayisi en yiiksek olan yordayicilar yine dgrenci
diizeyine ait epistemolojik inan¢ diizeyi (EPIST) ve 6grencilerin test kaygisidir (ANXTEST). Ayrica
Tablo 8’de daha onceki modellerde oldugu gibi regresyon analizlerindeki katsayillarin HLM
analizlerine gore daha yiliksek kestirildigi, katsayilara iliskin standart hatalarin ise daha diisiik
kestirildigi goriilmektedir. Ayrica ¢oklu regresyon analizlerinde, agirliklandirma yapma durumunda
ikinci diizey degiskenlerin standart hatalarinda ciddi bir biiyiime gézlenmektedir. HLM analizlerinde
ise agirliklandirma iglemi katsayilar ve standart hatalarinda ¢ok biiyiik degisim yaratmamustir. Tablo
9’da HLM analizlerine iliskin rastgele etkiler goriilmektedir.
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Tablo 8. Dérdiincii Modele iliskin Sabit Etkiler

Analiz Sabit Etki Katsayilar SH t
Coklu Regresyon Genel Fen Okuryazarlig1 Ortalamasi 453.91* 165 275.59
(PV1SCIE1) EDUSHORT -7.11*  0.884 -8.04
STAFFSHO -7.00* 0.96 -7.26
EPIST 14.00* 0.81 17.23
ANXTEST -6.79* 0.92 -7.42
MOTIVAT 5.76* 0.96 5.98
ESCS 15.04* 0.83 18.17
Coklu Regresyon Genel Fen Okuryazarligi Ortalamast 457.20* 4.79 95.35
(PV1SCIE1-10) Agirliklandirilmig EDUSHORT -7.8* 3.07 -2.54
STAFFSHO -9.07* 3.83 -2.37
EPIST 14.16* 1.22 11.58
ANXTEST -6.32* 1.3 -4.86
MOTIVAT 6.21* 1.35 4.61
ESCS 15.63* 1.94 8.07
HLM Genel Fen Okuryazarligi Ortalamast, v, 429.33* 471 91.20
(PV1SCIEY) EDUSHORT, y,, -8.85*  3.25 -2.72
STAFFSHO, y,, -6.97* 3.55 -1.96
EPIST, v,, 7.43* 0.68 10.85
ANXTEST, v,, -6.32* 0.82 -7.69
MOTIVAT, v, 3.22* 0.89 3.61
ESCS, v,, 1.85* 0.78 2.39
HLM Genel Fen Okuryazarligi Ortalamast, y,, 431.37* 5.26 81.97
(PV1SCIE1-10) Agirliklandirilmig EDUSHORT, y,,, -8.24* 3.54 -2.33
STAFFSHO, v, -12.35* 3.95 -3.13
EPIST, v,, 7.43* 0.83 8.92
ANXTEST, v, -6.09* 0.93 -6.52
MOTIVAT, v, 3.78* 1.05 3.59
ESCS, v, 1.86 0.93 2.00

Tablo 9. Dérdiincii Modele iliskin Rastgele Etkiler

Analiz Rastgele Etki ss Varyans 1

HLM 2.Seviye Hata Terimi, u 52.97 2805.70 1666.33*

(PV1SCIEL) EPIST EXktisi, uy; 1.63 2.66 143.29
ANXTEST EtKisi, uy; 3.95 15.59 159.68
MOTIVAT Etkisi, us; 5.13 26.35 176.69
ESCS EtkKisi, uy; 1.65 2.72 146.78
1.Seviye Hata Terimi, 1j; 52.15 2719.60

HLM 2.Seviye Hata Terimi, u; 55.15 3041.55 1786.47*

(PVISCIEL-10) Agirhiklandiriims EPIST Ektisi, uy; 2.50 6.24 144.95
ANXTEST EtKisi, uy; 2.70 7.27 146.54
MOTIVAT Etkisi, us; 5.10 26.99 163.38
ESCS EtkKisi, uy; 2.96 8.79 149.15
1.Seviye Hata Terimi, r;; 51.89 2692.70

Bagimli degisken olarak kesisim ve egimler modellerinde agiklanan birinci ve ikinci diizey varyans
oranlarinin belirlenmesi icin bu modellerden elde edilen varyanslar rastgele etkiler ANOVA
modelinden elde edilen bulgularla karsilagtirilmustir.

