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Biligsel tan1 modelleri (BTM) ve bilgisayar ortaminda bireye uyarlanmis test (BOBUT) uygulamalart hem
egitim alaninda hem de psikoloji gibi diger alanlarda hizla artmaktadir. Giliniimiize kadar BOBUT
uygulamalari iizerine yapilan aragtirmalarin cogunlugu, genellikle 6zetleyici bir degerlendirme saglayan madde
tepki kuramina dayali modeller ile gerceklestirilmistir. Oysa BTM gibi bireylerin uzmanlastigi ya da yetersiz
kaldig1 konularda daha ayrintilhi sonu¢ saglayan big¢imlendirici degerlendirme teknikleri son zamanlarda
giderek 6nem kazanmigtir. BTM’nin BOBUT (BiTBOBUT) uygulamalarindaki kullanimi bireylerin yetenek
diizeyleri hakkinda daha ayrintili ve etkin bir degerlendirme saglamada etkili bir yontemdir. Bu ¢aligmanin
amaci, BiTBOBUT uygulamalarindaki nitelik sayisinin madde segme algoritmalarinin performanslari
tizerindeki etkisini aragtirmaktir. Simiilasyon ¢alismasinda farkli nitelik sayisi ve BTM’nin, madde segme
algoritmalarimin performanslart tizerindeki etkisi, ortalama test uzunluklar1 gibi betimsel istatistik degerlerine
bakilarak arastirilmistir. Elde edilen sonuglara gore farkli nitelik sayisinin ortalama test uzunluklart {izerinde
onemli degismelere sebep oldugu fakat farkli BTM kullaniminin algoritmalar iizerinde test uzunluklarina
herhangi bir etkisinin olmadig1 gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: biligsel tan1 modelleri, bilgisayar ortaminda bireysellestirilmis testler, nitelik sayisi.

Abstract

The use of cognitive diagnosis models (CDMSs) and computerized adaptive testing (CAT) has been increasing
in both education and other fields such as psychology. To date, most of the research in CAT has been done
using item response theory models which provide summative scores. However, formative assessment
techniques (e.g., CDMs) that provide more detailed information about individuals’ strengths and weaknesses
have become popular in the recent years. The use of cognitive diagnosis computerized adaptive testing (CD-
CAT) can produce more diagnostic information with an efficient testing design. This paper aims to investigate
the impact of attribute size on the performance of item selection indices in terms of average test lengths. The
result of this study showed that increasing the attribute size resulted in longer average test lengths; however,
using different CDMs did not change the average test lengths.
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GIRIS

Izleme veya iinite testleri gibi Ofrenme niteliginin izlenmesinde kullanilan bigimlendirici
degerlendirme tekniklerinin Onemi son zamanlarda egitim literatiirlinde giderek artmigtir.
Bigimlendirici degerlendirme teknikleri, Ozetleyici degerlendirme tekniklerine gore Ozellikle
O0gretme ve Ogrenme stratejilerini gelistirmek icin bireylerin yetenek diizeyleri hakkinda daha

agiklayici bilgi saglayabilir (DiBello & Stout, 2007). Ornegin dénem sonunda agiklanan karne
notlari; bireylerin hangi konular1 iyi derecede 6grendigi, hangi konularda ise yetersiz kaldiklart
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hakkinda detayli bir bilgi saglamayabilir. Oysa etkinlik sonunda bigimlendirici degerlendirme
yontemleriyle ilgili kazanimlara dayali ve detayli bir sekilde 6grencilere doniit vermek, hem 6grenci
hem de 6gretmen i¢in daha iyi 6grenme ve Ggretme ile sonuglanabilir. Bu baglamda biligsel tam
modelleri (BTM; cognitive diagnosis models) bireylerin yetenek diizeyleri hakkinda daha ayrintili
bir degerlendirme saglayabilmek igin gelistirilmis psikometrik modellerdir (de la Torre, 2009).
BTM’nin en 6nemli amaci, belirli bir alanda bireylerin uzman ve yetersiz olduklar1 noktalari,
ozellikleri ya da nitelikleri tespit etmektir. Bu ¢alismada nitelik kelimesi terim olarak bireyin uzman
ve yetersiz oldugu nokta ya da dzellik i¢in kullanilmistir. Tiirkiye’de de BTM ile ilgili ¢alismalar giin
gectikge literatiirde yerini almaya baglamaktadir (Basokgu, 2014).

Gerek egitim alaninda gerekse psikoloji gibi diger alanlarda kullanimi giderek artan diger bir
uygulama ise bilgisayar ortaminda bireye uyarlanmis test (BOBUT; computerized adaptive testing)
uygulamalaridir. BOBUT uygulamalari, kagit ve kalem testlere alternatif olarak gelistirilmis olup
daha kisa test uzunlugu ile birlikte daha iyi yetenek kestirimine olanak saglamaktadir (Meijer &
Nering, 1999; van der Linden & Glas, 2000). Her ne kadar madde tepki kurami (MTK; item
response theory) modelleri kullanilarak gergeklestirilen BOBUT uygulamalari, bireylerin yetenek
seviyeleri hakkinda oOzetleyici degerlendirme saglayarak mevcut test sisteminin ihtiyaglarini
karsilamig gibi goriinse de BOBUT uygulamalarinin BTM ile birlikte kullanimiyla bireylerin biligsel
seviyeleri hakkinda daha etkin bir tanisal degerlendirme elde edilebilir. Son zamanlarda bilissel tani
modelleri kullanilarak bilgisayar ortaminda bireye uyarlanmis test (BiTBOBUT) uygulamalarinin
kullanimi bigimlendirici degerlendirme ¢aligsmalarinda hizla artmaktadir.

