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OZET

BASOKCU, Oguz, T. Bagil ve Mutlak Degerlendirme ile DINA Modele Gdre
Yapilan Simiflamalarin Gegerliginin Karsilastirilmasi, Doktora Tezi, Ankara, 2011.

Bu calismada, Biligsel Tan1 Modellerinden biri olan DINA model ve geleneksel
yontemlerle yapilan smiflamalarin gegerligi incelenmistir. Iki yontem arasinda
karsilagtirilmalarin  yapilabilmesi i¢in DINA modelle analiz yapilmaya uygun
“egitimde dlgme ve degerlendirme” dersine ait bir dlgme araci gelistirilmistir. Olgme
aracindaki her bir maddeyi dogru cevaplamak i¢in gerekli olan 6zellikler uzmanlar
tarafindan belirlenmis ve madde 6zellik iliskisini gosteren Q matrisi uzman uyumu

gozetilerek hazirlanmastir.

Gelistirilen 6lgme arac1 Ege Universitesi Egitim, Edebiyat ve Fen Fakiiltelerinde
okuyan 471 0Ogrenciye uygulanmistir. Uygulama sonucunda &grencilerin ham
puanlar1 mutlak ol¢iit ve bagil olgiit kullanilarak gecgti kaldi kararlarmma gore
smiflandirilmistir. Bu smiflandirma ile DINA modele dayali siniflandirmalar

karsilastirilmistir.

DINA model analizi sonucunda, &grencilerin 6lgme aracindaki maddelerle
iliskilendirilen 7 ozellikten hangilerine sahip olduklarini gdsteren, Ogrenci Ortiik
siiflar1 belirlenmistir. Uzman goriisleri dogrultusunda 6grencinin dersten basarili
sayllmasi i¢in en az 4 Ozellige sahip olmasi gerektigine karar verilmis ve bu

sonuglara gore iki yontem karsilastirilmistir.

Mutlak  ol¢iit  kullanmlarak  yapilan  degerlendirme ve DINA  model
siniflandirmalarinin ~ karsilagtirmas1  sonucunda, hakkinda kaldi karar1 verilen
Ogrencilerin 50 tanesi ve hakkinda gecti karar1 verilen 6grencilerin 28 tanesi i¢in iki
yontemle verilen kararlarda farklilik gozlenmistir. Arastirma sonucunda mutlak
Olciitle DINA model arasinda biitlin grup i¢in yapilan siniflamalarda toplam %16.5

oraninda uyumsuzluk oldugu belirlenmistir.



Bagil 6lciit kullanilarak yapilan degerlendirmelerde hakkinda kaldi karar1 verilen
Ogrenciler icin iki yontem ayni sonuclar1 vermistir. Bununla birlikte Bagil
degerlendirmede hakkinda gec¢ti karart verilen 87 6grenci icin DINA model
ogrencilerin maddeleri dogru cevaplamak igin gerekli Ozelliklere sahip olmadigi
kararim1 vermistir. Bagil 6l¢iit kullanilarak yapilan degerlendirme ve DINA modele

gore yapilan siiflamalar arasindaki uyumsuzluk orani %20 olarak hesaplanmustir.

Anahtar Sozciikler:

Biligsel Tan1 Modelleri, DINA Model, Smiflama Gegerligi, Cok Boyutlu Madde
Tepki Kurami, Q Matrisi
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ABSTRACT

BASOKCU, Oguz, T. Comparison of the Validity of Classifications by Criterion-
Referenced and Normative Assessments with that of DINA Model, Phd. Dissertation,
Ankara, 2011.

The purpose of this dissertation is to examine the validity of classifications by DINA
Model as a Cognitive Diagnostic Model and by traditional methods. In order to make
comparisons between DINA Model and traditional models, a measurement tool that
belongs to “measurement and assessment in edution” class which is appropriate for
DINA Model analyses is developed. Properties necessary for answering each item of
measurement tool are determined by scholars and the Q matrix which shows item-
property relation is prepared considering the compatibility of decisions made by

various scholars.

Above mentioned measurement tool is applied to 471 undergraduates from the
Faculty Education and Arts and Sciences of Ege University. Raw scores of
undergraduates are classified according to their success, that is whether they passed
the class or failed, through criterion-referenced and normative assessment. And then

this classification is compared with other classifications based on DINA Model.

Through DINA Model analysis, latent classes -that show which of those 7 properties
related with items of the measurement tool a student has- are determined. Relying on
the views of the scholars, it is decided that a student should have at least 4 properties
to be regarded as successful, and the two methods are compared according to these

results.

The comparison of assessment by normative assessment and classifications by DINA
Model shows that the results are different for 50 undergraduates who failed and 28
who passed the class. As a consequence of the study, it is observed that the
inconsistency between the normative assessment and DINA Model is 16.5% for the

whole group.



Vil

In assessments done by criterion-referenced, for the students who failed, two
methods give the same results. However, for 87 students who are supposed to pass
according to criterion-referenced assessment, DINA Model results show that these
undergraduates are not qualified to give the right answers of the items. The
incompatibility between assessments according to criterion-referenced and

classifications according to DINA Model is calculated as 20%.

Key Words:

Cognitive Diagnostic Models, DINA Model, Classification Validity, Multi-
Dimentional Item Response Theory, Q Matrix
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1. BOLUM 1

GIRIiS
Bu boliimde siniflama gegerligi, Ortiik Sinif Analizi, Bilissel Tan1 modelleri (BTM)

ve tarihsel gelisimi, DINA model, problem durumu, smirliliklar, kisaltmalar,

arastirmanin amaci ve 6nemi iizerinde durulmustur.

1.1. Problem Durumu

Egitimde gelistirilen ve kullanilan O6lgme araglariyla bireylerin c¢esitli 6zellikleri
belirlenmeye ¢alisilir. Bu stiregte 6grenciler genellikle becerilerine gore siralanmakta
ve sonugta smiflama niteligi tasiyan bir karar verilmektedir. Ogrenciler hakkinda
verilen gecti kald1 kararlari, basar1 diizeyine iligkin kararlar, herhangi bir davranisa
sahip olunup olunmadig1 gibi kararlar Ogrencilerin bir smnifa dahil olup
olmadiklartyla iligkilidir. Yani bir ders i¢in yapilan gecti-kald1 degerlendirmesi
nitelik olarak Ogrencilerin dogru sekilde basarili ve basarisiz olarak
siniflandirilmasidir. Bununla birlikte herhangi bir davranisi 6lgmeye yonelen her
madde, sinavi alan bireylerin her birini o davraniga sahip olan ve olmayan seklinde
belirlenen iki gruptan birine yerlestirmeyi amaclar. Bu durumda o6lgme araci
sonucunda yapilan smiflamanin gegerligi amac¢ goz Oniine alindiginda oldukga

Onemlidir.

