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OZET
YUKSEK LiSANS TEZi

TIMSS 2019 MATEMATIK OGRENMEYi SEVME OLCEGi OLCME DEGiISMEZLiGIiNIN
BAYES YAKLASIK VE KLASIK FREKANSCI YONTEMLERI iLE iNCELENMESI

ABDULLAH YARADILMIS

HARRAN UNIVERSITESI
) _ LISANSUSTU EGITIM ENSTITUSU
EGITIMDE OLCME VE DEGERLENDIRME ANABILiM DALI

Tez Damisman: Do¢ Dr. RAGIP TERZI
Yil: 2026, Sayfa: 86

Bu aragtirmanim amaci, TIMSS 2019 sekizinci sinif 6grencilerine uygulanan Matematik Ogrenmeyi
Sevme Olgegi’nin 6rtiik yapisinin 8lgme degismezligini belirlenen iilkelere (Kuveyt, Portekiz, Suudi
Arabistan, Singapur, Tiirkiye ve Tayvan) gore incelemektir. Toplam 27.476 dgrenciden elde edilen
veriler dogrultusunda, analiz dncesi varsayimlar test edilmig ve her iilke i¢in Dogrulayici Faktor Analizi
(DFA) uygulanarak tek faktorlii 6l¢gme modellerinin gecerligi degerlendirilmistir. DFA sonuglarina gére
tim {iilkelerde model veri uyumu saglanmis, bilesik giivenirlik ve ¢ikarilan varyans ortalamasi
degerleriyle gecerlik ve giivenirlik kamitlar1 ortaya konmustur. Olgegin ortiik yapisina iliskin kesin
6lgme degismezligi, Coklu Grup Dogrulayici Faktor Analizi (CGDFA) ile incelenmis; yapisal ve metrik
diizeyde degismezlik saglanirken, skalar diizeyde saglanamamigtir. Bayes kesin degismezlik yontemi
(faktor yikiinde ve madde sabitinde 6nsel tanimlanmadan) ile yapilan 6lgme degismezligi analiz
sonuglari, CGDFA yontemiyle elde edilen sonuglarla tutarlilik géstermistir. Bu tutarliligin ardindan,
Bayes Yaklasik Olgme Degismezligi yénteminde dl¢gme modeline iliskin faktér yiikii ve madde sabitleri
i¢in farkli 6nsel varyans diizeyleri dikkate alinmistir. Bulgular, metrik diizeyde modelin tiim durumlarda
veriye uyum sagladigi; skalar diizeyde ise bazi kosullarda uyumun saglandigi goriilmiistiir. Sonug
olarak, kesin degismezlik analizlerinde skalar degismezlik saglanmadigindan tilkeler arasinda madde
sabitlerinin esit olmadig1 ve ortiik degiskenin tiim lilkelerde ayni sekilde kullanilmadigi sonucuna
ulagilmigtir.  Yaklasik olgme degismezligi analizinde ise varyanslara belirli diizeyde esneklik
tanindiginda, yaklasik skalar degismezlik saglamakta; bu da tilkeler arasinda gosterge sabitlerinin esit
oldugu ve oOrtiik degiskenin tiim {ilkelerde aynmi sekilde kullanildigi sonucuna ulagilmaktadir. Bu
durumda, gruplar arasinda faktor ortalamalariin karsilagtirilmasi da miimkiin hale gelmektedir.

ANAHTAR KELIMELER: Ol¢gme Degismezligi, Coklu Grup Dogrulayici Faktor Analizi, Bayes
Yaklasik Olgme Degismezligi, Kesin Olgme Degismezligi ve Yaklasik Olgme Degismezligi.
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EXAMINING THE MEASUREMENT INVARIANCE OF THE TIMSS 2019 STUDENTS
LIKE LEARNING MATHEMATICS SCALE USING BAYESIAN APPROXIMATE AND
CLASSICAL FREQUENTIST METHODS
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The purpose of this research is to examine the measurement invariance of the Student Like Learning
Mathematics Scale administered to eighth-grade students in TIMSS 2019 across selected countries with
established latent structures (Kuwait, Portugal, Saudi Arabia, Singapore, Turkey, and Taiwan). Based
on data obtained from a total of 27.476 students, pre-analysis assumptions were tested, and the validity
of the single-factor measurement models was evaluated by applying Confirmatory Factor Analysis
(CFA) for each country. According to the CFA results, model fit was achieved in all countries, and
evidence of validity and reliability was established using values for composite reliability and average
variance extracted. The measurement invariance concerning the latent structure of the scale was
analyzed using Multi-Group Confirmatory Factor Analysis (MGCFA); while structural and metric
invariance were achieved, scalar invariance was not. The results of the measurement invariance analyses
conducted using the Bayesian exact invariance method (without specifying priors for factor loading and
item intercepts) were consistent with the findings obtained via the MGCFA method. Following this
consistency, Bayesian Approximate Measurement Invariance analyses were performed by considering
different prior variance levels for factor loadings and item intercepts. Findings revealed that the model
consistently achieved fit at the metric level, while scalar invariance was supported under certain
conditions. In conclusion, strict invariance analyses indicated that scalar invariance was not achieved,
suggesting that item intercepts were not equivalent across countries and that the latent construct was not
interpreted identically in all contexts. However, approximate measurement invariance analyses
demonstrated that when a certain degree of flexibility in variances was allowed, approximate scalar
invariance was achieved, implying equivalence of item intercepts and consistent interpretation of the
latent construct across countries. Under these conditions, comparisons of factor means across groups
became feasible.

KEYWORDS: Measurement Invariance, Multi-Group Confirmatory Factor Analysis, Bayesian
Approximate Measurement Invariance, Exact Measurement Invariance and Approximate Measurement
Invariance
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GIRIS A. YARADILMIS

1. GIRIS
1.1. Problem Durumu

Kiiresellesen diinyada bilgi ve teknolojide yasanan hizli ve siirekli gelismeler
nedeniyle iilkeler, egitim ihtiyaglarin1 ve hedeflerini degistirmeye ve gelistirmeye
yoneltmekte; insan kaynaginin bu degisim ve gelisimlere uyum saglayabilmesi igin
egitim 6gretim siireci siirekli yenilenmektedir (Milli Egitim Bakanligi [MEB], 2015).
Bu baglamda, evrensel degisime ayak uyduramayan, kendini yenilemeyen sistemlerin
verimli olmasi ve siirdiiriilebilirligi miimkiin goériilmemektedir. Egitim sisteminde
egitim programlarinin, 6gretim yontemlerinin ve dgretmen yeterliliklerinin stirekli
iyilestirilmesi, 6grencilerin basarilarini artirmak icin kritik bir 6neme sahiptir. Ciinkii,
bir tilkenin egitim sisteminin kalitesini ortaya koyan en 6nemli gostergelerden biri,
ogrencilerin  performanslandir.  Ogrencilerin  performanslarini ~ degerlendiren
analizlerde, 6l¢gme ve degerlendirme uygulamalari kullanilmaktadir. Glinlimiizde, okul
oncesi donemden baglayarak egitimin tiim kademelerinde amaglanan hedeflere ulasilip
ulagilmadiginin  degerlendirilmesi, bireylerin smiflandirilmasi, karsilastiriimast,
istthdam edilmesi gibi ¢esitli amaclarla G6lgme ve degerlendirme caligmalar
yapilmaktadir. Ayrica iilkeler, uluslararasi 6lgme ve degerlendirme g¢aligmalarindan
yararlanarak diger egitim sistemlerinden Ornekler alabilmekte, bu ornekleri kendi
yapisal Ozelliklerine uyarlamakta ve basar1 diizeylerini karsilasgtirma imkani

bulmaktadir.

Egitim ve psikoloji gibi sosyal bilimlerde 6l¢me, fiziksel bilimlere kiyasla daha
karmasik bir siiregtir. Fiziksel 6l¢meler, dogrudan gozlemlenebilen ve belirli bir
birimle Slgiilen 6zelliklere dayanirken, sosyal bilimlerde 6l¢me, soyut kavramlar1 ve
davraniglar1 anlamaya yoneliktir. Genel bir tanimla ile o6lgme, belirli kurallar
cergevesinde nesnelere veya bireylere ait 6zelliklerin, bu 6zelliklerin derecelerine gore
sayillar ve sembollerle ifade edilmesidir (Magnusson, 1967; Turgut, 1987).
Degerlendirme ise Olgme siireci sonucunda elde edilen verilerin belirli Olgiitler
dogrultusunda karsilagtirilmasi yoluyla, birey ya da nesnelerin ilgili 6zellikleri

hakkinda karar verme siirecidir (Magnusson, 1967; Turgut, 1987).

Egitimde yapilan 6lgme ve degerlendirmeler, 6gretmenlerin 6grenci gelisimini

takip etmeleri, kullandiklar1 yontem ve tekniklerin verimliligini degerlendirmeleri ve
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tilkenin egitim politikalarin etkinligini belirlemek agisindan 6nemlidir (MEB, 2007).
Olgme ve degerlendirme siiregleri, egitimin kalitesinin siirekli olarak artirilmasina ve
egitimdeki gliclii yonlerin yan1 sira zayif noktalarin da belirlenmesini saglar. Sonug
olarak, 6lgme ve degerlendirme siireclerinin etkinligi, egitimdeki basariyr daha da
ileriye tasiyacak onemli bir adim olacaktir. Bu nedenle egitimde kullanilacak dlgme

araglarmin gecerlik ve giivenirlik agisindan yiiksek standartlara sahip olmasi gerekir.

Gegerlik ve giivenirlik, egitimde 6lgme ve degerlendirmenin saglikl bir sekilde
isleyebilmesi icin temel iki kavramdir. Gegerlik, test sonuglarinin veya Olgme
araglarna dayali yorum ve uygulamalarin yeterliligini ve uygunlugunu destekleyen
deneysel kanitlar ile teorik temellerin biitlinsel bir degerlendirmesidir (Messick, 1995).
Daha sade bir ifade ile gecerlik, bir 6lgme aracinin sadece Olciilmesi hedeflenen
ozelligi 6lgmesi ve bunun disinda herhangi bir baska 6zelligi 6lgmemesi olarak
tanimlanmaktadir (Terzi, 2021). Giivenirlik ise 6l¢me sonuglarinin tesadiifi hatalardan
arinik olma derecesi olarak tanimlanabilir (Baykul vd., 2003). Egitimde bu iki kavram,
ozellikle biiytlik 6lcekli sinavlar ve uluslararast degerlendirmelerde kritik rol oynar.
Gegerli ve gilivenilir Olgme araglari, egitim politikalarinin  dogru sekilde
sekillendirilmesine yardimci olurken, gegerli ve giivenilir olmayan 6lgme araglari ise
hatali sonuglara yol acar ve bu da egitimin kalitesini olumsuz etkilemektedir (Bademci,
2019; Turgut ve Baykul, 1992). Bu sebeple, gegerlik ve giivenirlik, yalnizca 6lgme
araclarinin dogrulugunu degil, ayn1 zamanda bu araglarin egitimdeki kararlar {izerinde

yaratacag etkileri de dogrudan belirlemektedir.

Gegerlik incelemelerinde, O6lgme sonucuna gore yapilmas:t beklenen
cikarimlarin gegerli olup olmadigini kapsam gegerligi, 6l¢iit dayanikli gecerlik ve yap1
gecerligi olmak tizere ii¢ farkl sekilde incelemek gerekir (Terzi, 2021). Yap1 gecerligi,
kapsam ve olgiite dayal1 gegerlik tiirlerine gore daha kapsamli oldugundan gegerligin
en onemli tiirtidiir (Loevinger, 1957). Hatta, Cohen vd.’ye (2005) gore yap1 gecerligi,
test puanlarina dayanmadigi, test maddeleriyle Olgiilmek istenen ortiikk degiskenin
gostergeleri olup olmadigina bakar, bu ise yap1 gecerliginin kapsam gegerligini (testin,
6lgmek istedigi tiim yonleri kapsayip kapsamadigi) ve dlciite dayali gegerligini (testin
sonuglarmin, ilgili ve dis Olgiitle ne kadar iliskili oldugu) de igeren daha genis bir
kavram oldugunu gosterir. Bu gecerlik tiirii, testin hedefledigi yapiy1 ne kadar dogru

yansittigimmi  kanitlarla giiclendirmekte ve faktor analizi gibi yontemlerle de
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dogrulamaktadir (Biiyiikoztiirk, 2002). Testin yap1 gecerligi, yalnizca hedeflenen
yapiy1 dogru 6lgmekle kalmaz, ayn1 zamanda 6l¢me aracinin farkli gruplarda tutarlilik
gosterip gostermedigiyle de ilgilenmektedir. Bu baglamda 6l¢me degismezligi

kavrami 6n plana ¢ikmaktadir.

Egitim bilimleri alanindaki aragtirmalar, farkli gruplar arasinda yapilan
karsilastirmalarla genellikle 6lgme araclarinin gegerligini test eder ve Koziol (2010),
testlerin farkli gruplarda ayni sekilde calisip calismadigini sorgulamanin 6nemli
oldugunu vurgulamaktadir. Olgme aracinin, farkli gruplarda veya zaman dilimlerinde
ayni yapryl Olciip Olgmedigini belirlemeye yonelik degerlendirmeye Olgme
degismezligi denir (Vanderberg ve Lance, 2000). Olgme degismezligi, 6zellikle
uluslararasi karsilagtirmalar ve ¢ok gruplu arastirmalarda 6nemli bir yere sahiptir.
TIMSS gibi uluslararasi arastirmalarda, bir 6lgme aracinin farklhi kiiltiirlerde veya
tilkelerde ayni1 sekilde gegerli olmasi gerekmektedir. Aksi takdirde uluslararasi
testlerin sonuglari, kiiltiirlerarast karsilagtirmalar igin yaniltici olabilmektedir
(Davidov vd., 2014). Bu nedenle, uluslararas1 yapilan sinavlardaki veri setlerinin
analizlerinde Olgme degismezligi testlerinin yapilmasi kritik Oneme sahiptir

(Vandenberg ve Lance, 2000).

Uluslararas1 diizeyde egitim basarilarin1 degerlendiren birgok biiylik 6lcekli
arastirma bulunmaktadir. Bu smnavlar, genellikle uluslararas1 organizasyonlar
tarafindan diizenlenmektedir. Ornegin, Uluslararas1 Ogrenci Degerlendirme Programi
(PISA), Ekonomik Isbirligi ve Kalkinma Orgiitii (OECD) tarafindan yiiriitiilmekte;
ayrica, Uluslararas1 Matematik ve Fen Egilimleri Arastirmas1 (TIMSS) ile Uluslararasi
Okuma Becerileri Arastirmasi (PIRLS), Uluslararas1 Egitim Basarisin1 Degerlendirme
Kurulusu (IEA) tarafindan gerceklestirilen diger onemli c¢alismalardir (Mullis vd.,
2020). Bu smavlar, iilkelerin egitim sistemlerini karsilastirmak, giiglii ve zayif
yonlerini degerlendirmek ic¢in kullanilan kritik araglardir. Yapilan uluslararasi
sinavlardan en yaygin olanlardan biri TIMSS’tir. TIMSS, diinya genelinde 6grenci
basarilarint degerlendiren ve egitim sistemlerini karsilagtiran 6nemli bir arastirma
olarak one ¢ikmaktadir. 1995 yilinda ilk kez uygulamaya konulan bu arastirma, dort
yillik periyotlarla yapilmakta ve her dort yilda bir, dordiinci ve sekizinci sinif
diizeyindeki 6grencilerin matematik ve fen bilimlerinde kazandiklar1 bilgi ve becerileri

Ol¢gmektedir (Mullis vd., 2020). Ayrica TIMSS kapsaminda yapilan baglamsal
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anketler, tilkelerin egitim kaynaklarini, 6gretim yOntemlerini ve aile destegini analiz

etmeyi miimkiin kilmaktadir (Martin vd., 2020).

Sosyal bilimlerde 6lgme araglarinin gelisimi, Ozellikle kiiresellesme ve
teknolojik ilerlemeler sayesinde ¢ok daha genis bir kullanim alan1 bulmaktadir (Usta
vd., 2013). Ancak bu genisleme, beraberinde bazi zorluklar da getirmektedir. Bu
zorluklar; farkli dil, kiiltiir, etnik kimlik, ekonomik durum ve cografi kosullara sahip
gruplar arasinda ayni 6zelliklerin 6lgiilmesindeki giigliikten kaynaklanmaktadir. Bu
durum, o6zellikle gézlemlenemeyen ve soyut ozelliklerin (zeka, basari, tutum gibi)
Olgiilmesinde belirgin hale gelmektedir. Bu o6zelliklerin OSlgiilmesinde kullanilan
araglar, farkli toplumsal baglamlardan etkilenebilir ve bu da 6lgmelerin gegerligini
sorgulatabilmektedir (Ozgelik, 2010). Bu noktada, TIMSS baglam anketlerinin biiyiik
Oonemi ortaya c¢ikmaktadir. Bu anketler, 68renci basarisimi etkileyebilecek faktorleri
derinlemesine incelemek igin tasarlanmaktadir. Matematik ve fen &grenme
deneyimlerinden tutumlara kadar pek ¢ok psikolojik degiskeni 6l¢en bu anketler,
Ogrenci basarisin1 yalnizca bilgi diizeyine degil, ayn1 zamanda O&grencilerin
tutumlarina, motivasyonlarina ve okul kaynaklarina da baglanmaktadir (Mullis ve
Martin, 2017). TIMSS, bu baglam anketleriyle farkli iilkeler arasindaki basari
farklarint analiz etmeyi ve egitimin kiiltiirel ve sosyoekonomik yonlerini daha iyi

anlamay1 amaglamaktadir (Mullis vd., 2020).

TIMSS 2019 verileri, matematik ve fen basarisim1 etkileyen en Onemli
faktorlerden birinin 6grencilerin duyussal 6zellikleri oldugunu ortaya koymaktadir.
Ogrencilerin matematiksel basarilari, onlarin matematiksel tutumlari, 6z yeterlik
inanglar1 ve bu alandaki ilgileriyle giiclii bir sekilde iligkilidir (Gtlleroglu, 2017).
TIMSS 2019 uygulamasinda kullanilan 6lgekler, 6grencilerin matematige yonelik
tutumlarmi farkli boyutlar iizerinden degerlendirerek s6z konusu iliskinin
derinlemesine incelenmesine olanak saglamistir. Ornegin, “Matematik Ogrenmeyi
Sevme”, “Matematikte Kendine Gliven” ve “Matematige Deger Verme” gibi 6l¢ekler,
ogrencilerin matematikle ilgili duygusal tutumlarini belirlerken, bu tutumlarin basari
tizerindeki etkisini de gozler Oniine sermektedir. TIMSS 2019'da 6grencilerin
matematikle ilgili tutumlarinin, onlarin basarisinit 6nemli 6l¢giide etkiledigi ve duyussal
ozelliklerin o6grenci performansini  belirleyen kritik faktorlerden biri oldugu

gosterilmigtir (Mullis vd, 2020). Bu anketler araciligiyla toplanan verileri
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karsilagtirirken siklikla ortaya ¢ikan metodolojik sorunlarin ele alinmasina yonelik

artan bir ihtiyag vardir.

Uluslararas1 karsilastirmali ¢alismalarda Kkritik metodolojik sorunlardan biri
dlgme degismezliginin saglanmasidir. Olgme degismezligi, bir yapiy1 grup
tiyeliginden bagimsiz olarak ayni sekilde 6l¢tiigiinde gecerlidir ve anlamli capraz grup
karsilastirmalart icin bir 6n kosuldur. On kosulun karsilandigini ampirik olarak test
etmek yerine varsaymak tehlikeli olabilir ve yanlis sonuglara yol agabilir. Bu nedenle,
bir ¢alismada 6lgme degismezliginin ampirik olarak test edilmesi gerekir. Literatiirde
¢ok sayida 6l¢me degismezligi yontemleri mevcut olup (Van de Schoot vd., 2013),
bunlar genel olarak kesin (geleneksel veya frekansgi) ve yaklasik 6lgme degismezligi
olmak iizere iki ana gruba ayrilmaktadir. Kesin 6lgme degismezliginde parametreler
(faktor yiikleri, gbsterge sabitleri ve hata varyanslari)) tamamen degismez kabul
edilmekte ve gruplar arasindaki parametre farkliliklarinin kesinlikle sifir oldugu
varsayillmaktadir (Brown, 2015; Vandenberg, 2002; Vandenberg ve Lance, 2000).
Buna karsilik, yaklasik 6lgme degismezliginde, 6l¢cme parametreleri arasindaki grup
farkliliklar1 tam sifir kisitlamalar1 yerine esnek bir bicimde yaklasik sifir

kisitlamalariyla degerlendirilir (Muthén ve Asparouhov, 2012).
1.2. Aragtirmanin Amaci

Bu arastirmanin genel amaci, matematik 6grenmelerini ve akademik basarty1
etkiledigi diistintilen ve TIMSS 2019 sekizinci smif 6grenci anketlerinde yer alan
Matematik Ogrenmeyi Sevme Olgegi’nin (MOSO) o&rtiik yapisinin = Slgme
degismezligini; belirlenen iilkelere (Kuveyt, Portekiz, Suudi Arabistan, Singapur,
Tiirkiye ve Tayvan) gore incelemektir. Arastirmanin genel ama¢ dogrultusunda

asagidaki sorulara yanit aranmustir:

1-TIMSS 2019 sekizinci sinif 6grenci anketlerinde yer alan MOSO’niin 6rtiik yapis,
CGDFA yontemine gore belirlenen iilkeler arasinda 6lgme degismezligini saglamakta

midir?

2- TIMSS 2019 sekizinci simif égrenci anketlerinde yer alan MOSO’niin értiik yapis,
BYOD yéntemine gore belirlenen iilkeler arasinda dlgme degismezligini saglamakta

midir?
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1.3. Arastirmanin Onemi

TIMSS, uluslararas1 6grenci degerlendirme sinavlarindan biri olup, temel
amaci 6grencilerin matematik ve fen alanlarindaki bilgi ve becerilerini ortaya koymak
ve akademik basarilarin1 yordamalarina destek olmaktir. Bu dogrultuda uygulanan test
sonuglari, 6grencilerin giiclii ve zayif yonlerini belirlemeye olanak tanimaktadir.
Ogrenci bagarisim1 kapsamli bir sekilde degerlendirmek adina uygulanan basar
testlerinin yani sira 6lgekler de uygulanmaktadir. Bu 6lgekler araciliiyla 6grencilerin
akademik performanslarini etkileyen tutum, 6zgiiven ve derslere yonelik deger algisi
gibi duyussal Ozelliklerin belirlenmesi amacglanmaktadir (Mullis vd., 2020).
Uluslararas1 basar testleri ve Olgekler, iilkeler arasinda gegerli karsilagtirmalarin
yapilabilmesi i¢in 6lgme degismezliginin test edilmesi gerekmektedir. Olgme
degismezligi, iilkeler arasi karsilastirmalarin dogru ve tutarli bir bi¢imde yapilmasin
saglayarak olas1 yorum farkliliklarini 6nlemektedir. Yapilan arastirmalar, uluslararasi
smavlarin 6lgme degismezligi konusu sik¢a ele alindig1 goriilmektedir (Atilgan, 2022;
Dokur, 2023; Yigiter, 2024). Ogrencilerin akademik basarilarini belirleyen en énemli
faktorlerden biri olan duyussal 6zellikler, bu baglamda dikkatle incelenmelidir. Bu
arastirmada, Ogrencilerin basarilarin1 dngérmede kritik bir degisken olan duyussal
ozellikler ele alinmig; TIMSS 6grenci anketinde yer alan ve dgrencilerin matematik
ogrenmeye yonelik tutumlarmi Slgen MOSO’yii tercih edilmesi arastirmanin alan

yazina katki saglayacagi ongoriilmiistiir.

Egitimde ve psikoloji alaninda ol¢gme ve degerlendirmeye konu olan
degiskenler (basari, ilgi ve tutum gibi) dogrudan gozlemlenemeyen ortiik yapilar
seklinde karsimiza ¢ikmaktadir. Bu nedenle, bireylerin sahip oldugu diger
Ozelliklerden bagimsiz olarak bu degiskenleri hassas ve dogru bir bigimde 6lgmek
oldukga zordur. Ozellikle genis lgekli uluslararas testlerin (TIMSS ve PISA gibi)
yayginlagsmasiyla birlikte, kullanilan 6l¢me araglarimin farkli gruplarda ayni yapiyi
temsil edip etmedigini belirlemek veya belirli bir grubun lehine sistematik farkliliklar
gosterip gostermedigini incelemek igin bir¢ok yeni yontem ve teknik gelistirilmistir.
Alan yazina bakildiginda, arastirmalarin genellikle dl¢gme degismezliginin saglanip
saglanmadigina odaklandig1 goriilmektedir (Kogak, 2024; Polat, 2019; Uyar, 2021;
Yigiter, 2023).
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Olgme degismezligi calismalarinda en yaygin kullamlan y&ntemlerden biri,
faktor yiikii, gosterge sabiti ve hata varyanslari gibi parametrelerin kesin sifir
kisitlamasi ile test edildigi CGDFA yontemidir (Pokropek vd., 2019). Ancak, tam sifir
kisitlamalar1 6zellikle ¢ok sayida grup veya zaman noktasi oldugunda oldukga kat1 ve
siirlayicidir. Bu kati kisitlamalar1 esnetmek amaciyla gelistirilen yeni yaklagimlardan
biri de BYOD yéntemidir. Bu ydntem, dlgme parametreleri (faktor yiikii ve gosterge
sabiti) arasindaki grup farkliliklarinin tam sifir kisitlamalar1 yerine yaklasik sifir
kisitlamalariyla ele alinmasini saglayarak, parametrelerin birbirine yaklastirilmasina
imkan tanimaktadir. Boylece, dlgekler arasindaki esitlik zorunlulugu yerine bir miktar

esneklik sunularak daha gercekei degerlendirmeler yapilabilmektedir.
1.4. Smirhliklar ve Sayiltilar

1. TIMSS 2019 uygulamasina toplamda 64 iilke katilmistir. Arastirma
kapsaminda, sekizinci sinif matematik basari ortalamalarina gore yiiksek, orta ve
diisiik diizey basar1 gosteren toplam 6 lilke (Tayvan, Singapur, Tiirkiye, Portekiz,
Suudi Arabistan ve Kuveyt) ile sinirlandirilmistir. Bu nedenle elde edilen bulgular tiim
iilkeler i¢in genellenemez. Yalmizca secilen iilkelerin baglami c¢ercevesinde
degerlendirilmelidir.

