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OZET
BILiSSEL TANI MODELLERINDEN DINA VE FUSION MODELLERININ
MADDE PARAMETRELERI, OLASILIK DAGILIMLARI VE OGRENCI

ORTUK SINIF KESTIRIMLERI UZERINDEN KARSILASTIRILMASI
AKBABA, Gamze
Yiiksek Lisans Tezi, Egitimde Olgme ve Degerlendirme
Tez Danismani: Dog. Dr. Tahsin Oguz Basokc¢u
Agustos, 2019

Bu teze, 115K531 numarali TUBITAK projesi olan “Uluslararas1 Genis Olgekli
Sinavlarda Tiirkiye'nin Matematik Basarisin1 Arttirabilmek Igin Bir Model Onerisi:
Bilissel Taniya Dayali izleme Modelinin Etkililigi.” isimli projenin arastirma

problemleri kapsaminda caligilmistir.

Biligsel Tan1 Modelleri ile gelistirilmis ve analiz edilmis bir testte, toplam puan
yerine testi alan her bireyin testte bulunan becerilerden hangilerine sahip oldugu ve
hangilerine sahip olmadigi konusunda bir 6lgme yapilir. Bu anlamda Biligsel Tan
Modelleri ile gelistirilmis testler sadece degerlendirme siirecine hizmet etmektense

ogrenci ihtiyaclarinin belirlenmesinde de etkilidir.

Bu alanda gelistirilen bircok model bulunmaktadir. Bu tezde, Biligsel Tani
Modelleri i¢inde daha yaygin olan ve yazilim destegi bulunan modellerden DINA ve

Fusion model kullanilmuistir.



DINA model ikili yetenek modellerine benzeyen bir ortiilk siif analizidir. DINA
model cevaplayicinin gozlenen yeteneginin altinda yatan Ortiik Ozelligi ortaya
cikartmayr amaglamaktadir. Modelden s ve g parametreleri seklinde iki adet madde
parametresi elde edilir. DINA modelin diger BTM’lerden en onemli farki, bir madde
icin gerekli olan 6zelliklerden sadece birine bile sahip olmayan bireyi yokluk sinifinda

gormesidir.

Ogrenci hakkindaki kararlarda DINA kadar kati olmayan Fusion model,
cevaplayicilarin biligsel profili hakkinda detayli bir bilgi verme ve test ile maddelerin
tanilama kapasitesi hakkindaki parametreler seklinde iki sekilde bilgi saglamaktadir.
Fusion modelde yetenek parametreleri ile birlikte rl-k*, ni* ve c¢; seklinde madde

parametreleri elde edilir.

Tezde, belirlenen iki Biligsel Tan1 Modelinin istatistiksel yapilar1 disinda, yaptiklar
kestirimler iizerinden bir ¢aligma yiirlitiilmiistiir. Yapilan analizler sonucunda DINA ve
Fusion model parametrelerinin degismedigine (r; = -0,382; P > 0,05), her iki modelin
sonsal kestirimlerinin farklilagmadigina karar verilmistir. Bir sonraki agsamada ise model
uyumu ve madde parametrelerinin benzer olmasina ragmen Ogrenci Ortiik siniflari

kestirimlerinin degistigi ve 6grencilerin sadece %354,94’linlin her iki model ile aym

siifa atandigi gorilmiistiir.



EXTENDED ABSTRACT
COMPARISON OF DINA AND FUSION MODELS ON ITEM PARAMETERS,
POSTERIOR PROBABILITIES AND LATENT CLASS PREDICTIONS IN

COGNITIVE DIAGNOSTIC MODELS

AKBABA, Gamze

MS, Department of Measurement and Evaluation

Advisor: Assoc. Prof. Dr. Tahsin Oguz Basokg¢u

Introduction

This thesis is in the scope of “A Recommended Model to Increase Success Level of
Turkey in Mathematics in International Wide Scale Exams. Effectiveness of the
Cognitive Diagnosis Based Tracking Model.” TUBITAK number 115K531 project’s

research problems.

In a test, developed and analyzed with Cognitive Diagnostic Models, instead of the
total score, an assessment is made to determine which skills are present and which
don’t. In this sense, tests developed with Cognitive Diagnostic Models are effective in

determining the needs of the students rather than serving only the evaluation process.

There are many models developed in this field. In this thesis, DINA and Fusion
models, which are more common in Cognitive Diagnostic Models and which have

software support, used.

DINA model is an latent class analysis that resembles dual ability models. DINA

model aims to reveal the latent attribute of the responder's that is under its observed



ability. Two item parameters, s and g parameters, are obtained from the model. The
most important difference of the DINA model from other CDMs is that it sees an
individual in the null class who doesn’t have only one of the attributes required for an

item.

The Fusion model, which is not as strict as the DINA in making decisions about the
student, provides information in two ways: providing detailed information about the
cognitive profile of the respondents and parameters about the test and diagnostic
capacity of the items. In the Fusion model, item parameters are obtained in the form of

r,-k*, n:,-* and ¢; as well as ability parameters.
Method

In this study, it was aimed to compare DINA and Fusion models, one of the
Cognitive Diagnosis Models, on item parameters, probability distributions and student
implicit class estimations. The actual data set was examined in which cases the practical

users should choose which of the two models mentioned above.

This research involves a multifaceted comparison of the DINA and Fusion model on
actual data, not statistically, but based on student decisions made using BTM. Research

is one of the few studies on mathematical competences, not mathematical gains.
Findings

In the thesis, apart from the statistical structures of the two Cognitive Diagnostic
Models chosen, a study was carried out based on their predictions. As a result of the
analyzes, it was concluded that the DINA and Fusion model parameters (r; = -0,382; P

> 0,05), and the posterior predictions of both models didn’t differ. In the next stage,



although the model fit and item parameters were similar, it was observed that the
estimation of the latent classes changed through models and only 54.94% of the

students were assigned to the same class with both models.

Discussion and Conclusion

As a result of the research, although the DINA and Fusion model parameters were
obtained close to each other, it was seen that higher class estimations of individuals
were obtained as a result of the analyzes made with the Fusion model. Therefore, it was
decided that the Fusion model would make more accurate predictions than the DINA

model in multi-talent measurements.

Cognitive Diagnostic Models are consistent models in large samples. The large
sample used in this thesis; item statistics, DINA and Fusion model item parameters,
posterior probabilities and student implicit class estimations. From this point of view, it
may be possible to re-examine the problems in this study in different size samples and

in cases where the number of items changes.



BOLUM I

GIRIS
1.1. Problem Durumu
Biligsel Tan1 Modellerinin (BTM) amaci, iki kategorili niteliklerin siralanisina
dayanan oOrtlik kategorilere gore cevaplayicilar1 siniflamaktir. Burada “nitelik” kavrami

vasif, gorev, alt gorev, biligsel siire¢ veya beceri olarak tanimlanabilir (Tatsuoka, 1995).

BTM uygulanarak gelistirilmis bir testte, bir toplam puan ya da toplam alt 6lgek
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 Bilissel Tani Modeliyle 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 i¢indeki bircok 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 ortiikk 6zelligini kestirmek konusunda oldukca
basarili araclardir fakat madde giigliigiiniin nasil meydana geldigi konusunda bir fikir
vermez. Gergekte ise egitim, temel olarak MTK modellerinin bize sunduklarinin
Otesinde 6grenme alaninin yapisini, 6grencinin psikolojik yapisin1 ve maddede yoklanan
gorevi ¢ozebilme becerisinin altindaki psikolojiyi dogru analiz edebilmeyi hedefler

(Yan, Almond ve Mislevy, 2004). BTM, bu ac¢ig1 gidermeye odaklanmakta ve



O0grencinin maddeyi ¢ozerken kullandig1 bilissel siirecleri de dikkate alarak test
cevaplama Oriintiisiinli  0grencinin ¢ok boyutlu profilini ¢ikartmak amaciyla

kullanmaktadir.

Q matris, bir test icin nitelik ya da beceri vektorlerinin siitunlarda, maddelerin ise
satirlarda temsil edildigi bir Oriintiidiir. Q matris 1-0 seklinde ikili numaralar kullanarak
ozelligin maddede bulunup bulunmadigimi gostermektedir. Bir k niteliginin bir j
maddesinde bulundugu durumda 1, bulunmadigi durumda ise O seklinde kodlama

yapilmaktadir.

BTM alaninda gelistirilen bircok model bulunmaktadir. Bu modellerin ¢ogu pratikte
kullanim alani olmasa da siire¢ iginde BTM’nin gelisim basamaklarini olusturmaktadir.
Bunun yani sira BTM icinde daha yaygin olarak arastirilan, pratik uygulamalarda
kullanilan ve yazilim destegi olan modeller de bulunmaktadir. Bu modellerden

arastirmada kullanilacak olanlar1 DINA ve Fusion Modeldir.

Haertel (1989) tarafindan gelistirilen DINA model, ikili yetenek modellerine
benzeyen bir Ortiik sinif analizidir. Bu anlamda DINA model, Madde Tepki Kuraminin
bir uzantisidir. Bununla birlikte DINA model, MTK dan ayr1 olarak 6grencilerin farkl
biiyiikliikte stirekli bicimde dagilmis yetenekleri oldugunu varsaymamakta, daha ¢ok

ogrencileri kesin olarak belirlenmis az sayida farkli ortiik siniflara ayirmaktadir.

DINA model cevaplayicilari her o6zellik i¢in iki boyutta smiflar. Birinci sif
“yokluk sinifi” yani belirlenen 6zellige sahip olmayanlarin olusturdugu sinif, digeri ise
“tam smif” yani belirlenen 6zellige sahip olanlarin olusturdugu siniftir. Goriildiigii gibi

DINA model 6zellik parametresini siirekli degil, kategorik bir degisken olarak tanimlar.



DINA modelde Q matrisinde tanimlanan k tane ozellik icin 2* tane ortik smif
mevcuttur. Modelde her 06zellik i¢cin cevaplayicinin o 6zellige sahip olup olmama
durumu hesaplanir. Bu sekilde cevaplayicinin dzelliklerin toplammim olusturdugu 2*
ortiik siniftan hangisine dahil oldugunu belirleyen Alfa (o) parametresi belirlenir. DINA
modelin diger Biligsel Tan1 Modellerinden en 6nemli farki ise bir madde icin gerekli
olan ozelliklerden sadece birine bile sahip olmayan cevaplayiciyr yokluk siifinda
gormesidir. Baska bir deyisle sadece bir maddeyi dogru cevaplamak icin gerekli
ozelliklerin tamamina sahip olan cevaplayicinin maddeyi dogru cevaplama olasilig

1’dir.

Fusion Model Reparametrize Birlesik Model’in (RUM) Hartz (2002) tarafindan
gelistirilmis ve kestirimler icin hiyerarsik yapida Bayesian yontemi kullanan bir
uzantisidir (Basokcu, 2014). Daha 6nce gelistirilen olasilik temelli istatistiksel modeller
klasik test teorisine gore arastirmacilarin veriden daha detayli bilgi elde etmesine olanak
saglamaktadir (Mislevy, 1995). Yeni modellerden biri olan Fusion model ise iki temel
noktada bilgi vermektedir (DiBello, Stout, ve Roussos, 1995; Hartz ve Roussos, 2005;
Hartz, Roussos, ve Stout, 2002). Birincisi cevaplayicilarin biligsel profili hakkinda
detayl1 bir bilgi vermesi ikincisi ise test ve maddelerin tanilama kapasitesi hakkindaki

parametrelerdir.

Beceri ve madde arasindaki iliskinin dogas1 geregi Fusion model maddenin dogru
cevaplanmasi ic¢in bireyin sahip olmasi gereken oOzelliklerle tanimlanan Ozellikler
arasinda bir bag kurar. Bu durumda model dogru cevaplamanin maddeyle iligkili biitiin
ozelliklere sahip olmakla iligkili oldugunu varsayar. Bu bir madde icin yiiksek dogru

cevaplama olasiliginin o maddeyle iligskili 6zelliklere yiiksek diizeyde sahip olma



gerekliligidir. Fusion model o; ve 0; olmak iizere iki yetenek parametresi icerir. Bu
parametrelerden q; belirlenen 6zellikler ile ilgili bireyin yetenek diizeyini temsil eder, 6;
ise bireyde var olan fakat Q matris tarafindan belirlenmemis testte Olciilen Ozellikle
iliskili artik yetene8i gosterir. Yetenek parametrelerine ek olarak Fusion Modelde

maddelere iliskin ry , 7 ; ve ¢; parametreleri vardir.

Bu arastirmada Biligsel Tan1 Modellerinden DINA ve Fusion modellerinin madde
parametreleri, olasilik dagilimlart ve Ogrenci Ortik siif kestirimleri iizerinden
karsilastirilmast amacglanmistir.  Pratik kullanicilarin  hangi durumlarda, yukarida
belirtilen iki modelden hangisini tercih etmeleri gerektigi gercek veri seti {izerinden

incelenmistir.

1.2. Problem Ciimlesi
Fusion ve DINA model kullanilarak belirlenen 6grenci yetenek profilleri, madde

parametreleri ve model veri uyumlar1 ne diizeyde farklilagsmaktadir?

1.2.1. Alt Problemler

DINA model parametreleri ve ortiik sinif sonsal kestirimleri nasildir?
Fusion model parametreleri ve ortiik sinif sonsal kestirimleri nasildir?
DINA ve Fusion parametreleri degismekte midir?

DINA ve Fusion sonsal kestirimleri degigsmekte midir?

DINA ve Fusion model ortiik siniflar1 degismekte midir?

AN O e

DINA ve Fusion modelde 6grencilerin 6zelliklere sahip olma diizeyi degismekte

midir?

6.1. Iletisim ve Iliskilendirme Yetenegi icin DINA ve Fusion modelde
ogrencilerin 6zellige sahip olma diizeyi degismekte midir?

6.2. Matematiklestirme Yetenegi i¢cin DINA ve Fusion modelde 6grencilerin

0zellige sahip olma diizeyi degismekte midir?



6.3. Akl Yiiriitme ve Strateji Gelistirme Yetenegi i¢cin DINA ve Fusion modelde
ogrencilerin 6zellige sahip olma diizeyi degismekte midir?

6.4. Sembolik ve Teknik Dil Kullanim1 Yetenegi icin DINA ve Fusion modelde
Ogrencilerin 6zellige sahip olma diizeyi degismekte midir?

1.3. Denenceler, Sinirhilik ve Sayiltilar

Arastirmada ayni Olglimler i¢in farkli modellerin farkli yetenek kestirimlerinde
bulunmasi beklenmis ve Q matris gegerligi i¢in uzman goriislerinin yeterli oldugu kabul
edilmistir. Ayrica arastirma, iki modelin istatistiksel yapilari, 6rneklemin sadece 6. siif
ogrencilerinden olugmasi, sadece matematik dersinin ve matematiksel yeterliklerin ele

alinmasi ile sinirhidir.

1.4. Arastirmanin Onemi

Biligsel Tan1 Modelleri yaklagiminin psikometri alaninda giderek yayginlasmasi ve
modeller hakkindaki ¢aligmalarin gittikge artmasi sonucu, bir aragtirmacinin elde ettigi
veri seti, nasil bir problemi ¢ézmek istedigi ve ne elde etmek istedigine gore hangi
modeli kullanmasinin daha uygun olacagima dair soru isaretleri de artmistir. Bu
bakimdan arastirma, gercek veri lizerinde DINA ve Fusion modelin, istatistiksel olarak
degil, BTM kullanilmas1 sonucu 6grenci hakkinda verilmis kararlar iizerinden ¢ok yonlii
karsilastirilmasin1 ~ kapsamaktadir.  Arastirma, matematiksel kazanimlar degil

matematiksel yeterlikler {izerinden yapilan az sayida ¢aligmalardan biridir.

Kunina-Habenicht, Rupp ve Wilhelm (2012) 6rneklemin kiiciik oldugu ve testteki
madde sayisinin olusacak ortiik sinif sayisindan az oldugu durumlarda etkilesimler igin
parametre kestirimlerinin iyilestirilmesinin ciddi sekilde zayifladigini bulmuslardir.
Rule Space Yonteminin (Tatsuoka, 1983) gerektirdigi drneklem biiyiikliigii hakkinda

yorum yapan Rupp (2007), siniflama dogrulugunun orneklem biiyiikliigii ile arttigini
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belirtmistir. Lei ve Li (2016), uygun BTM ve Q matrisi se¢ciminde uyum indekslerinin
performansini incelemislerdir ve 6rneklem boyutunun uyum indeksleri performansi
iizerinde onemli bir etkisi oldugunu bulmuslardir. Orneklem biiyiikliigiiniin, model
uyumu ve siniflama dogruluguna etkisi s6z konusu oldugunda genis bir 6rneklem
oldukca yararli olabilmektedir (Ravand ve Robitzsch, 2018), ve ¢alisma bu konuda

yeterli biiyiikliikte bir 6rnekleme sahiptir.
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BOLUM II

LITERATUR

2.1. Bilissel Tam1 Modelleri

Biligsel Tan1 Modelleri (BTM terimiyle ifade edilen modellere literatiirde; bilissel
psikometrik modeller (cognitive psychometric models) (Rupp ve Mislevy, 2007),
biligsel tan1 modelleri (cognitive diagnosis models) (Tatsuoka, 1995) sinirlandirilmis
ortiik sin1f modelleri (restricted latent class models) (Haertel, 1989), ¢coklu siniflandirma
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 yonelen
cagrisimlant ifade etmektedir. Bazi tanimlamalar modellerin teorik alt yapisina gore
belirlenirken bazilar1t modellerin kendine 6zgii amacini ifade etmektedir. Digerlerinde
ise modellerin istatistiksel Ozellikleri dikkate alinmistir. Calismada kullanilan Bilissel
Tan1 Modeli teriminin temelinde ise modelin ayirt edici 6zelliginin yerlestirme, kabul

ya da sertifikasyondan cok “tan1” oldugunun diisliniilmesi yatmaktadir.

2.1.1. Bilissel Tan1 Modellerinin Genel Ozellikleri
BTM’nin amaci, iki kategorili niteliklerin siralanigina dayanan ortiik kategorilere
gore cevaplayicilart siniflamaktir. Bu modellerde uzmanhigi belirleyen bir vektor olan
ortiik degiskenler, 6grenciye yonelik taninin altinda yatan nitelik setini tanimlar. Burada
“nitelik” kavrami vasif, gorev, alt gorev, bilissel siire¢ veya beceri olarak tanimlanabilir

(Tatsuoka, 1995).
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BTM uygulanarak gelistirilmis bir testte, bir toplam puan ya da toplam alt 6lgek
puanlar1 yerine, siavi alan her bir bireyin spesifik olarak kapsamda hangi becerilere
sahip oldugu ve hangileri konusunda eksiklikleri bulundugunun belirlendigi bir 6lgiim
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 dzellik kurami1 ve BTM, Madde Tepki Kurami (MTK) modelleri ile yakindan
iligkilidir. BTM i¢indeki bircok parametre kestirimi, MTK fonksiyonlarindan
yararlanarak gelistirilmistir. Fakat BTM modelleri ¢ok boyutlu yapist dolayisiyla
MTK’dan farkli ozellikler gostermektedir. MTK modelleri bireylerin maddelere
verdikleri cevaplara dayanarak bireyin ortiik 6zelligini kestirmek konusunda oldukca
basarili araglardir. MTK modelleri madde ve yetenek parametrelerini siirekli bir dlgek
tizerinde kestirirken “a”, ayit edicilik, “b”, giiclik ve “c” tahmin parametrelerini
hesaplar. Fakat MTK modelleri madde gii¢liigliniin nasil meydana geldigi konusunda
bir fikir vermez. Gergekte ise egitim, temel olarak MTK modellerinin bize
sunduklarinin Gtesinde 0grenme alaninin yapisini, dgrencinin psikolojik yapisini ve
maddede yoklanan gorevi ¢dzebilme becerisinin altindaki psikolojiyi dogru analiz
edebilmeyi hedefler (Yan, Almond ve Mislevy, 2004). BTM, bu acig1 gidermeye
odaklanmakta ve 6grencinin maddeyi ¢ozerken kullandig: bilissel siiregleri de dikkate

alarak test cevaplama Oriintilisiinii 6grencinin ¢ok boyutlu profilini ¢ikartmak amaciyla

kullanmaktadir.

MTK’ da 6grencinin yetenegi genel yetenek parametresi olan 6 ile tahminlenir. 6

ve gozlenen puanlar belirli bir 6grencinin performansini ve grup icindeki sirasini
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kestirme imkani tanir. BTM ise bunlarin disinda 6grencinin zihinsel siireci ve
performansin altinda yatan bilginin yapisint da ortaya c¢ikartabili. BTM
uygulamalarinda her test birden fazla 6zelligi 6lger ve her madde birden fazla 6zellikle
iliskilendirilebilir. Bu sekilde 6gretmen sinav sonunda tek bir puan vermek yerine BTM
ile 6grenci performansini, sahip oldugu becerileri de gostererek diizenleyebilir. Bu
durumda Ogretmen Ogrencinin bir beceri profilini ¢ikartip eksik olan becerilerini
belirleyerek bu becerilerin {izerine egilebilir. Diger taraftan, egitim siirecinin giiclii ve

zayif yonlerini ortaya ¢ikartarak daha iyi 6grenme stratejileri diizenlenebilir.

