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MAKALE BİLGİLERİ ÖZ 

DOI: 10.29299/kefad.1898498 

Bu çalışma, Raymond Duval’in Semiyotik Temsil Kayıtları Teorisi çerçevesinde, ortaokul 7. 

sınıf cebir görevlerinin bilişsel talep düzeylerini sınıflandırmak amacıyla geliştirilen yapay 

zekâ destekli " TRSR–Cognitive Demand Analyzer " aracının potansiyelini incelemektedir. 

Nitel açıklayıcı durum çalışması deseninde tasarlanan araştırmada, ChatGPT tabanlı bu aracın 

performansını değerlendirmek için 7. sınıf matematik ders kitabı "Cebirsel İfadeler" 

ünitesinden seçilen görevler kullanılmıştır. ChatGPT’nin sınıflandırmaları ile 7. sınıf 

öğrencisinin aynı görevleri çözerken yaşadığı bilişsel süreçler karşılaştırılarak, yapay zekâ 

analizinin öğrencinin gerçek bilişsel deneyimleriyle ne ölçüde örtüştüğü değerlendirilmiştir. 

Veriler; uzman değerlendirmeleri, ChatGPT sınıflandırmaları ve bir öğrencinin "sesli 

düşünme" (think-aloud) protokolü aracılığıyla toplanarak karşılaştırmalı analize tabi 

tutulmuştur. Bulgular, ChatGPT’nin semiyotik temsil süreçlerini (işlem ve dönüşüm) yüksek 

tutarlılıkla tanımlayabildiğini; ancak dönüşüm ağırlıklı karmaşık görevlerde modelin sunduğu 

gerekçeleri ayrıntılı ve sistematik bir biçimde yapılandırmakta zorlandığını göstermektedir. 

Öğrencinin bilişsel talep algısının başlangıçta görevlerin özelliklerine (görsel ya da işlemsel 

oluşu) dayandığı ancak çözüm süreci ilerledikçe bu algının yeniden yapılandığı görülmüştür. 

Çalışma sonucunda geliştirilen TRSR–Cognitive Demand Analyzer aracının, bilişsel talep ve 

semiyotik temsil süreçlerinin analizinde dikkate değer bir potansiyel sergilediği ve yapay 

zekânın matematiksel görevlerin tasarımı ile analizinde etkili bir destekleyici araç olarak 

kullanılabileceği görülmüştür. 
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Giriş  

Matematik eğitiminde öğrencilerin hangi düzeyde bilişsel süreçleri kullandıklarını anlamak, etkili öğretim 

tasarımının temel gerekliliklerinden biridir (Sugiman vd., 2019). Bilişsel süreçler; veriyi alma, işleme, bilgiyi 

bellekte depolama ve gerektiğinde geri çağırma gibi zihinsel faaliyetleri içerir (Marpaung, 1987). Bu sürecin 

etkinliğini belirleyen temel faktörlerden biri, öğrencilere sunulan matematiksel görevlerin bilişsel talep 

düzeyleridir (Dalzell ve DiNapoli, 2021). Bilişsel talep, bir görevi tamamlamak için öğrencilerin kullanması 

gereken düşünme biçimleri ve zihinsel süreçlerin niteliğini ifade eder (Hatisaru, 2020). Özellikle geometri 

konularında yer alan görevlerin bilişsel talep düzeyi, öğrencilerin üst düzey düşünme becerileri geliştirmesi, 

temsiller arasında geçiş yapabilmesi ve matematiksel yapıları çoklu gösterimlerle ilişkilendirebilmesi 

açısından kritik öneme sahiptir (Takır vd., 2025). Yüksek bilişsel talep gerektiren görevler ("matematik 

yapma" olarak da adlandırılır), karmaşık olup önemli bilişsel çaba gerektirir; algoritmik olmayan düşünmeyi 

ve matematiksel kavramları keşfetmeyi ve anlamayı zorunlu kılmaktadır (Hatisaru, 2020; Smith ve Stein, 

1998). Düşük seviyeli talep (bağlantısız prosedürler) görevleri algoritmiktir ve prosedürlerin kullanımını 
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gerektirir (Smith ve Stein, 1998). Öğrencilere sunulan matematiksel görevlerin bilişsel talep düzeyi, öğretme 

ve öğrenme süreçlerinin niteliğini şekillendiren önemli unsurlardan biridir. Bu görevlerin sınıf ortamına 

taşınmasında ise ders kitapları temel kaynaklardan biri olarak öne çıkmaktadır. 

Ders kitapları, öğretme ve öğrenme süreçlerinin nasıl yapılandırıldığını somut biçimde ortaya koyan ve 

yürürlükteki eğitim politikalarının yönelimlerini yansıtan temel kaynaklardır (Törnroos, 2005). Bu nedenle, 

ders kitapları öğretim sürecinde matematiksel yapıları ve bu yapıların altındaki ilişkileri anlamlandırmak için 

güçlü bir eğilim yaratır (Polat ve Dede, 2023). Alanyazında, ders kitaplarında yer alan görevlerin bilişsel talep 

düzeyini belirlemeye yönelik çeşitli çalışmalar bulunmaktadır (Chen vd., 2023; Cohn vd., 2025; Khoy, 2025; 

Polat ve Dede, 2023). Bu çalışmalar, öğrencilerin öğrenme çıktılarını ve bilişsel süreçlerini daha iyi anlamak 

için kritik öneme sahiptir. Chen ve diğerleri (2023) çalışmalarında, bilişsel yük teorisini kullanarak görev 

karmaşıklığını tanımlama ve ölçme yöntemlerini incelemişlerdir. Çalışmadan elde edilen bulgular görev 

karmaşıklığının insan performansı ve davranışını etkileyen önemli bir faktör olduğunu göstermiştir. Khoy 

(2025), ders kitaplarında ve öğretim programlarında revize edilmiş Bloom Taksonomisi ile bilişsel öğrenme 

hedeflerinin nasıl ele alındığını kapsamlı bir şekilde değerlendirmiştir. Araştırma bulguları, ders kitapları ve 

öğretim programlarının büyük ölçüde alt düzey bilişsel becerilere odaklandığını, ders kitaplarının programlara 

kıyasla anlamlı biçimde daha yüksek düzeyde alt bilişsel talep içerdiğini ve bu durumun öğrencilerin eleştirel 

düşünme, problem çözme ve analiz gibi 21. yüzyıl becerilerinin gelişimini sınırlayarak ulusal ve uluslararası 

değerlendirmelerdeki düşük performansla ilişkili olabileceğini göstermektedir. Polat ve Dede (2023), Türk 

ortaokul matematik ders kitaplarındaki cebir öğrenme alanındaki matematiksel görevlerin bilişsel talep 

düzeylerindeki eğilimleri incelemişlerdir. Bu çalışmalar, ders kitaplarının sadece bir bilgi kaynağı olmakla 

kalmayıp, aynı zamanda öğrencilerin bilişsel gelişimini şekillendiren temel araçlardan biri olduğunu ve 

dolayısıyla içerdikleri görevlerin bilişsel talep düzeyinin titizlikle analiz edilmesi gerektiğini ortaya 

koymaktadır.Bu araştırmada, ChatGPT gibi bir yapay zekâ aracının uygun kuramsal çerçeveler doğrultusunda 

yapılandırıldığında, matematiksel görevlerin tasarlanan bilişsel talepleri ile öğrenciler tarafından fiilen 

deneyimlenen bilişsel talepler arasındaki uyumu değerlendirmede güvenilir bir yardımcı araç olarak kullanılıp 

kullanılamayacağını incelemek amaçlanmaktadır.  

Şekil 1  

Çalışmanın kuramsal çerçevesinin dayanak noktaları 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Bu çalışmanın çerçevesi, Şekil 1’de görüldüğü gibi üç ana bileşenden oluşmaktadır: Raymond Duval'ın 

Semiyotik Temsil Kayıtları Teorisi, matematiksel görevlerin Bilişsel Talep Düzeyleri (Smith ve Stein, 1998) 

ve YZ modellerinin bu analizlerdeki potansiyelini optimize etmeye yönelik prompt mühendisliğidir. Bu 

çerçeve, öğrencilerin matematiksel kavramları nasıl anlamlandırdıklarını, karşılaştıkları görevlerin zihinsel 

yükünü ve bu süreçlerin günümüz teknolojileriyle nasıl daha etkin bir şekilde incelenebileceğini kapsamlı bir 

şekilde ele almaktadır. 

Semiyotik Temsil Kayıtları Teorisi (TRSR) 

Raymond Duval tarafından geliştirilen Semiyotik Temsil Kayıtları Teorisi (Theory of Registers of Semiotic 

Representation), matematiksel nesnelerin doğrudan erişilebilir olmaması, aksine çeşitli semiotik temsiller 

aracılığıyla kavranması varsayımına dayanır (Duval, 2006a; Viseu vd., 2021). Bu teori, matematik 

öğrenimindeki zorlukları, öğrencilerin semiyotik temsilleri anlama ve kullanma biçimlerinden kaynaklandığını 

öne sürerek inceler (Demetriadis, 2007). Özellikle, Duval, algısal temsiller ile matematiksel algı arasındaki 
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potansiyel uyumsuzluklara dikkat çekerek, öğrencilerin sözel ifadeleri uygun çizimlerle desteklememesi gibi 

durumların bilişsel süreçlerde engelleyici bir rol oynayabileceğini belirtir (Akdemir ve Narlı, 2022; Duval, 

2006a). Bu bağlamda, matematiksel aktivitenin temelini oluşturan semiosis (temsil üretimi) ve noesis 

(kavramsal anlama) süreçleri arasındaki etkileşim, bilişsel talebin değerlendirilmesinde merkezi bir rol 

oynamaktadır (Puraivan vd., 2025). 

TRSR çerçevesinde matematiksel anlamanın, semiyotik temsillerin oluşturulması ve kullanılması anlamına 

gelen semiosis ile matematiksel nesnelerin zihinsel olarak kavranmasını ifade eden noesis arasındaki ilişkiye 

dayandığı kabul edilir (Duval, 2006). Bu çerçevede temsil dönüşümleri iki temel süreçte ele alınır: işlem 

(treatment), aynı semiyotik kayıt içinde gerçekleştirilen dönüşümleri; dönüştürme (conversion) ise aynı 

matematiksel nesnenin farklı temsil kayıtları arasında aktarılmasını ifade eder. Matematiksel anlamanın 

gelişebilmesi için öğrencilerin yalnızca temsilleri kullanmaları değil, aynı zamanda farklı temsiller arasında 

esnek biçimde geçiş yapabilmeleri ve bu temsilleri birbiriyle ilişkilendirebilmeleri önemlidir (Duval, 2006; 

Silva ve Silva, 2023; Ubah ve Bansilal, 2019). Duval, matematiğin öğrenilmesindeki zorlukları, bilişsel 

süreçlerin çeşitliliğini ve matematiksel nesnelere erişim için gereken bilişsel sistemleri anlamak amacıyla bu 

teoriyi geliştirmiştir (Duval, 2017). Bu iki tür dönüşüm, matematikteki anlaşmazlıkların iki ayrı kaynağını 

oluşturur ve farklı bilişsel süreçlere karşılık gelir (Duval, 2006). Bu nedenle, öğrencilerin matematiksel 

düşünmeyi geliştirebilmeleri için farklı semiyotik temsiller arasındaki dönüşümleri gerçekleştirebilmeleri 

büyük önem taşımakta olup, Duval’ın semiyotik temsiller kayıtları kuramı matematiksel düşünmenin 

gelişiminde rol oynayan bilişsel süreçlerin incelenmesine olanak tanıyan bütüncül bir kuramsal çerçeve 

sunmaktadır (Huang vd., 2020). 

Matematikte Bilişsel Talep (Cognitive Demand) 

Matematikteki öğrenme zorluklarının, özellikle kaygı ve ilgisizlik gibi eğitimsel engellerin aşılmasında, 

matematiksel görevlerin bilişsel talep düzeyleri kritik bir öneme sahiptir (Horzum ve Duran, 2024). Bilişsel 

talep, matematik görevlerinin öğrencilere sunduğu entelektüel zorluklar olarak tanımlanır (Hsu, 2013). Bilişsel 

talep düzeylerine göre görev sınıflandırması ilk olarak Stein ve Smith tarafından geliştirilmiş; görevler düşük 

düzeyli (ezber, bağlantısız işlemler) ve yüksek düzeyli (bağlantılı işlemler, matematik yapma) bilişsel talepler 

olarak iki kategoride ele alınmıştır (Stein ve Smith, 1998). Matematiksel bir görevin bilişsel talep düzeyini 

belirlemek, öğrencilerin görevi tamamlarken sergilemeleri gereken bilişsel çabayı ve kullanacakları süreçleri 

anlamak için yol göstericidir. (Puraivan vd., 2025). Bu bağlamda, görevlerin bilişsel talep düzeyleri, 

öğrencilerin matematiksel anlamlandırma süreçlerini doğrudan etkileyen ve öğrenme çıktılarını belirleyen 

önemli bir faktördür (Dalzell ve DiNapoli, 2021). 

Düşük Düzeyli Bilişsel Talepler  

Düşük düzeyli bilişsel talepler kategorisi ezber ve bağlantısız işlemler olmak üzere iki temel etkinlik türüne 

ayrılır (Hatisaru, 2020; Puraivan vd., 2025; Smith ve Stein, 1998). Bu tür etkinlikler öğrenme süreci için gerekli 

olmakla birlikte, yüksek düzeyde bilişsel işlem gerektirmez (Puraivan vd., 2025). Ezber, önceden öğrenilmiş 

kuralları, formülleri veya tanımları hafızaya kaydetmeyi ve yeniden üretilmesini içerir (Hatisaru, 2020; 

Puraivan vd., 2025). Bu tür görevlerde belirsizlik bulunmaz ve kavramsal bağlantılar yer almaz (Puraivan vd., 

2025). Bağlantısız işlemler ise belirsizlik vardır ve görevleri algoritmiktir, prosedürlerin kullanımını gerektirir 

(Hatisaru, 2020). 

Yüksek Düzeyli Bilişsel Talepler 

Yüksek düzeyli bilişsel talepler, öğrencilerin matematiksel kavramları derinlemesine anlamalarını, temsil 

biçimleri arasında ilişki kurmalarını ve çözüm sürecinde muhakeme yürütmelerini gerektiren görevleri 

kapsamaktadır (Hatisaru, 2020; Polat ve Dede, 2023; Puraivan vd., 2025; Smith ve Stein, 1998). Stein ve 

diğerlerine (2000) göre bu görevler, yalnızca prosedür uygulamaktan ziyade öğrencilerin kavramsal anlam 

kurmasını, çoklu temsiller arasında dönüşüm yapmasını ve çözüm yolları arasında bağlantılar kurmasını teşvik 

eder. Bağlantılı işlemler olarak tanımlanan bu görevlerde, öğrenciler bir prosedürü kullanırken aynı zamanda 

bu prosedürün altında yatan matematiksel fikirlerle ilişki kurar; böylece çözüm süreci, yalnızca doğru cevaba 

ulaşmak yerine anlamlandırma ve mantıksal gerekçelendirme üzerine kurulur (Hatisaru, 2020; Puraivan vd., 

2025). Bu tür aktivitelerde kullanılacak temsiller genellikle çeşitlidir ve öğrenciden sembolik, grafiksel veya 

sözel ifadeler arasında geçiş yapması beklenir; bu durum Duval’ın (2006) TRSR çerçevesinde ele aldığı işlem 

(treatment) ve dönüşüm (conversion) süreçleriyle uyumludur. 
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Yüksek düzeyli talep gerektiren görevlerin bir diğer biçimi matematik yapma (doing mathematics) olarak 

adlandırılmaktadır (Stein vd., 2000). Bu görevlerde öğrenciden, belirgin bir algoritmanın bulunmadığı 

durumlarda yeni ilişkilere ulaşması, hipotezler oluşturması ve çözüm sürecini keşfetmesi beklenir (Smith ve 

Margaret Stein, 2011; Smith ve Stein, 1998). Matematik yapma görevleri, öğrencilerin mevcut bilgi ve 

deneyimlerinden yararlanarak akıl yürütme, problem çözme ve genelleme yapmalarını gerektirdiği için bilişsel 

yükü belirgin şekilde artırır (Puraivan vd., 2025). Bu tür görevlerde öğrencilerden yalnızca işlem yapmaları 

değil, aynı zamanda matematiksel nesneleri farklı biçimlerde temsil etmeleri, bu temsiller arasında ilişki 

kurmaları ve anlam üretmeleri beklenir. 

Bir matematiksel nesne, cebirsel semboller, tablo grafik veya geometrik şekiller gibi çeşitli kayıtlar içinde 

temsil edilebilir (Ferretti vd., 2024; Hatisaru, 2020). Duval’e göre bir öğrenci matematiksel bir nesneyi 

doğrudan değil, ancak o nesnenin temsilleri aracılığıyla deneyimler (Ansaldo-Leyva vd., 2019; Duval, 2017). 