2. Bu arastirmada olgme degismezligi analizleri, CGDFA ve BYOD
yaklasimlart kullanilarak gerceklestirilmistir. Analizler, TIMSS 2019 &grenci
anketlerinde yer alan MOSO’niin értiik yapist ile simirlandirilmistir. Bu nedenle
bulgular yalnizca MOSO’ye iliskin olup, TIMSS’in diger dlgeklerine veya farkli veri
setlerine genellenemez.

3. Arastirmaya baslandigi donemde TIMSS 2023 wverileri heniiz
yayimlanmadigi i¢in, aragtirmada TIMSS 2019’a ait veriler kullanilmistir. Bu durum,
aragtirmanin bir sinirlilig olarak degerlendirilmektedir.

4. Calismada kullanilan analizlerde Mplus ve SPSS gibi yazilimlarin varsayilan
ayarlar1 tercih edilmistir. Farkli yazilim secenekleri veya alternatif ayarlarin
kullanilmas1 sonuglarda degisikliklere yol acabileceginden, elde edilen bulgular
yalnizca kullanilan yazilimlarin varsayilan ayarlari ¢ercevesinde genellenebilir.

5. Arastirmada Tiirkiye, Tayvan, Singapur, Portekiz, Suudi Arabistan ve

Kuveyt 6rneklemlerinden elde edilen verilerin, tiim evreni temsil ettigi varsayilmistir.
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6. Arastirmaya Tiirkiye, Tayvan, Singapur ve Portekiz bilgisayar tabanli, Suudi
Arabistan ve Kuveyt ise kagit kalem yontemiyle katilmis olup, iki farkli degerlendirme
yontemi arasinda anlamli bir fark olmadig1 varsayilmistir.

7. TIMSS 2019 uygulamasina katilan sekizinci simif Ogrencilerinin anket
maddelerini samimi ve objektif bir sekilde cevapladiklari, yani 6grenci anketi tutum

maddelerini yanitlarken gercek tutumlarini yansittiklar1 varsayilmistir.

1.5. Ol¢me Degismezligi

Olgme ve degerlendirme galismalarinin kokleri antik donemlere kadar uzansa
da (Turgut ve Baykul, 2012), 6l¢cme degismezligi kavrami1 akademik yazina ancak
yirminci yiizyilin ikinci yarisinda girmistir (Meredith, 1964; Struening ve Cohen,
1963). Son elli yilda 6lgme degismezligi degerlendirme yontemleri 6nemli gelismeler
katetmistir (Leitgob vd., 2022; Van de Schoot vd., 2012). Bu kavramin gelisimine Karl
Joreskog, Roger Millsap, Michael Meredith, Gregor Muthén ve Peter Bentler gibi
bilim insanlar1 biiyiik katkida bulunmustur. Faktor yapilarinin degismezligini detayl
bir sekilde elen alan ilk bilim insan1 Joreskog (1971) olmustur. Olgme degismezligi
kavrami ise, Byrne vd. (1989) tarafindan tanitilmis ve daha sonra test edilmistir. Son
yillarda 6lgme degismezligi testlerinde kullanilan istatistiksel yOntemlerin daha
erigilebilir hale gelmesi, arastirmacilar i¢in bu testleri uygulamay1 kolaylastirmis ve

yayginlastirmigtir (Putnick ve Bornstein, 2016).

Alan yazinda 6lgme degismezligi kavrami Olgme denkligi (measurement
equivalence), Olglim  degismezligi (measurement invariant) ve Olgme
karsilastirilabilirligi (measurement comparability) olarak da isimlendirilir. Bu farkli
isimlendirmeler oldugu gibi alan yazinda farkli tanimlara da rastlamak miimkiindiir.
Meredith ve Millsap (1992) ile Mellenbergh (1989) o6lgme degismezligini
matematiksel olarak, belirli bir gozlenen puanin elde edilme olasiliginin grup
tiyeliginden bagimsiz olmasi seklinde tanimlamistir. Little’e (1997) gore Olgme
degismezligi, 6lcegin uygulandig1 oérneklemden gelen farkli yetenek seviyelerindeki
gruplarin, 6l¢ek ile dlciilmek istenen yapinin tahminlenen degerlerinin matematiksel
olarak yakin degerleri almasidir. Olgme degismezligi, psikolojik bir dlgme aracinin
giivenirlik ve yap1 gecgerligi gibi psikometrik 6zelliklerinin farkli gruplarda bigimsel
olarak esitligini degerlendirme siireci olarak tanimlanmaktadir (Herdman vd., 1998).

Widaman ve Rice (1997), bu kavrami oOrtilk degiskenlerle gozlenen degiskenler



GIRIS A. YARADILMIS

arasindaki iligkinin gruplar arasinda tutarliligini ifade eden bir yap1 olarak agiklamistir.
Byrne ve Watkins’e (2003) gore 6lgme degismezligi, farkl alt gruplardaki bireylerin
Olcme aracindaki maddeleri ayn1 bi¢cimde algilayip yorumlamalari durumudur. Horn
ve McArdle (1992) ise 6l¢me degismezligini, bir olgunun farkli gézlem ve inceleme
kosullarinda dahi ayni niteligi Ol¢iip Olgmedigini belirleme siireci olarak

tanimlamaktadirlar.

Psikoloji, egitim ve sosyal bilimler alanlarinda yapilan biiylik Olgekli
degerlendirmeler, bilissel (matematik, fen, okuma becerileri) ve duyussal (tutum,
motivasyon, kaygi) yapilar agisindan farkli gruplar arasinda karsilastirmalar yapmay1
amagclamaktadir. Bu karsilastirmalar, zaman i¢inde degisimleri veya okul tiirleri gibi
ulusal diizeydeki farklari, ayrica kiiltiirleraras farkliliklar incelemek amaciyla yaygin
bigimde kullanilmaktadir (Davidov vd., 2014). Psikoloji, egitim ve sosyal bilimlerde
dogrudan gozlemlenemeyen bu yapilar dogrudan da oGlgiilemez. Alternatif olarak
testler veya 6l¢ekler araciligi ile yaklasik olarak hesaplanabilir. Bu yaklasik durumun
sebebi yapilan 6lgme islemlerine zorunlu olarak bir miktar 6lgme hatasinin dahil
olmasidir. Bu durum ashinda klasik test kuraminin bir smirliligidir. Bu smirlilik
giiniimiizde de onemli bir konu olan dlgme degismezligini glindeme getirmistir
(Crocker ve Algina, 1986). Ciinkii, gruplar arasi farkliliklart ortaya koymay1
amaclayan bir arastirmada elde edilen anlamli farklarin, davranigsal diizeydeki gercek
farkliliklardan m1  yoksa oOl¢gme aracinin psikometrik  Ozelliklerinden mi
kaynaklandigim1 ayirt edebilmek, ilgili yapilarin  gruplar arasinda Olgme

degismezliginin saglanmasina baglidir (Cheung ve Rensvold, 2002; Millsap, 2011).

Olgme degismezligi psikoloji, egitim ve saglik gibi farkl1 arastirma alanlarinda
bir konu olup, ilgili ¢aligmalar incelendiginde, bu aragtirmalarin ortak noktasinin
gruplar arasi karsilastirma oldugu goriilmektedir (Vandenberg ve Lance, 2000).
Gruplar arasinda anlamli karsilagtirmalar yapabilmek icin 6l¢iilen gizil degiskenin tiim
alt gruplarda ayni1 olmasi gerekmektedir. Olgme aracinin farkli demografik dzelliklere
sahip bireyler veya gruplar {lizerinde uygulandiginda, bu farkliliklar1 g6z Oniinde
bulundurarak karsilastirmalar yapabilmek i¢in 6lgme de§ismezligi 6nemli bir 6n
kosuldur. Bu durum, 6lgiilen yapinin farkli gruplarda genellenebilirligini saglamak
acisindan biiylik 6nem tagimaktadir (Brown, 2015). Uluslararas: verilere erisimin

kolaylagmastyla, birden fazla grup arasinda karsilagtirmalar yapan kiiltiirleraras: ve



GIRIS A. YARADILMIS

uluslararas1 ¢alismalarin sayisi artmistir (Rutkowski ve Svetina, 2014). Ornegin, bir
matematik testi birden fazla {lilkede uygulaniyorsa ve amag {ilkeler arasinda
performansi karsilastirmaksa arastirmaci, aracin tiim iilkelerde gecerli oldugunu ve
puanlarin iilkeler arasinda karsilastirilabilecegini gostermesi gerekir. Benzer sekilde,
farkli tilkelerdeki katilimcilarin belirli bir konuya yonelik tutumlarini karsilagtiran
calismalarda, yanitlarin karsilagtirilabilirligini saglamak ve kullanilan 6lgeklerin tiim
iilkelerde gecerli oldugunu gostermek icin bazi1 kanitlar sunulmalidir. Ancak 6lgme
degismezligi, gruplar arasindaki 6lgme puanlarinin esitligi ile karistirilmamalidir.
Puan esitligi, iki grubun ayni teorik yapiya sahip oldugu ve benzer diizeyde puanlar
aldig1 anlamma gelir. Ornegin, matematige yonelik tutumlar1 dlgen bir ¢alismada, iki
farkli grubun ortalama puanlarinin ayni seviyede olmasi, bu gruplarin matematige
kars1 benzer bir tutuma sahip oldugunu gésterir. Olgme degismezligi ise dlgiilen
yapmin gruplar arasinda giivenilir bir sekilde karsilastirilabilmesini saglar. Bu ise
gruplarin ayni puani alacagi anlamia gelmez, sadece elde edilen puanlarin, farkli
gruplar icin anlamli bir sekilde karsilagtirilabilecegini gosterir. Bu nedenle,

karsilastirilabilir puanlar bazen esit olabilirken bazen de farklilik gosterebilmektedir.

Alan yazinda, temel konusu 6lgme degismezligi olan ¢alismalar disinda 6lgme
degismezliginin test edildigi ¢ok nadir goériilmektedir. Olgme degismezliginin test
edilmemesi, sonuglarin hatali yorumlanmasina sebep olarak (\Van de Vijver ve Leung,
2021) galigmalarin gegerligini 6nemli derecede olumsuz etkilemektedir (Vandenberg
ve Lance, 2000). Eger 6l¢cme degismezligi saglanmazsa, gruplarin saglikli bir sekilde
karsilastiriimasi miimkiin olmamaktadir. Ornegin, iki grubun ortalamalari arasindaki
anlaml farki test etmek amaciyla bagimsiz 6rneklemler t testi uygulandigini ve
istatistiksel olarak anlamli bir fark elde edildigini varsayalim. Ancak, s6z konusu
6lgme aracinin her iki grup icin ayn1 yapiy1 6lgmemesi, yani dlgme degismezliginin
saglanmamis olmasi durumunda, elde edilen sonuglarin gecerligi sorgulanabilir. Bu
durumda, karsilagtirilan yapilarin 6zdes olduguna dair herhangi bir giivenilir kanit
bulunmadigindan, yapilan degerlendirmeler bilimsel agidan tutarli bulunmayacaktir.
Millsap (2011) dlgme degismezligini, agirliklart esit olan ancak sekilleri farkl iki
cismin, O0lgme yapacak terazinin sekil farkliliklari nedeniyle farkli agirliklarda
Olciilmesine benzetmektedir. Eger bir terazi, yalnizca cismin agirligin1 6lgmesi

gerekirken sekilden etkilenerek 6lgme sonuglarini degistirirse, bu durum gegerlik

10
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sorununa yol agmaktadir. Bu egitim ve psikoloji alanlarinda kullanilan 6l¢eklerde de
benzer bir sorun ortaya ¢ikabilir; dlgme aracinin, yalnizca 6l¢iilmek istenen 6zelligi
6lgmesi ve gruplar arasi farkliliklardan etkilenmemesi beklenmektedir. Ayrica 6lgme
degismezligi, 6l¢gme araglarinin 6nemli bir 6zelligi olan yap1 gecerligi test eden bir
yaklasimdir ve bu testin sonuglari, her gruptan elde edilen faktor yapisi ile uyum
gostermesi gerekmektedir (Basusta ve Gelbal, 2015). Bir 6l¢gme modelinin tiim gruplar
i¢cin ayn1 yapiya sahip olmasi demek, s6z konusu 6l¢gme modelinden elde edilen faktor
yiiklerinin, gosterge sabitlerinin ve hata varyanslarinin ayni olmasi1 demektir (Byrne,
2013; Joreskog ve Sorbom, 1993). Yani, olgme degismezligi, bir 6l¢egin farkli

uygulamalarinda ayni parametre degerlerine sahip olmasini gerektirir (Sen, 2023).

Olgme degismezliginin olmamasi, bir yapmin dlgmesine iliskin dnyargilardan
(6rnegin, bir yap1 tiim katilimer tilkelerde esdeger sekilde 6l¢iilemeyebilir), kullanilan
6l¢me metodolojisinden (6rnegin, Likert tipi maddelere verilen yanit tarzlari tilkeler
arasinda farklilik gosterebilir) veya belirli maddelere verilen yanitlarin farkli
olmasindan kaynaklanabilir (Van de Vijver ve Leung, 1997). Olgme degismezligine
bir 6rnek olarak, ortaokul d6grencilerinin genel yetenek sinavinda su matematik sorusu
verilebilir: Bir say1, kendisinin {i¢ katinin bes fazlasina esittir. Bu sayiy1 bulunuz.
Matematik diline hakim olan bir 6grenci bu ifadeyi dogrudan cebirsel forma (x =
3x + 5) doniistiirerek denklemi ¢6zer ve dogru cevaba ulasir. Ancak matematik diline
asinalif1 olmayan Ogrenciler, cebirsel ifadeleri dogrudan matematiksel modele
dontistiirmekte zorlanir. Bu durumda, soru matematiksel islem yapma becerisinden
cok, 6grencinin matematiksel dile olan aginaligini test etmis olur. Eger sorular farkl
gruplar tarafindan ayni sekilde yorumlanmiyorsa, 6lgme degigmezIligi saglanamaz ve

bu durum, degerlendirme siirecinin gegerligini olumsuz etkilemektedir.

Millsap’a (2011) gore Olgme degismezligi, matematiksel olarak kosullu
olasilik baglaminda tanimlarken, ayni yetenek diizeyindeki (W) bireylerin, ait
olduklar1 gruptan bagimsiz (V) olarak, X maddesi i¢in esit puan alma olasiligina sahip
olmasi esasina dayandirmaktadir. Bu tanim, cebirsel olarak asagidaki formiille ifade
edilir:

PXIW,V)=PX|IW)
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Burada X, gozlemlenmis 6lgmelere iligskin puanlar1 gosteren gx1 boyutlu rassal
degisken vektoriidiir. W, X i¢in tasarlanan r X 1 boyutlu gizil degiskenler vektorii
olsun. V, W dikkate alindiginda X ile ilgisi olmamasi gereken kisi Ozelliklerini
tamimlayan s X 1 boyutlu 6l¢tilmiis degiskenler vektoridiir. V, bireylerin cinsiyet ve
etnik koken gibi demografik 6zelliklerine dayali olarak farkli gruplara ayrilmasini
saglayan tek boyutlu bir degiskendir. Tim X, W ve V i¢in P(X | W), W verildiginde
X’in kosullu olasilik fonksiyonudur. X ayrik bir degisken oldugunda, ayrik kosullu
olasilik ve X siirekli bir degisken oldugunda ise kosullu olasilik yogunluk fonksiyonu
olarak adlandirilir (Millsap, 2011).

Olgme degismezliginin daha somut bigimde agiklanabilmesi amaciyla, tek
faktorli bir 6lgme modeline dayali, basit bir 6rnek lizerinden konu ele alinmaktadir.
Bu modelde, tek bir gizil faktor n i¢in (6rnegin matematiksel akil yiiriitme yetkinligi)
tic gozlenen degisken y,,y,,ys araciligiyla olgiilmektedir. S6z konusu gostergeler,
katilimcilarin  problem ¢6zme becerisi y;, mantiksal diisiinme yetenegi y, ve
matematiksel kavramlari anlama diizeylerini y; yansitmaktadir. Yanitlarin 1 (¢ok
diisiik) ile 7 (¢ok yiiksek) arasinda degisen yedili Likert tipi bir ol¢ekle toplandigi
varsayllmaktadir. Matematiksel yetkinlige iliskin 6l¢cmeler, 6lgme hatalarina duyarh
oldugundan, her bir gostergeye 6zgii hata terimleri €, &5, €3 ve her bir gosterge ile gizil
faktor arasindaki iligkiyi tamimlayan faktor yiikleri A4,4,,1; modele dahil

edilmektedir.

Bununla birlikte, s6z konusu gizil degisken ortalamasini veya onun kovaryansi
olan “6grencinin giinlilk matematik ¢alisma stiresi” degiskeni ile iligskisi baglaminda
iki farkli grup (6rnegin iki farkli okul sistemi veya iilkeler) arasinda karsilastirmak
istedigimizde, 6lgme degismezligi kritik bir 6nem kazanmaktadir. Gizil degisken,
olgmeleri degismezlik gosterdiginde, ortalamalar ve gruplar arasindaki iligkiler
anlaml bir sekilde karsilastirilabilir. Aksi takdirde, ortalamasi1 ve kovaryansindaki
gruplar arasi benzerlikler veya farkliliklar yalnizca ger¢ek farkliliklarin bir sonucu

degil, ayn1 zamanda metodolojik etkilerin bir sonucu da olabilir.

Olgme degismezligini test etmek igin ¢ok sayida yéntem bulunmaktadir (Van
de Schoot vd, 2014). Bu y6ntemler, arastirmanin amaglar1 dogrultusunda kesin 6lgme

degismezligi ve yaklasik dlgme degismezligi olmak iizere iki gruba ayrilir. Onceki
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boliimlerde agiklandigi tizere kesin dlgme degismezliginde, belirli hipotezlerin siki bir
sekilde test edilmesini temel alirken, yaklasik 6lgme degismezIligini daha esnek bir
perspektifle degerlendirme yaparak kiiciik farklar1 tolere edebilen yaklasimlar
sunmaktadir. Yani kesin 6l¢cme degismezliginde parametreler (faktor yiikleri, gosterge
sabitleri ve hata varyanslari) tamamen degigsmez kabul edilmekte ve gruplar arasindaki
parametre farkliliklarinin kesinlikle sifir oldugu varsayilmaktadir. Buna karsilik,
yaklasik 6lgme degismezliginde, 6l¢me parametreleri arasindaki grup farkliliklar1 tam
sifir kisitlamalar1 yerine esnek bir bicimde yaklasik sifir kisitlamalariyla
degerlendirilir. Arastirma dogrultusunda, kesin oOlgme degismezligi kapsaminda
CGDFA’ya ve yaklasik dlgme degismezliginde kapsaminda ise BYOD’ye detayl

olarak yer verilmektedir.

1.6. Coklu Grup Dogrulayic1 Faktor Analizi

Arastirmacilar, gercek diinyada farkli gruplardan olusan 6rneklemlerden veri
toplayabilir. Ancak gruplarin farkliliklarint géz ardi ederek veriyi tek bir grup
lizerinden analiz etmek, yaniltici olabilir. Eger yapilan analizlerde incelenen
parametreler farkli/alt gruplara gore degiskenlik gosteriyorsa, bu durum elde edilen
cikarimlarin dogrulugunu sorgulanir hale getirir (Sen, 2023). CGDFA, farkli gruplara
mensup bireylerin bir 6lgme aracina verdigi yanitlarin dogru degerlendirilmesini
saglayan istatistiksel bir yontemdir (Brown, 2015). Baska bir ifadeyle, gézlenen
degiskenlerin gizil degiskenlerle nasil iliskilendigini ve olusturulan 6l¢gme modelinin,
farkli gruplarda aynmi sekilde isleyip islemedigini inceleyen bir analiz yontemidir
(Hirscfeld ve Brachel, 2014; Pendergast vd., 2017; Vandenberg ve Lance, 2000).
CGDFA, Lord ve Novick’in (1968) zihinsel test puanlari teorisini biligsel test
verileriyle orneklendiren Joreskog (1971) tarafindan literatiire kazandirilmigtir. Bu
yontem, ardisik ve i¢ ige gegmis adimlardan olusup, Yapisal Esitlik Modellemesi
(YEM) analizlerine dayanarak olgme degismezligini test etmek amaciyla
kullanilmaktadir (Whitaker ve McKinney, 2007). Literatiir incelendiginde CGDFA,
Olgme degismezligini belirlemenin en sik tercih edilen yontemlerindendir. Genel
olarak, dlgme modelinin parametrelerine (faktor yiikleri, gosterge sabitleri ve hata
varyanslari) en az iki farkli 6rneklemde esitlik kisitlamasi getirerek model uyumunu

degerlendirmek amaglanmaktadir (Sen, 2023). Bu yaklasim, karsilastirilan gruplarda
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faktor yikleri, gosterge sabitleri ve hata varyanslarmin tamamen esit oldugu

varsayimina dayanarak 6lgme degismezligini test etmektedir (Raykov vd., 2013).

Olgme degismezligi, CGDFA yontemi ile asamali ve hiyerarsik bir bicimde
incelenir. Her asamada belirlenen hipotezler, model uyum katsayilari araciligiyla test
edilmektedir (Basusta ve Gelbal, 2015). Test siirecinin baglayabilmesi i¢in 6ncelikle,
kullanilan 6lgme aracinin faktor yapisina dayali temel modelinin her grupta arastirma
verisiyle yeterli uyum gostermesi gerekir. Daha sonra her bir degismezlik diizeyindeki
model uyumunun, daha az kisitlama igeren onceki model uyumu karsilastirilmasi
yoluyla belirlenir (Chen, 2007). Olgme degismezligi analizleri daha yiiksek diizeydeki
degismezlik (gruplar arasinda daha fazla parametrenin esit olmaya kisitlandigi durum)
seviyelerinin kabulii, alt diizeydeki degismezlik (daha az parametrelerin esitlendigi
durum) seviyelerin saglanmasin1 gerektirir. Yani daha diisiik degismezlik seviyeleri,
yiiksek degismezlik seviyelerinin 6n kosulu olarak degerlendirilebilir (Kankaras ve
Moors, 2010; Van de Vijver, 1998). Ol¢gme degismezligi, CGDFA yontemi ile
hiyerarsik olan dort asamada test edilir. Bu asamalar; yapisal (configural) degismezlik,
metrik (metric) degismezlik, skalar (scalar) degismezlik ve kat1 (strict) degismezliktir

(Meredith, 1993). Her bir asamaya sonraki boliimde detayli bir sekilde yer verilmistir.

1.6.1. Yapisal Degismezlik

Olgme degismezliginin ilk hiyerarsik asamasidir. En diisiik 6l¢me degismezlik
asamasi olan yapisal degismezlik, 6l¢egin gruplar arasinda ayni 6l¢gme modeline sahip
olup olmadigini test eder (Kline, 2011). Yani 6lgme modeli ayni sayida faktorii
icermeli ve gozlenen degiskenler ayni faktorlere yiiklenmelidir. Temel model olmasi
nedeniyle, yapisal degismezlik genel model uyumuna gore degerlendirilir (Sen, 2023).
Bu asamada faktor yiikleri, gosterge sabitleri ve hata varyanslar1 gibi herhangi bir
parametreye kisitlama getirilmez. Yapisal degismezligin saglanmasi1 durumunda,
Olctilen yapiin ve bu yapiya iliskin maddelerin farkli gruplarda ayni anlami tasidigi
kabul edilir (Gregorich, 2006). Ancak yapisal degismezlik saglanamazsa, gruplarin
farkli yapilari 6l¢tligli sonucuna varilir ve lgme degismezliginin sonraki agsamalarina

gecilmez.

Yapisal degismezlik genel model uyumu verileri tarafindan desteklense bile,

yine de anlamli karsilagtirmalar yapmamiza izin vermez. Bunun nedeni, anlamh
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karsilagtirmalar i¢in daha ileri degismezlik (metrik ve skalar) seviyeleri
gerektirmesidir. Ciinkii bu agamada elde edilen benzerlikler veya farkliliklar gergek
farkliliklardan ziyade metodolojik sebeplerden kaynaklaniyor olabilmesidir. Bu
nedenle yapisal degismezlik, daha kisitlayict modellerin karsilastirilabilmesi agisindan
kritik bir 6neme sahiptir ve metrik ile skalar degigsmezlik diizeylerinin test edilebilmesi
igin temel bir 6n kosul olarak kabul edilmektedir (Cheung ve Rensvold, 2002;
Little,1997). Literatiir incelendiginde yapisal degismezlik; oriintii degismezligi, faktor

sayilarinin esitligi, bicimsel ve sekilsel olarak da isimlendirildigi goriilmektedir.
1.6.2. Metrik Degismezlik

Asamalilik  geregi yapisal degismezligin (faktor yapisinin  esitligi)
dogrulanmas1 durumunda metrik degismezligin (faktor yiiklerin esitligi) testine
gecilmektedir. Ikinci &lgme degismezligi seviyesi olan metrik degismezlik,
katilimcilarin gruplar arasinda gizil yapiya ayn1 anlami atfedip atfetmediklerini test
eder. O zaman yalnizca gizil yapinin gruplar arasinda karsilagtirilabilir oldugunu
bilmekle kalmayiz, ayn1 zamanda maddelerle temel yap1 arasindaki iliskinin gruplar
arasinda ayni1 oldugunu da biliriz. Metrik degismezlik saglandiginda, 6l¢gme aracina ait
maddelerin gruplar arasinda ayni yapryr Olgtiigli yorumu yapilabilir. Ancak
degismezlik saglanmadiginda ise 6lgme aracindaki maddeler bir grup icin diger
gruptakilere gore daha anlamli veya dikkat ¢ekici olabilir. Bu durum 6lgegin belirli bir

gruba kars1 yanli davrandigi seklinde yorumlanabilir (Byrne ve Watkins, 2003).