BTM

Daha once de deginildigi gibi BTM’nin amaci bireyleri siralama amagli bir puanlama yapmak
yerine, bir konuyu 6grenmek i¢in sahip olunmasi gereken niteliklerde bireylerin uzmanlagmasi ya da
yetersiz kalmasina gore siniflandirma yapmaktir (DiBello & Stout, 2007). Bunun i¢in her bir bireye
nitelik vektorii olarak adlandirilan ¢ok boyutlu e tayin edilir. Bu vektér genellikle 0 ve 1 olmak
tizere iki degerli degiskenlerden olusur. Bireyin nitelik vektorii her bir nitelik k=1, 2, ..., Ki¢in @ =
{a} ={, o, ..., a} seklinde ifade edilir. Eger birey k siradaki nitelik i¢in uzmanlasmigsa o = 1,
uzmanlasmanus ve yetersiz kalmissa, oy = 0 seklinde gosterilir. Ornegin bes niteligin bulundugu bir
konu alaninda, eger birey birinci ve ii¢iincii niteliklerde uzmanlasip digerlerinde yetersiz kalmigsa
bireyin nitelik vektorii a = (1,0,1,0,0) seklinde gosterilir. Ayrica BTM’de her bir madde igin hangi
niteligin kullanilip kullanilmayacagi Q-matris yardimiyla belirlenebilir (Tatsuoka, 1983). Bireylere
tayin edilen nitelik vektorii gibi maddenin dogru cevaplanmasi i¢in hangi niteligi gerektirdigine gore
her bir maddeye g-vektorii tayin edilir. Bu vektorler her bir madde i¢in birlestirildiginde Q-matris
elde edilmis olur. Toplam madde sayisi (J) ve nitelik sayisinin (K) boyutlarini olusturdugu Q-matris
genellikle iki degerli degiskenlerden olusur. Eger j sirasindaki madde K niteligini gerektiriyorsa, Q-
matrisin bu madde ve nitelik i¢in olan elementi Qy = 1 degerini alir. Aksi halde bu element sifir
degerini alir. Ornegin yine bes niteligin bulundugu bir konu alaninda, j siradaki madde sadece ikinci
ve dordiincii nitelikleri gerektiriyorsa, bu maddeye ait g-vektorii g; = (0,1,0,1,0) seklinde gosterilir.

Giliniimiize kadar BTM’nin uygulanabilirligini arttirmak i¢in bircok model gelistirilmistir. Bu
modeller, {izerindeki varsayimlar diisiintilerek Ausitlayict (restricted) ve genel (general) modeller
olarak iki gruba ayrilabilir. Kisitlayici modellere 6rnek olarak; the deterministic inputs, noisy “and”
gate (DINA; de la Torre, 2009; Haertel, 1989; Junker & Sijtsma, 2001) modeli ve the deterministic
input, noisy “or” gate (DINO; Templin & Henson, 2006) modeli verilebilir. Kisitlayict modeller
nitelik vektorleri ile gorev performansi arasinda giiclii varsayimlar gerektirir. Fakat iirettikleri
sonuglar genel modellere nazaran daha kolay ve anlasilirdir. Ornegin DINA modelinde varsayim
geregi bir maddenin dogru cevaplanabilmesi i¢in bireyin o maddenin gerektirdigi tiim niteliklere
sahip olmasi gerekmektedir. DINO modelinde ise bireyin maddenin gerektirdigi en az bir nitelige
sahip olmasi yeterlidir. Bu baglamda DINA modeli telafi edici olmayan bir model iken DINO
modeli telafi edici 6zellikte bir modeldir. Genel modellere 6rnek olarak ise the log-linear CDM
(Henson, Templin, & Willse, 2009), general diagnostic (von Davier, 2008) modeli ve the
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generalized DINA (G-DINA,; de la Torre, 2011) modeli gosterilebilir. Kisitlayict modellerin aksine
genel modellerde gii¢lii varsayimlar yoktur. Genel modellerin en 6nemli 6zelligi, verinin modele
uyumunun kisitlayict modellere gore her zaman daha iyi saglanmasidir. Ancak genel modeller daha
¢ok parametreyle caligtiklart i¢in bu modellerden ¢ikan sonuglar1 yorumlamak kisitlayici modellere
gore daha zordur. Verinin modele uyumu saglanmasi kosuluyla kisitlayict modelleri tercih etmek,
analiz sonuclarinin daha anlagilir yorumlanmasi agisindan faydalidir.

BiTBOBUT

BOBUT uygulamalarinin en 6nemli amaci, test ilerledik¢e bireylerin yetenek seviyeleri hakkinda
daha fazla bilgi elde etmektir. BOBUT uygulamalarini bireye 6zgii yapan unsur ise maddelerin bir
algoritma tarafindan bireylerin yetenek seviyelerine gore uyarlanmis olarak uygulama esnasinda
secilmesidir. Maddelerin bu sekilde se¢ilmesi, diisiik yetenek diizeyindeki bireylere daha az sayida
zor madde sorulmasina ve ayni sekilde, yiiksek yetenek diizeyindeki bireylere daha az sayida kolay
madde sorulmasina neden olur. Bu durum, hem test uzunlugunun kisalmasin1 hem de bireylerin
yetenek kestirimlerinin daha dogru yapilmasim saglar (Meijer & Nering, 1999).

