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OZET

Biligsel Tam1 Modelleri (BTM), temelinde ortiikk simf analizi olan yaklasimlardir. Ortiik smnif
analizi, ¢ok degiskenli kategorik bir veri kullanarak ve birbiriyle iligkili durumlardan yararlanarak
alt gruplar belirleyen istatistiksel bir yontemdir. BTM ise cevaplayicida belirli bir bilginin
yapisin1 ya da bir becerinin gelisimini, cevaplayicinin bilissel diizeydeki giiclii ve zay1if yonlerini
dikkate alarak hesaplamak amacryla gelistirilmistir (Leighton ve Gierl, 2007). Bu modellere gore
ogrencilerin testteki maddelere verdikleri cevaplar, onlarin ait olduklart &rtiik smiflarinin bir
vektoriidiir. Bu nedenle modeller, maddelere verilen cevaplardan yola ¢ikarak dgrencilerin ortiik
siniflarin1 belirlemeyi amaglar. Bu amag¢ dogrultusunda gelistirilen farkli modeller vardir. Bu
calismada BTM olarak adlandirilan bu modellerin temel o6zellikleri, yapilari ve kullanilan
modellerin uygulamalar1 hakkinda bilgiler verilecektir.
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ABSTRACT

Cognitive Diagnostic Models (CDM) are based on latent class analysis. Such analysis is a
statistical method that determines subclasses by using multiple variable categorical data and
making use of mutually related cases. CDM, on the other hand, is developed to calculate the
structure of a certain knowledge or the development of a certain capacity by taking into account
both strengths and weaknesses of the respondent in cognitive terms (Leighton ve Gierl, 2007).
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1. GIRiS

Biligsel Tan1 Modelleri (BTM terimiyle ifade edilen modellere literatiirde; biligsel
psikometrik modeller (cognitive psychometric models) (Rupp, 2007), bilissel tani
modelleri (cognitive diagnosis models) (Nichols, Chipman ve Brennan, 1995),
siirlandirilmig Ortiik simif modelleri (restricted latent class models) (Haertel, 1989),
coklu smiflandirma modelleri (multiple classification models) veya yapisal madde
tepki kurami modelleri (structured item response theory models) (Rupp ve Mislevy,
2007) gibi farkli isimler verilmistir.

Biitiin bu farkli tanimlamalarin her biri, modellerin belirli 6zelliklerine yodnelen
cagrisimlar ifade etmektedir. Baz1 tanimlamalar modellerin teorik alt yapisina gore
belirlenirken bazilar1 modellerin kendine 6zgii amacini ifade etmektedir. Digerlerinde
ise modellerin istatistiksel 6zellikleri dikkate alinmistir. Caligmada kullanilan Bilissel
Tan1 Modeli teriminin temelinde ise modelin ayirt edici 6zelliginin yerlestirme, kabul
ya da sertifikasyondan ¢ok “tan1” oldugunun diisiiniilmesi yatmaktadir.

1.1. Bilissel Tam1 Modellerinin Genel Ozellikleri

BTM’nin amaci, iki kategorili niteliklerin siralanigina dayanan ortiik kategorilere gore
cevaplayicilart siniflamaktir. Bu modellerde uzmanligt belirleyen bir vektdr olan ortiik
degiskenler, 6grenciye yonelik taninin altinda yatan nitelik setini tanimlar. Burada
“nitelik” kavrami vasif, gorev, alt gorev, biligsel silire¢ veya beceri olarak
tanimlanabilir. (Tatsuoka, 1995a, s.330).

BTM uygulayarak gelistirilmis bir testte, bir toplam puan ya da toplam alt dlgek
puanlart yerine, sinavi alan her bir bireyin spesifik olarak kapsamda hangi becerilere
sahip oldugu ve hangileri konusunda eksiklikleri bulundugunun belirlendigi bir 6l¢iim
yapilir. Bu anlamda BTM ile gelistirilmis testler sadece degerlendirme siirecine degil
ayni zamanda her bir 6grencinin egitim ihtiyacini belirleme konusuna da hizmet eder
(Cheng ve Chang, 2007).

Ortiik 6zellik kurami ve BTM, Madde Tepki Kurami (MTK) modelleri ile yakindan
iligkilidir. BTM igindeki birgok parametre kestirimi, MTK fonksiyonlarindan
yararlanarak gelistirilmistir. Fakat BTM modelleri ¢ok boyutlu yapisi dolayisiyla
MTK’dan farkli ozellikler gostermektedir. MTK modelleri bireylerin maddelere
verdikleri cevaplara dayanarak bireyin Ortiilk 6zelligini kestirmek konusunda oldukga
bagarili araglardir. MTK modelleri madde ve yetenek parametrelerini siirekli bir 6lgek
iizerinde kestirirken “a”, ayit edicilik, “b”, giiclik ve “c” tahmin parametrelerini
hesaplar. Fakat MTK modelleri madde gii¢liigiiniin nasil meydana geldigi konusunda
bir fikir vermez. Gergekte ise egitim, temel olarak MTK modellerinin bize
sunduklarinin Stesinde 6grenme alaninin yapisini, 6grencinin psikolojik yapisii ve
maddede yoklanan gorevi ¢dzebilme becerisinin altindaki psikolojiyi dogru analiz
edebilmeyi hedefler (Almond, Steinberg ve Mislevy, 1993). BTM, bu a¢181 gidermeye
odaklanmakta ve 6grencinin maddeyi ¢ozerken kullandig: biligsel siiregleri de dikkate
alarak test cevaplama oriintiisiinii 6grencinin ¢ok boyutlu profilini ¢ikartmak amaciyla
kullanmaktadir.
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MTK’da 6grencinin yetenegi genel yetenek parametresi olan 6 ile tahminlenir. 6 ve
gozlenen puanlar belirli bir 6grencinin performansini ve grup igindeki sirasini kestirme
imkant tanir. BTM ise bunlarin disinda 6grencinin zihinsel siireci ve performansin
altinda yatan bilginin yapisini da ortaya ¢ikartabilir. BTM uygulamalarinda her test
birden fazla 6zelligi 6lger ve her madde birden fazla 6zellikle iligkilendirilebilir. Bu
sekilde ogretmen smav sonunda tek bir puan vermek yerine BTM ile 6grenci
performansini, sahip oldugu becerileri de gostererek diizenleyebilir. Bu durumda
Ogretmen dgrencinin bir beceri profilini ¢ikartip eksik olan becerilerini belirleyerek bu
becerilerin {izerine egilebilir. Diger taraftan, egitim siirecinin giiglii ve zayif yonlerini
ortaya cikartarak daha iyi 6grenme stratejileri diizenlenebilir.

Gorildigi gibi BTM 6grencilerin ortiik 6lgekteki yetenek diizeylerine odaklanmaz, her
bir biligsel 6ge tlizerindeki 6grenci performansini ve bu dgeye sahip olma olasiligini
belirler. Elde edilen olasiliklar 6grencinin uzmanlastigi becerilerin profilini ¢ikartacak
sekle doniistiiriilir. BTM’de de tipki yapisal esitlik modellerinde oldugu gibi ortiik
degisken ile maddeler arasindaki iliskilerin analizden 6nce belirlenmesi gerekmektedir.
Modellerde bu siire¢ Q matris olarak adlandirilan madde 6zellik matrisiyle tanimlanir.

1.1.1. Q Matris

Q matris, bir test icin nitelik ya da beceri vektorlerinin siitunlarda, maddelerin ise
satirlarda temsil edildigi bir oriintiidiir. Nitelikler, alan uzmanlari tarafindan belirlenen
ozellikler, prosediirler, bulus yontemleri, stratejiler, beceriler ve baska bilgi bilesenleri
olabilir. Q matris 1-0 seklinde ikili numaralar kullanarak 6zelligin maddede bulunup
bulunmadigini gosterir. Bu numaralandirma ilk o6nce Fisher (1973) tarafindan
“agirliklandirilma”  seklinde tanimlanmigs ve bir k niteliginin bir i maddesinde
bulundugu durumda 1, bulunmadigi durumda ise 0 seklinde kodlandigint belirtmistir.

J xK matrisini Q =[q jk ] 0 ve 1 i¢in su sekilde yazabiliriz;
I 1 eger k dzelligl . j maddesinde bulunuyorsa
Gl g eger k dzelligi .j maddesinde bulunmuyorsa

Tablo 1.1°de 3 nitelik ve 5 madde i¢in hazirlanmig 6rnek bir Q matrisi gériilmektedir. Q
matrisinde gorildiigi gibi 1. maddeyi dogru cevaplamak igin ilk nitelige sahip olmak
gerekmektedir. Ikinci madde icin ise 1. ve 2. niteliklere dgrencilerin sahip olmasi
gerekmektedir.

Tablo 1.

Ornek Q Matrisi

Maddeler ol a2 a3
1 1 0 0
2 1 1 0
3 1 1 1
4 0 1 1
5 0 0 1

Olgiilen niteliklerle birlikte diizenlenen Q matrisi, madde giigliigiiniin psikometrik
model ve bilissel siire¢le arasindaki baglantisin1 kurar. Modelin se¢imi ve Q matrisi
birbirine esit sinirlardan olusan, ortiik siif cevaplama olasiliklarini belirlemeyi saglar.
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Son dénem yapilan arastirmalarda Q matrisinin dogruluk miktarini ve etkisini 6lgmeye
yonelik saglam kanitlar sunan metotlar gelistirilmektedir. Henson (2004), Q matrisin
kalitesinin, Ogrencilerin beceri profilinin kestirimini dogrudan belirledigini ifade
etmektedir. Bu nedenle, Q matrisin yapisi ve veri model uyumu “tanisal analiz” i¢in
¢ok onemli bir nitelik tagimaktadir (de la Torre & Douglas, 2004).

1.1.2. BTM Hata Kaynaklari

BTM’de testi alan bireyin yanlis siniflandirilmasina neden olan farkli hata kaynaklari
bulunmaktadir. Maddenin yapilandirilmas;, Q matris ile iligkilendirilmesi veya
cevaplanmas: agamasinda olusabilecek bu hata kaynaklar1 modellerin yapisi
incelenirken ve modellere ilisgkin parametreler belirlenirken o6ncelikli Snem
tagimaktadir. DiBello ve arkadaslari (2007) simiflamalarda olusabilecek hatalarla ilgili
dort 6nemli faktore isaret etmektedir.

Strateji: Cevaplayicinin maddeye cevap verirken Q matris tarafindan listelenen
ozelliklerin diginda farkli bir yontem kullanmasi, BTM i¢inde belirlenen cevaplayici
profilinin hatali olmasina neden olmaktadir.

Tamlik (Completeness): Bir test maddesinin Q matris tarafindan belirlenen
ozelliklerden farkli bir 6zellige daha sahip olmast durumudur. Bu durumda Q matrisin
tamlik 6zelligi gostermedigi sdylenebilir.

Pozitiflik diizeyi (Positivitiy): Bazi durumlarda &6zellige sahip olan bir birey o 6zellik
altinda tanimlanan bir maddeyi yanlis cevaplayabilir, benzer sekilde 6zellige sahip
olmayan bir birey o 6zellik altinda tanimlanan bir maddeyi dogru cevaplayabilir. Bu
sonucu doguran temel neden Q matris tarafindan belirlenen 6zelliklerin temelde bir
genellemeye dayanmasidir. Ozellikler girift yapilar degildir ve alt gruplara ayrilma
potansiyeli tagimaktadirlar. Bu durumda siniflama sonucunda belli bir 6zellige sahip
olduguna karar verilen bir bireyin, o 6zelligin alt becerilerinden bir ya da birkagina
sahip olmamasi1 miimkiindiir. Genel olarak bireyin 6zellige sahip olma diizeyini ikili
(dikotomus) bir degisken olarak tanimlayan modellerde pozitiflik diizeyi bir hata
kaynagi olarak gozlenmektedir.

Kaydirma (Slip): Birey tarafindan gergeklesen rastsal hatalar kaydirma olarak
tanimlanir. Kaydirma arta kalan ve sistematik olmayan biitiin hatalari igeren kategoridir.