Biligsel tan1 modelleri (BTM) hem o&grenciler hakkinda verilen kararlar hem de
programin ve 0grencilerin eksiklerinin belirlenmesi agisindan farkli ve tutarli bir yol
onermektedir. Bu modellerde 0Ogrenci becerileri siirekli bir 06lgek iizerinde
tanimlanmaya calisilmaz, bunun yerine her bir soru i¢in dégrencinin sahip oldugu ve
olmadigi davranislar belirlenir. Bu anlamda BTM’ye gore gelistirilmig bir dlgme
arac1 ve bu modelle belirlenen test parametreleriyle karar asamasindaki siniflamanin
gecerliginin incelenmesi olanagi bulunmaktadir. Ayni1 zamanda bu modeller
kullanilarak bir nitelige sahip olunup olunmamasi noktasinda &grenci ve 6gretim
eksiklerinin belirlenmesinin daha isabetli olmasi beklenmektedir. Son doénemde
giderek yaygin olarak kullanilmaya baglayan BTM, testi alan bireylerin

performanslariyla grup ya da test maddeleri arasindaki iligki yerine, bireyin



performansiyla test maddesiyle Glgiilen beceriler arasindaki iliskiyi dikkate alir. Bu
anlamda BTM, simiflamadaki 6zne (birey) ile ger¢ek anlamda siniflama nesnesi (test

maddesi) arasindaki iliskiye odaklanmaktadir.

BTM iginde en yaygin olarak kullanilan DINA model, 6rtiik sinif analizine dayanan
ve ¢ok boyutlu Madde Tepki Kuramini temel alan bir analiz yontemidir. Bu model
ogrencileri belli bir kesme puanina gore siniflamak ya da 6gretim siireci iginde hem
programi1 hem de 6grenci eksiklerini belirlemek amaci tasiyan 6lgme durumlarinda

oldukea kullanish ve yeni bir bakis agis1 sunmaktadir.

1.2. Smiflama Gegerligi

Gegerlik, bir Olgme aracinin Olgmeyi amagladigr ozelligi, baska bir Ozellikle
karnistirmadan Olgebilme derecesidir ya da 6lgme aracinin amaca hizmet etme
derecesi olarak da tanimlanabilir (Tekin 1993; Baykul 2000; Erkus 2003). Nunnally
ve Bernstein’a (1994) gore gecerlik, 6lgme aracinin bilimsel yararliligini ifade eder
(akt: Naglieri, 1999). Cronbach (1990)’a gore, bir psikolojik testin Olgmeyi
amacladig1 psikolojik 6zelligi temsil etme derecesi, o testten elde edilen puanlarin
gecerliligini belirtmektedir ve gelistirilmis olan bir testin gegerlilik derecesi, hizmet
ettigi amaca bagl olarak degisiklik gosterebilir. Amaglara uygun olmayan bir test
giivenilir olabilir, ancak gegerli olabilmesi i¢in, test 6lgmeyi hedefledigi davranisi

temsil eder nitelikte olmalidir.

Bir testin amaca ulagsma derecesini belirlemek i¢in geleneksel olarak basvurulan
birden fazla gegerlik calismasi bulunmaktadir. APA (1999) gecerligi yapi, uyum,
yordama ve kapsam olarak dort tiire ayirmistir. Daha sonra Standards for Education
and Psychological Testing gecerligi Ol¢iit dayanakli, yap1 dayanakli ve kapsam
dayanakli olarak ii¢ grup altinda toplamistir. Buna ek olarak gecerlige iliskin kanit
kaynaklarnin kapsam, cevap siireci, i¢sel yapi, diger degiskenlerle iliskiler ve testin

sonugclari olarak belirlemistir (APA, AERA & NCME,1999).

Sireci (2009) gecerligin giintimiizde artik testin bir niteligi olarak tanimlanmadigini,
onun yerine testi belirli bir amag i¢in kullanma ve bu amaci savunabilme diizeyinin
gecerligi daha dogru ifade ettigi yoniinde bir ortak goriis oldugunu sdylemektedir.
Erkus (2004) gecerligin siniflanmasi1 konusunda belirli sikintilarin oldugu ve Murphy



ve Davidshofer’in (2001) gecerligi 6lgme gecerligi ve karar gecerligi olarak iki ana
grup altinda toplamayi onerdiklerini belirtmistir. Bununla birlikte Erkus, egitim
alaninda verilecek siniflama kararlarimin tutarligin1 belirlemek amaciyla gelistirilen
indekslerin, karar gecerligi altinda “siiflama gecerligi” adi verilen bir grup

olabilecegini belirtmistir.

Smiflama gegerligine yonelik calismalarda genel olarak “siniflama gecerligi” ayr1 bir
gecerlik tiirli olarak ele alinmamis, daha c¢ok yordama gegerligi iginde
degerlendirilmistir. Bu anlamda bu ¢alismalarda siniflama gegerligi olarak nitelenen
0zellik yordama gecerligine katkida bulunan ve yordayicinin giiciiniin de bir dlgiisii
olarak yorumlanabilecek bir gecerligi ifade etmektedir (Giizeller ve Kelecioglu,

2006).

Literatiirde siniflama gecerligine yoOnelen calismalar i¢in genel olarak kullanilan
teknikler diskriminant analizi, lojistik regresyon ve kiimeleme analizi gibi grup
tiyeliginin olasiligimi tahmin eden ya da veri setini alt simiflara indirgeyen
yontemlerdir. Bu yontemler kullanilarak karar siiflamasinin niteligi incelenirken
farklr iliskiler géz Oniine alinabilmektedir. Bazi ¢aligmalarda sinavi alan bireylerin
performans toplam puanlariyla bir baska Ol¢iit arasindaki iligkiyi gz Oniine alarak
siniflamanin gegerligi incelenmektedir. Baz1 ¢alismalarda ise 6grenci puanlar1 kendi

aralarindaki iligkiler g6z 6niine alinarak alt siniflara indirgenmektedir.