Parametre sinirlamasinin ilk kez uygulandigi bu modelde, gosterge sabitleri
(kesisimler) ile hata varyanslar1 serbest birakilirken, faktor yiiklerine kisitlama getirilir
(Gregorich, 2006). YEM’de faktor yiikleri, gizil degiskenlerden madde yanitlarini
tahmin etmek ic¢in kullanilan regresyon Kkatsayilaridir. Metrik degismezligin
saglanmasi, bir gruptaki faktor yiikiindeki bir birimlik degisimin, diger grupta da ayni
etkiyi gostermesi anlamina gelir (Chen vd., 2005; Evran, 2012). Bu diizeydeki
degismezligi test etmek icin, bir gruptan elde edilen faktor yiikleri diger gruba
sabitlenir ve modelin uyum indeksleri degerlendirilir. Metrik degismezliginin saglanip
saglanmadig, faktor yiiklemeleri kisit1 olan metrik degismezligi modelin uyumunu
herhangi bir kisit olmayan yapisal degismezlik modelinin model uyumuyla

karsilastirarak test edilir. Model uyumunda ki-kare (x?) testi anlamli degilse veya CFI
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ve SRMR gibi model veri uyumlar1 manidar bir fark yoksa metrik degismezliginin
veriler tarafindan desteklendigi varsayilir. Ancak, yapisal ve metrik degismezligin
varliginda bile, yapmin ayni sekilde 6l¢iip 6l¢medigi hala belirsizdir (Sen, 2023).
Ciinkii model hala ortalamalar1 giivenle karsilastirmaya izin vermez. Bu yalnizca
skalar degismezligin varliginda elde edilebilir (Cheung ve Rensvold 2002;
Vandenberg ve Lance, 2000). Metrik degismezlik saglanmasi durumunda, skalar
O0lcme degismezligi asamasina gecilir. Literatiir incelendiginde metrik degismezlik,

zayif degismezlik olarak da isimlendirildigi goriilmektedir.
1.6.3. Skalar Degismezlik

Olgme degismezliginin  degerlendirilmesinde {i¢iincii asama, skalar
degismezliktir (Steenkamp ve Baumgartner, 1998). Bu diizeyde, metrik degismezlikte
aranan faktor yiiklerinin esitligine ek olarak, gosterge sabitlerinin de gruplar arasinda
esit olmasi gerekmektedir (Wu vd., 2007). Dolayisiyla skalar degismezlik testinde,
faktor Oriintiisii ve faktor yiikleriyle birlikte gosterge sabitlerine kisitlama getirilirken,
hata varyanslar1 serbest birakilir. Skalar degismezligin saglanip saglanmadigi,
gosterge sabitlerinin smirlandirildigi modelin, metrik degismezlik modeline gore
uyum indeksleri agisindan anlamli bir fark gosterip gostermedigiyle degerlendirilir.
Eger model uyumunda anlamli bir fark yoksa, skalar degismezlige iliskin kanit elde
edilmis olur. Bu durum, gézlenen puanlarin gizil puanlarla tutarli bigimde iligkili
oldugunu ve gizil yapida aym1 puana sahip bireylerin, grup farki gézetmeksizin
gbzlenen degiskende ayni puani aldiklarini gosterir (Milfont ve Fischer, 2010). Skalar
degismezligin saglanmasi, katilimcilarin 6lgme aracini tiim gruplarda benzer sekilde
kullandiklar1 varsayimini destekler ve boylece ayn1 yapinin tutarli bigimde 6l¢iildiigii
ileri siiriilebilir (Sen, 2023). Aksi takdirde belirli bir grubun, diger gruplarla kiyasla
maddelere sistematik olarak daha yiiksek veya daha diisiik cevaplama egiliminden
oldugu sdylenir. Ornegin, ayn1 okulda matematik dersi i¢in yapilan ortak bir smav ele
ahnabilir. Eger A sinifindaki bir 6grencinin aldigi 70 puan, B sinifindaki bir 6grencinin
50 puan ile ayni1 bilgi ve beceri diizeyini temsil ediyorsa, bu durum sinavda bir yanlilik
oldugunu gosterir. Yani matematiksel olarak ayni bilgi ve beceri diizeyine sahip iki
ogrenci, farkli siniflarda olmalarindan dolay1 farkli puan aliyorsa, 6lgme aracinin
gruplar arasinda tutarli sonuglar vermedigi anlamina gelir. Boyle bir durumda, simav

sonuclar1 gercekte dgrencilerin matematik bilgisini degil, sadece bulunduklar1 sinifin
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degerlendirme sistemine gore sekillenen puanlari yansitiyor olabilir. Boyle bir

durumda skalar degismezligin saglanmadig1 sdylenir.

Yapisal ve metrik degismezlik, farkli gruplardaki kovaryanslar veya
standartlastirilmamis regresyon katsayilariin anlamlhi sekilde karsilastirilmasini
saglar. Ancak bu seviyelerdeki degismezligin saglanmasi, gruplar arasi ortalamalarin
dogrudan karsilastirilabilir olmasi icin yeterli degildir (Sen, 2023). Oysa bircok
arastirmada, gruplarin ortiik ortalamalarinin karsilastirilmasi kritik bir 6neme sahiptir
(Benedict vd., 1998). Skalar degismezlik gegerli oldugunda, gruplarin goézlenen
degisken ortalamalar1 arasindaki farklarm, gizli degiskenlerdeki farklardan
kaynaklandig1 sonucuna varilabilir. Ancak skalar degismezlik saglanmadiginda,
maddelerin faktorleri aciklama diizeyi gruplar arasinda degisiklik gosterebilir.
Gosterge sabiti, ortilk degiskenin sifir oldugu durumda gozlenen degiskenin aldig:
degeri ifade eder. Gruplar arasinda gosterge sabiti farklarinin olup olmadiginin
belirlenmesi, giiclii bir gegerlik kanit1 olarak degerlendirilir (Vandenberg ve Lance,
2000). Literatiir incelendiginde skalar degismezlik; olcek degismezligi ve giicli

degismezlik olarak da isimlendirildigi goriilmektedir.
1.6.4. Kati Degismezlik

Olgme degismezliginin son asamasi, her bir maddenin aciklanamayan
varyansinin gruplar arasinda ayni olup olmadigini test eder (Davidov vd., 2014; Kim
ve Yoon, 2011; Meredith, 1993; Millsap, 2011; Vandenberg ve Lance, 2000). Skalar
degismezlikte, faktor yiikleri ve gosterge sabiti esitligine ek olarak hata varyanslarinin
esitligi de sarttir (Vandenberg ve Lance, 2000). Ancak literatiirde kat1 degismezlik
seviyesinin zorunlu tutulup tutulmamasi konusunda goriis ayriliklart bulunmaktadir
(Millsap ve Olivera-Aguilar, 2012). De Shon (2004) her géstergenin maddeye 6zgii
varyansinin gruplar arasinda esdeger olmasi gerektigi ve bu kosul saglanmadiginda
ortalama farklarinin karmasiklastirabilecegini one siirerek kati1 degismezlik diizeyinin
uygulanmasini dnermektedir. Ote yandan, kat1 degismezliginin asir1 kisitlayici oldugu
ileri siiriilmekte (Bentler, 1990; Byrne, 1988) ve gergek verilerle saglanmasinin gii¢

oldugu belirtilmektedir (Little, 2013).

Cogu arastirmada rastgele hata varyansinin gruplar arasinda esdeger olmasini

beklemek mantiksiz oldugu ¢iinkii bu varyansin 6lgme aracindan bagimsiz bir sekilde
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duruma 6zgii oldugunu belirtmektedir. Literatiirde genel olarak kati degismezlik
seviyesine ulagmanin zorunlu olmadig1 konusunda bir fikir birligi vardir (Brown,
2015; Davidov vd., 2015). Olgme degismezligi agisindan, skalar degismezlik
seviyesine ulasmak, yani faktor yiiklerini ve gosterge sabitleri gruplar arasinda
degismez oldugunu gostermek, 6lgek puanlarimi gegerli sekilde karsilastirmak icin
yeterli goriilmektedir. Literatiir incelendiginde kati degismezlik, kesin degismezlik
olarak da isimlendirilmektedir. CGDFA ve asamalar1 kavramsal olarak ayrintili
bicimde aciklandiktan sonra, modelin daha iyi anlasilabilmesi i¢in matematiksel

temeller gergevesinde cebirsel olarak tanimlanmustir.

Meredith’e (1993) gore CGDFA’y1 cebirsel olarak ifade etmek gerekirse,
model su sekilde tanmimlanir: Birey i, madde j ve grup g olarak tanimlandiginda,
gosterge degiskeni y;;’ye verilen yamt, bir veya daha fazla gizil degisken &;’nin
fonksiyonu bigiminde ifade edilmektedir. Gosterge sabiti 7 ;, fonksiyonun baslangig
degerini; faktor yiki A; ise gizil degisken ¢; ile gosterge degiskeni y;; arasindaki

iligkinin giiciinii ifade etmektedir. Modelin cebirsel gosterimi agsagida sunulmaktadir.
y{j’. = ‘L'qu + A}qfig + 85-

Bu modeldeki 6lgme parametreleri gruplar arasinda farkli olabilir. Iki gruplu
ve tek bir ortik degisken iceren CGDFA modeli grafiksel olarak Sekil 1.1.°de

sunulmaktadir.

OO
OO

Group A Group B
Sekil 1.1. Coklu Grup Dogrulayict Faktor Analizi Grafiksel Gosterimi
Burada, ¢ ortiik degiskeni; A faktor ylikiinili; T gosterge sabitini; Y gosterge

degiskenini ve € 6lgcme hatasini temsil etmektedir.
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Yapisal degismezlik, yukarida belirtildigi gibi faktoér yapilarmmin gruplar
arasinda esit olmasini gerektirir. Yani gizil degiskenleri 6lgmek i¢in ayn1 maddelerin
kullanilmas1 gerekir. Bunu cebirsel olarak ifade edecek olursak;

Vg,h € 1...G i¢in /1]“9 ~ 0 (yaklasik sifir) ise /1]’-‘ ~ 0 olmalidir. Ayn1 sekilde Vg, h €
1....G i¢in /’l]“-q % 0 (yaklagik sifir degil) ise /1]}-1 % 0 olmalidir. Burada /1]“9 yaklasik sifir

olmast y,,y,, y; gostergelerin oOrtiik degisken & arasindaki iliskinin zayif oldugunu
gostermektedir. Tersi durum ise gostergeler ile ortiik degisken arasinda giiglii bir iliski
s06z konusu olur. Metrik degismezlik bu yapisal esitlik durumuna ek olarak faktor
yiiklerinin de gruplar arasinda esit olmasini gerektirir. Cebirsel olarak,
P g _ h
Vg,h €1...Gigin 1] =
sekilde ifade edilir. Skalar degismezlik, metrik degismezlik kisitlamalarina ek olarak
gosterge sabitlerinin esit olmasini gerektirir. Cebirsel olarak,
P g _ h
Vg,hel...G igin 77 = 1;
seklinde ifade edilir. Kat1 degismezlik, skalar degismezlik kisitlamalarina ek olarak
hata varyanslarinin da esit olmasini gerektirir. Cebirsel olarak,
o . g _ h
Vg,h €1...Gigin & = &;;
seklinde ifade edilir. CGDFA’nin cebirsel olarak tanimlanmasinin ardindan, yukarida

aciklanan ve belirtilen hususlar, biitiinciil bir bi¢imde Tablo 1.1.”de sunulacak sekilde

asagida gosterilmektedir.

Tablo 1.1. Olgme Degismezligi Asamalar

Degismezlik Hipotez Cebirsel ifade
Tiirt
Olgiilen modelde ayni sayida g, h €1...G alt gruplaricin A9 ~
Yapisal faktor ve gbzlenen h J
Degismezlik degiskenlerde ayni faktore 0=4;~0 olmahdmr. Tersi de
yiiklenmelidir. saglanmalidir.
Metrik Yapisal degismezlik modelin Vg,h € 1g----G . alt gruplar igin
Degismezlik kisitlarina ek olarak faktér gruplar Aj = A; olmalidir.
yiiklerin de esitligi gerekir.
Skalar Metrik  degismezlik model Vg,h Ehl .G alt gruplar i¢in
o .. kisitlarina ek olarak gosterge 7; = 7; olmahdir.
Degismezlik o e ) J J
sabitlerinin de esitligi gerekir.
Skalar degigmezlik model Vg,h€1...G alt gruplan icin
Kati kisitlarina ek olarak hata &9 — ¢h olmalidir
Degismezlik varyanslarimin ~ da  esitligi ¥ Y '

gerekir.
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1.7. Frekans¢1 Uyum Indeksleri

Kline (2016) tarafindan belirtildigi {izere, literatiirde model uyumunu
degerlendirmek amaciyla gelistirilen uyum o6l¢iitleri genel olarak dort temel sinifta
toplanabilir. Sen (2023) ise model uyumunu degerlendirmede kullanilan uyum indeks
smiflarini asagidaki sekilde tanimlamaktadir: Mutlak Uyum (Absolute Fit), modelin
gozlemlenen verileri ne Olciide iyi temsil ettigini ve miikemmel uyumdan ne kadar
uzak oldugunu gosteren, indeks degeri arttikga uyumun koétiilestigini ifade eden ve bu
yOniiyle kotiiliik uyum 6lgtitleri arasinda yer alan bir degerlendirme aracidir. Artirimli
Uyum (Incremental Fit), tahmini modelin goreceli olarak temel modele ne kadar
uydugunu x> karsilastirmasiyla ortaya koyar. Bu temel model, gdzlenen tiim
degiskenlerin iligkisiz oldugu ve yalnizca tek bir gosterge dlcegine sahip olundugu
varsayimina dayanir. Tutumluluk Diizeltmesi (Parsimony Correction), modelin
tutumlu olup olmadigint ve daha az belirgin tahmin yollar1 iizerinden nasil
gelistirilebilecegini ortaya koymaktadir. Yordayict Uyum Indeksleri (Predictive Fit
Indeces), modelin ayni popiilasyondan rastgele segilen ve orijinal 6rneklemle ayni
biiyiikliikteki varsayimsal tekrar 6rneklemlerine uyum gosterip gostermedigini tahmin
eder. Uyum indekslerinin smiflandirilmasina dair bilgilere Tablo 1.2.°de yer

verilmektedir.

Tablo 1.2. Uyum Indeksleri Sinifi

X2, x%/df, Root Mean Square Error Approximation (RMSEA),
Bayes Information Criteria (BIC), Akaike’s Information Criteria
(AIC), Expected Cross-Validation Index (ECVI), Root Mean

Mutlak Uyum Square Residual (RMR), Standardized Root Mean Square Residual
(SRMR), Goodness Of Fit Index (GFI) ve Adjusted Goodness Of
Fit Index (AGFI)

Artirimls C_omparative Fit Index (CI_:I), Tucker Lewis: Indeks (TLI), Normed

Uyum Fit Index (NFI), Relative Non-Centrality Indeks (RNI) ve
Incremental Fit Indeks (IFI)

Tutumluluk PGEI (GF'nin diizeltilmis Versiyqnu), PNF.I (NFI'nin diizeltilmis

Diizeltmesi versiyonu), PNFI2 (IFT’nin diizeltilmis versiyonu), PCFI (CFI’'nin

diizeltilmis versiyonu), PR (Parsonomy ratio - tutumluluk orani)
Yordayict CAIC (Consistent AIC), SABIC (Sample size Adjusted BIC), BIC
Uyum (Bayes Information Criteria), AIC (Akaike’s Information Criteria)
Indeksi
Kaynak: Sen, S. (2023). Mplus ile yapusal esitlik modellemesi uygulamalar: (2.

basim). Nobel Akademik Yaymcilik.
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Tablo 1.2.°den anlagilacag: lizere bazi indeksler ayn1 anda farkli siiflarda
(AIC ve BIC gibi) yer alabilirler. Literatiirde ¢ok sayida uyum indeksi gelistirilmis
olmakla birlikte, hangilerinin raporlanmasi gerektigi konusunda arastirmacilar
arasinda bir fikir birligi bulunmamaktadir. Sen (2023) gbre bazi uygulamalardan
kacinilmasi gerekmektedir. Bunlar; analizde kullanilan yazilimlarin ¢ikti ekranlarinda
yer alan tiim indekslerin raporlanmasi, yalnizca en iyi uyumu gosteren indeksin
secilmesi ya da aym simifa ait dort veya bes indeksin birlikte sunulmasi gibi
durumlardir. Model degerlendirmesinde genel olarak 6nerilen yaklasim; x?, RMSEA,
CFI ve SRMR degerlerinin raporlanmasidir (Kline, 2016). Sen’e (2023) gore ise,
mutlak ve artirnmli uyum indeksleri sinifindan en az bir indeksin raporlanmasi
gerekmektedir. Bu dogrultuda arastirmada x?, RMSEA, CFI, TLI ve SRMR degerleri
raporlanmaktadir. Raporlanacak uyum indeksleri, asagida ayrmtili bi¢imde

acgiklanmaktadir.
1.7.1. Ki-Kare Uyum Testi (Chi-Square)

x* testi, beklenen deger (yani teorik olarak ne olmaliydi) ile gzlenen degerleri
(ampirik verileri) karsilastirarak, aralarinda istatistiksel olarak anlamli bir fark olup
olmadigini sorgular (Bentler, 1990; Meredith, 1993; Sen, 2023). Ornegin, adil oldugu
varsayilan bir madeni paranin 100 kez atilmasi durumunda beklenen deger her iki yiiz
i¢in de esittir (50 yazi, 50 tura). Eger gézlenen degerler (54 yazi, 46 tura) gibi beklenen
degerlere yakinsa, elde edilen p degeri p > 0,05 olur ve H,, hipotezi reddedilmez. Bu
durumda, gozlenen veriler ile beklenen veriler arasinda anlamli fark bulunmadig:
sonucuna ulagilir. Ancak gozlenen degerler (yazi: 65, tura:35) gibi beklenen degere
yakin degilse elde edilen p degeri p < 0,05 olur ve H, hipotezi reddedilir.
Dolayisiyla, gozlenen veriler ile beklenen veriler arasinda anlamli bir fark oldugu

sonucuna ulasilir.

Bentler (1990) x? testini, modelin &ngdrdiigii kovaryans matrisi ile gdzlenen
kovaryans matrisi arasindaki uyumsuzluk farkini, O6rneklem biiyiikliigiiniin bir
eksigiyle carpimi olarak agiklamistir. Bu agiklamadan x? testinin Orneklem ve
korelasyon biiyiikliigiine kars1 duyarli oldugu anlasilmaktadir. Ayrica x? normallik
varsayiminda bulunur ve veri normallikten uzaklastikca yanli sonuglar verir (Sen,

2023). x? testinin bu dezavantajli durumlar goz dniinde bulundurdugunda bu teste
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alternatif olusturacak birgok indeks gelistirilmistir. Bunlardan biri de x? degerinin
serbestlik derecesine oramidir. x?/sd orani, x?’nin Orneklem biiyiikliiklerinden
etkilenme durumunu goze alarak Wheaton vd. (1977) tarafindan 6nerilmis bir orandir.
Tabachnick ve Fidell’e (2007) gore 2 < x?/sd < 5 degeri kabul edilebilir olarak
goriilmekte iken, 0 < x?/sd < 2 degeri iyi uyum gostergesi olarak
degerlendirilmektedir. Ancak x2/sd model degerlendirmesinde kullaniliyor olsa da
bu yontemin hangi degerlerin iyi uyuma, hangi degerinin kotli uyuma isaret ettigi
tizerine literatiirde ortak goriis bulunmamaktadir (Sen, 2023).
1.7.2. Yaklasik Hatalarin Ortalama Karekokii (Root Mean Square Error of
Approximation-RMSEA)

Modelin veriye ne kadar yaklasik uydugunu gosterip, her bir serbestlik derecesi
(df) basina kalan hata miktarini1 6lger. Modelde bir miktar hata olsa bile, bu hata kabul
edilebilir mi? sorusuna cevap verir. Steiger ve Lind (1980) tarafindan gelistirilmis olan
bu indeks, model i¢in hesaplanan hata biiyiikliigiinii test eder. Hatanin derecesine gore
bu indeks 0 ile 1 aralifinda deger almakta ve degerin sifira yaklagsmas1 ise miikemmel
uyumu gostermektedir (Cokluk vd., 2021). Hu ve Bentler (1999) bu indeks degeri igin
0,06 ve altindaki degerlerin iyi uyuma isaret ettigi; Brown ve Cudeck (1993) 0,05 ve
altindaki degerler milkemmel uyuma, 0,10 ve iizeri degerlerin zayif uyuma isaret
ettigi; Maccallum vd. (1996) ise 0,08 alt1 iyi uyum gosteren ve 0,08 ile 0,10 arasini da
kabul edilebilir olarak belirlemistir. RMSEA’nin en 6nemli 6zelligi, bilinen bir
dagilima sahip olmasi ve bu nedenle Giiven Araligi’nin (GA) hesaplanabilmesidir.
GA, nokta tahmininin belirsizligini gosterir ve model uyumunun yalnizca tek bir deger
tizerinden degil, olas1 deger aralig1 iizerinden degerlendirmesine imkéan tanir. Bu
nedenle RMSEA degerlerinin raporlanmasi sirasinda GA’nin da belirtilmesi

metodolojik agidan onemle tavsiye edilmektedir (Sen, 2023). RMSEA hesaplama

| x—df
RMSEA = /—d D

seklindedir. Eger x? < df ise, RMSEA genellikle sifir kabul edilir (negatif bir kok

formiilii;

anlamli olmadig i¢in). Burada x?, modelin uyum istatistigi; df, serbestlik derecesi ve

N ise Orneklem biiylikliiglinii temsil etmektedir. Formiilden de anlagilacag: tlizere
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RMSEA indeksi, model karmasikligina (daha fazla parametre icermesi), érneklem
bityiikliigiine (x? gibi bilyiik 6rneklemden etkilenmeyecegi ancak kiiciik 6rneklemlere

duyarl olabilecegi) ve serbestlik dereceginden etkilendigi sdylenebilir.

1.7.3. Standartlastirilmis Artik Ortalamalarin Karekokii (Standardized Root
Mean Square Residuals-SRMR)

Standartlastirilmamis bir istatistik olan Artik Ortalamalarin Karekokii (Root
Mean Square Residuals-RMR) indeksi farkli kategori sayisina sahip maddeler igeren
Olceklerde yorumlamayi zorlastirmaktadir. Alternatif olarak standartlastirilmis RMR
(SRMR) kullanilmas: tavsiye edilir (Chen, 2007; Hu ve Bentler, 1999; Sen, 2023).
SRMR, modelin tahmin ettigi kovaryanslarla gozlemlenen kovaryanslar arasindaki
farklarin standartlagtirllmis karekok ortalamasini ifade eder. Baska bir deyisle,
korelasyon artiklarinin mutlak degerlerinin ortalamasinin yansitan bir uyum indeksidir
(Kline, 2011). Standartlastirilmis bir 6l¢iit olmasi nedeniyle O ile 1 arasinda degisir ve
degerin sifira yaklasmasi, modelin veriyle iyi diizeyde uyum sagladigini gosterir
(Tabachnick ve Fidell, 2001). SRMR degeri ne kadar kiiciikse, modelin uyumu o denli
iyidir. Literatiirde, 0,08’in altindaki SRMR degerlerinin kabul edilebilir uyumu,
0,05’in altindaki degerlerin ise mitkemmel uyumu temsil ettigi belirtilmektedir (Byrne,

2013; Hu ve Bentler, 1999). SRMR hesaplama formiilii;

P i
1 2
SRMR = |————— obs _ ,.model
P(P +1)/2 Zi } 1: (" =7
=1 Jj=

obs

seklindedir. Burada P, modeldeki gozlenen degisken sayisi; 1757°, gdzlenen

degiskenler arasindaki standartlastirilmis korelasyon (veya kovaryans); ri’}wdel, model
tarafindan tahmin edilen korelasyon (veya kovaryans) ve )., tim degisken ciftleri

arasindaki farklarin toplamini temsil etmektedir.

1.7.4. Karsilastirmah Uyum Indeksi (Comparative fit index-CFI)

CFI, modelin veriye ne kadar iyi uyum sagladigin1 gdsteren karsilastirmali bir
uyum indeksidir. Temel amaci 6nerilen modelin, veriyle hi¢c uyum saglamayan bos
(null) modele veya bagimsiz (independence) modele kiyasla ne kadar daha iyi
performans gosterdigini 6lgmektir. Diger uyum olgiitleri (x> ve RMSEA gibi) ile
karsilastirildiginda 6rneklem biiytikliigiinden daha az etkilenmektedir. CFI, 0 ile 1
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arasinda deger almakta ve degerin bire yaklagmas1 modelin veriyle iyi uyum sagladigi
belirtilmektedir (Hu ve Bentler, 1995). Hu ve Bentler (1999), CFI degerinin 0,90 ile
0,95 arasinda olmasini kabul edilebilir, 0,95 ile 1 arasinda olmasini ise iyi bir uyumun

gostergesi olarak degerlendirmistir. CFI hesaplama formiilii,

2
Xmodel — dfmodel

CFI =1—
Xfmu — dfpun

seklindedir. Burada, x2,,4¢; , Onerilen modelin ki-kare degeri; dfi,oqe, Onerilerin
modelin serbestlik derecesi; x2,;;, bos modelin ki-kare degeri; df;,;;, bos modelin

serbestlik derecesini temsil etmektedir.

1.7.5. Normlastirlmamis Uyum Indeksi (Nonnormed fit index-NNF=Tucker
Lewis Index-TLI):

Bentler ve Bonett (1980) normlastirilmamis uyum indeksini (NNFI)
gelistirerek bu kavrami kovaryans yapisi analizine genellemis ve daha sonra Tucker-
Lewis Indeksi (TLI) olarak da anilmaya baslanmistir. Baslangigta faktdr analizi igin
tasarlanan TLI, zamanla YEM’de kullanilmaya baslanmistir (Lomax, 2004). TLI,
modelin karmagikligin1 dikkate alarak, Onerilen model ile bagimsiz modelin

karsilastirmasini yapar. TLI hesaplama formiilii;

2 2
Xnull _ Xmodel
dfnull dfmodel

Xnull -1
dfnull

seklindedir. Burada x2,,;;, bos modelin ki-kare degeri; df;,,;;, bos modelin serbestlik

TLI =

derecesi; x2,, 41, Onerilen modelin ki-kare degeri; dfinoqer» Onerilen modelin serbestlik
derecesi degerini temsil etmektedir. Formiilde belirtilen bagimsiz model, degiskenler
arasinda higbir iliski olmadigin1 varsayar. Bu model genellikle kotli uyumu gosterir.
Onerilen model, arastirmacinin kurdugu modeli temsil eder. TLI ise bu iki modelin x2
degerlerini ve serbestlik derecelerini karsilastirarak modelin iyilesme oranini 6lger. 0
ile 1 araliginda bir deger alir ve degerin bire yaklagmasi miikemmel uyumu
gostermektedir (Tabachnick ve Fidell, 2007). TLI, .95 ve iizerinde iyi uyum
gosterirken 0,90 ile 0,95 arasindaki degerlerin kabul edilebilir uyumu sagladigi
belirtilmektedir (Hu ve Bentler, 1999).
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CGDFA, kisitlanmis ve kisitlanmamis modeller arasindaki uyum 1iyiligi
indeksleri karsilastirilarak 6lgme degismezligi test edilir (Cheung ve Rensvold, 2002).
Literatiirde, 6l¢gme degismezligini degerlendirmek i¢in farkli yaklasimlar gelistirilmis
olup, bu yaklasimlar genellikle x2, CFI ve RMSEA degerlerindeki degisimlere
odaklanmaktadir (Cheung ve Rensvold, 2002). S6z konusu degisimler sirastyla Ay?,
ACFI ve ARMSEA bi¢iminde ifade edilmektedir. Cheung ve Rensvold (2002) ile Chen
(2007), biiyiik 6rneklemler iizerinde yapilan analizlerde x? testinin siirlhiliklarina
dikkat ¢ekerek, bunun yerine uyum indeksleri arasindaki farklarin degerlendirilmesi
onerilmektedir. Bu dogrultuda, arastirmamizda modeller aras1 gegislerde genel model
uyumu dikkate alinmis ve ACFI ile ARMSEA degerlerindeki farkliliklar iizerinden

Olcme degismezligi degerlendirilmistir.