Bu bağlamda Duval (2017), matematiksel anlamanın anahtarının, aynı kavramın farklı temsilleri arasında geçiş 

yapabilme becerisi olduğunu vurgular. Dolayısıyla, etkinliklerin öğrencileri birden fazla gösterim kullanmaya 

ve bunlar arasında dönüşüm yapmaya teşvik etmesi kavramsal öğrenme için önem taşır (Pape ve Tchoshanov, 

2001). Cebirsel ifadeler, matematiksel düşüncenin aritmetikten cebire doğru evrildiği kritik bir öğrenme 

alanını temsil eder ve kavramsal öğrenme açısından büyük önem taşır. 7. sınıf müfredatında cebirsel ifadeler, 

değişken kavramının tanıtılması, cebirsel gösterimlerin oluşturulması ve cebirsel işlemlerin temellerinin 

atılması açısından temel bir yere sahiptir (MEB, 2023). Cebirsel düşünme, matematiksel ilişkilerin 

soyutlanarak sembolik temsiller aracılığıyla ifade edilmesiyle derinleşir ve karmaşık matematiksel yapıların 

anlaşılmasında bir köprü görevi görür (Castro vd., 2022). Cebirsel ifadeler ünitesinde yer alan etkinliklerin 

niteliği, öğrencilerin cebirsel düşünme becerilerinin gelişimi ve ilerleyen matematik öğrenmeleri açısından 

önemli görülmektedir. Bu doğrultuda çalışmada, 7. sınıf ortaokul matematik ders kitabındaki “Cebirsel 

İfadeler” ünitesinde yer alan etkinlikler incelenmiş; bu etkinliklerdeki görevler belirlenmiş ve temsili 

nitelikteki dört görev analiz edilmiştir. Bu dört etkinlik, bilişsel talep düzeylerine göre ve Duval’in Semiyotik 

Temsil Kayıtları Teorisi kullanılarak sınıflandırılmıştır. 

Prompt Mühendisliği 

Prompt mühendisliği, ChatGPT gibi modellerin çıktılarının kalitesini etkileyen prompts (girdi yapısı) 

tasarlama sürecidir (Schorcht vd., 2024). Prompt Mühendisliği, Büyük Dil Modelleri gibi yapay zeka 

araçlarının matematik eğitimi araştırmalarındaki potansiyelini üst düzeye çıkarmak için bu teorik çerçevenin 

ayrılmaz bir parçasıdır..LLM'ler, doğal dil işleme yetenekleri sayesinde metin analizi, içerik sınıflandırması 

ve bilişsel süreçlerin modellenmesi gibi alanlarda eğitim araştırmalarında değerli içgörüler sağlama potansiyeli 

sunmuştur (Lee ve Palmer, 2025; Nugumanova vd., 2025; Wang vd., 2024). , Bu yetenekleri sayesinde 

LLM’ler  belirli eğitimsel görevleri, örneğin TRSR ve bilişsel talep düzeyleri gibi karmaşık teorik çerçevelere 

göre matematik görevlerini doğru bir şekilde analiz etmesine olanak tanıyan optimize edilmiş komut setleri 

tasarlayabilmektedir (Wang vd., 2024). Yapay zeka destekli problem çözmede LLM'lerin matematik eğitimi 

kalitesini etkileyen prompt tekniklerinin incelenmesi, YZ'nin eğitimdeki işlevselliğini daha iyi anlamaya 

katkıda bulunur (Schorcht vd., 2024).Matematik eğitimi araştırmalarında, yapay zeka modellerinin 

matematiksel muhakemeyi tam anlamıyla kavrama ve pedagojik olarak sağlam çözümler sunma noktasında 

sınırlılıkları olduğu belirtilmektedir (Mirzadeh vd., 2024) Yapay zeka, karmaşık matematiksel yapıları 

anlamakta, akıl yürütme süreçlerini açıklamakta veya temel matematiksel kavramları etkili bir şekilde 

tanımlamakta yetersiz kalabilir. Bu nedenle, Duval’in Gösterimsel Temsil Kayıtları Teorisi (TRSR) ve bilişsel 

talep düzeyleri gibi karmaşık teorik çerçeveler üzerinden görev analizi yaparken, yapay zeka tarafından 

üretilen çıktıların insan uzmanlar tarafından da değerlendirilmiştir. 

Matematiksel görevlerin öğrenciden talep ettiği bilişsel düzeyin doğru bir şekilde belirlenmesi, öğrenme 

çıktılarının iyileştirilmesi ve öğrencilerin optimal bilişsel yük altında öğrenmelerinin sağlanması açısından 

temeldir (Oktaviyanthi vd., 2024; Polat ve Dede, 2023). Son yıllarda matematik eğitimi alanında yapılan 

çalışmalar incelendiğinde, öğretim programlarında yer alan kazanımların bilişsel talep düzeylerinin analiz 

edilmesine odaklanmış; bu analizlerin büyük ölçüde kazanımların sınıflandırılması ve dağılımlarının 

betimlenmesiyle sınırlı kaldığı görülmüştür (Polat ve Dede, 2023). Nitekim gerek ulusal gerek uluslararası 

literatürde, öğretim programları ve ders kitaplarında yer alan kazanımların ve matematiksel görevlerin 

çoğunlukla düşük düzey bilişsel talep gerektirdiği; öğrencileri üst düzey düşünme, gerekçelendirme ve 

ilişkilendirme süreçlerine yeterince yönlendirmediği ortaya konulmuştur (Pérez-Benítez ve Ricardo-Barreto, 

2021; Polat ve Dede, 2022; Rochmatillah, 2022).  
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Türkiye özelinde yapılan incelemelerde de matematik müfredatındaki kazanımların bilişsel sürecin üst 

basamaklarında daha az sayıda olduğu belirtilmiştir (Polat ve Dede, 2023). Ayrıca, Türk ortaokul matematik 

ders kitaplarında "matematik yapma" düzeyindeki görevlerin yeterince yer almaması, öğrencilerin uluslararası 

sınavlardaki başarıları açısından kritik bir eksiklik olarak değerlendirilmektedir (Polat ve Dede, 2023). Bu 

durum, öğretmenlerin ders kitaplarındaki etkinliklerin gerçek bilişsel talebini ve Duval'in Semiyotik Temsil 

Kayıtları Teorisi kapsamında işlem (treatment) veya dönüştürme (conversion) içerip içermediğini hızlı ve 

güvenilir bir şekilde analiz edebilecekleri araçlara olan ihtiyacını ortaya koymaktadır. 

Bu çalışma, matematiksel etkinliklerin bilişsel talep düzeylerini ve TRSR çerçevesindeki işlem-dönüştürme 

süreçlerini analiz etme konusunda yapay zekâ destekli bir çözüm sunarak bu ihtiyaca yanıt verme amacı 

gütmektedir. ChatGPT gibi YZ araçlarının sınıflandırma doğruluğu ve hızı, yapay zekâ destekli öğretim 

tasarımında önemli bir potansiyel taşımaktadır. Son araştırmalar, YZ araçlarının eğitimde öğrencilerin 

kişiselleştirilmiş öğrenmesine katkı sağladığını ve öğretim süreçlerini hızlandırdığını göstermektedir (Matos 

vd., 2025; Qian, 2025). Bu çalışma kapsamında geliştirilen "TRSR–Bilişsel Talep Analiz Aracı (Cognitive 

Demand Analyzer (TRSR-CDA)", öğretmenlere matematiksel görevlerin bilişsel zorluğunu hızlıca belirleme 

imkânı sunarak bireyselleştirilmiş öğrenme materyali geliştirme süreçlerine entegre edilebilir. TRSR-CDA, 

öğrencilerin hangi temsil süreçlerinde daha rahat veya zorlandığını tespit etmeye olanak tanıyarak 

öğretmenlere öğrenci ihtiyaçlarına duyarlı öğrenme aktiviteleri düzenlenmesine yardımcı olmayı 

amaçlamaktadır. 

Bu doğrultuda, bu çalışmanın amacı ChatGPT’nin, promptlar ve örnekler sağlandığında, 7. sınıf cebir 

görevlerinin bilişsel talep düzeyini ve TRSR temsil süreçlerini (işlem–dönüştürme) ne ölçüde doğru 

sınıflandırabildiğini incelemektir. Araştırma, Türkiye’de uygulanan ortaokul 7. sınıf matematik ders kitabının 

“Cebirsel İfadeler” ünitesine odaklanmaktadır. Ayrıca, ChatGPT’nin sınıflandırmaları ile gerçek bir 

öğrencinin aynı görevleri çözerken ortaya koyduğu bilişsel süreçler karşılaştırılarak, yapay zekâ analizinin 

öğrencinin gerçek bilişsel deneyimleriyle ne ölçüde örtüştüğü değerlendirilmiştir. Bu çalışma, ChatGPT’nin 

pedagojik bir analiz aracı olarak potansiyelini incelemenin yanı sıra, yapay zekâ tarafından öngörülen bilişsel 

talepler ile öğrencilerin fiilen deneyimlediği bilişsel talepler arasındaki uyuma ilişkin önemli içgörüler 

sunmaktadır. ChatGPT gibi bir yapay zekâ aracının, uygun kuramsal çerçevelerle yönlendirildiğinde, eğitimsel 

görevlerin analizinde güvenilir bir yardımcı araç olarak kullanılıp kullanılamayacağını incelemek yine bu 

araştırmanın amaçları arasındadır. Bu çalışma aşağıdaki sorulara yanıt aramaktadır: 

1. Duval’in Semiyotik Temsil Kayıtları Teorisi ve bilişsel talep düzeyleri temelinde oluşturulan sınıflama 

çerçevesi doğrultusunda eğitilen ChatGPT, 7. sınıf Cebirsel İfadeler ünitesindeki etkinliklerin bilişsel 

talep düzeylerini ve semiyotik temsil süreçlerini nasıl sınıflandırmaktadır? 

2. ChatGPT tarafından belirlenen bilişsel talepler, bir 7. sınıf öğrencisinin aynı görevleri çözerken 

düşünme süreçlerinde ortaya koyduğu bilişsel taleplerle ne ölçüde örtüşmektedir?   

Yöntem  

Desen 

Bu çalışma açıklayıcı durum çalışması deseninde tasarlanmıştır. Açıklayıcı durum çalışması belirli bir olgunun 

nasıl ve neden ortaya çıktığını derinlemesine incelemeyi amaçlayan nitel bir araştırma desenidir (Baxter ve 

Jack, 2008). Araştırmanın odağında, bir yapay zekâ aracının belirli matematiksel görevleri nasıl yorumladığı, 

hangi temsil süreçlerini fark ettiği ve bilişsel talepleri nasıl gerekçelendirdiği yer almaktadır. Bu süreçler, nicel 

ölçütlerle doğrudan değerlendirilebilecek sabit değişkenler değil; aksine, bağlama duyarlı, yorumlayıcı ve 

katmanlı bilişsel süreçlerdir. Açıklayıcı durum çalışması deseni, bu tür süreçleri ayrıntılı biçimde 

inceleyebilme imkânı sunduğu için bu çalışmanın amaçlarıyla örtüşmektedir. 

Çalışma Grubu  

TRSR-CDA aracının geliştirilmesinde kullanılan dört etkinlikten farklı olarak, öğrenci uygulamasında aracın 

sınıflandırdığı üç etkinlik kullanılmıştır. TRSR-CDA aracı sınıflandırdığı üç etkinlik, bir 7. sınıf öğrencisine 

uygulanmıştır. Öğrenciden görevleri çözerken düşüncelerini sesli ifade etmesi istenmiş (düşünme-aloud 

protokolü), süreç ses kaydı ile kaydedilmiş ve daha sonra yazılı dökümü yapılmıştır. Araştırmada tek bir 

öğrenci ile çalışılmasının temel gerekçesi, verinin derinliği ve yoğunluğudur. Bu çalışma, bir genelleme 

kaygısı gütmemekte, aksine öğrencinin gerçek bilişsel süreçlerini ne derece yansıtabildiğini veri içeriği 

üzerinden keşfetmeyi amaçlamaktadır. Öğrenci, 7. sınıf matematik kazanımları açısından asgari düzeyde "iyi" 
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bir başarı seviyesine sahiptir. Bu seçimde, öğrencinin cebirsel ifadelerle ilgili görevleri çözebilecek ön bilgiye 

sahip olması, çözüm sürecinde akıl yürütme ve açıklama yapabilmesi ve bilişsel talep düzeylerine ilişkin 

süreçlerin daha görünür biçimde incelenebilmesine olanak sağlaması dikkate alınmıştır. "Yüksek sesle 

düşünme" (think-aloud) protokolünün başarısı, katılımcının zihinsel süreçlerini dışsallaştırabilme yeteneğine 

bağlıdır (Trenor vd., 2011). Bu nedenle, kendisini iyi ifade edebilen ve düşüncelerini akıcı bir şekilde dile 

getirebilen bir öğrenci seçilmiştir; zira sözel becerileri güçlü katılımcılar, bilişsel süreçlerdeki zorlukları ve 

çözüm yollarını daha net ortaya koyabilmektir. 

Verilerin Toplanma Süreci 

Araştırma beş aşamada planlanmıştır. İlk aşamada 7. sınıf matematik ders kitabının Cebirsel İfadeler 

ünitesinden, görsel modelleme, sembolik işlem ve örüntü oluşturma gibi farklı özellikler içeren dört etkinlik 

seçilmiştir. İkinci aşamada seçilen her bir etkinlik, araştırmacılar tarafından Duval’in TRSR çerçevesine göre 

(işlem mi, dönüştürme mi içerdiği) ve bilişsel talep düzeyine göre (ezberleme, bağlantısız işlemler, bağlantılı 

prosedürler, matematik yapma) kodlanmıştır. Bu sınıflandırma, ChatGPT için referans çerçeve oluşturmuştur. 

Üçüncü adımda ChatGPT (GPT-5.2), GPT oluştur seçeneği kullanılarak TRSR kategorileri ve bilişsel talep 

düzeylerini tanımlayan açıklamalar ve örnek sınıflamalar içeren bir yönlendirici promptlar aracılığıyla 

eğitilmiştir. Prompt aşağıda verilmiştir. Promptlara ek olarak ChatGPT’ye, Duval’in (2006, 2017) Semiyotik 

Temsil Kayıtları Teorisi’ne ilişkin çalışmaları ve bilişsel talep düzeyleriyle ilgili literatürde yer alan çalışmalar 

(Ferretti vd., 2024; Hatisaru, 2020; Puraivan vd., 2025) temel alınarak araştırmacılar tarafından 7. sınıf cebirsel 

ifadeler konusu için oluşturulan sınıflandırma matrisi yüklenmiştir. 

Oluşturulan yeni GPT’nin adı “TRSR–Cognitive Demand Analyzer (TRSR-CDA)” olarak belirlenmiştir. 

Geliştirilen bu araç, Creative Commons Attribution-NonCommercial 4.0 International (CC BY-NC 4.0) lisansı 

kapsamında kullanıma sunulmuştur (TRSR–Cognitive Demand Analyzer (TRSR-CDA) © 2026 by Gizem 

Ünsal is licensed under Creative Commons Attribution-NonCommercial 4.0 International). Bu lisans 

doğrultusunda araç, geliştiricisine/yazarına uygun biçimde atıf yapılması ve ticari amaçlarla kullanılmaması 

koşuluyla kullanılabilir ve paylaşılabilir (Linki: https://chatgpt.com/g/g-

696f2c6815048191bbe437ed86ef27d6-trsr-cognitive-demand-analyzer-trsr-cda).  

 

TRSR-CDA’nın temel amacı, matematiksel etkinliklerin ve soruların öğrencilerden talep ettiği düşünme 

süreçlerini sistematik biçimde ve kuramsal temellere dayalı olarak analiz etmektir. TRSR-CDA, matematiksel 

etkinliklerin bilişsel talep düzeylerini ve Duval’ın TRSR kuramı çerçevesinde işlem ya da dönüşüm içeren 

temsil süreçlerini belirleyerek görev analizlerinin sistematik ve karşılaştırılabilir biçimde değerlendirilmesini 

amaçlamaktadır. 

Bu çalışmada GPT’ye örnek olarak yüklenen sınıflandırma matrisi için ilk olarak Ortaokul Matematik Ders 

Kitabındaki “Cebirsel İfadeler” ünitesindeki tüm etkinlikler çıkarılmış bu etkinliklerden dört tanesi seçilerek 

incelenmiştir. Bu dört etkinliği bilişsel talep düzeylerine göre TRSR çerçevesi dikkate alınarak iki matematik 

eğitimi uzmanı birlikte değerlendirerek sınıflandırmıştır. Cebirsel İfadeler konusuna yönelik, TRSR ve bilişsel 

talebe göre hazırlanmış matris tablosu elde edilmiştir. Bu matris Tablo 1’de verilmiştir. 