Olgme sonuglar1 hangi 6lcek diizeyinde olursa olsun, bir &lgiite dayanarak veriler
siniflama diizeyine indirgenebilmektedir. Ayn1 zamanda, O&lgme sonuclarina
dayanarak kurumsal agidan hangi kararlar verilecek olursa olsun, istatistiksel agidan
sadece smiflama ve siralama kararlar1 verilmektedir (Erkus, 2004). Bu asama,
degerlendirme asamasini olusturmaktadir ve asil ama¢ da bu nihai karara
ulasabilmektir. Olgme sonuglar ikili diizeye indirgendigi icin, aslinda gegecek bir
birey i¢in kalir karar1 vermek veya kalacak bir birey i¢in de geger karar1 vermek gibi,
Olciitiin altinda veya iistiinde kalan bireylerin hatali siniflandirilma olasiligi vardir
(Erkus, 2003). Bu durum o6lgme sonucunda yapilan siniflamalarimin gecerlik

diizeyinin bir gostergesidir.



1.3. Ortiik Simif Analizi

Ortiik smif analizi, ¢ok degiskenli kategorik bir verinin birbiriyle iliskili
durumlarindan yararlanarak alt guruplar belirleyen istatistiksel bir yontemdir. Sosyal
bilimlerde bircok kavram dogrudan gozlenememekte ve gozlenebilen bircok
belirtinin gozlenemeyen yani ortik olan bir 06zelligin sonucu oldugu kabul
edilmektedir. Gozlenebilen belirtiler arasindaki i¢ iligkinin anlagilmasi ve bu iligkinin
karakterinin ortaya c¢ikartilmasi Ortik olan 6zellik hakkinda bazi bilgilere

ulagilmasini saglayabilecegi diislintilmektedir (McCutcheon, 1987).

Ortiik 6zelliklerle ilgili galismalarn temelinde gozlenen degiskenler arasindaki
kovaryansin, bu degiskenler arasindaki iliskiyi aciklayan ortiik 6zellige dayandigi
diisiincesi yatmaktadir. Eger oOrtilk degisken her hangi sekilde tam olarak
tanimlanirsa ve nitelenirse bu degiskeni kontrol ederek diger biitiin gozlenen
degiskenlerin kovaryansini sadece sansa bagli kovaryans kalana kadar diisiirmek
miimkiin olmaktadir. Bu anlamda ortiikk degisken, gozlenen kovaryansin “gercek”

nedeni olarak tanimlanabilir.

Ortiik degiskenlere yonelik erken dénem calismalar1 daha cok faktdr analizi {izerinde
yogunlagmistir. Faktor analizi temelinde, siirekli bir ortiikk degiskene genellikle
stirekli kabul edilen gozlenen degiskenler araciligiyla odaklanilmaya caligilmustir.
Faktor analizinin bir¢ok gozlenen degiskeni birkag degiskene indirgemek amaciyla
kullanilmaya baslamasindan sonra, kestirilen faktor yiiklerine regresyon analizi
uygulama yontemi giderek popiilerlesmistir. Joreskog siirekli ortiik degiskenlerin,
stirekli gozlenen degiskenlerle iliskisini agiklayan modellerin parametrelerinin
kestirimi iizerine yaptig1 c¢alismalarla (Joreskog ve Sorbom 1979)  oOzellikle
kovaryans yapis1 ve dogrusal yapisal esitlik modelleri alanlarina 6nemli katkilarda

bulunmustur.

Ortiik simif analizinin temelinde yatan diisiince basitce; gdzlenen alt gruplar
tizerindeki farki belirleyen varsayimsal bir istatistik modele iliskin parametrelerdir
(Vermunt, Magidson, 2003). Bu alt gruplar &rtiik 6zellige ait kategorilerdir. Ortiik
smif kavrami 1950 yilinda Lazarfeld tarafindan ortaya atilmistir. Lazarfeld iki

kategorili gozlenen degigkenlerin tipolojisini (veya kiimelemesini) kurmak amaciyla



bu teknigi kullanmistir. Lazarfeld o6zellikle tutuma iligkin 6lgek verilerini igeren
arastirmalarda oOrtiik Ozelligi belirleyebilmek amaciyla bu yontemi gelistirmistir
(Henry 1983). Burada gozlenen siirekli degiskenleri temel alarak faktor analizini de
iceren bir Ortiik yapt metodu kullanmis ve Ortiik siirekli degiskenleri (faktorleri)

karakterize etmeye, tanimlamaya caligmustir.

Ortiik sinif analizi daha sonraki siirecte gelistirilerek faktor analizi disinda kiimeleme
analizi ve regresyon yontemlerinin de kullanildig1 cok degiskenli analiz yontemi

haline gelmistir.
Ortiik Siif Analizinin matematiksel modeli su sekilde gosterilebilir;

Yi = {yyt ., j = 1,..,J. Y;’yi j maddesine her hangi bir gruptan gelen i inci
cevaplayicinin cevaplama vektorii olarak kabul edelim. Bu durumda maddelerin
cevap secgenekleri farkl bir set olarak tanimlanir ve j inci madde i¢in » =1,...,R; gibi
birbirini dislayan degerler alir. Ardindan C farkli 6rtiik sinif i¢in mutlak ortiik sinif

modeli asagidaki gibi tanimlanabilir:

c ] Ry
Siir
pro = D o] ] [

c=1 j=1 r=1

Olagan kisitlanmastyla 6. nin karisik orani c= 1,..., C oldugunda Y$_, 6, = 1 ortiik
simifin oranma isaret eder ve gozlenemeyen Ortiik smniflarin Olgilistinii  verir.
Maddelerle iliskili olan kosullu olasiliklar, agji... agg;j, ¢ inci oOrtiikk siifa iiye olana

ait j maddesine verilen  cevabinin olasiligini verir. Bu kosullu olasiliklarin toplami

her bir ortiik siniftaki her bir madde i¢in 1’dir: Zfi 1 Acjr = 1 (Dayton ve Macready,
2007)

Genel olarak ortiik sinif analizi iki veya daha fazla gozlenen kategorik degiskenin
capraz-siniflanmasiyla ¢ok boyutlu ayri bir ortiik 6zelligin karakterize edilebilmesine
olanak tanir. Ortiik sinif analizi siralama ve smiflama 6lgegindeki verilerde ve siirekli

verilerde kullanilabilir.