Agiklanan birinci diizey varyans:

Agirliklandirilmamas: p1=(02 -62 MAOANCOVA )/ anova=(2873.90-2719.60)/2873.90=0.05 (7)

ANOVA
Agirliklandirilmas: p2=(cs2 ANOVA -0 MAOANCOVA )/ G2 aNovA=(2848.21-2692.70)/2848.21=0.05 (8)
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Aciklanan ikinci diizey varyans:

Agirliklandirilmamus: pl=((52 6% MAOANCOVA )/ G2 anovA=(3073.53-2805.70)/3073.53=0.09 (9)

ANOVA
Agirliklandirilmas: p2=((52 ANOV A—GzM AOANCOVA)/GZanovA=(3536.05-3041.55)/3536.05=0.14  (10)

Buna gore bagimli degisken olarak kesisim ve egimler modeli ile yapilan analizlerde tek makul degerin
kullanildig1 ve agirliklandirmanin yapilmadigir durumlarda agiklanan birinci diizey varyans aynidir.
Buna karsin tiim makul degerlerin ve agirliklarin birlikte kullanildig1 durumda agiklanan ikinci diizey
varyans daha yiiksek (%14) bulunmustur.

SONUCLAR ve TARTISMA

Bu ¢alismada makul degerlerin agirliklar ile birlikte kullanilmas1 durumunda ¢oklu dogrusal regresyon
ve HLM analizi sonuglarinin karsilastirilmasi amaglanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda, herhangi bir
aciklayic1 degisken olmadiginda, 6grenci diizeyi degiskenler oldugunda, okul diizeyi degiskenler
oldugunda ve her iki diizeydeki agiklayici degiskenler bir arada oldugunda s6z konusu yontemlerin
kestirimleri karsilagtirtlmistir.

Herhangi bir agiklayict degiskenin yer almadigi modellerde, en yiiksek genel fen okuryazarligi
ortalamasi tim makul degerlerin ve agirliklarin kullanildigi ¢oklu dogrusal regresyon modeli ile
kestirilmistir. Genel anlamda her iki ¢oklu dogrusal regresyon analizinin fen okuryazarligin HLM
analizine gore yiiksek kestirdigi sdylenebilir. Agirliklandirma igsleminin ise hem regresyon analizinde
hem de HLM analizinde katsayilara ait standart hatanin kestirilmesinde etkili oldugu belirlenmistir.
Buna gore agirliklandirma durumunda her iki analizde de standart hatalarin biiyiidiig gozlenmistir.
Bu durumda agirliklandirmalarin katsayilarin manidarligi noktasinda &nemli bir rolii oldugu
savunulabilir. Her iki rastgele etkiler ANOV A modelinin rastgele etkileri incelendiginde 6grencilerin
fen okuryazarliginin okullar arasinda farklilastig1 belirlenmistir. Agirlik kullanma durumunda ikinci
diizey birimler olan okullar tarafindan aciklanan varyans oranin yiikseldigi gozlenmistir. Bu durum
okullar arasindaki farkliligin agirliklandirma sonucunda daha da arttig1 anlamina gelir. Bu aragtirmada
bagimh degiskendeki varyansin yaklasik olarak %55’ine kadarinin ikinci diizey birimler tarafindan
aciklanabildigi tespit edilmistir. Bu bulgu birgok ¢alismada (Bryk & Raudenbush, 2002; Goldstein,
2011; Osborne, 2000; Raudenbush, 1988; Raudenbush & Bryk, 1986; Woltman ve digerleri., 2012)
vurgulanan HLM modellerinin kullanilmasinin énemini bir kez daha gdstermistir.