Gortildiigii gibi BTM 6grencilerin ortiik 6lgekteki yetenek diizeylerine odaklanmaz,
her bir biligsel dge lizerindeki 6grenci performansini ve bu 6geye sahip olma olasiligini
belirler. Elde edilen olasiliklar 6grencinin uzmanlastigi becerilerin profilini ¢ikartacak
sekle doniistiiriiliir. BTM’de de tipki yapisal esitlik modellerinde oldugu gibi ortiik
degisken ile maddeler arasindaki iliskilerin analizden dnce belirlenmesi gerekmektedir.

Modellerde bu siire¢ Q matris olarak adlandirilan madde 6zellik matrisiyle tanimlanir.

2.1.2. 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 bagka bilgi bilesenleri
olabilir. Q matris 1-0 seklinde ikili numaralar kullanarak 6zelligin maddede bulunup
bulunmadigin1 gostermektedir. Bu numaralandirma ilk 6nce Fischer (1973) tarafindan
“agirliklandirilma” seklinde tanimlanmis ve bir k niteliginin bir j maddesinde

bulundugu durumda 1, bulunmadig1 durumda ise 0 seklinde kodlandigini belirtmistir.
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JxK matrisini Q = [g] 0 ve 1 i¢in su sekilde yazabiliriz;

I 1 eger k ozelligi . j maddesinde bulunuyorsa
Ak g eger k ozelligi ,j maddesinde bulunmuyorsa

Tablo 1°de 3 nitelik ve 5 madde i¢in hazirlanmis 6rnek bir Q matrisi goriilmektedir.
Q matrisinde goriildigii gibi 1. maddeyi dogru cevaplayabilmek icin ilk nitelige sahip
olmak gerekmektedir. ikinci maddeyi dogru cevaplayabilmek icin ise 1. ve 2. niteliklere

Ogrencilerin sahip olmasi gerekmektedir.

Tablo 1. Ornek Q Matrisi

Maddeler al 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 gii¢liigiiniin psikometrik
model ve biligsel siirecle arasindaki baglantisin1 kurar. Modelin se¢cimi ve Q matrisi
birbirine esit sinirlardan olusan, ortiik sinif cevaplama olasiliklarini belirlemeyi saglar.

Son dénem yapilan arastirmalarda Q matrisinin dogruluk miktarin1 ve etkisini
Olcmeye yonelik saglam kanitlar sunan metotlar gelistirilmektedir. Henson ve Douglas
(2005), Q matrisin kalitesinin, Ogrencilerin beceri profilinin kestirimini dogrudan

belirledigini ifade etmektedir. Bu nedenle, Q matrisin yapisi ve model veri uyumu

“tanisal analiz” i¢in ¢ok Onemli bir nitelik tagimaktadir (de la Torre ve Douglas, 2004).

2.1.3. BTM Hata Kaynaklan
BTM’de testi alan bireylerin yanlis siniflandirilmasima neden olan farkli hata

kaynaklart bulunmaktadir. Maddenin yapilandirilmasi, Q matris ile iliskilendirilmesi
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veya cevaplanmasi asamasinda olusabilecek bu hata kaynaklar1 modellerin yapisi
incelenirken ve modellere iliskin parametreler belirlenirken Oncelikli  6nem
tagimaktadir. Roussos ve dig. (2007), siniflamalarda olusabilecek bu hatalarla ilgili dort

onemli faktore isaret etmektedir.

Strateji: Cevaplayicinin maddeye cevap verirken Q matris tarafindan ifade edilen
ozelliklerin disinda farkli bir yontem kullanmasi BTM iginde belirlenen cevaplayici

profilinin hatali olmasina neden olmaktadir.

Tamlik (Completeness): Bir test maddesinin Q matris tarafindan belirlenen
ozelliklerden farkli baska bir 6zellige daha sahip olmasi durumudur. Bu durumda Q

matrisin tamlik 6zelligi gostermedigi sdylenebilir.

Pozitiflik diizeyi (Positivitiy): Baz1 durumlarda 6zellige sahip olan bir birey o
Ozellik altinda tanimlanan bir maddeyi yanlis cevaplayabilir, diger taraftan ozellige
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 tasimaktadirlar. Bu durumda siniflama sonucunda belli bir 6zellige sahip
olduguna karar verilen bir bireyin, o 6zelligin alt becerilerinden bir ya da birkagina
sahip olmamas1 miimkiindiir. Genel olarak bireyin 6zellige sahip olma diizeyini ikili
(dikotom) bir degisken olarak tanimlayan modellerde pozitiflik diizeyi bir hata kaynagi

olarak gozlenmektedir.

Kaydirma (Slip): Birey tarafindan gerceklesen rastsal hatalar kaydirma olarak

tanimlanir. Kaydirma arta kalan ve sistematik olmayan biitiin hatalar1 igeren kategoridir.
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2.2. DINA Model

BTM alaninda gelistirilen birgok model bulunmaktadir. Bu modellerin ¢ogu pratikte
kullanim alan1 olmasa da siire¢ icinde BTM nin gelisim basamaklarini olugturmaktadir.
Sympson (1978) tarafindan gelistirilen Denklestirici olmayan Cok Boyutlu MTK
Modeli (Noncompensatory MIRT model), Whitely (1980) ve Embretson (1999)
tarafindan gelistirilen Cok Bilesenli Ortiik Ozellik Modeli (Multicomponent latent trait
model), Embretson ve Reise (2000, 2013) tarafindan gelistirilen Genel Bilesenli Ortiik

Ozellik Modeli (General component latent trait model) bu modellerden birkacidir.

BTM iginde ¢ok boyutlu ortiik sinif modelleri bir donem aragtirmacilar tarafindan
yogun olarak calisilmistir. Ozellikle Maris (1999), farkli dzellikleri olan birkag cok
kategorili ortiik sinif modeli énermistir. Ayirict Cok Kategorili Ortiik Sinif Modeli
(Disjunctive MCLCM) ve Denklestirici Cok Kategorili Ortiik Smif Modeli
(Compensatory MCLCM) bu modeller arasindadir. Bunun yaninda von Davier ve
Yamamoto (2004); von Davier (2005); Xu ve von Davier (2006) tarafindan da
yetenegin siirekli kabul edildigi denklestiricic MTK modellerine benzer ama yetenek
parametresinin kategorik olarak alindig1 denklestirici ¢ok kategorili ortiik siif

modelleri gelistirmistir.

BTM i¢inde daha yaygin olarak arastirilan, pratik uygulamalarda kullanilan ve
yazilim destegi olan modeller de bulunmaktadir. Bu modellerden en onemlileri;
Tatsuoka (1983) Rule Space Modeli, Hartz (2002) tarafindan gelistirilen Reparametrize
Birlesik Model, Gitomer ve D. Yamamoto (1991) HYBRID modeli ve Haertel (1984);

Walberg ve Haertel (1990) Sinirlandirilmis Ortiik Sinif Modelidir.
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Haertel (1989) tarafindan gelistirilen DINA model, ikili yetenek modellerine
benzeyen bir ortiik sinif analizidir. Bu anlamda DINA model, Madde Tepki Kuraminin
bir uzantisidir. Bununla birlikte DINA model, MTK dan ayr1 olarak 6grencilerin farkl
biiyiikliikte siirekli bicimde dagilmis yetenekleri oldugunu varsaymamakta, daha c¢ok

ogrencileri kesin olarak belirlenmis az sayida farkli 6rtiik siniflara ayirmaktadir.

DINA model kisaca su sekilde tanimlanabilir: X;;’nin i cevaplayicisinin j maddesine
verdigi yanit oldugu farz edilirse, i= 1,...,/ ve j= 1,..., J olur. Cevaplayicinin ikili
ozellik vektorii a={o;} seklinde gosterilirse, k= 1,...,K igin cevaplayicinin k.
elemanmin 1 oldugu durum k 6zelligine sahip olundugunu, 0 oldugu durum ise k
ozelligine sahip olmadigmi gostermektedir (de la Torre, 2009). Ozellik olarak
adlandirilan terim genel olarak nitelik, beceri, yetenek, bilginin sunumu, bilissel siire¢
olarak tanimlanabilir (Tatsuoka, 1995). Cogu BTM cevaplama 6zelliginin belirlendigi
JxK seklinde olusturulan ve 1-0 seklinde kodlanan bir Q matrisi iizerinden hesaplama
yapar (Embretson, 1984; Tatsuoka, 1985). Q matrisinde siitunlar 6zellikleri ve satirlar
maddeleri gosterir. Matriste g hiicresi j maddesini dogru cevaplamak i¢in k 6zelligine

sahip olunmasi gerekip gerekmedigini igaret eder.

DINA model cevaplayicilar1t her o6zellik i¢in iki boyutta siniflar. Birinci sinif
“yokluk sinifi” yani belirlenen 6zellige sahip olmayanlarin olusturdugu smif, digeri ise
“tam smif” yani belirlenen 6zellige sahip olanlarin olusturdugu siniftir. Goriildiigii gibi
DINA model 6zellik parametresini siirekli degil, kategorik bir degisken olarak tanimlar.
DINA modelde Q matrisinde tanimlanan k tane ozellik i¢in 2° tane ortiik smf
mevcuttur. Modelde her 6zellik i¢in cevaplayicinin o 6zellige sahip olup olmama

durumu hesaplanir. Bu sekilde cevaplayicimin ézelliklerin toplamimim olusturdugu 2%
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ortik smiftan hangisine dahil oldugunu belirleyen Alfa (o) parametresi belirlenir.
Omegin oy, o ve az olarak belirlen 3 6zellikle temsil edilen 4 maddelik bir teste iliskin

Q matrisi asagidaki sekilde belirlenmis olsun:

Tablo 2. Ornek Q Matris

Maddeler al o2 a3
1 1 0 0
2 1 1 0
3 1 1 1
4 0 1 1

Yukaridaki Q matris, birinci maddenin dogru cevaplanmasi icin sadece a,’e sahip
olmanin yeterli oldugunu, ikinci maddenin dogru cevaplamasi icin ise hem a; hem de
0o’ye sahip olunmasi gerektigini gostermektedir. Ornek Q matrise gére yapilan analiz
sonucunda cevaplayicilar 23 ortiik smifa yerlestirilirler. Bu ortiik siniflar (000), (100),
(010), (001), (110), (101), (011) ve (111) seklinde belirlenir. Ortiik siniflar Ogrencinin
hangi ozelliklere sahip olup hangilerine sahip olmadiklarin1 tam olarak ifade eder.
Yukaridaki oOrnekte belirlenen oOrtiik smiflardan (000)’a dahil olan 6grenci higbir
ozellige sahip degildir. Benzer sekilde (100) ortiik sinifinda sadece a,’e sahip olan
ogrenciler yer alirken, (011) smifinda ise o;’e sahip olmayip o, ve az’e sahip olan
ogrenciler bulunmaktadir. Bu durum BTM’nin tani islevini agiklamaktadir. BTM ile
gelistirilmis ve analiz edilmis bir testte, bir toplam puan ya da toplam alt 6lgek puanlart
yerine, simavi alan her bir bireyin sinavin kapsamindaki becerilerden hangilerine sahip
oldugu ve hangileri konusunda eksiklikleri bulundugunun belirlendigi bir lgme yapilir.

Bu anlamda Bilissel Tan1 Modeliyle gelistirilmis testler sadece degerlendirme siirecine
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degil ayn1 zamanda her bir 68rencinin egitim ihtiyacini belirleme konusuna da hizmet

eder (Cheng ve Chang, 2007).

DINA modelin diger BTM’den en 6nemli farki ise bir madde igin gerekli olan
Ozelliklerden sadece birine bile sahip olmayan cevaplayiciyr yokluk sinifinda
gormesidir. Baska bir deyisle sadece bir maddeyi dogru cevaplamak icin gerekli
ozelliklerin tamamina sahip olan cevaplayicinin maddeyi dogru cevaplama olasilig1
1’dir. Asagida biitiin Ozelliklere sahip olan bireyin maddeyi dogru cevaplama

olasiliginin fonksiyonu verilmistir:

Denklem 1. Biitiin Ozelliklere Sahip Bireyin Maddeyi Dogru Cevaplama Olasilig

— L5 i ‘.—r.'U
' i [}U = llryij.s).,g).] —~ (1 - sJ.-) g;
P, aranan biitlin becerilere sahip olan Ogrencinin maddeyi dogru cevaplama
olasiligidir. n;, a tarafindan belirlenen ortilk cevaplamadir ve i. konunun niteligi ve

g;’nin vektoriidiir. Q matrisinin j. maddesine tekabiil eden sira su sekilde gosterilebilir:

Denklem 2. Ortiik Cevaplama ve Nitelik

DINA modelin diger BTM’lere gore en 6nemli avantaji, gerek uygulama gerekse
yorumlama siireclerinin daha az karmasik olmasidir. Bununla birlikte DINA model
basitligine ragmen yiiksek dlizeyde model-data uyumu verdigi ve bazi
modifikasyonlarla modelin farkl: stratejilere kolaylikla uyum sagladigi, de la Torre ve
Douglas (2004, 2008) tarafindan gostermistir. Ayni zamanda de la Torre ¢calismalarinda

daha yeni ve daha karmasik olan BTM’lerle, DINA model sonuglar1 arasinda yiiksek
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diizeyde uyum oldugunu belirtmistir (de la Torre, 2008, 2009; de la Torre & Liu, 2008).
Bu gerekgeler genel olarak BTM arasinda DINA modelin 6neminin bir gostergesi

oldugu gibi bu calismada DINA modelin se¢ilmesinin nedenini olusturmaktadir.

2.2.1. DINA Model Parametreleri
DINA model cevaplayicilarin sahip oldugu ozellikleri belirlerken ayni zamanda
tahmin (guess) g ve kaydirma (slip) s parametreleri olarak adlandirilan iki parametre

daha hesaplamaktadir.

Denklem 3. DINA Model Parametreleri

sj=P|¥vy=0ln,; =1|s; =P|¥; = 0|5, =1]
g; =P|vj =117, =0|g; —P[’ -1«"!;:0J

s; ortiik ozellige sahip bireyin j maddesine yanlis cevap verme olasiligini gosteren
durumu (yanlis pozitif olasilik) ve g; ise Ortiik sinifa sahip olmayan bireyin dogru cevap
verme olasilifi durumunu (dogru pozitif olasilik) ifade eder. s; parametresi
“slip=kaydirma” anlamina gelir ve bu parametre ne kadar diisiik olursa, aranan

ozelliklere sahip bireylerin dogru cevap verme olasilig1 o kadar artar.

gj parametresine “guessing” tahmin parametresi de denir. Maris (1999) alternatif
olarak g; parametresini, zihinsel tahmin yetenegini basariyla kullanmak olarak da
aciklar. Goriildiigii gibi DINA model g parametresi MTK 3 parametreli modelde
goriilen ¢ “sans” parametresinden biraz farklidir. DINA modelde hesaplanan g sadece
bir maddeyi tahminle dogru cevaplamak degil, ayn1 zamanda Q matris tarafindan
tanimlanamamis bir 6zelligi kullanarak maddeyi dogru cevaplamak anlamina da

gelmektedir.
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DINA modelde s ve g parametreleri madde diizeyinde ortaya ¢ikmaktadir. Her
madde, popiilasyonu iki sinifa boler ve ayni sinifa diisen 6grencilerin o maddeye dogru
cevap verme olasiliklar esittir. Ogrencilerin smav performansi, testte yoklanan niteligin
vektoriiniin tam bir gostergesi degildir. Bu nedenle olasilik temelinde bir model ancak s
ve g’nin olasiligini gérmeye izin verir. “s” durumu, 6grencinin maddede aranan nitelige
sahip olmasma ragmen alt gorevi dogru cevaplayamadigi ya da maddeyi dogru
cevaplayamadiginda gergeklesir. “g” ise Ogrencinin maddede aranan Ozelliklerden

birine ya da birkacina sahip olmamasina ragmen alt gorevleri tamamlamasi veya

maddeyi dogru cevaplamasi durumudur (de la Torre ve Douglas, 2008).

DINA model 6grencilerin maddeyi dogru cevaplamasi igin gerekli becerilere sahip
olup olmama durumlarin1 belirlemek noktasinda oldukca basarilidir. Bununla birlikte
belirledigi s ve g parametreleri yoluyla madde giicliigii ve ayirt ediciligi seklinde
yorumlanabilecek bazi indekslerin hesaplanmasina da olanak saglamaktadir. de la Torre
(2008), maddenin kalitesini belirleyen ayirt edicilik indeksini belirlemek amaciyla hem
s hem de g parametrelerinin birlikte kullanildig1 bir hesaplama yontemi 6nermistir. de la
Torre’ye gore o; (delta), ayirt edicilik indeksi olarak 1 — s; — g; formiiliiyle
hesaplanabilmektedir. Ortiik 6zellige gore 6grencileri miikemmel diizeyde ayirt eden bir
madde i¢in d; = 1 olmahdir ve bu deger “sifir” a yaklastikga maddenin ayirt edicilik
giicli diismektedir. Modelde s ve g parametreleri O ile 1 arasinda deger alabilmektedir.
Bu nedenle madde aymricihigimm ifade eden §; katsayisi [-1, 1] arasinda degerler

almaktadir.

DINA modelde hesaplanan §; parametresi konusunda de la Torre (2008) tam bir

olgitiin olmadigimi belirtmistir. Daha yiiksek §; degeri daha ayiric1 bir maddeyi isaret
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etmektedir. Bununla birlikte modelin yeni olusu ve bu konuda yapilan ¢alismalarin

sinirli sayida olmasi, hentiz boyle bir 6l¢iitiin belirlenememesi durumunu dogurmustur.

2.3. Fusion Model

Madde Tepki Kurami (MTK), bir madde tepki fonksiyonu (MTF) modeli tabanlt
degerlendirme analizi ve puanlamasina yiiksek oranda basarili ve genis ¢apta uygulanan
bir olasilik modellemesi yaklagimi saglamaktadir. Tim MTK modelleri gibi MTK bazli
biligsel tanilama modelleri de aday beceri parametresi ve madde parametresi agisindan
aday j tarafindan madde i’ye belirli bir tepki gozleminin olasiligin1 belirler. Sembolik
olarak, aday j’nin madde i’ye olan yanitinin Xj; = x oldugu yerde bu olasilik P(X;; = x | 6;
, Bi) olarak yansitilir; 6; aday j beceri parametrelerinin bir vektorii ve f; ise madde i

parametrelerinin bir vektoriidiir (Roussos ve dig., 2007).

MTK modellemesinin esas varsayimi adayin beceri parametresi kosuluna baglidir,
adayin herhangi bir madde i’ye olan yaniti, adayin herhangi bir baska madde i’ye olan
yanitindan bagimsizdir. Biligsel tan1 modelini diger MTK modellerinden ayiric1 6zellik
ise i =1, ..., I maddeler dnceden belirlenmis, test gelistirici se¢imli bir dizi biligsel
becerileri, 6zellikle beceri tanilamayla alakali k = 1, . . ., K ile iliskilidir. Bu iliski
gix=1"de i maddesinin k niteligini gerektirdigini ve g = 0’da madde i tarafindan k

niteliginin gerek duyulmadigini belirten Q matrisi olarak bilinir.

Fusion Modelin bir tiirii olan Birlesik Model, beceri tabanlt madde parametrelerini
ve yine beceri tabanli aday parametrelerini de igermektedir. Bunun yani sira Birlesik
Model, modelin veriye uyumunu gelistirmek i¢in ek parametrelerde icermektedir.

Samejima'nin 1995°te yeterlilik alan1 (Competency Space) teorisinde tartisildigi gibi,
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aday parametresi 6 = {og, 0oy} 'nin tim gegerli becerilerin biitlin ortiik araliklarin isaret
etiginde. op da, Q matrisinde ifade edildigi lizere Onceden belirlenmis biligsel
becerilerin vektorii oldugu kabul edildiginde geri kalan ortiikk aralik oy, Q matrisi
tarafindan belirlenenler ig¢in gegerli beceri tamamlayicisini icermektedir. Samejima,
a,’yl “Ust seviye islem” ile ilgili beceriler olarak tanimlakta ve bu becerilerin ap’dan
daha da fazla 6nemli olabilecegini 6ne siiriilmektedir. Birlesik Model agisindan, ise, oy
iist seviye islem olarak yorumlanmak durumunda degildir, test gelistirici tanimli Q
matrisinin disindaki aday gorev performansini etkileyen Ortiik becerilerin parametrik
olarak basit bir temsilidir (Hartz ve Roussos, 2005; Hartz ve dig., 2002; Roussos ve

dig., 2007).

0;’nin oy ile birebir ortiisen beceri uzmanlik parametrelerinin bir vektori oldugu ve
n;’nin op nin 6gelerinin (a,’nin tek boyutlu dlgeklendirmede a projeksiyonu) tek boyutlu
bir bilesimi olarak kavramsallastirildig1 durumda Birlesik Model, aday j (o; , n; olarak)
icin beceriyi parametrelerle ifade etmektedir ve m; terimi tamamlayic1 beceri olarak
adlandirilmaktadir. Birlesik Modelde bu tamamlayici beceri olan m;’nin ilave edilmesi
madde parametresinin, matrise atanan Q matrisi becerileri tarafindan, bir test
maddesinin 1yi planlanmis olup olmadigimi tanilamak adina kullanilabilen bir tiiriiyle
baglantilidir. Q matrisinin simavdaki her madde i¢in tiim beceri gerekliliklerinin biitlin
bir temsili olduguna dair ortak kabul Birlesik Modeli diger beceri tanilama
modellerinden ayirmaktadir (Hartz ve Roussos, 2005; Hartz ve dig., 2002; Roussos ve

dig., 2007).