YEM’in temel 68esi parametrelerdir ve bu parametrelerin degerlerinin tahmin
edilmesi parametre kestirimi olarak adlandirilir. Kestirimin amaci, bilinmeyen
parametre degerlerini belirlemek ve modele dayali kovaryans matrisi ile 6rnekleme
dayal1 kovaryans matrisini miimkiin oldugunca birbirine yaklastirmaktir. Bu siirecte,
iki matris arasindaki farki en aza indiren 6zel bir uyum fonksiyonu kullanilir. Uyum
fonksiyonunun hesaplanmasina yonelik farkli yaklagimlar bulunmakta olup, bunlar
parametre kestirim yontemleri olarak tanimlanmaktadir. YEM’de en yaygin kullanilan
yontem Maksimum Olabilirlik (ML) kestirimidir. Ancak ML yontemi ¢ok degiskenli
normallik varsayimini gerektirmektedir. Bu varsayimin saglanmadigi durumlarda,
Yuan-Bentler tarafindan gelistirilen Saglam Maksimum Olabilirlik (MLR) yontemi
tercih edilmektedir (Sen, 2023). Veri sirali veya kategorik yapiya sahip, normal
dagilmayan ve en az dort kategori igerdiginde MLR yontemi 6nerilmektedir (Gana ve
Broc, 2019). Bu arastirmada hem DFA hem de CGDFA analizlerinde kestirim yontemi
olarak MLR kullanilmistir.

1.8. Bayes Teoremi

Bayes teoremi, adin1 ingiliz matematikgi ve istatistik¢i olan Thomas Bayes’ten
(1702-1761) almistir ve ilk kez, 6liimiinden sonra arkadasi Richard Price’in 1763
yilinda yaymladigi Sans Ogretisinde Bir Problemin Coziimiine Yonelik Bir Makale
(An Essay Towards Solving a Problem in the Doctrine of Chances) adli ¢calismayla
ortaya konmustur (Stigler, 1983). Bu teorem, kosullu ve genel olasiliklar arasindaki

iliskiyi ele alarak, evrensel dogrular ve gozlemler aracilifiyla gesitli durumlar
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modellemeyi amaglamaktadir (Celebi, 2019). Bayes yaklagimin temelinde ise elde
edilen yeni bilgiler dogrultusunda olasiliklarin yeniden hesaplanarak kararlarin
gilincellenmesi; yani ilk tahminin ek bilgiler 1s1ginda yeniden degerlendirilmesi

gerektigi diislincesi yer alir (Mlodinov, 2009).

Bayes teoremi, matematiksel olarak kosullu olasilik tanimiyla agiklanir.
Cebirsel olarak ifade edecek olursak; Bir 6rneklem uzayinda A ve B iki olay olmak
tizere, A'nin B kosuluyla gerceklesme (yani B olayr verilmisken, A olaymin
gercekleme) olasilig1 ve B’ nin A kosuluyla ger¢eklesme olasiliklari sirasiyla asagidaki

gibi tanimlanir.

P(ANB)
P(B)

P(ANB)

P (4IB) = -

,P(B) > 0veP(B|A) =

,P(A) >0

Bu iki ifadeyi birbirine esitlersek,
P (A|B).P(B) = P(B|A).P(4)
elde ederiz. Daha sonra her iki tarafi P(A)’ya bolersek Bayes teoremine ulasiriz (Kim
ve Bolt, 2007).
P (A|B).P(B)
P(4)
Eger A  olaymi  etkileyebilecek  birkag  farkli  olay  varsa

P(B|A) =

(6rnegin By, By, B3, B, .... B,), 0 zaman P(A) sOyle bulunur:

n
P(A) = ) P (4IB).P(B)
i=1
Bunu 6nceki denklemde yerine yazarsak Bayes Teoremi’nin genel halini elde ederiz.
P (A]B))-P(B))
i=1 P (A]B;).P(B))
Burada P (Bj), hipotezin onsel (prior) olasiligi; P (A|Bj), hipotez dogru ise

P (54) =

gozlemi elde etme olasilig1 (likelihood); P (Bj |A), gozlem yapildiktan sonra hipotezin
giincel olasiligidir (posterior) (Kim ve Bolt, 2007).

Bayes teoremini somutlastirmak amaciyla, Mlodinow’un sundugu kosullu
olasilik 6rnegi incelenebilir. Bir kisinin iki ¢ocugu oldugu bilinsin. Ayrica bu kisi,
“cocuklarimdan en az biri erkektir.” bilgisini vermektedir. Bu durumda sorumuz, her
iki cocugunun da erkek olma olasiliginin ne oldugudur. Olasi cinsiyet kombinasyonlari

(ilk ¢ocuk, ikinci ¢ocuk) su sekildedir: (Erkek, Erkek); (Erkek, Kiz); (Kiz, Erkek);
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(Kiz, Kiz). Eger “en az biri erkek” bilgisi dikkate alinmazsa, her iki cocugun da erkek
olma olasilig1 P (Erkek, Erkek) = 1/4 olur. Ancak verilen bilgi dogrultusunda (Kiz,
Kiz) segenegi 6rneklem uzayindan gikarilir. Geriye kalan olasiliklar (Erkek, Erkek);
(Erkek, Kiz); (Kiz, Erkek) olup, bu ii¢ durum esit olasiliklidir. Dolayisiyla her iki

cocugunun da erkek olma olasiligi: P (Erkek, Erkek) = 1/3 olur. Cogu zaman “en
az biri erkekse, digerinin de erkek olma olasilig %’dir.” seklinde yanlis bir ¢ikarim

yapilmaktadir. Oysa yukarida belirtildigi iizere, elde edilen bilgiler olasilik uzayini
degistirmekte ve bu durum Bayes mantiginin temelini olusturmaktadir. Ozetle, Bayes

yaklagima gore yeni bilgi geldikge olasiliklar giincellenmektedir.
1.9. Bayes Istatistikleri

Bayes istatistiklerinde {i¢ temel bilesen bulunmaktadir: On dagilim (prior),
olabilirlik fonksiyonu (likelinood) ve sonsal dagilim (posterior). On dagilim,
modeldeki parametrelerle ilgili mevcut bilgi ya da varsayimlar ifade eder. Olabilirlik
fonksiyonu, gozlemlenen verilerden gelen bilgileri yansitarak model parametrelerine
dair olasilik dagilimi olusturur. Sonsal dagilim ise veriler dikkate alindiktan sonra elde
edilen gilincellenmis bilgi diizeyini yansitir. Bu dagilim, 6n dagilim ile olabilirlik
fonksiyonu arasinda bir denge kurar. On dagilim ne kadar bilgilendirici olursa, sonsal

dagilim da o kadar ona benzeyecektir.

Bayes istatistiginde, parametrelerin hangi degerlere sahip olabilecegi
konusundaki belirsizlik, 6n dagilimlar araciligiyla ifade edilir. Bu yaklasim,
bilinmeyen parametrelerin sabit bir degere sahip oldugu varsayimini reddeder. Bunun
yerine, bu parametrelerin olas1 degerleri bir olasilik dagilimi olarak ele alir. On
dagilim, veri gozlemlenmeden Onceki inanglarimizi yansitir (Lambert, 2018). Eger
arastirmacinin gii¢clii 6n inanglar1 varsa, bu genellikle dar ve bilgilendirici bir 6n
dagilima doniistiiriilebilir. Ote yandan, belirsiz ya da zayif inanglar séz konusu ise
genis ve yaygin bir 6n dagilim tercih edilir. Bu sayede, frekans¢1 modelde oldugu gibi
deneyin sonsuz kez tekrarlanmasi varsayimimna giivenmek yerine, yeni bilgileri
gelecekteki arastirmalara entegre edilebilir (Van de Schoot ve Depaoli, 2014). On
dagilim, bilgilendirici 6n dagilim (gegmis ¢alismalar, 6nceki deneyimler ya da uzman
goriislerinden toplanan bilgiler gibi) ve bilgilendirici olmayan 6n dagilim (genis

varyansa sahip ve genis, diiz ve yaygin bir dagilim, sonsal dagilimlar iizerinde daha az
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etkili, frekansci istatistiklere daha yakin (Asparouhov ve Muthén, 2010) olmak tizere

iki tiir dagilim vardar.

Bayes modellerde, 6n dagilimlarin belirlenmesi siireci, 6zellikle Markov Chain
Monte Carlo (MCMC) yéntemi ile belirlenmesi kritik neme sahiptir. Ozellikle YEM
gibi karmagsik yapilarda, analitik olarak 6n dagilimlarin ¢ikarilmasi ¢ogu zaman
miimkiin degil ve dogrudan tahmin edilemezler. Bu gibi durumlarda, Bayes ¢ikarim
siireci, MCMC ornekleme algoritmalari kullanilarak yiiriitiiliir (Hastings, 1970). Gibbs
ornekleyicisi ve Metropolilis-Hastings gibi MCMC teknikleri, parametrelerin ¢ok
degiskenli sonsal dagilimlarindan yinelemeli olarak drnekler alir ve her parametre igin
zinciri sirayla giinceller. Bu islem, sonsal dagilimin yaklasik olarak elde edilene kadar
devam eder. MCMC yontemlerinin en 6nemli avantajlarindan biri, sonsal dagilimi
dogrudan iiretebilmesi ve bu nedenle normal dagilim gibi klasik, biiyiikk 6rneklem
varsayimlarina ihtiya¢ duymamasidir. Bu 6zellik sayesinde karmasik modellerde bile

daha esnek ve veri odakli ¢ikarimlar gergeklestirebilir.

Bayes teoreminin ii¢ bileseninin (6nsel, olasilik ve sonsal) nasil isledigini
anlamak i¢in, ilgi duyulan parametre kiimesini 8, gézlemlenen veriyi y ile gdsterelim.
Verinin, 6 verildiginde gozlemlenme olasiligit f(y|0) ile, & hakkinda verilerden
onceki bilgi ise Onsel yogunluk f(8) ile tanimlanir. Teorem, stirekli veriler igin

asagidaki sekilde ifade edilir:

fOly) =fFOf@O/fo),
fOly) « f(y16)f(6) (1.1)

Bu ifade, y verisi verildiginde 6 parametresinin sonsal dagiliminin, 6
verildiginde y'nin gerceklesme olasili§i ile onsel dagilimin carpimina orantili
oldugunu (yani o isaretiyle gosterildigi gibi) ifade eder (Brown, 2015). Ayrica, (1.1)
denkleminde, f(y|0) teriminin olasilik fonksiyonu olan L(6|y) bi¢imde yeniden

yazarak denklem (1.2)’ye doniistiirtilebilir.

f(16) « L(6ly)f(6) (1.2)

Muthén ve Asparouhov (2012), Bayes teoreminin temel esitliklerinden biri
olan denklem (1.2)’yi su sekilde agiklamistir:
sonsal dagilim = (parametreler|veri),

= ([veri/parametreler|x parametreler) [veri,
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= (olasuik x 6nsel dagilim) /veri,
sonsal dagilim « olasilik x 6nsel dagilim. (1.3)
(1.2) ve (1.3) denklemleri, Bayes istatistigin oziinii temsil eder ve alandaki temel yap1

taglar1 arasinda yer alir (Brown, 2015; Muthén ve Asparouhov, 2012).
1.10. Bayes Yapisal Esitlik Modellemesi

Bayes Yapisal Esitlik Modellemesi (BYEM), frekans¢t YEM uygulamalarina
alternatif olarak gelistirilmis ve bu yaklasimlara kiyasla Onemli avantajlar
sunmaktadir. Kategorik veri, kayip veri ve o6rneklem biiyiikliigii gibi sinirhiliklarin
asilmasina olanak tantyan BYEM, normal dagilim varsayimina ihtiya¢ duymamasi
sayesinde esneklik saglamaktadir. Bu yonliyle BYEM, frekans¢t YEM
uygulamalarinin varsayimlarini ortadan kaldirmaya yonelik bir yaklasim olarak
degerlendirilebilir (Kaplan ve Depaoli, 2012). Ayrica BYEM, frekans¢1 YEM’den
farkli olarak MCMC yontemlerine dayanmaktadir (Muthén ve Asparouhov, 2012).
MCMC, onceki oOrneklem gruplarint  kullanilarak yeni Orneklem gruplar
olusturulmakta ve gizil degisken ile bilinmeyen parametreler i¢in sonsal dagilimlarin
elde edilmesine olanak tanimaktadir (Dunson vd., 2005). BYEM’in en 6nemli ayirt
edici 6zelligi ise, model parametreleri i¢in dnsel bilgilerin tanimlanabilmesidir. Onsel
bilgilerin kullanim1 model hatalarin1 azaltarak daha iyi uyum elde edilmesine katki
saglamakta; parametrelerin dagilimi, veriden once oOnsel bilgi ile belirlenmekte ve
ardindan Bayes Teoremi aracilifiyla veri ile birlestirilmektedir (Alkis, 2016). Bu siireg
sonucunda elde edilen sonsal dagilim, model parametrelerinin 6n bilgisi ile veriden

gelen bilginin biitiinlesmis halini yansitmaktadir (Arbuckle, 2012).

Bayes yaklasiminda onsel bilgi 6nemlidir. Ciinkii model ¢ikarimi model
parametrelerinin sonsal dagilimma ve sonsal dagilim ise O©nsel dagilimlara
dayanmaktadir (Alkis, 2016). Daha 6nce vurgulandig: gibi 6nsel bilgiler, bilgilendirici
olmayan Onsel dagilimlar ve bilgilendirici Onsel dagilim olmak {izere ikiye
ayrilmaktadir. Bilgilendirici olmayan 6nsel dagilimlar, parametreler hakkinda onsel
bilginin sinirlt oldugu veya yalnizca veriden elde edilen bilginin yeterli goriildigi
durumlarda kullanilir; bu tiir 6nseller sonsal dagilim iizerinde ¢ok az etkiye sahiptir ve
bu nedenle Bayes tahminler ile frekans¢i tahminler arasinda biiyiik farkliliklar

yaratmaz. Buna karsilik bilgilendirici 6nsel dagilimlar, parametreler hakkinda belirli
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bilgileri igerir ve bu bilgileri hiperparametreler (Normal: ortalama, varyans; Beta: «, §3;
Inverse-Wishart: R, df) araciligiyla ifade eder ve modelin sonuglarii1 daha giicli
bicimde etkiler. Bayes literatiiriinde en yaygin kullanilan bilgilendirici 6nsel
tiirlerinden biri eslenik 6nseldir (Normal-Normal, Binom-Beta, ¢cok degiskenli normal-
Inverse Wishart). Eslenik 6nsel kullanildiginda, sonsal dagilimin matematiksel bigimi
korunur, yani dagilim tiirii degismez ve sadece parametre degerleri giincellenir (Murat,
2012). BYEM analizleri, ¢esitli  istatistiksel  yazilimlar  araciligiyla
gerceklestirilmektedir. Bu kapsamda, Mplus (Muthén ve Muthén, 2017), OpenBUGS
(Spiegelhalter vd., 2014), WinBUGS (Spiegelhalter vd., 2003) ve R yazilimi igin
gelistirilen blavaan paketi (Merkle ve Rosseel, 2018) gibi uygulamalardan
gerceklestirilebilir (Helvaci, 2025).

1.11. Bayes Yaklasik Ol¢me Degismezligi

Gruplar arasinda herhangi bir dlgme parametresi lizerinden yapilan ikili
karsilastirmalarin sayisi, grup sayisindaki artisla birlikte katlanarak artmaktadir. Bu
durum, yapilan karsilastirma sayisinin artmasi nedeniyle 6l¢gme degismezliginin hatali
bicimde reddedilme olasiligimi da artirmaktadir (Rutkowski ve Svetina, 2014).
Nitekim, ¢ok sayida grup iizerinde 6lgme degismezligini test etmek, metodolojik
acidan ciddi zorluklar icermektedir (Kim vd., 2017). Bu baglamda, bazi arastirmacilar
(Davidov vd., 2014; Davidov vd., 2015; Muthén ve Asparouhov, 2013; Van de Schoot
vd., 2013), CGDFA yonteminin ¢ok sayida grup arasinda 6lgme degismezligi testinde
kullanilmasini iki temel gerekgeyle elestirmistir. Ilk olarak, cok sayida grup arasinda
ciftli karsilastirmalarin yapilmasi Tip 1 hata oranmi artirmakta, yani olgme
degismezligini yanls bir sekilde degerlendirebilir (Kim vd., 2017). Ikinci olarak ise,
CGDFA’da kullanilan uyum indeksleri model degerlendirmesinde ortaya ¢ikabilir.
Cinkti, uyun indeksleri model degerlendirmesinde esas olarak iki grup
karsilagtirilmasi i¢in kullanilmasi olabilir (Asparouhov ve Muthén, 2014; Kim vd.,
2017). Dahast, bu yaklasimin bir diger dezavantaji, gruplar arasindaki parametrelerin
tam anlamiyla esitligini sart kosmasidir ki bu da yontemi olduk¢a kati hale
getirmektedir (Davidov vd., 2015). Oysa ger¢ek veri analizlerinde &lgme
parametrelerinin mutlak esitligi cogunlukla saglanamamaktadir. Ozellikle 6rneklem
biiyiikliiklerinin oldukg¢a biiyiik oldugu uluslararas1 6lgek arastirmalarinda, gruplar

arasinda Onemsiz diizeydeki Ol¢me farkliliklart bile o6lgme degismezliginin
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saglanamadig1 yoniinde hatali bir sonuca neden olabilir (Meuleman, 2012; Oberski,
2014). Tiim bu metodolojik sinirlamalar géz 6niinde bulunduruldugunda, ¢ok sayida
grupta 6lgme degismezligini test etmeye olanak tantyan alternatif yaklasimlara ihtiyag

duyulmaktadir.

BYOD yéntemi ilk kez Muthén ve Asparouhov (2012), ardindan Van de
Schoot vd. (2013) tarafindan literatiire kazandirilmistir. Bu yaklagim, kesin 6lgme
degismezligi yontemlerinden (6rnegin CGDFA) ayrilarak, gruplar arasindaki 6lgcme
parametrelerinin (faktor yiikleri ve gosterge sabit degerleri) tamamen esit (farklarin
sifir) oldugunu varsayma zorunlulugunu ortadan kaldirir. BYOD yontemi, daha esnek
bir modelleme imkani sunarak sifir ortalama ve kiigiik varyansh bilgilendirici
onsellerle, gruplar arasindaki dlgme parametreleri farkliliklarinin sifira yakin yani
Oonemsiz diizeyde oldugunu varsayarak, arastirmacilarin modellerini daha esnek
bicimde test etmelerine olanak tanir. Gruplar arasindaki bu kiiciik parametre
farkliliklarinin sonraki analiz sonuglar1 {izerinde anlamli bir etkisinin olmadig:
varsayilir (6rnegin grup ortalamalarmnin karsilastirilmasi gibi). Bdylece BYOD hem
metodolojik hem uygulamali agidan daha esnek bir 6l¢me degismezligi degerlendirme

yaklagimi olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Kim vd. (2017) ¢alismalarinda, BYOD testi iki asamali bir analiz siireci olarak
tanimlamaktadir. Ilk asamada arastirmacilar, BYEM kullanarak degismez olmayan
parametrelerin belirlendigi; ikinci asamada ise bu degismez parametreleri serbest
birakilmasidir. BYOD’nin uygulanabilmesi igin, sifir olan farklar yerine bilgilendirici
ve kiiciik varyansa sahip, normal dagilimi izleyen yaklasik sifir farklara dayali
alternatif parametre tanimlamalarina olanak tanir. Yani, gruplar arasinda farklilik
gbsteren parametreler esnetilmektedir. Eger BYOD sonuglar1 gruplar arasi dlgme
parametrelerinde sifira yakin farkliliklar gosteriyorsa, gizil faktor ortalamalarinin
karsilastirilmasi daha anlamli hale gelmektedir (Muthén ve Asparouhov, 2013; Van de
Schoot vd., 2013). Literatiirde bu iki asama farkli sekillerde uygulanmis ve ii¢ farkl
prosediir ortaya ¢ikmistir: a) Metrik ve skalar degismezligi ayn1 asamada belirleyerek
test etme, b) Sadece iki diizeyin (yapisal ve skalar degismezligi) test edilmesi, c)

Frekansc1 6lgme degismezligi test prosediirii.
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BYOD uygulamasina iliskin ilk prosediirde, arastirmacilar metrik ve skalar
seviyeleri ayni anda test eder. Bu asamada gruplar arasindaki faktor yiikleri ve madde
sabitleri igin bilgilendirici 6nsel degerler belirlenir. Ardindan, yaklasik olarak
degismezlik gostermeyen faktor yiikleri ve madde sabitleri i¢in yaklasik kisitlamalar
serbest birakilir (Muthén ve Asparouhov, 2013; Van de Schoot vd., 2013). Eger ol¢ek
¢ok sayida madde igerdiginde ve faktor yiikleri ile madde sabitleri arasindaki farklar
kiiglik oldugunda, bu farkliliklar gruplar arasinda birbirini dengeler. Bu tiir durumlarda
birinci prosediir, BYOD testleri agisindan en uygun ydntem olarak

degerlendirilmektedir (Muthén ve Asparouhov, 2013).

Ikinci prosediir, yalmzca iki diizeyin test edilmesini gerektirir: yapisal
degismezlik ve ardindan skalar degismezlik. Bu yaklasimda arastirmacilar, daha 6nce
uyguladiklar1 frekans¢i O6lgme degismezligi testlerinden elde ettikleri bulgulara
dayanarak olgegin metrik ya da kismi skalar degismezlik gdsterdigini varsayar. Bu
nedenle, BYOD icin faktér yiiklemeleri ve kalinti kovaryanslara yonelik bilgilendirici
ve kiiciik varyansa sahip onselleri igeren BYEM kullanilarak yapisal degismezlik test
edilir. Eger yapisal degismezlik korunursa, skalar degismezlik gruplar arasinda faktor
yiikleri ve madde sabitleri i¢in belirlenen bilgilendirici dnsellerle test edilir (De Bond
ve Van Petegem, 2015). Ugiincii prosediir, ML yerine Bayes tahmin edicisi
kullanilarak frekans¢i Olgme degismezligi testine benzer sekilde dort asamada

gerceklestirilir (Alamri, 2019; Kim vd., 2017).

Ugiincii prosediiriin ilk asamasinda, yapisal diizeyde faktér yiiklerini ve madde
sabitlerini herhangi bir esitlik kisitlamasi getirmeksizin CGDFA’y1 Bayes tahminiyle
test eder. Bu asamada yazilimin varsayilan onselleri kullanilir. Ornegin, Mplus’ta
faktor yiikleri ve madde sabitleri i¢in ortalamasi sifir ve ¢ok yiiksek varyansa sahip
normal dagilimlar kullanilmaktadir. Model tanimlanirken tiim gruplarin faktor
ortalamalar1 ve varyanslari sirasiyla O ve 1 olarak sabitlenmekte, faktor yiikleri ve
madde sabitleri serbest bicimde tahmin edilmektedir. Ikinci adimda ise faktor yiikleri
ve madde sabitleri arasindaki tutarsizliklart tanimlamak amaciyla yaklagik
degismezlik &nsel varyansimi belirlemektedir. Ugiincii adimda, belirlenen varyans
kesme noktas1 dahil olmak {izere ¢esitli 6nsel varyanslar kullanilarak bir dizi yaklasik
metrik 6lgme degismezligi modeli kurulmakta ve karsilastirmalar sonucunda en iyi

uyum gosteren model segilmektedir. Segilen modeldeki 6nsel varyansin, ikinci adimda
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tanimlanan yaklasik degismezlik varyansina esit veya daha kiiciik olmas1 gerekir; aksi
takdirde model reddedilir. Eger BYOD metrigi gegerliyse, dérdiincii adim uygulanr.
Dordiincii adimda, tiglincii adimda uygulanan prosediir bu kez madde sabitleri igin
tekrarlanir. Yaklasik skalar degismezlige ulagsmak i¢in, secilen modeldeki Onsel
varyansin onceden belirlenen madde sabitlerine ait yaklasik degismezlik varyansina
esit ya da daha diisiik olmas1 gerekir (Kim vd., 2017). Arastirmada ti¢lincli prosediir

tercih edilmektedir.

Eger onsel varyans kiiciikse, yani model parametreleri sikica sinirlandirilmissa,
sonugclar kesin 6lgme degismezligi varsayimina daha yakin olur. Yani herkes i¢in esit
kabul edilen bir yapi test edilmis olur. Eger onsel varyans biiyiikse, model
parametrelerine daha fazla esneklik taninir. Bu da sonuglarin yapisal modele daha
uygun hale gelmesini saglar. Ciinkii farkli gruplarda bazi kiiclik sapmalara izin
verilmig olur. Bu yaklasim sayesinde, modeller kesin degismezlik saglamasa bile,

kiictik farkliliklarla yaklasik 6l¢me degismezligi varsayimi siirdiiriilebilir.