1.2. BTM ve Tarihsel Gelisimi

BTM’nin temelinde madde ve bilgi arasindaki etkilesim vardir. Bu nedenle madde-bilgi
etkilesimi {izerinde duran yaklagimlari Ozetlemek BTM’nin yapisini tanimlamayi
kolaylastiracaktir.

BTM’nin ¢ikis noktast Lineer Lojistik Test Modeli (LLTM) ile (Fischer, 1973, 1976,
1977; Spada, 1977) Tatsuoka ve Tatsuoka’nin (1995) Rule Space modelidir. LLTM ise
temel Rasch modelinin, madde cevaplama agamasina karigan biligsel siiregleri de
icerecek sekilde genisletilmis halidir. (DiBello, Roussos & Stout. 2007).

Temel fonksiyonu MTK’ya dayanan BTM’nin bu anlamda MTK’ya parametrik
olmayan ve ¢ok boyutlu bir igerikle yaklagtigi goriilmektedir. Bu anlamda geleneksel
tek boyutlu MTK’nin ¢ok boyutlu bicimde ele alinisin1 ve Madde Tepki Fonksiyonu
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(MTF) {izerindeki degisiklikleri incelemek BTM’nin genel yapisini ortaya koymaya
yardimet olacaktir.

1.2.1. Tek Boyutlu Lojistik Modeller (1PL,2PL&3PL ve LLTM)
3PL modele ait MTF (Madde Tepki Fonksiyonu) asagidaki gibidir;

1- =
1+ exp[—1.72;(8; — b))’

Pgl] =1 E]:] = l:-i+

6j= j Ogrencisinin maddenin tek boyutlu olarak o6lgtiigii diisiinlilen yeteneginin
diizeyini; a; = i maddesine ait ayirt edicilik parametresini ve MTF’nin maksimum
egimini; ¢; = tahmin parametresini yani diisiikk yetenek diizeyindeki bir 6grencinin
maddeyi dogru cevaplama olasiligini, MTF’nin diisiik asimptotunu; b;= i maddesinin
glicliik parametresini tanmimlar. ¢; = 0 oldugu durum 2PL modeldir. 3 =1ve ¢;=0
oldugu durum Rash modelini gosterirken ise 1PL modelde ise a parametresi maddelerin
ayirtedicilik parametrelerinin ortalamalart alinarak sabitlenir. 1PL, 2PL ve 3PL
modeller tek boyutludurlar. Bu nedenle herhangi bir ¢oklu yetenek setiyle dogrudan
iligski kurabilme imkanlar1 yoktur.

Yukarida genel modele iligskin formiilde goriildiigii gibi tek bir olast strateji vardir ve
her madde i¢in tek bir beceri bulunmaktadir ve bu beceri biitiin maddeler igin gegerlidir.
Beceriye iliskin bagarili performans ayni zamanda maddeye iliskin basarili performans
anlamina gelmektedir ve maddeyi ¢dzmek igin gerekli olan biitiin becerinin var
oldugunun kabulii olarak tanimlanabilir (Q’nun eksiksizligi). Tam pozitiflik, beceriye
sahip olan kigilerin maddeyi dogru, sahip olmayanlarin ise yanlis isaretlemesi
durumudur. Bir beceriye sahip olan birey bazen maddeyi yanlis cevaplayabilir, ayni
sekilde beceriye sahip olmayan birey de maddeyi dogru cevaplayabilir. Bu durum tam
pozitifligin var olmadigi anlamina gelir. Tam pozitiflikten kaymalara c¢ogunlukla
becerinin tam olarak tanimlanamamasi sebep olur. Tam pozitiflik eksikliginin
iistesinden beceriye sahip olma diizeyinin siirekli bir degisken haline doniistiiriilmesi ve
lojistik bir MTF {izerinde beceriye sahip olma diizeyinin dogru cevap verebilme
olasiligryla tamimlanmasi yoluyla gelinmeye calisilmaktadir. Rastsal kaydirma “slip”
parametresinin olasilig1 ise “0” kabul edilir.

Deginilmesi gereken diger bir model ise LLTM’dir. Bu model aslinda yetenek
degiskeninin goklu bilissel bir becerinin vektorii olarak tanimlamaz ve her bir 6grenci
icin biligsel becerilerin tanis1 miimkiin degildir; ama madde giigliigli analizinde
giicligiin faktorlerine yonelmek bir “biligsel islem” olarak diisiiniilebilir ve tarihsel bir
basamak olarak BTM’nin ¢ok boyutlu MTK modellerinden evrimini gosterebilir.
LLTM mantiksal bir modelle, madde giicliik parametresini, giicliikk temelli biligsel
yeteneklere ayirarak modelin biitiiniine ait bir giiglitk parametresini tanimlar. LLTM her
bir becerinin birden ¢ok boyutu temsil ettigi ¢cok boyutlu madde tepki modellerine
benzer. Fakat giicliik parametresi her bir beceri i¢cin madde Ozelinde degildir, bu
modelde her bir 6zelligin testin tiimiine iliskin giigliik diizeyi bulunur. LLTM her bir
madde i¢in “biligsel islem” listesini barindiran bir Q matrise sahiptir (Fischer, 1983).
Sonug olarak LLTM de yetenek tek boyutlu olsa da Q matrisi kullanarak Rasch modeli
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gibi tek boyutlu modellerle biitiiniiyle tanilayict olan modeller arasindaki tarihsel yar1
yolu gosteren bir yerde durmaktadir.

Fischer bu modele iliskin MTF’nin Rasch’in 1PL modelinin simirlandirilmis bir hali
oldugunu soylemektedir. Madde giigliigliniin lineer ifadesini bir anlamda biligsel
islemin madde giicliglini kisitlamas1 olarak tanimlamaktadir. 1PLM iliskin
calismalarda “biligsel islemler” modelin i¢inde yer almaktadir. Fischer bu biligsel
islemlerin, 6grencinin yeteneginin degil maddenin niteli§inin gdstergesi oldugunu
sOylemektedir. LLTM Q matrisi ile madde gii¢liigiiniin biligsel belirtegleri tespit
edildiginde, dogal olarak sonraki adimin testin tiimiinde oOlgiilen yetenegin her bir
madde gii¢liigii belirteci i¢in faktodrlerine boliinmesidir. Bu asama Tatsuoka tarafindan
gerceklestirilmis ve her bir madde giigliigiine ait biligsel faktor haritalanarak bu
gosterilmistir. LLTM dogrudan 6grenci yetenek diizeyi ile madde arasindaki iligkiyi
gosteremez, fakat i¢inde Q matris bulunan ilk model olarak alandaki 6nemli adimlardan
biridir.

LLTM’ye ait MTF, IPLM ile aymidir sadece bi parametresi bulunur ve soyle
tanimlanir;

K
b; =Z Qi M + €

k=1

gi= | maddesinin ¢6ziimiinde k yeteneginin bir faktér oldugu durumun frekansidir 7=
k yeteneginin giiclik ozelligidir ve c¢= 6l¢egin orijininde belirlenebilecek keyfi bir
sabittir. gy degiskeni her zaman ikilidir ve becerinin madde giigliigiinden etkilenip
etkilenmedigine isaret eder.

Bu modelde de goriildiigii gibi tek bir olasi strateji bulunmaktadir. Her ne kadar model
bir madde i¢in herhangi bir sayida yetenege izin verse de ayristirilmis yeteneklere
iliskin bir performansin modellenmesi miimkiin degildir. Tek bir ortik o6zellik
kullanarak model, basarryla biitiin yeteneklere iliskin diizeyleri tek boyutlu bir
parametreye indirerek, yeteneklerin kombinasyonuna iligkin bir deger verir. Bu 6
Ogrencinin biitiin yetenek diizeylerinin agirliklandirilmis ortalamasi olarak kabul
edilebilir.

1.2.2. Denklestirici Cok-boyutlu MTK Modeli (Compensatory multidimensional
IRT model- MIRT-C)

Bu model ilk kez Reckase ve McKinley (1991) tarafindan ortaya atilmigtir. Fakat
modelin bilissel tam alaninda popiilerlik kazanmasi Adams’mn (1997) calismalariyla
gergeklesmistir. Adams Rasch modelini temel alarak biitiin ai parametrelerinin 1’e esit
oldugu, biitlin ci parametrelerinin sifira esit oldugu ve Q matrisinin hangi becerinin
hangi maddeyle iliskili oldugunu tanimladig1 bir model gelistirmistir. MIRT-C modeli
icin MTF asagidaki gibi yazilir;

-1

ate.
-L..-||ai||.:i-i-bi>]
1i+e

P{}{ij = 1|Ej} =g +({1-g)
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6; = j ogrencisine iligkin yetenege sahip olma diizeyinin vektdriidiir, j 6grencisinin
maddenin dogru cevaplanmast i¢in gerekli olan yetenege sahip olma diizeyinin
gostergesidir; a; = i maddesinin duyarli oldugu biitiin becerilere iliskin ayirt edicilik
parametresinin vektoriidiir. ¢; = tahmin parametresidir ve madde i¢in gerekli olan biitiin
yeteneklerde diisiik diizeyde olan bir 6grencinin maddeyi dogru cevaplama olasiligidir.

1
b; = i maddesi i¢in giigliik parametresidir ve ” ER " = {Elif:,_a.i:k} = dir.

Maddenin denklestirici niteligi MTF’ye bakildiginda agik¢a goriilmektedir. MTF, ¢; =0,
bi=0 ve a;=a2=1 oldugu iki boyut i¢in olusan durumda asagidaki gibidir;

1

PX; =1|9,8;) = 11 o-L78:80

Eger 0; ¢ok diisiik bir deger alirsa, 6rnegin ¢,= -2 gibi bu durumda 6, bu diisiik degeri
telafi edici sekilde gok yiiksek bir deger alarak 6, = +2 olur. Sonugta P(X;; = | 64,
6,)=0,5 olur ve bu deger ;= 6,=0 oldugu durumla aymidir. Agik¢a goriilmektedir ki bu
modelde bir beceriye iligkin yiiksek diizey, bir baska beceriye iliskin diisiik diizeyle
telafi edilmekte ve ikisi i¢inde orta diizey bir etki elde edilmektedir (Dibello ve ark.
2007). Biligsel tani alani icin bu model genel olarak tek boyutlu MTK modelinin
gelistirilmis ve ¢ok boyutlu analize uygun hale getirilmis durumudur. Fakat becerilere
yonelik telafi edici dogast nedeniyle bu model bircok yonden bilissel alanda tani
koymaya yonelik amaclar1 karsilayamamaktadir. Ozellikle madde performansinin
biligsel analizinde, genellikle o maddeye yonelik basarili performans igin maddenin
gerektirdigi biitiin becerilere sahip olunmasinin gerekliligi vardir. Bu baglamda biligsel
varsayimlar1 karsilamak amaciyla, bilissel perspektife daha uygun birlestirilmis bir
modele ihtiya¢ duyulmaktadir.

1.2.3. Denklestirici olmayan Cok-boyutlu MTK Modeli (Noncompensatory MIRT
model- MIRT-NC)

Denklestirici olmayan Cok-boyutlu MTK Modeli Sympson (1977) tarafindan
gelistirilmigtir. Bu modelde bilgi yapisi ¢ok boyutludur, aym zamanda becerilerle
madde performans etkilesimi denklestirilmemektedir. Bununla birlikte bir 6grencinin
maddede aranan herhangi bir beceri i¢in sahip oldugu diisiik diizey, dogru cevap
olasiliginin da diisiik olmasina neden olur, yani dgrencinin diger becerilere yiiksek
diizeyde sahip olmasi modelde dikkate alimmaz. Bu model iliskin MTF asagidaki
gibidir;

K
)= |
9 = 114 et7s (Bjl—Biclr

1
Oy = j ogrencisinin k yetenegindeki diizeyi, ay= i maddesinin k yetenegi iizerindeki
ayirt edicilik parametresi, by = i maddesinin k yetenegi iizerindeki zorluk dizeyidir

(Sympson, 1977).