Tablo 1 

Cebirsel İfadeler Bağlamında Etkinlikleri Bilişsel Talebe Göre Sınıflandırmak için Semiyotik Temsil 

Kayıtları Teorisi (TRSR) e Göre Belirlenen Etkinlikler ve Açıklamaları 

Bilişsel Talep/Duval TRSR Örnek Etkinlik 

Düşük Düzeyli Bilişsel Talepler Ezberleme 

/İşlem 

 
  

Bu etkinlikte öğrenciden beklenen, daha önce 

öğretilmiş cebirsel toplama ve çıkarma kurallarını 

doğrudan uygulamasıdır. Öğrenci, herhangi bir temsil 

değişimine veya anlamlandırma sürecine girmeden, 

yalnızca cebirsel semboller üzerinde işlem 

https://chatgpt.com/g/g-696f2c6815048191bbe437ed86ef27d6-trsr-cognitive-demand-analyzer-trsr-cda
https://www.linkedin.com/in/gizemunsal/
https://www.linkedin.com/in/gizemunsal/
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/
https://chatgpt.com/g/g-696f2c6815048191bbe437ed86ef27d6-trsr-cognitive-demand-analyzer-trsr-cda
https://chatgpt.com/g/g-696f2c6815048191bbe437ed86ef27d6-trsr-cognitive-demand-analyzer-trsr-cda
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yapmaktadır. Dolayısıyla görev, TRSR açısından aynı 

temsilde işlem sürecine karşılık gelmekte ve bilişsel 

olarak ezberleme düzeyinde kalmaktadır. 

Düşük Düzeyli Bilişsel Talepler Bağlantısız 

işlemler/İşlem 

 
Bu etkinlikte öğrenci, daha önce öğrenilmiş olan 

dağılma özelliği ve işaret kurallarını belirli prosedür 

adımları izleyerek uygulamaktadır. Cebirsel ifadenin 

sadeleştirilmesi, yalnızca sembolik temsilde 

gerçekleşmekte; herhangi bir görsel, sözel ya da 

grafiksel temsil ile ilişkilendirme yapılmamaktadır. Bu 

nedenle etkinlik, prosedürel fakat bağlantısız bir yapı 

sergilemekte ve TRSR’ye göre işlem süreci ile 

sınıflandırılmaktadır. 

 

Yüksek Bilişsel Talep 

Bağlantılı Prosedürler/Dönüştürme 

  
Bu etkinlikte öğrenci, cebirsel ifadeleri sözel ve 

sembolik düzeyden görsel modellere dönüştürerek 

anlamlandırmakta; ardından bu temsiller üzerinden 

toplama işlemini gerçekleştirmektedir. Bu durum, 

TRSR açısından temsiller arası dönüştürme 

(conversion) sürecine karşılık gelmekte ve bilişsel 

olarak bağlantılı prosedürler düzeyinde yüksek talep 

oluşturmaktadır. 

Yüksek Bilişsel Talep 

Matematik Yapmak/Dönüştürme 

 

 
Bu etkinlikte öğrenci, verilen görsel örüntüyü 

inceleyerek adım sayısı ile çubuk sayısı arasındaki 

ilişkiyi keşfetmekte, bu ilişkiyi tablo aracılığıyla 

yapılandırmakta ve nihayetinde cebirsel genelleme 

yapmaktadır.  

 



G. Ünsal ve N. Sezen Yüksel                                                                   Ahi Evran Üniversitesi Kırşehir Eğitim Fakültesi Dergisi 2026 Cilt 27, Sayı 3 

1255 
 

Bu tabloda yer alan sınıflandırma süreci iki matematik eğitimi uzmanı tarafından, Raymond Duval’in 

Semiyotik Temsil Kayıtları Teorisi (TRSR) ile matematiksel görevlerin bilişsel talep düzeylerine ilişkin 

kuramsal çerçevelerin birlikte kullanılmasıyla ortaklaşa karar verilerek gerçekleştirilmiştir. Öncelikle her bir 

etkinlik, öğrenciden beklenen bilişsel eylemler açısından incelenmiş; etkinliğin çözümünde aynı temsilde 

yapılan cebirsel dönüşümlerin mi (işlem) yoksa farklı temsili kayıtlar arasında geçişlerin mi (dönüştürme) 

baskın olduğu belirlenmiştir. Bir cebirsel ifadenin yalnızca sembolik olarak çözülmesi, TRSR kapsamında 

işlem süreci olarak değerlendirilirken; cebirsel, görsel, sözel veya sayısal temsiller arasında geçiş gerektiren 

durumlar dönüştürme süreci olarak sınıflandırılmıştır.  

Bilişsel talep düzeylerinin belirlenmesinde ise görevlerin öğrenciden beklediği düşünme türleri esas alınmıştır. 

Düşük düzeyli bilişsel talepler, önceden öğrenilmiş kural ve prosedürlerin doğrudan uygulanmasını içeren 

ezberleme ve bağlantısız işlemler olarak ele alınmıştır. Buna karşılık, yüksek düzeyli bilişsel talepler, 

öğrencinin anlamlandırma, temsil dönüşümü, matematiksel gerekçe sunma, akıl yürütme ve genelleme 

yapmasını gerektiren bağlantılı prosedürler ve matematik yapma kategorileri altında değerlendirilmiştir. Bu 

doğrultuda, her etkinlik hem TRSR süreci hem de bilişsel talep boyutu birlikte dikkate alınarak tabloya 

yerleştirilmiş ve böylece etkinliklerin yalnızca ne tür işlemler içerdiği değil, aynı zamanda öğrencide nasıl bir 

düşünme süreci oluşturduğu bütüncül biçimde ortaya konmuştur. Tablo 1’deki hazırlanan bu matris 

ChatGPT’ye yeni görevleri analiz etmek için eğitmek amacıyla kullanılmıştır. 

ChatGPT’nin eğitim sürecinin ardından, TRSR-Cognitive Demand Analyzer (TRSR-CDA) aracına cebirsel 

ifadeler konusundan seçilen üç yeni etkinlik görseli verilmiş ve bu TRSR süreci ve bilişsel talep düzeyine göre 

sınıflandırması istenmiştir. Modelin gerekçeli açıklamaları ve nihai sınıflandırmaları analiz için 

kaydedilmiştir.  

Veri Toplama Araçları 

Araştırmanın verileri, TRSR-CDA aracının üç etkinliğe ilişkin oluşturduğu ChatGPT sınıflandırma belgeleri, 

uzman değerlendirmeleri ve bir 7. sınıf öğrencisiyle yürütülen sesli düşünme protokolü aracılığıyla 

toplanmıştır. Öğrencinin problem çözme süreci ses kaydına alınmış ve daha sonra yazılı olarak 

çözümlenmiştir. Her etkinliğe ilişkin ChatGPT sınıflandırması ayrı bir belge olarak ele alınmıştır. 

Verilerin Analizi 

Veri analizi iki aşamada gerçekleştirilmiştir. ChatGPT sınıflandırmalarının analizi ilk aşamda ChatGPT 

tarafından yapılan her sınıflandırma sonucu ayrı bir belge olarak ele alınmış, betimsel analiz yöntemiyle 

incelenmiştir. ChatGPT’nin her etkinlik için yaptığı sınıflandırmalar, TRSR (işlem/dönüştürme) ve bilişsel 

talep düzeyi (ezberleme–matematik yapma) kategorilerine göre kodlanmıştır. Öğrenci verilerinin analizi ise 

öğrencinin etkinlik çözüm süreçleri sesli düşünme protokolü ile kaydedilmiş ve metne dönüştürülmüştür. Bu 

yazılı veriler içerik analizi ile incelenmiş, öğrencinin çözüm sırasında kullandığı matematiksel işlemler, 

dönüşüm adımları ve açıklamalar TRSR kayıtları (örneğin görsel-şematik temsilden sembolik temsile geçiş) 

ile bilişsel talep boyutları açısından kodlanmıştır. Böylece öğrencinin her adımındaki düşünsel süreçler 

niteliksel olarak sınıflandırılmıştır. Son aşamada, ChatGPT’nin öngördüğü sınıflandırmalar ile öğrencinin 

fiilen sergilediği bilişsel süreçler karşılaştırılarak örtüşme ve ayrışma noktaları belirlenmiştir. 

Çalışma boyunca sınıflandırmaların güvenilirliğini sağlamak için iki matematik eğitim uzmanı bağımsız 

değerlendirme yapmıştır. Uzmanlar, ChatGPT’nin her bir etkinlik için önerdiği TRSR (işlemsel/dönüşümsel) 

kategorisi ve bilişsel talep düzeyi sınıflandırmalarını ayrı ayrı puanlamış, ortaya çıkan farklılıkları tartışarak 

uzlaşmışlardır. Benzer şekilde, öğrencinin sesli düşünme verileri de önceden tanımlı TRSR ve bilişsel talep 

kategorilerine göre kodlanmış ve iki araştırmacı arasında bağımsız görüş birliği sağlanmıştır. Kodlama 

sürecinde, ilk aşamada verilere bağımsız “betimsel” kodlar atanmış, uyuşmazlıklar toplantıda tartışılarak 

çözülmüştür. ChatGPT'nin (TRSR-CDA) her etkinlik için yaptığı sınıflandırmalar, iki matematik eğitimi 

uzmanı tarafından üç boyut üzerinden bağımsız olarak değerlendirilmiştir. Birinci boyut (D1, TRSR 

kullanımı), görev analizinde Duval'in Semiyotik Temsil Kayıtları Teorisi'nin (işlem/dönüşüm) açık biçimde 

kullanılıp kullanılmadığını; ikinci boyut (D2, gerekçelerin tutarlılığı), ChatGPT'nin sınıflandırmaya ilişkin 

sunduğu gerekçelerin açık, mantıklı ve kuramsal çerçeveyle tutarlı olup olmadığını; üçüncü boyut (D3, bilişsel 

talep ataması) ise ChatGPT'nin etkinliğin bilişsel talep düzeyini (ezberleme, bağlantısız işlemler, bağlantılı 

prosedürler, matematik yapma) uygun biçimde atayıp atamadığını ifade etmektedir. 
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İki matematik eğitimi uzmanı, ChatGPT’nin her etkinlik için yaptığı sınıflandırmaları bağımsız olarak 

değerlendirmiş ve her boyut için 1–3 arası puanlama yapmıştır. Değerlendirmeler sonrasında uzmanlar bir 

araya gelerek görüş ayrılıklarını tartışmış, uzlaşıya dayalı kodlama (consensus coding) yaklaşımı 

benimsenmiştir. Ortalama puanlar, ChatGPT’nin ilgili boyuttaki performansına ilişkin genel bir gösterge 

olarak kullanılmıştır. Öğrencinin üç etkinliğe verdiği yanıtlar ise her etkinlik için üç açıdan kodlanmıştır: 

öğrencinin gerçekleştirdiği TRSR süreci (işlem ya da dönüşüm), yanıtın yansıttığı bilişsel talep düzeyi ve bu 

süreci örnekleyen öğrenci davranışı. Bu kodlama sayesinde, ChatGPT'nin etkinliklere atadığı sınıflandırmalar 

ile öğrencinin etkinlikleri çözerken fiilen sergilediği süreçler karşılaştırılabilmiştir. 

Etik Bildirim 

Bu çalışma için etik kurul onayı, Tokat Gaziosmanpaşa Üniversitesi Eğitim Bilimleri Araştırmaları Etik 

Kurulundan 26 Mart 2026 tarihli ve 01-47 karar numaralı karar ile alınmıştır. Ayrıca veri toplama süreci 

öncesinde veli onamı ve öğrenci onayı alınmıştır. Çalışma; gönüllü katılım, gizlilik ve ses kayıtlarının 

anonimleştirilerek saklanması ilkelerine uygun olarak yürütülmüştür. 

Bulgular 

Eğitilen ChatGPT “TRSR-Cognitive Demand Analyzer” aracına daha önceden belirlenen dört etkinlikten 

farklı olarak seçilen üç etkinliğin görselleri yüklenmiştir. Aşağıda bu etkinliklerden elde edilen sonuçların 

örnekleri sunulmuştur. 

Etkinlik 1  

MEB ders kitabı “Cebirsel İfadeler” konusu ile ilgili seçilen aşağıdaki etkinlik “TRSR-Cognitive Demand 

Analyzer” aracına yüklenmiştir. Etkinlik 1 Şekil 2 ‘de verilmiştir.  

Şekil 2  

Etkinlik 1'de kullanılan matematik sorusu 

 

Şekil 2'de, Etkinlik 1 kapsamında sınıflandırılan soru yer almaktadır. Soruda, kenar uzunlukları cebirsel 

ifadelerle verilen 20 eş dikdörtgen kartonun uç uca yerleştirilmesiyle oluşan şeklin toplam uzunluğunun 

bulunması istenmektedir. ChatGPT’nin verdiği yanıt aşağıdaki Tablo 2’deki gibidir. 

Tablo 2 

Etkinlik 1 için Chatgpt’nin Oluşturduğu Sınıflandırma Tablosu  

Soru / Etkinlik 
Bilişsel Talep 

Düzeyi 

TRSR Sınıflandırması 

(İşlem / Dönüşüm) 
Gerekçe (Akademik Açıklama) 

Kısa kenarı (x − 1), 

uzun kenarı (2x + 3) 

olan 20 eş dikdörtgen 

kartonun şekildeki gibi 

dikey-yatay 

dönüşümlü uç uca 

yerleştirilmesiyle 

oluşan toplam 

uzunluğu bulma 

Yüksek bilişsel 

talep – 

Bağlantılı 

prosedürler 

Dönüşüm (conversion): 

figüratif/geometrik → 

sembolik/cebirsel 

(ardından sembolik 

işlem/treatment ile 

sadeleştirme) 

Öğrenciden beklenen yalnızca verilen 

cebirsel ifadelerle işlem yapmak değil; 

şekilsel (figüratif) yerleştirmeyi analiz 

ederek hangi kenarların “uzunluğa katkı 

verdiğini” belirlemesi ve sayma-eşleme 

yoluyla bunu cebirsel ifadeye 

dönüştürmesidir. Şekilde kartonlar 

dönüşümlü yerleştirildiğinden toplam 20 

kartonun 10’u dikey (uzunluğa katkısı (x − 

1)), 10’u yatay (uzunluğa katkısı (2x + 3)) 

olur; bu nedenle toplam uzunluk 10(x − 1) + 

10(2x + 3) = 30x + 20 olur. Duval’a göre 

aynı kayıt içinde yapılan rutin 
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“işlem/treatment”ın üzerinde, temsil kaydı 

değişimi (figüratif düzen → cebirsel ifade) 

gerektirir; son adımda yapılan sadeleştirme 

ise sembolik kayıtta “treatment”tır. 

ChatGPT tarafından yapılan sınıflandırma incelendiğinde, etkinlik 1 hem bilişsel talep düzeyi hem de TRSR 

süreci açısından kuramsal çerçeveyle büyük ölçüde tutarlı biçimde analiz edildiği görülmektedir. ChatGPT, 

etkinliği “yüksek bilişsel talep – bağlantılı prosedürler” düzeyinde konumlandırarak, öğrenciden yalnızca 

cebirsel işlemleri mekanik olarak uygulamasının değil; görsel yerleştirme düzenini analiz etmesi, 

dikdörtgenlerin kısa ve uzun kenarlarını ayırt etmesi ve bu görsel bilgiyi cebirsel ifadeye dönüştürerek 

anlamlandırmasının beklendiğini doğru biçimde vurgulamıştır. Bu yönüyle sınıflandırma Stein ve diğerlerinin 

(2000), bağlantılı prosedürler düzeyi için tanımladığı “temsil, anlamlandırma ve matematiksel 

gerekçelendirme” ölçütleriyle örtüşmektedir. 

TRSR açısından bakıldığında ise ChatGPT’nin etkinliği dönüştürme (conversion) sürecini merkeze alarak 

değerlendirmesi dikkat çekicidir. Öğrencinin, şekilsel (görsel) yerleşimden yola çıkarak dikdörtgenlerin 

uzunluk katkılarını belirlemesi ve bu katkıları cebirsel ifadelerle temsil etmesi, Duval (2017) vurguladığı 

temsiller arası geçiş gerektiren bilişsel bir süreçtir. 

Etkinlik 2 

MEB ders kitabı “Cebirsel İfadeler” konusu ile ilgili seçilen ikinci etkinlik “TRSR-Cognitive Demand 

Analyzer” aracına yüklenmiştir. Etkinlik 2 Şekil 2 ‘de verilmiştir.  

Şekil 4  

Etkinlik 2'de kullanılan matematik sorusu 

 

Şekil 4'te, Etkinlik 2 kapsamında sınıflandırılan soru yer almaktadır. Soru, parantez açma, dağılma özelliğini 

kullanma ve benzer terimleri birleştirme işlemlerini gerektiren beş alt maddeden oluşmaktadır. ChatGPT’nin 

verdiği yanıt aşağıdaki Tablo 3’teki gibidir. 