BOBUT uygulamalari; madde havuzu, baslangi¢c noktasi, madde se¢me algoritmasi, puanlama ve
testi sonlandirma kurali olmak iizere bes ana bilesenden olusur (Thissen & Mislevy, 2000). BOBUT
uygulamalart genellikle MTK modelleri tlizerine kurulmustur ve bilindigi gibi bu modellerde
kullanilan yetenek degiskeni € siireklidir. Ancak BTM’de kullanilan nitelik vektorii e siirekli
olmayip kategorik degisken oldugundan, BOBUT uygulamalarinda bulunan bazi kavramlar
BiTBOBUT uygulamalarinda kullanilamaz. Ornegin BOBUT uygulamalarinda, en yiiksek Fisher
bilgi fonksiyonu madde segme algoritmasi olarak yaygin bir sekilde kullanilmakta iken BITBOBUT
uygulamalarmda bu fonksiyon kullanilamaz ¢iinkii Fisher bilgi fonksiyonu sadece siirekli
degiskenlerde calisabilmektedir. Bu soruna ¢oziim olarak BiTBOBUT uygulamalarinda ilk olarak,
hem siirekli hem de kategorik degiskenlerle ¢alisabilen Kullback-Leibler (K-L) bilgi istatistigi ve
Shannon entropi yontemi, kullanilmistir (Xu, Chang, & Douglas, 2003). K-L bilgi istatistigi, t
sirasindaki maddenin uygulanmasi sonucunda elde edilen nitelik vektorii kestiriminin, diger nitelik
vektorleri ile uzakligidir. Shannon entropi ise rastgele degiskenle iliskilendirilmis belirsizlik 6lgiisii
olarak tanimlanmigtir. Bu ¢alismanin  sonucunda her iki algoritmanin  performansi
karsilagtirildiginda, Shannon entropi yonteminin, K-L bilgi istatistigine gore nitelik vektorlerinin
siiflandirmasinda daha iyi sonuglar sergiledigi gosterilmistir.

Daha sonra Cheng (2009), K-L bilgi istatistigini gelistirerek BiTBOBUT uygulamalarinda
kullanilmak {izere yeni bir madde se¢me algoritmasi énermistir. Onerilen bu algoritmada bir 6nceki
algoritmadan farkli olarak K-L bilgi istatistigi, nitelik vektorlerinin sonsal dagilimlarn ile
agirliklandirilmistir.  Diger bir ifadeyle bireyin nitelik vektorii kestiriminde, ¢’nci madde
uygulandiktan sonra bazi nitelik vektorlerinin diger vektorlere gore olma olasiliginin daha fazla
olmasindan dolayi, vektorler arasi uzakligin sonsal dagilima gore agirliklandirilmasi1 daha dogru
sonuglar doguracaktir. Yapilan simiilasyon c¢alismasinin sonucunda, sonsal agwiiklandiriimis
Kullback-Leibler indeksi (PWKL; Posterior-Weighted Kullback-Leibler), K-L bilgi istatistigi ve
Shannon entropi yontemine gore daha yiiksek nitelik vektor siniflandirilma degerleri vermistir.
PWKL algoritmasinin matematiksel gosterimi Esitlik 1’de yer almaktadir.

zal| I P(X. =x|a&")
PWKL (&)= lo . l
(@=3| Yiog 50 0

ce=1| x=0

P(X, =x|a")x"(a,)

1)
Esitlik 1°de, &i(t) , t sayida madde uygulandiktan sonraki; i bireyinin j sirasindaki madde i¢in nitelik
vektorii kestirimi; P(X; = X | &), 2 adet nitelik vektdriiniin herbirinin () verilen yanit driintiisiine
gore basar olasilik degerleri ve ﬂi(t)(ac) ; t sayrda madde uygulandiktan sonraki her bir 2 nitelik

vektoriiniin sonsal dagilim degerleridir.
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BiTBOBUT uygulamalarinda kullanilmak tizere iki yeni madde se¢me algoritmasi daha yakin
zamanda gelistirilmistir (Kaplan, de la Torre, & Barrada, 2015). Bu algoritmalardan ilki K-L bilgi
istatistigine dayali olan degistirilmis sonsal agwrliklandwrilmis K-L indeksi (MPWKL; modified
PWKL), ikincisi ise G-DINA modeli ayrim indeksidir (GDI; G-DINA model discrimination index).
Yapilan simiilasyon ¢alismasi sonucuna gore her iki madde segme algoritmasi, benzer sekilde sonug
sergilemis olup her ikisi de PWKL algoritmasindan daha yiiksek nitelik vektor siniflandirmasi
saglamigtir. Ayrica GDI algoritmasi, indirgenmis nitelik vektorleri ile c¢aligigindan diger
algoritmalara gore daha hizli uygulama siiresine, MPWKL ise en yavas uygulama siiresine sahip
olmustur. Kaplan ve digerlerinin (2015) belirttigi gibi yeni onerilen madde segme algoritmalarinin
daha iyi sonu¢ saglamasi, BITBOBUT uygulama esnasinda nitelik vektor kestirimine ihtiyag
duymamasindan kaynaklanmaktadir. Ozellikle testin baslangicinda kestirilen nitelik vektorlerinin
genellikle dogru olmamasi1 ya da diger bir ifadeyle yeterlik diizeyinin dogru kestirilememesi,
BiTBOBUT uygulamalarindaki madde sayisinin artmasina neden olmaktadir. Oysa yeni Onerilen
algoritmalarda test siiresince bireylerin nitelik vektdr kestirimi yapilmadigindan bdyle bir sorun
yoktur. GDI, her bir maddenin uygulanmasindan sonra hesaplanan sonsal agirliklandirilmus 2* nitelik
vektorlerinin basit varyans hesabidir. GDI madde se¢me algoritmasinin matematiksel gdsterimi
Esitlik 2’de verilmistir.