Model tam olarak telafi edici olmadigindan Dibello (2007) model i¢in “denklestirici
olmayan” terimini kullanmistir, fakat ayni zamanda bu model igin “birlesik”
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(conjunctive) terimi de kullanilmaktadir. Modelin tekrar formiilasyonu denklestirici
olmayan dogasini ortaya koymaktadir, bu formiildeki biitiin terimler 2PL. modelin MTF
gibidir;

1 = eger j dgrencisi i maddesindeki k becerisini basanyla yaphysa
Yih'j = e
0 = diger durumlar
Bu durumda;

K
8;) = HP'Lan' = 1|8y
k=1

Bu modelin kullanimi sadece &grencilerin beklenen biitliin becerilere sahip olmasi
gerektigi durumlarda s6z konusu olmaktadir, ¢ilinkii bu analizde becerilerin diizeyleri
bir birinden bagimsiz degerlendirilmektedir. Bu bagimsizlik nedeniyle biitiin becerilerin
basariyla gergeklestirilme olasiligi, her bir becerinin basarisinin kosullu olasiliklarinin
carpimi olmaktadir (Dibello ve ark., 2007).

1.2.4. Cok bilesenli Ortiik Ozellik Modeli (Multicomponent latent trait model-
MLTM)

Bu model Denklestirici olmayan ¢ok boyutlu MTK modelinin bir uzantis1 olarak kabul
edilebilir. Model Whitely (1980) ve Embretson (1985, 1997) tarafindan gelistirilmistir.
MIRT-NC gibi her bir yetenegin 6grenci tarafindan basarilma olasiligini belirleyen ¢ok
boyutlu bir MTF vardir. Model bu MTF ¢arpimlarini bir madde igin gerekli olan biitiin
becerilerin 6grenci tarafindan basarilmasi olasiligini belirlemek amaciyla simiiltane
olarak kullanmaktadir. Ek olarak MLTM bir madde igin 6grencinin bagarili performans
olasiligmi, 6grencinin biitiin becerilere sahip olup olmadigi kosuluna gére modeller.
MLTM’de bir maddeye iliskin 6grenci performansinin modellenmesi, 6grencinin Q-
becerileri disindaki performansinin modellenmesini de igerir (Whitely,1980).

Yig nin j o6grencisinin i maddesindeki k becerisini konusundaki basarisinin ikili
gostergesi oldugu durum i¢in modelin MTF asagidaki gibidir;

1-] [pCg = 1|ij}]

K
g =] [P0 = 11850 + &
k=1

P(X; =1

k=1
Bu fonksiyonda 6y = k becerisine j o&grencisinin sahip olma diizeyi, a =
PG =1 T, Y =1), g = Py =111, ¥y = 0), P(Yiki=1/0k) =

ﬁ (1parametreli lojistik fonksiyon) ve b;, = k becerisine iliskin i maddesinin
1+e L) L)
giicliikk diizeyini ifade eder (Embretson, 1985, 1997).

Bu modelin genel yapisinda, 68rencinin beceriye iliskin basarisina bagl iki olasi strateji
bulunmaktadir. ilk strateji 6grencinin maddeyi gerekli becerilere sahip olarak
yanitlamasi ve ikinci strateji ise 0grencinin madde i¢in gerekli becerilerden en az bir
tanesine sahip olmadan yamitlamaya g¢aligmasi yani tahmin (guessing) etmesidir. flk
strateji 6grencinin madde igin gerekli biitiin becerilere sahip olma olasiligini verirken
ikincisi 6grencide gerekli becerilerin bulunmamasi durumunun olasiligidir. MLTM’de
maddenin cevaplanmasinda gerekli becerinin etkisi dgrencinin 0j parametresinde
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dogrudan temsil edilmektedir. Sonug olarak bu modelde beceri iizerindeki performans
maddeyi dogru cevaplama performansina gére modellenmez (Dibello ve ark. 2007).

1.2.5. Siirlandirilmas Ortiik Simf Modeli (Restricted latent class model- RLCM)
Bu modelin “sinirlandirilmis” olarak adlandirilmasinin temel nedeni kullanilan
tanimlayict ortliik cevap vektorlerinin sayisinin ve tiiriiniin modelde yer alan Q matrisi
tarafindan sinirlandirilmis olmasidir.

Bu modelin bir baska ayirt edici niteligi ise Ogrencinin aranan beceri sahip olma
diizeyinin daha once bahsedilen modellerdeki gibi siirekli bir degisken niteliginde
tanimlanmamasidir. Bunun yerine 6grenci yetenegi bir K- a boyutsal vektorii olarak 0
ve 1’lerle ifade edilmektedir. Bu vektor 6grenciyi her bir beceri igin sahip (1) ya da
sahip degil (0) seklinde tanimlamaktadir. Modele iliskin MTF asagidaki gibidir;

K gik K gik
P{:{ij -1 |Ej} _ ﬂ:!-[kﬂnjk ril The-s @
Biligsel olarak model basitge sunu séylemektedir; eger bir 6grenci maddenin 6lgtiigii
becerilerin tamamina sahipse bu 6grencinin o maddeye dogru cevap verme olasilig1 1
(ya da ¢ok yakin) dir. Diger yandan eger 6grenci maddenin 6l¢tiigii 6zelliklere sahip
degilse maddeyi dogru cevaplama olasilig1 ¢ok diisiik ve farklidir. Bu nedenle RLCM
de eger bir 6grenci maddeyle dlciilen becerilerden herhangi birine ya da birkagina sahip
degilse bu 6grencinin o maddeyi dogru cevaplama olasiliginin olmadigt anlamina gelir.
Bu kabul modelin istatistiksel olarak kullanisli olmasinin 6nemli nedenlerinden biridir
(Haertel, 1984, 1990).

Tarihsel olarak RLCM Macready ve Dayton (1977) tarafindan ileri siiriilen modelin bir
uzantisi niteligi tasimaktadir. Macready ve Dayton’in modeli benzer bir MTF’na sahip
olmasina ragmen biitiin maddelerin ayn1 6zelligi 6l¢tiigli varsayimina dayanmaktadir bu
nedenle de 6grencileri biitiin becerilere sahip olanlar ve en az birine sahip olmayanlar
olarak belirlenen iki kategori arasinda siniflamaktadir. Bu modellerin en yaygin
kullanilan1 ve o6n plana ¢ikani Junker ve Sijtsma tarafindan gelistirilen DINA
(Deterministic Input Noisy And gate) modeldir. DINA modelin yapisi ve 6zellikleri
ilerleyen boliimlerde ayrintili bigimde aktarilacaktir.

1.2.6. Rule Space Modeli

Tatsuoka ve Tatsuoka’nin (1982) gelistirdigi Rule Space (Kural Diizlemi) yaklagima,
ogrencinin test maddelerindeki performanslarindan yola ¢ikarak “6zellik”(attribute)
olarak tanimlanan spesifik biligsel becerilerini tanimlamay1 amaglamaktadir. Bu model
istatistiksel bir yaklagimla Ogrencilerin cevaplama Oriintiilerini kullanarak onlar1
Ozellige sahip ya da degil biciminde tanimlanan siniflama kaliplaria yerlestirmektedir.
Bu istatistiksel siniflama modeli, “Rule Space” olarak adlandirilan iki boyutlu
Kartezyen siniflama uzay1 yardimiyla hesaplanir. Bu yaklasim theta (0) ve zeta(f)
olarak belirlenen iki eksen aracilifiyla simgelenir (Gierl, 2007). Modelde 6, MTF
araciligiyla hesaplanan bireyin yetenek parametresi iken (, Tatsuoka (1984) tarafindan
atipik olarak tanimlanan cevaplama Oriintiisiinii ifade eder. Tam olarak (, zor
maddelerin dogru cevaplanip kolay maddelerin cevaplanamadigi durumlari tanimlayan
indekstir.
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Rule Space yaklagiminda Q matris tarafindan belirlenen cevaplama Oriintiisii ile
Ogrencinin cevaplama oriintiisii karsilagtirtlir. Q matris tarafindan belirlenen Oriintii
“ideal” modeli verirken &grencinin cevaplama diizenegi goézlenen Oriintliyii
tanimlamaktadir. Bu iki Oriintiiniin kargilastirilmasi modele ismini veren ‘“Rule”
yapisint olusturmaktadir. Her bir “Rule” i¢in olasilik dagilimi asagidaki formiil ile
hesaplanir;

5 n
Z pi (1 —p)"
a=0 | & =1 i=1
t n
ortalama: pg =Z pi + Z gj
i=1 i=t+1

n
varyans: of = Z B

=1

Yukaridaki formiilde kaydirma sayisi S, u; ise i maddesi i¢in kaydirma gozlendiginde 1
gozlenmediginde ise 0 degeri almaktadir. Bununla birlikte formiilde n madde sayisin1 t
ise toplam puani ifade etmektedir (Tatsuoka & Tatsuoka, 1987; Tatsuoka, 1995).

Ideal oriintii kullanilarak Tatsuoka tarafindan ortaya atilan “Bilgi diizeyleri”
(knowledge states) tanimlanir ve bu bilgi diizeylerinin Kural diizlemi olarak tanimlanan

analitik diizlemdeki konumlar1 theta ve zeta parametrelerine gore belirlenir. Asagida iki
bilgi diizeyi i¢in belirlenen konumlar1 gosteren grafik yer almaktadir;

C
< (A! 0

Sekil 1. iki boyutlu Kural Diizleminde yer alan iki bilgi diizeyi

Sekil 1’de goriildiigii gibi B bilgi diizeyinin A bilgi diizeyine gore daha yiiksek bir
yetenek seviyesinde oldugu goriilmektedir. Bununla birlikte B bilgi diizeyinde ¢cok daha

10
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fazla atipik cevaplama goriildiigii belirlenmistir. Bu durum gibi birgok cevaplama
ortintiisii Kural diizlemi istiinde yerlestirilebilmekte ve bu modelle bu bilgi diizeyleri
i¢in 0 ve { parametreleri belirlenebilmektedir.

Bilgi diizeyleri ve maddeler arasindaki iliskiler “Rule Space” Mahalanobis uzakliklar
yardimiyla belirlenmektedir. Asagidaki sekilde 4 ozellik (Al, A2, A3, A4) i¢in
olusturulmus bir teste iliskin “bilgi diizeylerinin” nasil belirlendigi gosterilmektedir;

#=+3
Uzmanhk Dizeyi
A3 Ad
Yapilamamis Yapilamamis
Adwve Ad AZve Ad
Yapilamamis Yapilamamis
g=0
Al A3 ve Ad A2 A3 ve Ad
Yapilamanmis Yapilamanmis
Al AZ A3ve Ad
Yapilamamis
g4=273

Sekil 2. Sekiz Bilgi Diizeyini Gosteren Diyagram

11
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Sekil 2°de goriildiigii gibi “bilgi diizeyleri” &grencilerin hangi &zelliklere sahip
olduklarin1 gostermekte ve ayni zamanda herhangi bir bilgi diizeyindeki dgrencinin bir
sonraki agsamada hangi 6zelligi 6grenmesi gerektigi hakkinda da bilgi vermektedir.
Ornegin Al, A2 ve A4 bzelliklerine sahip olmayan 6grenci ilk asamada Al &zelligini
ogrenmelidir. Daha sonraki agsamada ise 6grencinin A3 ve A4 6zellikleri arasinda tercih
yapmast s6z konusudur, ama burada da Mahalanobis uzakliklarma gore (3,4) A4’
kazanmas: yani A3’iin bilinmedigi diizeye ¢ikmasi gerekmektedir. Tatsuoka ve
Tatsuoka (1997) bu yaklasimin CAT (Computer Adaptive Tests) uygulamalar1 igin
basamaklarin belirlenmesi ve program &gretiminde Ozellikler arasindaki hiyerarsinin
ortaya cikartilmasi asamalarinda da kullanilabilecegini belirtmiglerdir.