1.4. Bilissel Tam1 Modelleri (BTM)

BTM o6grencide belirli bir bilginin yapisini ya da bir becerinin gelisimini, 6grencinin
biligsel diizeydeki giiglii ve zayif yonlerini dikkate alarak hesaplamak amaciyla

gelistirilmigtir (Leighton ve Gierl, 2007).

Biligsel tan1 yaklasimi 2001 yilinda Amerika’da baslayan “No Child Left Behind”
hareketinden sonra yayginlik kazanmistir. Bu yaklagimin temel amaci 6grencilere,
Ogretmenlere ve ailelere biligsel doniit verebilmektir. Geleneksel olarak bir test,
sonu¢ olarak sadece toplam puan diizeyinde ya da alt testlere iliskin toplam puanlar
diizeyinde bir geri bildirim sunmaktadir. BTM’de ise her bir 6grencinin profili, hangi
Ozelliklere sahip oldugu ve hangi Ozellikler konusunda Ogrenme eksikliklerinin

bulundugu yoniinde bir doniit vardir (Cheng, 2010).

Calismada BTM terimiyle ifade edilen bu modellere literatiirde; biligsel psikometrik
modeller (cognitive psychometric models) (Rupp, 2007), biligsel tant modelleri
(cognitive diagnosis models) (Nichols, Chipman, & Brennan, 1995), sinirlandirilmis
ortik smif 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 & Mislevy, 2007)

gibi farkli isimler verilmistir.

Biitiin bu farkli tanimlamalarin her biri modellerin belirli 6zelliklerine yonelik bazi
cagrisimlarini ifade etmektedir. Bazi tanimlamalar modellerin teorik alt yapisina gore
belirlenirken, bazilar1 modellerin kendine 06zgii amacmi ifade etmektedir.

Digerlerinde ise modellerin istatistiksel 6zellikleri dikkate alinmistir.

Bilissel psikometrik model terimi uygulamanin teorik temeline isaret etmektedir. Bu
terimi kullanmanin temel amaci cevaplama siirecinin teorik olarak biligsel
psikolojinin bir parcas1 oldugu diistincesidir. Bilissel tani modeli teriminin temelinde
ise modelin ayirt edici 6zelliginin yerlestirme, kabul ya da sertifikasyondan ¢ok “tan1”

oldugunun diisiiniilmesi yatmaktadir.

Swtirlandirilmig  ortiik simif modeli adi, modellerin istatistiksel ailesine vurgu

yapmaktadir. Bu modellerin cevaplayicilart gozlenemeyen (ortiik) siniflara



ayirdiklart ve bununla birlikte kestirilen ortiik siniflarin sayilar1 konusunda da bir
sinirlamanin = var olmasint modellere genel ismini verecek oOzellik olarak

goriilmektedir.

Coklu simiflandirma modeli ismi ise modellerin istatistiksel amacin1 gdstermektedir.
Bu amag cevaplayict niteliklerinin ¢ok degiskenli profilini, onlarin her bir nitelik
konusundaki durumuna veya o nitelige sahip olma derecesine gore siniflayarak

cikarmaktir (Rupp & Templin, 2010).

Yapisal madde tepki kurami modeli ismi ise biiyiik dl¢iide modellerin ortiikk 6zellik
modelleri ailesinin i¢inde bir bolim oldugunu vurgular. Yapisal olmayan madde
tepki kurami1 modelleri, boyutsal yapiya ve karmagikligina bagl olarak bir veya daha
fazla yanitlayici ve madde parametresi hesaplarken, yapisal modeller agiklayici

diizenegi veya heterojenligi iceren ek parametreler kullanir.

1.4.1. Bilissel Tani1 Modellerinin Genel Ozellikleri

BTM’nin amaci1 iki kategorili niteliklerin siralanisina dayanan ortiik kategorilere gore
ogrencileri siniflamaktir. Uzmanligi belirleyen bir vektor olan ortiik degiskenleri
olusturan nitelikler, 6grenciye yonelik teshisin altinda yatan beceri setini tanimlar.
Burada “nitelik” olarak adlandirilan ortiik degiskenler, 6zellik, vasif, gorev, alt gorev,

biligsel siire¢ veya beceri olarak tanimlanabilir (Tatsuoka, 1995a).

Biligsel Tan1 Modeliyle gelistirilmis bir testte, bir toplam puan ya da toplam alt 6l¢ek
puanlart yerine, smavi alan her bir bireyin sinavin kapsamindaki becerilerden
hangilerine sahip oldugu ve hangileri konusunda eksiklikleri bulundugunun
belirlendigi bir 6l¢me yapilir. Bu anlamda Biligsel Tan1 modeliyle gelistirilmis testler
sadece degerlendirme siirecine degil aym1 zamanda her bir 6grencinin egitim

ihtiyacini belirleme konusuna da hizmet eder (Cheng & Chang, 2007).

Ortiik dzellige iliskin yaklasimlar i¢inde Madde Tepki Kurami1 (MTK) modelleri son
donemde giderek yayginlagsmaktadir. MTK modelleri bireylerin maddelere verdikleri
cevaplara dayanarak bireyin ortiikk 6zelligini kestirmek konusunda olduk¢a basarili
araglardir. MTK modelleri madde ve yetenek parametrelerini siirekli bir 6lgek

(193]

tizerinde kestirirken “a” ayit edicilik, “b” giicliik ve “c” tahmin parametrelerini de



hesaplar. Gergekte ise egitim, temel olarak MTK modellerinin bize sunduklarinin
Otesinde, O0grenme alaninin yapisini, O0grencinin psikolojik yapisin1 ve maddede
yoklanan goérevi ¢ozebilme becerisinin altindaki psikolojiyi dogru analiz edebilmeyi

hedefler (Mislevy, 1993).

MTK da 6grencinin yetenegi genel yetenek parametresi olan 6 ile modellenir. 6 ve
gozlenen puanlar belirli bir 6grencinin performansimni ve grup icindeki sirasini
kestirme imkani tanir. Bununla birlikte BTM’ye gore 6grencinin zihinsel siireci ve
performansm altinda yatan bilginin yapisi ortaya cikartilabilir. Ogretmen smav
sonunda tek bir puan vermek yerine BTM ile 6grenci performansini, sahip oldugu
becerileri de gostererek diizenleyebilir. Bu durumda 6gretmen 6grencinin bir beceri
profilini ¢ikartip eksik olan noktalari belirleyerek bu noktalar iizerine egilebilir.
Egitim siirecinin gii¢clii ve zayif yonlerini ortaya cikartarak daha iyi 6grenme

stratejileri diizenlenebilir.