Kesin ve yaklasik 6l¢me degismezligini daha iyi anlasilabilmesi amaciyla Sekil

1.2. incelenmektedir.

a) b)

A Kesin 6lgme degismezligi Bayes yaklasik lcme degismezligi
arametre farklar sifira sabitlenmistir - A
G stin) (sifir ortalama, kuiguk varsanshi bilgilendirici 6nsel)

, l
T =0 T+~ N(O, 0,010)
Tfark Tfark
> i i 1 |
0 02 O 0,2

Sekil 1.2. Kesin ve Yaklasik Olgme Degismezligi
Kesin (a) ve Bayes yaklasik (b) 6l¢me degismezligi (Muthén ve Asparouhov, 2012)
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1.12. Bayes Uyum indeksleri

BYOD model uyumu, BYEM analitik cercevesi kapsaminda mevcut olan
cesitli model degerlendirme stratejileriyle incelenir. Model uyumu, sonsal tahmin p-
degeri (Posterior Predictive p-value; PPP) ve %95 giiven araliinin (Confidence
Interval; CI) degerlendirilmesi gibi yontemlerle analiz edilmektedir (Gelman vd.,
2004). Arastirmacilar, bu uyum gostergelerine ek olarak model karsilagtirmalarinda
Sapma Bilgisi Kriteri (Deviation Information Criterion; DIC) (Spiegelhalter vd.,
2002), Bayes Bilgi Kriteri (Bayesian Information Criterion; BIC) (Schwarz, 1978) ve
Bayes Faktorii (Alamri, 2019) gibi karsilastirma indekslerinden yararlanabilirler.
Bununla birlikte, Bayes modelleme yalnizca bu frekans¢i uyum indeksleriyle sinirl
degildir; literatiirde Onerilen baska yerlesik kriterler de bulunmaktadir. Ornegin,
Yaygin Olarak Uygulanabilir Bilgi Kriteri (Widely Applicable Information Criterion;
WAIC: Vehtari vd., 2017); Birini Disarida Birakma Capraz Dogrulamasi (Leave-One-
Out Cross-Validation; LOO: Vehtari vd., 2017) ve Veri Uyumu Kiriteri (Data
Agreement Criterion; DAC: Lek ve Van de Schoot, 2019) model karsilagtirmasi ve
uyum degerlendirmesi i¢in Onerilen alternatifler arasindadir (Vehtari vd., 2017). Son
donemde ise klasik uyum indekslerinin Bayes versiyonlar1 gelistirilmistir. Bayes
RMSEA (BRMSEA), Bayes CFI (BCFI) ve Bayes TLI (BTLI) gibi gostergeler,
gbzlenen ve tekrarlanan uyumsuzluk fonksiyonlar1 arasindaki farklara dayanarak
hesaplanabilmektedir (Liang, 2020). Bu arastirmada, BYOD model uyumu
degerlendirmesinde PPP ve %95 giiven araligi kullanilmakta; model karsilagtirmasi
icin ise DIC tercih edilmektedir. Belirlenen bu indeksler sonraki bolimde ayrintili

olarak agiklanmaktadir.
1.12.1. Sonsal Tahmin p-Degeri (Posterior Predictive p-Value; PPP)

Bayes modelleme baglaminda PPP, modelin gdzlemlenen veriye ne derece
uyum sagladigin1 degerlendirmek i¢in kullanilan 6nemli bir 6l¢iittiir. Her ne kadar
PPP, frekansg istatistiklerdeki x* testi kadar yaygin olmasa da Bayes modelleme
baglaminda 0,5 civarindaki bir PPP degeri, modelin gézlemlenen veriye yliksek
diizeyde uyum sagladigini gosteren bir gosterge olarak degerlendirilmektedir (Muthén
ve Asparouhov, 2012). Modelin yanlis tanimlanmasi1 halinde ise asir1 ugta PPP

degerleri (6rnegin PPP < 0,05 veya 0,01) gozlenmesi beklenir; bu tiir degerler,
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PPP'nin dogru tanimlanmis bir modelin olasilik dagilimina ait olmadigini ve dagilimin
uc noktalarinda yer aldigmi gosterir (Kim vd., 2017). Kisaca PPP, gbzlemlenen
verilerle modelin tahmin ettigi (simiile edilen) veriler arasindaki uyumu test eder ve

matematiksel olarak su sekilde hesaplanir.

N
1 . . .
PPP = ﬁz 1[T(y™P®,00) = T(y,6 V]
i=1
Burada N, simiilasyon sayisi (6rnekleme miktar1); },,i = 1’den N’ ye kadar toplam;
6@ i. sonsal parametre 6rnegi; y"°P®, 8O ile iiretilen simiile veri; T, uyum istatistigi
(varyans, x? vb.); 1, gdsterge fonksiyonu (kosul saglaniyorsa 1, degilse 0 verir)

seklinde tanimlanmaktadir.
1.12.2. Giiven Arahg (CI)

Bayes, istatistikte kullanilan bir kavramdir ve frekansei istatistikteki giliven
araligindan farkl bir sekilde yorumlanir. Frekans¢1 giiven araligi, popiilasyondan ¢ok
sayida tekrar eden 6rnekleme yapilacagi varsayimina dayanirken; Bayes giiven araligi,
sonsal dagilimdan Ornekleme yapilmasina dayanir (Alamri, 2019). Bu yaklasim
sayesinde, dagilimin ceyrek degerleri (quantiles) kolaylikla kullanilabilir ve bir
parametrenin belirli aralikta yer alma olasilig1 oldugu varsayilir. Matematiksel olarak,
parametre uzay1 6, i¢in %100 (1 — a) Bayes giiven araligi, sonsal dagilim tizerinden
asagidaki sekilde tanimlanmaktadir.

Ou
l1—a= J F(Oly)de
6

L

Burada 6, ve 6y, giiven araliginin alt ve tist sinirlaridir; F(0]y), gézlemlenen veri y
verildiginde parametre 8’nin sonsal olasilik yogunluk fonsiyonu ve a, dista kalan
toplam olasiligi ifade eder (6rnegin, %5 icin « = 0,05). Bayes giiven araligi, sonsal
olasilik aralig1 olarak da bilinir (Alamri, 2019).

1.12.3. Sapma Bilgi Kriteri (DIC)

Bayes model degerlendirme ve karsilastirmalarda, DIC yaygin olarak
kullanilan bir uyum 6lg¢iitiidiir. DIC degeri ne kadar diisiikse, modelin veriye o kadar
1yl uyum sagladigi kabul edilir. Ancak en diisiik DIC degerine sahip modelin mutlak
anlamda en 1yi model oldugu sdylenemez; yalnizca diger modellere kiyasla daha iyi

bir uyum sundugu anlasilmaktadir. Asparouhov vd. (2015), biiyiik 6rneklemlerde ve
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cok sayida gozlenen gosterge igeren durumlarda DIC’nin, diger model karsilastirma
indekslerine (6rnegin BIC) gore daha giivenilir sonuglar verdigini belirtilmektedir.
Benzer sekilde, Pokropek vd. (2020), DIC’nin tercih edilen 6nsel ortalama ve
varyansin belirlenmesinde etkili bir gdsterge oldugu vurgulanmistir. Ote yandan,
Hoijtink ve Van de Schoot (2018), DIC’nin kiiciik 6nsel dagilimlara sahip modellerin
degerlendirilmesinde yetersiz kalabilecegini ifade etmistir. Tiim bu bulgular 15181nda,
DIC’nin bir uyum indeksi olarak kullanimi umut verici goriinse de elde edilen
degerlerin dikkatle yorumlanmasi gerektigi agiktir. En azindan, DIC tek basina degil,
diger uyum indeksleriyle birlikte degerlendirilmelidir. DIC, asagidaki bi¢imde
hesaplanmaktadir:
DIC = Ortalama Uyum Kotuliugiu + Model Karmasikligt
goriildiigii izere DIC iki par¢adan olusmaktadir. Bu iki bilesen, Ortalama Uyum
Kotiiliigii (D): modelin veriye ne kadar kotii uydugunu gosterir.
D(6) = —2logp(y|6)

D(6), sonsal dagilimindan alinan Ornekler iizerinden hesaplanan ortalama sapma
degeridir. Burada, y gbézlemlenen veri, & model parametreleri ve p(y|8) ise veri i¢in

olasilig1 belirtir. Ortalama uyum kotiliigi ise,

S

1

<), DE®)
s=1

Burada, S sonsal dagilim &rnek sayisi ve 0% her 6rnek igin parametre degerini
belirtir. Model Karmasikligi (Ppy: Modeldeki parametre sayisi ve belirsizlikle ilgilidir.
pp =D —D(6)

Burada 6, genellikle sonsal ortalama parametre degeri, D (), bu ortalama parametreye
karsilik gelen sapma degeridir. Yukarda tanimlanan tiim bilesenler bir araya
getirildiginde, DIC asagidaki bigimde elde edilmektedir:

DIC =D +pp =2D —D(6)

Bayes yaklasiminda 6lgme degismezligi degerlendirmesi, yapisal, metrik ve
skalar agamalarin her birinde modelin veriye uyumu degerlendirilmektedir. Bu siirecte,
PPP degerinin anlamli olmamasi, CI sifir degerini igermesi beklenmektedir. Bu durum,
gbzlenen ve simiile edilen degerler arasinda anlamli bir fark olmadigini ve dolayisiyla

modelin veriye uyumlu oldugunu gdsterir. Model karsilastirmalarinda ise DIC
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kullanilmaktadir. En diisiik DIC degerine sahip model, model veri uyumu saglayan
modeller arasinda en iyi model olarak kabul edilir. Dolayisiyla 6l¢gme degismezliginin
tim asamalar, PPP, CI ve DIC kriterleri c¢ergevesinde sistematik olarak

degerlendirilmistir.

Bayes yaklasiminda 6lgme degismezligi siireci ilk olarak yapisal diizeyde
baslamaktadir. Bu asamada faktor yiikleri ve madde sabitleri {izerinde herhangi bir
onsel tanimlanmadan yazilimin varsayilan onselleri kullanilarak model test edilir.
Ikinci asama olan metrik degismezlikte, faktor yiikleri arasindaki tutarsizliklari
degerlendirmek amaciyla yaklasik degismezlik 6nsel varyansi tanimlanir ve modeller
karsilagtirilir. En iyi uyum gosteren model segilir ve se¢ilen modeldeki 6nsel varyansin
belirlenen kesme noktasina esit veya daha kii¢iik olmas1 gerekir. Son asama olan skalar
degismezlikte ise ayn1 prosediir bu kez madde sabitleri i¢in uygulanmaktadir. Yaklasik
skalar degismezlige ulasmak i¢in secgilen modeldeki oOnsel varyansin, madde
sabitlerine ait yaklasik degismezlik varyansina esit ya da daha diisiikk olmas1 gerekir.
Arastirmada uygulanan yénteme dair teknik bilgiler BYOD analizi boliimiinde yer

verilmistir.
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2. ONCEKI CALISMALAR
2.1. CGDFA Yontemi ile Yapilan Olcme Degismezligi Calismalar

TIMSS verilerine dayali gergeklestirilen 6lgme degismezligi ¢alismalarinda,
CGDFA yontemi kullanilarak 6grencilerin matematik duyussal 6zelliklerinin farkl
gruplar arasinda tutarlilikla 6l¢iiliip dlciilemedigi incelenmistir. Bu kapsamda yapilan
arastirmalarda cinsiyet (Polat, 2019; Atilgan, 2022; Yigiter, 2023; Uyar, 2021), kiiltiir
(Bofah ve Hannola, 2015; He vd., 2018; Kogak, 2024; Polat, 2019; Yigiter, 2024) ve
bolge (Olgiioglu ve Cetin, 2016; Polat, 2019) gibi degiskenler temel alinarak
gelistirilen modeller test edilmistir. Cinsiyet degiskenine gore yapilan analizlerde, kati
degismezlik diizeyine ulasilan ¢alismalar (Polat, 2019; Uyar, 2021; Atilgan, 2022;
Yigiter, 2023) sayesinde gruplar arasi dogrudan karsilagtirmalarin giivenilir oldugu
goriilmiistiir. Ancak kiiltiirleraras1 ve bolge degiskenleri ele alindiginda genellikle
metrik (He vd., 2018; Kogak, 2024; Yigiter, 2023) veya skalar (Bofah ve Hannola,
2015; Olgiioglu ve Cetin, 2016) diizeyde degismezlik saglanmis, dolayisiyla bu
karsilastirmalarda daha temkinli yaklasilmasi gerektigi anlasilmistir. Literatiirde,
TIMSS’in duyussal verileri kullanilarak CGDFA yontemi araciligiyla olgme
degismezliginin incelendigi calismalar ulusal ve uluslararasi diizeyde oldukga
yaygindir. Literatiirdeki mevcut aragtirmalar, yayin tarihleri dikkate alinarak ayrintili

bigimde sunulmustur.

Bofah ve Hannula (2015) arastirmalarinda, TIMSS 2011 &grenci tutum
anketinden elde edilen veriler kullanilarak bes Afrika iilkesinden toplam 38.806
sekizinci ve dokuzuncu siif 6grencisi incelenmistir. Calismada matematikte 6zgiiven,
matematik 0grenmeyi sevme, matematige deger verme, Ogretmen duyarlihigr ve
ebeveyn katilimi/pozitif ebeveynlik olmak tizere bes boyutlu duyussal yapilar
degerlendirilmistir. Normallikten sapmalar1 kontrol etmek amaciyla MLR ydntemi
kullamlmistir. Olgme degismezligi analizleri CGDFA ydntemi ile test edilmistir.
Bulgular, yapisal, metrik ve kismi skaler de§ismezlige giiclii destek saglamistir.
Boylece duyussal yapilar i¢in yapilan ortalama karsilagtirmalarin gizil ortalama

farkliliklarini yansittig1 ortaya konmustur.

Olgiioglu ve Cetin (2016) arastirmalarinda, TIMSS 2011 uygulamasinda yer

alan Tiirkiye’nin 6.928 sekizinci siif 6grencisinin verilerine dayanarak, dgrencilerin
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matematik basarisint etkileyen degiskenler modellenmis ve olusturulan modelin
cografi bolgelere gore 6lgme degismezligi incelenmistir. Aragtirmanin ilk asamasinda,
ogrenci anketindeki maddeler A¢imlayict Faktor Analizi (AFA) ile incelenmis ve bu
maddelerin on ikisini matematik ile ilgili duyussal 6zellikler, dokuzunun ev ortami,
besinin ise okul ortam1 boyutlarinda toplandigi goriilmiistir. Ardindan, bu
degiskenlerle Ogrencilerin matematik basarilar1 arasindaki iliskileri test etmek
amaciyla YEM kullanilmis ve elde edilen bulgular dogrultusunda, matematik basarisi
lizerinde en fazla pozitif etkiyi duyussal 6zelliklerin gosterdigi, bunu ev ortaminin
izledigi, okul ortaminin ise negatif yonde fakat anlamli olmayan bir iliski gosterdigi
belirlenmistir. Aragtirmanin ikinci asamasinda kurulan modelin tiim bolgelerde gegerli
oldugu saptanmis, ancak CGDFA ile yapilan 6l¢gme degismezIligi analizinde yalnizca
yapisal ve metrik degismezlik kosullarinin saglandigi, bu nedenle yalnizca bu
diizeylerdeki karsilastirmalarin giivenilir kabul edilebilecegi sonucuna ulagilmustir.
Skalar degismezlik saglanmadiginda, gozlenen farkliliklarin bolgelerden mi yoksa
6lcme aracindan mi kaynaklandigi belirlenememektedir. Bu nedenle, bdlgeler arasi
matematik basar1 puanlarin karsilastirilmasinda dikkatli olunmasi gerektigi sonucuna

ulastlmistir.

He vd. (2018) aragtirmalarinda, PISA 2015 ve TIMSS 2015 sekizinci sinif
ogrenci baglam anketlerinden elde edilen 6z bildirim verileri kullanilmis ve her iki
arastirmaya katilan 29 iilke 6rnekleme dahil edilmistir. Yontem olarak, 6l¢eklerin
O0lcme degismezligi CGDFA cercevesinde test edilmis, metrik diizeyde oOlgme
degismezligi saglanan yapilar i¢in faktor puanlar elde edilerek Madde Tepki Kurami
temelli 6lcek puanlariyla karsilastirilmistir. Bulgular, aragsal motivasyon ve fen
bilimlerinden keyif alma 6lgeklerinin kiiltiirlerarasi karsilastirilabilir oldugunu, farkl
Ol¢ekleme yontemleriyle elde edilen puanlarin benzer desenler sergiledigini ve bu
yapilarin fen basaris1 ile pozitif iliskili oldugunu gostermistir. Buna karsilik,
PISA’daki okula aidiyet Olgegi zayif uyum gostermis ve basari ile iliskisi tutarh
bulunmamistir. Genel olarak, calisma Olgme degismezligi testlerinin Onemini
vurgulamakta ve PISA ile TIMSS teki bilissel olmayan degerlendirmelerin gecerliligi

tizerine metodolojik ve pratik ¢ikarimlar sunmaktadir.

Ertiirk ve Erding-Akan (2018) ¢alismalarinda, TIMSS 2015 uygulamasinda yer

alan Tiirkiye’nin 6.456 dordiincii sinif 6grencisinin verilerine dayanarak, matematik

39



ONCEKI CALISMALAR A. YARADILMIS

basarisini etkileyen gizil degiskenlerin (matematigi sevme, matematige olan ilgi ve
matematige iliskin 0Ozgiiven) Olgme degismezligi cinsiyet degiskenine gore
incelenmistir. Iliskisel desenli bu arastirmada, 6l¢gme degismezligi, CGDFA
yontemiyle yapisal, metrik, skalar ve kat1 de§ismezlik asamalar1 degerlendirilmistir.
Bulgular, tiim degiskenlerin yapisal degismezligi sagladig1 ancak yalnizca matematigi
sevme degiskeninin cinsiyet gruplarinda kati degismezlik diizeyini karsiladigini

gostermistir.

Polat (2019) arastirmasinda, TIMSS 2015 uygulamasinda yer alan sekizinci
siif 6grenci anket verilerini kullanarak olusturulan matematik ve fen duyussal 6zellik
modellerinin 6lgme degismezligi kiltiirleraras1 (Singapur, Suudi Arabistan ve
Tiirkiye), cinsiyet ve bolge degiskenlerine gore incelenmistir. Arastirma, toplam
15.954 6grenci verisiyle yiriitiilmiis ve 6grenci anketlerinden elde edilen verilerle
matematik ve fen dersini sevme, bu derslere yonelik etkinliklere katilim, kendine
giiven ve derslere verilen deger gibi duyussal boyutlar ig¢in ayri ayri modeller
olusturulmus ve CGDFA yontemi ile O6lgme degismezligini degerlendirilmistir.
Bulgulara gore, olusturulan duyussal 6zellik modelleri kiiltiirleraras1 ve bolgelere gore
skalar degismezligini, cinsiyet degiskenine gore ise kat1 degismezligi saglamistir. Bu
sonuglar, cinsiyete gore yapilan karsilastirmalarin anlamli oldugu; kiiltiirleraras1 ve
bolgelere gore skalar degismezligin saglanmasi herhangi bir yanlilik bulunmadigim
gostermektedir. Bu baglamda, goézlenen degiskenlerdeki farkliliklarin yapilarin

ortalama farkliliklarindan kaynaklandigi sonucuna ulagilmistir.

Uyar (2021) calismasinda, TIMSS 2015 uygulamasinda sekizinci sinif
ogrencilerine yonelik gerceklestirilen Matematik Tutum Anketi’nin Kesifsel Yapisal
Esitlik Modellemesi, DFA modellerine uygunlugunu ve cinsiyete gore Olgme
degismezligi incelenmistir. Tlirkiye drneklemini olusturan 6.079 6grenci ile yiiriitiilen
aragtirmada, tutum anketine ait maddeler; Ogrencilerin matematige olan ilgisi,
ogretimin 1lgi ¢ekiciligine dair goriisleri, 6zgliven diizeyleri ve matematige verdikleri
deger olmak iizere dort ana baslik altinda toplanmistir. ESEM ile yapilan analiz
sonucunda, anketin 5 faktorlii ve 35 maddeli yapisinin modele uygun oldugu
belirlenmistir. Ayrica, anketin cinsiyet degiskenine gére ESEM’e gore yapisal, metrik,
skalar, kat1, varyans-kovaryans ve gizil ortalama degismezligi olmak iizere alt1 asamali

bir siire¢ test edilmis ve tiim degismezlik kosullarini sagladig: saptanmaigtir.

40



ONCEKI CALISMALAR A. YARADILMIS

Atilgan (2022) ¢alismasinda, TIMSS 2019 uygulamasina Tiirkiye’den katilan
sekizinci smif Ogrencilerine ait matematikle iliskili duyussal ozelliklerin cinsiyet
degiskenine gore Olgme degismezligini incelemeyi amaclamaktadir. Arastirma
kapsaminda 4.048 oOgrenciden elde edilen verilerde; okula ait olma duygusu,
matematikte kendine giiven, matematigi sevme ve matematige deger verme olgekleri
analiz edilmistir. Gegerlik icin AFA ve DFA, giivenirlik i¢in ise Cronbach Alfa
katsayilar1 hesaplanmistir. DFA sonuglarina gore, dort olgekten sadece matematikte
kendine giliven 6l¢egi yap1 gegerligini saglayamamis ve bu nedenle 6lgme degismezligi
analizine dahil edilmemistir. Diger ii¢ Ol¢ek icin Olgme degismezligi CGDFA
yontemiyle test edilmis ve matematigi sevme ile matematige deger verme 6lgeklerinde
katt degismezlik, okula ait olma duygusu Olgeginde ise skalar degismezlik

saglanmistir.

Dokur (2023) calismasinda, TIMSS 2019 uygulamasina katilan sekizinci sinif
Ogrencilerinin matematige yonelik giiven diizeylerini 6lgmek amaciyla kullanilan
Olgegin farkli iilkeler arasinda 6lgme degismezligini incelemeyi amaglamaktadir. Yedi
farklr kiiltiirii temsil eden iilke (Sili, Hong Kong, Israil, Katar, Rusya, Tiirkiye ve
Ingiltere) ornekleminde gergeklestirilen arastirma, iliskisel tarama modeliyle
yiuriitilmistir. Calismada o6lgme degismezligi, CGDFA yontemi ve Hizalama
Yontemi (HY) kullanilmistir. CGDFA sonuglari, 6lgegin yapisal, metrik ve iic madde
acisindan kismi skalar degismezligini sagladigini ortaya koyarken, HY verileri,
onerilen sinirlarin lizerinde degismezlik sapmalar1 gostermis ve 6lgegin genel olarak
O0lcme degismezligine ulasamadigini ortaya koymustur. Bu dogrultuda, matematige
yonelik giiven dlgeginin yedi iilke i¢in tam anlamiyla esdeger olmadigi ifade edilmekte
ve iilkeler arasi karsilastirmalarda bu durumun mutlaka géz oniinde bulundurulmasi

gerektigi vurgulanmaktadir.

Yigiter (2023) calismasinda, uluslararasi degerlendirmelerdeki
karsilastirmalarin giivenilirligini saglamak amaciyla 6l¢me degismezligini ele alarak,
TIMSS 2019 Tirkiye oOrnekleminde sekizinci simif Ogrencilerine ait matematik
duyussal ozellikleri modelinin cinsiyete gore Olgme degismezligini test etmeyi
amaglamistir. Model, matematik 6grenmeyi sevme, Ogretimin netligi, dersteki
disiplinsiz davraniglar, kendine giiven ve matematige deger verme oOlceklerinden

olusturulmus ve 3.658 Ogrenci verisiyle analiz edilmistir. Gelistirilen modelin DFA
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sonuglari, modelin veriyle iyi uyum sagladigin1 gostermistir. Ardindan yapilan
CGDFA ile modelin yapisal, metrik, skalar ve kati1 degismezlik diizeylerini sagladig1
goriilmiis, yani cinsiyete gore Olgiilen yapilar istatistiksel olarak anlamh
karsilastirmalarin yapilabilecegi sonucuna ulasilmistir. Son olarak, t testleri ile yapilan
analizlerde erkeklerin 6gretim netliginde daha yiliksek puanlara sahip oldugu, kiz
Ogrencilerin ise matematikte kendine giiven ve dersteki disiplinsiz davranislar
Olceklerinde daha avantajli oldugu gozlemlenmistir. Buna karsin matematige deger
verme ve matematik 6grenmeyi sevme Olceklerinde anlamli bir cinsiyet farki

saptanmamistir.

Yigiter (2024) calismasinda, farkli iilkeler ve egitim sistemleri arasinda
karsilastirma yapmanin giivenilirli§i acisindan kritik bir dneme sahip olan dlgme
degismezligini ele almaktadir. Aragtirma kapsaminda, TIMSS 2019 dongiisiinde yer
alan “‘6grenciler matematik 6grenmeyi sever’ olg¢egi iizerinden matematik igsel
motivasyonunun 14 iilkede ne oOl¢iide karsilastirilabilir oldugu incelenmistir.
Dordiincii simif (70192) ve sekizinci smif (82800) olmak iizere toplam 152.992
Ogrenciye ait verilerle gergeklestirilen analizlerde, 6lgme degismezligi hem CGDFA
hem de HY kullanilarak test edilmistir. Dordiincii sinif diizeyinde MGDFA yontemine
gore sadece yapisal degismezlik, HY ye gore yaklasik de§ismezlik elde edilmistir.
Sekizinci smif diizeyinde CGDFA yontemine gore metrik degismezligin saglandig,

HY ye gore ise yaklasik degismezIligin bulundugunu gostermistir.

Kogak (2024) caligmasinda, TIMSS 2019 uygulamasinda yer alan sekizinci
sinif matematik basar testi ile matematikle iliskili duyussal 6zelliklere dair 6lgeklerin
Tirkiye, Giiney Kore ve Finlandiya Orneklemlerinde o6lgme degismezligini
incelemektedir. Arastirmada Matematik Ogrenmeyi Sevme, Matematikte Kendine
Giliven ve Matematige Deger Verme Olgeklerinden olusan bir model ele alinmis ve
basari testiyle birlikte bu yapilarin tilkeler arasinda ne 6l¢iide karsilastirilabilir oldugu
arastirllmistir. Oncelikle her bir dlgek ve model igin AFA ve DFA gerceklestirilmis,
ardindan ¢ iilke verisi birlikte kullanilarak CGDFA uygulanmistir. Calismanin
bulgulari, gelistirilen modelin metrik diizeyde 6lgme degismezligini sagladigi, ancak
skalar degismezlik saglamadigini gostermektedir. Bu nedenle, gozlenen farkliliklarin
iilkelerden kaynaklanmadigi, karsilastirmalar yapilirken bu durumun dikkate alinmasi

gerekmektedir.
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2.2. BYOD Yéntemi ile Yapilan Ol¢me Degismezligi Calismalari

Literatiirde TIMSS duyussal verileri kullanilarak BYOD yéntemiyle 6lgme
degismezligi incelenen caligmalar olduk¢a nadir rastlanmaktadir. Bundan dolay1
literatiir taramasina farkli disiplinlerde yapilan arastirmalar ele alinmstir.
Arastirmalar; zihinsel dayaniklilik (Gucciardi vd., 2016), insan degerleri (Cieciuch
vd., 2014; Cieciuch vd., 2018), akademik stres (Winter ve Depaoli, 2020), yasam
memnuniyeti (Seddig ve Leitgdb, 2018), cevre tutumlart (Arts vd., 2021), otizm
belirtileri (Stevanovic vd., 2021), bilissel islevler (Williams vd., 2018), matematik
basarist1 (Wang, 2017) gibi farkli yapilar {izerine odaklanmistir. Bayes analizleri,
frekans¢1 yontemlerin saglayamadigi metrik ve skalar degismezligi, kiiciik sapmalara
izin vererek elde etmis; boylece capraz kiiltiirel ve boylamsal analizlerde esnek ve
uygulanabilir bir ¢dziim sunmustur. Literatirde, BYOD yoéntemiyle yapilan
aragtirmalar ile CGDFA ve BYOD’ii birlikte uygulayan arastirmalar, yayin tarihleri
dikkate alinarak ayrintili bicimde sunulmustur. TIMSS verilerinin BYOD yontemiyle
incelenmesi literatlirde sinirli sayisa arastirma yer aldigindan, arastirmanin bu agidan

literatiire 6nemli bir katki saglamasi beklenmektedir.