Kolaylik olmasi agisindan o; ikilisinin &geleri ikiye boliinerek incelenmektedir,

soyle ki eger aday j, beceri k’ya hakim olursa oy; = 1 ve eger aday, beceri k’ya hakim
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olmazsa ayj = 0°dir. Genellikle, Fusion Model beceri ediniminin iki kategorisinden daha
fazlasini da ele alabilmektedir. Ote yandan, m; standart bir siirekli degisken olarak
modellenmistir. a; parametreleri i¢in beceri dagilimi birinci ve ikinci derece onemle,
yani (a) her bir beceri k’y1 6grenen kitlenin oran1 — bu oran py ile ifade edilmektedir ki k
=1, ..., K, ve (b) aynin k becerisi bilesenleri arasindaki iliski, basarili olarak
modellendigi diistiniilmektedir. Yorumlanabilirligi kolaylastirmak igin ilgilesim yerine
dort-diizeyli ilgilesim ikiye ayrilmis yeterlik degiskenligi arasindaki iliskileri
modellemek i¢in kullanilacaktir (Hartz ve Roussos, 2005; Hartz ve dig., 2002; Roussos

ve dig., 2007).

mik = P(Yy = 1 | ay; = 1) formiiliinii ve Yj; = 1 formiiliiniin aday j’nin beceri k’y1
madde i’ye dogru uyguladigi gozlemlenemez durumlara isaret ettiginde ry = P(Yy; = 1 |
g = 0) formiilii asagidaki sekilde tanimlanmaktadir. Ortiik degisken Yy, ’nin kullanimi
Maris tarafindan 1999’da tartisildigy tizere ortiik yanit modellerinde de kullanilir.

Birlesik Model i¢in MTF (Madde Tepki Fonksiyonu) denklem 4’°te verilmektedir:

Denklem 4. Birlesik Model i¢in Madde-Tepki Fonksiyonu

K
@jk-Gik  (1=tjk ) qix
P(Xi =11 a;nj)=di [ [ " ry """ P (nj) + (1 - di) Py (1)),
k=1

Ph(n;) = {1 + exp[-1.7(n; + h)]}1/2; a Rash model zorluk parametresi ile /’nin

birincide ¢;’ye ya da ikinci de b;’ye karsilik geldigi negatif /#’ye esdegerdir.

Modeldeki ¢ikti terimi modelin iki énemli ydniine isaret etmektedir. ilki, kullanilan
Q temelli stratejiyi saglayan becerilerin uygulanmasindaki kosullu bagimsizligin

istatistiksel tahminidir. Ikincisi ise, verilen bir maddenin icerisindeki cesitli becerilerin

25



etkilesiminin baglayict oldugu, biligsel varsayimidir. Yani maddeyi dogru bir sekilde
cevaplamanin yiiksek olasilig1 tiim gerekli becerilerin basarili bir sekilde yiiriitiimiinii
gerektirir. Denklem 4’te verilen herhangi bir yanit 6rnegi x’in olasiligin1 modellemek
icin kullanilabilir. Eger ki, madde i i¢in gerekli becerilerin sayisi ise, o zaman testteki
her bir madde i icin 2ki + 3 madde parametreleri vardir: my ve ry, iki MTK Rasch
Model parametreleri ¢; ve b; ve son parametre d;, diger tiim stratejilerin yerine Q tabanh
strateji se¢ciminin olasiligidir (Hartz ve Roussos, 2005; Hartz ve dig., 2002; Roussos ve

dig., 2007).

Birlesik Model MTF yalnizca adaylarin Q’dan etkilenmis yanitlarini
bigimlendirmez aym1 zamanda da Q’suz becerilerin P.(n;) terimi ile adaylarin yanitlarini
etkilemeye de imkén verir ve Pp(n;) terimi ile alternatif Q’suz stratejiler i¢in de olanak
saglar. Maris'in Modelleri (1999) ve Genel Bilesenli Ortiik Ozellik Modeli (Embretson,
1984) ile birlikte Birlesik Model kavramsal bilissel olarak yorumlanabilir parametrelere
sahiptir ancak ne yazik ki her parametre tanilanabilir degildir ya da bdylelikle
istatistiksel olarak tahmin edilebilir degildir (Hartz ve Roussos, 2005; Hartz ve dig.,

2002; Roussos ve dig., 2007).

Birlesik Model parametrelerinin esnekligi ya da yorumlanabilirligi bu boliimde
tanimlanan Fusion Model beceri tanilama sistemi i¢in altyap1 olarak se¢imine izin verir.
Ancak orijinal Birlesik Model de tanimlanamaz parametrelerin olmasi sebebiyle, modeli
kestirilebilir hale getirmek i¢in parametre alaninda bir azalmaya gidilmesi gerekir. Bu
gorevi yerine getirmek ic¢in Hartz (2002), Birlesik Modeli parametrelerin
yorumlanabilirligini koruyan bir sekilde yeniden parametrize etmistir. Parametre

alaninin karigikligin1 daha fazla azaltmak ve parametreleri tahmin edebilme becerisinin
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arttirmak i¢in, alternatif stratejilerin olasiliginin modellemesi d; = 1,1 =1, ..., I ile son
bulmustur. Azaltilmis model, Reparametrize Birlesik Model (RUM) olarak
adlandirilmis ve bu model, orijinal modeldeki madde basina 2ki + 3 parametrelerine
kiyasla madde basmna 2 + ki parametrelerine sahiptir. Azaltilmis model, maddeden
maddeye cesitlilik saglamak i¢in beceri ayrimi kapasitesi ve diger tim modellerde eksik
bulunan Birlesik Model’in ilave ve potansiyel olarak énemli bir 6gesi olan artik beceri
parametresi m gibi ek olarak en Onemli Ogelerini tutarak, diger beceri tanilama
modellerine istinaden tanilama test verisi setlerine uyum saglamak adina Birlesik
Modelin esnek kapasitesini tasir. Denklem 35, orijinal Birlesik Modelde kullanilmis ayni
aday parametreleri, o; ve n; tabanli RUM MTF ortaya koymaktadir (Hartz ve Roussos,
2005; Hartz ve dig., 2002; Roussos ve dig., 2007). P.(n;) terimi, bir kez daha zorluk
parametresi ile Rasch modelini isaret eder (c;’nin degeri ne kadar diisiikse P.i(n;)’nin

degeri de o kadar diisiik olur.).

Denklem 5. Reparametrize Birlesik i¢in Model Madde-Tepki Islevi
K
¥ *“—U‘_-,'\-]XJ];.I
P(Xij =1 E;J];‘) =T ]—[m— P, (nj).
k=1

0<mi<l,0<r <1, 0<g <3,

Bu parametrelerin yorumlanmasinin agik bir sekilde anlagilmasi Fusion Modeli

anlamak ve uygulamak adina 6nemlidir.

T =P (tim madde i gerekli becerileri, a;jx = 1 verilmis tiim madde i gerekli becerilerini

dogru bir sekilde uygulamak)
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B P(Yijg=1]aj=0)
T Pr=1]ex=1)
Tk

"T!A'r

(bireyin beceri uygulamasinin kosullu bagimsizlig1 tahmini altinda)

P.(m;) = P(op) ile alakali becerileri m; kosullu madde i’ye dogru bir sekilde

uygulamak).

P.(n;) terimi zorluk parametresi c¢; ile Rasch Modeline isaret etmektedir.
Parametrize edilirlen ¢;’nin degeri ne kadar diisiikse P.;(n;)’nin degeri de o kadar diisiik

olacag: dikkate alinmalidir.

Fusion Model yeniden parametrizasyonunda orijinal Birlesik Modeldeki 2ki
parametreleri my ve ry , (1 + ki) parametreleri 7] ve 1y, ile yer degistirir. Yeniden
parametrize edilen modelin matematiksel olarak orijinal Birlesik Modele esdeger
oldugu ve (1 + ki) parametrelerinin artik tanimlanabilir oldugu kolayca gosterilebilir.
Tanimlanabilir bir parametre setinin meydana konmasina ek olarak, yeni parametreler
uygulama agisindan 6zellikle uygun bir yoldan kavramsal olarak yorumlanabilir bir
haldedir. Parametre m; madde i i¢in tim Q gerekli becerilerini 6grenmis bir adaymn
madde i’yi ¢ozerken tiim becerileri dogru uygulayacagina dair olasiliktir. Gerekli bir
beceri ky 6grenmemis adayin dogru madde yaniti olasiligt 773, °dir. 0’a yakin bir 7,
degeri ile belirtildigi iizere, madde ne kadar ¢ok becerinin 6grenilmesine bagli olursa,
beceriyi 6grenmeyen biri i¢in madde yanit olasiligr o kadar disiik olur. Boylece, r;;
beceri k’'nin O6grenimi ile ilgili madde 1 tarafinca saglanan kanit giicliniin ters bir

gostergesi gibidir. r;, 0’a ne kadar yakin olursa, beceri k icin madde i, o kadar ayirt
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edici olur. Bir beceri igin 7;), parametrelerinin c¢ogu sifira yakindir (Srnegin
ortalamasmin 0,5’ten daha az alinmasi), o beceri adina, beceri lizerine bilgi tanilama
icin 1yi planlanmig bir testin gostergesi olan, bilissel yiiksek bir yap1 ortaya koydugu
sOylenir. Ac¢ik bir sekilde 7;;, parametreleri bir degerlendirme aracinin tanilama
kapasitesini hesaplamada Onemli bir rol oynar. Diger modellerdeki parametrelerle
kiyaslandiginda 7t ve r parametrelerinin ayirt ediciligi dikkate degerdir. Aslinda diger
modeller 7; ve 1y, terimlerine benzer dgeler igermektedir. Maris'teki modelller (1999)
Birlesik Modeldeki tanimlanamaz 7}, ve 73, parametrelerine sahiptir. Ote yandan, Patz
ve dig., (2002) ile Junker'in (2000) ayrik Markov Chain Monte Carlo’su (MCMC)
tanimlanabilir beceri tabanli madde parametrelerine sahiptir, ancak madde belirli
degildir, dolayisiyla her bir bireysel madde yanmit olasiligi iizerindeki beceri etkisi
kayiptir. Bu durum birinin her bir beceri icin o beceriye sahip olan ile olmayan adaylar
arasinda en etkili ayrimi yapan maddeleri bilmek istedigi beceri tabanli test plani
acisindan onemlidir (Hartz ve Roussos, 2005; Hartz ve dig., 2002; Roussos ve dig.,

2007).

P.i(m;) 6gesi Birlesik Modelden alinmig 6nemli 6zgiin bir 6gedir ¢linkii Q matrisinin
tiim maddeler i¢in tiim gecerli bilissel becerileri icermesinin sart olmadigini kabul eder.
Ilging bir sekilde diger beceri tanllama modellerinde bu mevcut degildir. Bu 6gede ¢;, Q
matrisi tarafindan o maddeye atananlarin haricinde, beceri iizerindeki madde yanit
fonksiyonunun giivenilirligini isaret eder. Bir benzerlik olarak, bu diger beceriler
tarafindan tek boyutlu bir beceri parametresi n; tarafindan tiim maddeler iizerinden
ortalama bir sekilde modellenmistir. ¢; 3 ya da daha fazla oldugunda, madde yanit

fonksiyonu n; tarafindan neredeyse etkilenmez ¢iinkii P.(n;), n;’nin pek ¢ok degeri igin
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I’e ¢ok yakin olacaktir. ¢; 0’a yakin oldugunda n; varyasyonu sabitlenmis bir q; ile bile
madde yanit olasiligi lizerindeki etkisini arttirmaktadir. Boylelikle ¢; kestirimi bir
becerinin Q matrisinden kaybolup kaybolmadigr ya da Q matrisinde halihazirda bir
becerinin Ol¢iilen becerilerin belirli bir madde listesine eklemek gerekip gerekmedigine
dair diizeyli tanilama bilgisini saglar (Hartz ve Roussos, 2005; Hartz ve dig., 2002;

Roussos ve dig., 2007).

Fusion Model kisitli bagimsizlik (LI) verildigini (a, n) varsayar. Eger ¢oklu madde
basina beceri atamalar1 Q matrisinden kaybolmussa, o zaman kayip ¢oklu becerilerin
etkisi de n tarafindan tek boyutlu olarak tutulur. Bu durumda, kisith bagimsizlik (a, n)’e

iliskin olarak ancak tahmini olacaktir.

Ozetle Fusion Model, Birlesik Modelin madde parametrelerini yenide parametrize
ederken, orijinal Birlesik Modelden en kritik aday parametrelerinin kestirimini miimkiin
kilar, boylece yalnizca tahmin edilebilir degil ayn1 zamanda geleneksel tek boyutlu
psikometri modellerine nazaran egitimsel testlerin kullanicilart i¢in daha dikkat ¢ekici
modeller yapan bir 6zellik olan beceri tabanli yorumlanabilirligini korur (Hartz ve

Roussos, 2005; Hartz ve dig., 2002; Roussos ve dig., 2007).

2.4. Model Parametreleri I¢in Kestirim Metodu

Birlesik Modeli parametrize ettikten sonra madde parametreleri kestirimi icin ¢esitli
metotlar kesfedildi. Veriyi ayarlamak adina RUM kapasitesini arttirmak ve kestirim
siirecini basitlestirmek ve gelistirmek icin RUM’un Bayes bir artis modellemesi
gelistirildi. Bayes Aglarin1 kullanmak, secilecek bir Bayes yaklasimi olsa da, bunun

yerine hiyerarsik bir Bayes modelleme yaklagimi kullanimi ile ilginin olasilik yapisinin
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beceriler arasi iliskinin daha dogrudan birlesebilecegi bulunmustur. Gegerli Bayes
hiyerarsik yap1 daha fazla parametre ve genel uygulamada oldugu gibi onsellerin ya
bilgilendirmeyen, ya fazlasiyla bilgilendiren ya da veriden tahmin edilerek segilen
onsellerini ekleyerek yeniden parametrize edilmis Denklem 5 Birlesik Modeli gelistirir.
Boylece beceri ve madde parametreleri icin Bayes modelleme sistemini ve sonrasinda

Bayes sistemindeki parametrelerin tahmini icin MCMC siireci tanimlanmaktadir.

2.4.1. Beceri Parametreleri icin Bayes Yapisi

n; parametresi i¢in kullanilan Onsel, basitce standart normal dagilim igin
hazirlanmistir. Ancak, ikili beceri 6grenim parametrelerinin altin1 ¢izen Bayes model
daha karmasik bir yaklagim gerektirir. ikiye béliinmiis axj beceri parametreleri basar1 py
olasiligiyla, beceri k’nin 6greniminin yogunluk orami ile beraber Bernoulli rasgele
degiskenleri gibi modellenmistir. oy beceri parametreleri igin onsel, her bir beceri i¢in
pr parametresi ve tiim beceri Ogrenimi c¢iftlerinde dort diizeyli korelasyondan
olusmaktadir. Bu parametreler hiyerarsik bir Bayes modelinde hiperparametreler olarak

modellenir.

Ozellikle ikili beceriler arasindaki agik korelasyon biiyiik élgiide her bir becerinin
sahiplerinin ayr1 oranlarina baghdir. Bu problemle basa ¢ikabilmek i¢in, dort diizeyli
korelasyonlar adi verilen 1yi bilinen bir Ortiik degisken araci kullanilmaktadir. Dort
diizeyli korelasyonlar, normal bir sekilde dagilan ortiik degiskenlerin gézlenen her bir
ikili degiskeni ortaya cikardig1 farz edildigi noktada, iki tane Ol¢iilii ikili degisken
arasindaki iliskiyi bi¢cimlendirir. Dort diizeyli korelasyonlarin  kullanimi  ikili
becerilerdeki acik korelasyon kullanimina tercih edilir, ¢ilinkii acik korelasyonlar biiyiik

Olciide her bir becerinin hakiminin ayrilan oranlarmma baghdir, boylece iki beceri
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arasindaki iliski giliclinlin 6l¢timleri olarak yorumlamay1 zorlastirir. Belirtildigi tizere,
dort diizeyli korelasyonlar, siirekli normal rastgele degiskenlerin ikili oy; Ogrenim
degiskenlerini vurguladigini ve siirekli degiskenlerin kesme noktasi parametrelerince
ikiye ayrildigim1 varsayar. Sembolik bir sekilde o olarak belirttigimiz bu siirekli
degiskenler “kesme noktalar1” tarafindan ikiye boliindiiglinde bir beceride yeterliligi ya
da yetersizligi saptayan, beceri yeterliliginin siirekli diizeyleri olarak incelenir. Kesme
noktasi parametreleri ki olarak simgelenir ve o ;’nin standart normal ayrimi takip ettigi

diisiiniildiigi P((fkj > Kk ) = px iliskisince py parametreleri ile baglantilidir.

n; ve oncelikli o; degiskenleri arasindaki korelasyonlar negatif olmayan
korelasyonlar olarak modellenir. Bu korelasyonlar hiperparametreler olarak tahmin
edilir (birlesik dagilimlarinin tahmini i¢in veri saglar) ve sirasiyla simif problemlerinin
Oniine gecmek i¢in a ve b’nin 0,01 ile 0,99 arasina koyuldugu, bir Uniform 6nselligi,
Unif (a, b) verilir. MCMC algoritmasindaki korelasyonlar1 tasarlamak i¢in sayisal
teknikler korelasyon matrisinin gereksedigi ilizere pozitif kesinlik silirdiirmek ig¢in

kullanilir.

2.4.2. Madde Parametreleri Icin Bayes Yapis
T}, ;. ve ¢ degerleri verilmis bir veri serisi i¢in fazlasiyla cesitlenebildigi igin li¢
tir madde parametreleri i¢in Onseller (dagilim islevleri), Onsellerin alabilecegi
sekillerin azami esnekligini saglayarak her biri birer Beta dagilimi olarak secilir. Beta
dagilimlar1 Bayes analizlerinde sik¢a kullanilir ¢iinki smirli  aralikta kalmig
parametreleri 1), ve 173, ’de oldugu gibi dogal bir sekilde bigimlendirir. Kurallara bakilsa
bile ¢; gercekten bir deger olabilir, model parametresi kestirimi i¢in degerlerini sinirh bir

aralikta birakmak uygulanabilirlik hissi uyandirir. Ayrica Beta dagilimlarmi 6nseller
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olarak tercih etmek adina matematiksel sebepler de vardir. Bu sebepler, Beta
dagilimlarinin iki terimli dagilim ailesinin kokeninden geliyor olmasi ile ilgilidir. Beta
dagilimlarinin ~ degerli esnekliginden faydalanabilmek icin, Beta Onsellerinin
parametrelerinin kendileri, onseller olarak atanarak ve denk gelen hiperparametreleri
hesaplayarak hesaplanir. Arpeggio’nun gilincel siliriimiinde bu hiyerarsik Onseller

tahminen uniform dagilimlari olarak endekslenir.

2.4.3. Markov Chain Monte Carlo MCMC)

Biiyiik oranda, Patz ve Junker (1999) ikilisinin makalelerinin etkisine bagli olarak
MCMC pek ¢ok beceri tanilama uygulamalarinda, 6zellikle tiimiiyle Bayes Fusion
model ve NIDA ve DINA modelleri icin popiiler hale gelmistir. EM (beklenti ve
maksimizasyon) algoritmalar1 sayisal olarak MCMC algoritmalarindan ¢ogu kez daha
etkili olmasina ragmen, EM algoritmalarini yeni modellere ya da MCMC
algoritmalarindan model se¢eneklerine genisletmek daha zordur. Patz ve Junker’in da
tizerinde durdugu gibi, EM algoritmalar1 parametrik olarak karmasik modellere
uygulamak icin “acik” degillerdir. Burada, MCMC’nin kisaca bir kavramsal
tamimlamas1 saglanacaktir. Ilk olarak, olasiiga dayali bir tabani olan hesaba
bilgisayimsal metot, tlim parametreleri hesaplamak i¢in simiile edilmis degerlerin
Markov zincirlerini olusturmak i¢in kullanilir. Zincirdeki her bir zaman noktas1 (ya da
adim) simiile edilmis bir degerler grubuna denk diiser. MCMC teorisi yeteri kadar
biiylik sayidaki adimlardan sonra (zincirin 1sindirma sistemi olarak adlandirilir), kalan
simiile edilmis degerler parametrelerin istenen Bayes sonsal dagilimma giderek
yaklasacaktir. Bu sonsal dagilimi edinmenin, neredeyse her zaman, analitik olarak

hesaplamanin ve modeldeki parametrik karmasa seviyesi sebebiyle modern
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bilgisayimsal yaklasim metotlarinin kullaniminda bile sayisal olarak yaklagsmanin zor
olacag1 kayda degerdir. Bu analitik diretmeye bir ¢6ziim ise analitik olarak karmasik
tam kosullu tasar1 dagilimlarinin yerine daha kolay tasar1 kosullar1 kullanan Gibbs
orneklendirmesi ile beraber Metropolis-Hastings yontemini uygulanmasiyla
saglanmaktadir. Arpeggio’nun giincel siiriimiinde tasar1 dagilimlar1 (ayrica atlama
dagilimlar1 olarak da adlandirilir) hareket eden pencerelerin seklini alir. Bu tasari
dagilimlarin1 tamimlayan parametreler degerleri 6zellestirmek i¢in program tarafindan
coktan sabitlenmistir ve kullanicilar bu degerleri 6ncelikle Henson, Templin, ve Porch'a

(2004) danigsmadan degistirmemelidirler (Roussos ve dig., 2007).