BTM testin birbiriyle iligkili birden fazla yapiy1 6l¢tiigii durumlar i¢in daha uygundur.
Testteki her madde bu yapilar1 ya da bilissel bilesenlerini dl¢ecek bi¢cimde diizenlenir.
BTM’de her madde testte 6lgiilen birden fazla boyutu dlgebilir. BTM 6grencilerin
ortiikk oOlgekteki yetenek diizeylerine odaklanmaz, her bir biligsel 6ge iizerindeki
o0grenci performansini belirler. Elde edilen olasiliklar 6grencinin uzmanlastigi
becerilerin profilini ¢ikartacak sekilde doniistiiriilebilir. BTM’de maddelerin

Olciilecek ozellikle eslestirilmesi icin Q matrisi kullanilir.

1.4.1.1. Q matrisi
Q matrisinde her bir siitun bir nitelik ya da becerinin vektoriiyken her satir bir

maddeyi temsil eder. Nitelikler, alan uzmanlar tarafindan belirlenen 6zellikler,
prosediirler, bulus yontemleri, stratejiler, beceriler ve baska bilgi bilesenleri olabilir.
Q matris 1-0 sekilde ikili numaralar kullanarak o6zelligin maddede bulunup
bulunmadigin1 gosterir. Bu numaralandirma ilk once Fisher (1973) tarafindan
“agirhiklandirilma” geklinde tanimlanmis ve bir k niteliginin bir i maddesinde

bulundugu durumda 1, bulunmadig1 durumda 0 seklinde kodlandigini belirtmistir.

J xK matrisini O =[q ] 0 ve 1 i¢in su sekilde yazabiliriz;



{ 1 eger k 6zelligi ,j maddesinde bulunuyorsa

Jk 0 eger k dzelligi , j maddesinde bulunmuyorsa

Tablo 1.1°de 3 nitelik ve 5 madde i¢in hazirlanmis 6rnek bir Q matrisi goriilmektedir.
Q matrisinde goriildiigi gibi 1. maddeyi dogru cevaplamak i¢in ilk nitelige sahip
olmak gerekmektedir. Ikinci madde igin ise 1. ve 2. niteliklere 6grencilerin sahip

olmasi1 gerekmektedir.

Tablo 1.1.
Ornek Q Matrisi

Maddeler

S = = = OR
()
—_ == O OR
o)

o
1
1
1
0
0

DR W =

Olgiilen niteliklerle birlikte diizenlenen Q matrisi, madde giicliigiiniin psikometrik
model ve biligsel siiregle arasindaki baglantisin1 kurar. Modelin se¢imi ve Q matrisi
birbirine esit siirlardan olusan, ortiik smif cevaplama olasiliklarini belirlemeyi
saglar. Son donem yapilan aragtirmalarda Q matrisinin dogruluk miktarini ve etkisini
6l¢meye yonelik saglam kanitlar sunan metotlar gelistirilmektedir. Henson (2004), Q
matrisin kalitesinin, 6grencilerin beceri profilinin kestirimini dogrudan belirledigini
ifade etmektedir. Bu nedenle, bu c¢alismalar “tanisal analiz” i¢in ¢ok Onemli bir

nitelik tasimaktadir (de la Torre & Douglas, 2004).

1.4.2. Bilissel Tant Modelleri ve Tarihsel Gelisimi
BTM’nin temelinde madde ve bilgi arasindaki etkilesim vardir. Bu yiizden madde-
bilgi etkilesimi {izerinde duran yaklagimlar1 Ozetlemek, BTM’nin yapisini

tanimlamay1 kolaylastiracaktir.

BTM nitelik olarak MTK modellerinin bir uzantisidir. Son donem c¢alismalarinda
MTK modellerinin temel varsayimlarinin degistirildigi parametrik ve parametrik
olmayan ve ¢ok boyutlu MTK modelleri i¢ginde yer alirlar. Bu bakimdan MTK
modelleri de temel bakis agisiyla madde yetenek arasindaki iliskiye dogrudan

yonelen modellerdir ve BTM’nin temelini olustururlar.
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Tarihsel gelisim goz oniine alindiginda BTM’nin ilk 6rneklerinin tek boyutlu MTK
modelleri oldugu soylenebilir. Bununla birlikte BTM’nin kaynag1 Lineer Lojistik
Test Modeli (LLTM) (Fischer, 1973) ve Tatsuoka ve Tatsuoka’nin (1995b) Rule
Space modelidir. LLTM mantiksal bir modellemeyle, madde gii¢liikk parametresini
belirlemek amaciyla, maddeyi dogru cevaplamak i¢in gerekli bilissel yeteneklerine
ayirarak, modelin giiglilk parametresinin kaynagini1 tanimlamay1 amacglar. LLTM her
bir becerinin birden ¢ok boyutu temsil ettigi cok boyutlu madde tepki modellerine
benzer. Fakat giicliik parametresi her bir beceri i¢in madde 6zelinde degildir, bu

modelde her bir 6zelligin testin tiimiine iligkin gli¢liik diizeyi bulunur.

Temel fonksiyonu MTK’ya dayanan BTM’nin bu anlamda MTK’ya ¢ok boyutlu bir
igerikle yaklastig1 goriilmektedir. Geleneksel tek boyutlu MTK’nin ¢ok boyutlu
bicimde ele alinist ve Madde Tepki Fonksiyonu (MTF) iizerindeki degisiklikler
BTM’nin yapisim1 6zetlemektedir. Bu alanda kullanilan ya da gelistirilen modeller
icin literatlirde her hangi bir simiflamaya gidilmemistir. Modellerin daha ¢ok
istatistiksel 6zelliklerini g6z oniine alan DiBello, Roussos & Stout (2007) BTM’ye
iliskin asagidaki tabloyu hazirlamiglardir;

Tablo 1.2.
Bilissel Tan1 Modelleri Listesi

11:/115()23::11381 Modelin adi Referans

1PL Bir parametreli lojistik Rasch (1961)

2PL 2 parametreli lojistik Birnbaum (1968)