Tablo 3 

Etkinlik 2 için ChatGPT’nin oluşturduğu sınıflandırma tablosu  

Soru / Etkinlik 
Bilişsel Talep 

Düzeyi 
TRSR Sınıflandırması 

(İşlem / Dönüşüm) 
Gerekçe (Akademik Açıklama) 

4a. 2 · (2x − 7) Düşük düzey – 

Bağlantısız 

işlemler 

İşlem (treatment): 

sembolik → sembolik 
Görev, tek bir rutin dağıtma kuralı (parantez açma) 

ile cebirsel ifadeyi aynı gösterim kaydı içinde 

dönüştürmeyi ister. Temsiller arası geçiş yoktur; 

öğrenciden beklenen bilişsel süreç, anlam 

kurma/yorumlama değil algoritmik sadeleştirmedir. 
4b. 7x + 3 · (2x 

+ 7) − 11 
Düşük düzey – 

Bağlantısız 

işlemler 

İşlem (treatment): 

sembolik → sembolik 
Çok adımlı olsa da işlem dizisi belirlidir: parantez 

açma → benzer terimleri toplama/çıkarma. 

Belirsizlik ve strateji seçimi sınırlıdır; görev “doğru 

prosedürü uygula” odaklıdır. 
4c. 2x − 4 · 

(−2x + 7) + 28 
Düşük düzey – 

Bağlantısız 

işlemler 

İşlem (treatment): 

sembolik → sembolik 
Negatifle çarpma ve parantez açma, sonra 

sadeleştirme gerektirir. Temsil dönüşümü değil, 

aynı sembolik kayıtta işlemsel yeniden yazım söz 

konusudur. 
4ç. 4 · (x² + 5) 

− 7x² 
Düşük düzey – 

Bağlantısız 

işlemler 

İşlem (treatment): 

sembolik → sembolik 
Üslü terimler içerse de bilişsel olarak yine kural-

uygulama: dağıtma ve benzer terimleri birleştirme. 
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Kavramsal gerekçelendirme ya da temsil 

ilişkilendirme talebi yoktur. 
4d. 7x² − 7(x² + 

5x − 7) + 11 
Düşük düzey – 

Bağlantısız 

işlemler 

İşlem (treatment): 

sembolik → sembolik 
Parantez önündeki katsayıyı dağıtma ve işaret 

yönetimi ile sadeleştirme istenir. Süreç öğrencinin 

“neden böyle?” açıklamasını değil, prosedür 

doğruluğunu ölçer. 

 

 

Sınıflandırma sonuçları incelendiğinde, ilgili etkinliklerin tamamının düşük düzey bilişsel talep kategorisinde 

konumlandırıldığı görülmektedir. ChatGPT, her bir maddede dağıtma özelliği, parantez açma, işaret kuralları 

ve benzer terimleri toplama gibi işlemlerin aynı gösterim kaydı (sembolik–sembolik) içinde gerçekleştiğini 

belirterek bu görevleri Duval (2017) TRSR çerçevesinde işlem (treatment) süreci olarak doğru biçimde 

sınıflandırmıştır. Bu bulgu, etkinliklerin yüzeysel olarak çok adımlı görünmesine rağmen, bilişsel açıdan 

derinlik üretmediğini; Stein ve arkadaşlarının (2000) tanımladığı anlamda “rutin prosedürel görevler” niteliği 

taşıdığını göstermektedir. Öte yandan, ChatGPT’nin sunduğu “öğretmen için ince ayar notu”, bulgular 

açısından pedagojik olarak dikkat çekici bir katkı sunmaktadır. Yapay zekâ, bu tür görevlerin doğası gereği 

düşük bilişsel talep ürettiğini açıkça ifade etmiş; ancak etkinliğin yapısına küçük müdahalelerle bilişsel talebin 

yükseltilebileceğini göstermiştir. 

Etkinlik 3  

MEB ders kitabı “Cebirsel İfadeler” konusu ile ilgili seçilen üçüncü etkinlik “TRSR-Cognitive Demand 

Analyzer” aracına yüklenmiştir. Etkinlik 3 Şekil 6 ‘de verilmiştir.   

 

Şekil 6 

Etkinlik 3'te kullanılan matematik sorusu 

 

Şekil 6'da, Etkinlik 3 kapsamında sınıflandırılan soru yer almaktadır. Soruda, dengedeki eşit kollu bir terazi 

modeli üzerinden bilinmeyen kütlenin bulunması istenmektedir. ChatGPT’nin verdiği yanıt aşağıdaki Tablo 

4’teki gibidir.  

Tablo 4 

Etkinlik 3 için ChatGPT’nin oluşturduğu Sınıflandırma Tablosu 

Soru / Etkinlik 
Bilişsel Talep 

Düzeyi 
TRSR Sınıflandırması 

(İşlem / Dönüşüm) 
Gerekçe (Akademik Açıklama) 

Eşit kollu terazide 

denge: solda 2, 2 ve x; 

sağda 3, 3, 3 (üçgenler 

üzerinde 3 yazıyor) 

Yüksek düzey – 

Bağlantılı 

prosedürler 

Dönüşüm (conversion): 

figüratif (terazi modeli) → 

sembolik (eşitlik 

denklemi) (sonrasında 

sembolik işlem/treatment: 

çözme) 

Terazi görseli, “denge” ilişkisini eşitlik 

kavramına bağlayan semiyotik bir kayıttır. 

Öğrencinin önce görsel düzeni 

matematiksel yapıya çevirmesi gerekir: sol 

kefedeki kütlelerin toplamı sağ kefedekine 

eşittir. Bu adım Duval açısından register 

dönüşümüdür (figüratif model → cebirsel 

eşitlik). Ardından elde edilen denklem 

üzerinde yapılan işlemler 

(toplama/çıkarma ile x’i yalnız bırakma) 

aynı sembolik kayıtta işlem/treatmenttır. 

Görev, tek adım rutin işlemden ziyade 
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modeldeki nicelikleri okuyup eşitlik 

kurmayı gerektirdiği için düşük düzey 

“bağlantısız işlem” değil, anlam 

bağlantıları içeren bağlantılı prosedür 

düzeyindedir. 

Öğrencinin, görsel bir terazi düzenini cebirsel bir denkleme dönüştürmesi, eşitliğin her iki tarafında yer alan 

nicelikleri karşılaştırması ve bu süreci anlamlandırarak çözmesi gerekmektedir. Bu etkinliğe ilişkin ChatGPT 

tarafından yapılan sınıflandırma incelendiğinde, analizinin hem bilişsel talep düzeyi hem de TRSR açısından 

kuramsal olarak yerinde ve tutarlı olduğu görülmektedir. ChatGPT, görevi orta düzey bilişsel talep – bağlantılı 

kavramsal/prosedürel düzeyde konumlandırarak, öğrenciden yalnızca sayma ya da doğrudan işlem yapmasının 

değil; dengeyi eşitlik ilişkisi olarak kavramsallaştırmasının beklendiğini vurgulamıştır. Bu yönüyle etkinlik, 

Stein ve arkadaşlarının (2000) bağlantılı prosedürler düzeyi için tanımladığı; sembolik işlemlerin kavramsal 

anlamla ilişkilendirilmesini gerektiren görev tanımıyla örtüşmektedir.  

TRSR açısından bakıldığında, ChatGPT’nin etkinliği öncelikle dönüştürme (conversion) sürecine 

yerleştirmiştir. Öğrencinin, figüratif bir temsili (terazi ve piramitler) sembolik/cebirsel bir temsile (denklem) 

dönüştürmesi Duval (2017) vurguladığı temel bilişsel eşiklerden biridir. ChatGPT’nin yalnızca etkinliği 

sınıflandırmakla kalmayıp, etkinliğin pedagojik risk noktalarını öğretmene sunması TRSR temelli bir bakışla 

görünür kılabildiğini göstermektedir. Genel olarak değerlendirildiğinde, bu analiz ChatGPT’nin görsel–

sembolik dönüşüm gerektiren cebirsel görevlerde bilişsel talebi doğru konumlandırabildiğini ve öğretimsel 

açıdan anlamlı çıkarımlar sunabildiğini ortaya koymaktadır. 

Tüm bu etkinlikler için eğitilmiş ChatGPT “TRSR-Cognitive Demand Analyzer” aracının uzman 

değerlendirme tablosu aşağıda verilmiştir. 

Tablo 5  

Uzman Değerlendirme Tablosu 

Etkinlik Boyut Uzman 1 Uzman 2 Ortalama 

1 D1(TRSR kullanımı) 3 3 3 

D2 (Gerekçelerin tutarlılığı) 2 3 2.5 

D3 (Bilişsel talep ataması) 3 3 3 

2 D1(TRSR kullanımı) 3 3 3 

D2 (Gerekçelerin tutarlılığı) 3 3 3 

D3 (Bilişsel talep ataması) 3 3 3 

3 D1(TRSR kullanımı) 3 3 3 

D2 (Gerekçelerin tutarlılığı) 2 2 2 

D3 (Bilişsel talep ataması) 2 3 2.5 
(1=hiç uygun değil, 2=kısmen uygun, 3=tamamen uygun) 

Tablo 5’te yer alan uzman değerlendirmeleri incelendiğinde, ChatGPT “TRSR-Cognitive Demand Analyzer” 

aracının tüm etkinliklerde TRSR kullanımını (D1) tutarlı ve doğru biçimde gerçekleştirdiği görülmektedir; her 

üç etkinlik için de ortalama puan 3.00 olup, bu durum semiyotik temsil kayıtlarının (işlem/dönüştürme) doğru 

tanımlandığını göstermektedir. Etkinlik 2, gerekçelerin tutarlılığı (D2) ve bilişsel talep ataması (D3) 

boyutlarında da tam uyum (3.00) sergileyerek ChatGPT’nin rutin, sembolik işlem ağırlıklı görevlerde son 

derece tutarlı sınıflandırmalar üretebildiğini ortaya koymaktadır. Buna karşılık Etkinlik 1 ve Etkinlik 3’te D2 

ve D3 boyutlarında ortalamaların 2.50 ve 2.00–2.50 aralığında kalması, ChatGPT’nin dönüşüm içeren ve 

bağlamsal akıl yürütme gerektiren görevlerde gerekçelendirmeyi kısmen eksik bırakabildiğini 

düşündürmektedir. Genel olarak değerlendirildiğinde, uzman puanları ChatGPT’nin bilişsel talep düzeyini ve 

TRSR süreçlerini büyük ölçüde doğru sınıflandırabildiğini, ancak özellikle dönüşüm ağırlıklı etkinliklerde 

gerekçelerin açıklık ve ayrıntı düzeyinin geliştirilmeye açık olduğunu göstermektedir. 

Öğrenci Uygulaması 

Öğrenci ile gerçekleştirilen uygulamada, Etkinlik 1 ve Etkinlik 3’ün bilişsel talep düzeyinin yüksek, TRSR 

sürecinin ise dönüşüm (figüratif/görsel temsilden cebirsel temsile geçiş) olduğu belirlenmiştir. Öğrenci, bu iki 

etkinliği başlangıçta görsel temsillerden cebirsel ifadelere dönüşüm gerektirdiği için daha zor olarak 

değerlendirmiş ve bu nedenle çalışmaya Etkinlik 2’de yer alan, doğrudan cebirsel işlemler içeren sorularla 
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başlamayı tercih etmiştir. Bununla birlikte, öğrenci kendi ifadelerinde, cebirsel işlemlerin yer aldığı a, b, c ve 

d alt maddelerinde ilerledikçe soruların giderek zorlaştığını belirtmiş; özellikle çok adımlı işlemlerde bilişsel 

yükün arttığını ifade etmiştir. Tüm etkinlikler tamamlandığında ise, başlangıçtaki öngörüsünün aksine, görsel 

temelli ve dönüşüm gerektiren soruların kendisini beklediği kadar bilişsel olarak zorlamadığını dile getirmiştir. 

Bu bulgular, öğrencinin bilişsel talep algısının başlangıçta görevlerin özelliklerine (görsel ya da işlemsel oluşu) 

dayandığını, ancak çözüm süreci ilerledikçe bu algının yeniden yapılandığını göstermektedir. Tablo 5’te 

görüldüğü gibi dönüşüm gerektiren etkinliklerde öğrencinin başlangıçta bir zorluk yargısı geliştirdiği; buna 

karşılık, TRSR açısından işlem (treatment) sürecine karşılık gelen cebirsel toplama ve çıkarma görevlerinde 

daha rahat bir yaklaşım sergilediği gözlenmiştir. Bununla birlikte, bilişsel talep düzeyi yüksek olarak 

sınıflandırılan dönüşüm temelli etkinliklerin, öğrencinin öngördüğü ölçüde zorlayıcı olmadığı; öğrencinin 

görsel yapı–cebirsel ifade ilişkisini hızlı kurabildiği durumlarda bu tür görevlerin bilişsel yükünün azaldığı 

anlaşılmaktadır. Bu durum, öğrencinin görev çözümündeki bilişsel deneyiminin yalnızca bilişsel talep 

düzeyine değil, aynı zamanda öğrencinin ön bilgisi ve temsil dönüşümlerini kurabilme becerisine de bağlı 

olduğunu ortaya koymaktadır. 

ChatGPT’nin belirlediği bilişsel talep ve TRSR süreci genellikle öğrencinin çözüm süreci ile örtüşmektedir. 

Örneğin cebirsel işlemler (etkinlik 2) etkinliğinde de benzer örtüşme vardır. ChatGPT bu soruları “işlem 

(treatment)” ve “düşük düzey prosedürel” olarak sınıflandırmış; öğrenci de rutin dağıtma ve toplama 

adımlarını takip etmiştir. Örneğin öğrenci dağılma işlemini kullanarak “2 ile 2’yi çarpacağım, 4x” diyerek 

parantezi açmış ve benzer terimleri toplamıştır. Bu basit rutin işlem adımları, düşük bilişsel talep kategorisi ile 

örtüşür. Öğrenci zaman zaman terimleri birleştirme veya işaret hatası gibi küçük karışıklıklar yaşasa da 

çözümde temel aritmetik ve cebir kurallarını takip etmiştir. 

Benzer şekilde denge terazi etkinliğini çözerken öğrenci, görsel teraziyi değerlendirdikten sonra sol ve sağ 

ağırlığı sayısal toplamlar hâline getirip “12’den 4 çıkarıp x’i bulacağım” diye hesaplamış (sayıları toplama ve 

çıkarmayı uygulamıştır). Bu, ChatGPT’nin dönüşüm süreci ve bağlantılı prosedürler düzey tanımı ile 

uyumludur. Her iki analiz de öğrencinin terazinin eşitlik ilkesini (dengeyi matematiksel eşitliğe dönüştürme) 

kullandığını vurgular. 

Tablo 6 

Öğrenci Uygulaması Değerlendirme 
Etkinlik TRSR Süreci Bilişsel Talep Düzeyi Öğrenci Davranışına Örnek 

Etkinlik 1 Dönüşüm Yüksek Bilişsel Talep 

Bağlantılı Prosedürler 

Öğrenci: “İkisinin kilogramını soruyor… 12’den 4 

çıkarıp x’i bulacağım.” (Terazide ağırlıkları toplayıp 

eşitlik kurarak x’i çözmüştür) 

Etkinlik 2 İşlem Düşük Düzeyli Bilişsel 

Talepler Ezberleme 

Öğrenci: “2 ile 2’yi çarpacağım. 4x. Eksi 7 ile de 2’yi 

çarpacağım.” (Parantezi açma ve terimleri toplama 

gibi rutin adımları uygulamıştır) 

Etkinlik 3 Dönüşüm Yüksek Bilişsel Talep 

Bağlantılı Prosedürler 

Öğrenci: “İkisini topladım… 20 tane varmış. 20 ile 

de çarpmam.” (Her kartonun kısa ve uzun kenarını 

topladı, x terimli ifadeyi 20 ile çarpmıştır.) 

Öğrenci, başlangıçta Etkinlik 2 ile başlamayı tercih etmiştir ve bu görevi “en kolay” görmesinin nedeni 

doğrudan işlemsel özellikleri soruda görmesine bağlamıştır. Görsel temsilli soruları “zor” algıladığı için, önce 

işlemsel/simgesel olarak gördüğü etkinlik olan Etkinlik 2‘den başlamak istemiştir.  

A: Hangi sorudan başlayacaksın? 

Ö: En kolay şu gözüktü. 

A: En kolay o gözüktü tamam neden peki? 

Ö: Çarpma toplama çıkarma olduğu için en kolay gözüktü. 

A: Tamam hadi başlayalım. 

Ö: Yani kolay bir soru ama sorunun ne soracağını tahmin edebildiğim için kolay gözüküyor. Büyük ihtimalle 

şu ikisi 4. Bunları toplayacağım. Bu ikisi birbirine eşitse ikisinin kaç olduğunu bulacağım. 