Rule Space modeli biligsel tan1 yaklagimi ve bilgisayar uygulamali testler i¢in ¢igir agici
bir nitelik tagimaktadir. Yaklasim bu yapisiyla test toplam puanlari disinda testte
Ol¢iilen 6zelliklerle 6grencilerin cevaplama oriintiileri arasindaki iliskiyi agiklanabilir
kilmay1 hedeflemistir. Fakat biitiin bunlarin yaninda Rule Space modeli testte 6lgiilen
ozellikler ile maddeler ve maddelerin birbirleriyle iligkileri konusunda bir bilgi
vermemektedir. Bu durum 6grencinin biligsel profilini eksiksiz belirleme konusunda
bazi sikintilara yol agmaktadir.

1.2.7. DINA Model

Haertel (1989) tarafindan gelistirilen DINA model, diger modeller gibi ikili yetenek
modellerine benzeyen bir ortiik sinif analizidir. DINA model ¢ogu BTM’de goriildiigii
gibi madde 6zellik iliskisini temel alir. Modelin iyi isleyebilmesi, bir maddenin dogru
cevaplanmasi igin gerekli olan &zelliklerin dogru belirlenmesine baglidir. Bununla
birlikte DINA modelin gelistirilen G-DINA ve HO-DINA gibi modifikasyonlariyla bir
maddeyle iliskili birden ¢ok 6zelligin gerek agirlandirilarak gerekse hiyerarsik olarak
analize katilabilme imkani1 bulunmaktadir (de la Torre, 2010; de la Torre ve Douglas,
2004).

DINA model cevaplayicinin gozlenen yeteneginin altinda yatan ortiik 6zelligi ortaya
cikartmayr amacglamaktadir. Bu anlamda model, ortiikk o6zellikle gozlenen o6zellik
arasindaki iligkiyi olasilikla temellendirmekte ve her madde i¢in iki madde
parametresinin siniflanmasim saglamaktadir. Bunlar s “kaydirma” (slip) ve g “tahmin”
(guess) parametreleridir.

5= P|¥; = 0n; =1 ve

Ei = P [Yl = 1|r'|i]. = UJ,

Yukanidaki formiilde s; ortiik 6zellige sahip bireyin j maddesine yanhs cevap verme
olasihgm gosteren durumu (yanhs pozitif olasilik), ve gjise ortiik sinifa sahip olmayan
bireyin dogru cevap verme olasiligi durumunu (dogru pozitif olasilik) ifade etmektedir.
sj parametresi ne kadar diisiik olursa aranan 6zelliklere sahip bireylerin dogru cevap
verme olasilig1 o kadar artmaktadir (de la Torre, 2009).

Bununla birlikte g; parametresine tahmin parametresi de denir. Maris (1999), alternatif
olarak ¢; parametresini zihinsel tahmin yetenegine basartyla kullanmak olarak da

12
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aciklar. Tahmin parametresi bu anlamda MTK’daki sans parametresinden farkli bir
yapidadir. Modelde g parametresi sadece maddeyi dogru cevaplamak igin gerekli olan
Ozellige sahip olmayan bireyin maddeyi dogru cevaplamasi anlamina gelmemektedir.
Ayn1 zamanda cevaplayicinin maddeyi dogru cevaplamak icin gerekli oldugu
diisliniilen 6zellikler disinda baska 6zellikleri kullanarak maddeyi dogru cevaplamasi
anlamina da gelmektedir. Bu nedenle Q matris tarafindan tanimlanmayan farkli
ozelliklerin de bir maddenin dogru cevaplanmasi i¢in yeterli olabilecegini
gostermektedir. Bir madde i¢in “1” degerine yakin ¢ikan g parametresi sadece o
maddeyi 6zellige sahip olmayan bireylerin cevapladigi anlamina gelmez, ayn1 zamanda
maddeyi dogru cevaplamak i¢in gerekli olan bazi 6zelliklerin belirlenemedigi seklinde
de yorumlanabilir.

DINA modelde madde tepki fonksiyonu asagidaki bi¢imdedir;

if o < 1g;

Pat) = {IEJ

— 5 otherwise

Fonksiyonda Kj uzunlugunda, lﬁj' ‘nin bir kisinin vektorii oldugu durumda, g, j

maddesi i¢in gerekli olan 6zelliklerden en az birine sahip olmamasina ragmen dogru
tahminde bulunan bireyin olasiligimi vermektedir. 1- s; ise madde igin gerekli biitiin
Ozelliklere sahip olmasina ragmen kaydirma yapmadigi halde maddeyi yanlis
cevaplayan bireylerin olasiligini ifade etmektedir (de la Torre, Hong, & Deng, 2010).

DINA modelde kosullu dagilan madde cevap degiskeni Y;; ayni zamanda a;; den Mij

ye de baglidir. Bu DINA modelin olasilik fonksiyonunun bir uzantisidir, konular
arasindaki bagimsizligt gosteren kosullu bagimsizlik su sekilde yazilabilir;

NI
g =] [[ [ 0-5)"" g0 -) ]

i=1 j=1

DINA modelde s ve g parametreleri madde diizeyinde ortaya ¢ikmaktadir. Her madde
popiilasyonu iki sinifa bolmekte ve ayni sinifa diisen 6grencilerin o maddeye dogru
cevap verme olasiliklar1 esit olmaktadir. Ogrencilerin sinav performansi testte yoklanan
niteligin vektdriiniin tam bir gostergesi degildir. Bu nedenle olasilik temelinde bir
model ancak s ve g’nin olasiligin1 gérmeye izin verir. “Kaydirma” durumu 6grencinin
maddede aranan nitelige sahip olmasina ragmen alt gérevi dogru cevaplayamadigi ya da
maddeyi dogru cevaplayamadiginda gergeklesir. “Tahmin” ise dgrencinin maddede
aranan Ozelliklerden birine ya da birkagina sahip olmamasina ragmen alt gorevleri
tamamlamas1t veya maddeyi dogru cevaplamast durumudur. Segilecek model
belirlenirken bu nedenle s ve g parametrelerinin alt gérev diizeyinde mi yoksa madde
diizeyinde mi gerceklestigine karar verilmesi gerekmektedir.

DINA modelde 6grenciler her madde i¢in temel iki sinifta yer alir. Bu siniflardan ilki

yokluk smifi (null class) yani beklenen hicbir beceriye sahip olmayan 6grencilerin
olusturdugu grup ve digeri de tam sinif (full class) yani biitiin becerilere sahip olan

13
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ogrencilerin sinifidir. DINA modelde tek bir beceriyi bile kagiran biri yokluk sinifi (null
class) i¢inde yer alir. Bir maddenin dogru cevaplanmasi i¢in gerekli biitiin becerilere
sahip olan bireyin maddeyi dogru cevaplama olasiligim1 gosteren fonksiyon asagidaki
gibidir;

P aranan biitiin becerilere sahip olan 6grencinin maddeyi dogru cevaplama olasiligidir.
Mj > tarafindan belirlenen ortilk cevaplamadir ve i inci konunun niteligi ve g nin

vektoriidiir. Q matrisinin j inci maddesine tekabiil eden sira su sekilde gosterilebilir;

K
— Qjk
Ny = I_L::l Fik

Tatsuoka (1982) a; = (aj, ...z} yi “knowledge states” bilgi durumlari olarak
tamimlar. Burada ajz = 0 veyal olmasi i dgrencisinin k; 1; = (r'ij.’ nij) niteligine

sahip olup olmamasina baglidir. j = toplam madde sayisin1 gostermektedir, bu
maddeler i 6grencisinin istenilen niteliklere sahip olup olmadigimi ve Yij go6zlenen
puaninin belirlenmesini saglar. Belirli bir k niteligini i¢in 2k kadar olas1 bilgi modeli
yani ortlik sinif vardir.

DINA model gelistirilen ya da uygulanan bir test i¢in belirlenen k sayidaki 6zelligi
temel alarak 2 sayida ortiik siif belirlemektedir. Ornegin bir testte sadece 3 6zelligin
Ol¢iildiigli disiiniliirse bu durumda testi alan bireyler toplam 8 Ortikk sinif iginde
smiflanir. 3 6zellik i¢in olas1 siiflar “000”, <1007, “010”, “001”, “110”, “011”, “101”
ve “111” seklinde siralanir. Higbir 6zellige sahip olmayanlar ilk sinifa dahil olurken
sadece birinci ve ii¢iincii 6zellige sahip olan bireyler 7. sinifa yerlesirler.

DINA modelin bir cevaplayicinin bir 6zellige sahip olup olmadigini belirleme agamasi
olasilik temelli bir siiregtir. Ogrencinin 6zellik bakimindan 0 sinifinda m yoksa 1
smifinda mu olacagt bir olasilik degeridir. Bu deger arastirmact tarafindan
degistirilebilecegi gibi genellikle kullanimda .50 esigi temel alinir. Ogrencinin 6zellige
sahip olma olasiligt .50 degerinin altinda kalirsa 0 sinifina, {istiinde ya da aym1 degeri
alirsa 1 smifina dahil olur. DINA model 6grenciye iliskin o kestirimini yaparken o
ozelligi temsil eden maddelerin dogru cevaplanma oranini temel almaz. Ogrencinin
ozellige sahip olma olasilig1 6zelligi temsil eden maddelerin giicleriyle ilgilidir (de la
Torre 2008c).

1.2.8. G-DINA Model
G-DINA model DINA modelin genellestirilmis halidir. Bu model de bir¢ok bilissel tan

modeli gibi JxK Q matrisine dayanir. G-DINA model de &rtiik smiflart 2% sayida ortiik
gruba ayirir. Her ortiik grup o ile gosterilen bir beceri vektoriine indirgenir. Her Ortiik

grubun kendisine ait P{Oc]'j} ile ifade edilen basar1 olasilig1 vardir (de la Torre, 2008a).
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G-DINA igin F{Dcl'j} temelli olan orijinal formiil, her bir spesifik beceri ve bu

becerilerin birbirleriyle etkilesimi toplam etkilerine gore parcalara ayrilabilmektedir.
Asagida G-DINA model i¢in olasilik formiilii verilmistir;

Bj B K-t Kj
F{ﬁfj} =&jp + Z Gjay + Z Sike Bkl e T 81z, K H ay
k=1 k=k+1 k=1 k=1

8jp = J maddesinin kesigimi
8 = ak Ustlindeki temel etki
8y = ok ve ok’ nin birbirleriyle etkilesiminin etkisi

8i12 K = al,....... oy bagl karsilikli etkilesimin etkisi anlamina gelmektedir.

G-DINA modelin tahminleme kodlart EM algoritmasinin bir uygulamasidir. Analiz

stirecinde oncelikle P{DC]']-} degerleri standart hatalariyla birlikte hesaplanir. Daha sonra

yeteneklerin sonsal (posterior) olasiliklar1 belirlenir ve bu olasiliklara gére 6grencilerin
ortiik siniflart ile madde ve testte iliskin uyum istatistikleri hesaplanir.

P(a/) : DINA P(a/') : G-DINA
14 14
0,75 - 0,75 -
0,5 - 0,5 -
0,25 - 0,25 -
0 - 0 -
000 100 010 001 110 101 011 112 000 100 010 001 110 101 011 111

Sekil 3. DINA ve G-DINA i¢in Ortiik Simf Olasiliklar

Yukaridaki grafikte DINA model ve G-DINA model igin basari olasiligi dagiliminin
becerilere sahip olma diizeylerine gére nasil oldugu gériilmektedir. Ug nitelik igin
DINA modelde maddeyi dogru cevaplama olasiligi sadece &grencinin ii¢ niteligin
tamamina sahip oldugu durumda maksimum olmakta ve diger her durum igin olasilik
minimum diizeyde kalmaktadir. G-DINA modelde ise her bir niteligin dogru
cevaplanma olasiligina katkist farklidir ve 6grencinin bu niteliklerden herhangi birine
ya da bir kagma sahip olmasi durumunda maddeyi dogru cevaplandirma olasilig:
niteligin agirhigina gore degismektedir. G-DINA model de her bir madde igin
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cevaplayicinin  sahip olabilecegi her bir P{Dc]']-} durumuna iliskin olasilik
hesaplamaktadir.