Tim modeller igin, 6grencilerin fen bilimleri epistemolojik inanglari, test kaygilari, motivasyonlari ve
ekonomik, sosyal ve Kkiiltiirel diizey indeksi degiskenleri fen okuryazarligini yordamaktadir.
Literatiirde PISA veya TIMSS gibi genis Olcekli sivalarda bu degiskenlerden ozelikle ekonomik,
sosyal ve kiiltiirel diizey indeksinin birgok ¢alismada incelendigi (Acar ve Ogretmen, 2012; Atar ve
Atar, 2012) ve manidar oldugu bilinmektedir. Birinci diizey degiskenlerin incelendigi bu dért modelin
iiclinde epistemolojik inan¢g ve ekonomik, sosyal ve kiiltiirel diizey indeksi en biiyiik katsayili
degiskenler olmasina karsin, bu degiskenlere iliskin katsayilar ¢oklu regresyon analizlerinde HLM
modellerine gore oldukea yiiksek kestirilmistir. Her dort modelde kestirilen standart hatalar birbirine
oldukga yakindir. Yalniz agirliklandirma durumunda kestirilen standart hatalarin diger modellere gore
biraz daha yiiksek oldugu gbzlenmistir. Buna gore, her ne kadar tiim agiklayici degiskenler manidar
ve standart hatalar yakin (agirliklandirilmamis ¢oklu regresyon hari¢) degerde olsa da HLM ve ¢oklu
dogrusal regresyon analizinden elde edilen katsayilarin dnemli farkliliklar gosterdigi sonucuna
ulasilmistir. Roberts (2004) tarafindan yapilan c¢alismada, verinin hiyerarsik yapist géz Oniinde
bulundurulmadiginda arastirma bulgularimin 6nemli diizeyde farklilastifinin gdzlemlenmesi bu
sonugla paralellik gostermektedir. HLM analizinde, sadece bir makul degerin kullanildig1 model ve
tim makul degerlerin agirliklandirmalar ile birlikte kullanildigr modelin agikladigi birinci diizey
varyans miktarlar esit ¢ikmistir. Bu sonug agiklayici degiskenlerin 6grenci diizeyinde, agirliklarin ise
okul diizeyinde olmasi ile iligkili olabilir. Ayrica bu durum, Wu (2005) tarafindan yapilan benzetim
caligmasinda makul degerlerden herhangi birinin tek basina kullanilmasinin evren parametrelerinin
yiiksek oranda dogrulukla kestiriminde yeterli oldugu sonucu ile de ortiismektedir.
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Okullardaki simif mevcudu, egitime yonelik liderlik, egitim materyali yetersizligi ve egitim personeli
yetersizligi ikinci diizey aciklayic1 degiskenleri her iki ¢oklu dogrusal regresyon modelinde anlamlt
cikmustir. Ancak, her iki HLM modeli i¢in sadece egitim materyali yetersizligi ve egitim personeli
yetersizligi degiskenleri 6nemli bulunmustur. Bu durum, ¢oklu dogrusal regresyon analizinde diizey
farki g6z ardi edildiginden t degerleri olmasi gerektiginden yiiksek c¢ikmakta ve dolayisiyla
yuvalanmis veride ikinci diizey degiskenlerin anlamli c¢ikma egilimi gostermesinden
kaynaklanmaktadir. Yapilan c¢aligmalar ve incelemelerde de geleneksel analizlere gore HLM
analizinin yordamada daha etkili oldugu ve katsayilar ile bu katsayilara iliskin standart hatalarin daha
dogru kestirdigini ortaya koymustur (Gelman, 2006; Goldstein, 2011; Raudenbush, 1988). Hem ¢oklu
dogrusal regresyon hem de HLM yonteminde tiim makul degerlerin agirliklandirmalarla birlikte
kullanilmasi katsayilara iligkin standart hatalar1 artirmistir. Bu durumda her iki analiz yontemi igin de
agirliklandirma kullaniminin ikinci tip hata riskini diisiirdiigii sOylenebilir. Tiim makul degerlerin
agirhiklandirmalarla birlikte kullanilmasi HLM analizinde katsayilar1 fazla etkilememekle birlikte
aciklanan varyans oranini artirmistir. Buna gore, birden fazla makul deger ve agirliklandirmalarin
kullanilmasinin HLM analizinin performansini arttirdig1 sdylenebilir.