Bu tercih, öğrencinin görev zorluğunu özellikler (görevde “işlem/çarpma” görme) üzerinden kestirdiğini 

göstermektedir. Nitekim öğrenci açık biçimde “Görsel sorular zor gözüküyor” diyerek seçimini 
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gerekçelendirmiştir. Etkinlik 2’ye başladığında ise “en kolay” görmesinin nedeni olarak “Çarpma… olduğu 

için” ifadesini kullanmış; çözümünü dağıtma ve işlem önceliği üzerinden kurgulamıştır. 

Ö: Bununla başlayacağım. 

A: Neden bununla başlamak istedin? 

Ö: Çarpma, toplama işlemleri olduğu için. 

A: Tamam. 

Ö: En kolay bu gözüktü.  

A: Tamam, hadi başlayalım. 

Bununla birlikte, Etkinlik 2’de çözüm ilerledikçe işlemsel akışta terim/işaret ayırt etme ve çok adımlılık 

nedeniyle öğrencinin kısa süreli bilişsel yük yaşadığı görülmüştür. Öğrencinin “7x²-7… Onu nasıl ayırt 

edeceğim?” ifadesi, simgesel kayıtta (sembolik register) işlem (treatment) yaparken bile ayrıştırma/yorumlama 

gereksiniminin ortaya çıkabildiğini göstermektedir. Ayrıca öğrencinin görev zorluğunu dinamik olarak 

yeniden değerlendirdiği; “Evet, biraz artıyor” diyerek alt maddelerde (a–b–c…) zorluğun kademeli arttığını 

fark ettiği dikkat çekmektedir. 

A:Bundan başlamak istedin?Neden? 

Ö: Görsel sorular zor gözüküyordu. 

A: Zor mu gözüküyor?Tamam.Şimdi hangisine geçeceksin? 

Ö: Bundan.Etkinlik 1’den. 

Öğrenci, görsel temsilli görevleri başlangıçta zor görmesine karşın Etkinlik 1’de beklenenden daha kısa sürede 

ilerlemiştir. Etkinlik 1’i çözerken öğrencinin gerekçesi, şeklin nasıl dizildiğini okuyup uzunluk bileşenlerini 

belirleme ve bunu cebirsel ifadeye taşıma biçimindedir. Bu söylem, öğrencinin görsel/figüratif düzenlemeyi 

sembolik toplama-çarpma yapısına dönüştürdüğünü (TRSR’de dönüşüm) ve ardından aynı sembolik kayıtta 

işlemsel sadeleştirme yürüttüğünü (TRSR’de işlem) göstermektedir. 

Ö: Uzunluğunu soruyor. 

A: Tamam,ne yapacaksın yan yana. 

Ö: Yana yana koyunca bu uzunlukları? Yan yana koyunca zaten hepsi birbirine eş olduğu için. İkisi de 

birbirinden farklı olduğu için ikisini topladım. 20 tane varmış bunlardan o hale 20 ile de çarpmam gerekiyor. 

Etkinlik 3’te öğrenci, terazi görselini hızlı biçimde nicel ilişkiye çevirerek çözümü yapılandırmıştır. Süreçte 

önce sağ taraftaki üçlü grupla toplam kütleyi tanıma ve ardından bilinen değeri çıkarma stratejisi görülmüştür. 

Öğrenci hızlıca görseli yorumlamış ve sonrasında işlem ile sonuca vardığını göstermektedir. Aynı zamanda, 

“dengeyi eşitlik olarak kurma” ve “gruplama + çıkarma” stratejisi, salt ezbere işlemden ziyade bağlantılı 

prosedürel bir talebe işaret etmektedir.  

A: Peki üçünü beraber değerlendir. Hangisi seni en çok zorladı? İlk baştaki kolay diye düşündüğün. Diğeri en 

zor diye düşündüğünü daha hızlı çözdün. Bu soru Etkinlik 3 hakkında dışarıdan görüntü bu. Gördün. Ne 

düşünürsün? Zor mudur? Kolay. 

Ö: Yani kolay bir soru ama sorunun ne soracağını tahmin edebildiğim için kolay gözüküyor. Büyük ihtimalle 

şu ikisi 4. Bunları toplayacağım. Bu ikisi birbirine eşitse ikisinin kaç olduğunu bulacağım. 

A: Yap bakalım. Tamam hadi bakalım yap bakalım.  

Ö: İkisinin kilogramını soruyor. 3, 6, 9, 12 kilogram burası. Burada zaten 4 kilo burada. Tamam. 12'den 4 

çıkarıp x'i.bulacağım. 

Sonuç ve Tartışma 

ChatGPT 5.2 ile geliştirilen “TRSR–Cognitive Demand Analyzer (TRSR-CDA)” aracı tarafından yapılan 

sınıflandırma incelendiğinde, söz konusu etkinliklerin hem bilişsel talep düzeyleri hem de TRSR süreci 

açısından kuramsal çerçeveyle büyük ölçüde tutarlı biçimde analiz edildiği görülmüştür. ChatGPT tabanlı 
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analiz aracı da benzer biçimde 1. ve 3. etkinliklerin dönüşüm gerektiren, yüksek talepli görevler; 2. etkinliğin 

ise yalnızca işlem içerip düşük talepli bir görev olduğu sonucuna ulaşmıştır. Uzman değerlendirmeleri 

sonucunda da bu sınıflandırmanın tutarlı gerekçelerin ise büyük ölçüde uygun olduğu sonucuna varılmıştır. 

Bu sınıflandırmalar Duval’in TRSR kuramında işlem (treatment) ve dönüşüm süreçlerinin matematiksel 

anlamada kritik olduğunu belirttiği görüşüyle örtüşmektedir 

Etkinliklerin bilişsel talep düzeyine ilişkin bulgular, yalnızca yapay zekâ aracının sınıflandırmasına 

indirgenmemelidir. Özellikle Etkinlik 2’de görevlerin simgesel kayıtta yürüyen rutin işlemlerden oluşması 

(TRSR: treatment) ve uzman değerlendirmelerinde yüksek uyum görülmesi, düşük bilişsel talep atamasının 

görev tasarımından kaynaklandığını düşündürmektedir. Bu sonuç, ders kitabı görevlerinin önemli bir 

bölümünün düşük bilişsel talep düzeylerinde kümelendiğini bildiren ders kitabı analizi çalışmalarının 

bulgularıyla da örtüşmektedir (Khoy, 2025; Polat ve Dede, 2023). 

Bu çalışmada elde edilen bulgulardan biri, bir görevin teorik "bilişsel talep" düzeyi ile öğrencinin bu görevi 

çözerken deneyimlediği "zorlanma" (struggle) hissinin her zaman örtüşmediğidir. Bu bulgu, görsel 

karmaşıklık ile zihinsel çaba arasında doğrusal bir ilişkinin bulunmadığını gösteren çalışmalarla da tutarlıdır 

(Guo ve Chen, 2023). Literatürde bilişsel talep, bir görevi tamamlamak için gereken zihinsel çabanın niteliği 

olarak tanımlanırken (Engin ve Sezer, 2016); öğrencilerin göreve yönelik algısı, görevdeki görsel karmaşıklık 

veya aşinalık gibi değişkenlerden etkilenebilmektedir (Guo ve Chen, 2023). Görsel karmaşıklığın bilgiyi 

anlama güçlüğü ve aşinalık düzeyi ile ilişkili olduğu belirtilmekte olup, bu durum öğrencilerin görevleri 

başlangıçta olduğundan daha zor algılamalarına neden olabilmektedir (Guo ve Chen, 2023). Bu çalışmada da 

öğrencinin düşünme süreci incelendiğinde görsel temsilli görevlere (ör.Etkinlik 1) başlangıçta “zor 

gözüküyor” diyerek tedirgin yaklaşması, görsel karmaşıklığın ve sunum biçiminin birey üzerinde yarattığı ilk 

zihinsel yük algısıyla açıklanabilir. Öğrenci, sorunun ne istediğini hızla öngörebildiğinde görsel–sembolik 

dönüşümü kısa sürede kurarak görevi “kolay” olarak yeniden değerlendirmiştir.  

Öğrencinin uygulama verileri bu sınıflandırmalarla tutarlı bir çözüm süreci ortaya koymuştur. Örneğin öğrenci 

çalışmaya Etkinlik 1 ile başlamış ve bu görevi “En kolay gözüktü” şeklinde tanımlamıştır. Hemen ardından “2 

ile 2’yi çarpacağım. 4x.” diyerek denge denkleminde çarpma işlemini gerçekleştirmiş; “Burada önce parantezi 

mi yapmam gerekiyor?” sorusunu sorarak işlem sırasından emin olmaya çalışmıştır. Genel olarak öğrenci, 

işlem (treatment) basamaklarını sorunsuz uygularken; farklı temsil (dönüşüm) süreçlerinde –örneğin yüzde 

ifadesinden kesire geçişte– bazı küçük ek açıklamalara ihtiyaç duymuştur.  

Sonuç olarak, ChatGPT sınıflandırmaları ile öğrencinin gerçek çözüm süreci büyük ölçüde örtüşmüştür. 

Etkinlik 1 ve 3’te hem uzman hem ChatGPT dönüşüm süreçleri gerektiğini öngörmüş ve bunlara yüksek düzey 

bilişsel talep tanımlamıştır; öğrenci de bu etkinliklerde farklı temsiller (grafikten cebire, yüzde ifadesinden 

kesire) arasında geçiş yaparak ilerlemiştir. Etkinlik 2’de ise hem uzmanlar hem ChatGPT salt işlem süreci ve 

düşük talep sınıflandırması yapmış; öğrenci de sadece cebirsel işlem yaparak bu etkinliği çözmüştür. 

Dolayısıyla sınıflandırmalar arasında önemli bir çelişki gözlenmemiştir. Bu benzerlik literatürde de 

desteklenmektedir: Puraivan ve arkadaşları (2025), yüksek düzeyde bilişsel talep içeren matematiksel 

görevlerin TRSR çerçevesinde hem işlem hem dönüşüm süreçlerini kapsadığını vurgulamışlardır. Benzer 

şekilde, Horzum ve Duran (2024) ortaokul kitaplarındaki görevlerde düşük düzeyli görevlerin öğrencilerin 

düşünme becerilerini kısıtladığını belirtmiş, yüksek düzey görevlere vurgu yapmıştır. 

Eğitim bağlamındaki derleme ve sistematik incelemeler de, LLM’lerin (Large Language Model) 

kişiselleştirme gibi alanlarda fırsatlar sunduğunu (Sharma ve diğerleri, 2025); ancak doğruluk, pedagojik 

uygunluk, etik ve güvenilirlik gibi başlıklarda dikkatli doğrulama gerektirdiğini göstermektedir (Amofa vd., 

2025; Sharma vd., 2025). Bu çalışmada ChatGPT’nin sınıflandırmaları uzman değerlendirmeleriyle örtüşmüş 

ve modelin görev analizi sürecinde destekleyici bir araç olarak kullanılabileceğini göstermiştir. Bununla 

birlikte, bu bulgunun güvenirliğini güçlendirmek için ChatGPT’nin daha karmaşık ve üst düzey bilişsel talep 

gerektiren matematiksel görevlerde de denenmesi önerilmektedir. Bu durum LLM sunduğu hızlı veri 

işlemenin, uzmanların pedagojik alan bilgisi ile de harmanlanmasının önemini ortaya koymaktadır (Zhang vd., 

2024). 

Bu çalışma özellikle öğretmenler için önemli çıkarımlar içermektedir. Öğretmenler, öğrencinin hangi temsil 

süreçlerinde daha rahat veya zorlandığını tespit ederek öğrenme aktivitelerini buna göre düzenleyebilir; 

örneğin, öğrencinin dönüştürme becerisini güçlendirmek için denge-denklemi veya yüzde-kesir dönüşümü gibi 

ilgi çekici etkinlikler ekleyebilirler. ChatGPT’nin sınıflandırma doğruluğu ve hızı ise yapay zekâ destekli 
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öğretim tasarımında kullanım potansiyeli taşımaktadır (Matos vd., 2025; Qian, 2025). Son araştırmalar, 

ChatGPT ve benzeri yapay zekâ araçlarının eğitimde öne çıktığını ve öğrencilerin kişiselleştirilmiş 

öğrenmesine katkı sağladığını göstermektedir (Breese, 2025; Matos vd., 2025; Qian, 2025; Susanibar-ramirez 

ve Zuñiga-rojas, 2024). Dolayısıyla, TRSR–Bilişsel Talep analizini ChatGPT aracılığıyla otomatikleştirmek, 

öğretmenlerin çok sayıda görevi hızlıca inceleyip bilişsel zorluğunu belirlemesine yardımcı olabilir ve böylece 

bireyselleştirilmiş öğrenme materyali geliştirme süreçlerine entegre edilebilir. Bu çalışmada kullanılan 

promptlar, sonradan düzeltilmiş girdilerden ziyade “GPT Oluştur” aracılığıyla baştan açık ve yapılandırılmış 

biçimde tasarlanmıştır. Bu nedenle belirli promptların yeniden düzenlenmesine ihtiyaç duyulmamış; modelin 

TRSR–Bilişsel Talep çerçevesine uygun analiz yapabilmesi için açıklayıcı komutlar oluşturulmasına 

odaklanılmıştır. Bu durum, öğretmenlerin yapay zekâ araçlarını kullanırken açık ve kuramsal çerçeveye dayalı 

promptlar hazırlamalarının önemini göstermektedir. 

Bu çalışma, yapay zekâ destekli TRSR–Cognitive Demand Analyzer aracının bilişsel talep düzeylerini ve 

temsil süreçlerini sınıflandırmadaki potansiyelini ortaya koymuştur. Ancak, uygulama süreci yalnızca sınırlı 

sayıda etkinlik ve tek bir öğrenci üzerinden yürütülmüştür. Gelecek çalışmalarda, bu aracın farklı sınıf 

düzeylerinden daha geniş öğrenci gruplarıyla uygulanarak genel geçerliği test edilebilir. Ayrıca, öğretmenlerin 

bu aracı sınıf içi uygulamalarda kullanarak öğrencilerin hangi görevlerde daha fazla bilişsel zorlanma 

yaşadığını tespit etmesi sağlanabilir. Böylece öğretmenler, materyal seçiminden görev tasarımına kadar daha 

bilinçli kararlar alabilirler. Öğretmen görüşlerine dayalı nitel veriler de toplanarak, yapay zekâ araçlarının 

pedagojik uygulamalardaki rolüne dair daha derinlemesine çıkarımlar yapılabilir. Bu çalışma kapsamında 

geliştirilen "TRSR–Cognitive Demand Analyzer" aracının bireyselleştirilmiş öğrenme materyali geliştirme 

süreçlerinde destek olacağı düşünülmektedir. 

Yazar Katkıları: Birinci yazar çalışmaya %60, ikinci yazar ise %40 oranında katkı sağlamıştır. Birinci yazar giriş 

ve yöntem bölümlerinin hazırlanmasına katkıda bulunmuş; bulguların analizi, tartışma bölümünün yazımı ve çalışmanın 

genel olarak gözden geçirilmesi süreçlerine ise her iki yazar katkı sağlamıştır. Tüm yazarlar çalışmanın sonuçlarını ve 

çıkarımlarını onaylamıştır. 

Etik Kurul Bilgisi: Yapılan bu çalışmada “Yükseköğretim Kurumları Bilimsel Araştırma ve Yayın Etiği 

Yönergesi” kapsamında uyulması belirtilen tüm kurallara uyulmuştur. Yönergenin ikinci bölümü olan “Bilimsel 

Araştırma ve Yayın Etiğine Aykırı Eylemler” başlığı altında belirtilen eylemlerden hiçbiri gerçekleştirilmemiştir. Bu 

çalışma için etik kurul onayı, Tokat Gaziosmanpaşa Üniversitesi Eğitim Bilimleri Araştırmaları Etik Kurulundan 26 Mart 

2026 tarihli ve 01-47 karar numaralı karar ile alınmıştır.  