25
6= X[ P(x,=1]a))~P] n(e)
> (2

Esitlik 2°de |3J , bireyin yanit Sriintiisiine gore her bir 2 nitelik vektérii igin verilen basari olasilik

degerlerinin ortalamasidir. e ise indirgenmis nitelik vektoriidiir. indirgenmis nitelik vektorii su
sekilde aciklanabilir: Ornegin bes niteligin bulundugu bir konu alaninda, maddenin dogru
yanitlanmasi ikinci, dordiincli ve besinci nitelikleri gerektirsin. Yukarida da gosterildigi gibi bu
madde igin q-vektorii g; = (0,1,0,1,1) seklinde gosterilir. indirgenmis nitelik vektorii ise q'; = (1,1,1)
seklinde gosterilir. GDI ile ilgili daha ayrintili bilgi i¢in de la Torre (2011) caligmasina, madde
se¢me algoritmalari i¢in ise Kaplan ve digerlerinin (2015) arastirmasina bakilabilir. Bu ¢alismada,
madde se¢me algoritmasi olarak PWKL ve GDI kullanilmis olup nitelik sayisinin bu iki algoritma
tizerindeki etkisi aragtirilmustir.

Arastirmanin Amaci

Bu ¢aligmanin amaci, BITBOBUT uygulamalarindaki nitelik sayisinin (attribute size) madde se¢me
algoritma performans: tizerindeki etkisini arastirmaktir. Bu baglamda asagidaki sorulara yanit
aranmastir:

1. Nitelik sayisinin artmasi, iki farkli madde se¢me algoritmasi disiintldiigiinde, test
uzunluklarinda ne gibi degisiklige yol agmistir?

2. Yamt oOriintiilerinin olusturulmasinda kullanilan BTM’nin, farkli nitelik sayisi géz Oniine
alindiginda, test uzunluklarinda ne gibi degisiklige yol agmistir?

3. Test sonlandirma kriterinin, yine farkli nitelik sayisi gbéz Oniine alindiginda, test
uzunluklarinda ne gibi degisiklige yol agmistir?

YONTEM

Arastirmanin Tiirii

Bu ¢alisma, BTM’de genel bir model olan G-DINA modeli ¢atisi altinda bir simiilasyon ¢aligmasi
olup BiTBOBUT uygulamalarinda kullanilan madde se¢me algoritmalarinin farkli nitelik sayisi
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kullanildigindaki performansi, tirettigi farkl test uzunluk degerlerine gore incelenmistir. Bu sebepten
dolay1 bu ¢aligsma temel bir aragtirmadir.

Madde Havuzu Uretimi

Bu ¢aligmanin amaci olan nitelik sayisinin madde se¢me algoritmalari tizerindeki etkisi, K =4, 5, 6
ve 7 seklinde dort farkli deger kullanilarak incelenmistir. Madde havuzunun olusturulmasi igin
nitelik sayis1 da goz dniine alinarak biitiin olas1 2-1 tane g-vektérii diisiiniilmiis ve her bir q-vektor
icin 20 madde lretilerek madde havuzu olusturulmustur. Sonug olarak K =4, 5, 6 ve 7 i¢in madde
havuz biiyiikliikleri sirasiyla 300, 620, 1260 ve 2540 olarak belirlenmistir. Nitelik sayisi artinca
madde havuzunun biiyiikliigiiniin de artmasi, nitelik kestiriminde madde se¢me algoritmalarinin
ihtiyaci kadar olan maddeyi havuzda bulmalarinda sorun yasamamasi i¢in gerekli goriilmiistiir.

Yanut Oviintiilerinin Uretimi

Bireylerin yanit driintiilerinin tiretiminde bazi kisitlamalarla G-DINA modelinden de elde edilebilen
DINA ve DINO modelleri kullanilmistir. Ayrica bu modellerde kullanilan tahmin (guessing) ve
kaydirma (slip) parametreleri sirasiyla g = s = 0,1 olarak sabitlenmistir. Diger bir deyisle parametre
degerleri sifira yakin oldugu icin bu simiilasyon calismasinda ayirt ediciligi yiiksek maddeler
kullanilmugtir.  Orneklem biiyiikliigii olarak 3.000 bireyin yanit &riintiileri bu iki modelin
varsayimlarina gore nitelik sayisina gore olusan farkli havuz biiytikliikleri i¢in ayr1 ayri tiretilmistir.
Yanit Oriintiilerinin tiretimi OX (Doornik, 2011) yazilimi1 kullanilarak kodlanmustir.

Test Baslangi¢ Kurali ve Madde Se¢cme Algoritmalart

Daha 6nceden BiTBOBUT uygulamalarinda tanimlanmis iki farkli madde segme algoritmasi olan
PWKL ve GDI kullanilmistir. Her iki madde segme algoritmasi nitelik vektorlerinin sonsal dagilim
degerlerini kullandigindantest baslamadan oOnce madde se¢me algoritmalarinin degerlerinin
hesaplanmasinda 2" nitelik vektorii igin tekbigimli (uniform) dagilim kullamlmustir. Bu sekilde her
bir durum i¢in uygulanacak ilk madde rastgele bir sekilde secilmistir.