1.2.9. NIDA Model

NIDA model “Noisy inputs, Deterministic “And” Gate” kelimelerinden gelmektedir.
Bu model amag olarak diger ortiik sinif modellerine benzer ama bununla birlikte BTM
arasinda yapi olarak en karmasigidir. Ornegin Birlestirilmis model ve Reparametrize
model NIDA modelden gelistirilmistir. DINA modelden farkli olarak NIDA model
kaydirma ve tahmin parametrelerini madde/gérev diizeyi yerine beceri seviyesi
iizerinden kestirir.

DINA modelin aksine NIDA modelde s ve g parametreleri alt gérev diizeyinde olusur.
NIDA modelde dogru cevaplanan bir madde biitiin alt gorevlerin dogru yanitlandiginin
gostergesidir. Bununla birlikte s ve g Ogrencinin nitelik profiline gére her bir alt
gorevde yer alabilir. Eger bir madde i¢in bir nitelik gerekiyorsa o nitelige sahip olan
Ogrenci kaydirma yapmamasi sartiyla alt gorevleri de dogru cevaplayacaktir. Bu
nedenle nida modelde s ve g parametreleri her bir maddeye degil her bir nitelige
baglidir (de la Torre & Douglas, 2008).

NIDA model agagidaki gibi ifade edilebilir;

K
=l e = ][ -
k=1

DINA modelden farkli olarak NIDA model testi alan bireyin bir beceriye ait soruyu
dogru cevaplayamamasi durumunda bu bireyin ayni beceriyi Olgen sorulari yanlis
cevaplama olasiligimin dogru cevaplama olasiligindan daha yiiksek oldugunu kabul
eder. DINA modelde ortiik cevaplama degiskeni m;; ile ifade edilir. Her bir k becerisi
icin “slip” kaydirma parametresi asagidaki gibidir;

s, =P [nijk =0 | op=1, ij = ]_]

ve “g” tahmin parametresi asagidaki gibi ifade edilir;

gx="F [rlijk =07 o= 0.Qp = 1]

NIDA modelde “eksiksiz” olarak tanimlanan fazladan bir indeks daha vardir;

P [Wijk =1 op=a.Q = U] =1
Bu parametre k becerisine sahip olan ama bu beceriye sahip olus bigimi Q matrisi iginde
tanimlanamayan durumlar i¢in @;; degerini temsil eder.

DINA modelle NIDA model arasinda birgok benzerlikte bulunmaktadir. ki modelde
monotonluk ve kosullu bagimsizlik varsayimlari altinda gérev performansini temel alan
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rastlantisal Biligsel modellerdir (Junker, 2001b). Bu iki modelde performans ve bir grup
madde ya da gorev arasinda stokastik baglayici bir iligkiyi varsayan bir stratejiyi
benimsemektedir. Bununla beraber madde veya gorev performansiyla iligkili olan
becerilerin mutlaka madde veya gorevi dogru cevaplama olasiligini maksimum diizeyde
temsil etmesi gerekmektedir.

1.2.10. HO-DINA Model

Biligsel tan1 koymak amaciyla ortiik degiskeni tam olarak belirlemede hem maddeyi
dogru cevaplamak i¢in gerekli yetenek Oriintlisiiniin kosullu olasiligi hem de yetenek
Ortintiisiiniin ~ ortak dagilimi gereklidir. DINA model bir kosullu olasilik
tanimlamaktadir fakat bu model analizleri sonucunda belirlenen ortak dagilim g¢ok
smifli bir nitelik tasimaktadir. Sonraki dagim da ise her yetenek oriintiisii tek bir
kategoriye tekabiil eder. Bu nedenle, EM algoritmasinin tamamlanmasi asamasinda,
olasi yetenek Oriintiisii sayistna bagli olan posterior olasiliklar 2X-1 tane

marjinalizasyon veya kestirim basamag: iiretir ve bu E{;l plag|X) =1 Griintityii
gosterir. Biitiin olas1 ortiik siniflarin temsil edildigi bir modele genel olarak “doymus”
model ad1 verilmektedir ve bu model ortak dagilimin en genel formiilasyonudur. Fakat
eger beceri sayisi biraz fazlaysa en cok olabilirlik kestirimleri nerdeyse tamamen
yavaslamakta ve doymus modele iligkin kestirimler tamamen imkansiz olmasa da
uygulanmasi ¢ok zor bir hal almaktadir.

De la Torre ve Douglas (2004) bu soruna iligkin ¢dziim onerileri sunmuslardir. DINA
modele iligskin hesap hatalarin1 azaltmak amaciyla yeteneklerin ortak dagiliminda bir
modifikasyon yapmuslardir. Bu yaklasim bir anlamda bilgi diizeyi olarak
adlandirilabilecek ve gozlenen a bilesenini genel zeka kavramiyla iliskilendirmektir. Ek
olarak aslinda biligsel tani amaci tagiyan ¢ogu test sadece birka¢ genel yetenegi
6l¢mektedir. Bu nedenle de la Torre (2009) a’nin bilesenlerinin kosullu bagimsizligi
saglandiginin varsayildigr durumlarda yeteneklerin ortak dagilimi olarak alinmasini ve
&'nin  genel yiiksek diizey (higher-order) ortiik 6zellik olarak tanimlanmasini
onermektedir. Bu amagla onerilen o’nin @ iizerindeki olasilik dagilimina iligkin
formiil agsagidaki gibidir;

Exp{-j'-pk + .7-.1_5:]
L 11+ exp (g +2,0)

K
P(alg) = Hpmklej =
k=1

Egitim uygulamalarinda, yiiksek diizey ortiik 6zellik 6 genel olarak 6zel bir alana iliskin
beceri diizeyi ya da yetkinlik olarak tanimlanabilir. Yiiksek diizey ortiik 6zelligin DINA
model iginde tanimlanabilecegi bir model olarak HO-DINA model sunulmustur. Bu
formiilasyon problemin karmasikliindan kaynaklanan hesaplama hatalarini belirgin
bigimde azaltmaktadir. Doymus modele iliskin 2K-1 tane parametre tahmininin yerine
bu modelde sadece K+1 adet (K kesisim ve 1 egim parametresi) parametre
bulunmaktadir. Sonug olarak modelde yeteneklerin ortak dagilimi altinda K parametre
sayis1 katlanarak degil dogrusal olarak artmaktadir. HO-DINA model de her ne kadar
madde parametre sayis1 kolay hesaplanabilir oranda diigse de bu formiilasyon i¢in EM
algoritmasiyla hesap yapmak miimkiin olmamaktadir. Bu nedenle, de la Torre ve
Douglas(2004) HO-DINA model igin Monte Carlo Markov Zinciri kullanarak giivenilir
parametre tahminleri yapmanin yontemini sunmuslardir.
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1.2.11. DINO model (Deterministic-Input, Noisy-Or)
Bu model RCLM iginde yer alan DINA modele ¢ok benzemektedir. Aralarindaki fark
ise DINA modeldeki “baglayic1” (“and”) yap1 bu modelde “ayiric1” (“or”’) olmaktadir.
Bu genel olarak su anlama gelmektedir; DINA modelde bir maddenin 6l¢tiigii 6zellikler
birbirine baglidir. Bu modelde cevaplayicinin bir maddeyi dogru cevaplama olasiligimin
yiiksek olmasi i¢in madde i¢in gerekli becerilerin hepsine sahip olmasi gerekmektedir
ama DINO modelde maddenin gerektirdigi becerilerden sadece birine sahip olmasi bile
cevaplayicinin maddeyi dogru cevaplama olasiliginin yiiksek olmasi icin yeterlidir (bu
modelin “veya” kismini ifade etmektedir). Bunun disinda iki modelin madde ve yetenek
parametreleri nerdeyse aymidir, fakat MTF, DINO model igin ayirict karakteri
tagimaktadir.
_TIE P 1 8k
P{Kij =1 |Ej]' = 1Ti[1 Moy (e-aid ™) ril-[k“(l_u’k"
Formiilde m; = i maddesi i¢in gerekli becerilerden en az bir tanesine sahip olan
6grencinin maddeyi dogru cevaplama olasiligi, ri= ise i maddesi i¢in gerekli higbir
beceriye sahip olmayan 6grencinin maddeyi dogru cevaplama olasiligidir (Templin ve
Henson, 2006).

1.2.12.Birlesik Model (Unified Model)
Birlesik model, MTK gibi gelistirilen bir modeldir ve madde cevaplar1 ve bu cevaplarin
altinda yatan yetenek arasindaki stokastik iligkiyi ifade eder (DiBello, Stout and
Roussos, 1995). Birlestirilmis modelin temelinde Tatsuoka’nin Rule Space modeli ve
ortiik sinif tepki modeli vardir. Birlestirilmis model fonksiyonu asagidaki gibidir:

K

. kg (1-mpdain
P(X =1 o5.8) = ¢ Hﬂ'”: e B (8)+ (1 +d)m, (8;)
k=1
Bu fonksiyonda “kaydirma” ve “tahmin” olarak adlandirilan iki parametre
bulunmaktadir.
mj« = P (j maddesindeki k becerisini dogru yanitladi/ k becerisine sahip)
I ik =P (j maddesindeki k becerisini dogru yanitladi/ k becerisine sahip degil)

Bununla birlikte denklemdeki c; ve b; parametreleri MTK Rasch modelindeki giiglikk
parametrelerinin Q matrisi tarafindan belirlenmis halidir. Denklemde yer alan d;
parametresi ise diger stratejiler arasindan Q matrisine dayanan dogru stratejiyi segme
olasiligina isaret eder.

Birlestirilmis model, Biligsel modeller arasinda Q matrisin testte yer alan biitiin bilissel
gereklilikleri karsilamadigini kabul eden ilk modeldir. Bu modelde test model
uyumunun arttirilmasi i¢in Q matrisi diginda kalan baska ortiik yeteneklerinde farkli
parametrelerle temsil edilip denklemin iginde yer almasi gerektigi ortaya koyulmustur.
Bu model, siniflama gecerliliginin ancak gergek test ve tekrar test verilerinin uyumuyla
saglandig1 gorisiine dayanmaktadir. Birlestirilmis modelin  simiflama  gegerligi
konusundaki en Onemli eksigi ise denklemin i¢inde yer alan biitiin parametrelerin
istatistiksel olarak hesaplanamamasidir.
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1.2.13. Reparametrize Birlesik Model (Reparameterized Unified Model - RUM)
Orijinal Birlesik model kavramsal olarak heyecan verici olsa da madde parametrelerinin
tanimlanamaz olmas1 ve kisitlh parametrelerle istatistiksel kestirimlere imkan
vermemesinden dolayi islevsel olmamistir. Bu nedenle Hartz (2002) tarafindan daha
esnek bir model olan RUM gelistirilmistir.

HYBRID model gibi RUM da RLCM’nin bir uzantist sayilabilir. HYBRID model
RLCM’nin biligsel temelle 0Ogrencileri oOrtik siniflar {iizerinde simiflanmalarinin
tanimlanmas1 mantiginda bir degisiklik yapmaz. Bunun yerine zor siniflanan dgrencileri
tek boyutlu MTK c¢atis1 altinda toplayarak RLCM’nin bilgi yapisia iliskin
varsayimlarint yumusatir. Diger yandan RUM, ortiik siniflamanim bilissel anlamina
bilgi yapisi temelli bir yaklasim gelistirmis ve siniflama siirecini daha detayli hale
getirecek biligsel modellemeyi amaglamistir (Hartz ve Roussos. 2005).

RUM konusunda c¢alisan yazarlar biligsel diizeyde basitlestirilmis tek boyutlu MTK
modelleriyle ¢oziilemeyen biligsel temelli yiizlerce diigiimden olusan uzman sistemleri
arasindaki baglantiy1 kurmay1 amaglamislardir. BTM’nin kapsaminin disinda RUM ek
olarak, MLTM ile GLTM’nin karmagik kapsami ile model arasinda bir baglanti
kurmaya calisarak yeni modeli istatistiksel olarak daha kolay islenebilir ama bilissel
olarak HYBRID ve RLCM’den daha karmasik bir yapiya ¢evirmistir.