Çıkar Çatışması: Yazarlar tarafından herhangi bir çıkar çatışması beyan edilmemiştir 

Veri Erişilebilirliği: Bu çalışma kapsamında geliştirilen TRSR–Cognitive Demand Analyzer (TRSR-CDA) aracı, 

Creative Commons Attribution–NonCommercial 4.0 International (CC BY-NC 4.0) lisansı kapsamında kullanıma 

sunulmuştur. Buna göre araç kapsamında geliştirilen özgün içerik ve materyaller; uygun atıf verilmesi, lisans bilgisinin 

belirtilmesi ve varsa yapılan değişikliklerin açıkça ifade edilmesi koşuluyla ticari olmayan akademik ve bilimsel 

çalışmalarda kullanılabilir, paylaşılabilir ve uyarlanabilir. Bu çalışma sırasında oluşturulan veya analiz edilen veriler, 

talep üzerine yazarlardan temin edilebilir. 
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Introduction 

Understanding the extent to which students use cognitive processes in mathematics education is a fundamental 

requirement for effective instructional design (Sugiman et al., 2019). Cognitive processes include mental 

activities such as receiving and processing data, storing information in memory, and retrieving it when needed 

(Marpaung, 1987). One of the key factors determining the effectiveness of this process is the level of cognitive 

demand of the mathematical tasks presented to students (Dalzell & DiNapoli, 2021). Cognitive demand refers 

to the nature of the thinking strategies and mental processes students must employ to complete a task (Hatisaru, 

2020). The cognitive demand level of tasks, particularly those involving geometry topics, is of critical 

importance for students to develop higher-order thinking skills, transition between representations, and relate 

mathematical structures to multiple representations (Takır et al., 2025). Tasks requiring high cognitive demand 

(also referred to as “doing math”) are complex and require significant cognitive effort; they necessitate non-

algorithmic thinking and the exploration and understanding of mathematical concepts (Hatisaru, 2020; Smith 

& Stein, 1998). Low-demand tasks (disconnected procedures) are algorithmic and require the application of 

procedures (Smith & Stein, 1998). The level of cognitive demand in the mathematical tasks presented to 

students is a key factor shaping the quality of teaching and learning. Textbooks emerge as one of the primary 

resources for bringing these tasks into the classroom setting. 

Textbooks are fundamental resources that concretely illustrate how teaching and learning processes are 

structured and reflect the orientations of current education policies (Törnroos, 2005). For this reason, textbooks 
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tend to foster a strong understanding of mathematical structures and the relationships underlying them during 

instruction (Polat & Dede, 2023). The literature includes various studies aimed at determining the cognitive 

demand level of tasks found in textbooks (Chen et al., 2023; Cohn et al., 2025; Khoy, 2025; Polat & Dede, 

2023). These studies are of critical importance for better understanding students’ learning outcomes and 

cognitive processes. In their study, Chen et al. (2023) examined methods for defining and measuring task 

complexity using cognitive load theory. The study's findings demonstrated that task complexity is a significant 

factor influencing human performance and behavior. Khoy (2025) conducted a comprehensive evaluation of 

how cognitive learning objectives are addressed in textbooks and curricula using the revised Bloom’s 

Taxonomy. The research findings indicate that textbooks and curricula focus largely on lower-level cognitive 

skills; that textbooks contain significantly higher levels of lower-level cognitive demands compared to 

curricula; and that this situation may limit the development of 21st-century skills—such as critical thinking, 

problem-solving, and analysis—in students, potentially contributing to low performance on national and 

international assessments. Polat and Dede (2023) examined trends in the cognitive demand levels of 

mathematical tasks in the algebra domain found in Turkish middle school mathematics textbooks. These 

studies demonstrate that textbooks are not merely a source of information but also a fundamental tool that 

shapes students’ cognitive development; therefore, the cognitive demand of the tasks they contain must be 

carefully analyzed. 

This study aims to investigate whether an artificial intelligence tool, such as ChatGPT, when structured in 

accordance with appropriate theoretical frameworks, can serve as a reliable auxiliary for assessing the 

alignment between the intended cognitive demands of mathematical tasks and the cognitive demands students 

actually experience. 

Figure 1  

Key elements of the study’s theoretical framework  

 

 

 

 

 

 

 

The framework of this study consists of three main components, as shown in Figure 1: Raymond Duval’s 

Theory of Semiotic Representation Records, the Cognitive Demand Levels of mathematical tasks (Smith & 

Stein, 1998), and prompt engineering to optimize the potential of AI models in these analyses. This framework 

comprehensively addresses how students make sense of mathematical concepts, the mental load of the tasks 

they encounter, and how these processes can be more effectively examined using today’s technologies. 

Theory of Registers of Semiotic Representation (TRSR) 

The Theory of Registers of Semiotic Representation, developed by Raymond Duval, is based on the 

assumption that mathematical objects are not directly accessible but are instead understood through various 

semiotic representations (Duval, 2006a; Viseu et al., 2021). This theory examines difficulties in learning 

mathematics, arguing that they stem from how students understand and use semiotic representations 

(Demetriadis, 2007). In particular, Duval highlights potential mismatches between perceptual representations 

and mathematical understanding, noting that situations such as students’ failure to support verbal expressions 

with appropriate drawings can inhibit cognitive processes (Akdemir & Narlı, 2022; Duval, 2006a). In this 

context, the interaction between the processes of semiosis (representation production) and noesis (conceptual 

understanding)—which form the foundation of mathematical activity—plays a central role in assessing 

cognitive demands (Puraivan, Cofr, et al., 2025). 
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Within the TRSR framework, mathematical understanding is considered to depend on the relationship between 

semiosis, which refers to the production and use of semiotic representations, and noesis, which refers to the 

mental apprehension of mathematical objects (Duval, 2006). Representation transformations are addressed 

through two main processes: treatment, which involves transformations within the same semiotic register, and 

conversion, which involves moving the same mathematical object across different representational registers. 

Accordingly, the development of mathematical understanding requires not only the use of representations but 

also the ability to move flexibly between different representations and coordinate them meaningfully (Duval, 

2006; Silva & Silva, 2023; Ubah & Bansilal, 2019). Duval developed this theory to understand the difficulties 

in learning mathematics, the diversity of cognitive processes, and the cognitive systems required to access 

mathematical objects (Duval, 2017). These two types of transformation constitute two distinct sources of 

mathematical difficulties and correspond to different cognitive processes (Duval, 2006). Therefore, the ability 

of students to perform transformations between different semiotic representations is of great importance for 

the development of mathematical thinking, and Duval’s theory of semiotic representation registers provides a 

comprehensive theoretical framework that enables the examination of the cognitive processes involved in the 

development of mathematical thinking (Huang et al., 2020). 

Cognitive Demand in Mathematics 

The cognitive demand levels of mathematical tasks are critical to overcoming learning difficulties in 

mathematics, particularly educational barriers such as anxiety and disengagement (Horzum & Duran, 2024). 

Cognitive demand is defined as the intellectual challenges that mathematical tasks present to students (Hsu, 

2013). Stein and Smith first developed a classification of tasks based on cognitive demand levels; tasks were 

categorized into two groups: low-level (memorization, disconnected operations) and high-level (connected 

operations, mathematical thinking) (Stein & Smith, 1998). 

Determining the cognitive demand level of a mathematical task helps clarify the cognitive effort students must 

exert and the processes they will use to complete the task (Puraivan, Cofr, et al., 2025). In this context, the 

cognitive demand levels of tasks are key factors that directly influence students’ mathematical understanding 

processes and determine learning outcomes (Dalzell & DiNapoli, 2021). 

Low-Level Cognitive Demands  

The category of low-level cognitive demands is divided into two basic types of activities: memorization and 

disconnected processing (Hatisaru, 2020; Puraivan, Cofr, et al., 2025; Smith & Stein, 1998). While these 

activities are necessary for learning, they do not require high-level cognitive processing (Puraivan, Cofr, et al., 

2025). Rote learning involves storing previously learned rules, formulas, or definitions in memory and 

reproducing them (Hatisaru, 2020; Puraivan, Cofr, et al., 2025). There is no uncertainty in these types of tasks, 

and they do not involve conceptual connections (Puraivan, Cofr, et al., 2025). In contrast, non-associative 

processing involves uncertainty, and the tasks are algorithmic, requiring procedures (Hatisaru, 2020). 

High-Level Cognitive Demands 

High-level cognitive demands involve tasks that require students to understand mathematical concepts deeply, 

establish connections among different forms of representation, and engage in reasoning during problem solving 

(Hatisaru, 2020; Polat & Dede, 2023; Puraivan, Cofr, et al., 2025; Smith & Stein, 1998). According to Stein 

et al. (2000), these tasks encourage students to construct conceptual meaning, transform between multiple 

representations, and establish connections between solution paths, rather than merely applying procedures. In 

these tasks, defined as connected operations, students establish connections to the underlying mathematical 

ideas while using a procedure; thus, the solution process is grounded in understanding and logical justification 

rather than merely arriving at the correct answer (Hatisaru, 2020; Puraivan et al., 2025). The representations 

used in such activities are typically diverse, and students are expected to switch between symbolic, graphical, 

or verbal expressions; this aligns with the “treatment” and “conversion” processes discussed by Duval (2006) 

within the TRSR framework. 

Another type of task that requires a high level of cognitive effort is referred to as “doing mathematics” (Stein 

et al., 2000). In these tasks, students are expected to discover new relationships, formulate hypotheses, and 
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explore the solution process in situations where no clear algorithm exists (Smith & Margaret Stein, 2011; 

Smith & Stein, 1998). Since “doing mathematics” tasks require students to reason, solve problems, and 

generalize by drawing on their existing knowledge and experience, they significantly increase cognitive load 

(Puraivan, Cofr, et al., 2025). In such tasks, students are expected not only to perform operations but also to 

represent mathematical objects in different ways, establish relationships among these representations, and 

generate meaning. 

A mathematical object can be represented in various forms, such as algebraic symbols, tables, graphs, or 

geometric shapes (Ferretti et al., 2024; Hatisaru, 2020). According to Duval, a student experiences a 

mathematical object not directly, but through its representations (Ansaldo-Leyva et al., 2019; Duval, 2017). In 

this context, Duval (2017) emphasizes that the key to mathematical understanding lies in the ability to switch 

between different representations of the same concept. Therefore, it is important for activities to encourage 

students to use multiple representations and to transform between them for conceptual learning (Pape & 

Tchoshanov, 2001). Algebraic expressions represent a critical area of learning in which mathematical thinking 

evolves from arithmetic to algebra, and they are of great importance for conceptual learning. In the 7th-grade 

curriculum, algebraic expressions play a fundamental role in introducing the concept of variables, constructing 

algebraic representations, and laying the foundations for algebraic operations (MEB, 2023). 

Algebraic thinking deepens as mathematical relationships are abstracted and expressed through symbolic 

representations, serving as a bridge to understanding complex mathematical structures (Castro et al., 2022). 

The nature of the activities included in the “Algebraic Expressions” unit is considered important for the 

development of students’ algebraic thinking skills and their future learning in mathematics. Accordingly, this 

study examined the activities in the “Algebraic Expressions” unit of a 7th-grade middle school mathematics 

textbook; the tasks within these activities were identified, and four representative tasks were analyzed. These 

four activities were classified according to their cognitive demand levels and using Duval’s Theory of Semiotic 

Representation Records. 

Prompt Engineering 

Prompt engineering is the process of designing prompts (input structures) that influence the quality of model 

outputs, such as those from ChatGPT (Schorcht et al., 2024). Prompt engineering is an integral part of this 

theoretical framework for maximizing the potential of AI tools, such as Large Language Models, in 

mathematics education research. Thanks to their natural language processing capabilities, LLMs have 

demonstrated the potential to provide valuable insights in educational research across areas such as text 

analysis, content classification, and the modeling of cognitive processes (Lee & Palmer, 2025; Nugumanova 

et al., 2025; Wang et al., 2024). Thanks to these capabilities, LLMs can design optimized prompt sets that 

enable them to accurately analyze specific educational tasks—such as mathematical tasks based on complex 

theoretical frameworks like TRSR and cognitive demand levels (Wang et al., 2024). Examining prompt 

techniques that influence the quality of mathematics education through AI-assisted problem-solving 

contributes to a better understanding of AI’s functionality in education (Schorcht et al., 2024). 

Research on mathematics education indicates that artificial intelligence models have limitations in fully 

grasping mathematical reasoning and providing pedagogically sound solutions (Mirzadeh et al., 2024). 

Artificial intelligence may fall short in understanding complex mathematical structures, explaining reasoning 

processes, or effectively defining fundamental mathematical concepts. For this reason, when conducting task 

analysis using complex theoretical frameworks such as Duval’s Theory of Representational Scripts (TRSR) 

and cognitive demand levels, the outputs generated by artificial intelligence have also been evaluated by human 

experts.Accurately determining the cognitive level required by mathematical tasks is fundamental to 

improving learning outcomes and ensuring that students learn under optimal cognitive load (Oktaviyanthi et 

al., 2024; Polat & Dede, 2023). A review of recent studies in the field of mathematics education reveals that 

research has focused on analyzing the cognitive demand levels of learning outcomes included in curricula; 

however, these analyses have largely been limited to classifying learning outcomes and describing their 

distribution (Polat & Dede, 2023). Indeed, both in the national and international literature, it has been 

demonstrated that the learning outcomes and mathematical tasks included in curricula and textbooks 

predominantly require low levels of cognitive demand; they do not sufficiently guide students toward higher-
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order thinking, justification, and connection-making processes (Pérez-Benítez & Ricardo-Barreto, 2021; Polat 

& Dede, 2022; Rochmatillah, 2022). 

Studies conducted specifically in Türkiye have also noted that learning outcomes in the mathematics 

curriculum are fewer at the higher levels of the cognitive process (Polat & Dede, 2023). Furthermore, the 

insufficient inclusion of tasks at the “doing math” level in Turkish middle school mathematics textbooks is 

considered a critical shortcoming for students’ performance on international exams (Polat & Dede, 2023). This 

situation highlights the need for tools that enable teachers to quickly and reliably analyze the actual cognitive 

demands of textbook activities and determine whether they involve “treatment” or “conversion” within the 

framework of Duval’s Theory of Semiotic Representation Records. 

This study aims to address this need by offering an AI-supported solution for analyzing the cognitive demand 

levels of mathematical activities and the processing-transformation processes within the TRSR framework. 

The classification accuracy and speed of AI tools such as ChatGPT hold significant potential for AI-supported 

instructional design. Recent research shows that AI tools contribute to personalized learning for students and 

accelerate instructional processes (Matos et al., 2025; Qian, 2025). The “TRSR–Cognitive Demand Analyzer 

(TRSR-CDA),” developed as part of this study, enables teachers to determine the cognitive difficulty of 

mathematical tasks quickly and can be integrated into the process of developing personalized learning 

materials. TRSR-CDA aims to help teachers design learning activities that are responsive to student needs by 

identifying which representation processes students find easier or more challenging. 

Accordingly, the purpose of this study is to examine the extent to which ChatGPT can accurately classify the 

cognitive demand level of 7th-grade algebra tasks and the TRSR representational processes (operation–

transformation) when provided with prompts and examples. The research focuses on the “Algebraic 

Expressions” unit from a 7th-grade middle school mathematics textbook used in Türkiye. Furthermore, by 

comparing ChatGPT’s classifications with the cognitive processes demonstrated by a real student while 

solving the same tasks, the study evaluated the extent to which the AI analysis aligns with the student’s actual 

cognitive experiences. In addition to examining ChatGPT’s potential as a pedagogical analysis tool, this study 

provides important insights into the alignment between the cognitive demands predicted by artificial 

intelligence and those that students actually experience. Another objective of this research is to examine 

whether an AI tool such as ChatGPT, when guided by appropriate theoretical frameworks, can serve as a 

reliable auxiliary in the analysis of educational tasks. This study seeks to answer the following questions: 

1) How does ChatGPT, trained according to the classification framework based on Duval’s Theory of Semiotic 

Representation Records and cognitive demand levels, classify the cognitive demand levels and semiotic 

representation processes of the activities in the 7th-grade “Algebraic Expressions” unit? 

2) To what extent do the cognitive demands identified by ChatGPT align with the cognitive demands 

demonstrated by a 7th-grade student’s thought processes while solving the same tasks? 

Method 

Research Design 

This study was designed as an explanatory case study. An explanatory case study is a qualitative research 

design that examines how and why a specific phenomenon arises (Baxter & Jack, 2008). The study focuses on 

how an artificial intelligence tool interprets specific mathematical tasks, which representational processes it 

recognizes, and how it justifies cognitive demands. These processes are not fixed variables that can be directly 

assessed using quantitative measures; rather, they are context-sensitive, interpretive, and multi-layered 

cognitive processes. The explanatory case study design aligns with the objectives of this study because it 

enables an in-depth examination of such processes. 

Study Group 

The same three activities, as classified by the TRSR-CDA tool, were administered to a 7th-grade student. The 

student was asked to verbalize their thoughts while completing the tasks (think-aloud protocol); the process 

was recorded, and a written transcript was later prepared. The primary rationale for working with a single 

student in this study is the depth and richness of the data. This study does not aim to make generalizations; 

rather, it seeks to explore, through the data, the extent to which the student’s actual cognitive processes are 
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reflected. The student has achieved at least a “good” level of proficiency in 7th-grade mathematics. This 

selection was based on the student’s possession of prior knowledge necessary to solve tasks involving algebraic 

expressions, their ability to reason and explain during the solution process, and the opportunity it provided to 

examine cognitive demand levels more clearly. The success of the “think-aloud” protocol depends on the 

participant’s ability to externalize their mental processes (Trenor et al., 2011). For this reason, a student who 

could express themselves well and articulate their thoughts fluently was selected, since participants with strong 

verbal skills are better able to clearly articulate the difficulties they encounter in cognitive processes and the 

ways they solve them. 