Cieciuch vd. (2014) calismalarinda, insani degeri 6l¢mek i¢in gelistirilen PVQ-
5X olgeginin kiiltiirleraras1 gegerligini test etmeyi ve kesin 6lgme degismezligi
analizleri ile yaklasik 6lgcme degismezligi yontemlerini karsilagtirarak bu alandaki
metodolojik bir boslugu doldurmayi amacglamaktadir. CGDFA ile yapilan klasik
testlerin yani1 sira, Muthén ve Asparouhov (2013) tarafindan 6nerilen ve parametreler
arasinda kiiciik farkliliklara izin veren BYOD yontemini kullamlarak PVQ-5X’in
farkli iilkelerdeki gegerligi degerlendirilmistir. Bu galismada BYOD yontemi ile 19

degerin tiimii igin yaklasik skalar degismezlik elde edilmistir.

Gucciardi vd. (2016) ¢alismalarinda, sporcularin zihinsel dayanikliliga iligskin
0z bildirimlerinin kiiltiirleraras1 6lgme degismezligini degerlendirmek ve spor
psikolojisi alanindaki arastirmacilara BYOD analizini tamitmak ve &rneklemektir.
Avustralya (353), Cin (254) ve Malezya (341) olmak {izere toplam 948 sporcunun
katilimiyla gerceklestirilen arastirmada, zihinsel dayamiklilik envanteri BYOD
yontemi kullanilarak yapisal, metrik ve skalar degismezlik diizeylerinde analiz

edilmistir. Bulgular, yaklasitk metrik ve skalar degismezligin saglandigim
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gostermektedir. Bu sonuglar, BYOD yonteminin kiiltiirleraras1 6rneklemlerle
yiriitiilen psikometrik gegerlik analizlerinde esnek ve faydali bir yontem oldugunu
ortaya koyarken; ayni zamanda zihinsel dayaniklilik gibi baglamsal olarak hassas

yapilar1 6lgerken kiiltiirel uyarlamalarin dikkate alinmasi gerektigini vurgulamaktadir.

Wang (2017) calismasinda, PISA 2009 ve PISA 2012 matematik testlerinde 15
yasindaki dgrencilerin performanslarini degerlendirerek BYOD yénteminin zamana
ve gruplar arasi karsilastirmalarda ne kadar esnek ve islevsel oldugunu ortaya
koymaktadir. Arastirmanin 6rneklemi, s6z konusu PISA sinavlarina katilan 15 yas
grubu 6grencilerden olusmaktadir. Yontem olarak, BYOD yaklasimi uygulanmis;
modelin istikrar1 ve performansi ise Monte Carlo simiilasyon c¢alismasiyla test
edilmistir. Simiilasyon sonuglari, modelin veriye iyi uyum sagladigini ve istikrarl
tahminler sundugunu gdstermistir. Elde edilen bulgular, ¢apraz yiiklemelerin tam sifir
olmasinin ger¢ek¢i olmadigr kiiltiirleraras1 ¢alismalarda bu yaklasimin CGDFA
yontemine gii¢lii bir alternatif sundugunu ortaya koymus; ayrica ikinci diizey
birimlerdeki Orneklem biyiikliigli gibi uygulamaya yonelik pratik konulara dair

onemli rehberlik saglamistir.

Cieciuch vd. (2018) ¢alismalarinda, iilkeler aras1 anlamli karsilastirmalar igin
gerekli olan Olgme degismezligini, kesin degismezlik varsaymmi yerine BYOD
yaklasimiyla test etmektir. Arastirmada, Avrupa Sosyal Arastirmasi'na (ESS) katilan
15 iilkeden alt1 veri toplama turunda yer alan toplam 274.447 katilimcinin yanitladig:
21 maddelik Portre Degerler Anketi (PVQ-21) 6l¢cegi kullanilmigtir. Yontem olarak,
Muthén ve Asparouhov’un gelistirdigi BYOD teknigi uygulanarak iilkeler arasinda
parametrelerin tam degil yaklasik esitligi temelinde modelleme yapilmistir. Bulgular,
degisime agiklik ve benligi gli¢lendirme gibi iki iist diizey deger boyutunda yaklasik
6l¢me degismezliginin neredeyse tiim turlarda saglandigini; ancak benligi asma ve
koruma degerleri i¢cin bu durumun yalnizca bazi iilkelerle sinirli kaldigini gostermistir.
Sonug olarak, bu yontem 6lgme modellerinde daha esnek bir yaklagim sunmakta ve
kesin degismezligin saglanamadigi durumlarda dahi iilkeler arasi karsilastirmalar igin

anlamli bir temel olusturmaktadir.

Seddig ve Leitgob (2018) calismalarinda, boylamsal DFA kapsaminda

yaklasik 6lgme degismezligi yaklasimi kullanarak zamana bagli 6l¢cme degismezligini
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degerlendirmeyi amaglamaktadir. Geng bireylerin, hayattan keyif alma ve haz pesinde
olma egilimlerine iliskin panel veriler kullanilarak yiiriitiilen aragtirmada, CGDFA
yontemi ile skalar degismezligin saglanamamasi nedeniyle Ortiik ortalama
karsilagtirmalarinin yapilamadigi goriilmiistiir. Buna karsin, ortalamasi sifir ve kiigiik
varyansa sahip Bayes onsel dagilimlar araciliiyla yaklagik skalar degismezligin elde
edildigi bulunmustur. Modelin uyumu ve yakinsama siireci i¢in kullanilan izleme
prosediirleri, diisiik bir 6nsel varyansin bile zaman igindeki madde sabiti farklarindaki
kiiciik sapmalar1 agiklamak i¢in yeterli oldugunu gostermistir. Bu sonuglar, Bayes
yaklagimin geleneksel sinirliliklar agarak zamana bagli psikolojik yapilar: daha esnek
ve giivenilir bir bicimde degerlendirmek i¢in etkili bir alternatif sundugunu ortaya

koymaktadir.

Winter ve Depaoli (2020) calismalarinda, kiiciik 6rneklem boyutuna sahip
boylamsal verilerde, BYOD yaklasiminin (Mplus prograni  kullanilarak)
uygulanabilirligini gosterilmektedir. Arastirmanin 6rneklemini, 6nemli bir vize sinavi
oncesi ve sonrasinda akademik stres diizeyleri Olgiilen iiniversite Ogrencileri
olusturmaktadir. Yontem olarak, kesin olgme degismezligi testlerinin Otesine
gecilerek, zaman igerisindeki parametre farkliliklarina sifir ortalamali ve kiigiik
varyansh onsel dagilimlar kullanarak analizde kiigiik sapmalara izin veren BYOD
yontemi uygulanmigtir. Kesin 6lgme degismezligi yontemleri kiigiik 6rneklemler
nedeniyle yetersiz kalirken, Bayes yaklagim bazi parametrelerin zaman iginde
degistigini tespit etmis ve buna gore kismen degismezlik saglayan bir modelin tahmin
edilmesini miimkiin kilmistir. Sonug olarak, bu yontem, 6zellikle 6rneklem kisit1 olan
caligmalarda gizil yapilarin zamana bagh karsilastirmalarinda degerli ve esnek bir

alternatif sunmaktadir.

Sideridis vd. (2020) ¢alismalarinda, Suudi Arabistan’daki ulusal bir sinav
verisini kullanarak BYOD yontemiyle 6l¢gme degismezligini test etmek ve kesin
degismezlik asamalarindan olan skalar degismezlik kosullar1 saglanamadiginda
alternatif bir yaklasim sunmaktir. Yontem olarak, Bayes temelli degerlendirme
cercevesi kullanilarak yalnizca degismez parametreler iizerinden ortiik ortalamalarin
karsilastirilmast yapilmig; esdegerlik esiklerinin belirlenmesinde 0,10°luk Onsel
varyanslar kullanilmistir. Bulgular, etki biiytikligl ol¢iitleri ve dnsel-sonsal olasilikli

tahmin p-degeri (PPP) yardimiyla gruplar arasinda sifirdan anlaml sekilde farklilik
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gosteren ortalama farklarinin belirlenebildigini ortaya koymustur. Sonug olarak, Bayes
yaklagimlar1 ve PPP istatistigi, 6lcme degigsmezliginin tam saglanamadigi durumlarda
bile anlamli grup karsilastirmalar1 yapmak i¢in giiglii ve esnek bir alternatif

sunmaktadir.

Arts vd. (2021) calismalarinda, farkl {ilkelerde ¢evre ve iklim degisikligine
ilisgkin tutumlar1 degerlendiren biiyiikk Olcekli sosyal anketlerde karsilastirma
yapilabilirligin temel sart1 olan 6l¢gme degismezligini, BYOD ve HY’ye gore test
etmeyi amaclamaktadir. Katilimcilarin “gevre icin fedakarlik yapma istekliligi” ne dair
yamtlar, CGDFA, HY ve BYOD modelleriyle analiz edilmistir. Bayes analizlerde
farkli 6nsel varyanslar kullanilarak bu durumun {ilke siralamalari tizerindeki etkileri
degerlendirilmis; bulgular, modellerin istatistiksel olarak uyumlu goriinse bile kiigiik
varyans degisimlerinin {ilke siralamalarmi anlamli bicimde etkileyebilecegini
gdstermistir. Sonuglar, Isvigre ve Giiney Kore halkinin ¢evre igin fedakarlik yapmaya
en istekli gruplar oldugunu, Letonya’nin ise en diisiik motivasyonu sergiledigini ortaya
koymustur. Bu da Bayes yaklasimlarin kesin 6l¢gme degismezligi yontemlerin Gtesine
gecerek Olgme gecerligi analizlerinde dikkatli bicimde uygulanmasi gerektigini

gostermektedir.

Stevanovic vd. (2021) ¢aligmalarinda, yaygin olarak kullanilan ve pratik bir
tarama arac1 olan Cocukluk Otizmi Degerlendirme Olgegi’nin (CARS) farkli iilkelerde
Otizm Spektrum Bozuklugu (OSB) belirtilerini kiiltiirleraras: tutarh bir sekilde dlgiip
6lemedigini degerlendirmektir. Arastirma kapsaminda Hindistan, Jamaika, Meksika,
Ispanya, Tiirkiye ve Amerika Birlesik Devletleri'nden elde edilen, toplamda OSB
tanil1 747 ¢ocuga ait daha dnceki ¢alismalardan derlenen veriler kullanilmistir. Olgme
degismezligi, BYOD ydntemiyle degerlendirilmistir. Analiz sonuglar1, modelin veriye
yeterli uyum gostermedigini ve Olcegin hicbir maddesinde kiiltiirlerarasi
degismezligin saglanamadigini ortaya koymustur. Sosyal iletisim ve etkilesimle ilgili
maddeler (6rnegin taklit, duygusal tepki, sozlii/sozsliz iletisim), duyusal hassasiyet ve
stereotipik davraniglara iligkin maddelere goére daha diisiik diizeyde farklilik
sergilemistir. Bu bulgular, CARS’1n kiiltiirleraras1 karsilagtirmalarda gegerliginin
sinirli oldugunu ve farkl iilkeler arasinda yapilan karsilastirmalarda hangi maddelerin
farkli isleyis gosterdigine dikkat edilmesi gerektigini gdstermektedir. Olgegin kiiltiirel

olarak daha duyarli hale getirilebilmesi icin ileri calismalara ihtiya¢ duyulmaktadir.
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Bagheri vd. (2022) calismalarinda, diinya genelinde yaygin olarak kullanilan
Yasam Kalitesi, Yasamdan Zevk Alma ve Yasam Memnuniyet Olcegi-Kisa
Formu’nun (Q-LES-Q-SF) farkli kiiltiirlerde benzer sekilde ¢alisip ¢alismadigini, yani
kiltlirleraras1 6lgme degismezligini incelemeyi amacglamaktadir. Banglades, Brezilya,
Hirvatistan, Hindistan, Nepal, Polonya, Sirbistan, Tiirkiye, Birlesik Arap Emirlikleri
ve Vietnam’dan toplam 2.822 iiniversite 6grencisinden olusan 6rneklemle yiiriitiilen
arastirmada, BYOD yontemiyle analiz edilmistir. Sonuglar, dlgegin genel olarak
yaklasik 6lgme degismezligini karsilamadigini, ancak 14 maddeden yalnizca ikisinin
ev isleri ve bos zaman etkinlikleriyle ilgili maddeler degismez olmadigini
gostermektedir. Bu bulgular, iilkeler arasinda yasam kalitesi puanlarinin dogrudan
karsilastirilmasinda  dikkatli olunmasi gerektigini ortaya koymakta; kiiltiirel
farkliliklar1 azaltmak amaciyla 6l¢ekteki baz1 maddelerin yeniden ifade edilmesi veya

uyarlanmasinin yararli olabilecegini 6nermektedir.

Sirganci (2022) arastirmasinda, Avrupa Sosyal Arastirmasi 2020 uygulamasina
katilan on lilke 6rneklem olarak alinmig ve genis 6l¢ekli degerlendirmelerde coklu
grup karsilagtirmalarinin gecerligini test etmek amaciyla farkli 6lgme degismezligi
yontemleri kullanilmistir. Frekansgi yaklagim olarak CGDFA, yaklasik 6lgme
degismezligi i¢in ise BYOD ve HY uygulanmistir. CGDFA ve HY, ML kestirimiyle
yuriitiilmiistiir. Bayes analizde ise faktor yiikleri ve madde sabitleri i¢in farkli 6nsel
varyans degerleri (0,001; 0,005; 0,010; 0,025; 0,050) tanimlanmistir. Bulgular,
CGDFA’da metrik degismezlik asamasinda gruplar arasinda dlgme degismezliginin
saglanamadigini gostermistir. Buna karsihk BYOD ve HY analizlerinde gruplar
arasinda faktor ortalamalarinin karsilastirilabilir oldugu modeller elde edilmis, ancak
tiim {ilkeler i¢in karsilastirilabilirlik yalnizca BYOD modeliyle saglanmistir. Sonug
olarak, tlkeler arasi karsilastirmalarinda Ozellikle grup sayisinin fazla oldugu
durumlarda Bayes yaklasimin daha giiclii ve gecerli karsilastirmalar sundugu ortaya

konmustur.

Wurster (2022) arastirmasinda, 26 iilkenin 2007, 2011 ve 2015 TIMSS
dongiilerine ait okul miidiirii, 6gretmen ve Ogrenci verilerini kullanarak bilissel
olmayan 6l¢iimlerin iilkeler ve zaman boyutundaki 6l¢me degismezligini incelemis ve
farkli analiz yaklagimlarini karsilastirmistir. Kesin 6lgme degismezligini test etmek

icin CGDFA uygulanmis, yaklasik dlgme degismezligi i¢in ise BYOD ve HM
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yontemleri de kullanilmistir. Bulgular, CGDFA ve BYOD analizlerin iilkeler arasi tiim
incelemelerde yapisal degismezligini ve zaman boyutunda ¢ogunlukla metrik diizeyde
degismezligi gosterdigini ortaya koymustur. Buna karsilik, HM yontemi ¢ogu Olgek
icin yaklasik 6lgme degismezligi varsayimi altinda ortiik ortalamalarin iilkeler
arasinda  karsilastirilabilir  oldugunu  gdstermistir. Ayrica ¢alismada BYOD
yaklagiminda sinirliliklar mevcut olup 6zellikle yiiksek hesaplama giicii ve zaman

gerektirmesi nedeniyle bu ¢alismada 6grenci verileri i¢in uygulanamamustir.
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3. GEREC VE YONTEM

3.1. Arastirmanin Deseni

Bu arastirma, TIMSS 2019 uygulamasina katilan sekizinci simif 6grencilerin
MOSO’den elde edilen gercek verilere dayanmaktadir. CGDFA ve BYOD yéntemleri
kullanilarak  belirlenen iilkelerine gore Olgme degismezligini incelemeyi
amaclamaktadir. Mevcut yapiin veriler yoluyla, herhangi bir miidahale olmaksizin
farkli tekniklerle degerlendirilmesi ve 6rneklemlerden elde edilen bilgilerle evren
hakkinda ¢ikarimlar yapilmasi nedeniyle, arastirma betimsel arastirma niteligi

tagimaktadir (Fraenkel ve Wallen, 2006).

3.2. Veri Seti

TIMSS uygulamasinin hedef kitlesi, katilimci tilkelerde 6rgiin egitime devam
eden dordiincii ve sekizinci sinif 8grencileridir. Ulkeler, uygulamaya yalnizca bir sinif
diizeyinde ya da her iki diizeyde katilim saglayabilmektedir. TIMSS 2019
uygulamasina dordiincii smif diizeyinde 58, sekizinci sinif diizeyinde ise 39 iilke
katilmistir (Mullis vd., 2020). TIMSS uygulamalarinda iki asamali rastgele 6rnekleme
yontemi kullanilmaktadir. Ilk asamada, iilkelerdeki okullar cografi bolge ve okul
tiirlerine gore tabakal1 drnekleme ile segilmektedir. Ikinci asamada ise bu okullardan
uygulamaya katilacak siniflar rastgele belirlenmekte ve secilen siniflardaki tiim

ogrenciler uygulamaya dahil edilmektedir.

Bu arastirmada, sekizinci smif diizeyinde uygulanan MOSO’niin iilkeler
arasinda Ol¢gme degismezligini incelemek amaglanmistir. Arastirma evrenini 39
katiimcr iilke olusturmaktadir. Arastirmanin  O6rneklemi ise, TIMSS 2019
uygulamasinda sekizinci sinif matematik basari ortalamalar1 dikkate alinarak
belirlenmistir. Bu dogrultuda; yiiksek basar1 diizeyine sahip iilkeler Tayvan (612 puan)
ve Singapur (616 puan), orta diizeyde basar1 gosteren lilkeler Tiirkiye (496 puan) ve
Portekiz (500 puan) ile diisiik basar1 diizeyine sahip iilkeler Suudi Arabistan (394
puan) ve Kuveyt (403 puan) olmak iizere toplam alt1 iilke 6rnekleme dahil edilmistir.
Ulkelerin basar1 diizeyleri esas almarak drneklem secildigi icin, seckisiz olmayan
ornekleme yaklasimlarindan amagsal Ornekleme yontemi tercih edilmistir. Bu
yontemin maksimum gesitlilik yaklagimiyla da basar1 diizeyleri farkli olan iilkeler

ornekleme dahil edilerek evrenin ¢esitliligi yansitilmaya c¢alisilmigtir. Aragtirmanin
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orneklemini olusturan &grencilerin iilkelere gore dagilimina iliskin bilgiler Tablo

3.1.’de sunulmustur.

Tablo 3.1. Arastirma Orneklemini Olusturan Ogrencilerin Ulkelere Gore Dagilimi

Ulkeler N %

Kuveyt 4.574 16,6
Portekiz 3.377 12,3
Singapur 4.853 17,7
Suudi Arabistan 5.680 20,7
Tayvan 4,915 17,9
Tiirkiye 4.077 14,8
Toplam 27.476 100

Tablo 3.1. incelendiginde, alt1 ilkeden toplam 27.476 6grencinin arastirmaya
dahil edildigi goriilmektedir. Ogrenci dagilimi incelendiginde, en fazla katilimciya
sahip lilkenin 5.680 6grenci (%20,7) ile Suudi Arabistan oldugu, en az katilimciya
sahip tilkenin ise 3.377 o6grenci (%12,3) ile Portekiz oldugu belirlenmistir. Diger
tilkelerin katilime1 sayilari ise su sekildedir: Tayvan 4.915 6grenci (%17,9), Singapur
4853 ogrenci (%17,7), Kuveyt 4.574 6grenci (%16,6) ve Tiirkiye 4.077 6grenci
(%14,8). Bu dagilim, iilkelerin 6rneklem biiytikliiklerinin birbirine yakin oldugunu ve

analizlerde karsilastirilabilirlik agisindan dengeli bir yap1 sundugunu gostermektedir.

YEM biiyiikk orneklem gerektirir. Orneklem biiyiikliigiiniin, kestirilen
parametre sayisinin en az yirmi kati olmasi gerektigi belirtilmektedir (Sen, 2023).
Ayrica, bazi kaynaklarda parametre sayisinin en az 10 kat1 ya da en az 200 katilimcidan
olusan 6rneklemlerin yeterli olabilecegi ifade edilmektedir (Kline, 2015). Arastirma
orneklemine iliskin degerlendirmede, her bir grubun 6nerilen esik degerleri karsiladig:
goriilmektedir. Bu nedenle, Orneklem biyiikliiglinin YEM i¢in yeterli oldugu

anlasilmaktadir.

3.3. Verilerin Elde Edilmesi

TIMSS uygulamasi kapsaminda, 6grencilerin akademik basarilarinin yani sira
basarilarini etkileyebilecek duyussal 6zelliklerin de Slgiilmesi amacglanmakta ve bu
ozelliklerin degerlendirilmesi, baglam anketleri araciligiyla yapilmaktadir. Bu anketler
ogrenci, ev, dgretmen ve program anketlerinden olusur (Yin ve Fishbein, 2020).
TIMSS 2019 uygulamasinda, dordiincii sinif diizeyinde 18, sekizinci sinif diizeyinde

ise 16 dlgek yer almaktadir. Baz1 dlgekler her iki siif diizeyine ortak uygulanirken,
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bazilar1 yalmzca bir diizeye 6zgiidiir. Bu 6lgeklerden biri olan MOSO, 2011 yilindan
itibaren her iki smif diizeyinde kullanilmaktadir. Bu arastirmada kullanilan veriler,
TIMSS 2019 uygulamasinda sekizinci siif 6grencilerinin MOSO’ye verdikleri
yanitlar1 icermektedir. Arastirmada kullanilan MOSO’ye ait maddelere Tablo 3.2.’de

yer verilmistir.

Tablo 3.2. Matematik Ogrenmeyi Sevme Olcegi Maddeleri

Madde Kodu Madde ifadesi

BSBM16A Matematik 6grenmekten hoslanirim.
BSBM16B* Keske matematik ¢alismak zorunda olmasam.
BSBM16C* Matematik sikicidir.

BSBM16D Matematikte bir¢ok ilging sey 6grenirim.
BSBM16E Matematigi severim.

BSBM16F Sayilari iceren okul ¢aligmalarini severim.
BSBM16G Matematik problemlerini ¢6zmeyi severim.
BSBM16H Matematik derslerini sabirsizlikla beklerim.
BSBM16l Matematik en sevdigim derslerden biridir.

Not: *Ters kodlanmis maddeler

Ogrencilerin matematik 6grenmeye yonelik tutumlarini 6lgmeyi amaglayan
MOSO, 7’si olumlu ve 2’si olumsuz olmak iizere toplam 9 maddeden olusmaktadir.
Olgek, “l= Kesinlikle Katiliyorum”, “2= Biraz Katiliyorum”, “3= Biraz
Katilmiyorum” ve “4= Kesinlikle Katilmiyorum” seklinde dort segcenekli Likert tipi

yanit formatiyla uygulanmaktadir.
3.4. Verilerin Analizi

Veri analizi siireci asamali olarak yiiriitiilmiistiir. Ik olarak, verilerin analiz
oncesi gerekli sayiltilar olan kayip veriler, ug¢ degerler, normallik ve ¢oklu baglantililik
ele alinarak, veriler analiz i¢in uygun hale getirilmistir. Ardindan, TIMSS 2019
dongiisiinde sekizinci simif dgrencilerinin katildigt MOSO ile olusturulan dlgme
modeli DFA ile test edilerek dogrulanmistir. Ugiincii asamada, dogrulanan MOSO niin
modeli CGDFA yontemiyle incelenmis ve modelin aragtirma kapsaminda belirlenen
tilkelere gore 6l¢me degismezligi analiz edilmistir. Dordiincii asamada ise, CGDFA’da
oldugu gibi herhangi bir 6nsel tanimlamas1 yapilmadan Bayes yontemi kullanilarak
kesin 6lgme degismezligi degerlendirilmistir. Son asamada, faktor yiikleri ve gosterge
sabitlerine Onseller tanimlanarak MOSO 6lgme modeli BYOD ydntemiyle

incelenmistir. Arastirma verilerin tiim analizleri SPSS 26.0 (IBM Corp, 2019) ve

51



GEREC VE YONTEM A. YARADILMIS

Mplus 8.5 (Muthén ve Muthén, 2017) yazilimlari kullanilmistir. Sadece ¢oklu
normallik testi, Erciyes Universitesi tarafindan gelistirilen ve ¢evrim i¢i olarak
erisilebilen MVN uygulamasi kullanilarak yapilmistir. Bu uygulama, Mardia testi gibi
yontemlerle verilerin ¢oklu normallige uygunlugunu degerlendirmektedir (Korkmaz

vd., 2014).
3.4.1. Kayip Veri

Veri setinde ele alinan ilk inceleme, kayip verilerin bulunup bulunmadigidir.
Uygulama sirasinda ya da verilerin sisteme aktarimi esnasinda yasanan teknik sorunlar
nedeniyle veri kayb1 yasanabilir. Bu tiir verilerin rastgele dagilmis olmasi ve belirli bir
orlintli icermemesi istenen bir durumdur. Bu nedenle analize baglamadan 6nce kayip
verilerin sistematik  (6riintiilii) bir kayip, gosterip gostermedigi mutlaka
degerlendirilmelidir. Ciinkii sistematik kayiplar, sayilar1 az olsa bile analiz
sonuglarmin genellenebilirligini olumsuz etkileyebilir (Tabachnick ve Fidell, 2007).
Kayip verileri ele almak i¢in {i¢ temel yontem bulunmaktadir: verilerin silinmesi,
yaklagik deger atama ve parametre tahminidir (Cokluk vd., 2021). Hangi yontemin
secilecegi ise Orneklem biiyiikliigiine ve degiskenlerin 6zelliklerine bagli olarak
degismektedir. MOSO, bireylerin duyussal 6zelliklerini dlgen bir ara¢ oldugundan,
eksik verilerin tamamen rastgele (MCAR) olustugu varsayilmistir. Bu dogrultuda,
eksik verilere deger atamak i¢in Beklenti Maksimizasyon (Expectation-Maximization;
EM) yéntemi kullanilmistir. Ulke bazinda silinen ve kalan veri sayilar1 Tablo 3.3’te

sunulmustur.