3PL 3 parametreli lojistik Birnbaum (1968)

DINO Deterministic-Input Noisy-Or Templin and Henson (2006)
GLTM Temel bilesenler ortiik 6zellik Embretson (1985, 1997)
HYBRID HYBRID Gitomer ve Yamamoto (1991)
LLTM Dogrusal lojistik test Fischer (1983)

MCLCM-C (Cn(l)trllllg[e)lll: a::tlzz};ilf\“:lcitgévllatent class) Maris (1999)

MCLCM-D Disjunctive MCLCM Maris (1999)

MIRT-C Denklestirici ¢ok boyutlu MTK Reckase ve McKinley (1991)
MIRT-NC Denklestirici olmayan ¢ok boyutlu MTK ~ Sympson (1978)

MLTM Cok bilesenli ortiik 6zellik Whitely(1980),Embretson (1997)
RLCM Sinirlandirilmis ortiik sinif Haertel (1984, 1990)

RUM Reparametrize Birlesik model Hartz (2002), Roussos (2005)
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Yukaridaki tablo madde-bilgi etkilesimi iizerinde duran modellerin bazilarinit MTK
modellerinden farklilagsmalar1 g6z oniine alinarak ve istatistiksel 6zellikleri 6n planda
tutularak siralamaktadir. Biligsel tanit modellerine temel olan yaklasimlarin
kokeninde tek boyutlu lojistik modeller yatmaktadir. Bu modellerin genel yapisini

ortaya koymak BTM’nin yeniliklerini daha anlagilir kilacaktir.

1.4.2.1. Biligsel Tani1 Modellerinin Onciilleri
Tek boyutlu lojistik modeller (1PL, 2PL, 3PL ve LLTM) BTM nin ¢ikis noktasidir.
Bu modeller temel olarak testi alan bireylerin yetenekleriyle maddeler arasinda

dogrudan bir iligski kurmay1 hedeflemektedir.
3PL modele ait MTF (Madde Tepki Fonksiyonu) asagidaki gibidir;

1-— Ci
+ !
1+ exp[—1.7al-(9j - bi)]

P(XU =1 9]) =(

0;: j 6grencisinin maddenin tek boyutlu olarak 6lctiigii diisiiniilen yeteneginin diizeyi;
a; : i maddesine ait ayirt edicilik parametresi veya MTF nin maksimum egimi,

¢; : tahmin parametresi yani minimum yetenek diizeyindeki bir 6grencinin maddeyi

dogru cevaplama olasilig1 veya MTF nin diisiik asimptotu;
b;:i maddesinin gii¢liik parametresi olarak tanimlanir.

¢;= 0 oldugu durum 2PL modeldir. @; =1 ve ¢;= 0 oldugu durum ise 1PL modeli
gosterir. 1PL, 2PL ve 3PL modeller tek boyutludurlar. Bu nedenle herhangi ¢coklu bir
yetenek setiyle dogrudan iliski kurabilme imkanlar1 yoktur.

Yukarida genel modele iliskin formiilde goriildiigii gibi tek bir olas1 strateji vardir.
Modelde her madde i¢in tek bir beceri bulunmaktadir ve bu beceri biitiin maddeler
icin gegerlidir. Beceriye iliskin basarili performans ayni zamanda maddeye iliskin
basarili performans anlamina gelmektedir ve maddeyi ¢6zmek i¢in gerekli olan biitlin

becerinin var oldugunun kabulii olarak tanimlanabilir (Q’nun eksiksizligi). Tam
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pozitiflik" eksikliginin iistesinden beceriye sahip olma diizeyinin siirekli bir degisken
haline doniistiirtilmesi ve lojistik bir MTF {izerinde beceriye sahip olma diizeyinin
dogru cevap verebilme olasiligiyla tanimlanmasi yoluyla gelinmeye calisilmaktadir.

Rassal kaydirma yani “slip” parametresinin olasilig1 ise “0” kabul edilir.

Deginilmesi gereken diger bir model ise LLTM (Lineer Lojistik Test Modeli)’dir.
LLTM de her bir 6grenci i¢in biligsel tanilar1 koymak miimkiin degildir, yani bu
model yetenek degiskenini ¢ok boyutlu vektorlere ayirmaz ama madde giicliigiinii
olusturan etkenleri tanimlamaya ¢alisarak giicliik parametresini faktorlerine ayirmayi
amaclamaktadir. Bu noktada LLTM giigliik parametresinin faktorleri ayr1 ayri bir
biligsel islem olarak diisiindiiglinden BTM nin gelistirilmesine katki saglayan ve ¢ok
boyutlu MTK kaynagi olan tarihsel bir basamak olarak diisiiniilebilir. LLTM her bir
madde i¢in “biligsel islem” listesini barindiran bir Q matrise sahiptir (Fischer, 1983).
Sonug olarak LLTM de yetenek tek boyutlu olsa da Q matrisi kullanarak Rasch
modeli gibi tek boyutlu modellerle biitiinliyle tanilayici olan modeller arasindaki

tarihsel yar1 yolu gosteren bir yerde durmaktadir.

Fischer bu modele iliskin MTF’nin Rasch’in 1PL modelinin siirlandirilmig bir hali
oldugunu soylemektedir. Madde giigliigiiniin lineer ifadesini bir anlamda bilissel
islemin madde giigliiglinii kisitlamasi olarak tanimlamaktadir. 1PLM’ye iliskin
calismalarda “biligsel islemler” modelin iginde yer almaktadir. Fischer bu bilissel
islemlerin 6grencinin yeteneginin degil maddenin niteliginin gostergesi oldugunu
sOylemektedir. LLTM’de Q matrisi ile dnce madde gii¢liigiiniin bilissel belirtecleri
tespit edilmektedir. Sonraki adim da testin tiimiinde 6lgiilen yetenegin her bir madde
giicliigii belirteci i¢in faktorlerine boliinmesidir. Bu asama Tatsuoka tarafindan
gerceklestirilmis ve her bir madde gii¢liigline ait biligsel faktor haritalanarak bu
gosterilmistir. LLTM dogrudan 6grenci yetenek diizeyi ile madde arasindaki iliskiyi
gosteremez fakat icinde Q matris bulunan ilk model olarak alandaki Onemli

adimlardan biridir.