MCMC kestirimi; uzun zincirler isleyerek, uzun zincirin her bir zaman noktasinda
tiim parametreleri benzestirerek, 1sindirma adimlarini ¢ikarmak ve parametre degerlerini
ve standart hatalarin1 6lgmek i¢in her bir zincirde geri kalan adimlar1 6nsel dagilimlar
olarak kullanarak gerceklestirilir. Uygulayici kullanilacak zincir sayisini, zincirin total
uzunlugunu ve 1sindirma i¢in kullanilacak sayiyr dikkatlice se¢gmelidir. Bir uygulayici
verilen bir analiz adina az tecriibesi varsa, oldukca uzun en az iki zincir ve ¢ok uzun
1sindirmalar kullanmasi tavsiye edilmektedir. (6rnegin 50.000 uzunlugunda bir zincir ve
40.000 uzunlugunda bir 1sindirma). Bu boliimdeki sonraki kissm MCMC sonuglarinin
nasil degerlendirilecegi hakkinda bilgi saglar. Isindirma sonrasi zincirler parametrelerin
sonsal dagilimlarinin kestirimleridir. Arpeggio programi bu dagilimlar1t EAP (bir sonsal
beklentisi (expectation a posteriori)) puan kestirimleri ve degiskenlik Olciileri olarak

sonsal standart sapmalar1 saglamak i¢in kullanir.

Ilgingtir ki MCMC hem kismen Bayes degerlendirmesinden ya da bir Bayes

olmayan degerlendirmeden de kullanilabilir ve her ikisi de farkli durumlarda faydali
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olabilir. Ortak bir uygulama, uygun bir deneysel Bayes niteligi katmak adina sik sik
hiyerarsik yapi ile tamamiyla Bayes tarzidir (burada Fusion Model i¢in agiklandigi
gibi). Baslica c¢ikarimsal sonucu, ek dagilimdan ¢ikan rasgele bir ¢ekimler grubunca
yansitildigr gibi, ek madde ve sonra giren kisi parametre dagiliminin tam sonsal
dagilimidir. Pek ¢ok kisi bu dagilimlara ve 6zellikle her bir parametrenin Slgiilmiis
mevcut standart hatalarinin olmasin1 kayda deger bir fayda oldugunu tartismaktadir.
Cogu MCMC kaynaklar1 mevcuttur ve Partz ve Junker makaleleri ve Gelman ve
digerlerinin (2013) kitab1 burada incelenen modeller gibi karmagik parametrik modelleri

degerlendirmeye ilgili okuyucular i¢in 6zellikle tavsiye edilen kitaplardir.

2.5. Model Kontrolii Yontemi
Bu boliimde Fusion Model sistemi ile birlikte mevcut olan model kontrol
metotlarinin ¢esitlerini, bu metotlarin sonuclarinin nasil yorumlanacagint ve bu

sonuglara kars1 arastirmacinin hangi eylemleri tepki olarak gosterecegi tartisilacaktir.

2.5.1. Yakinsama Kontrolii
Bir ¢6ziim elde etmek i¢in yakinsamaya kadar tekrarlama iceren tiim istatistiksel
kestirim metotlari, yakinsama i¢in kontrol ihtiyact duymaktadir. Ciinkii MCMC
kestiriminden elde edilen istatistiksel bilgi (tam bir sonsal dagilim), bir EM
algoritmasindan (bir kestirim ve onun standart hatasi) elde edilenden daha fazladir,
yakinsamanin gergeklestigi ya da gerceklesmedigi degerlendirmesi MCMC’de daha zor

olmaktadir.

Beceri tanilama uygulamalarinda MCMC yakinsamasi, modelin karmasasi ve

modelin tasaris1 ve uygulamasi ne kadar verinin gercekligine denk diisse de elde etmesi
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zor olabilir. Bazi durumlarda karmasik modeller istatistiksel olarak tanimlanamaz
olabilir. Diger durumlarda uymaz benzerlik fonksiyonlar yliziinden tanimlanabilir
modelleri iyi bir sekilde hesaplamasi zor olabilir. Tabi ki bu modelleme sorunlari
yalnizca MCMC i¢in degil tiim tahmin yontemleri i¢in problemlere sebep olabilir. Her
haliikarda, Arpeggio MCMC algoritmasin iglettikten sonra yapilmasi gereken ilk sey

zincirlerin kararliliga yakinsanip yakinsanmadigini saptamaktir.

MCMC tahmininde Markov Zincirlerinin yakinsamasina istinaden literatiirde pek
cok sey yazilmasina ragmen, her bir model parametre i¢in Markov Zincirlerinin
yakinsanip yakinsanmadigini giivenilir bir sekilde Olgen tek bir istatistik bile yoktur.
Fusion Model sistemi yakinsamayi 6lgme i¢in 4 yonde sonuglar ortaya koymaktadir

(Gelman ve dig., 2013).

Yakinsama kontrolii i¢cin 6nemli bir ara¢ her bir parametre icin zincir dizimidir.
Sekil 1°de Jang tarafindan yapilmis madde basina (her beceri i¢in sekiz madde kadar bir
ortalamaya doniistiiren) iki beceri kadar bir ortalama ile birlikte dokuz becerilik bir Q
matrisi kullanarak 1350 kisi tarafindan girilen 37 maddelik bir testin analizi baglaminda
bir madde parametresinin kestirimi {izerine zincir uzunlugunun etkisine dair
arastirmanin bir O6rnegi verilmistir. Dizimler, dizimleri kolaylastirmak ve c¢iktinin
biiyiikliigiinii azaltmak icin zincirdeki her 10. maddeyi gosterir. Bu Ornekte zincir
dizimlerinden asikar goriinen odur ki 1000 adim 1sindirma olarak yeterince hizmet
etmektedir. Dizimler zincirlerin sabit bir dagilima yerlestigini acik bir sekilde
gostermektedir. Ayrica Sekil 1°de sonsal dagilimlar da gosterilmektedir. Bu grafikler,
zincirin ilk 10000 adimindan sonra sonsal dagilimda kiiciik bir degisim oldugundan

yakinsamanin gerceklestigi zincir diziminden ¢ikan sonucu destekler. Sekil 1 zincirdeki
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belirli bir sayidaki adimlarca ayrilmis benzesik veriler iki grup arasindaki bagimsizligin
derecesini elde etmek i¢in kullanilabilir. Oto-korelasyon ne kadar diisiikse verilen bir
zincir uzunlugu icin o kadar c¢ok bilgi vardir. Boylece eger oto-korelasyon nispeten
yiiksekse mantiksal dogrulukla beraber sonsal dagilimi tahmin etmek i¢in zincirler daha
uzun islenmelidir. Sekil 1, 500 ya da daha fazla adim aralikli zincir kestirimleri arasinda
kiiciik bir korelasyon oldugunu ifade eder. Bu o6rnek iyi yakinsama sonuglar1 ortaya

koymaktadir ve bu siiphesiz ki Jang tarafindan yapilan dikkatli model gelisimi

sayesindedir.
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Sekil 1. Zincir uzunlugunun madde parametreleri kestirim yakinsamasindaki etkisi

(Jang, 2005; (Jang, 2005; Roussos, DiBello, Henson, Jang, & Templin, 2010).
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Unutmamalidir ki yiiksek oto-korelasyonlar ille de MCMC yakinsamazligini ifade
etmez, ancak alternatif olarak diiz bir benzerlik yiizeyini isaret ediyor da olabilir. Bu, en
az birka¢ Onemsiz parametrelere sahip herhangi bir belirli veri grubu icin neredeyse
muhtemel olan karmasik modellerle ilgili ortak bir problemdir. Bu olgu asir1
parametrize edilmis modellerin tanimlanamazhigi ile aymi durum degildir. Boyle

durumlarda benzerlik, tiim veri gruplari i¢in bagil olarak diizdiir.

Sekil 1’de Jang (2005) cesitli zincir uzunluklariyla tek bir zinciri gézlemlemistir.
Fusion Model sistemi tarafindan desteklenen bir diger 6nemli metot ise ¢oklu zincirler
icin Arpeggio’yu uygulamak ve zincir dizimlerini, sonsal dagilimlart ve oto-
korelasyonlar1  karsilastirmaktir. Eger secili  zincir uzunlugu yakinsamayi
gerceklestiriyorsa farkli zincirlerden sonuglar da hemen hemen ayni olmalidir. Gelman
ve dig., (2013) 1,2’den az R" degerlerinin gerekli oldugunu ancak yakinsama kosulu igin
yeterli olmadigini ortaya siirer. Yakinsamasiz durumlarda 1,2’den daha fazla R~
degerleri ile nadiren karsilasilmistir. Karsilasildigi zamanlarda da genelde girdilerden
birinde ya da veri dosyalarinda yapilan bir kaba hatanin gdstergesi olmustur.
Yakinsama Fusion Model sistemi ile birlikte gerceklesmediginde cikarilan birkag
varsayim bulunmaktadir. Karsilagilan sik bir problem, ¢; parametresi (ve yaninda ona
eslik eden Q’suz beceriler i¢in 1; parametresi) modele eklendiginde, Q becerilerine ilisik
model parametrelerinin Ol¢iimiiniin yakinsanmamasidir (ya da oldukca genis olan py
parametrelerinin cogunu igeren bir ¢dziime yaklagsmiyordur). Bunun analizlerde ¢ok sik
gerceklesme sebebi uygulamalarin pek cogunun tek bir baskin boyutu bulunan testlerle
birlikte olmasi ve bu siirekli n; parametresinin madde yanitlarinda degiskenlerin ¢gogunu

“icine ¢ekmesine” yol a¢cmaktadir. Diger yandan, pek c¢ok maddenin Q matrisinde
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belirtilen gerekli becerilerin bliyiik oranina sahip oldugu durumlarda c; parametresi i¢in
bazen yakinsamasizlik meydana gelmektedir. Boyle durumlarda, modelin P.(n;) kismi1
tarafinca agiklanacak bir degisken kalmamaktadir. Eger bu durumlardan herhangi biri
meydana gelirse modeldeki tiim maddelerden c; parametresini ¢ikarmak i1yi bir ¢6ziim
olacaktir. Fusion Modelin bu azaltilmis siirimii ger¢ek bir veriyi analizde sikca

kullanilan bir stirimudiir.

Eger ¢; parametresi modelde yoksa ve yakinsamazlik gergeklesirse, kontrol edilecek
ilk sey MCMC zincirinin 1sinma evresinde sonsal dagilima ulasmak i¢in yeterince uzun
olup olmadigidir. Bu fazlasiyla uzun bir zincir kullanimu ile kontrol edilebilir. Eger daha
uzun olan zincir yakinsama ile sonuc¢lanmiyorsa zincir uzunlugu problem olmaktan
cikar. Bu durumda, model gelistirme adimlarini yeniden gozden gegirilebilir ve ¢ikan
degisikliklerin nereden geldigini belirlemek adina Q matrisi ve se¢ili model yeniden

incelenebilir.

2.5.2. Model Parametre Ol¢iimlerinin Yorumlanmasi
Model tahmin yontemi yakinsandigi farz edilirse beceri dagilimlari icin kestirimler

ve madde parametreleri 6l¢iilmelidir.

2.5.2.1. Beceri Dagilimi Parametreleri

Beceri (beceriye sahip olma/olmama) tanilama modellerinde kilit nokta her bir
beceride beceriye hakim olarak dlgililen adaylarin oranlarinin kullanici beklentileri ile
nispeten eslesip eslesmemesidir. Fusion Model sistemi p; parametrelerinin Sl¢timlerini
ve bu amag icin de standart hatalar1 kestirici bulundurur. Eger bir beceri beklenilenden

cok daha zor ya da kolay hale gelirse p; 6l¢iimii ve bunun standart hatasi tabanli olarak
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Q matrisi yeniden gozden gegirilmeli ve becerilerin atandigi maddeler i¢in madde
zorluk dereceleri incelenmelidir. Buna ek olarak, beceriyi degerlendiren gorevlerin
se¢imi, mevcut gorevlerde eklenecek ya da yer degistirecek daha uygun gorevlerin olup
olmadigin1 gérmek adina yeniden gézden gecirilebilir. Ornegin, bir beceri igin 6zellige
sahip olanlarin oranmi ¢ok diisiikse o beceri i¢in daha kolaylarini ya da her ikisinden de
ekleyerek daha zor olan gorevler daha kolaylar ile degistirilebilir. En nihayetinde,
becerinin taniminin, 6rnegin uygun Q degisikligi ile ya da yeni bir grup gorevlere yol
acacak daha basit bir sekilde diizenlenmesi gerekebilir. Ornegin, Jang'a (2005) gore
diger sekiz beceri zorluklar1 Jang’in yaklasik beklentileri ile tutarli bir sekilde
diizenlenmis haldeyken becerilerden biri istatistiksel analiz tarafindan beklenenden daha

kolay bulunmustur.

2.5.2.2. Madde Parametreleri
Fusion Model sistemi ayrica madde parametreleri icin kestirimleri ve standart
hatalar1 da saglar. m; ve r;), ve eger verildiyse ¢; parametreleri igin kestirimler detayli

olarak incelenmelidir. Ciinkii tanilamanin basarisini saptamada kilit bir rol oynar.

Oncelikle daha &nceki kistmlarda bahsi gegen durumlar tekrarlanmalidir. Eger c;
parametreleri modele dahil edildiyse ve kestirim yakinsamasi elde edildiyse modelin
P.(n;) kism1 uygun modelde baskin mi degil mi belirlemek i¢in ¢6ziim dikkatlice
incelenmelidir. Eger bu gerceklesirse o zaman p; parametrelerinin ¢ogu oldukca genis
olacaktir. Boylece bireysel farklarin pek cogu m; parametresi tarafinca agiklanir. Bu
analizlerin ¢ogunda sik¢a meydana gelmektedir ¢iinkii uygulamalarin ¢ogu tek bir
baskin boyuta sahip testlerden olusmaktadir ve siirekli m; parametresinin madde

yanitlarinda degiskenlerin c¢ogunu yutmasina olanak saglamistir. Bu durumda
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yakinsama gerceklegse bile tanisal agidan faydali tahmini bir model elde etmek ig¢in

modelden c¢; parametrelerinin ¢ikarilmasi gerekir.

Yakinsamanin gergeklestigi ve dnceki c¢; parametrelerinde oldugu gibi kestirimlerin
herhangi énemli bir problem gostermedigi farz edilirse, her bir madde parametresi tiirii
icin kestirimler, gereken becerilerle ilgili her bir maddenin performansi hakkinda

faydali bilgiler saglayacaktir.

Inceleme icin en basit madde parametresi tiim gereken becerileri edinme kosulunu
tagiyan adaylarin bir madde tarafindan gereken tiim Q becerilerini dogru bir sekilde
sergileme olasiligini isaret eden 7m; parametresidir. Bu degerin bire yakin olmasi
istenmektedir. Uygulamalarda atanan beceriler icin fazlasiyla zor olan maddeler
belirlenerek 7; degerleri 0,6’dan az olarak yorumlanmistir. Maddeye atanmis belirli
becerilerin 6greniminin gosterimi olan dogru madde yanitini elde etmek i¢in gerek daha
fazla beceri gerekse farkli beceriler olsun bdylesi maddelere atanmasi gerekir. Geri
kalan iki tir madde parametreleri 17}, ve ¢;, maddelerin sirasiyla Q becerilerinde ve bir
madde i¢in Q atamalarinda becerilerin kayboldugu dereceye kadar nasil i1yi ayrim
yaptig1 konusunda bilgi verir. r;), icin diisiik bir deger (0 — 0,5) yiiksek derecede ayrim
yapan bir maddenin gostergesidir ve c¢; i¢in diisiik bir deger ise (0 — 0,15) hem madde
icin bir Q becerisinin eksik oldugunun hem de bir becerinin tiim Q matrisinde eksik
oldugunun gostergesidir. 17, ve ¢; igin yiiksek degerler olasi model sadelestirmesinin
belirtisidir. Eger, drnegin rj, 0,9’dan bilyiikse, madde denk gelen beceri i¢in ¢ok da
ayirt edici olmaz ve Q matrisi girdisi ¢ikartilabilir ve eger ¢; biiylikse o zaman madde
yaklasik olarak “tamamlanir” ve ¢; disiiriilebilir. Q matrisindeki bir adet “1” girdisi

anlamli temellerde tamami ile dogrulanabilecegi ve yine de 1,0’a oldukg¢a yakin
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hesaplanmis bir r;, degeri gosterebilir. Tanisal degerlendirme igin yiiksek ol¢iilmis 77,
degeri, istatistiksel olarak belirli madde verilen 6zellige sahip olan ve sahip olmayan
arasindaki ayrim adina ¢ok bir bilgi katkisinda bulunmuyor demektir. Bu yilizden Q
matrisinden “1” girdisini ¢ikarmak illa ki madde kodlamasinda bir “hata”nin oldugu
anlamina gelmez. Buna karsilik karar, parametre kestiriminin dogrulugu {izerine bahse
giren istatistiksel olarak stratejik bir karardir. Kestirilecek az bir parametre ile ve
siiflandirma dogrulugunun gelismesi ile sonuglanmasi ve yorumlanabilirlik, orijinal
“1” kodlamas1 i¢in saglam gerekcelerin 1s1¢inda bile Q matrisinde “1” girdisini
eksiltmeyi destekleyebilecek elle tutulur bir fayda sayilir. Tabi ki bu tiir iptaller belli bir
beceri gerektiren maddelerin ¢ogunda meydana gelir; uygulayici bunu, siirekli kodlama
ve istatistiksel davranis1 daha iyi siralamayr saglamak adina beceri ya da beceri

kodlamas1 yonteminin degistirilmesi gerektigine dair bir isaret olarak yorumlamalidir.

Bilgilendirici olmayan r;, ve ¢; parametrelerinin ¢ikarilmas: Fusion Model sistemin
onemli bir pargasi olarak kabul edilir ¢linkii bu modelin istatistiksel giiciinii tanisal
bilgilerin oldugu yere odaklamasma yardimci olur. Bir diger deyisle, modelin
parametrelerinde bu sayida bir azalma ayn1 gozlemlenen veri ile daha az parametrenin
daha 1iyi kestirilebilmesine yardimci olabilir. Ancak daha da 6nemlisi, 6nemsiz Q matris
girdilerini azaltmak c¢ikarilan Q girdilerine denk gelen maddelerde neredeyse isaretli
uzman adaylar kadar iyi performans goOsteren isaretli uzman olmayan adaylardan
dogabilecek aday karigiklii olasiligini azaltir. Buraya kadar, istatistiksel olarak etkili
olmayan 71, ve ¢; madde parametrelerini tanimlamada yardimci olan istatistikler

gelistirilmistir.
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Etkisi olmayan parametreleri saptama hedefini tamamlamak i¢in Fusion Model
sistemi, o parametreyi kullanan madde yanit fonksiyonu iizerindeki r;, ve ¢; etkisini
tahmin eder. Bu etkiyi 6lgmek icin ortak bir olasilik 6lgegi kullanarak, ayni istatistiksel
karar kurali, modeldeki parametreyi tutma garantisi icin 6l¢iilen etkinin yeterince biiyiik
olup olmadigin1 saptamada hem 77, ve hem ¢; i¢in kullanilir. Simiilasyon ¢alismalarinda
bu kararlar yalnizca istatistiksel hipotez denemesi yap1 temeline dayanir ve sifir hipotezi
inceleme altindaki madde parametresinin madde yanit fonksiyonunda onemsiz etkiye
sahip olmasi durumudur. Ancak, daha 6nce de bahsedildigi lizere uygulamada bdylesi
karar almanin tipik olarak istatistiksel ve temel girdilerin etkilesimine dayanmasi
gerektigini vurgulamak gerekir. Ciinkii bir Q matrisi, matrisi desteklemek i¢in sik sik
giiclii teorik argiimanlarla gelistirilir, Q matrisi girdilerini azaltmak yalnizca giiclii

istatistiksel kanit degil ayn1 zaman giiglii asli argiimanlar gerektirir.