Ogrenci ve okul diizeyinde modele dahil edilen tiim degiskenlerin tiim modellerde &grencilerin genel
fen performanslarin1 manidar bir bigimde yordayan faktorler oldugu goriilmiistiir. Bununla birlikte
coklu dogrusal regresyon analizinde en yiiksek katsayiya sahip degiskenler 6grencilerin epistemolojik
inang diizeyleri ile ekonomik, sosyal ve kiiltiirel diizey indeksiyken, HLM analizlerinde epistemolojik
inang diizeyi ve okulun egitim materyali eksigi ve okulun egitim personeli eksigi degiskenleridir.
Ayrica, tim degiskenlerin modele dahil edildigi bu durumda bile ¢oklu dogrusal regresyon
analizlerinde HLM analizlerinde gore katsayilar daha yiiksek kestirilirken, katsayilara iliskin standart
hatalar daha diisiik kestirilmistir. Yapilan caligmalarda da hiyerarsik veride geleneksel dogrusal
modeller ile HLM sonuglarimin farklilagtigini goériilmiistiir (Bryk and Raudenbush, 2002; Gelman,
2006; Goldstein, 2011; Osborne, 2000; Raudenbush, 1988; Raudenbush and Bryk, 1986; Woltman ve
digerleri, 2012). Tim katsayilarin agirliklandirmalarla birlikte kullanilmast ¢oklu dogrusal
regresyonda okul diizeyi degiskenlerin katsayilarinin standart hatalarin1 6nemli diizeyde etkilerken
HLM analizlerinde ise énemli bir degisim yaratmamistir. HLM analizlerinde tiim makul degerlerin
agirliklandirmalar ile birlikte kullanilmas1 6grenci ve okul diizeyinde agiklanan varyans oranlarinda
onceki modellerdekine benzer bir etki yaratmistir. Buna gore agiklanan 6grenci diizeyi varyansi
degismemis ancak okul diizeyi agiklanan varyans orani artmigtir. Buna gore, okul diizeyi
degiskenlerinin modele dahil edilmesi sonuglarda farkli bir etki yaratmaktadir. Bu sonuglar, diizey
farklilasmasinin analizlerde g6z 6niinde bulundurulmasinin gerekliliginin desteklemektedir.

Coklu dogrusal regresyon analizinde tiim makul degerler agirliklandirmalar ile birlikte kullanildiginda,
ogrenci ve okul diizeyindeki degiskenler ayr1 veya birlikte modellere dahil edildigi durumlarda model
katsayilarinda 6nemli bir artig gériilmezken, katsayilara iliskin standart hatalarda artig goriilmektedir.
t degerleri standart hatalarin yiikselmesinden etkilendiginden yordayici degiskenlerin anlamlilik
diizeyleri bu durumdan etkilenebilmektedir. Bu calismada, modele dahil edilen degiskenler t
degerlerindeki diislise ragmen anlamli ¢ikmistir. Bu nedenle tiim makul degerlerin agirliklandirmalar
ile birlikte kullanilmasinin ¢oklu dogrusal regresyon parametrelerinde 6nemli bir degisim yaratmadigi
sOylenebilir. Bu sonu¢ makul deger kullamimyla ilgili Wu (2005) tarafindan yapilan c¢aligmanin
sonuglariyla paralellik gosterse de agirliklandirmalari kullanilmasiyla ilgili OECD (2014) tarafindan
onerilen kullanim seklinin sonuglarda bir degisiklik yaratmadigini gostermistir. HLM analizinde de
katsayilar ve standart hatalar benzer bir egilim gostermistir. Bu durum Carle’nin (2009) ¢calismasindaki
bulgularla benzerlik gostermektedir. Carle agirliklandirilmis model katsayilari ile agirliklandirilmams
model katsayilar1 arasinda genel anlamda biiyiik farkliliklar olmadigini; buna karsin standart hatalarin
karsilagtirilabilir  oldugunu belirtmistir. Ancak, HLM analizinde tiim makul degerlerin
agirliklandirmalar ile birlikte kullanildigi modellerin manidarlik bakimindan daha tutucu oldugu, genel
olarak agiklanan varyans oranini arttirdigi bundan dolay1 hassas ¢alismalarda kullanilmas1 gerektigi
sOylenebilir.

Arastirma sonuglart hiyerarsik yapidaki bir veri igin HLM analizi kullanmanin g¢oklu dogrusal
regresyon analizindekinden farkli sonuglar verdigini géstermektedir. Yuvalanmig bir veri i¢in ¢oklu
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dogrusal regresyon uygun ve yeterli olamayacagindan HLM analizinin tercih edilmesi gerekmektedir.
Bu sayede, farkli diizeydeki agiklayici olabilecek degiskenlerin tek basina ve birlikte etkileri
gozlemlenebilecek, bagimli degiskeni yordayan agiklayici degiskenler dogru ve giivenilir bir sekilde
saptanabilecektir. Bu ¢aligmada sadece 6grenci diizeyi agriliklar kullanilmistir. Benzer bir ¢aligma
okul veya daha yiiksek diizeye ait agriliklar kullanilarak tekrarlanabilir.
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