! Tam pozitiflik beceriye sahip olan kisilerin maddeyi dogru sahip olmayanlarin ise yanlis isaretlemesi
durumudur. Bir beceriye sahip olan birey bazen maddeyi yanlis cevaplayabilir ayni sekilde beceriye
sahip olmayan bireyde maddeyi dogru cevaplayabilir. Bu durum tam pozitifligin var olmadigi
anlama gelir. Tam pozitiflikten kaymalara ¢ogunlukla becerinin tam olarak tanimlanamamasi sebep
olur.
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LLTM’ye ait MTF, 1PLM ile aymidir sadece b; parametresi bulunur ve soyle

tanimlanuir;

K
bi=ZCIik+77k+C

k=1

¢ix= 1 maddesinin ¢éziimiinde k£ yeteneginin bir faktor oldugu durumun gostergesidir.
Hi= k yeteneginin giicliik 6zelligidir ve c= 6lgegin orijininde belirlenebilecek keyfi
bir sabittir. Q; degiskeni her zaman ikilidir ve becerinin madde giicliiglinden

etkilenip etkilenmedigine isaret eder (DiBello, Roussos & Stout 2007).

Bu modelde de goriildiigii gibi maddenin dogru yanitlanabilmesi igin tek bir olasi
strateji bulunmaktadir. Her ne kadar model bir madde i¢in herhangi bir sayida
yetenege izin verse de ayristirilmis yeteneklere iliskin bir performansin
modellenmesi miimkiin degildir. Tek bir ortiik 6zellik kullanarak, model basariyla
biitiin yeteneklere iligskin diizeyleri tek boyutlu parametreye indirerek, yeteneklerin
kombinasyonuna iliskin bir deger verir. Bu 6, 6grencinin biitiin yetenek diizeylerinin

agirliklandirilmis ortalamasi olarak kabul edilebilir.

Reckase ve McKinley (1991) Denklestirici Cok-boyutlu MTK Modelini
(Compensatory multidimensional IRT model) gelistirerek MTK modellerini ¢ok
boyutlu hesaplamalara uygun hale getirmeyi amaglamislardir. Fakat modelin biligsel
tan1 alaninda popiilerlik kazanmasi1 Adams’in (1997) calismalariyla ger¢eklesmistir.
Adams Rasch modelini temel alarak biitlin a; parametrelerinin 1 e esit oldugu, biitiin
c; parametrelerinin 0 a esit oldugu ve O matrisinin hangi becerinin hangi maddeyle
iligkili oldugunu tanimladig1 bir model gelistirmistir. Maddenin telafi edici niteligi
belirlenen @ seviyesinin bazi durumlarda ger¢ek degerinden uzaklagmasindan
kaynaklanmaktadir. Ornegin pratikte 6; ¢ok diisiik bir deger almigsa 6,= -2 gibi ve
ayni madde i¢in 6, = +2 gibi yiiksek bir deger almigsa modelin telafi edici
dogasindan dolay1 P(X;; = 1| 8, 6,)=0,5 olur ve bu deger 8,= 6,=0 oldugu durumla
aymdir. Acgikga goriilmektedir ki bir beceriye iliskin yiiksek 6 diizeyi ve bir
baskasina iligskin diisiik 6 diizey ayn1 maddede gozlendiginde modelde ikisi i¢inde
orta diizey bir etki elde edilmektedir. Bilissel tan1 alan1 i¢in bu model genel olarak

tek boyutlu MTK modelinin gelistirilmis ve ¢ok boyutlu analize uygun hale
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getirilmis durumdur. Fakat becerilere yonelik telafi edici dogasi nedeniyle bu model
bircok yonden biligsel alanda tan1 koymaya yonelik amaclar karsilayamamaktadir.
Ozellikle madde performansinmn bilissel analizinde, genellikle o maddeye y&nelik
basarili performans i¢in maddenin gerektirdigi biitiin becerilere sahip olunmasinin
gerekliligi vardir. Bu baglamda biligsel varsayimlar1 karsilamak amaciyla, biligsel

perspektife daha uygun birlestirilmis modellere ihtiya¢ duyulmustur.

1.4.2.2. Gelistirilen ve Kullanilan Biligsel Tan1 Modelleri

BTM alaninda gelistirilen bir¢ok model bulunmaktadir. Bu modellerin ¢ogu pratikte
kullanim alan1 olmasa da siire¢ icinde BTM modellerinin gelisim basamaklarini
olusturmaktadir. Sympson (1978) tarafindan gelistirilen Denklestirici Olmayan Cok-
boyutlu MTK Modeli (Noncompensatory MIRT model), Whitely(1980) ve
Embretson (1997) tarafindan gelistirilen Cok bilesenli Ortiik Ozellik Modeli
(Multicomponent latent trait model), Embretson (1985, 1997) tarafindan gelistirilen
Genel Bilesenli Ortiik Ozellik Modeli (General component latent trait model) bu

modellerden bir kagidir.

BTM icinde ¢ok boyutlu ortiik sinif modelleri bir donem arastirmacilar tarafindan
yogun olarak ¢alisiimustir. Ozellikle Maris (1999) farkli dzellikleri olan birkac ¢ok
kategorili ortiik sinif modeli dnermistir. Ayirici Cok Kategorili Ortiik Siif Modeli
(Disjunctive MCLCM) ve Denklestirici Cok Kategorili Ortiik Smif Modeli
(Compensatory MCLCM) bu modeller arasindadir. Bunun yaninda von Davier
(2006), von Davier (2005) ve von Davier ve Yamamoto (2004) tarafindan da
yetenegin siirekli kabul edildigi Denklestiricit MTK modellerine benzer ama yetenek
parametresinin kategorik olarak alindigi Denklestirici ¢ok kategorili oOrtiilk sinif

modelleri gelistirmistir.

BTM i¢inde daha yaygin olarak arastirilan, pratik uygulamalarda kullanilan ve
yazilim destegi olan modeller de bulunmaktadir. Bu modellerden en onemlileri Rule
Space Modeli, Reparametrize Birlesik Model ve Sinirlandirilmis Ortiik  Simf
Modelidir.