Test Sonlandirma Kurali ve Nitelik Kestirme Yontemi

Bu simiilasyon calismasinda BiTBOBUT uygulamalari, nitelik sayisina gore olusan (2X) nitelik
vektorlerinin sonsal dagilim degerlerinin en bilyiik-en kiigiikk (EBEK; minimax) degerleri baz
alinarak sonlandirilmistir. Bu sekildeki sonlandirma kurali ile her birey igin farkli test uzunluklar
elde edilmistir. Bu sonlandirma kuraliyla ilgili diger bir nokta ise madde havuzunda yeterli madde
bulundugunda, bu sonlandirma kurali ile hedeflenen nitelik vektorlerinin dogru siniflandiriima
(NVDS; correct attribute vector classification) degerleri EBEK degerlerinden yiiksek olacak sekilde
elde edilir. Sonlandirma kurali olarak ayrica en uzun testin de 80 maddeyi gegmemesi kosul olarak
simiilasyon ¢aligmasina tanimlanmig ve li¢ farkli EBEK degeri olan P = 0,65, 0,75 ve 0,85
BiTBOBUT uygulamasini sonlandirmak i¢in dl¢iit olarak alinmigtir.

PWKL algoritmas: yukarida da bahsedildigi gibi her madde uygulanmasindan sonra nitelik
vektoriiniin kestirimine ihtiya¢ duydugundan, bireylerin nitelik vektorlerinin kestirimi her madde
uygulamasindan sonra en yiiksek sonsal (MAP; maximum a posteriori) yontemi kullanilarak elde
edilmistir. Bireylerin BiTBOBUT uygulamasi sonucunda olusan en son nitelik vektorlerinin
kestirimi i¢in de yine MAP yontemi her iki madde se¢gme algoritmasi i¢in kullanilmistir. GDI madde
secme algoritmasi bireylerin nitelik vektorlerinin kestirimini sadece BITBOBUT uygulamasinin en
sonunda gergeklestirdigini belirtmek yerinde olacaktir.
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Verilerin Analizi

Verilerin analizinde her durumda bireyler i¢in elde edilen farkli test uzunluklarinin en kisa, en uzun,
ortalama ve degisim katsayisi degerleri hesaplanmigtir. Degisim katsayisi test uzunluklarinin standart
sapmalarinin ortalama degerlerine oranlanmasiyla bulunur. BITBOBUT uygulamast Ox (Doornik,
2011) yazilimi kullanilarak kodlanmistir ve islemci hizi 2,5 olan bir bilgisayarda simiilasyon
caligmasi gerceklestirilmistir.

BULGULAR

Veri analizi sonucunda elde edilen bulgular simiilasyon ¢aligmasinda kullanilan her bir etmen igin
ayrt ayri incelenmis ve sonuglar; DINA ve DINO modelleri igin sirasiyla Tablo 1 ve 2’de
gosterilmistir. Test sonlandirma kurali bliimiinde de deginildigi gibi bulgularin ilk incelenmesinde
elde edilen NVDS oranlarinin her bir durum i¢in EBEK degerlerinden yiiksek olup olmadigi kontrol
edilmistir. Tablo 1 ve 2’den de goriilecegi gibi NVDS oranlart her bir durum i¢in EBEK
degerlerinden yiiksek ¢ikmustir. Ornegin K = 4, EBEK degeri 0,65 ve DINA modeli kullanildiginda,
PWKL ve GDI i¢in NVDS oranlan sirasiyla 0,66 ve 0,74 ¢ikmistir. Bu da hedeflenen NVDS
oraninin  (0,65) elde edildigini gostermistir. Diger bir ifadeyle genel olarak BiTBOBUT
uygulamasindan 6nce hedeflenen bireylerin nitelik vektorlerinin dogru siiflandirilmasina, uygulama
sonrasinda en az EBEK degeri kadar ulagilmistir. Elde edilen bulgulardaki diger ilging bir nokta ise
GDI madde se¢gme algoritmasi, K = 4 oldugu zamanda gerceklesmistir. Bu durumda kullanilan
modelden bagimsiz olarak test uzunlugu tiim bireyler i¢in dort (test uzunluklarinin standart sapmasi
da sifir) olarak gerceklesmistir. Yani PWKL madde se¢me algoritmasindan farkli olarak nitelik
sayist dort oldugunda GDI madde se¢me algoritmasi her bir tek nitelikli maddeleri kullanarak ve
bagka madde tipini kullanmaya ihtiya¢ duymadan hedeflenen NVDS oranlarina ulagmistir.