Belirli bir madde parametresinin etkisini kestirmek i¢in ii¢ ayr1 madde yanit
olasiliklari, Fusion Model MTF tarafindan her bir aday i¢in hesaplanir. Tahmin edilen
ortalamalarina sabitlenmis diger parametrelerle birlikte iic MTF olasilig1 hesaplanir: (a)
kendi sifir hipotezi (etkisi yok) degerine sabitlenmis parametre ile (bir 7;;, 1,0’da ve ¢;
10,0’da sabitlenecektir) (b) Olciilmiis standart sapmanin altinda olgiilen ortalamada
alinan parametre ile ve (c) ortalamasina kendi standart sapmasinin eklenerek belirlenen
parametre ile. Bir rj;, parametresi i¢in iic MTF olasilik hesabi beceri k’nin uzmani
olmadig kestirilen tiim adaylar {izerinden ortalama alinir. Bir ¢; parametresi i¢in tiim
adaylari ele alarak ortalama alinir. Madde yanit olasiliginin ortalamasi (a), (b) ya da (c)

i¢cin de yakinsa parametrenin etkisiz oldugu ve modelden ¢ikarildigi sdylenir.
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Iki ortalama olasiliginin da kapali olup olmadiginin kararlilig1 tamamu ile kisisel bir
karardir, ancak yine de bu noktada karar almada yardimci olacak diger MTK ilgi
alanlarindan deneyimler mevcuttur. Asina oldugumuz bu ¢esit karar vermede en yaygin
ornekler ayirt edici madde isleyisi (DIF) analizleri baglamindadir. DIF analizlerinde,
0,01’den az MTF’ler arasindaki bir ortalama farki kesin olarak 6nemsiz bir oran olarak
goriiliir ve ne var ki 0,05 ile 0,10 arasindaki fark ise genelde biiyiik olarak diisiliniiliir.
Yapilan simiilasyon ¢aligmalarinda, boyle belirli calismalar i¢in en iyi ¢alisan nispeten
daha bagimsiz bir yaklasim bulunmustur. Ozellikle simiilasyon ¢alismalarinda bir ¢; ya
da ;) igin (a) icin ortalama (b) ortalamasinin 0,03 iginde ya da c¢ ortalamasinmn 0,01
icinde ise bir madde i¢in etkisizdir. Uygulayicilar tabii ki diger mantikli kriterleri
secebilirler ve yalnizca (a) ve (b) arasindaki farki ya da (a) ile (c) arasindaki farki
kullanmay1 tercih edebilirler. Ilki, parametrenin modele ait oldugu ve onu diisiirecek,
sifir hipotezinin secildigi duruma denk gelmektedir. Ikinci ise parametrenin modele ait
olmadig1 ve yalnizca eger veri tam tersinde giiclii kanitlar saglarsa onu igerecek olan
sifir hipotezi durumuna karsilik gelir. Her iki yaklagim da her iki kriter tiirliniin
birlesmis kullanim1 oldugundan istatistiksel olarak gegerlidir. Secim, olmasi gerektigi

gibi uygulamaciya kalmstir.

Son olarak, madde parametreleri becerileri gectigi ve maddeler birbirini etkiledigi
icin hesaplamalar1 tek bir sefer de degil de tekrarlayarak gergeklestirilmektedir. Eger
ayni anda birden fazla parametre etkisiz goziikiirse o zaman bir parametrenin
cikarilmasi diger bir parametrenin ayn1 adimda etkili hale gelmesine sebep olabilir. Eger
bir 7, ve bir ¢; parametresinin ikisi de ayn1 adimda etkisiz olarak belirirse, n kestirimini

tutmanin olasilig iizerine, maddede beceriye sahip olma kestirimini tutmanin olasiligini
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kollamak i¢in c; parametresi tercihen ¢ikarilabilir ¢linkii beceri tanilama analizin temel
amacidir. Ayrica eger belirli bir madde i¢in iki ya da daha fazla r;), parametreleri etkisiz
bulunursa sifir hipotezi MTF olasiligi (a) ve iist sinir MTF olasiligi arasindaki en kiigiik

ortalama farkina sahip parametre ¢ikarilir.

Bir Q matrisi gercek veri ile Fusion Modelin kestirimi icin dikkatlice
gelistirildiginde bile ya da simiile edilmis veri ortaya cikarildiginda ve kestirim
modelinde bilinen Q matrisini kullanildiginda bile verilen veri igin istatistiksel olarak

anlamsiz madde parametreleri olabilir.

Ornegin, gergek bir veri tabaninda beceri maddeye Q matrisi tarafindan atanmis
olabilir, ancak adaylar maddeye dogru bir sekilde yanit verirken beceriye ihtiyaglar
olmayabilir ya da beceriyi kullanmamis olabilirler ya da bir beceri yine Q matrisi
tarafindan belirlenmis diger becerilerden ¢ok daha diisiik bir derecede olabilir. Bu
durumun bir 6rnegi de veri disiik r;, degerleri ve yiiksek m; degerleri ve orta ¢;
degerleri ile simiile edildiginde gerceklesir. Bu durumda, ¢; parametreleri dogru
kestirilebilir halde olmayabilir ¢linkii madde yanitlar1 adaylarin becerileri edinip
edinmedigi ile belirlenir ve onlarin Q olmayan beceriler tizerindeki yeterliliklerinden az
derecede etkilenirler. Ek olarak, eger bir madde hem zor becerileri hem de kolay
becerileri 6lgerse ve zor beceri igin 13, ¢ok diisiikse, kolay beceri i¢in r;;, MTF’de ¢ok

kiigiik bir etkiye sahip olacaktir.

Parametre ¢ikariminin kullanildig1r gercek bir durum Ornegi ise Jang'in (2005)
analizidir. Calismada tahmin edilen madde parametreleri Jang’1 Q matrisi girdilerinin

%9’ unu ¢ikarmaya itmistir ¢linkli kesin maddeler onlara atanan becerilerin bazilarinda
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iyi ayrim yapamamaktadir. Ozellikle tahmin edilen parametreler gostermektedir ki
uzman olmayanlardan uzman olanlara madde-beceri kombinasyonunun yaklasik %9’u

i¢in beceri performans orani 0,9 ya da daha fazladir.

2.5.2.3. Model Uyarlik Degerleri

Fusion Model verilerden bir kere ayarlandiginda, go6zlenebilir istatistiklere
kiyaslanan gozlenebilir 6zet istatistiklerini kestirmek i¢in uygun model kullanilarak
model uyarlig1 hesaplanir. Beklenen istatistikler uygun modelden veri simiile edilerek
ve simiile edilen verideki istatistikleri hesaplayarak elde edilir. Simiilasyon modelinde
kullanilan madde parametreleri asil veri analizinden madde parametre kestirimleridir
(EAPs). Simiilasyon modelde kullanilan beceri parametreleri ise olasiliga dayali olarak
belirtildigi gibi elde edilmektedir. Kalibrasyon verisi grubundaki her bir aday icin
Fusion model sistemi, her bir beceri ve bir n tahmini i¢in uzmanlik olasilig1 sonsali
(ppm) saglar. Simiilasyonda, adaylar kalibrasyon Orneginden bir yerlestirme ile
denenirler ve bir (ax , kK = 1, ..., K) vektorii, her bir beceri i¢in adaym 6rneklenmis
uzmanlik olasilig1 sonsalina esit olan Bernoulli olasilig: ile, her bir beceri i¢in bir tane
bagimsiz bir Bernoulli rastgele degiskenleri olusturarak simiile edilir. Adayin yeniden
orneklendirilmis asil hesaplanmis 1’1 simiile edilmis deger i¢in kullanilir. Sonra madde
parametreleri ve beceri parametreleri simiile edilmis madde yanitlarini olusturmak i¢in
standart bir sekilde kullanilir. Bu tiir bir yaklasim sonsal kestirimci model kontrolii
olarak adlandirilir. Fusion model sisteminde tipik olarak hesaplanan istatistikler,
maddelerde, ikili madde korelasyonlarinda ve aday ham puan dagiliminda dozu

ayarlanmis puanlardir. Ikili madde korelasyonlart ve puan dagilimi veri-model
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uygunlugunu daha cok gerektiren testlerin Uriiniidiir, dikkatle ve degerlendirmenin

tanilama amaci 1s181inda yorumlanmalidir.

Belirli bir ornek olarak, Jang’in uygulamasinda tahmin edilen ve gozlenen dozu
ayarlanmig puanlar arasindaki ortalama kesin fark (MAD) 0,002 ve korelasyonlar i¢in
MAD iyi uygunlugu destekleyen 0,049’dur. Gozlenen ve tahmin edilen puan dagilimlari
da ayrica karsilastirilabilir. Sekil 2, Jang’in gercek veri analizinden gozlenen ve tahmin
edilen puan dagilimlart arasindaki bir karsilastirmay1 gosterir. Dagilimin en diisiik ve en
yiiksek kismindaki uyumsuzlugun, adayimn 6zellige sahip olma/olmama modeli en diisiik
puanlart ¢ikaran adaylarin puanlarini fazla degerlendirmesi ve en yiiksek puanlar
c¢ikaran adaylarin puanlarin ise eksik degerlendirmesi olmasi beklenir. Ciinkii analizin
hedefi adaylar1 siralamaktansa 6zellige sahip olup olmamayi degerlendirmektir, bu
uyumsuzlugun aslinda bilgiyi edinmis/edinmemis siniflandirmasina bir etkisi yoktur. En
diisiik puani c¢ikaranlar fazla degerlendirilse bile yine de tiim becerilerde bilgiyi
edinmemis olarak simiflandirilirlar. Benzer bir sekilde, en yiiksek puani ¢ikaranlar da

eksik degerlendirilse bile, tiim becerilerde bilgiyi kazanmis olarak siniflandirilirlar.
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Sekil 2. Gozlenen ve model tahmini puan dagilimlarinin karsilastirilmas: (Jang, 2005;
Roussos ve dig., 2010).

Bu birinin, siirekli bir parametreli daha basit bir tek boyutlu modelin puan dagilimi
verisine daha uygun olacagini kesfedebilecegi bir durumun 6rnegidir. Ancak boylesi bir
model daha fazla c¢alisma olmaksizin istenen bilgiyi kazanmislik/kazanmamislhk
siniflandirma kestirimini vermediyse, tanilama degerlendirmesi de amacini yerine

getirmis olmayacaktir.

Biligsel tan1 modelleri ile iligkili, daha genis bir model tanisal uyarlik degerleri
tartigmas1 i¢in okuyucu Sinharay'a (2005) sevk edilmektedir. Makalesinde Sinharay,
gercek bir veri analizi baglaminda pek c¢ok tan1 modeli yaklagimlarini agiklar ve model
parametrelerinin zayif model uyumu ve kati tanimlanamazligin1 belirler. Sinharay’in
makalesi bir Bayes ag1 yaklasimi kullanilan gergek bir beceri tani verisi igerse de,
acikladigr model uyum yaklagimlar1 Fusion Model de dahil olmak {izere herhangi bir

parametrik beceri tanilama modeline agik bir sekilde uygulanabilir.
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2.5.2.4. i¢ Gecerlik Kontrolii

Genel olarak gecerligin genis kavramlart model degerlendirmelerinin ve
tahminlerinin gozlenen veri ile karsilastirildigr o6lciit gecerliginin de Gtesine gider.
Ornegin, bir degerlendirme araci icin yap1 gecerligi aracin yapisinin dl¢iimlerinin,
iliskili yapilarin daha genis nomotetik yapilarda bagka yapilarla iligkisi olmasinin
beklenmesine kadar deginir ve sonug, gecerligi degerlendirme bilgisinin islenmesinden

c¢ikan, istenen ve pozitif sonuclara kadar deginir.

Ne var ki, gozlenen veri tabanl 6l¢iit gecerligi tiim test gecerlik siirecinin kritik bir
elemani olarak kalir. Olgiit gecerligini iki genis kategoriye ayirilabilir; i¢c gegerlik (ic
tutarlilik ile es anlamli) ve dis gegerlik. i¢ gecerlik durumunda gozlenen veri, test
verilerinin kendisinden gelir. Dis gegerlik istatistikleri testten elde edilmis beceri
kestirimlerini bazi diger test dis1 beceri Olciitlerine baglar. Fusion Model sistemi i¢
gecerlik kontrollerini igermektedir ve kullanicilar, giiclii bir sekilde teste disardan giren
herhangi bir 6lciitiin, kullanici tabani i¢in en uygun olanina gore dig gecerlik kontrolleri

yapma yoniinde cesaretlendirilir.

I¢ gecerlik kontrollerinin bir tiirii de farkli olarak smiflandiran adaylar arasindaki
gozlenen davranistaki farklar1 Olgmektir ve bu fikir, gelistirdigimiz i¢ gegerlik
kontroliiniin temelini saglar. Ozellikle, Fusion Model bu tiirde iki gesit istatistik ortaya
koyar: Madde 6zellik sahibi olma istatistigi icin IMstats ve aday hakimiyeti istatistigi

icin EMstats.

IMstats birim bazinda ve tiim maddelerin ortalamalar iizerine dayali olarak ne kadar

iyi oldugunu tanimlar, adaym her bir beceri hakimiyetinin Arpeggio MCMC
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kestirimleri her bir madde lizerinde adaylarin asil gozlenen performanslarina denk
gelmektedir. Ozellikle testteki her bir madde icin adaylarm her birinin iyi 6grenmis
oldugu varsayilan madde tarafindan ne kadar belirli becerilere ihtiyag duyulduguna
gore, adaylar iic gruba ayrilir. Madde 1 tarafindan gerekli olan tiim becerileri iyi
O0grenmis adaylar “madde i becerisine sahipler” olarak anilir. Ancak madde i i¢in gerekli
becerilerin en az birini iyi 6grenmemis adaylar “madde i iist beceriye sahip olmayanlar
” olarak adlandirilir. Madde i i¢in gerekli becerilerin yarisindan fazlasimi iyi
O0grenmemis adaylar icin “madde i alt beceriye sahip olmayanlar” adi kullanilir.
Beceriye sahipler ve sahip olmayanlar terimlerinin bu kullanimi bireysel becerilerin
Ogrenimi hususunda 6nceki kullanimlarindan farklidir. Burada beceriye sahip olma bir
madde icin gerekli tiim becerilerle iligkili olarak, beceriye sahip olmama ise tek bir
beceriyle iligkili olarak bahsedilmektedir. O zaman bir birim bazinda, IMstats madde

icin bu ili¢ gruptan birinde yer alan adaylar i¢in bir maddede goézlenen dogru oran

puanini hesaplar.

Arpeggio MCMC kestirim yonteminin Q matrisi ile i1yl c¢alisip caligmadigini
saptamak i¢in, IMstats sonuglari, madde igin beceriye sahip olanlarimin sahip
olmayanlardan kesin olarak daha iyi performans gosterip gdstermedikleri ve benzer bir
sekilde, madde tist beceriye sahip olmayanlar madde alt beceriye sahip olmayanlardan
cok daha iyi performans gosterip gostermedikleri incelenir. Bu karar almanin gayet
stibjektif oldugunu diisliniilebilir, soyle ki, bu durum bir baskasinin, bahsedilen
oranlarda onemli bir fark olmadigmi diisiinmesine dayalidir. Bu noktada resmi bir

hipotez testi yaklasimi da Onerilemez ¢linkii bu oranlar biiyiik bir 6rneklem iizerinden
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hesaplanir ve standart hatalarinin ¢ok kiiciik olmasi beklenerek bu durum o6nemsiz

kiiciik farklar istatistiksel olarak anlamli hale getirir.

EMstats “aday uzmanlik istatistigi”dir ve bu madde i¢in gerekli tiim becerileri
ogrendikleri madde iizerinde beklenmedik bir sekilde zayif performans gosterenlerde ya
da tiim gerekli becerileri 6grenmedikleri madde iizerinden beklenmedik bir sekilde iyi
performans ¢ikaranlar1 arastirmak ic¢in kullanilir. EMstats tiim adaylar iizerinden &zet
istatistigin yani sira aday bazindaki 6lgme istatistiklerini de tretir. Her bir aday her bir
beceride 6grenmis ya da 6grenmemis olarak degerlendirildikten sonra verilen bir adayin
ogrendigi belirli beceriler grubu adaym maddelerini {i¢ gruba ayirmada temel saglar.
Ozellikle segilen kisinin iyi dgrendigi varsayilan her bir madde becerileri orani tabanl

olarak her bir aday j i¢in testteki maddeler tige ayrilir:

Aday j’nin beceriye sahip oldugu maddeler: Her bir madde i¢in gerekli tim Q

matrisi becerilerini iyi 6grenmis olarak varsayilan aday j i¢in bir madde grubu.

Aday j’nin iist beceriye sahip olmadigi maddeler: Adaymn Q matrisine gore
maddenin gerektirdigi becerilerin en az birini, ancak yarisindan fazlasini degil,

ogrenmedigi tahmin edilen aday i¢in tiim maddeler bir grubu.

Aday j’nin alt beceriye sahip olmadigi maddeler: Q matrisine gore maddenin
gerektirdigi becerilerden yarisindan fazlasini 6grenmemis aday i¢in tiim maddeler

grubu.

Son iki kategori bu aday i¢in 6grenilmemis tiim maddeler adina dordiincii bir genel

kategori olusturmak i¢in birlestirilir. Her bir aday i¢cin EMstats, o adayin beceriye sahip
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oldugu, list beceriye sahip olmadig1 ve alt beceriye sahip olmadigi maddelerin sayisini

ve adayin her bir madde grubundaki dogru oran puanini hesaplar.

EMstats, puanin olagandisit bir sekilde diisiik olup olmadigini saptamak i¢in bir
deger kriteri ile birlikte adayimn uzmanlastigi maddeleri i¢in adaylarin gozlenen dogru
oran puanlarini karsilagtirir. Benzer olarak, iist beceriye sahip olunmayan maddeler, alt
beceriye sahip olunmayan maddeler ve tiim beceriye sahip olunmayan maddelerin hepsi
tizerinden puanlar, olagandis1 bir sekilde bu puanlarin yiiksek olup olmadigini saptama
kriteriyle karsilagtirilir. Ciinkii bu gdzlenen dogru oran puanlart olduk¢a az sayida
maddelere baghdir ve karar vermede bir hipotez testi yaklasimi, yiiksek tip 1 hata
oranindan kacinmak i¢in gereklidir. Boylece her bir aday i¢in, EMstats her madde grubu
icin tek uclu bir hipotez uygular. Hipotez testleri tek ucludur ciinkii beceriye sahip
olunan maddeler icin yalnizca adayin 6zel olarak bir diisilk dogru oran puani alip
almadigin1 6nemsenir ve herhangi bir beceriye sahip olunmayan maddeler grubu icinse
adayin ozellikle yiiksek dogru oran puani alip almadigina dikkat edilir. Kriter degerleri
kullanic1 tarafindan belirlenir ya da IMstats’dan uzmanlar, iist beceriye sahip
olmayanlar ve alt beceriye sahip olunmayanlar icin gozlenen madde dogru oran
puanlarinca belirlenir. Kriter degerleri bu ¢alismada kullanilan sonraki durumdan temel

alir.

Hipotez testleri su sekilde yiiriitiilmektedir: ilk olarak adaym gdzlenen dogru oran
puani uygun oOl¢iit degerinden ¢ikarilir. Sonra, sifir hipotezinin sahip oldugu varsayimla,

standart hata hesaplama, n tane ilgili madde {izerinde, P,; madde i icin Olglit deger

\/ P.;(1 — P.) + nolarak hesaplanir. Daha sonra, basit bir z istatistigi standart hata ile

boliinerek sekillendirilir. Bu 7z istatistiginin yaklasik olarak normal dagildig:
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varsayilarak, hipotez testinin odagi beceriye sahip olunan maddelerdeyken hesaplanan z
istatistiginin -1,645’ten az oldugu ya da odak beceriye sahip olunmayan maddelerin

tizerindeyken 1,645’ten fazla oldugu saptanarak hipotez testi gerceklestirilir.