Tablo 3.3. Arastirma Grubunu Olusturan Ulkelerin Silinen ve Kalan Veri Sayilari

. ~.. . Kayip Veri

plimay Yapilan i }
Kuveyt 45 39 98 182 4 4.392
Portekiz 14 15 9 38 1,1 3.339
S. Arabistan 5 41 37 83 1,4 5597
Singapur 1 2 38 41 0,8 4812
Tiirkiye 29 70 31 130 3,2 3947
Tayvan 2 1 53 56 1,1 4.859
Toplam 96 168 256 530 19 26.946
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Tablo 3.3. incelenmesi sonucunda, MOSO’ye ait tiim maddelere hicbir veri
girisi yapilmadigi tespit edilen alt1 tilkeye ait toplam 96 veri silinmistir. Benzer sekilde,
tiim maddelere yalnizca kayip veri kodu (9) girildigi belirlenen alt1 iilkeye ait toplam
168 veri de silinmistir. Ayrica, MOSO’de ikinci ve ii¢iincii maddelerin ters kodlanmis
olmasina ragmen, tiim maddelere ayni seklinde (6rnegin 1-1 seklinde) isaretleme
yapilan verilerin rastgele dolduruldugu varsayilmis ve bu nedenle alti iilkeye ait
toplam 256 veri silinmistir. Tiim bu silme islemlerinin ardindan, giincel veri sayilari
Kuveyt (4.392), Portekiz (3.339), Suudi Arabistan (5.597), Singapur (4.812), Tiirkiye
(4.947) ve Tayvan (4.859) olarak belirlenmistir. Boylece arastirmaya toplamda 26.946

veri ile devam edilmistir.
3.4.2. U¢ Deger

Kayip verilerin silme ve atama islemi yapildiktan sonra kalan verilerdeki ug
degerlerin tespit edilmesine gecilmistir. U¢ degerler, veri setinde yer alan genel
yapidan fakli olan verilerdir (Kline, 2016). Veri setlerindeki u¢ degerler tek degiskenli
ve ¢ok degiskenli u¢ degerler olmak tizere iki farkli sekilde belirlenmigtir. Tek
degiskenli ug¢ degerlerin belirlenmesi igin veri setinde yer alan puanlar z standart
puanlarina doniistiiriilmiis ve -3 ile +3 araligi disindaki puanlar, u¢ deger olarak
degerlendirilmistir (Kline, 2016). Cok degiskenli u¢ degerlerin belirlenmesi i¢in ise
Mahalonobis uzakliklar1 hesaplanmistir. Mahalonobis uzakligi, her bireyin diger
bireyler i¢in hesaplanan tiim degigkenlerinin ortalamasinin kesisim noktasi olan agirlik
merkezine uzakligidir (Tabachnick ve Fidell, 2001). Analiz sonucunda bir verinin ug
deger olmasi, o veriyi silmek i¢in yeterli bir gerekce degildir. Eger bu degerlerin hatali
veri girigi gibi nedenlerle olustugu belirlenmis ise silinmeleri uygun olur. Ancak ug
degerlerin silinmesi analiz sonuglar1 olumsuz etkiliyorsa, verileri silmek dogru bir
yaklasim olmaz. Arastirmada belirtilen yontem ve ilgili sinir degerleri géz oniinde

bulundurulmustur.
3.4.3. Normallik

Normal dagilim degigken sayisina gore tek degiskenli normal dagilim ve ¢ok
degiskenli normal dagilim seklinde siniflandirilir. Tek degiskenli normallik, tek bir
degiskene ait seklin normalligi ile ilgili bilgi verirken, ¢cok degiskenli normallik ise

degiskenlerin tiim kombisyonlar1 acisindan normal dagilim gostermesi anlamina
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gelmektedir (Cokluk, vd., 2021). Normal dagilimi degerlendirmenin grafiksel ve
istatistiksel bircok yolu bulunmaktadir (Cokluk, vd., 2021). DFA ve CGDFA
analizlerinde kullanilacak kestirim yonteminin belirlenmesi amaciyla, tek degiskenli
normallik carpiklik ve basiklik degerleri iizerinden; cok degiskenli normallik ise
Mardia testi araciligiyla degerlendirilmistir (Mardia, 1970). George ve Mallery (2010)
ile Tabachnick ve Fidell (2007), carpiklik ve basiklik katsayilarinin -1,5 ile +1,5
arasinda bulunmasi durumunda veri setinin tek degiskenli normallik varsayimini
saglandig1 belirtmektedir. Cok degiskenli normallik ise Mardia testi sonuglarinin

anlamlilik durumuna gore degerlendirilmektedir.
3.4.4. Coklu Baglant1 Problemi

Coklu baglant1 problemi (multicollinearity), degiskenler arasindaki iliskinin
giiclii ve yliksek olmasi durumudur. Boyle bir problem varsa, nedeni olan
degiskenlerin analizden ¢ikarilmasi Onerilir (Tabachnick ve Fidell, 2007). Coklu
baglant1 probleminin incelenmesi amaciyla kullanilan bazi yontemler vardir (Cokluk
vd., 21). Bunlardan biri, her bir 6l¢ekteki maddeler igin Varyans Artis Faktori (VIF),
Tolerans Degeri (TD) ve Kosul Indeksleri (CI) incelenmesidir. Coklu baglanti
probleminin bulunmadig1 varsayiminin saglanmasi i¢in, VIF degerinin 10’dan kiigiik,
TD’nin .10°dan biiyiik, CI degerinin ise 30’dan kiiglik olmasi gerekmektedir
(Tabachnick ve Fidell, 2007). Coklu baglant1 varsayiminin incelenmesinde kullanilan
bir bagka yontem ise Olcek maddeleri arasindaki korelasyon degerleridir. Bu
degerlerin, 0,90’1 gegmemesi gerektigi belirtilmektedir (Tabachnick ve Fidell, 2007).
Bu dogrultuda, arastirmada her iki yontemle elde edilen veriler incelenmis ve ilgili

sinir degerler goz oniinde bulundurulmaktadir.
3.5. Dogrulayic1 Faktor Analizi Uygulamasi

Olgme degismezligi ¢aligmalar, her grup igin ayr1 ayr1 DFA yapilarak
baglatilmistir. Normallik testlerinden elde edilecek sonuclar dogrultusunda ise uygun
kestirim yontemi belirlenmistir. DFA modelinden elde edilen faktor yiikleri
kullanilarak, YEM’e dayal1 gecerlik ve gilivenirlik kanitlart sunmak amaciyla bilesik
giivenirlik (CR) ve ¢ikarilan varyans ortalamasi (AVE) degerleri hesaplanabilir (Sen,
2023). Hair vd.’ye (2014) gore, AVE degerinin 0,50’nin, CR degerinin ise 0,70’in

tizerinde olmast kabul edilebilir diizeydir. Ayrica, Olcegin i¢ tutarliligim
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degerlendirmek amaciyla a katsayist hesaplanmistir. Yapilan tiim analizler,
arastirmaya dahil edilen her iilke i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmis ve bulgular bolimiinde
sunulmustur. DFA analizinde modelin veriyle uyumunu degerlendirmek i¢in gesitli
uyum indeksleri kullanilmaktadir. Iyi uyum dlgiitleri, x* degerinin manidar olmamasi
(p > 0,05), RMSEA’nin 0,05’in altinda, CFI ve TLI degerlerinin 0,95in lizerinde ve
SRMR’nin ise 0,08’in altinda olmasi1 beklenir. Kabul edilebilir uyum o6lgiitleri ise
RMSEA’nin 0,05 ile 0,08 arasinda, CFI ve TLI degerinin 0,90 ile 0,95 arasinda ve
SRMR’nin 0,08 ile 0,10 arasinda bulunmasidir (Hu ve Bentler, 1999; Kline, 2016;
Sen, 2023).

3.6. Coklu Grup Dogrulayic1 Faktor Analizi Uygulamasi

DFA ile dogrulanmis modelin ardindan, CGDFA ile iilkelere gore 6lgme
degismezligi incelenmistir. Olgme degismezligi arastirmalarinda model uyumu kritik
bir 6neme sahiptir. CGDFA, kisitlanmis ve kisitlanmamis modeller arasindaki uyum
tyiligi indeksleri karsilastirilarak 6lgme degismezligi test edilir (Cheung ve Rensvold,
2002). Literatiirde, 6lgme degismezligini degerlendirmeye yonelik farkli yaklagimlar
geligtirilmistir. Bu yaklagimlar genellikle x?, CFI ve RMSEA degerlerindeki
degisimlere odaklanir (Cheung ve Rensvold, 2002). Bu degisiklikler sirastyla Ax?,
ACFI ve ARMSEA olarak temsil edilir. Cheung ve Rensvold (2002) ve Chen (2007)
gore bilyiik drneklemler analiz edildigi durumlarda x? testi yerine uyum indeksleri

arasindaki farka bakilmasi 6nerilmektedir.

Yukarida belirtildigi tizere, TIMSS ve PISA gibi biiyilik 6l¢ekli uluslararas:
degerlendirmelerde, x? istatistiginin model uyumsuzluguna duyarliligi nedeniyle genel
uyum kriteri olarak uygun bulunmamis, bu nedenle bu arastirmada x? istatistigi
dikkate almmamistir. Bunun yerine, metrik ve skalar degismezligi
degerlendirilmesinde CFI ve RMSEA degerlerindeki fark esas alinmistir. Chen (2007)
metrik ve skalar degigsmezligin saglandiginin kabul edilebilmesi i¢cin ACFI’nin 0,010
veya daha kiiciik, ARMSEA’nin 0,015 veya daha kii¢iik olmasi gerektigini belirtmistir.
Rutkowski ve Svetina (2014) ise TIMSS ve PISA gibi biiyiik orneklem iceren
calismalarda, metrik ve skalar degismezligin saglanabilmesi icin ACFI’nin 0,020’ nin
altinda ve ARMSEA’nmn 0,030’un altinda olmasi gerektigini vurgulamaktadir. Bu iki

farkli goriisten de anlasilacag: {izere, indeksler arasindaki farkin ne kadar olmasi
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konusunda kesin oOl¢iitler mevcut degildir (Sen, 2023). Bu arastirmada &lgme
degismezligi degerlendirmesi, Chen (2007), Rutkowski ve Svetina (2014) ile Sen

(2023) tarafindan 6nerilen kriterler dogrultusunda gerceklestirilmistir.
3.7. Bayes Yaklasik Olgme Degismezligi Uygulamasi

CGDFA yontemiyle kesin 0Olgme degismezligi incelendikten sonra,
parametrelerde herhangi bir onsel kullanilmadan, Bayes yontemiyle kesin Slgme
degismezligi degerlendirilmistir. Bu degerlendirme, CGDFA siireciyle benzer bir yol
izlenerek gergeklestirilmistir. Ancak modelin veri uyumunu belirlemede farkli uyum
iyiligi 6l¢iitleri kullanilmistir. Muthén ve Asparouhov (2012) ile Van de Schoot vd.’ye
(2013) gore, Bayes analizinde, bir modelin veriye iyi uydugunu sdyleyebilmek i¢in iki
temel kosul dikkate alinmalidir. Bunlardan ilki, PPP’nin anlamli olmamalidir; yani
asir1 ug degerlerde yer almamali ve orta degerlere yakin olmahidir. ikincisi, x? fark
gibi uyum olgiitlerinin CI'nin sifir degerini icermelidir; bu durum, gézlenen ve simiile
edilen degerler arasinda anlamli bir fark olmadigini ve dolayisiyla modelin veriye
uyumlu oldugunu gosterir. DIC ise, model karsilastirilmasinda 6énemli bir rol oynar.
DIC hem modelin veriye uyumunu hem de karmagikligini birlikte ele alir. Daha diisiik
DIC degeri, goreli olarak daha iy1 uyum saglayan ve daha az karmasik bir modeli isaret
eder. Modelin bu ti¢ kosulun saglanmasi, modelin gézlemlenen veriyi yeterince iyi

temsil ettigine dair gii¢lii ve giivenilir bir degerlendirme yapilabilir.

Son olarak, BYOD yénteminde kesin 6l¢gme degismezligi icin kullanilan tam
esitlik kisitlamalar1 yerine, sifir ortalamali ve kiigiik varyansl onseller kullanarak
yaklasik esitlik kisitlamalari uygulanmustir. Ilk olarak, varyans1 0,005 olan bir modelle
baslanmistir; modelin uyumu yetersizse, faktor yiikleri ve gosterge sabitleri arasindaki
farkliliklar1 tolere edebilmek igin varyansi sirasiyla 0,010; 0,050 ve 0,10’a kadar
kademeli olarak artirilmistir. Siireg boyunca model uyumu (DIC, PPP ve gézlemlenen-
tekrarlanan x? farklarmin %95 giiven araliklart) ve yakinsama durumu takip edilmistir.
Modeller arasinda anlamli uyum farklar1 6nemsiz hale geldikten sonra, nihai model bu

kriterler dogrultusunda degerlendirilmistir.

Bayes kesin ve yaklasik 6l¢cme degismezligi analizlerinde ardisik bir model test
yaklasimi benimsenmistir. Frekansci yontemlerden CGDFA’da oldugu gibi yapisal,

metrik ve skalar olmak iizere ii¢ diizeyde dlgme degismezligi incelenmistir. CGDFA
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yontemi ile elde edilen sonuglarla tutarliligi degerlendirmek amaciyla, Bayes
tahminleme kapsaminda kesin degismezlik analizleri gerceklestirilmistir. Bu
analizlerde, arastirmaci tarafindan faktor ytlikleri ve madde sabitlerine iliskin herhangi
bir 6nsel tanimlama yapilmamis; bunun yerine Mplus yaziliminin varsayilan 6nsel
degerleri kullanilmistir (6rnegin, faktor yiikii i¢in 4 = 0,02 = 10° olan normal
dagilim; Gucciardi vd., 2016). Modeller, Gibbs 6rnekleyicisi ile MCMC simiilasyon
prosediirleri kullanilarak uygulanmistir. Dért MCMC zinciri igin 150.000 yineleme
belirlenmis ve ilk yaris1 varsayilan olarak “1sinma asamasi” (burn-in phase) olarak
degerlendirilmistir. Model yakinsamasi, Potansiyel Olcek Azaltma Faktorii (PSR <
1.1; Asparouhov ve Muthén, 2010) gibi istatistiksel dlgiitlerle sinanmis ve boylece
birden fazla zincirin benzer hedef dagilima yakinsadig1 dogrulanmistir (Van de Schoot
vd., 2014). Bayes kesin 6lgme degismezIligi analizlerinde faktor yiikii ve madde sabiti
icin varsayilan dnseller kullanilmistir. Modelin tanimlanabilirligini saglamak amaciyla
faktor varyansi 1’e, faktor ortalamasi ise 0’a sabitlenmistir. Artik varyanslar icin
Inverse-Wishart dagilimi IW (1;15), artik kovaryans i¢in ise IW (0;15) onselleri
atanmustir. Benzer sekilde, BYOD analizlerinde de artik varyans ve artik kovaryans
ayni Onseller kullanilmistir. Bunun yaninda, faktor yiikleri ve madde sabitleri i¢in sifir
ortalama ve farkli varyans diizeylerinde tanimlanmis Normal dagilim énselleri (62 =
0,005; 0,01; 0,05 ve 0,10) kullanilarak dort farkh yaklagim diizeyi

degerlendirilmistir.
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4. BULGULAR

Bu bolimde, arastirmanin amaglart dogrultusunda TIMSS 2019
uygulamasinda yer alan MOSO’den elde edilen veriler analiz edilmistir. Ilk asamada,
analiz stlirecine iligkin varsayimlar (kayip veri durumu, u¢ degerlerin kontrolii,
normallik dagilimi ve ¢oklu baglant1 problemi) ile dlgek maddelerine ait betimsel
istatistiksel bilgiler sunulmustur. Devaminda, arastirmaya dahil edilen alt1 {ilkeye
yonelik DFA sonuglar1 paylasilmistir. Son olarak, arastirma sorular1 dogrultusunda iki
farkli yontem olan CGDFA ve BYOD modelleri kullanilarak gergeklestirilen dlgme
degismezligi analizlerine iliskin bulgulara yer verilmistir. Bu kapsamda, her iki

yontemin analiz sonuglart ayrintili bigimde raporlanmaistir.

4.1. Analiz Varsayimlari

Veri seti iizerinde yapilan inceleme sonucunda, MOSO’ye ait tiim maddelere
veri girigi yapilmayan, tiim maddeleri kay1ip veri kodu (9) ile girilen ve ters kodlanmis
maddelere ragmen rastgele yanitlandigi diisliniilen alt1 lilkeye ait toplam 256 veri
silinmistir. Sonrasinda, bazi maddelere yanit girilmis iken bazilar1 kayip veri kodu ile
kodlanmig olan veriler i¢in EM yontemi kullanilarak eksik verilere deger atamasi
yapilmistir. Tek degiskenli ug¢ degerlerin belirlenmesinde z standart puanlar
hesaplanmusg ve tiim {ilkelere ait degerler -2,04 ile +2,04 araliginda yer aldig1 goriilerek
uc¢ deger bulunmadigi sonucuna ulasilmistir (Kline, 2016). Cok degiskenli u¢ degerler
icin Mahalonobis uzakliklar1 hesaplanmis, ancak ytiksek sayida ug¢ deger tespiti model
uyumunu olumsuz etkileyebilecegi gerekgesiyle bu veriler silinmemistir. Tek
degiskenli normallik analizinde ¢arpiklik ve basiklik degerleri sirasiyla -0,48 ile +1,24
ve -1,53 ile -0,24 arasinda degismis, bu durum tiim iilkelerde normalligin saglandigini
gostermistir (George ve Mallery, 2010; Tabachnick ve Fidell, 2007); buna karsin
Mardia ¢ok degiskenli normallik testi sonuglari, hig¢bir iilkenin ¢ok degiskenli
normalligi saglamadigini ortaya koymustur. Son olarak, ¢coklu baglanti probleminin
incelenmesi kapsaminda VIF, T, Cl degerleri ve maddeler aras1 korelasyon analiz
edilmistir. Analiz sonucunda, VIF (1,304-5,175), T (0,178-0,767) ve Cl (15,2-18,8)
degerleri ile maddeler arasi korelasyon katsayilarinin (0,270-0,856) elde edildigi ve
bu degerlerin tiimii kabul edilebilir sinirlar i¢inde yer aldigi goriilmiistiir (Tabachnick

ve Fidell, 2007). Bu durum, ¢coklu baglanti probleminin bulunmadigini gostermektedir.
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4.2. Betimsel Istatistikler
MOSO’de yer alan maddelere ait betimsel istatistikler Tablo 4.1.’de verilmistir.

Tablo 4.1. MOSO’de Yer Alan Maddelere Ait Betimsel Istatistikler

Madde No  Kuveyt Portekiz A;li)l;gtlan Singapur  Tirkiye  Tayvan
O 2,16 2,13 2,04 1,9 1,69 2,46
M1 S.S 1,07 0,99 0,99 0,88 0,90 0,94
C 0,51 0,49 0,64 0,80 1,24 0,08
B -0,99 -0,79 -0,65 -0,04 0,70 -0,88
@) 2,46 2,14 2,20 2,26 2,49 2,49
S.S 1,17 1,10 1,14 1,06 1,19 1,02
M2 C 0,02 0,43 0,36 0,28 -0,04 0,08
B -1,48 -1,17 -1,32 -1,17 -1,51 -1,10
o) 2,54 2,55 2,32 2,28 2,22 2,43
M3 S.S 1,13 1,02 1,07 0,95 1,12 0,97
C -0,10 -0,13 0,14 0,17 0,26 0,09
B -1,39 -1,10 -1,25 -0,94 -1,36 -0,97
O 2,14 2,14 1,96 1,96 1,8 2,37
M4 S.S 1,08 0,92 0,99 0,82 0,97 0,90
C 0,48 0,39 0,71 0,57 1,01 0,20
B -1,08 -0,71 -0,61 -0,15 -0,05 -0,71
O 2,36 2,26 2,22 2,05 1,85 2,55
M5 S.S 115 1,08 1,10 0,95 1,01 0,97
C 0,24 0,34 0,42 0,58 0,97 -0,04
B -1,38 -1,15 -1,16 -0,59 -0,24 -0,96
O 2,40 2,62 2,28 2,46 2,03 2,81
M6 SSs 111 0,93 1,04 0,90 1,05 0,88
C 0,15 -0,18 0,30 -0,00 0,67 -0,40
B -1,32 -0,82 -1,10 -0,78 -0,78 -0,51
O 2,35 2,49 2,23 2,24 2,05 2,58
M7 S.S 113 1,03 1,06 0,97 1,03 0,96
C 0,24 0,00 0,38 0,35 0,66 -0,08
B -1,33 -1,15 -1,09 -0,85 -0,74 -0,95
O 2,62 2,67 2,49 2,37 2,46 2,78
M8 S.S 113 0,97 1,08 0,94 1,07 0,91
C -0,10 -0,21 0,07 0,16 0,15 -0,37
B -1,40 -0,93 -1,28 -0,86 -1,21 -0,63
O 2,59 2,74 2,44 2,31 2,26 2,85
M9 SS 1,20 1,20 1,17 1,12 1,16 0,98
C -0,08 -0,31 0,11 0,23 0,36 -0,48
B -1,53 -1,46 -1,48 -1,33 -1,33 -0,78

Not: O=Ortalama; S.S=Standart Sapma; C=Carpiklik; B=Basiklik.

Tablo 4.1. incelendiginde, dlgek maddelerine iligkin ortalama degerlerin 1,69

PR

ile 2,85; standart sapma degerlerinin ise 0,82 ile 1,19 arasinda degistigi goriilmektedir.
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Carpiklik katsayilari -0,48 ile +1,24 arasinda, basiklik katsayilari ise -1,53 ile -0,24
arasinda degisim gostermistir.
4.3. Dogrulayic1 Faktor Analizi Sonuclari

Analiz dncesinde varsayimlar degerlendirilmis ve uygunluklar1 dogrulandiktan
sonra, arastirmaya dahil edilen her iilkeye ait veriler kullanilarak DFA uygulanmis; bu
kapsaminda olusturulan 6l¢gme modelinin gegerligini degerlendirmek amaciyla model

uyum iyiligi indeksleri hesaplanarak Tablo 4.2.’de verilmistir.

Tablo 4.2. Olgme Modeline Iliskin Ulkelerin DFA Model Uyum lyiligi Indeksleri

Ulkeler RMSEA (%90 GA) SRMR CFI TLI X2 df p
Kuveyt ,064 (,059-,069) 027 973 ,964 509,35 27 ,000
Portekiz ,085 (,080-,091) 024 964 952 678,19 27 ,000

S.Arabistan ,079 (,075-,083) 033,958 945 965,35 27 ,000
Singapur ,075 (,071-,080) ,025 967 956 764,05 27 ,000
Tiirkiye ,086 (,081-,091) ,033 1,948 931 819,09 27 ,000
Tayvan ,089 (,084-,093) 032,954 939 1062,73 27 ,000

Tablo 4.2. incelendiginde, tiim iilkelerde elde edilen x? degerlerinin istatistiksel
olarak anlamli oldugu goriilmektedir (p < 0,05). Bu durum, modellerin verilerle iyi
uyum gostermedigini diisiindiirse de x? testinin 6rneklem biiyiikliigiine duyarliig1 goz
oniinde bulunduruldugunda, modelin genel uyumunu degerlendirmek i¢in diger uyum
indekslerine odaklanmak daha anlamli olacaktir (Sen, 2023). Nitekim RMSEA, CFI,
TLI ve SRMR gibi alternatif uyum indeksleri tiim iilkelerde kabul edilen esik degerler
icerisinde ya da bu degerlere olduk¢a yakin oldugu gériilmektedir. Bu bulgular, x? testi
disinda kalan uyum o6lciitlerinin modelin veriye yeterli diizeyde uyum sagladigim
gostermektedir. Dolayisiyla, s6z konusu modele ait parametrelerin gilivenle

yorumlanabilecegi sOylenebilir.

DFA’ya ait faktor yiikleri kullanilarak hem gecerlik hem de giivenirlik
diizeyleri hesaplanmistir. Bu kapsamda, giivenirlige iliskin kanitlar CR degerleriyle;
yakinsak gecerlige iliskin kanitlar ise AVE degerleriyle ortaya konmustur. Hair vd.
(2014) tarafindan belirtildigi tizere, AVE degerlerinin 0,50’nin, a ve CR degerlerinin

ise 0,70’in {zerinde olmasi kabul edilebilir diizeyde gegerlik ve giivenirlik

60



BULGULAR A. YARADILMIS

saglandigin1 gostermektedir. Arastirmada yer alan tiim tlkelere ait standartlastirilmis

faktor yiikleri, AVE, CR ve a hesaplanarak Tablo 4.3’de verilmistir.

Tablo 4.3. MOSO’ye Ait Faktér Yiikleri, Giivenirlik Katsayilar1 ve AVE Degerleri

.. Maddelerin Faktor Yuki

Ulkeler ML M2 M3 M4 M5 M6 M7 Ms mg & CR AVE
Kuveyt 80 ,44 63 .75 89 75 82 ,83 ,86 02 03 59
Portekiz ,88 71 76 ,74 92 79 86 85 ,84 95 95 67
Suudi 29 53 71 74 90 77 84 84 87 93 93 6l
Arabistan
Singapur .87 ;73 ;72 67 91 72 8 77 88 94 94 63
Tirkiye  ,78 61 ,73 54 .88 71 .80 ,81 ,87 92 92 57
Tayvan ,90 67 75 .80 93 ,83 ,88 74 85 ,95 95 67

Tablo 4.3. incelendiginde, tim iilkelerde faktor yiiklerinin 0,44 ile 0,92
araliginda degerler aldig1 goriilmektedir. Ayrica, a, CR ve AVE degerlerinin ilgili esik
diizeyleri astig1 tespit edilmistir. Bu dogrultuda, analiz kapsamindaki tiim iilkelerde
yakinsak gecerlik ve gilivenirlik acgisindan yeterli istatistiksel kanitlarin bulundugu
ifade edilebilir. DFA sonucunda 6lgme modeli tiim iilkelerde dogrulandiktan sonra,

6lgme degismezligini belirlemek amaciyla CGDFA’ya ge¢ilmistir.
4.4. Birinci Alt Amaca Yonelik Bulgu ve Yorumlar

Arastirmanin birinci alt amaci, TIMSS 2019 sekizinci smif 6grenci
anketlerinde yer alan MOSO’niin &rtiik yapisi, CGDFA ydntemine gore belirlenen
tilkeler arasinda 6lgme degismezligini incelemektir. Bu kapsamda, CGDFA yontemi
ile 6lgme degismezIligi agamalar1 (yapisal, metrik ve skalar) test edilmistir. Her bir
asamaya iliskin model uyum indeksleri Tablo 4.4.’te verilmistir.