Tablo 1. DINA Modeli i¢in Elde Edilen Sonuglar

GDI PWKL
K EBEK NVDS EnKisa EnUzan Ortalama DK NVDS EnKisa EnUzun Ortalama DK
0,65 0,66 4 4 4,00 0,00 0,74 2 19 5,64 0,37
4 0,75 0,82 5 18 6,32 0,29 081 2 21 6,84 0,40
0,85 0,88 5 19 7,36 0,30 0,88 3 29 8,12 0,39
0,65 0,74 6 21 7,32 0,27 0,73 2 28 8,55 0,42
5 075 0,79 6 24 8,20 0,30 0,80 3 29 9,83 0,42
0,85 0,86 6 28 9,55 0,31 0,89 3 34 11,31 0,41
0,65 0,72 7 21 8,86 0,26 0,74 3 44 12,16 0,47
6 0,75 0,77 7 36 10,02 0,29 081 3 44 13,49 0,46
0,85 0,91 7 46 12,40 0,25 0,91 3 46 15,10 0,44
0,65 0,72 8 31 10,78 0,28 0,73 3 58 17,23 0,50
7 0,75 0,78 8 32 12,04 0,28 0,80 3 60 18,73 0,49
0,85 0,90 8 36 14,43 0,25 0,89 4 64 20,53 0,47

Not: K = Nitelik sayis1, EBEK = En biiyiik-en kii¢iik, DK = Degisim katsayst.

Nitelik Sayust

Tahmin edildigi gibi nitelik sayis1 madde se¢me algoritmalarinin performansini ciddi bir sekilde
etkilemistir. Ornek olarak EBEK degeri 0,65 segildiginde nitelik sayisimin ortalama test
uzunluklarina etkisi DINA ve DINO modelleri igin sirasiyla Sekil 1 ve 2’de gosterilmistir. Elde
edilen sonuglarda dikkati ¢eken ilk nokta ortalama test uzunluklarin nitelik sayisina gore artisin,
PWKL madde segme algoritmasi i¢in GDI algoritmasina gore daha hizli olmasidir. Ornegin K = 4
oldugunda, her iki madde se¢me algoritmasi i¢in ortalama test uzunluklar1 PWKL ve GDI igin
sirasiyla 4 ve 5,64 iken K = 7 oldugunda ortalama test uzunluklar1 arasindaki fark agilarak sirasiyla
10,78 ve 17,23 olmustur. Benzer durum en uzun test degerleri igin de gézlenmistir. Ornegin K = 4 ve
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DINA modeli kullanildiginda, en uzun test Tablo 1’den de goriilecegi gibi sirasiyla 4 ve 19 iken K =
7 oldugunda test uzunluklari, en uzun 31 ve 58 olmustur.

PWKL ve GDI madde segme algoritmalarindan elde edilen test uzunluklari karsilastirildiginda ise en
kisa test PWKL madde se¢me algoritmasindan elde edilmistir. Ornegin PWKL algoritmasi icin en
kisa test uzunluk degerleri iki ile dort arasinda alirken GDI i¢in bu degerler dort ile sekiz arasinda
degismistir. Degisim katsay1 degerleri PWKL algoritmasi i¢in nitelik sayisiyla artmakta iken GDI
icin boyle bir driintii ortaya ¢ikmamustir.

Tablo 2. DINO Modeli i¢in Elde Edilen Sonuglar

GDI PWKL
K EBEK NVDS EnKisa EnUzun Ortalama DK NVDS EnKisa EnUzun Ortalama DK
0,65 0,65 4 4 4,00 0,00 0,73 2 18 5,85 0,40
4 0,75 0,82 5 17 6,38 0,30 0,81 2 21 7,01 0,43
0,85 0,88 5 22 7,44 0,31 0,88 3 23 8,29 0,41
0,65 0,75 6 21 7,30 0,28 0,75 2 30 8,89 0,46
5 0,75 0,79 6 25 8,16 0,30 0,82 3 38 10,17 0,46
0,85 0,86 6 26 9,47 0,30 0,89 3 40 11,54 0,44
0,65 0,70 7 22 8,93 0,27 0,72 3 46 12,95 0,51
6 0,75 0,76 7 30 10,09 0,30 0,80 3 55 14,27 0,50
0,85 0,89 7 33 12,46 0,26 0,89 3 56 15,83 0,47
0,65 0,71 8 26 10,79 0,28 0,75 3 67 18,34 0,54
7 075 0,77 8 28 12,08 0,28 0,82 3 71 19,79 0,52
0,85 0,90 8 36 14,50 0,25 0,90 4 75 21,52 0,50

Not: K = Nitelik sayisi, EBEK = En biiyiik-en kiigiik, DK = Degisim katsayisi.
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Nitelik BlylklGga
Sekil 1. DINA Modeli ve 0,65 EBEK Degeri I¢in Ortalama Test Uzunluklari

EBEK Degeri

Daha iyi NVDS degerlerinin elde edilmesi hedeflendiginde test sonlandirma kuralindaki EBEK
degerinin arttirilmasi gerekmektedir. EBEK degerinin arttirilmast da her iki madde se¢me
algoritmasi i¢in tahmin edildigi gibi en uzun ve ortalama test degerlerinin artmasina neden olmustur.
Ornegin K = 4 ve DINA modeli GDI madde segme algoritmasi ile birlikte kullanildiginda, EBEK
degerinin 0,65’ten 0,85’¢ c¢ikarilmasi en uzun test degerlerinin 4’ten 19’a ve ortalama test
uzunluklarin1 da 4’ten 7,36’ya yiikseltmistir. Fakat her bir durum i¢in hesaplanan en kisa test
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degerleri bazi durumlarda artis gosterirken bazi durumlarda sabit kalmistir. Ozellikle K = 4
oldugunda ve GDI madde se¢me algoritmasi kullanildiginda, en kisa test degerleri modelden
bagimsiz olarak EBEK degerlerinin artmasiyla artarken nitelik sayist dortten fazla oldugu
durumlarda (6rnegin K = 5, 6 ve 7) ise en kisa test degerleri nitelik sayisi artarken sabit kalmistir.
Aynt durum PWKL madde se¢cme algoritmasi kullanildiginda gozlemlenmemistir. PWKL
kullanildiginda en kisa test degerleri bazen artarken bazen sabit kalmistir. Test uzunluklarinin
degisim katsayisi incelendiginde EBEK degerlerine gore belirli bir oriintii ortaya ¢ikmamustir.