Gergek bir veri analizinde IMstats i¢ gecerlilik kontroliiniin bir kullanim 6rnegi
olarak, Sekil 3, Jang’in analiz ettigi test formlarindan biri i¢in test sonuglarini ortaya
koymaktadir. Bu sonuglar agik bir sekilde beceri tanilama igin i¢ gegerligin yiiksek bir
derecesini isaret etmektedir ciinkii madde icin beceriye sahip olanlar ve beceriye sahip
olmayanlar arasindaki ortalama deger farki, maddelerin biiyiik ¢ogunlugu i¢in oldukca
genistir. Sonuglar ayrica, Jang’in inceledigi kesin problematik maddeleri acik¢a gosterir.
Jang, bu maddelerin asir1 derecede kolay ya da asir1 derecede zor olma egilimlerini
kesfetmistir. Jang tarafindan belirtilen odur ki kullandig: test, adaylar siirekli bir dlgege
koyma amac1 ve boylece ¢ok cesitli zorlukta maddeler elde ederek orijinal olarak norm
referanslt bir test olarak kullanilmistir. Jang olduk¢a hakli bir sekilde baska bir amag
icin gelistirilen boylesi bir testin, beceri tanilama ig¢in iyi bir test olmadigindan ve i¢
gecerlik analizi boyunca bu problematik maddelerin belirlenmesinin, hedefi bu noktaya

getireceginden soz etmektedir.
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Sekil 3. Madde 6zelligine sahip olanlarin ve madde 6zelligine sahip olmayanlarin
arasindaki performans farkini karsilastirarak yapilan i¢ gegerlik kontrolii (Jang, 2005;
Roussos ve dig., 2010).
2.5.2.5. Giivenilirlik Tahmini

Siirekli bir tek boyutlu ortiikk 6zellikle modellenen degerlendirmeler i¢in tahmin
edilmis standart giivenirlik katsayilari, biligsel tani testleri ile modellenmis ayrik ortiik
uzama dogrudan donligmez. Ne var ki, ilk prensiplerden giivenirlik kavramlar1 yine de
uygulanir. Tanisal nitelik simiflandirmas: gilivenirligi bir tarafta, ¢ikarilan ve gergek
beceri durumu arasindaki uygunluk ve diger tarafta, eger ayni1 degerlendirme ayni adaya
pek cok kez wuygulandiysa smiflandirmanin tutarhilign  olan iki fikirle
kavramsallastirilabilir. Fusion Model sisteminde giivenirlik kestirimi i¢in metot olarak
faaliyete gecirileni, tutarlilik kavrammdir. Ozellikle, smiflandirma  giivenirligini
kestirmek i¢in, Ol¢iilii model simiile edilen paralel veri gruplarinin olusumu igin ve
sonra her bir gruptaki her bir simiile edilen aday icin beceriye sahip olma/olmama
tahmininde kullanilir. Simiilasyon daha dnce model uyarlik degerleri i¢in anlatilan yolla

ayni sekilde yiriitiiliir. Her bir beceri icin, her adaymn testte dogru olarak

54



siniflandirildigr (dogru siniflandirma oran1 tahmini) zamanlarin orani ve ayni iki paralel
testte (tahmini sinama-yeniden sinama tutarlilik orani) her adayin aynmi siniflandirildigi
zamanlarin orani hesaplanir. Bu oranlar her becerinin gercek beceriye sahip olanlar ve
olmayanlar i¢in ayr olarak kayda gecilir ve ayrica beceriye sahip olanlar ve olmayanlar
tizerinden ortalamasi alinir. Verilen bir beceri i¢in beceriye sahip olanlar/olmayanlar
tahmini, her aday i¢in G8renimin sonsal olasiligi (ppm - posterior probability of
mastery) hesaplanarak ve eger ppm>0,5 ise aday1 uzman ilan edilerek tamamlanir. Bir
farksizlik alam1 kullanma secenegi, ayrica saglanir; aday, eger ppm>0,6 ise beceriye
sahip, ppm<0,4 ise beceriye sahip degil olarak belirlenir ve bunun diginda bilgi
verilmez. Bir farksizlik alani kullanimi, bir grup aday i¢in belirsiz beceriye sahip olma

bildirmek pahasina giivenilirligi arttirir.

2.6. Puan Raporlama istatistikleri
Fusion Model sistemindeki son 68e, Ornegin egitsel bir tani degerlendirme
baglaminda 6grencilere, 6gretmenler ve ebeveynlere yonlendirilecek beceri diizeyi puan

raporlama i¢in faydali olan istatistiklerin iiretimidir.

Fusion Model sistemi kullanan biligsel tan1 analizi, 68rencilere ve Ogretmenlere,
Ogretimi ve 6grenmeyi gelistirmek adina kullanilabilecek detayli beceri diizeyi 6grenci
degerlendirmeleri saglayabilir. Verilen bir testin yeterli bir kalibrasyonu tamamlandig:
vakit tam1 puanlari, madde ve grup parametreleri ayarlanan degerlere sabitlenmis
MCMC yontemi ya da Fast Classier (Arpeggio) olarak adlandirilan Bayes sonsal
puanlama programi kullanilarak smifta ya da Web aracilis ile elde edilebilir. Ikincisi

tercih edilen metottur, clinkii matematiksel olarak dogru azami benzerligin ya da bir
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uzmanligin sonsal olasiliklarinin bir azami soncul kestirimlerini hesaplar ve sayisal

olarak daha etkilidir.

2.6.1. ppm ve
Islemlenmis istatistiklerin basit bir grubu, beceri kestirimleridir: a(ox, £ = 1, ...,

K)’nin kestirimi ve eger ¢; parametreleri modele dahil edildiyse n kestirimidir.

Daha oOnce bahsedildigi iizere, oy’larin kestirimi ppm’ler formundadir. Her beceri
icin MCMC zincirinin 1sindirma sonrast kismindan dogrudan gozlenmektedirler.
MCMC kestirimi boyunca zincirdeki her bir adimda a, bir aday i¢in 1’lerin ve 0’larin
bir sart1 olarak ongoriiliir. Zincir sonsal dagilima yakinsandiginda ve pek ¢ok adim i¢in
kullanildiginda, belirli bir beceri i¢in zincirdeki 1’lerin orani, ppm’dir, o aday i¢in
beceri adina uzmanlhigin sonsal olasiligidir. Eger ppm kullanic1 sarthi iist smirin
tistiindeyse (0,5 ya da daha fazla) bir aday, beceriye sahip olarak belirlenir; eger ppm
kullanict sartl alt sinirin altindaysa (0,5 ya da daha az) aday, beceriye sahip degil olarak
belirlenir ve eger ppm 1ki araligin arasinda ise “belirsiz” olarak tanimlanir (Landis ve

Koch, 1977).

Bir adayin ppm’i verilen sebeplerin biri ya da ikisinden dolayr belirsiz alana
diisebilir: (a) belirli bir beceri i¢in maddeler 6zellige sahip olmayi, olmamadan ayiracak
kadar iyi degildir ve/veya (b) aday ne Ozellige sahip olan ne de olmayan gibi
davranmanin o&tesinde, daha ¢ok bu iki durumun ortasinda bir yerde davranarak
tutarsizlik sergilemistir. Eger durum (a) ise, sonuglar belirsiz alandaki aday sayisinin
beklenenden daha fazla olmasi ile sonuglanabilir. Onceki giivenirlik hesaplamasi belirli

bir beceri i¢in (a) durumunun gergeklesip ger¢eklesmedigini saptayabilir.
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n; ile ilgili olarak, Fusion Model sistemi MCMC tahmini sonsal dagilimi tabanli bir
Bayes EAP kestirimi saglar. Genel olarak, n; i¢in kestirim Q matrisinde belirtilmis

becerilere dogrudan bagli degildir ve sonug olarak tanilama amaglari i¢in kullanilmaz.

2.6.2. Puanlar Beceri Profillerine Iliskilendirme: Yeterlilik Ol¢ekleme
ppm’ler, beceri diizeyi tanilama bilgisini, sinananlara ve test kullanicilarina
(6rnegin; o6grenciler, ebeveynler, 0gretmenler, yoneticiler) iletmek i¢in ana aractir.
Ancak, sinananlar ve test kullanicilart i¢in ppm’lerde yiiksek giivenirlik dnemlidir, bu
durum beceriye sahip olma ve testte gozlenen puanlar arasindaki iliskiyi aydinlatan

istatistiklere sahip oldugundan 6nemlidir.

Buraya kadar Fusion Model sistemi tiim olasi test puanlar1 ve tiim olas1 beceriye
sahip olma modelleri arasindaki iligkiyi kestirir (o’nin tiim olast degerleri, K becerileri
icin ikili ozellige sahip olma parametrelerinin vektoriidiir.). Kestirim modeli, uygun
modelden 100.000 adayin madde yanitlarinin simiilasyonundan yola c¢ikar. Bu

sonuglart daha yorumlanabilir hale getirmek i¢in grup 6zet istatistikleri tiretilmistir.

Istatistiklerin ilk grubu (a) verilen her bir sabit puan (ve puanm simiile edilmis
oranindaki ilgili olasiliklar) i¢in en olasi li¢ beceriye sahip olma modeli; (b) her bir sabit
puanda olasiliklar1 en %50, %75 ve %90’a toplanmis, beceri 6zelligine sahip olma
modelinin minimum sayisinin bir hesab1 ve (c) her sabit puanda her beceri igin
tasarlanan ya da beklenen ppm'’i isleyerek beceri 6zelligine sahip olma modelleri verili

bir test puan1 dagilimini 6zetler.

Istatistiklerin ikinci grubu, her bir olas1 beceri 6zelligine sahip olma modeli i¢in test

puanlarinin dagilimini 6zetler. Fusion Model sistemi her bir beceri 6zelligine sahip
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olma modeli icin (a) beklenen puan; (b) puanin standart sapmasi ve (c) en muhtemel ii¢

puan, her birinin karsilikl1 olasilig1 ve bu ii¢ olasiligin toplamini1 bildirir.

Iyi hazirlanmis testler ve dikkatli uygulanmis beceri tanilama igin bu istatistikler
kullanicilara daha ¢ok giiven verecektir ¢iinkil beceriye sahip olma sayis1 yiikseldikce
beklenen bir test puaninin da genellikle yiikseldigini goriilecektir. Dahasi, bu kosullara
bagl bilgiyi bilerek, hizli iptidai beceriye sahip olma kestirimleri, bir adaym test

puanlarindan ¢ikarilabilir.

Boyle bilgiler ikincil degerli sinav durumlarinda, 6gretme ve Ogrenme gevresini
gelistirme yaklasimlarinda o6gretmenlere ek bilgi saglamada genis Olgiide faydali
olabilir. Test puanlart ile beceriye sahip olma modelleri arasindaki iligkiyi bilerek
Ogretmenler her adayin beceriye sahip olma modelini ¢abucak degerlendirebilir ve
adayin performansini yiikseltmek i¢in uygun bir odagin ne olabilecegini saptayabilir.
Ancak, test puan1 dagilimi birlesiminin bu tip 6zetleri ve beceriye sahip olma modeli bu
kisimda bahsedilenlerle sinirli degildir. Heniiz bahsedilmeyen digerleri de belirli

amaglar icin kullanilabilir.

2.6.3. Beceriye Sahip Olma Kestirimleri I¢in Alt Puanlarin Kullanimi
Baz1 test baglamlarinda, uygulayicilar, Arpeggio MCMC puanlama motorundan ya
da Fast Classier’dan gelen ppm’ler igin alternatife ihtiyag duyabilirler. Ornegin bir
durum 6l¢gme programi, kullanicilara aktarilabilecek en kolay yorumlanabilir bilgi olan
testin kopma degerleri lizerinden 6zellige sahip olmay1 zorlayabilir. Bu kisimda biligsel
beceri tanilamasi i¢in iyi tasarlanmis bir teste Fusion Model analizi uygulanan

durumlardaki alt puanlarin mantikli kullanimin tartigilacaktir. Pek cok ticari olarak
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tiretilen test, son zamanlarda alt puanlar1 herhangi uygun bir psikometri kaynagi
olmaksizin, “tanisal” puan bilgisi olarak ortaya koymaktadir. Bu uygulamalarin aksine,
burada bir Fusion Model analizi temelli basitlestirilmis alt puanlama nasil yapilmaktadir
ve hatasizlikta ideal Fusion Model tabanli ppm’ler kullanimma ne kadar yakin

oldugunun gosterimi ortaya koyulacaktir.

Bazi baglamlarda her maddenin kendine kodlanan yalnizca bir becerinin bulundugu
sekilde becerilerin maddelere kodlanmas1 vardir. Boyle Q matrisleri i¢in “basit yap1”
terimi kullanilmaktadir. Her beceri i¢in bir alt puan ortaya koymak i¢in bir olast metot
da dogru oran ya da yalnizca o beceriye kodlanmis maddeler {izerinden toplam puanlari
hesaplamaktir. Eger verilen bir testte Q matrisi ¢ok becerili maddeler iceriyorsa tam
olarak ayn1 yolla her beceri icin hala bir alt puan ¢ikarilabilir. Alt puanlar1 hesaplamak
icin bir yontem oldugunda, ozellige sahip olma/olmama siniflandirma puanlarim
saglamak i¢in bir 6geye daha ihtiya¢ vardir. Dogru oran alt puaninda bir kesme noktasi
alt puani bir dzellige sahip olma/olmama tayinine gevirebilmek igin yeterlidir. Iyi bir
kesme noktas1 se¢imi tanisal profillerin ¢ikarilmasi i¢in iyi bir alt puan metodunun iyi

tanisal performansi adina dnemlidir ve standartlar baglami ile de oldukga iligkilidir.

Bu kisimda kisaca agirlikli alt puan ve mantiklt model giidiimlii kesme noktalarini
uygun olarak hesaplamak ic¢in bir Fusion Model parametre Olclileme sonuglarini
kullanan bir Fusion Model tabanli alt puanlama yaklasimiin cesitleri tartisilacaktir.
Ozellige sahip olmanin gostergesi olarak kullanici se¢imli kesme noktalar:
tiriindekilerin alt puanlar1 tanimlanarak uygun Fusion Model 6zellige sahip
olma/olmamaya nazaran uygun performansa nasil ulasilacag ileri siiriilecektir. Kesme

noktalar1 konusunda kotii bir se¢im ya da ciddi olarak standart alt1 alt puanlar, biiyiik
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oranda standart alt1 beceriler siniflandirmasi dogrulugunu muhtemelen ortaya

koyacaktir.

Basit olmayan yapt Q matrisi durumunda, basit olmayan yapt Q matrisini bir
standart altt ama daha mantikli bir basit yapt Q matrisini doniistiirmek icin Fusion
Model bilgisi kullanilarak metotlar aragtirilmaktadir. S6yle ki, coklu beceriye sahip her
madde o beceri k’ya, maddeye Q tarafindan atanan becerilerin hepsi i¢erisinde 77, en
kiigligii olarak hesaplandigi i¢in atanir. Sonra o madde k. beceri i¢in yalnizca alt
puanlama yapmak adina katkida bulunacaktir. Bu basit yap1 alt puanlamasi olarak
adlandirilir. Bir alternatif ve mantikli yaklasim ise orijinal Q matrisini degistirmeden
birakmak ve c¢oklu beceriler i¢in kodlanmis maddelere ¢oklu alt puanlar katilmasina

olanak vermektir.

Onemlidir ki eger orijinal Q matrisi coklu becerilere sahip maddeler igeriyorsa o
zaman her iki alt puanlama metodu, Fusion Model puanlamasina gore standart alti
kalacaktir. Her maddenin yalnizca bir beceriye atandigi ilk alt puan metodunda, bir
madde yalnizca kendine asli olarak atanmis becerilerden birine “kredi” (dogru bir
yanittan) ya da “kinama” (dogru olmayan bir yanittan) ekler ve maddenin diger
becerileri i¢in kredi ve kinama, onlarin alt puanlarindan eksiktir. Orijinal basit olmayan
yap1 Q matrisinin slirdiigii ve her alt puanin ona kodlanan maddeleri topladig: ikinci alt
puan metodunda, dogru yanit verilmeyen bir madde, bu sefer kinamay1r o maddeye
atanmig tiim beceriler i¢in alt puanlara ekler. Ancak tiim gerekli becerilerin basarili bir
uygulamasinin dogru bir madde performansi ic¢in gerekli oldugu Fusion model gibi
birlesik bir baglamda, dogru olmayan madde yanit1 i¢in sebep yalnizca becerilerden

birindeki 6zellige sahip olma eksikligi olabilir. Ikinci alt puan metodu, bir ¢oklu beceri
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maddesine verilen dogru olmayan bir yanit yalnizca bir beceri i¢in Ozellige sahip

olmamadan kaynaklanmasi sebebini kapmak i¢in mekanizmaya sahip degildir.

Kestirilen madde parametrelerinde yer alan yararli beceri ayrimi bilgisinden
faydalanan agirliklandirmayr kullanmaktir. Soyle ki, bazi maddeler digerleri ile
karsilagtirildiginda  6zellige sahip olmaya karsi sahip olmamanin daha iyi
gostergeleridir. Bu yiizden bazen madde agirliklarinin soruda her maddenin beceriyi

nasil dl¢tiigliniin miktarini belirlemesi gerektigi agirlikli alt puanlar kullanma 6nerilir.

Ongériiyle mantiklt bir agirlik se¢imi &y ’dir. Agirlik 8y, 0’dan 1’e kadar uzanir ve
beceri k’nin madde yanit fonksiyonunu ne kadar siddetle etkilediginin bir simgesi olarak
yorumlanabilir (Roussos ve dig., 2007). Bu agirliklarin rapor edilmesi, alt puanlar
yerine Ozellige sahip olma/olmama karar1 i¢in ppm’ler kullanilsa bile faydalidir.
Adaylar verilen bir beceride ozellige sahip olma/olmamayi isaret eden bir rapor
aldiginda ve hangi maddelerin beceriyi Olgtiigli sdylendiginde, dogal olarak bu
maddelerdeki performanslarini inceleyeceklerdir ve tipik olarak hem dogru hem de
dogru olmayan cevaplari fark edeceklerdir. Indeks, drnegin en yiiksekten en diisiige &ix
sirastyla incelemek {izere adaylar i¢in maddeleri listelemek gibi daha iyi kullanilabilir

ve madde puanlarin1 daha kolay yorumlayabilir hale getirilebilir (Jang, 2005).

Bu agirliklandirma semasini kullanarak, beceri k ozelligine sahip olma/olmama
ikiligine 6zellikle hassas olan maddelerin agirlikli toplamini tanimlamak miimkiindiir. .
becerinin en etkili oldugu bu c¢esit maddeler en biiyiikk agirliklar sahip olacaktir.
Agirlikli karmagik toplam puant Wy, k (gi = 1), i¢in gerekli maddelerin agirlikli bir

toplami olarak su sekilde tanimlanir:
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Denklem 6. Agirlikli Karmagsik Toplam Puani

I
W;’k = Z Siﬁr(qikx:'j)-
i=1

Basit Q tabanli alt puanlarmn aksine, agirlikli Q tabanli alt puanlar, buyiik 77,
degerleriyle iligkili kiigiik 17}, degerleri tarafindan ilgilenir. Bu yiizden simiflandirmanin
agirlikli (Q tabanli) alt puanlar metodu, siradan (agirliksiz) Q tabanli alt puanlar ve bunu
kanitlayan simiilasyon caligmalarina nazaran daha yiliksek dogru siniflandirma oranlari
verir. Bu simiilasyon sonug¢larindan hareketle, pek c¢ok baglam adina agirhikli alt
puanlarin performansinin kabaca tam bir Fusion Model sistemi tarafindan ortaya konan

smiflandirma sonuglari1 kadar dogru olmasi beklenir.

Herhangi bir agirlikli ya da agirliksiz alt puanlama yaklasimi kullanilirken bir
sonraki kritik nokta, bir adayr Ozellige sahip olarak smiflayan kesme noktasini
belirlemektir (Roussos ve dig., 2007). Eger bir alt puan i¢in kesme noktast Fusion
Model parametrelerini goz ardi edecek sekilde segilirse, dogru smiflandirma orani
idealden biiyiik Olgiide diisiik olacaktir. Buna ek olarak, Roussos ve dig. (2007),
Henson, Stout, ve Templin (2005) simiilasyon ¢alismalar1 aracilifiyla su ortaya
koyulmaktadir, kesme noktasini saptamak i¢in bir Monte Carlo kestirim yaklasimi ve
bahsi gecen agirlikli alt puanlari kullanarak Fusion Model sisteminin siniflandirma

performansini idare edecek kadar yakin tahmin edilebilir.

Alt puan tabanli 6zellige sahip olma siniflandirma kullanimi i¢in bir kesme noktasi
belirlerken kullanilan simiilasyon metodu su sekilde gerceklesir. Fusion Model, madde

parametre kestirimlerini ve adayin beceri alaninin ek dagiliminin kestirimlerini elde
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etmek icin kullanilir. Sonra, 100.000 simiile edilmis aday ve onlarin simiile edilmis
madde yanitlar1 olusturulur. Basit bir arastirma kullanarak, agirlikli alt puan i¢in uygun
bir kesme noktasi, simiile edilmis veri grubunda oldugu gibi her beceri i¢in maksimum
dogru smiflandirma oranlar1 saptanir. Bu miimkiin olan bir durumdur ciinkii simiile

edilen adaylarin her biri i¢in dogru beceri 6rnegi bilinmektedir.

Genel olarak, eger tam bir Fusion Model analizi tanilama i¢in etkili bir beceri diizeyi
testi tasarlamaya yardim etmek i¢in kullanilsa ve sonra test ayarlansa bile bazi
baglamlarda tam bir Fusion Model sistemi tabanli siniflandirma yapmak mantiksiz
olabilir ya da istenmez ya da uygulanamaz goriilebilir. Boyle durumlarda, Fusion Model
tabanli agirlikli alt puanlama yaklasimi etkili ise yarar, sezgisel olarak mantikli ve
pahali olmayan model giidiimlii bir alternatif saglayabilir. Bu durumlarda, Fusion
Model beceri yapist kestirimi i¢in dogrudan kullanilmasa da, ayarlanmis Fusion Modeli
ilgilendiren gecerli bilgi agirlikli alt puanlar ve “ideal” kesme noktas1 i¢in kullanilan
agirliklart saptamada kullanilir (Roussos ve dig., 2007). Henson, Stout ve Templin
(2005) simiilasyon caligmalar araciligi ile ortaya koymustur ki, daha 6nce tanimlanan
agirlikli alt puanlama Fusion Model tabanli metodun mantikli bir yaklasim ortaya
koydugu durumlarda, Fusion Model sistemi alt puanlama yaklasimlarinda daha iyi
performans gosterir. Henson, Stout ve Templin, test baglami i¢in belki de sart kosulan
agirhiksiz alt puanlama yaklasimlari, agirlikli alt puanlamayla ilgili olarak agikca

yetersizdir ancak makul bir sekilde hic¢bir sey etkili degildir.
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BOLUM III

YONTEM

3.1. Arastirmanin Tiirii
Bu arastirma, Biligsel Tan1 Modellerinden DINA ve Fusion modellerinin madde
parametreleri, olasilik dagilimlari ve Ogrenci Ortilk sinif kestirimleri {izerinden

incelendigi bir temel aragtirmadir.