Data Collection Process 

The study was planned in five phases. In the first phase, four activities were selected from the “Algebraic 

Expressions” unit of a 7th-grade mathematics textbook; these activities incorporated various features such as 

visual modeling, symbolic manipulation, and pattern formation. In the second stage, each selected activity was 

coded by the researchers according to Duval’s TRSR framework (whether it involved manipulation or 

transformation) and cognitive demand level (memorization, disconnected operations, connected procedures, 

and doing math). This classification served as a reference framework for ChatGPT.In the third step, ChatGPT 

(GPT-5.2) was trained using the “Generate GPT” option via guiding prompts that included descriptions and 

example classifications defining the TRSR categories and cognitive demand levels. The prompt is provided 

below. In addition to the prompts, ChatGPT was provided with Duval’s (2006, 2017) and studies in the 

literature on cognitive demand levels (Ferretti et al., 2024; Hatisaru, 2020; Puraivan et al., 2025). 

For each question, present the output in accordance with the following table structure: Question / Activity, 

Cognitive Demand Level, TRSR Classification (Treatment / Conversion), Justification (Academic 

Explanation). The explanations should be clear, consistent, written in an academic style, and appropriate to the 

terminology of mathematics education. The newly developed GPT was named “TRSR–Cognitive Demand 

Analyzer (TRSR-CDA).” The tool has been made available under the Creative Commons Attribution-

NonCommercial 4.0 International (CC BY-NC 4.0) License (TRSR–Cognitive Demand Analyzer (TRSR-

CDA) © 2026 by Gizem Ünsal is licensed under Creative Commons Attribution-NonCommercial 4.0 

International). In accordance with this license, the tool may be used and shared provided that appropriate 

attribution is given to its developer/author and it is not used for commercial purposes (Link: 

https://chatgpt.com/g/g-696f2c6815048191bbe437ed86ef27d6-trsr-cognitive-demand-analyzer-trsr-cda). 

TRSR-CDA aims to systematically and comparatively evaluate mathematical tasks by identifying their 

cognitive demand levels and determining whether they involve treatment or conversion processes within 

Duval’s TRSR framework. 

In this study, for the classification matrix uploaded to the GPT as an example, all activities from the “Algebraic 

Expressions” unit in the Middle School Mathematics Textbook were first extracted, and four of these activities 

were selected for analysis. Two mathematics education experts jointly evaluated and classified these four 

activities by cognitive demand, taking the TRSR framework into account. A matrix table prepared according 

to the TRSR framework and cognitive demand levels for the “Algebraic Expressions” topic was obtained. This 

matrix is presented in Table 1. 

Table 1  

Activities and Their Descriptions, as Defined by the Theory of Semiotic Representation Records (TRSR), for 

Classifying Activities in the Context of Algebraic Expressions According to Cognitive Demands 

Cognitive Demand/Duval TRSR Sample Activity 

Low-Level Cognitive Demands: 

Memorization/ Processing 
 

  

In this activity, students are expected to directly apply the algebraic rules for 

addition and subtraction they have previously learned. Without engaging in 
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any representational transformation or meaning-making process, students 

perform operations solely on algebraic symbols. Therefore, from a TRSR 

perspective, the task corresponds to the “operational process within the same 

representation” and remains at the level of rote memorization. 

Low-Level Cognitive Demands: 

Disconnected Tasks 
 

In this activity, the student applies the distributive property and the rules for 

signs (learned previously) by following specific procedural steps. The 

simplification of the algebraic expression takes place solely in symbolic 

representation; no connection is made to any visual, verbal, or graphical 

representation. Therefore, the activity exhibits a procedural yet disconnected 

structure and is classified as a “process-based” activity under the TRSR. 

High Cognitive Demand  

Related Procedures/Conversion 

 

 
In this activity, students are expected to represent algebraic expressions 

through visual modeling rather than simply performing operations at the 

symbolic level. Students make sense of algebraic expressions by converting 

them from verbal and symbolic representations to visual models; they then 

perform addition using these representations. From a TRSR perspective, this 

corresponds to the process of conversion between representations and places 

high demands on the level of cognitively connected procedures. 

High Cognitive Demand 

Doing Math/Conversion 

 
In this activity, the student examines the given visual pattern to discover the 

relationship between the number of steps and the number of bars, organizes 

this relationship using a table, and ultimately makes an algebraic 

generalization. Since the same mathematical object (pattern) is expressed 

through visual, numerical, and algebraic representations, this activity 

corresponds to the transformation process and the level of cognitive 

mathematics according to TRSR. 

The classification process presented in this table was carried out through a collaborative decision made by two 

mathematics education experts, using a combination of Raymond Duval’s Theory of Semiotic 

Representational Records (TRSR) and theoretical frameworks regarding the cognitive demand levels of 

mathematical tasks. First, each activity was examined in terms of the cognitive actions expected of the student; 

it was determined whether algebraic transformations dominated the solution to the activity within the same 
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representation (operation) or by transitions between different representational records (transformation). 

Solving an algebraic expression solely through symbolic means is classified as a “process” under the TRSR 

framework. In contrast, situations that require transitions among algebraic, visual, verbal, or numerical 

representations are classified as “transformation” processes.  

In determining the levels of cognitive demand, the types of thinking required of students by the tasks were 

taken as the basis. Low-level cognitive demands were treated as rote memorization and disconnected 

operations involving the direct application of previously learned rules and procedures. In contrast, high-level 

cognitive demands were evaluated under the categories of connected procedures and mathematical thinking, 

which require students to make sense of concepts, transform representations, provide mathematical 

justification, reason, and generalize. Accordingly, each activity was placed in the table by considering both the 

TRSR process and the cognitive demand dimension, thereby comprehensively illustrating not only the types 

of operations the activities involved but also the thinking processes they fostered in students. The matrix 

prepared in Table 1 was used to train ChatGPT to analyze new tasks.Following ChatGPT’s training process, 

three new activity images on algebraic expressions were provided to the TRSR-Cognitive Demand Analyzer 

(TRSR-CDA) tool, and the tool was asked to classify them according to the TRSR process and cognitive 

demand level. The model’s reasoned explanations and final classifications were recorded for analysis. 

 

Data Collection Tools 

The data for the study were collected via ChatGPT classification documents generated by the TRSR-CDA tool 

for the three activities, expert evaluations, and a think-aloud protocol conducted with a Year 7 pupil. The 

pupil’s problem-solving process was audio-recorded and subsequently transcribed. The ChatGPT 

classification for each activity was treated as a separate document. 

Data Analysis 

Data analysis was conducted in two stages: (1) Analysis of ChatGPT classifications: Each classification result 

generated by ChatGPT was treated as a separate document and examined using descriptive analysis methods. 

The classifications made by ChatGPT for each activity were coded according to the TRSR 

(operation/transformation) and cognitive demand level (memorization–mathematical problem-solving) 

categories. (2) Analysis of student data: The student’s problem-solving processes were recorded using a think-

aloud protocol and transcribed into text. These written data were examined through content analysis; the 

mathematical operations, transformation steps, and explanations used by the student during problem-solving 

were coded according to TRSR records (e.g., transitions from visual-schematic representation to symbolic 

representation) and cognitive demand dimensions. Thus, the student’s thought processes at each step were 

qualitatively classified. In the final stage, the classifications predicted by ChatGPT were compared with the 

cognitive processes the student actually demonstrated to identify points of overlap and divergence. 

Throughout the study, two mathematics education experts conducted independent evaluations to ensure the 

reliability of the classifications. The experts scored separately the TRSR (operational/transformational) 

category and cognitive demand level classifications suggested by ChatGPT for each activity, and reached a 

consensus by discussing any discrepancies that arose. Similarly, the students’ think-aloud data were also coded 

according to predefined TRSR and cognitive demand categories, and independent consensus was reached 

between the two researchers. During the coding process, independent ‘descriptive’ codes were initially 

assigned to the data, and any discrepancies were resolved through discussion during a meeting. The 

classifications made by ChatGPT (TRSR-CDA) for each activity were independently assessed by two 

mathematics education specialists across three dimensions. The first dimension (D1, use of TRSR) examined 

whether Duval’s Theory of Semiotic Representation Records (process/transformation) was explicitly used in 

the task analysis; the second dimension (D2, consistency of justifications) assessed whether the justifications 

provided by ChatGPT for its classifications were clear, logical and consistent with the theoretical framework; 

the third dimension (D3, cognitive demand assignment) indicates whether ChatGPT correctly assigned the 

cognitive demand level of the activity (memorisation, disconnected operations, connected procedures, 

mathematical reasoning). 

Two mathematics education experts independently assessed ChatGPT’s classifications for each activity and 

awarded scores ranging from 1 to 3 for each dimension. Following the assessments, the experts met to discuss 

any differences of opinion, and a consensus coding approach was adopted. The average scores were used as a 

general indicator of ChatGPT’s performance in the relevant dimension. The student’s responses to the three 
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activities were coded from three perspectives for each activity: the TRSR process (operation or transformation) 

carried out by the student, the level of cognitive demand reflected in the response, and the student behaviour 

exemplifying this process. This coding enabled a comparison between the classifications assigned to the 

activities by ChatGPT and the processes actually demonstrated by the student whilst solving the activities. 

Ethics Statement  

Ethical approval for this study was obtained from the Tokat Gaziosmanpaşa University Ethics Committee for 

Educational Sciences Research, dated 26 March 2026, under Decision No. 01-47. In addition, parental consent 

and student assent were obtained prior to data collection. The study was conducted in accordance with the 

principles of voluntary participation, confidentiality, and the anonymized storage of audio recordings. 

Findings 

Images of three selected activities—distinct from the four previously defined activities—were 

uploaded to the “TRSR-Cognitive Demand Analyzer” tool, which was trained on ChatGPT. 

Examples of the results obtained from these activities are presented below. 

 

Activity 1 

The following activity, selected from the Ministry of National Education (MEB) textbook on the 

topic of ‘Algebraic Expressions’, has been uploaded to the ‘TRSR-Cognitive Demand Analyser’ 

tool. Activity 1 is shown in Figure 2.  

Figure 2  

Maths question used in Activity 1 

 
Figure 2 shows a question classified under Activity 1. The question asks the student to find the total length of 

a shape formed by placing 20 congruent rectangular pieces of cardboard end-to-end, where the side lengths 

are given as algebraic expressions. ChatGPT’s response is shown in Table 2 below. 

Table 2 

Classification Table Generated by ChatGPT for Activity 1 

Question / Activity 
Cognitive 

Demand Level 
TRSR Classification 

(Treatment / Conversion) 
Rationale (Academic Explanation) 

Finding the total 

length formed by 

placing 20 congruent 

rectangular pieces of 

cardboard, with short 

side (x − 1) and long 

side (2x + 3), end to 

end in alternating 

vertical-horizontal 

orientations as shown 

in the figure 

High cognitive 

demand – 

Procedures with 

connections 

Conversion: 

figural/geometric → 

symbolic/algebraic 

(followed by symbolic 

treatment through 

simplification) 

The task requires more than merely 

manipulating the given algebraic 

expressions. The student must analyze the 

figural arrangement, determine which sides 

contribute to the total length, and translate 

this counting-matching structure into an 

algebraic expression. Because the 

rectangles are arranged alternately, 10 of 

the 20 rectangles are vertical (contributing 

x − 1 to the length) and 10 are horizontal 

(contributing 2x + 3). Therefore, the total 

length is 10(x − 1) + 10(2x + 3) = 30x + 

20. According to Duval, this requires a 

change of register (figural arrangement → 

algebraic expression), which goes beyond 

routine treatment within a single register; 
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the subsequent simplification is treatment 

within the symbolic register. 

 

Upon examining the classification produced by ChatGPT, it is evident that Activity 1 was analyzed in a manner 

largely consistent with the theoretical framework, both in terms of cognitive demand and the TRSR process. 

By classifying the activity as “high cognitive demand – connected procedures,” ChatGPT correctly emphasized 

that students are expected not only to apply algebraic operations mechanically but also to analyze the visual 

arrangement, distinguish between the short and long sides of the rectangles, and make sense of this visual 

information by converting it into an algebraic expression. In this regard, the classification aligns with the 

criteria of “representation, interpretation, and mathematical justification” defined by Stein et al. (2000) for the 

“procedural” level. 

From the TRSR perspective, it is noteworthy that ChatGPT evaluates the activity by focusing on the 

“conversion” process. The student’s determination of the length contributions of rectangles based on their 

geometric (visual) arrangement and the representation of these contributions using algebraic expressions 

constitutes a cognitive process requiring a transition between representations, as emphasized by Duval (2017). 

 

Activity 2 

The second activity selected in relation to the ‘Algebraic Expressions’ topic in the Ministry of National 

Education (MEB) textbook has been uploaded to the ‘TRSR-Cognitive Demand Analyzer’ tool. Activity 2 is 

shown in Figure 4.  

Figure 4 

Maths question used in Activity 2 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 4 shows the question classified under Activity 2. The question consists of five sub-items requiring the 

operations of factoring, applying the distributive property and combining similar terms. ChatGPT’s response 

is shown in Table 3 below. 

 

Table 3 

Classification table generated by ChatGPT for Activity 2 

Question / 

Activity 
Cognitive 

Demand Level 

TRSR Classification 

(Treatment / 

Conversion) 
Rationale (Academic Explanation) 

4a. 2 · (2x − 7) Low level – 

Procedures 

without 

connections 

Treatment: symbolic 

→ symbolic 
The task requires transforming the algebraic 

expression within the same representational register 

by applying a single routine distributive rule 

(expanding parentheses). There is no transition 

between representations; the expected cognitive 

process is algorithmic simplification rather than 

meaning making or interpretation. 
4b. 7x + 3 · 

(2x + 7) − 11 
Low level – 

Procedures 

without 

connections 

Treatment: symbolic 

→ symbolic 
Although the task involves multiple steps, the 

sequence of operations is explicit: expand the 

parentheses → combine/subtract like terms. 

Uncertainty and strategy selection are limited; the 

task focuses on applying the correct procedure. 
4c. 2x − 4 · 

(−2x + 7) + 28 
Low level – 

Procedures 

without 

connections 

Treatment: symbolic 

→ symbolic 
The task requires multiplication by a negative 

quantity, expansion of parentheses, and then 

simplification. It does not involve a representational 

conversion; rather, it consists of operational 

rewriting within the same symbolic register. 
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4ç. 4 · (x² + 5) 

− 7x² 
Low level – 

Procedures 

without 

connections 

Treatment: symbolic 

→ symbolic 
Although the expression includes powers, the 

cognitive demand remains rule-based: applying the 

distributive property and combining like terms. 

There is no requirement for conceptual justification 

or for establishing connections among 

representations. 
4d. 7x² − 7(x² 

+ 5x − 7) + 11 
Low level – 

Procedures 

without 

connections 

Treatment: symbolic 

→ symbolic 
The task requires distributing the coefficient outside 

the parentheses, managing signs, and simplifying. 

The process measures procedural accuracy rather 

than requiring the student to explain why the 

procedure works. 

 

 

Upon examining the classification results, it is evident that all relevant activities fall into the low-level 

cognitive-demand category. ChatGPT correctly classified these tasks as part of the “treatment” process within 

Duval’s (2017) TRSR framework, noting that operations such as distribution, parenthesizing, applying 

notation rules, and grouping similar terms occurred within the same representation record (symbolic–

symbolic). This finding indicates that although the activities appear to involve multiple steps on the surface, 

they do not generate cognitive depth; rather, they constitute “routine procedural tasks” as defined by Stein et 

al. (2000). On the other hand, the “fine-tuning note for the teacher” provided by ChatGPT offers a 

pedagogically noteworthy contribution to the findings. The AI clearly stated that such tasks, by their very 

nature, have low cognitive demand; however, it demonstrated that cognitive demand could be increased 

through minor interventions in the activity's structure. 

Activity 3 

The third activity selected from the Ministry of National Education (MEB) textbook relating to the topic 

‘Algebraic Expressions’ has been uploaded to the ‘TRSR-Cognitive Demand Analyser’ tool. Activity 3 is 

shown in Figure 6.   

Figure 6 

Maths question used in Activity 3 

 

 
Figure 6 shows a question classified under Activity 3. The question asks the student to determine the unknown 

mass using a model of a balanced, equal-armed set of scales. ChatGPT’s response is shown in Table 4 below.  

 

Table 4 

Classification Table Generated by ChatGPT for Activity 3 

Question / Activity 
Cognitive 

Demand Level 
TRSR Classification 

(Treatment / Conversion) 
Rationale (Academic Explanation) 

Balance on an equal-

arm scale: 2, 2, and x 

on the left; 3, 3, and 3 

on the right (the 

triangles are labeled 

3) 

High level – 

Procedures with 

connections 

Conversion: figural 

(balance-scale model) → 

symbolic (equation of 

equality) (followed by 

symbolic treatment: 

solving) 

The balance-scale image is a semiotic 

register that connects the idea of “balance” 

to the concept of equality. The student 

must first translate the visual arrangement 

into a mathematical structure: the total 

mass on the left pan is equal to the total 

mass on the right pan. From Duval’s 

perspective, this step constitutes a register 

conversion (figural model → algebraic 
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equality). The subsequent operations 

performed on the resulting equation 

(addition/subtraction to isolate x) are 

treatments within the same symbolic 

register. Because the task requires 

interpreting quantities in a model and 

constructing an equality rather than 

performing a single routine operation, it is 

classified as procedures with connections 

rather than low-level procedures without 

connections. 