Biligsel Tan1 Modeli

Bu simiilasyon caligmasinda bireylerin yanit oriintiilerinin olusturulmasinda kullanilan iki farkli
modelin madde segme algoritmalari tizerindeki performanslari da incelenmistir. Tablo 1 ve 2°de elde
edilen sonuglardan da goriilecegi gibi kullanilan modeller elde edilen test uzunluklarinin en kisa,
ortalama ve degisim katsayist degerlerinde gozle goriliir bir etkisi olmamistir. Ancak istisnai olarak
PWKL algoritmasi kullanildiginda ve K = 7 olarak alindiginda, EBEK degerlerinden bagimsiz olarak
iki model arasindaki ortalama test uzunlugu farki sadece bir madde olarak ¢ikmistir. Ornegin sdzii
edilen durumdaki EBEK degeri 0,65 i¢in; DINA modeli kullanildiginda ortalama test uzunlugu
17,23 olarak; DINO modeli kullanildiginda da test uzunlugu 18,34 olarak elde edilmistir. Ayrica
kullanilan model en uzun test degerlerinin iizerinde etkisi olmustur fakat genel bir oriintli ortaya
cikmamistir. Bu sonug genel olarak bu iki model igin ileride yapilacak olan gergek BiITBOBUT
uygulamalarmda model uyumunun ortalama test uzunluklarinda bir etkisinin olmayacagimni
gostermistir.
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Nitelik BlylklGga
Sekil 2. DINO Modeli ve 0,65 EBEK Degeri icin Ortalama Test Uzunluklari

SONUCLAR ve TARTISMA

MTK ve BOBUT uygulamalar1 egitimde 6l¢me ve degerlendirme alaninda iizerinde calisilmaya
devam edilen en 6nemli konulardandir ve iki konu hakkinda da birgok aragtirma yapilmistir. Her ne
kadar MTK modelleri kullanilarak uygulanan BOBUT uygulamalari var olan sinav sisteminin
ihtiyaclarimi gideriyor olsa da BOBUT uygulamalarinin BTM ile kullanilmasi 6grenme ve 6gretme
becerilerinin gelistirilmesinde daha etkili olacagi, arastirmacilarin ilgisini ¢gekmektedir. Bu baglamda
BiTBOBUT uygulamalarinin 6nemi bi¢imlendirici degerlendirme tekniklerinin arasinda giderek
artmaktadir.

Bu ¢alismada farkli nitelik sayisinin madde se¢me algoritmalarinin performansi tizerindeki etkileri,
test uzunluklarina bakilarak arastirilmistir. Ayrica test sonlandirmada kullanilan farkli EBEK
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degerlerinin ve bireylerin yanit Oriintiilerinin olusturulmasinda kullanilan farkli BTM’nin
algoritmalar iizerindeki etkileri de incelenmistir. Yapilan simiilasyon c¢alismasi sonucunda nitelik
sayisinin arttirilmasi, ortalama test uzunluklarinin artmasiyla sonuglanmistir. Daha 6nemlisi nitelik
sayisinin artmasiyla ortalama test uzunluk artisi, PWKL algoritmast kullanildiginda GDI
algoritmasina gore daha hizli olmustur. EBEK degerlerinin arttirilmasi, her iki madde seg¢me
algoritmasi icin ortalama test uzunluklarimi arttirirken yanit Oriintiilerinin olusturulmasinda
kullanilan modellerin ortalama test uzunluklarinda herhangi bir etkisi gdzlemlenmemistir. Bu
caligmanin sonucu olarak nitelik sayisiin etkisi GDI algoritmasi i¢in daha az oldugundan ileride
yapilacak olan pratik uygulamalarda ozellikle fazla nitelik kullanildiginda PWKL algoritmasinin
kullanilmamasidir.

Her ne kadar bu ¢alisma nitelik sayisinin algoritmalar {izerindeki etkisini aragtirmada bir 6n ¢alisma
olarak kabul edilebilse de simiilasyonda kullanilan etmenler sonuglar1 genelleyebilmek igin yeterli
degildir. Ornegin yanit &riintiilerinin olusturulmasinda kullanilan madde parametreleri her bir madde
icin sabitlenmistir. Halbuki gercek BTM uygulamalarinda bu durum s6z konusu olmayacaktir.
Ayrica yanit Oriintiilerinin olusturulmasinda sadece iki kisitlayici model kullanilmigtir. Oysa
literatiirde bulunan diger modeller kullanildiginda madde se¢me algoritmalarinin performansi merak
konusudur. Bu calismadaki diger kisitli durum ise madde havuzunun olusturulmasinda her bir q-
vektoriin kullanilmasidir. Yine gercek BTM uygulamalarinda her bir q-vektor i¢in madde yazimi
miimkiin olmayabilir.
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EXTENDED ABSTRACT

Introduction

Cognitive diagnosis models (CDMs) have been developed to detect mastery and nonmastery of
attributes in a particular area. In contrast to unidimensional item response models (IRTs), CDMs
provide more detailed evaluation about the strengths and weaknesses of students (de la Torre, 2009).
A general CDM called generalized deterministic inputs, noisy “and” gate (G-DINA; de la Torre,
2011) model, a generalization of the deterministic inputs, noisy “and” gate (DINA; de la Torre,
2009; Haertel, 1989; Junker & Sijtsma, 2001) model, relaxes some of the strict assumptions of the
DINA model. The G-DINA model considers the effects of all the possible interactions among the
required attributes, which can contribute to the probability of success both in positive and negative
ways. Several reduced models can be obtained from the G-DINA model by adding some
constrictions to the model.