3.2. Orneklem

Aragtirma evrenini Izmir 11 Milli Egitim Miidiirliigiine bagh 30 ilgesindeki 448
devlet okulu olusturmaktadir. Bu okullardaki 6. siiflarda 1822 sube ve toplam 45069
Ogrenci yer almaktadir. Giiven diizeyi %99 ve giiven aralig1 t=2 olarak belirlendiginde
45069 kisilik evren i¢in 6rneklem biiyiikliigi n=3809 olarak belirlenmistir (Oulte, 2011;

Thompson, 2012).

Daha sonraki asamada orneklem biiyiikliigii g6z oniline alinarak tabakali yontemle
tesadiifi kiime oOrneklem yontemi ile okul ve subeler belirlenmistir. Tabakalama
yonteminde goz Oniine alinan Olgiitler; “Okullarin 2015-2016 Kasim - Nisan TEOG
genel basart ortalamalar1”, “Okullarin 2015-2016 Kasim - Nisan TEOG matematik
ortalamalar1”, “Okullarm 6. Smiflarda subeye diisen dgrenci sayilar”, “ilcelere diisen
okul, sube ve Ogrenci sayilar’” seklindedir. Bu ol¢iitler goz Oniine alinarak tesadiifi
yontemle 10 ilceden 20 okul arastirma oOrneklemi icin belirlenmistir. Arastirma

orneklemini olusturan ilgeler, sube ve 6grenci sayilar1 agagidaki Tablo 3’te verilmistir.
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Tablo 3. Arastirma Orneklemini Olusturan Ilgeler ve Ogrenci Sayilart

Ilge Sube Sayis1  Ogrenci Sayisi
Aliaga 4 107
Bayrakl 10 282
Bornova 26 774
Buca 26 939
Gaziemir 16 400
Cigli 4 128
Karabaglar 12 406
Karsiyaka 14 472
Konak 32 955
Balgova 4 129
Bornova 7 249
Toplam 148 4592

Tablo 3’te goriildiigii gibi izmir 1li igerisinde okullardan arastirma Srneklemi icin
toplam 148 sube ve 4592 dgrenci dahil edilmistir. Orneklem biiyiikliigiiniin artmasiin
sebebi okullarda bulunan 6. smif subeleri arasinda ayrim yapilmamasidir. Boylelikle
hem Orneklemin evreni temsil etme giicii artmis hem de okullarda bazi subelerin

mahrum kalmasi ve okul ig¢i esitligin bozulmasi durumu 6niine gecilmistir.

Orneklemin disinda evren parametreleri ortalamalarma en yakin diizeyde bulunan ve
orneklem biiyiikliigii agisindan yeterli goriinen bir ortaokul, pilot uygulama okulu olarak
belirlenmistir. Belirlenen pilot okul, hazirlanan her testi onceden alarak tasarim ve

uygulama hata ve eksikliklerinin ortaya ¢ikartilmasinda yardimci olmustur.

Yapilan bir 6n test sonuclarma gore aragtirma orneklemini olusturan 20 okul,

Ogrenci ve sube sayilarina gore deney ve kontrol gruplari olarak belirlenmistir. Bu
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asamada Ogrencilerin On test puan ortalamalarina gore okul basar1 siralamalari

olusturulmus ve buna gore Deney-1, Deney-2 ve Kontrol gruplar1 belirlenmistir. Grup

olusturma asamasinda okullar kiime 6rneklem olarak alinmistir. Bunun oncelikli sebebi

aynt okulda yer alan farkli subelere farkli uygulama yapilmamasidir. Arastirma

ornekleminde yer alan 20 okul, belirtilen oOlciitler g6z 6niine alinarak Tablo 4’te sube ve

Ogrenci sayilar ile ifade edilerek gruplara ayrilmistir.

Tablo 4. Arastirma Orneklemi Deney ve Kontrol Gruplar

Grup Okul Kodu Tlce Sube N
28 Balgova 4 129
3 Bornova 5 182
18 Gaziemir 6 160
5 Buca 4 182
Deney-1 6 Gaziemir 10 240
16 Bornova 6 169
20 Konak 7 186
22 Bornova 9 233
Toplam 51 1481
7 Karsiyaka 7 272
19 Karabaglar 7 214
27 Buca 14 465
Deney-2
23 Bornova 6 190
17 Buca 8 292
Toplam 42 1433
14 Cigli 1 128
10 Konak 18 596
Kontrol
15 Aliaga 1 107
21 Bayrakli 10 282
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13 Karsiyaka 7 200
24 Karabaglar 5 192
25 Konak 7 173

Toplam 55 1678

Arastirma Orneklemini olusturan toplam 2914 Ggrenciden olusan Deney-1 ve
Deney-2 gruplarina izleme testlerinin uygulanmasina karar verilmis ve Kontrol grubu

bu test uygulamalarinin diginda birakilmstir.

3.3. Veri Toplama Araci
Bu tezde, proje kapsaminda yiiriitiilen, Deney-1 ve Deney-2 grubuna uygulanan 11

maddelik Izleme-1 testi verileri ile arastirmanin Q matrisi kullanilmistir.

3.3.1. Testin Gelistirilmesi

3.3.1.1. Matematiksel Yeterlik Matrislerinin Belirlenmesi

115K531  numarali TUBITAK  projesinde  matematiksel  yeterliklerin
belirlenmesinde PISA standartlar1 temel alinmistir. Genel olarak 7 temel baslikta ifade
edilen bu yeterlikler; iligkilendirme, iletisim, matematiklestirme, ¢oklu temsiller, akil
yiiriitme ve kanit gdsterme, strateji gelistirme ile sembolik, formel ve teknik dil ve islem
kullanilmasidir (Oecd, 2013). Bununla birlikte proje arastirmacilari, danigmalar ve alan
uzmani 0gretmenler ile birlikte 6. Sinif diizeyi goz Oniine alinarak bu 7 temel yeterlik, 4
ozellik altinda toplanarak yeniden diizenlenmistir. Diizenlenen bu yeterlikler ve proje

analiz kodlar1 agagida Tablo 5’te verilmistir.

Tablo 5. Matematiksel Yeterlikler ve Kodlar

Kod Yeterlik

M1 Iletisim ve Iliskilendirme
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M2 Matematiklestirme
M3 Akil Yiirlitme ve Strateji Gelistirme
M4 Sembolik ve Teknik Dil Kullanimi

Iletisim ve iliskilendirme (M1): Iletisim becerisi, matematiksel dili giinliik dil ve
sembollerle iliskilendirme, matematiksel diisiincelerin dogrulugunu ve anlamini
yorumlama gibi 6zellikleri; iliskilendirme becerisi ise matematik kavramlarinin kendi
aralarinda, diger disiplinlerle ve giinlik hayatla iliskilendirilmesini kapsamaktadir

(Basokcu, 2019).

Matematiklestirme (M2): Bir problemi kesin matematiksel formda ifade etmeye
yonelik modelleme, yapisal gosterim, varsayimlarla tanimlama, formiillestirme, kurulan
bir yap1 ya da modele yonelik matematiksel ¢iktilarin elde edilmesi ve yorumlanmasi

gibi 0zel eylemleri ifade etmektedir (Basokcu, 2019).

Akil Yiiritme ve Strateji Gelistirme (M3): Akil vyiirlitme, eldeki bilgilerden
hareketle matematigin kendine 6zgii ara¢ (semboller, tanimlar, iliskiler vb.) ve diistinme
tekniklerini (tiimevarim, timdengelim, karsilastirma, genelleme vb.) kullanarak yeni
bilgiler elde etme siirecidir. Strateji gelistirme, problem ¢6zmede matematiksel bilgi ve
becerilerin kullanilmasina yonelik bir plan ya da stratejinin segilmesi ya da

tasarlanmasini ifade etmektedir (Basokcu, 2019).

Sembolik ve Teknik Dil Kullanimi (M4): Matematik okuryazarli§i acisindan
sembolik ve teknik dilin kullanilmasi yetenegi, matematiksel kurallarla ifade edilen bir
matematiksel igerige yoOnelik olarak sembol gosterimlerini anlama ve yorumlama

davranislarinin bir biitiintidiir (Basokcu, 2019).
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Yukarida bahsi gegen matematiksel yeterliklerin kullanildig1 Izleme-1 testinin 11

sorusu i¢in hazirlanan Q matris Tablo 6’daki gibidir.

Tablo 6. Matematiksel Yeterlikler Matrisi

Madde Ml M2 M3 M4
9796 1 0 0 0
3690 0 1 1 0
1027 0 1 1 1
1025 1 0 0 1
1033 1 0 0 0
1021 1 0 0 0
1032 0 0 1 0
7339 1 0 1 0
6728 1 0 0 1
5158_B 1 0 1 0
5158_C 1 0 1 1

Q matristeki her bir hiicre, ait oldugu soruyu dogru cevaplayabilmek i¢in gerekli
matematiksel yeterliklere sahip olup olunmadigini ifade etmektedir. Eger birey o

ozellige sahipse “1” degilse “0” seklinde Q matriste ifade edilmektedir.

3.3.1.2. Izleme-1 Testi Pilot Uygulamasi

Izleme-1 testi igin 231 oOgrenci ile gergeklestirilen pilot uygulamada dénem
kazanimlarina yonelik hazirlanan 11 madde kullanilmistir. Pilot uygulamada kullanilan
her bir maddenin kodu i¢in ‘P’ 6n eki kullanilmistir. Uygulanan bu 11 maddelik testin
her maddesine ait madde giiclik ve madde ayirt edicilik degerleri Tablo 7°de

verilmistir.
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Tablo 7. izleme-1 Testi Pilot Uygulamasi Madde Parametreleri

No Soru Madde Mgd@e Aylrt Soru Madde Mgddg Aylrt
Kodu  Gigligii (P;) Ediciligi (rpis) Kodu Gigliigii (P;)  Ediciligi (ryis)

1 P9796 0,78 0,60 7 P1032 0,39 0,73

2 P3690 0,19 0,15 8 P7339 0,01 0,53

3 P1027 0,23 0,65 9 P6728 0,35 0,71

4 P1025 0,16 0,24 10 P5158_B 0,10 0,81

5 P1033 0,35 0,57 11 P5158_C 0,40 0,68

6 P1021 0,40 0,53 Ortalama 0,31 0,56

Tablo 7’ye bakildiginda Izleme-1 testi pilot uygulamasi icin kullanilan maddelerin

madde giicliik degerlerinin 0,10 ile 0,78 arasinda ve madde ayirt edicilik degerlerinin ise

0,15 ile 0,81 arasinda degistigi goriilmektedir. Testin ortalama madde giicliik degeri

0,31 ve ortalama madde ayirt edicilik degeri 0,56 olarak hesaplanmastir.

3.3.2. izleme-1 Testi Ger¢ek Uygulamasi

Izleme-1 testi pilot uygulamasinda kullanilan 11 madde, diizenlenip gelistirilerek

Deney-1 ve Deney-2 gruplarina uygulanmistir. Izleme-1 testinin gercek uygulamasina

2672 dgrenci katilmugtir. Yapilan analizler sonucunda Izleme-1 testine ait betimsel

istatistikler Tablo 8’de oldugu gibidir.

Tablo 8. izleme-1 Testi Betimsel Istatistikleri

Ortalama 3,65
Medyan 3
Standart Sapma 2,07

Varyans 4,28
Carpiklik 0,626
Basiklik 0,016
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Tablo 8’de goriildiigli gibi testin ortalama puani 3,65 ve medyan degeri 3 olarak
hesaplanmistir. Teste ait standart sapma degerinin 2,07 ve varyans degerinin 4,28
oldugu gorilmektedir. Carpiklik ve basiklik degerleri sirasiyla 0,626 ve 0,016 olarak
saptanmustir. Testin carpiklik degerinin 1’ den kiigiik olusu, normal dagilimdan asiri

sapma gostermedigi anlamina gelmektedir.

Izleme-1 testine ait maddelerin madde giicliik ve madde ayirt edicilik degerleri

Tablo 9’da gosterilmektedir.

Tablo 9. izleme-1 Testi Madde Parametreleri

o S O e A S S Nadde A
Kodu P) Ediciligi (tvs) Kodu P) Ediciligi (rvs)

I 9796 0,41 0,50 7 1032 0,40 0,41

2 3690 0,21 0,22 8 7339 0,01 0,19

3 1027 0,18 0,45 9 6728 0,29 0,38

4 1025 0,27 0,55 10 5158_B 0,38 0,52

5 1033 0,51 0,48 11 5158_C 0,31 0,49

6 1021 0,68 0,45 Ortalama 0,33 0,43

Tablo 9°dan da agik¢a goriildiigii gibi Izleme-1 testine ait parametrelerden madde
giicliigli degerleri 0,01 ile 0,68 arasinda ve madde ayirt edicilik degerleri de 0,19 ile
0,55 degerleri arasinda degisiklik gostermektedir. Bu teste ait ortalama madde giicliik
degeri 0,33 ve ortalama madde ayirt edicilik degeri 0,43 olarak hesaplanmistir. Bu
parametre degerlerine bakilarak testin grubun biliylik bir ¢ogunluguna zor geldigi
sOylenebilir. Ayrica iist grup (n=816) icin en diisiik puan 5 ve alt grup (n=867) icin en

yiiksek puan ise 2’dir.
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3.4. Verilerin Analizi
Bu arastirmada elde edilen veriler, belirlenen alt problemlere yanit verecek sekilde

asagidaki istatistiksel yontemler kullanilarak analiz edilmistir.

1. Birinci alt problem olan “DINA model parametreleri ve ortiik sinif sonsal
kestirimleri nasildir?” sorusunun ¢ozlimiinde arastirma i¢in hazirlanan Q matris ile
birlikte OxEdit 8 (Jurgen A. Doornik, 2018) programinda DINA model 1110 modiilii

kullanilmastir.

2. Ikinci alt problem olan “Fusion model parametreleri ve &rtiikk siif sonsal
kestirimleri nasildir?” sorusunun ¢oziimiinde arastirma i¢in hazirlanan Q matris ile

birlikte Arpeggio (Roussos ve dig., 2007) programi kullanilmustir.

3. Ugiincii alt problem olan “DINA ve Fusion parametreleri degismekte midir?”
sorunun ¢oziimiinde DINA model g ve s parametreleri toplanip Fusion model p;’

parametresi ile aralarindaki Spearman sira farklar1 korelasyon katsayis1 hesaplanmistir.

4. Dordiincii alt problem olan “DINA ve Fusion sonsal kestirimleri degismekte
midir?” sorunun ¢dziimiinde her iki modelin her sinif i¢cin olan posterior olasiliklar
birbirlerinden ¢ikarilip mutlak degerleri alinmis ve olusan farkin biiyiikligline

bakilmaistir.

5. Besinci alt problem olan “DINA ve Fusion model ortiik siniflart degismekte
midir?” sorunun ¢ozlimiinde Ogrencilerin ortiik smiflart DINA ve Fusion model ile
belirlenmis ve sonrasinda siniflarin iki farkli modelde degisimini gérmek icgin elde
edilen ortiik siniflar IBM SPSS Statistics 23 paket programinda satirlarda DINA,

siitunlarda Fusion model verilerin yer aldigi ve iki modelin ortik simiflarinin

72



kesisiminin her iki model ile de ayni sinifa atanmis 6grenci sayisi anlamina geldigi bir

tablo haline getirilmistir.

6. Altinct alt problem olan “DINA ve Fusion modelde 6grencilerin 6zelliklere
sahip olma diizeyi degismekte midir?” sorunun c¢oziimiinde iki modelde elde edilen
ortiik smiflar her bir 6grenci i¢in 4 ayr1 degiskene ayrigtirilmig (6rnegin 1101 ortiik
simifinda yer alan bir 6grenci igin ayr1 ayri 1, 1, 0, 1 seklinde 4 yeni degisken
olusturulmustur) ve ayr1 ayri her yetenek icin 6grenci Ortilk smiflarinin iki farkl
modelde degisimini gormek i¢in elde edilen ortlik siniflar IBM SPSS Statistics 23 paket
programinda iki modelin ortiik siniflarinin kesisiminin her iki model ile de ayni sinifa
atanmis dgrenci sayis1 anlamma geldigi 2x2’lik tablolar haline getirilmistir (Incelenen
degisken icin DINA’da yetenege sahip olup olmama ile Fusion modelde yetenege sahip

olup olmama durumu karsilagtirilmistir.).
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BOLUM IV

BULGULAR

4.1. Birinci Alt Probleme iliskin Bulgular

DINA model parametreleri ve ortiik sinif sonsal kestirimleri nasildir?

2672 dgrencinin katilimiyla gergeklestirilen izleme-1 testi uygulamasi verileri igin
matematiksel yeterliklere gore hazirlanan Q matris kullanilarak BTM analizleri
yapilmigtir. Izleme-1 testi icin yapilan DINA analizlerine gore elde edilen madde

parametreleri Tablo 10°daki gibidir.

Tablo 10. DINA Madde Parametreleri

Madde Parametreleri

No

g SE (g) S SE (s)
9796 0,261 0,012 0,299 0,02
3690 0,189 0,009 0,694 0,035
1027 0,106 0,008 0,174 0,054
1025 0,122 0,009 0,329 0,023
1033 0,368 0,013 0,213 0,019
1021 0,561 0,013 0,103 0,014
1032 0,269 0,016 0,382 0,025
7339 0,001 0,001 0,969 0,007
6728 0,227 0,011 0,539 0,022
5158_B 0,256 0,011 0,18 0,023
5158_C 0,211 0,010 0,311 0,025
Ortalama 0,234 0,010 0,381 0,024

Tablo 10’da goriildiigii gibi DINA analizleri sonucuna gére matematiksel yeterlikler

icin g parametreleri degerleri 0,001 ile 0,561 arasinda ve s parametre degerleri 0,103 ile
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0,969 arasinda degiskenlik gostermektedir. Maddelerin g parametreleri ortalamasi 0,234
degerine sahiptir. Maddelerin s parametreleri ortalamalarimin ise 0,381 olarak
hesaplandig1r goriilmektedir. Her iki parametrenin ortalama degerlerine bakilarak
matematiksel yeterlikler i¢in testin model uyumlulugunun vyeterli oldugunu

goriilmektedir.

Tablo 11. DINA Model ile Belirlenen Ortiik Sinif Posterior Olasiliklari

Simif Olasibik  Smif  Olasibik Siif  Olasibik  Simnif  Olasilik

"0000" 0,1310 "0001" 0,0236 "0110" 0,0512 "1101" 0,0310
"1000" 0,1310 "1100" 00,1310 "O0101" 0,0310 "1011" 0,0027
"0100" 0,1310 "1010" 0,0360 "00O11" 0,0130 "O111" 0,1112
"0o10" 0,0512 "1001" 0,0236 "1110" 0,0005 "1111" 0,1011

Tablo 11°’den goriilebilecegi iizere biitlin ortiikk siniflar birbirlerine yakin olasilik
dagilimlar1 gostermislerdir En diisiik goriilme olasiligi 1110 ortiik sinifindayken, en

yiiksek goriilme olasiligi1 0000, 1000, 0100 ve 1100 ortiik siniflarindadir.

Tablo 12. DINA Modelde Ogrencilerin Ortiik Ozelliklere Sahip Olma Yayginliklart

Olasilik
M1 0,4569
M2 0,5880
M3 0,3669
M4 0,3371

Tablo 12’ye gore her yetenegin Orneklem i¢inde yer alma olasiligt birbirine gok
yakin olmakla birlikte, 6grencilerin sahip oldugu en yaygin ortiik 6zellik M2 yetenegi
(Matematiklestirme) iken en diisiik yayginlik gosteren ortiik 6zellik M4 (Sembolik ve

Teknik Dil Kullanim1) olmustur.
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4.2. Ikinci Alt Probleme iliskin Bulgular

Fusion model parametreleri ve ortiik sinif sonsal kestirimleri nasildur?

Izleme-1 testi icin yapilan Fusion model analizlerine gore elde edilen madde

parametreleri Tablo 13’teki gibidir.

Tablo 13. Fusion Madde Parametreleri

Madde pi* r r*z r*3 r*4 C

9796 0,64625 0,35453 0 0 0 10
3690 0,22792 0 0,83192 0,92258 0 10
1027 0,47145 0 0,04024 0,48998 0,35811 10
1025 0,617  0,2309 0 0 0,33594 10
1033 0,7258 0,4767 0 0 0 10
1021 0,87102 0,60186 0 0 0 10
1032 0,57638 0 0 0,1779 0 10
7339 0,01893 0,09207 0 0,55817 0 10
6728 0,42267 0,68756 0 0 0,60594 10
5158_B 00,6196 0,45665 0 0,66467 0 10
5158_C 0,54546 0,55072 0 0,80401 0,54119 10

Tablo 13’e gore hicbir madde i¢in Q matriste taniml1 becerilerde bir eksiklik veya Q
matris genelinde eksik bir beceri bulunmamaktadir. Q matriste tanimlanan yetenegi en
1yl sekilde Olcen madde 1021 iken, madde 7339 Q matriste tanimlanan yeteneg8i ¢ok
zayif bir sekilde 6lgmektedir. M1 yetenegi 6728 maddesi i¢in en yiiksek ayirt edicilikte
iken 7339 i¢in en diistik ayirt edicilikte; M2 yetenegi sadece iki maddede yer almasina
ragmen bu iki maddede ayirt ediciligi uclarda olmus ve 3690°da yiiksek ayirt edicilikte;

M3 yetenegi madde 3690°da en yliksek ayirt edicilikte ve 1032°de en diisiik ayirt
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edicilikte; M4 yetenegi 6728°de en yliksek ayirt edicilikte ve 1025°te en diisiik ayirt

edicilikte gbzlenmistir.