Tablo 4.4. Olgme Degismezligi Modeline Iliskin Ulkelerin CGDFA Y6ntemine Gore
Model Uyum lyiligi Indeksleri (MLR Kestirimi)

Model RMSEA SRMR CFlI TLI x* df p ACFI ARMSEA
(C1)

Yapisal 080 029 961 ,948 4847 162 00 - -
(,078-,082)

Metrik 084 065 ,946 943 6613 202 00 ,015 004
(,082-,086)

Skalar 096 074 916 ,925 10231 242 00 ,030 012
(,094-,097)

61



BULGULAR A. YARADILMIS

Tablo 4.4. incelendiginde, parametre kisitlamasi bulunmayan yapisal
degismezlik modeli asamasinda elde edilen model uyum iyiligi indekslerinin kabul
edilen esik degerler igerisinde yer aldig1 goriilmektedir. Bu durum, x? testi disinda
kalan uyum Olciitlerinin model veriye yeterli diizeyde uyum sagladigini
gostermektedir. Bu bulgular dogrultusunda, iilkeler arasinda ayni yapimin aym
maddelerle 6l¢iildiigii sonucuna ulasilmaktadir. Yapisal degismezligin saglandigina
dair kanit elde edilmesiyle birlikte, analiz siireci metrik degismezlik asamasina

gegcilerek devam edilmistir.

Metrik degismezlik modeli asamasinda elde edilen model uyum iyiligi
indekslerinin SRMR, CFI ve TLI agisindan kabul edilen esik degerler igerisinde,
RMSEA agisinda ise bu degerlere olduk¢a yakin oldugu goriilmektedir. Yapisal ve
metrik degismezlik modelleri arasindaki CFI farki 0,015, RMSEA farki ise 0,004
olarak hesaplanmistir. Bu degerler CGDFA uygulamasi boliimiinde belirtilen esik
degerler igerisinde ya da bu degerlere oldukca yakin diizeydedir. Yapisal
degismezlikten, metrik degismezlige geciste model uyum indekslerinde anlamli bir
bozulma gozlenmediginden metrik degismezligin saglandig1 ve iilkeler arasi faktor
yiiklerinin esit oldugu sdylenebilir. Bu durum, ortiik degiskenin (matematigi sevme)
tiim tilkelerde ayn1 yapiy1 temsil ettigini ve ortiik degiskende meydana gelen her bir
birimlik degisimin, gdstergelerdeki puanlari tiim iilkelerde esit diizeyde etkiledigini
varsaymamiza olanak tanimakta oldugunu soOyleyebiliriz. Metrik degismezligin
saglandigina dair elde edilen bulgular sonrasinda analiz siireci skalar degismezlik

asamasina gecilerek devam edilmistir.

Skalar degismezlik modeli asamasinda, elde edilen model uyum iyiligi
indekslerinden SRMR, CFI ve TLI kabul edilen esik degerler icerisinde yer alirken,
RMSEA degeri ise bu esik degerin disinda kalmaktadir. Metrik ve skalar degismezlik
modelleri arasindaki CFI farki 0,030, RMSEA farki ise 0,012 olarak hesaplanmistir.
Bu degerler, CFI farkinin belirlenen esik degeri agsmasi, RMSEA’nin kabul edilebilir
diizeyde olmamasi1 ve metrik degismezlikten skalar degismezlige geciste, genel uyum
indekslerinde kayda deger bir diisiis olmasi sebebiyle skalar degismezligin
saglanmadigini gostermektedir. Bu durum, iilkeler arasinda gosterge sabitlerinin esit
olmadig1 ve ortikk degiskenin tiim {ilkelerde ayni sekilde kullanilmadigi varsayilir

(Davidov vd., 2014; Vanderberg ve Lance, 2000). Baska bir ifadeyle, baz iilkelerin
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katilimcilari, diger iilkelere kiyasla maddelere sistematik olarak daha yiiksek ya da
daha diisiik yanit verme egiliminde oldugu sdylenebilir. Ulkelerin lgme modeline
iliskin kesin degismezlik durumu, CGDFA yontemi kullanilarak incelenmis ve
degerlendirilmistir. Bu bulgular1 desteklemek amaciyla, ayn1 6l¢me modeline yonelik
olarak Bayes kesin degismezlik (herhangi bir 6nsel kullanilmadan) yoOntemiyle
gerceklestirilen analizlere ait her bir asamanin model uyum indeksleri Tablo 4.5.’te
sunulmustur. Bayes yontemi, Bayes uyum indeksleri boliimiinde yer verildigi tizere,
model uyumu degerlendirmesinde PPP ve %95 Cl degerleri ile belirlenmistir.

Tablo 4.5. Olgme Degismezligi Modeline iliskin Ulkelerin Bayes Yontemine Gore
Kesin Degismezlik Model Uyum lyiligi Indeksleri

Model PPP Cl DIC

Yapisal 503 (-70,80-70,18) 518820
Metrik 310 (-53,99-90,162) 518842
Skalar 000 (4722,60-4863,699) 523569

Tablo 4.5. incelendiginde, yapisal degismezlik modeli asamasinda elde edilen
model uyum iyiligi indekslerinin PPP degerinin 0,503 olmas1 ve giiven aralig sifir
icermesi, model uyumu sagladigin1 gostermektedir. Yapisal degismezligin
saglandigina dair kanit elde edilmesiyle birlikte, analiz siireci metrik degismezlik

asamasina gecilerek devam edilmistir.

Metrik degismezlik modeli asamasinda, elde edilen model uyum 1iyiligi
indekslerinin PPP degerinin 0,310 olmas1 ve giiven araligi sifir1 igermesi, model
uyumun sagladigi anlamina gelmektedir. Metrik degismezligin saglandigina dair elde
edilen kanit dogrultusunda analiz siireci skalar degismezlik asamasina gecilerek

devam edilmistir.

Skalar degismezlik modeli asamasinda, elde edilen model uyum iyiligi
indekslerinin PPP degerinin 0,000 olmasi ve giliven aralifinin sifir1 igermemesi,

modelin bu diizeyde uyum saglamadigini géstermektedir.

Bayes yoOntemiyle herhangi bir Onsel tanimlama yapilmaksizin (kesin
degismezlik) elde edilen bu bulgular, CGDFA yontemiyle ulasilan bulgular ile

uyusmaktadir. Sonug¢ olarak, arastirmaya dahil edilen iilkelerle olusturulan dlgme
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modeli yapisal ve metrik diizeyde 6l¢me degismezligi saglarken, skalar diizeyde 6lgme

degismezligi saglamamaktadir.
4.5. Ikinci Alt Amaca Yonelik Bulgu ve Yorumlar

Arastirmanin ikinci alt amaci, TIMSS 2019 sekizinci sinif 6grenci anketlerinde
yer alan MOSO’niin 6rtiik yapisi, BYOD yéntemine gore belirlenen iilkeler arasinda
dlcme degismezligini incelemektir. Bu kapsamda, BYOD yontemi kullanilarak
gruplar arasinda faktor yiikleri ve gosterge sabitleri, 6nceden tanimlanmis sifira yakin
onsel varyans degerleri (0,005; 0,01; 0,05; 0,10) incelenmis ve elde edilen bulgular
Tablo 4.6.’te sunulmustur. En uygun BYOD modelinin belirlenmesi amaciyla, farkl
onsel varyans degerlerine gore kestirilen modeller karsilastirilmis; bu modellerin veri
uyum diizeyleri DIC, PPP ve %95 giiven aralig1 dlgiitler tizerinden degerlendirilmistir.

Tablo 4.6. Olgme Degismezligi Modeline Iliskin Ulkelerin BYOD Yéntemine Gére
Model Uyum lyiligi indeksleri

Model OnselA Onsely  PPP Cl DIC
Metrik ,005 - 481 (-68,77-72,90) 518824
Metrik ,01 - 501 (-70,26-71,19) 518822
Metrik ,05 - 507 (-70,71-70,62) 518821
Metrik 10 - 507 (-70,79-70,62) 518821
Skalar - ,005 000  (110,29-278,316) 519012
Skalar - ,01 ,006 (22,56-180,27) 518921
Skalar - ,05 ,087 (-22,26-127,26) 518874
Skalar - 10 ,094 (-24,48-125,26) 518872
Metrik+Skalar ~ ,05 ,005 ,000 (59,10-218,84) 518958
Metrik+Skalar ~ ,05 ,01 ,101 (-25,86-123,34) 518869
Metrik+Skalar ~ ,05 ,05 479 (-68,75-73,17) 518823
Metrik+Skalar ~ ,05 10 502 (-70,38-71,23) 518822
Metrik+Skalar ~ ,01 ,005  ,000 (60,27-220,07) 518959
Metrik+Skalar ~ ,01 01 ,097 (-25,30-124,44) 518870
Metrik+Skalar ~ ,01 ,05 473 (-68,32-74,143) 518824
Metrik+Skalar ~ ,01 10 495 (-69,75-71,82) 518823

Not: A faktor yiikiinii ve ¥ madde sabitini tanimlamaktadir.
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Tablo 4.6. incelendiginde, faktor yiikleri agisindan (metrik degismezlik), dort
varyans diizeyinin (4 = 0,005; 0,01; 0,05; 0,10) tamaminda model veriye iyi uyum
sagladig1 goriilmektedir. Bu varyanslar arasinda, DIC degerinin en kiigiik oldugu

varyans diizeyi A = 0,05 en iyi uyum saglayan model olarak kabul edilmektedir.

Gosterge sabitleri agisindan (skalar degismezlik), iki varyans diizeyinde (9 =
0,05; 0,10) model veriye iyi uyum gostermis; iki varyans diizeyinde (9 =
0,005; 0,01) ise model veriye uymamaistir. Bu baglamda, DIC degeri en kii¢iik olan
varyans diizeyi (9 = 0,10), model uyumu agisindan en uygun diizey olarak kabul

edilmektedir.

Yaklagik 6lgme degismezligi hem faktdr yiiklemelerine hem de gosterge
sabitleri acisindan degerlendirildiginde, (4 = 0,05; 9 = 0,01;0,05;0,10) ve (4 =
0,01; ¥ = 0,01;0,05; 0,10) varyans diizeylerinde modelin veriye uyum sagladig;
buna karsin (4 = 0,01; 0,05; 9 = 0,005) varyans diizeylerinde ise model veri
uyumun saglanmadig1 anlasilmaktadir. Bu analizde, DIC degeri (A = 0,01; 05; 9 =

0,10) varyanslari en iyi uyum saglayan modeller olarak kabul edilmektedir.

Model veri uyumunun saglandigi varyans diizeylerinde yaklasik skalar
degismezligin saglandigi yorumu yapilabilir. Bu kosullar altinda, iilkeler arasinda
gosterge sabitlerinin esit oldugu ve gizil degiskenin tiim gruplarda aynmi sekilde
kullanildig: varsayilir. Boylece 6l¢me aracinin katilimeilar tarafindan benzer sekilde
kullanildigr kabul edilir ve ayni yapinin tutarli bigimde dl¢iildiigii ileri siiriiliir (Sen,
2023). Skalar degismezliginin saglanmasi, gozlenen degiskenlerdeki ortalama
farklarinin gizil degiskenin ortalama diizeyindeki farkliliklardan kaynaklandigini
gostermektedir (Finch ve French, 2015; Steinmetz vd., 2009). Dolayisiyla arastirmaya
dahil edilen iilkelerde, faktdr (matematik 6grenmeyi sevme) ortalamasinin farklilik
gostermesi, bu farkin 6lgme aracinin farkli calismasindan degil, gergekten matematik

ogrenmeyi sevme diizeyindeki degisimden kaynaklandigini giivenle soylenir.
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5. TARTISMA

Literatiir incelendiginde, TIMSS verileri kullanilarak cinsiyet, kiiltlirlerarasi,
bolgeler aras1 gibi degiskenler iizerinden CGDFA yontemiyle 6lgme degismezligi
caligmalarinin gergeklestirildigi goriilmektedir. Bu g¢alismalarin bazilarinda 6lgme
degismezligi saglanmis (Atilgan, 2022; Ertiirk ve Erding Alan, 2018; Polat, 2019;
Uyar, 2021; Yigiter, 2023), bazilarinda ise 6l¢me degismezligi saglanmamistir (Dokur,
2023; Kogak, 2024; Olgiioglu ve Cetin, 2016; Polat, 2019; Yigiter, 2024). Genel olarak
degerlendirildiginde, degiskenlerin grup sayisi iki oldugunda (6rnegin cinsiyet),
CGDFA yontemiyle 6l¢me degismezligi saglanabilmekte; ancak grup sayisinin ikiden
fazla oldugu durumlarda (6rnegin kiiltlirlerarasi karsilastirmalar) 6lgme degismezligi
saglanamamaktadir. Bu baglamda, arastirmada CGDFA yontemiyle O6lgme

degismezliginin saglanamamasi, literatiirdeki sonuglarla 6rtiismektedir.

TIMSS verileriyle BYOD yoéntemiyle yapilan arastirmalar oldukca sinirh
olmakla birlikte literatiirde farkli disiplinlerde kiiltlirleraras1 karsilastirmalarda
kullanildigr goriilmektedir. Bu yontemi kullanan bazi ¢aligmalar yaklasik skalar
diizeyde 6l¢me degismezligini saglamis (Cieciuch ve Davidov, 2018; Cieciuch vd.,
2014; Gucciordi vd., 2016; Sirganci, 2022; Sideridis vd., 2020; Wang, 2017; Winter
ve Depaoli, 2020), bazilar1 ise bu diizeyde Olgme degismezligi saglayamamistir
(Bagheri vd., 2022; Stevanovic, 2021; Wurster, 2022). Genel olarak
degerlendirildiginde, BYOD yontemiyle gerceklestirilen calismalarin  biiyiik
cogunlugunda yaklasik oOlgme degismezliginin saglandigr goriilmektedir. Bu
dogrultuda, c¢alismamizda BYOD yéntemiyle yaklasik 6lgme degismezliginin

saglanmis olmasi, mevcut literatiirle tutarlilik géstermektedir.

Bu calismada, Ogrencilerin matematik Ogrenmeye yonelik tutumlarinin
karsilastirilabilirligini test etmek amaciyla kesin degismezlik i¢in CGDFA ve yaklasik
degismezlik icin BYOD yéntemleri kullanilmistir. TIMSS gibi genis olgekli
uluslararasi sinavlarda degiskenlerin karsilastirilabilirliginin incelenmesi kritik dneme
sahiptir. Ciinkii anlaml1 karsilastirmalarin yapilabilmesi i¢in 6l¢gme degismezligi temel
bir 6n kosuldur. Frekans¢t (ML) yaklasimda, kii¢iik parametre farkliliklar1 bile
modelin reddedilmesine yol agabilmektedir. Bu durumda Bayes yaklagimi, parametre

esitligi kisitlamalarindan kiigiik sapmalara izin vererek karsilastirilabilirligi korumada
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daha esnek bir ¢ziim sunmaktadir. Ozellikle skalar diizeyde lgme degismezligi,
gruplar arasi ortalama karsilastirmalar i¢in gereklidir. Ancak frekans¢i yaklasimda bu
kosul ¢ogu zaman saglanamamaktadir. Gruplar arasinda tam sifir farki varsayiminin
gergekei olmamast model veri uyumunu olumsuz etkileyebileceginden, kiigiik
farkliliklarin  kabul edildigi Bayes yaklagimi daha uygun bir yontem olabilir.
Calismamizin sonuglart da bu beklentiyi dogrulams, yaklasik sifir farki varsayimiyla
Bayes yaklasimi ile skalar diizeyde 6lgme degismezligini sagladigini gostermistir.
Sonug olarak, yaklasik 6lgme degismezligi yaklasimi, gruplar arasi parametre esitligi

gerekliligi ile model uyumu arasinda dengeli bir uzlagma olarak degerlendirilebilir.
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6. SONUCLAR

Bu aragtirmada, TIMSS 2019 sekizinci sinif 6grenci anketlerinde yer alan
MOSO’niin 6rtiik yapisi, CGDFA ve BYOD yontemleri ile belirlenen iilkeler arasinda

Olcme degismezligi incelenmistir.

Ilk asamada, ilgili iilkelerin veri setleri {izerinde analiz oncesi varsayimlar
degerlendirilmis ve betimsel istatistikler hesaplanmistir. Analiz sonuglari, aragtirmaya
dahil edilen tiim tlkelerde tek degiskenli normallik kosulunun saglandigi, ¢ok
degiskenli normalligin ise higbir lilkede saglanamamistir. Bu nedenle, DFA ve
CGDFA analizlerinde MLR kestirim yontemi tercih edilmis; Bayes analizleri ise
Bayes kestirim yontemi kullanilarak gergeklestirilmistir. DFA 6lgme modeli
araciligiyla faktor yiikleri hesaplanmis ve bu yiiklerin kabul edilebilir diizeyde oldugu
belirlenmistir. Elde edilen faktor yiikleri kullanilarak her iilke verisine ait hem gegerlik
hem de giivenirlik diizeyleri degerlendirilmistir. Bu kapsamda, giivenirlige iliskin
kanitlar CR ve a degerleriyle; yakinsak gegerlige iliskin kanitlar ise AVE degerleriyle
ortaya konmustur. Tiim degerler belirlenen esik diizeyin iizerinde oldugu goriilmiis,
dolayistyla analiz kapsamindaki tilkelerde gegerlik ve gilivenirlik agisindan yeterli

istatistiksel kanitlarin bulundugu sonucuna ulasilmstir.

Arastirmada, 6lgegin tek boyutlu ve dokuz maddeden olusan 6l¢gme modelinin
gecerliginin test etmek amaciyla DFA uygulanmistir. DFA sonuglari, elde edilen
modelin veri uyum 1iyiligi indekslerinin tiim iilkelerde kabul edilen esik degerler
igerisinde yer aldigimi gostermektedir. Bu bulgu, 6lgme modelinin incelenen tiim
tilkelerde dogrulandigin1  ortaya koymaktadir. Olgegin  faktor yapisinin

belirlenmesinin ardindan, 6l¢me degismezligi analizleri gergeklestirilmistir.

Bu aragtirmanin birinci arastirma sorusu, TIMSS 2019 sekizinci sinif 6grenci
anketlerinde yer alan MOSO’niin ortiik yapisi, CGDFA yontemine gére belirlenen
tilkeler arasinda 6lgme degismezligini incelenmesidir. Kesin degismezlik yontemi olan
CGDFA ile yapilan analizler sonucunda, yapisal ve metrik degismezlik saglandigi;
ancak skalar degismezligin saglanamadigi sonucuna ulasilmistir. Ayni 6lgme
modeline yonelik olarak Bayes kesin degismezlik yontemiyle gergeklestirilen
analizlerde de ayni1 sonuglar elde edilmistir: yapisal ve metrik degismezlik saglanmus,

skalar degismezlik saglanamamastir.
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Bu elde edilen sonug ile iilkeler arasinda gosterge sabitlerinin esit olmadig1 ve
ortiik degiskenin tim iilkelerde ayni sekilde yorumlanmadigini gostermektedir.
Dolayisiyla, iilkeler arasi karsilastirmalarda gozlenen degisken ortalamalarindaki
farkliliklarin,  6l¢egin  Ozelliklerinden  kaynaklanabilecegi  gbz  Onilinde

bulundurulmalidir.

Aragtirmanin ikinci aragtirma sorusu ise TIMSS 2019 sekizinci sinif 6grenci
anketlerinde yer alan MOSO’niin &rtiik yapisi, BYOD yéntemine gore belirlenen
tilkeler arasinda 6l¢me degismezligini incelenmesidir. Yaklasik degismezlik yontemi
olan BYOD yéntemi kullanilarak gruplar arasinda faktor yiikleri ve gdsterge sabitleri,
sifira yakin onsel varyans degerleri (0,005; 0,01; 0,05; 0,10) ile analiz edilmistir.
Analiz sonuglarina gore, faktor yiikleri agisindan tanimlanan dort varyans diizeyinin
tamaminda metrik degismezlik saglanmis; en iyi model uyumu ise 0,05 varyans
diizeyinde elde edilmistir. Skalar degismezlik agisindan, madde sabitlerine tanimlanan
0,05 ve 0,10 varyans diizeylerinde modelin veriye iyi uyum sagladigi; daha diisiik
varyans degerlerinde ise modelin veriye uyum saglanmadigi belirlenmistir. Bu
baglamda, skalar degismezlik i¢in en iyi model uyumu 0,01 varyans diizeyinde elde
edilmistir. Ayrica skalar degismezlik diizeyinde yapilan degerlendirmelerde, hem
faktor yiiklerine hem de madde sabitlerine Onsel varyanslar tanimlanarak analiz
gergeklestirilmistir. Bu analiz sonucunda, daha 6nce yalnizca madde sabitleri icin
tanimlandiginda modelin veriye uyum saglamayan 0,01 varyans diizeyinin, faktor
yiiklerine tanman esnekligin skalar diizeyde yaklasik 6lgme degismezligin elde

edilmesine olumlu katki sundugunu gostermektedir.

Metrik degismezlik analizinde elde edilen sonuglar, faktor yiiklerinin farkli
gruplarda aynm sekilde isledigini ve Olciilen yapinin gruplar arasinda ayni anlami
tasidigini gostermektedir. Skalar degismezlik diizeyinde ise madde sabitleri agisindan
yalmizca daha yiiksek Onsel varyans degerlerinde modelin veriye uyum sagladigi
belirlenmistir. Bu durum, gruplar arasinda ortalama karsilastirmalar yapilabilmesi i¢in
gerekli olan kosulun yalmizca belirli varyans diizeylerinde saglandiginm
gostermektedir. Daha diisiik varyans degerlerinde uyum saglanmamasi, modelin kat1
kisitlamalar altinda esnekligini kaybettigini diisiindiiriir. Sonuglar, BYOD yénteminin
avantajini vurgulamaktadir. Kesin degismezlik saglanamadiginda, faktor yiikleri ve

madde sabitlerine kiicik varyanslar tanimlayarak yaklasik degismezlik elde
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edilebilmektedir. Olgme degismezligi testlerinde esnek varyans tanmimlamalarmin
kritik rol oynadigi ve oOzellikle skalar diizeyde karsilastirmalarin giivenilirligini
artirdigimi  gostermektedir. Bu baglamda, arastirmacilara kesin degismezlik
varsayimlarina bagli kalmadan, daha gergekgi ve uygulanabilir karsilastirmalar yapma

imkani1 sunmaktadir.
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7. ONERILER

Arastirma siireci ve elde edilen sonuglar degerlendirildiginde, uygulayicilara

ve arastirmacilara yonelik oneriler yer almaktadir.

1.Bu aragtirmada, TIMSS 2019 uygulamasina ait sekizinci sinif 6grenci anket
verileri kullanilmistir. Bu arastirmada ele alinan problem, farkli egitim kademelersi,

yillar ve siav tiirlerine ait veriler tizerinde de ytiriitiilebilir.

2. Bu arastirmada, TIMSS 2019’a katilim saglayan Kuveyt, Portekiz, Suudi
Arabistan, Singapur, Tiirkiye ve Tayvan’a ait matematik Ogrenci anket verileri
kullanilmistir. Ulke secimi, TIMSS 2019 matematik basar1 siralamalar1 dikkate
alinarak yapilmistir. Benzer arastirmalar farkl disiplinlerde (alanlarda) ve cesitli tilke

gruplartyla tekrarlanabilir.

3. Bu arastirma, 6lgme degismezligi lilkeler arasi (kiiltiirlerarasi) degiskenine
gore incelenmistir. Gelecek arastirmalarda cinsiyet, bolgesel farkliliklar,
sosyoekonomik diizey ve dil gibi farkli degiskenler dikkate alinarak Olgme

degismezligi analizleri incelenebilir.

iliskin 6lgme degismezligi degerlendirilmistir. Benzer arastirmalar diger boyutlar i¢in

de gergeklestirilebilir.

5. Olgme degismezligi analizleri, dlgeklerden elde edilen toplam puanlar

tizerinden de gergeklestirilebilir.

6. Olgme degismezligi analizlerii, CGDFA ve BYOD yoéntemleriyle
ylritilmistir. Benzer arastirmalar farkli analiz yaklagimlar1 (6rtiik simif analizi ve
HM gibi) kullanarak tekrarlanabilir; ayrica birden fazla yontemle yapilan analizler

arasinda yontem karsilastirmalar1 yapilabilir.

7. Ikiden fazla grubun yer aldig1 arastirmalarda, CGDFA yontemiyle genelde
Olcme degismezligi saglanamamaktadir. Bu nedenle, 06lgme degismezligi
calismalarinda BYOD ve HM gibi yaklasik 6lgme degismezligi yontemlerin kullanimi

Onerilmektedir.

8. Arastirma sonucumuz, CGDFA yontemi ile kullanilan modelin 6lgme

degismezligini saglamadigini gostermektedir. Bu durum, bazi 6l¢cek maddelerinin
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belirli gruplara kars1 yanlilik igerdigi seklinde yorumlanabilir. Sonraki arastirmalarda
yanlilik gosteren maddelerin belirlenmesi amaciyla Degisen Madde Fonksiyonlari

(DMF) analizleri yapilabilir; ayrica kismi degismezlik arastirmalar1 ile devam
edilebilir.

9. Arastirmada drneklem biiyiikliigiiniin fazla olmas1 ve x? istatistiginin bu
duruma duyarliligi nedeniyle, Ol¢me degismezligi degerlendirmesinde model
karsilastirma indeksi olarak tercih edilmemistir. Bu etkinin azaltilmasi i¢in daha kiiciik

orneklemlerle yeniden uygulanabilir.

10. YEM kapsaminda, analiz varsayimlarinin saglanip saglanmamasi
durumlarinin sonuglar tizerindeki etkisi ayrica incelenebilir. Bu tiir farkliliklarin model

ciktilar1 tizerindeki yansimalari arastirilabilir.

11. Olgme degismezligi ¢alismalarinda, yalnizca bireysel diizeydeki toplam
puanlar degil; 6grencilerin sinif ve okul gibi hiyerarsik yapilar icinde yer aldig1 dikkate
alarak cok diizeyli analizler de gerceklestirilebilir. Bu yaklagim, verinin yapisal

ozelliklerini daha dogru yansitmasi bakimindan onerilebilir.
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