Computerized adaptive testing (CAT) has been developed as an alternative to paper-and-pencil tests,
and it provides more accurate ability estimations of examinees with shorter and tailored tests (Meijer
& Nering, 1999; van der Linden & Glas, 2000). Because attribute vectors in CDMs are discrete,
some of the concepts in traditional CAT such as Fisher information are not applicable in cognitive
diagnosis CAT (CD-CAT). Fortunately, several indices have been proposed for CD-CAT. First, the
efficiency of the Kullback-Leibler (K-L) information was investigated as an item selection method in
CD-CAT, and the results showed that it outperformed random selection in terms of attribute
classification accuracy (Xu, Chang, & Douglas, 2003). Later, another index, namely, the posterior-
weighted K-L (PWKL), was proposed, and it is a modified version of the K-L information in which
it is weighted by the posterior distribution of the latent classes, and the simulation study showed that
PWKL outperformed K-L information (Cheng, 2009). Recently, two new item selection indices,
namely, the modified PWKL (MPWKL) and the G-DINA discrimination index (GDI) were proposed
for CD-CAT. The results showed that both of the indices performed similarly and had higher
classification accuracy compared to the PWKL (Kaplan, de la Torre, & Barrada, 2015).

Method

This simulation study was conducted under the G-DINA model framework. The design of the
simulation study consisted of several factors. First, item pools were created considering different
levels of attribute size (i.e., K = 4, 5, 6, and 7). For each of 2“-1 g-vectors, 20 items were created.
Therefore, item pool sizes were 300, 620, 1260, and 2540 for K = 4, 5, 6, and 7, respectively.
Second, examinees’ response patterns were generated using two reduced models, namely, the DINA
and DINO models, and the guessing and slip parameters were fixed at 0.1 to eliminate the impact of
item quality. Also, the number of examinees was set to 3,000. Third, two item selection indices,
namely, the PWKL and GDI, were used in the CD-CAT administration. Uniform distribution was
used in the calculation of the indices at the beginning of the test. This also means that the first item
was selected randomly for each condition. Last, the CD-CAT administration was terminated after the
largest posterior probability of an attribute vector was at least as large as prespecified minimax
values, 0.65, 0.75, and 0.85 (Hsu, Wang, & Chen, 2013). This termination rule resulted in different
test lengths for different examinees. In addition, maximum a posteriori (MAP) was used to estimate
examinees’ attribute vectors. Different test lengths for different examinees were examined to analyze
the results using the minimum, maximum, mean, and coefficient of variation of the test lengths.
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Results and Discussion

Several results can be gleaned from this simulation study. First, as expected, correct attribute vector
classification (CVC) rates were always higher than the prespecified minimax values for each
condition. For example, using K = 4, the minimax of 0.65 and DINA model, the CVC rates were
higher than the minimax, and they were 0.66 and 0.74 for the PWKL and GDI, respectively. Second,
interestingly, the test lengths were the same for each examinee (and therefore the standard deviation
of the test lengths was zero) when the GDI and K = 4 were used regardless of the model. Third, as
expected, increasing the attribute size resulted in longer test lengths regardless of the other factors. In
addition, the PWKL vyielded even longer test lengths compared to the GDI when the attribute size
was larger. For example, when K = 4, the mean test lengths were 4 and 5.64 for the PWKL and GDlI,
respectively; however, when K = 7, they were 10.78 and 17.23, respectively. The maximum test
lengths showed similar patterns as the mean test lengths; however, the PWKL yielded smaller
minimum test lengths compared to the GDI. Increasing the attribute size resulted in larger CV rates;
however, there was no clear pattern for the GDI. Forth, increasing the prespecified minimax values
resulted in larger maximum and mean test lengths for each item selection index regardless of the
model. For example, when K = 4 and the DINA model was used, increasing the minimax value from
0.65 to 0.85 increased the maximum test lengths from 4 to 19, and increased the mean test lengths
from 4 to 7.36. However, increasing the the prespecified minimax values did not show a clear pattern
for the minimum and CV of test lengths. Last, using different CDMs in generating response patterns
did not have an impact on the performance of the indices except that when K = 7 and the PWKL was
used, the difference of the mean test lengths between two models was only one item. However, using
different CDMs resulted in different maximum test lengths for different conditions, but there was no
clear pattern to generalize the results.

Compared to traditional unidimensional IRT models, CDMs provide more information that can be
used to inform instruction and learning. These models can reveal examinees' strengths and
weaknesses by diagnosing whether they have mastered a specific set of attributes. CAT is a tool that
can be used to create tests tailored for different examinees. This allows for a more efficient
determination of what students know and do not know. In this study, the impact of different levels of
attribute size on the item selection indices was examined using different factors in the simulation
study. Although this study showed that the GDI is promising when larger attribute sizes to be used,
more research needs to be done to determine its viability. For example, it would be interesting to
investigate the impact of different CDMs, item quality, and item pool design on the performance of
item selection indices.
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