Tablo 14. Fusion Model ile Belirlenen Ortiik Sinif Posterior Olasiliklart

Smif Olasibik  Siif Olasibik Sinif  Olasibik Sinif  Olasilik

"0000" 0,0864 "0001" 0,0163 "0110" 0,0666 "1101" 0,0399
"1000" 0,0731 "1100" 0,0551 "0101" 0,0194 "1011" 0,0519
"0100" 0,0582 "1010" 0,0696 "0011" 0,0274 "0111" 0,0550
"0o1o0"  0,0791 "1001" 0,0226 "1110" 0,0775 "1111" 0,2021

Tablo 14’ten goriilebilecegi lizere cogu Ortiik sinif birbirlerine yakin olasilik
dagilimlar1 gostermislerdir En diisiikk goriilme olasiligi 0001 ortiik sinifindayken, en

yiiksek goriilme olasilig1 1111 ortiik sinifindadir.

Tablo 15. Fusion Modelde Ogrencilerin Ortiik Ozelliklere Sahip Olma Yaygiliklart

Olasilik
M1 0,6879
M2 0,5552
M3 0,6180
M4 0,3993

Tablo 15’e gore Ogrencilerin sahip oldugu en yaygin ortiikk 6zellik M1 yetenegi
(lletisim ve Iliskilendirme) iken en diisiik yayginhik gosteren ortik ozellik M4

(Sembolik ve Teknik Dil Kullanimi) olmustur.

4.3. Ugiincii Alt Probleme iliskin Bulgular

DINA ve Fusion parametreleri degismekte midir?

DINA modeldeki parametrelerin (g ve s) ve Fusion modeldeki p;,” parametresinin

ayni cins degiskenler olmamasi sebebi ile bu degiskenlere gore hangi maddelerin her iki
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modelde de daha iyi uyum verdigini gorebilmek amaci ile Spearman sira farklari

korelasyon katsayisi elde edilmistir.

Tablo 16. Fusion Model p;" Parametresi ile DINA g ve s Parametrelerinin Toplam

Degerinin Karsilastirilmasi i¢in Veri Seti

Madde pi* g+s

9796 0,64625 0,560
3690 0,22792 0,883
1027 0,47145 0,280
1025 0,617 0,451
1033 0,7258 0,581
1021 0,87102 0,664
1032 0,57638 0,651
7339 0,01893 0,970
6728 0,42267 0,766
5158_B 0,6196 0,436
5158_C 0,54546 0,522

Bu verilere gore her iki modeldeki parametrelerin, maddelerin uyum verip
vermedigini belirlemede birbirleriyle orta derecede iligkileri olduguna ve DINA ile

Fusion model parametrelerinin farklilagsmadigina karar verilmistir (r;=-0,382).

4.4. Dordiincii Alt Probleme iliskin Bulgular

DINA ve Fusion sonsal kestirimleri degismekte midir?

DINA ve Fusion model sonsal kestirimlerinin degisip degismedigini belirleyebilmek
icin her iki modelin Posterior olasiliklar1 her siif i¢in ayr1 ayri birbirlerinden ¢ikarilmig

ve mutlak degerleri alinarak Tablo 17°de verilmistir.
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Tablo 17. DINA ve Fusion Model Posterior Olasiliklart Mutlak Farklari

Simif Mutlak Fark  Simif Mutlak Fark  Simif Mutlak Fark  Simif  Mutlak Fark

"0000" 0,045 "0001" 0,007 "0110" 0,015 "1101" 0,009
"1000" 0,058 "1100" 0,076 "0101" 0,012 "1011" 0,049
"0100" 0,073 "1010" 0,034 "0o11" 0,014 "0111" 0,056
"0010" 0,028 "1001" 0,001 "1110" 0,077 "1111" 0,101

Tablo 17°den goriilecegi lizere, iki modelin belirlemis oldugu olasiliklar arasindaki
farklar yeterince diisiik olmakla birlikte 0,001 ile 0,101 arasinda degismektedir. Buna

gore, DINA ve Fusion sonsal kestirimlerinin farklilasmadigi karar1 verilmistir.

4.5. Besinci Alt Probleme Iliskin Bulgular

DINA ve Fusion model ortiik siniflar: degismekte midir?

Tablo 18. DINA ve Fusion Model ile Atanan Smif Uyeliklerine Gore Simiflardaki Birey
Sayilar

Fusion

0000 0010 0100 0110 1000 1010 1100 1101 1110 1111

0000 631 106 0 0 0 0 0 0 0 1
0001 55 0 0 0 0 0 0 13 0 29
0010 31 239 0 6 2 0 0 0 0 0
0011 67 0 0 0 1 0 0 0 0 131
0100 O 0 47 5 0 0 1 0 0 12
Dina 0101 O 0 12 0 0 0 0 78 0 117
0110 8 0 1 0 0 0 0 0 0 1
0111 2 5 1 1 0 0 0 0 0 222
1000 O 0 0 0 165 10 3 0 13 5
1001 O 0 0 0 18 0 0 4 0 27
1010 O 0 0 0 19 73 0 0 0 0
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1011 O 0 0 0 7 2 0 0 0 77
1100 0 0 0 0 0 0 4 0 5 10
1101 O 0 0 0 0 0 0 9 0 73
1110 0 0 0 0 0 0 0 0 101 23
1111 0 0 0 0 0 0 0 0 0 199

Tablo 18, DINA ve Fusion model ile bir ortiik sinifa atanan bireyler igin, iki
analizde de ayni ortiik sinifta kalan (koyu renk) 6grenci sayisini vermektedir. Tabloya
gore, ornegin, hem DINA hem de Fusion model ile 0000 sinifina atanan birey sayisi
631, DINA ile 0000 sinifina atanirken Fusion model ile 0010 sinifina atanan birey sayisi

106 seklindedir. Buna gore 6grencilerin %54,94°1 her iki analizle ayni sinifa atanmistir.

4.6. Altinc1 Alt Probleme iliskin Bulgular

DINA ve Fusion modelde 6grencilerin ozelliklere sahip olma diizeyi degismekte midir?

4.6.1. Tletisim ve iliskilendirme Yetenegi icin DINA ve Fusion modelde
ogrencilerin ozellige sahip olma diizeyi degismekte midir?

Tablo 19. Iletisim ve Iliskilendirme Yetenegi igin Fusion ve DINA ile Yetenege Sahip

Ogrenci Sayilarinin Belirlenmesi

Fusion
0 1
0 1217 608
DINA
1 0 847

Tablo 19’a gore DINA ve Fusion ile yetenege sahip olmadigi belirlenen 1217
Ogrenci, yetenege sahip oldugu belirlenen 847 6grenci bulunmaktadir. Bunun yani sira,

DINA ile 608 6grenci yetenege sahip degil seklinde siniflandirilirken ayni 6grenciler
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Fusion model ile yetenege sahip goriilmiistiir. Buna gore 6grencilerin %77,25°1 her iki

analizle ayni sinifa atanmustir.

4.6.2. Matematiklestirme Yetenegi icin DINA ve Fusion modelde
ogrencilerin ozellige sahip olma diizeyi degismekte midir?

Tablo 20. Matematiklestirme Yetenegi i¢in Fusion ve DINA ile Yetenege Sahip

Ogrenci Sayilarinin Belirlenmesi

Fusion
0 1
0 1426 309
DINA
1 15 922

Tablo 20’ye gore DINA ve Fusion ile yetenege sahip olmadigi belirlenen 1426
Ogrenci, yetenege sahip oldugu belirlenen 922 6grenci bulunmaktadir. Bunun yani sira,
DINA ile 309 6grenci yetenege sahip degil seklinde siniflandirilirken ayni 6grenciler
Fusion model ile yetenege sahip goriilmiis; DINA ile 15 o6grenci yetenege sahip
seklinde smiflandirilirken aynm1 6grenciler Fusion ile yetenege sahip degil seklinde

gorilmiistiir. Buna gore 6grencilerin %87,87°si her iki analizle ayni sinifa atanmustir.

4.6.3. Akil Yiiriitme ve Strateji Gelistirme Yetenegi icin DINA ve Fusion
modelde 6grencilerin 6zellige sahip olma diizeyi degismekte midir?

Tablo 21. Akil Yiiriitme ve Strateji Gelistirme Yetenegi icin Fusion ve DINA ile

Yetenege Sahip Ogrenci Sayilarinin Belirlenmesi

Fusion
0 1
0 1040 413
DINA
1 139 1080

81



Tablo 21°e gore DINA ve Fusion ile yetenege sahip olmadigi belirlenen 1040
Ogrenci, yetenege sahip oldugu belirlenen 1080 6grenci bulunmaktadir. Bunun yani sira,
DINA ile 413 o6grenci yetenege sahip degil seklinde simiflandirilirken ayni 6grenciler
Fusion model ile yetenege sahip goriilmiis; DINA ile 139 6grenci yetenege sahip
seklinde smiflandirilirken ayni 6grenciler Fusion ile yetenege sahip degil seklinde

goriilmiistiir. Buna gore 6grencilerin %79,34°1 her iki analizle ayn1 sinifa atanmistir.

4.6.4. Sembolik ve Teknik Dil Kullammmi Yetenegi icin DINA ve Fusion
modelde 6grencilerin 6zellige sahip olma diizeyi degismekte midir?

Tablo 22. Sembolik ve Teknik Dil Kullanim1 Yetenegi icin Fusion ve DINA ile

Yetenege Sahip Ogrenci Sayilarmin Belirlenmesi

Fusion
0 1
0 1470 52
DINA
1 171 979

Tablo 22’ye gore DINA ve Fusion ile yetenege sahip olmadigi belirlenen 1470
0grenci, yetenege sahip oldugu belirlenen 979 6grenci bulunmaktadir. Bunun yani sira,
DINA ile 52 ogrenci yetenege sahip degil seklinde siiflandirilirken ayni 6grenciler
Fusion model ile yetenege sahip goriilmiis; DINA ile 171 o6grenci yetenege sahip
seklinde smiflandirilirken aynm1 6grenciler Fusion ile yetenege sahip degil seklinde

gorilmiistiir. Buna gore 6grencilerin %91,65°1 her iki analizle ayn1 sinifa atanmustir.
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BOLUM V

TARTISMA
DINA model parametrelerinden g parametrelerine bakildiginda, her madde igin
istendik bir sekilde disiikk oldugu, ortalamalarinin 0,234 oldugu ve en yiksek g
parametresinin 0,561 degeri ile 1021 maddesine ait oldugu gozlenmistir. 1021 maddesi

ayni zamanda 0,68 degeri ile testteki en giic madde olma 6zelligi tasimaktadir.

DINA s parametrelerine bakildiginda, cogu madde icin yeterince diisiik oldugu,
ortalamasinin 0,381 oldugu ve en yiiksek s parametrelerinin sirasiyla 7739 (s=0,969),
3690 (s=0694) ve 6728 (s=0,539) maddelerinde oldugu gézlenmistir. Bu maddeler ayirt
ediciligi en diisiik maddeler olma 6zelliklerine sahip olmakla beraber indeksleri sirasiyla

0,19; 0,22 ve 0,38dir.

Fusion model p;" parametresine bakildiginda her madde i¢in yeterinde yiiksek
degerlere sahip ve ortalamasinin 0,522 oldugu gériilmektedir. En yiiksek p;” parametresi
0,871 degeri ile 1021 maddesine aitken, en diisiik 0,018 degeri ile 7339 maddesine
aittir. 1021 maddesi testteki en giic madde iken 7339 maddesi testteki giicliigli ve ayirt

ediciligi en diisiik madde olma 6zelligine sahiptir.

DINA g parametresi ile Klasik Test Teorisine ait madde gii¢liigii indeksi arasindaki
iliski ;= 0,973; P < 0,01 olarak; s parametresi ile ayirt edicilik indeksi arasindaki iligki
ise ry = -0,56; P > 0,05 olarak bulunmustur. Elde edilen korelasyon katsayisi ve
maddelerin incelenmesi sonucunda, her iki modelin de kendi iglerinde tutarli sonuclar

verdiklerine karar verilmistir.
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En yiiksek g parametresine sahip madde, ayn1 zamanda en yiiksek p;” parametresine
sahip ve en giic madde olarak gozlenmis; en diisiik s parametresine sahip madde, ayni
zamanda en diisik p;,” parametresine ve en kolay madde ile ayirt ediciligi en diisiik
madde olarak gozlenmistir. Her iki modeldeki parametrelerin, maddelerin uyum verip
vermedigini belirlemede birbirleriyle orta derecede iliskileri olduguna ve DINA ile

Fusion model parametrelerinin farklilasmadigina karar verilmistir, r, = -0,382; P > 0,05.

Her iki modelin Ortiik siif sonsal kestirimleri kendi iclerinde diizenli bir dagilim
gostermekle beraber, DINA’da en yiiksek olasilik 0000, 1000, 0100 ve 1100 ortiikk
siiflarindayken, en diisiik olasilik 1110 smifinda; Fusion’da en yiiksek olasilik 1111
ortiikk smifindayken, en diisiik olasilik 0001 sinifinda goriilmiistiir. Her iki modelin
sonsal kestirimlerinin mutlak farki alindigi zaman en biiyiik farkin 1111 smifinda
oldugu ve bu smifin olasiliginin Fusion modelde daha yiiksek oldugu goriilmiistiir.
Bunun disinda Fusion modelin daha yiiksek sonsal olasilik belirledigi siniflar 0010,
1010, 0110, 0011, 1110, 1101 ve 1011 seklindedir. DINA’da bir &grencinin 0000
smifina ait olma sonsal olasiliginin Fusion’dan yiiksek olmasinin ve Fusion’da 1111
siifina ait olma sonsal olasiliginin DINA’dan yiiksek olmasmin sebebi modellerin
farkliliklarindan kaynaklanmaktadir. Fusion modelin aksine DINA model daha “kat1”
bir modeldir ve gereken yeteneklerden birine bile sahip olmayan &grenciyi yokluk

sinifina atmaktadir.

DINA modelin Fusion’dan daha kat1 bir model oldugunun rahat goriilebilmesi i¢in
modellerin 6grencileri atadiklar1 ortiik siniflardaki Ortiik smif sayisina gore bir

karsilastirma yapilmis ve asagida Tablo 23 ve 24°te verilmistir.
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Tablo 23. Fusion Modelde, DINA'ya Gore Daha Fazla Yetenege Sahip Bulunan Ogrenci

Sayis1
Yetenek Sayisi Ogrenci
DINA Fusion Sayist

0 123ved 107
1 23 ve4 97
2 3ve4 373
; 4 395

Toplam 972

Tablo 23’e gore, biitiin 6rneklemin %36,38’1 Fusion ile daha fazla yetenege sahip

olarak goriilmiistiir.

Tablo 24. DINA Modelde, Fusion’a Gore Daha Fazla Yetenege Sahip Bulunan Ogrenci

Sayis1
Yetenek Sayisi Ogrenci
Fusion DINA Sayist

0 1,2,3 ve 4 163

1 2,3 ve 4 64

2 3ved 3

3 4 0
Toplam 230

Tablo 24°e gore, biitiin orneklemin sadece %8,61°1 DINA ile daha fazla yetenege

sahip olarak goriilmiistiir.

lletisim ve Iliskilendirme yeteneginde, Fusion modelde yetenege sahip olmayan
ogrencilerin hicbiri DINA ile yetenege sahip bulunmamisken DINA’da yetenege sahip
olmayan 608 6grenci Fusion’da yetenege sahip olarak bulunmustur. Matematiklestirme

yeteneginde, Fusion modelde yetenege sahip olmayan 6grencilerin sadece 15°’i DINA
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ile yetenege sahip bulunmusken, DINA’da yetenege sahip olmayan 309 06grenci
Fusion’da yetenege sahip olarak bulunmustur. Akil Yiriitme ve Strateji Gelistirme
yeteneginde, Fusion modelde yetenege sahip olmayan Ogrencilerin 139’u DINA ile
yetenege sahip bulunmusken, DINA’da yetenege sahip olmayan 413 6grenci Fusion’da
yetenege sahip olarak bulunmustur. Sembolik ve Teknik Dil Kullanimi1 yeteneginde,
Fusion modelde yetenege sahip olmayan Ogrencilerin 171’1 DINA ile yetenege sahip
bulunmusken, DINA’da yetenege sahip olmayan sadece 52 dgrenci Fusion’da yetenege
sahip olarak bulunmustur. Sembolik ve Teknik Dil Kullanimi yeteneginde, Fusion
modelin DINA modelden daha fazla o6grenciyi yetenege sahip sinifina koymasi
beklentisinin aksi durumu olusmustur ve bu yetenekte DINA daha fazla 6grenci i¢in
yetenege sahip seklinde kestirim yapmistir. Bunun sebebi bu yetenegi 6l¢en maddelerde
DINA modelin Fusion modele gore daha 1iyi kestirimler yapmasidir (g, = 0,167; s,,s =
0,338; r(,r,* = 0,42). Bu maddeler icin GDINA gibi daha genelleyici modellerin
kullanim1 sonucu yapilacak O6grenci Ortiik smf kestirimlerinin Fusion modele

yaklasacag diistiniilmektedir.

86



BOLUM VI

SONUC VE ONERILER

DINA modelin diger BTM’lerden en 6nemli farki, bir madde i¢in gerekli olan
Ozelliklerden sadece birine bile sahip olmayan bireyi yokluk sinifinda gormesidir.
Fusion modelde, DINA modeldeki bu katiligin aksine, testteki her bir madde i¢in
adaylar ti¢ gruba ayrilir. Madde tarafindan gerekli olan tim becerileri iyi 6grenmis
adaylar “beceriye sahipler” olarak anilir. Ancak madde i¢in gerekli becerilerin en az
birini (ve en ¢ok yarisini) iyi 6grenmemis adaylar “iist beceriye sahip olmayanlar ”
olarak adlandirilir. Madde icin gerekli becerilerin yarisindan fazlasini iyi 6grenmemis

adaylar icin “alt beceriye sahip olmayanlar” adi kullanilir.

Bu bakimda Fusion model, DINA gibi bir &grenciyi hemen yokluk sinifinda
gormemektedir. Yapilan aragtirma sonucunda da DINA ve Fusion model parametreleri
birbirine yakin elde edilmekle birlikte, Fusion model ile yapilan analizler sonucunda
bireylere ait daha yliksek siif kestirimleri elde edildigi goriilmiistiir. Dolayisiyla ¢oklu
yetenek Olctimlerinde Fusion modelin DINA modele gore daha isabetli kestirimler

yapacagina karar verilmistir.

Biligsel Tan1 Modelleri genis 6rneklemlerde tutarli sonuglar veren modellerdir. Bu
tezde kullanilan genis 6rneklem; madde istatistiklerini, DINA ve Fusion model madde
parametrelerini, sonsal olasiliklar1 ve Ogrenci Ortilk smif kestirimlerini etkileyen
degiskenlerden biri olmustur. Buradan hareketle, farkli boyuttaki 6rneklemlerle ve
madde sayisinin degistigi durumlarda bu ¢alismadaki problemlerin yeniden incelenmesi

sOz konusu olabilir.
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Bu tez kapsaminda Ogrencilerin sadece matematik alanindaki biligsel profilleri
tizerinde g¢aligilabilme imkani bulunmustur ve modellerin karsilastiriimasinda sadece
matematik alani ile sinirli kalinmigtir. Bu baglamda, konuyla ilgilenen arastirmacilarin,
ogrencilerin farkli yaklasimlar sergiledikleri diger alanlarla ilgili caligmalar yapmalari

alanyazina 6nemli katki sunabilir.

Calisma kapsaminda DINA ve Fusion Modellerin madde parametreleri, sonsal
olasiliklar ve Ortilk siif kestirimleri lizerinden karsilagtirilmas: yapilmis olup diger
Bilissel Tani Modelleri bu karsilastirilmaya dahil edilmemistir. Ileride yapilacak
arastirmalarda farkli modellerin karsilagtirilmasi alanyazina katki agisindan faydali

olabilir.

Proje kapsaminda elde edilen gergek veri seti kullanilarak yapilan karsilastirmada,
modelleri istatistiksel farkliliklarindan ziyade Ogrenci hakkinda verilen kararlar
tizerinden bir calisma ylriitilmiistiir. Biligsel Tani Modellerinin kendi iclerinde
karsilagtirilmasinda modellerin istatistiksel yapilarinin yaninda mantiksal gecerlik
caligmalar1 yapilan gercek verilerin kullanilmasinin daha saglikli olacagi, gercek veri
setlerinde karar verme asamasinda farkli gegerlik yontemleriyle karsilagtirilmasinin

alanyazina katki saglayacag diigiiniilmektedir.
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