MLTM ve GLTM de oldugu gibi, RUM’de tek bir beceriyle 6grenci performansini
modellemeyi amaglar. Fakat RUM siirekli olan beceri diizeyi parametrelerini kesikli
duruma c¢evirirr. RLCM’de ki gibi RUM da cevaplayicilarin beceriye iliskin
performanslari bir lojistik fonksiyonla (siirekli nitelikte beceri diizeyi) belirlemek
yerine, madde parametrelerini cevaplayicinin beceri diizeyini ikili diizeyde ele alinarak
belirler.

RLCM’den farkli olarak RUM (MLTM’deki gibi) Q matrisin tam olarak maddelerin
gerektirdigi becerileri karsilamadigr durumlari da kapsar. Q matris tarafindan
tanimlanmayan becerileri RUM tek boyutlu MTK yontemleri ile stirekli ortiik 6zellikler
olarak modeller. RUM i¢in MTF asagidaki gibidir;

P{}{ij =1 |EjJT'Ij} = P{H{Lffmj =1 |Ej}P|:i{rlj}

1 . . - .
P,:i{nj}— P oldugu durum i¢in —¢; gii¢lik parametresi ve wj

yetenek parametresidir. v; parametresi cevaplayicinin Q matrisinde tanimlanmayan

becerilerinin tekboyutlu fonksiyonudur, ci ise Hartz ve DiBello’nun tanimladigi
“eksiksizlik parametresi”dir ve becerilerin kapsaminin Q matriste ne dlglide temsil
edildiginin bir gostergesi olarak tanimlanabilir.

1.2.14. Fusion Model

Fusion Model RUM’un Hartz tarafindan gelistirilmis ve kestirimler i¢in hiyerarsik
yapida Bayesian yontemi kullanan bir uzantisidir. Fusion Modele ait MTF asagidaki
gibidir;
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K

P(X; =1]a;.8,) =} H Sk (g)

k=1

Formiilde X;; =, j cevaplayicisinin i maddesine yaniti, aj, j cevaplayicisinin Q matrisi
tarafindan belirlenmis K becerisine iligkin bilissel beceri diizeyinin vektoriinii, 6; =, j
cevaplayicisinin  Q matrisi tarafindan belirlenemeyen testle iliskili beceri veya
yetenegini, z; = i. madde igin gerekli biitiin becerilere sahip olan cevaplayicinin i
maddesini dogru cevaplama olasiligi, r; = i maddesi igin k becerisine iliskin (Q matrisi
tarafindan tanimlanan) ayirt edicilik parametresini, Qi = i maddesi i¢in k becerisinin
gerekli olup olmamasimi, ¢;= Q matrisi tarafindan belirlenen becerilere ek olarak
maddeyi dogru cevaplamak igin gerekli olan 6; diizeyini, P¢;(6;)= Q matrisi tarafindan
tanimlamayan becerilerin dogru uygulanma olasiligini ifade eder (Montero, D., Molfils,
Wang, Yen, Julian, ve Moody, 2003).

Modelde genel olarak Hartz (2002), Ty = HLlﬂjk ve ry = _r[J— yi Beyesian

Markov Monte Carlo Zinciri yéntemi kullanarak reparametrize etmistir. RUM’da Ty,

Q temelli sarth madde giigliigiiyken rjy, ise j maddesi tarafindan temsil edilen beceriler

hakkinda elde edilen bilgiyi gostermektedir. Bunun yaninda bu kestirim igin
“Arpeggio” isimli bilgisayar programini gelistirmistir (Hartz, 2002).

Biitiin diger IRT modelleri gibi IRT temelli beceri tanilama modelleri de gozlenen j
cevaplayicisinin i maddesini cevaplama olasiligini cevaplayicinin yetenek parametreleri
ve madde parametrelerini hesaplayarak tanimlamaktadir. Sembolik olarak, bu olasilik

P(X; = =|8;B;) seklinde tammlamr. Bu formillde Xj; ==x, ] cevaplayicisinin i
maddesine verdigi cevabi ( x=1, dogru cevaplamayi, X =0 yanlis cevaplamay1) , & , j
cevaplayicisinin  yetenek parametrelerinin - vektoriini, [; ise i maddesinin

parametrelerinin vektoriinii ifade etmektedir.

Daha once gelistirilen olasilik temelli istatistiksel modeller klasik test teorisine gore
aragtirmacilarin veriden daha detayli bilgi elde etmesine olanak saglamaktadir (Mislevy,
1995). Yeni modellerden biri olan Fusion model ise iki temel noktada bilgi vermektedir
(DiBello ve digerleri, 1995; Hartz ve Roussos, 2002,2005). Birincisi cevaplayicilarin
bilissel profili hakkinda detayli bir bilgi vermesi ikincisi ise test ve maddelerin tanilama
kapasitesi hakkindaki parametrelerdir.

Diger IRT modelleri gibi Fusion Model de cevaplayicinin bir maddeyi cevaplama
olasiligim1 yetenek ve madde parametrelerini kullanarak belirlemeye g¢alisir. Model
madde cevap olasiliklar1 ile test gelistirenler tarafindan belirlenen o6zellik setleri
arasinda baglar kurarak cevaplayicilarin 6zelliklere sahip olup olmadiklarini
belirlemektedir. Ozellikler ve maddeler arasindaki bilissel iliski 1-0 seklinde belirlenen
Q matris ile tanimlanir (Tatsuoka, 1983).

Beceri ve madde arasindaki iliskinin dogasi geregi Fusion model maddenin dogru
cevaplanmasi i¢in bireyin sahip olmasi gereken Ozelliklerle tanimlanan Ozellikler
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arasinda bir bag kurar. Bu durumda model dogru cevaplamanin maddeyle iliskili biitiin
ozelliklere sahip olmakla iliskili oldugunu varsayar. Bu bir madde i¢in yiiksek dogru
cevaplama olasiliginin o maddeyle iliskili 6zelliklere yiiksek diizeyde sahip olma
gerekliligidir.

Fusion model madde cevap fonksiyonu asagidaki gibidir:

K

. . +(1-mjixg;
P(X; =1la;.6,) == Hrik R i (8
k=1

Fusion model a; ve ; olmak {izere iki yetenek parametresi igerir. Bu parametrelerden o
belirlenen 6zellikler ile ilgili bireyin yetenek diizeyini temsil eder, 6; ise bireyde var
olan fakat Q matris tarafindan belirlenmemis testte Olgiilen 6zellikle iliskili artik
yetenegi gosterir. Yetenek parametrelerine ek olarak Fusion Modelde maddelere iligkin

I, T Ve C; parametreleri vardir.

Modelde i parametresi cevaplayicinin i maddesi i¢in Q matris tarafindan belirlenmis
biitiin 6zelliklere sahip oldugu durumda maddeyi ¢ozerken bu Ozellikleri dogru
kullanabilme olasiligini vermektedir. Bu olasilik Q matris i¢in madde giigligii ile
yakindan iliskilidir ve 0 ile 1 arasinda deger alir.

Modelde  rj, parametresi i maddesindeki k ozelliginin tanilama kapasitesinin bir

gostergesidir. Eger madde igin k 6zelligi yiiksek gereklilik gosteriyorsa bu durumda rjj,
degeri diisiik olur. Bu degerin sifira yakin olmas1 i maddesinin k 6zelligi i¢in tanilama

diizeyinde iyi tamimlandigim1 gostermektedir. Bu anlamda rj, parametresi testin
tanilama kapasitesinin belirlenmesi anlaminda kritik bir 6énem tagimaktadir.

Model de c; parametresi madde cevap fonksiyonunun Q matris tarafindan
belirlenmeyen o6zelliklerle iliskisinin bir gdstergesidir. Bu anlamda diisiik ¢; degeri
maddenin daha ¢ok 6 ile iliskili oldugunu yani Q matris tarafindan tanimlanma
diizeyinde eksiklik oldugunu gostermektedir. Gorildigii gibi ¢; degeri Q matrisin
tamligi-biitiinliigii hakkinda bilgi vermektedir.

rj. degerinin diisiik olmasi1 (0 -0,5) maddenin yiiksek ayirt edicilige sahip olduguna
isaret etmektedir. C; degerinin diisiik olmasi ise (0-1,5) maddenin Q matris tarafindan
eksiklik tanimlandigini gostermektedir (Louis, Roussos ve Sarah M. Hartz, 2007).

2. YONTEM

Arastirma, modellerin genel 6zelliklerini agiklamanin yaninda bazi modellere iligkin
analiz sonuglarinin karsilastirilmasini da icermektedir. Analiz yapilacak modeller
uygulama sikliklarina ve yazilim desteklerine goére belirlenmistir. Arastirmalarda
yaygin olarak tercih edilen ve yazilim destegi bulunan modeller arasindan DINA, G-
DINA, Ho-DINA ve Fusion model secilmis ve tahminledikleri parametreler ve
Ogrencilere ait yetenek kestirimleri bakimindan karsilastirilmistir.
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Analizi yapilacak veri simiilasyon yontemiyle iiretilmistir. Simiilasyon datast Tablo
2’de verilen Q matrise gore olusturulmustur.

Tablo 2.
Simiilasyon Datas1 Q Matrisi
Ozellikler Ozellikler

Maddeler ol 02 o3 o4 o5 Maddeler al o2 03 o4 oS
1 1 0 0 0 0 16 0 1 0 1 0
2 0 1 0 0 0 17 0 1 0 0 1
3 0 0 1 0 0 18 0 0 1 1 0
4 0 0 0 1 0 19 0 0 1 0 1
5 0 0 0 0 1 20 0 0 0 1 1
6 1 0 0 0 0 21 1 1 1 0 0
7 0 1 0 0 0 22 1 1 0 1 0
8 0 0 1 0 0 23 1 1 0 0 1
9 0 0 0 1 0 24 1 0 1 1 0
10 0 0 0 0 1 25 1 0 1 0 1
11 1 1 0 0 0 26 1 0 0 1 1
12 1 0 1 0 0 27 0 1 1 1 0
13 1 0 0 1 0 28 0 1 1 0 1
14 1 0 0 0 1 29 0 1 0 1 1
15 0 1 1 0 0 30 0 0 1 1 1

Arastirma icin belirlenen Q matris incelendiginde ozellikleri tek baslarina dlgen 10
madde, iki 6zelligi ayn1 anda 6lgcen 10 madde ve 3 6zelligi ayn1 anda 6lgen 10 madde
bulundugu goriilmektedir. Bununla birlikte her bir 6zellik toplam 12’ser madde ile
iligkilendirilmistir.

Arastirmada simiilasyon ¢alismasi kapsaminda Ox Edit programi kullanilarak iki data
retilmistir. Bu datalar 30 madde ve 5 &zellik igin toplam 2000 kisinin cevaplama
orlintiisiini icermektedir. Ayn1 zamanda modellerin hata ve uyum parametrelerinin
degisikliklerini gozleyebilmek amacryla iiretilen datalarin ilkinde DINA modele gore g
ve s parametreleri “0,00” degerine, ikinci datada ise 0,27 ile 0,30 degerleri arasina
sabitlenmistir. Madde parametrelerinin sifir olmasi veri ile model arasindaki uyumun
miikemmel olduguna yani belirlenen Q matrisin hatasiz olduguna isaret etmektedir.
Bununla birlikte simiile edilen ikinci data i¢in belirlenen 0,30 degerleri ise model data
uyumu i¢in kabul edilebilir sinir olarak gosterilmektedir (Li, 2008).

3. BULGULAR ve YORUM

3.1. Modeller i¢in madde parametrelerinin karsilastirilmasi

Aragtirma kapsaminda ele alman modellere iliskin madde parametreleri
kargilagtirilirken maddenin  Q matris tarafindan tanimlanma diizeyini gosteren
parametreler incelenmistir. Tablo 3 ve 4 DINA, G-DINA, Ho-DINA ve Fusion model
analizleriyle belirlenen madde parametreleri verilmistir.