The student must convert a visual balance setup into an algebraic equation, compare the quantities on both 

sides of the equation, and solve the problem by making sense of this process. Upon examining ChatGPT’s 

classification of this activity, it is evident that its analysis is theoretically sound and consistent in terms of both 

the cognitive demand level and the TRSR. ChatGPT positioned the task at the intermediate level of cognitive 

demand—specifically at the connected conceptual/procedural level—emphasizing that the student is expected 

not merely to count or perform direct calculations, but to conceptualize the balance as an equivalence 

relationship. In this regard, the activity aligns with the task definition outlined by Stein et al. (2000) for the 

level of linked procedures, which requires the association of symbolic operations with conceptual meaning. 

From a TRSR perspective, ChatGPT has primarily situated the activity within the conversion process. The 

student’s transformation of a figurative representation (scales and pyramids) into a symbolic/algebraic 

representation (an equation) is one of the fundamental cognitive thresholds highlighted by Duval (2017). The 

fact that ChatGPT not only classifies the activity but also presents its pedagogical risk points to the teacher 

demonstrates that it can make these aspects visible from a TRSR-based perspective. Overall, this analysis 

reveals that ChatGPT can accurately assess the cognitive demand in algebraic tasks requiring visual–symbolic 

transformation and provide pedagogically meaningful insights.The expert evaluation table for the ChatGPT 

“TRSR-Cognitive Demand Analyzer” tool, trained on all these activities, is provided below. 

Table 5 

Expert Evaluation Table 

Activity Dimension Expert 1 Expert 2 Average 

1 D1 (Use of TRSR) 3 3 3 

D2 (Consistency of justifications) 2 3 2.5 

D3 (Cognitive claim assignment) 3 3 3 

2 D1 (Use of TRSR) 3 3 3 

D2 (Consistency of justifications) 3 3 3 

D3 (Cognitive claim assignment) 3 3 3 

3 D1 (Use of TRSR) 3 3 3 

D2 (Consistency of justifications) 2 2 2 

D3 (Cognitive claim assignment) 2 3 2.5 
(1=not at all appropriate, 2=somewhat appropriate, 3=completely appropriate) 

An examination of the expert evaluations in Table 5 reveals that ChatGPT consistently and accurately 

implemented the use of TRSR (D1) across all activities using the “TRSR-Cognitive Demand Analyzer” tool; 

the average score for all three activities was 3.00, indicating that the semiotic representation records 

(process/transformation) were correctly identified. Activity 2 also demonstrated full alignment (3.00) across 

the dimensions of consistency of justifications (D2) and cognitive demand assignment (D3), indicating that 

ChatGPT can produce highly consistent classifications in routine, symbol-processing-heavy tasks. In contrast, 

the fact that the averages for the D2 and D3 dimensions in Activities 1 and 3 remained at 2.50 and within the 

2.00–2.50 range, respectively, suggests that ChatGPT may partially fail to provide adequate justification in 

tasks involving transformation and requiring contextual reasoning. Overall, the expert scores indicate that 

ChatGPT can classify the level of cognitive demand and TRSR processes with high accuracy; however, the 
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clarity and level of detail in the justifications—particularly in transformation-heavy activities—leave room for 

improvement. 

 

Student Activity 

In the activity conducted with the student, it was determined that Activities 1 and 3 had a high level of cognitive 

demand, while the TRSR process involved transformation (the transition from figurative/visual representation 

to algebraic representation). The student initially assessed these two activities as more difficult because they 

required a transformation from visual representations to algebraic expressions and therefore chose to begin the 

study with the questions in Activity 2, which involved direct algebraic operations. However, the student noted 

in their own statements that as they progressed through sub-items a, b, c, and d—which included algebraic 

operations—the questions became progressively more difficult; they specifically mentioned that the cognitive 

load increased in multi-step operations. Once all activities were completed, however, the student stated that, 

contrary to their initial prediction, the visually based questions and those requiring transformations were not 

as cognitively demanding as they had expected. 

These findings indicate that the student’s perception of cognitive demand was initially based on the 

characteristics of the tasks (whether they were visual or procedural), but that this perception was restructured 

as the solution process progressed. As shown in Table 5, the student initially developed a judgment of difficulty 

in transformation-based activities; in contrast, the student exhibited a more comfortable approach in algebraic 

addition and subtraction tasks, which correspond to the “treatment” phase in the TRSR framework. However, 

it is understood that transformation-based activities classified as having a high level of cognitive demand were 

not as challenging as the student anticipated; the cognitive load of such tasks decreased once the student was 

able to quickly establish the relationship between the visual structure and the algebraic expression. This finding 

demonstrates that the student’s cognitive experience in solving tasks depends not only on the level of cognitive 

demand but also on the student’s prior knowledge and ability to establish representational transformations. 

The cognitive demand and TRSR process identified by ChatGPT generally align with the student’s problem-

solving process. For example, a similar alignment is observed in the algebraic operations task (Activity 2). 

ChatGPT classified these questions as “procedural” and “low-level procedural”; the student also followed the 

routine steps for distribution and addition. For example, using the distributive property, the student opened the 

parentheses, saying, “I will multiply 2 by 2, 4x,” and then added similar terms. These simple, routine 

procedural steps align with the low cognitive demand category. Although the student occasionally experienced 

minor confusion, such as combining terms or making sign errors, they followed basic arithmetic and algebraic 

rules in the solution. 

Similarly, while solving the balance scale activity, the student, after evaluating the visual scale, converted the 

weights on the left and right sides into numerical sums and calculated by saying, “I will subtract 4 from 12 to 

find x” (applying addition and subtraction). This is consistent with ChatGPT’s level definition of the 

transformation process and related procedures. Both analyses emphasize that the student applied the principle 

of balance (transforming it into a mathematical equality). 

Table 6 

Student Application Evaluation 

Activity TRSR Process Cognitive Demand Level Example of Student Behavior 

Activity 1 Conversion Procedures Involving 

High Cognitive Demands 

Student: “It’s asking for the weight of both in 

kilograms… I’ll subtract 4 from 12 to find x.” 

(The student solved for x by adding the weights 

on the scale and setting up an equation) 

Activity 2 Operation  Low-Level Cognitive 

Demands: Memorization 

Student: “I’ll multiply 2 by 2. 4x. Then I’ll 

multiply 2 by 7.” (The student has followed 

routine steps such as opening parentheses and 

adding terms.) 

Activity 3 Conversion Procedures Involving 

High Cognitive Demands 

Student: “I added the two together… there were 

20. I won’t multiply by 20.” (The student added 

the short and long sides of each cardboard piece 

and multiplied the expression with the “x” term 

by 20.) 
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The student initially chose to start with Activity 2 and attributed his view that this task was “the easiest” to the 

fact that he could see the purely operational elements directly in the question. Since he perceived questions 

involving visual representations as “difficult,” he wanted to start with Activity 2, which he viewed as purely 

operational/symbolic. 

T: Which question will you start with? 

S: This one looked the easiest. 

T: It looked the easiest—okay, but why? 

S: It looked the easiest because it involved multiplication, addition, and subtraction. 

T: Okay, let us get started. 

S: So it is an easy question, but it looks easy because I can predict what the question is asking. Most likely, 

these two are 4. I will add them together. If these two are equal, I will figure out their sum. 

This choice demonstrates that the student assessed the task’s difficulty based on its characteristics (perceiving 

“operations/multiplication” in the task). Indeed, the student explicitly justified their choice by saying, “Visual 

questions look hard.” When starting Activity 2, however, they used the phrase “because it involves 

multiplication…” as the reason they perceived it as “the easiest”; they structured their solution around 

distribution and the order of operations. 

Student: I will start with this one. 

A: Why did you want to start with this one? 

S: Because it involves multiplication and addition. 

T: Okay. 

S: This one looked the easiest. 

T: Okay, let us get started. 

However, as the solution progressed in Activity 2, it was observed that the student experienced a brief period 

of cognitive load due to the need to distinguish between terms and symbols and the multi-step nature of the 

procedural flow. The student’s statement, “7x²-7… How am I supposed to distinguish that?” demonstrates that 

the need for differentiation and interpretation can arise even while performing operations in the symbolic 

register. It is also noteworthy that the student dynamically reassessed the task's difficulty, saying, “Yes, it is 

getting a little harder,” and recognized that the difficulty increased gradually across the sub-items (a–b–c…). 

T: Did you want to start with this one? Why? 

S: The visual questions looked difficult. 

T: They look difficult? Okay. Which one are you going to move on to now? 

S: This one. Activity 1. 

Although the student initially found the visually presented tasks difficult, they progressed through Activity 1 

more quickly than expected. While solving Activity 1, the student’s reasoning involved reading the 

arrangement of the shapes, identifying the length components, and translating this into an algebraic expression. 

This statement shows that the student transformed the visual/figurative arrangement into a symbolic addition-

multiplication structure (transformation in TRSR) and then performed operational simplification within the 

same symbolic representation (operation in TRSR). 

S: It is asking for the length. 

T: Okay, what are you going to do with them side by side? 

S: What about these lengths when placed side by side? Since they are all equal when placed side by side. Since 

the two are different, I added them together. There are 20 of these, so I also need to multiply by 20. 

In Activity 3, the student structured the solution by quickly converting the scale visual into a quantitative 

relationship. The process involved first identifying the total mass using the group of three on the right side, 

then applying a subtraction strategy with the known value. The student quickly interpreted the visual and then 

demonstrated how they concluded the calculation. At the same time, the strategies of “establishing balance as 

an equation” and “grouping + subtraction” indicate a connected procedural approach rather than mere rote 

calculation. 

A: Okay, evaluate all three together. Which one challenged you the most? The one you initially thought was 

easy. You solved the one you thought was the hardest more quickly. This is an outside view of Activity 3. You 

saw it. What do you think? Is it hard? Easy. 

S: So it is an easy question, but it seems easy because I could predict what the question was asking. Most likely, 

these two are 4. I will add them up. If these two are equal, I will figure out what they are. 

A: Go ahead and try it. Okay, let us see—go ahead and try it. 
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Student: It is asking for the weight of both in kilograms—3, 6, 9, 12 kilograms here. There are already 4 

kilograms here. Okay. I will subtract 4 from 12 to find x. 

 

 

Results and Discussion 

Upon examining the classification performed by the “TRSR–Cognitive Demand Analyzer (TRSR-CDA)” tool 

developed using ChatGPT 5.2, it was observed that the activities in question were analyzed in a manner largely 

consistent with the theoretical framework, both in terms of their cognitive demand levels and the TRSR 

process. Similarly, the ChatGPT-based analysis tool concluded that Activities 1 and 3 are high-demand tasks 

requiring transformation, while Activity 2 is a low-demand task involving only processing. Expert evaluations 

also concluded that this classification was largely appropriate and supported by consistent reasoning. These 

classifications align with Duval’s view in the TRSR theory that the processes of treatment and transformation 

are critical in a mathematical sense. 

Findings regarding the cognitive demand level of the activities should not be reduced to the AI tool’s 

classification alone. In particular, the fact that the tasks in Activity 2 consist of routine operations performed 

in symbolic notation (TRSR: treatment) and the high level of agreement observed in the expert evaluations 

suggests that the assignment of low cognitive demand stems from the task design. This result is also consistent 

with findings from textbook analysis studies reporting that a significant portion of textbook tasks cluster at 

low cognitive-demand levels (Polat & Dede, 2023; Khoy, 2025). 

One of the findings from this study is that a task’s theoretical “cognitive demand” level does not always align 

with the sense of “struggle” a student experiences when solving it. This finding is also consistent with studies 

showing no linear relationship between visual complexity and mental effort (Guo & Chen, 2023). While 

cognitive demand is defined in the literature as the mental effort required to complete a task (Engin & Sezer, 

2016), students’ perceptions of a task can be influenced by factors such as its visual complexity or familiarity 

(Guo & Chen, 2023). It has been noted that visual complexity is related to difficulty in understanding 

information and the level of familiarity, which may cause students to perceive tasks as more difficult than they 

actually are at the outset (Guo & Chen, 2023). In this study as well, when the students’ thought processes were 

examined, their initial hesitation toward visually represented tasks (e.g., Activity 1), characterized by remarks 

such as “this looks hard”, can be explained by the initial perception of mental load created by visual complexity 

and the presentation format. When the student was able to anticipate what the problem required quickly, they 

established the visual–symbolic transformation in a short time and reevaluated the task as “easy.” 

The student’s performance data revealed a problem-solving process consistent with these classifications. For 

example, the student began the session with Activity 1 and described this task as “the easiest-looking.” 

Immediately afterward, the student performed the multiplication operation in the balance equation by saying, 

“I will multiply 2 by 2. 4x,” performing the multiplication in the balance equation; they then asked, “Do I need 

to put this in parentheses first?” to ensure they were following the correct order of operations. In general, while 

the student applied the procedural steps without difficulty, they required some minor additional explanations 

during certain representational (transformation) processes, such as when transitioning from a percentage 

expression to a fraction. 

As a result, the student’s actual problem-solving process largely aligned with ChatGPT’s classifications. In 

Activities 1 and 3, both the expert and ChatGPT anticipated the need for transformation processes and defined 

these as requiring high-level cognitive demands; the student also progressed by transitioning between different 

representations (from graphs to algebra, from percentage expressions to fractions) in these activities. In 

Activity 2, however, both the experts and ChatGPT classified the task as purely procedural and low in cognitive 

demand; the student also solved the activity by performing only algebraic operations. Therefore, no significant 

discrepancy was observed between the classifications. The literature also supports this similarity: Puraivan et 

al. (2025) emphasized that mathematical tasks involving high-level cognitive demands encompass both 

procedural and transformational processes within the TRSR framework. Similarly, Horzum and Duran (2024) 

noted that low-level tasks in middle school textbooks limit students’ thinking skills and emphasized the 

importance of high-level tasks. 
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Reviews and systematic reviews in the field of education also indicate that Large Language Models (LLMs) offer 

opportunities in areas such as personalization (Sharma et al., 2025), but also require careful validation in areas such 

as accuracy, pedagogical appropriateness, ethics, and reliability (Amofa et al., 2025; Sharma et al., 2025). In this 

study, ChatGPT’s classifications aligned with expert evaluations, demonstrating that the model can be used as a 

supportive tool in the task analysis process. Nevertheless, to strengthen the reliability of this finding, it is 

recommended that ChatGPT be tested on more complex mathematical tasks that require higher-order cognitive 

demands. This underscores the importance of combining the rapid data processing capabilities of LLMs with 

experts’ pedagogical domain knowledge (Zhang et al., 2024). 

This study contains important implications, particularly for teachers. By identifying which representation processes 

a student finds easier or more challenging, teachers can tailor learning activities accordingly; for example, they can 

incorporate engaging activities, such as balance-equation or percentage-to-fraction conversions, to strengthen a 

student’s conversion skills. ChatGPT’s classification accuracy and speed, meanwhile, hold potential for use in AI-

supported instructional design (Matos et al., 2025; Qian, 2025). Recent research shows that ChatGPT and similar 

AI tools are gaining prominence in education and contribute to personalized learning for students (Breese, 2025; 

Matos et al., 2025; Qian, 2025; Susanibar-Ramirez & Zuñiga-Rojas, 2024). Therefore, automating the TRSR–

Cognitive Demand analysis using ChatGPT can help teachers quickly review a large number of tasks to determine 

their cognitive difficulty, thereby enabling integration into the process of developing personalized learning 

materials. The prompts used in this study were designed from the outset to be clear and structured using the “GPT 

Create” feature, rather than being derived from subsequently revised inputs. Consequently, there was no need to 

rework specific prompts; instead, the focus was on creating explanatory prompts to enable the model to perform 

analyses aligned with the TRSR–Cognitive Demand framework. This highlights the importance of teachers 

preparing clear, theoretically grounded prompts when using AI tools. 

This study has demonstrated the potential of the AI-supported TRSR–Cognitive Demand Analyzer tool in 

classifying cognitive demand levels and representational processes. However, the implementation process was 

carried out using only a limited number of activities and a single student. In future studies, the general validity of 

this tool could be tested by applying it to larger groups of students from different grade levels. Additionally, teachers 

could use this tool in classroom settings to identify which tasks cause students to experience greater cognitive strain. 

This would enable teachers to make more informed decisions, ranging from material selection to task design. By 

also collecting qualitative data from teacher feedback, deeper insights into the role of AI tools in pedagogical 

applications can be gained. It is anticipated that the “TRSR–Cognitive Demand Analyzer” tool developed in this 

study will support the development of personalized learning materials. 
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