22



Ogrenci yeteneginin kestiriminde biligsel tam1 modelleri ve uygulamalar

Tablo 3.
DINA Parametrelerinin "0,00" Oldugu Model
DINA G-DINA HO-DINA FUSION

g 1s g 1s g 1s Wooory v ory vy ts
1 0,00 1,00 0,01 1,00 0,00 1,00 0,00 0,00 - - - -
2 0,00 1,00 0,01 1,00 0,00 1,00 0,00 - 0,00 - - -
3 0,00 1,00 0,01 1,00 0,00 1,00 0,00 - - 0,00 - -
4 0,00 1,00 0,01 1,00 0,00 1,00 0,00 - - - 0,00 -
5 0,00 1,00 0,01 1,00 0,00 1,00 0,00 - - - - 0,00
6 0,00 1,00 0,01 1,00 0,00 1,00 0,00 0,00 - - - -
7 0,00 1,00 0,01 1,00 0,00 1,00 0,00 - 0,00 - - -
8 0,00 1,00 0,01 1,00 0,00 1,00 0,00 - - 0,00 - -
9 0,00 1,00 0,01 1,00 0,00 1,00 0,00 - - - 0,00 -
10 0,00 1,00 0,01 1,00 0,00 1,00 0,00 - - - - 0,00
11 0,00 1,00 - 1,00 0,00 1,00 0,00 0,00 0,00 - - -
12 0,00 1,00 - 1,00 0,00 1,00 0,00 0,00 - 0,00 - -
13 0,00 1,00 - 1,00 0,00 1,00 0,00 0,00 - - 0,00 -
14 0,00 1,00 - 1,00 0,00 1,00 0,00 0,00 - - - 0,00
15 0,00 1,00 - 1,00 0,00 1,00 0,00 - 0,00 0,00 - -
16 0,00 1,00 - 1,00 0,00 1,00 0,00 - 0,00 - 0,00 -
17 0,00 1,00 - 1,00 0,00 1,00 0,00 - 0,00 - - 0,00
18 0,00 1,00 - 1,00 0,00 1,00 0,00 - - 0,00 0,00 -
19 0,00 1,00 - 1,00 0,00 1,00 0,00 - - 0,00 - 0,00
20 0,00 1,00 - 1,00 0,00 1,00 0,00 - - - 0,00 0,00
21 0,00 1,00 - 1,00 0,00 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 - -
22 0,00 1,00 - 1,00 0,00 1,00 0,00 0,01 0,00 - 0,00 -
23 0,00 1,00 - 1,00 0,00 1,00 0,00 0,00 0,01 - - 0,00
24 0,00 1,00 - 1,00 0,00 1,00 0,01 0,01 - 0,01 0,01 -
25 0,00 1,00 - 1,00 0,00 1,00 0,00 0,00 - 0,00 - 0,00
26 0,00 1,00 - 1,00 0,00 1,00 0,00 0,00 - - 0,00 0,00
27 0,00 1,00 - 1,00 0,00 1,00 0,01 - 0,00 0,00 0,00 -
28 0,00 1,00 - 1,00 0,00 1,00 0,01 - 0,01 0,00 - 0,01
29 0,00 1,00 - 1,00 0,00 1,00 0,01 - 0,00 - 0,01 0,00
30 0,00 1,00 - 1,00 0,00 1,00 0,01 - - 0,00 0,00 0,00

Tablo 3 incelendiginde biitiin modeller i¢in parametrelerin ayn1 ve model uyumunun
oldukga yiiksek oldugu goriilmektedir. Tabloda G-DINA model i¢in g parametresi 8.
maddeden sonra hesaplanmamistir. Bunun nedeni arastirmanin G-DINA modele iligkin
bolimde de belirletildigi gibi modelin her madde i¢in tek bir parametre hesaplamak
yerine tek bir madde igin her Ortilk smifa ait bir g parametresi hesaplamasidir. Bu
nedenle tek bir 6zelligi 6l¢en maddelerde maddeyle iliskili 6zellige sahip olmayanlarin
maddeyi cevaplama olasiliklar1 diger modellerde yer alan g parametresiyle ayni anlami
tagimaktadir. Benzer durum Fusion modelde de gozlenmektedir. Fusion model
ri parametresi diger modellerin g parametresine benzemektedir, fakat bu parametre
madde diizeyinde degil oOzellik diizeyinde gozlenmektedir. Diger yandan S
parametresinin yorumlanmasinda G-DINA model ve Fusion model de farklilasma
olmamaktadir. Bu parametre madde i¢in gerekli biitiin 6zelliklere sahip olan bireylerin
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maddeyi dogru cevaplama olasiliklarint verdiginden G- DINA model de madde igin
gerekli biitlin 6zelliklere sahip bireyler i¢in hesaplanan parametre DINA ve Ho-DINA

icin hesaplanan parametreyle ayni anlama gelmektedir. Fusion model de ise mj
parametresi madde icin gerekli biitiin 6zelliklere sahip olan bireyin bu ozellikleri
kullanma olasihigm verdiginden bu deger DINA model igin belirlenen (1-5)
parametresiyle ayni anlami tagimaktadir.

Tablo 4’te g ve s degerlerinin 0,30’a sabitlendigi data kullanilarak yapilan analizler
sonucunda modellere iligskin parametrelerin karsilastirilmasi verilmistir.

Tablo 4.
DINA Parametrelerinin "0,30" oldugu Model
DINA G-DINA HO-DINA FUSION

g 1s g 1s g 1 Woory r; ry Ty T3
1 034 072 034 071 035 0,72 0,65 0,47 - - - -
2 028 070 0,27 0,70 0,28 0,70 0,67 - 0,38 - - -
3 030 068 029 069 030 0,68 0,63 - - 042 - -
4 032 067 031 066 0,32 0,68 0,68 - - - 0,53 -
5 0,28 068 0,28 069 0,28 0,68 0,72 - - - - 0,46
6 033 0,70 0,34 069 034 0,70 0,65 0,41 - - - -
7 028 071 0,27 0,70 0,28 0,70 0,67 - 0,38 - - -
8 031 069 031 069 031 0,69 0,65 - - 041 - -
9 030 068 0,29 067 031 0,68 0,69 - - - 0,51 -
10 0,27 0,70 0,28 0,69 0,27 0,69 0,73 - - - - 0,46
11 0,32 0,71 - 0,72 032 0,72 0,59 0,63 0,58 - - -
12 0,30 0,71 - 0,72 030 0,70 0,56 0,54 - 0,65 - -
13 0,31 0,75 - 0,73 031 0,74 0,67 0,49 - - 0,56 -
14 0,31 0,72 - 0,72 031 0,73 0,63 0,52 - - - 0,68
15 0,30 0,68 - 066 030 0,67 0,58 - 0,56 0,56 - -
16 0,29 0,71 - 0,70 0,29 0,71 0,65 - 0,58 - 0,55 -
17 0,29 0,67 - 0,67 0,29 0,67 0,63 - 0,59 - - 0,57
18 0,27 0,72 - 0,71 0,28 0,72 0,66 - - 0,47 0,55 -
19 0,28 0,70 - 0,71 0,28 0,70 0,64 - - 0,57 - 0,56
20 0,30 0,69 - 0,68 0,30 0,69 0,68 - - - 0,59 0,61
21 0,29 0,68 - 069 029 0,69 0,52 0,75 0,60 0,66 - -
22 0,30 0,76 - 0,74 030 0,76 0,58 0,69 0,70 - 0,65 -
23 0,29 0,67 - 066 0,30 0,68 0,49 0,62 0,80 - - 0,85
24 0,30 0,71 - 0,71 030 0,71 0,51 0,71 - 0,76 0,75 -
25 0,30 0,69 - 066 030 0,71 0,55 0,59 - 0,73 - 0,76
26 0,29 0,70 - 068 0,29 0,70 0,61 0,69 - - 0,64 0,68
27 0,29 0,66 - 0,64 0,28 0,64 0,50 - 0,77 0,70 0,71 -
28 0,30 0,73 - 0,75 029 0,73 0,56 - 0,68 0,77 - 0,66
29 0,27 0,69 - 0,65 0,28 0,69 0,58 - 0,70 - 0,68 0,65
30 0,29 0,65 - 0,63 0,29 0,65 0,56 - - 0,80 0,56 0,79

Tablo 4’te goriildiigii gibi DINA, G-DINA ve HO-DINA madde parametreleri birbirine
yakin degerler alirken Fusion model tarafindan belirlenen madde parametreleri daha
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disiik degerler almaktadir. Bununla birlikte her iki 6rneklem i¢in Fusion modelin
tahminledigi ci parametresi analiz sonuglarinda 10.00 degerini almigtir. Bu deger Q
matrisin tanimlanmasi konusunda herhangi bir eksikligin olmadigimi gdstermektedir.
Fusion model madde parametreleri model veri uyumu konusunda daha duyarh degerler
irettiginden ve daha ¢ok hata kaynagini parametreleri kestirirken kullandigindan
modelde gozlenen bozulmadan daha ¢ok etkilenmektedir.

3.2. Modellerin Yetenek kestirimlerine iliskin analiz sonuclar:

BTM modellerinde 6grenciler 6zelliklere sahip olma durumlarina goére bir yetenek
smifina atanirlar. Tablo 5 arastirma kapsaminda incelenen modellerin dgrencileri ortiik
siifa atama olasiliklarint vermektedir.

Tablo 5.
Ortiik Siniflar ve Posterior Olasiliklar:

Parametrelerin "0,00" Oldugu Parametrelerin ""0,30" Oldugu

Model Model

Ortiik DIN G- HO- FUSI DIN G- HO- FUSI
Siiflar A DINA DINA ON A DINA DINA ON
"00000" ,033 ,033 ,033 ,032 ,029 ,032 ,030 ,031
"10000" ,027 ,027 ,027 ,027 ,026 ,026 ,026 ,033
"01000" ,031 ,031 ,031 ,031 ,033 ,035 ,033 ,033
"00100" ,028 ,028 ,028 ,028 ,026 ,031 ,026 ,039
"00010" ,034 ,034 ,034 ,033 ,034 ,026 ,030 ,019
"00001" ,038 ,038 ,038 ,038 ,032 ,021 ,030 ,014
"11000" ,033 ,033 ,033 ,031 ,025 ,026 ,026 ,037
"10100" ,029 ,029 ,029 ,029 ,020 ,014 ,020 ,051
"10010" ,025 ,025 ,025 ,025 ,023 ,025 ,025 ,022
"10001" ,030 ,030 ,030 ,030 ,025 ,022 ,025 ,019
"01100" ,031 ,031 ,031 ,031 ,040 ,037 ,038 ,046
"01010" ,028 ,028 ,028 ,028 ,040 ,045 ,042 ,022
"01001" ,029 ,029 ,029 ,029 ,027 ,019 ,027 ,017
"00110" ,035 ,035 ,035 ,036 ,058 ,059 ,056 ,028
"00101" ,032 ,032 ,032 ,031 ,050 ,036 ,047 ,021
"00011" ,032 ,032 ,032 ,032 ,033 ,036 ,034 ,010
"11100" ,030 ,030 ,030 ,029 ,022 ,020 ,022 ,064
"11010" ,034 ,034 ,034 ,034 ,028 ,032 ,029 ,030
"11001" ,034 ,034 ,034 ,034 ,028 ,027 ,028 ,025
"10110" ,030 ,030 ,030 ,030 ,019 ,018 ,021 ,040
"10101" ,033 ,033 ,033 ,032 ,023 ,026 ,022 ,032
"10011" ,028 ,028 ,028 ,028 ,023 ,026 ,024 ,014
"01110" ,028 ,028 ,028 ,028 ,030 ,035 ,031 ,036
"01101" ,028 ,028 ,028 ,027 ,022 ,022 ,021 ,026
"01011" ,038 ,038 ,038 ,037 ,044 ,050 ,039 ,017
"00111" ,033 ,033 ,033 ,033 ,033 ,033 ,033 ,017
"11110" ,029 ,029 ,029 ,028 ,026 ,029 ,026 ,058
"11101" ,031 ,031 ,031 ,030 ,040 ,037 ,041 ,050
"11011" ,030 ,030 ,030 ,029 ,030 ,033 ,032 ,025
"10111" ,041 ,041 ,041 ,043 ,040 ,042 ,040 ,032
"01111" ,029 ,029 ,029 ,029 ,036 ,039 ,037 ,030
"11111" ,037 ,037 ,037 ,037 ,038 ,041 ,037 ,060
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Tablo 5 incelendiginde parametrelerin “0,0”a esitlendigi 6rneklem i¢in modellerin Srtiik
smiflar igin belirledigi olasiliklarin birbirleriyle ayni olduklar1 gériilmektedir. Bununla
birlikte madde parametrelerin “0,30” oldugu o6rneklem i¢in modellerin olasilik
kestirimlerinin degistigi gozlenmektedir. Ozellikle Fusion model ve diger modellerin
ortik smiflar igin kestirdikleri olasiliklarda farklilasmalar bulunmaktadir. Tablo 6,
orneklemlerde Ozelliklere sahip olan bireylerin oranlarinin modeller tarafindan

kestirimlerini vermektedir.

Tablo6.

Modellerin Ozellik Dagilim Kestirimleri
___Parametrelerin "0,00" Oldugu Model Parametrelerin ""0,30" Oldugu Model

a DINA G-DINA HO-DINA FUSION DINA G-DINA HO-DINA FUSION
T 0,4970 0,4970 0,4970 0,4970 0,4341 0,4452 0,4055 0,5955
20,4950 0,4950 0,4950 0,4950 0,5078 0,5284 0,5115 0,5905

3 0,5005 0,5005 0,5005 0,5005 0,5212 0,5192 0,5295 0,664

4 0,5075 0,5075 0,5075 0,5075 0,5329 0,5688 0,5255 0,4485

5 05175 0,5175 0,5175 0,5175 0,5221 0,5105 0,5280 0,3955

Tablo 6 incelendiginde model parametrelerinin “0,00”a esitlendigi G6rneklemde
ozelliklere sahip olma oranlarini biitin modellerin tam olarak ayni kestirdikleri
gozlenmektedir. Madde parametrelerinin 0,30 degerine sahiplendigi Orneklem
incelendiginde ise oOzellikle Fusion model kestirimlerinin diger modellere gore
farklhilastigi goriilmektedir. Ornegin DINA, G-DINA ve HO-DINA analizleri, model
icin tanimlanan 5. 6zellik i¢in grubun %51-52 tarafindan sahip olundugunu belirlerken
aymi oran Fusion Model i¢in %39 degerini almaktadir. Bu durum Fusion modellerin
diger modellere gore daha az kisinin 5. 6zellige sahip oldugunu belirledigi anlamina
gelmektedir. Bununla birlikte Fusion model 1. 2. ve 3. 6zelliklere sahip olma oranlarini
diger modellerden daha yiiksek kestirmistir. Bu durum madde parametrelerinde modele
iligkin hata degerlerinin artmasinin, farkli modellerde farkli yetenek kestirimi ve
6grenci profilleri hakkinda benzer olmayan sonuglara ulasilabilecegini gostermektedir.

4. SONUC

Arastirma genel olarak BTM’nin yapisini, gelisimini ve temel O6zelliklerini ortaya
koymay1 amaglamaktadir. Modellerin genel yapisina bakildiginda her tiir 6zelligi
Olemek icin gelistirilen testlerde kullanilabilecegi goriilmektedir. Bununla birlikte
ozellikle ¢ok boyutlu testlerde kullanilabilmesi klasik yaklagimlarin sinirliliklarina
sahip olmadigin1 gostermektedir. Cok boyutlu IRT gibi klasik test teorisinin
siirliklarii tagimayan yaklasimlardan {istiin yami ise her bir maddenin birden ¢ok
boyutla iliskilendirilmesine izin vermesidir. Bu anlamda BTM herhangi bir madde ve
Olciilen 6zellikler arasinda higbir teorik 6n kosul iligkisi bulunmamaktadir.

BTM yaklasiminin birgok avantajlarinin yaninda belli sinirliklari oldugu da arastirma

kapsaminda goriilmektedir. Her seyden Once analizin yapisal modelini olusturan Q
matrisin eksiksizliginin istatistiksel olarak belirlenememesi en 6nemli sinirlilik olarak
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goze carpmaktadir. Bununla birlikte modellerin 6grenci yetenek puanlarini ikili aralikta
belirlemesi bir bagka smirlik olarak goriilebilir. Ogrencilerin 6zellige sahip olma
durumlariin siirekli bir degisken olarak tanimlanmamasi bazi durumlarda karar
asamasinda yanlis sonuglar dogurdugu goriilmektedir. Ornegin 6grencinin herhangi bir
Ozellige sahip olma olasiligt 0,5 olarak belirlendiginde —bu olasilik degeri biitiin
modellerde istenilen degerlerle tanimlanabilir- o 6zellige sahip olma olasilig1 0,51 olan
ogrenci iginde 0,99 olan 6grenci icinde 6zellige sahip (1) karar1 verilmektedir. Fakat
arastirma kapsaminda incelendigi gibi model veri uyumun saglandigi durumlarda
ogrenci hakkinda verilen kararlarin biitiin modeller i¢in benzer oldugu goézlenmektedir.

BTM yaklasiminin psikometri alanda giderek yayginlagmasi ve modeller hakkindaki
calismalarin artmasi su an smurlilik olarak goriilen birgok sorunun zaman iginde
coziilecegine isaret etmektedir. Ozellikle son yillarda modellere iliskin bilgisayar
yazilimi desteginin artmasi ve aragtirmacilarin uygulamaya doniik galismalara egilmesi
hangi modellerin daha pratik ve kararli olduklar1 yoniindeki literatiir bilgisini
arttirmaktadir.
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EXTENDED ABSTRACT

Introduction

In this study, it is aimed to give information about the Cognitive Diagnostic Models
(CDM) approaches’ cognitive profiles, basic qualities, structures that intended to
determine the students’ and also the practices of used models. For this aim, the general
qualities of CDM models, the structure of Q matrix that is used for establishing the
relationship of item qualities and the sources of error. Cognitive Diagnosis Models are
given different names in literature such as cognitive psychometric models (Rupp,
2007); cognitive diagnosis models (Nichols, Chipman, and Brennan, 1995), restricted
latent class models (Haertel, 1989), multiple classification models or structured item
response theory models (Rupp and Mislevy, 2007). The aim of Cognitive Diagnosis
Models is to classify the responders according to latent categories based on the
placement of two category qualities. In these models, latent models as the determiners
of expertise identify the quality sets that lie behind the diagnosis of students. Here,
quality can be described as qualification, duty, sub-duty, cognitive process or skill
(Tatsuoka, 1995a, p. 330).

Latent Traits Theory and Cognitive Diagnosis Model (BTM) is closely related to Item
Response Theory (MTK). Many parameter estimations in BTM are developed by using
the functions of MTK. However, BTM models indicate different qualities from MTK
due to their multi-dimensional structure. MTK models are so successful tools in
predicting the latent qualities of an individual based on the responses they give to the
items. MTK models calculate the “a” distinctiveness, “b” difficulty, “c” prediction
parameters while predicting the item and skill parameters on a continuous scale but they
do not give any idea about how item difficulty occurs. In fact education apart from
MTK models, aims at the structure of learning field, the psychological structure of a
student and the psychology that lie behind the ability to solve the test that is evaluated
in the item (Almond, Steinberg, Mislev, 1993). BTM focuses on this depict and by
taking the cognitive processes that a student use in solving the item into consideration
BTM use the response pattern of a student to reveal out the multidimensional profiles of
students.

BTM does not focus on the skill levels of students in latent scale; it determines the
performance of a student and the probability to have this factor on each cognitive
factors. The resulting probabilities are changed into profiles of students’ expertise
skills. Like structural equation models in BTM the relation of latent variables and items
should be determined before analysis. The process in the models are identified as item
quality matrix named as Q matrix. In the historical development of CDM, there have
been various models. In the basis of these models, one-dimensional logistic models are
found. Basic information about One Parameter Logistic Model (OPLM),2PL&3PL and
LLTM, Compensatory multidimensional IRT model- MIRT-C, No compensatory
MIRT model- MIRT-NC, Multicomponent latent trait model- MLTM, Restricted latent
class model- RLCM, Rule Space Model, DINA Model, G-DINA Model, NIDA Model,
HO-DINA Model, DINO model, Unified Model, Reparameterized Unified Model —
RUM, Fusion Model that mention item and skill is given. In this part, the development
stages of the models, statistical structures and usage areas are identified.
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It is aimed to compare the widespread used and supported via software models among
the explained models. For this aim, DINA, G-DINA, Ho-DINA and Fusion models are
chosen and compared according to predicted parameters and skill predictions that
belong to the students.

Method

Q matrix is prepared for the comparison of chosen BTM models. There have been 10
items that measure only one quality in determined qualities of Q matrix, 10 items that
measure two qualities at the same time and 10 items that measure 2 qualities at the same
time. Each quality is related to 12 items total. Simulation data are produced by using
0x- Edit program. These data compose response patters of 2000 people for 30 items and
5 gualities. At the same time, in order to observe the changes of model error and
compliance parameter, in the first data according to Dina model, g and s parameters are
fixed to “0,00” value, in the second data they are fixed to 0,27 and 0,30 values. For
analyzing the DINA, G-DINA and Ho- DINA models, the codes that were prepared for
each models in Ox-edit program are used. For Fusion model, Arpeggio Suit program is
used.

Findings

Comparison of item parameters for models

As the g and s parameters are fixed to “0,00” value in the analysis, it is seen that
parameters are the same for whole models and model fit is rather high. As the g and s
parameters are fixed to “0,30” value in the analysis, DINA, G-DINA and HO-DINA
item parameters’ values are nearly the same but the item parameters that are determined
by Fusion model take lower values. Also, for both sample, c parameter that is predicted
by Fusion model, took 10.00 values after the analysis. This value indicates no
deficiency in the identification of Q matrix. As Fusion model produces more reactive
values about item parameters and model data fix and uses error sources for prediction
the parameters observed is more affected.

The Analysis Results Of Models’ Skill Predictions

In the analysis, for the samples that the parameters are equaled to “0,0”, the models’
probabilities are seen as equal. But the probable predictions of models for the samples
whose parameters are fixed to “0,30” change. Especially, difference is found in the
probabilities for latent class of Fusion model and the other models. In the analysis, it is
observed that the whole models predicted the rates of having qualities in the sample that
was fixed to “0,00” value as the same. Fusion model predictions differ from the other
models when the sample with “0,30” value is examined. For example, for 5th quality
DINA, G-DINA and HO-DINA analysis determine that group has 51-52% and Fusion
model determines 39% value for the group. This means that Fusion model determines
less people having 5th quality. But the Fusion model predicted that 1%, 2nd and 3rd
qualities’ rate is higher. This shows that different results can be gained about the
increase of error values, different skills prediction in different models and student
profiles.

Results

In this study it is seen that BTM has many advantages and limitations. The most
striking limitation is statistically non detection of Q matrix’s completeness. The other
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limitation is the model’s determination of skill scores in dual range. Not determining
the students’ having qualities as continuous variable emerges out false results during the
decision process. For example, when the probability for a student for having a quality is
determined as 0,5, it means that the student who has the probability for having the
quality is 0,51 or 0,99 has got that quality(1). As examined in this study’s context, in
the model data fit conditions the decisions for students are the same. BTM approach’s
increasingly getting widespread in the field of psychometrics and the studies’ increase
about models indicate that whole trouble due to limitations will be solved in time.
Especially in recent years increase in computer software programs and practical studies
indicate which model is practical and decisive.
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