Rule Space Modeli: Tatsuoka ve Tatsuoka’nin (1982) gelistirdigi Rule Space

yaklagimi, her bir 6grenci i¢in beceri profili puanini belirlemeyi amaglamaktadir. Bu
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yaklagimda, Ogrencinin becerisi, nitelik vektorleriyle karakterize edilen biligsel
Ogelere boliinmiistlir. Pratikte, alan uzmaninin ve bilissel alana iligkin bilim insanin
ilgilenilen hedef goreve iliskin nitelikleri tanimlamasi gerekmektedir. Q matris
tarafindan tanimlanan nitelik madde Oriintiisii 6grencilerin sahip olduklar1 ve sahip
olmadiklar1 6zelliklerin belirlenmesi amaciyla kullanilmaktadir. ideal durumda testi
alan bireylerin sahip olduklar niteliklerle iligkili maddeleri dogru sahip olmadiklari
niteliklerle iligkili maddeleri ise yanlis cevaplamalar1 beklenmektedir. Bu durum
ideal madde- yanit Oriintiisiinii temsil eder. Rule Space modelinde Boolean
Tanimlayic1 Fonksiyonu olarak belirtilen bir fonksiyon kullanilarak bireylerin sahip
olduklar1 nitelikler belirlenir ve bunlar ideal madde-yanit Oriintiisiiyle karsilagtirilir
(Tatsuoka, 1991). Bu asamadan sonra Rule Space modeli ideal madde-yanit
Ortintiisiinii 6 (theta) ve { (zeta) degiskenlerine gore cizmektedir. Tatsuoka(1990)
tarafindan gelistirilen { parametresi “atipik” cevap Orilintiilerini 6lgmeyi saglar ve iki

artik (residual) matrisin standartlastirilmasiyla hesaplanir.

0 ve { madde tepki analizi i¢inde yer alan yetenegin siirekli bir degisken olarak
tanimlanmasin1 gostermektedir. 0 tek boyutlu ideal madde-yanit Sriintiisiinii tanimlar.
Bu durum yiiksek 0 diizeyinde olan 6grencilerin madde-cevap Oriintiilerinde ¢ok
fazla 1 ve ¢ok az 0 olacagi anlamina gelir. Dislik 6 diizeyi i¢in ise tam tersi bir
durum s6z konusudur. Eger yiiksek 0 diizeyindeki bir 6grenci kolay bir maddeyi
yanlis cevapliyorsa ya da diisiik 0 diizeyindeki bir 6grenci yetenekle iliskili zor bir
maddeyi dogru cevapliyorsa bu durum “beklenmedik cevaplama” 6l¢eginin yani
parametresinin artmasina neden olur (Tatsuoka 1984, Tatsuoka & Linn 1983) . { rule
space i¢inde Ogrencinin yanitlarinin tanimlanmasina yarayan ikinci boyutu
olusturmaktadir (Birenbaum, Kelly & Tatsuoka 1993). Rule Space yaklagiminin
alana en biylik katkisi ise Q matrisidir. Bu matris maddelerle, dlgiilen nitelikler

arasindaki iliskiyi aci8a ¢ikartir (Tatsuoka, 1990).

Reparametrize Birlesik Model (Reparameterized Unified Mode - RUM): Modelin
temelinde Bilesik Model yatmaktadir. Bilesik Model madde cevaplart ve bu
cevaplarin altinda yatan yetenek arasindaki stokastik iliskiyi ifade eder (DiBello,
Stout & Roussos, 1995). Birlestirilmis modelin temelinde Tatsuoka’nin Rule Space

modeli ve oOrtiik sinif tepki modeli vardir.
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Birlestirilmis model fonksiyonda “kaydirma” ve “tahmin” olarak adlandirilan iki

parametre bulunmaktadir.

njx = P (j maddesindeki & becerisini dogru yanitladi/ k£ becerisine sahip)
r jx = P (j maddesindeki & becerisini dogru yanitladi/ k£ becerisine sahip degil)

Birlestirilmis model, biligsel modeller arasinda Q matrisin testte yer alan biitiin
biligsel gereklilikleri karsilamadigini kabul eden ilk modeldir. Bu modelde test model
uyumunun arttirilmasi i¢in Q matrisi diginda kalan baska ortiik yeteneklerin de farkl
parametrelerle temsil edilip denklemin ig¢inde yer almasi gerektigi ortaya
koyulmustur. Bu model, simiflama gecerliliginin ancak gergek test ve tekrar test
verilerinin uyumuyla saglandigi goriisiine dayanmaktadir. Birlestirilmis modelin
siiflama gegerligi konusundaki en 6nemli eksigi ise denklemin i¢inde yer alan biitiin

parametrelerin istatistiksel olarak hesaplanamamasidir.

Orijinal Dbirlesik model kavramsal olarak heyecan verici olsa da madde
parametrelerinin  tanimlanamaz olmasit ve kisithh parametrelerle istatistiksel
kestirimlere imkan vermemesinden dolay:1 islevsel olmamistir. Bu nedenle Hartz

(2002) tarafindan daha esnek bir model olan RUM gelistirilmistir.

RUM, ortiik smiflamanin biligsel anlamina, bilgi yapisi temelli bir yaklasim
gelistirmis ve siniflama silirecini daha detayli hale getirecek bilissel modellemeyi

amaglamistir (Hartz & Roussos 2005).

RUM konusunda c¢alisan yazarlar, biligsel diizeyde basitlestirilmis tek boyutlu MTK
modelleriyle c¢oziilemeyen biligsel temelli yiizlerce digimden olusan uzman
sistemleri arasindaki baglantityr kurmayi amaglamiglardir. BTM’nin kapsaminin
disinda RUM ek olarak, modeli istatistiksel olarak daha kolay islenebilir, ama bilissel
olarak daha karmasik bir yapiya cevirmistir. RUM tek bir beceriyle 0grenci
performansini modellemeyi amaclar. Fakat RUM bunu yaparken siirekli olan beceri
diizeyi parametrelerini kesikli duruma ¢evirir. RUM da cevaplayicilarin beceriye
iliskin performanslar1 bir lojistik fonksiyonla (siirekli nitelikte beceri diizeyi)
belirlenmek yerine, madde parametrelerini, cevaplayicinin beceri diizeyini iki

kategorili ele alinarak belirlemektedir.
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RUM aymi zamanda Q matrisin tam olarak maddelerin gerektirdigi becerileri
karsilamadigi durumlar1 da kapsamaktadir. Q matris tarafindan tanimlanmayan
becerileri RUM tek boyutlu MTK yontemleri ile siirekli ortiik 6zellikler olarak

modeller.

RUM’un Hartz(2002) tarafindan gelistirilmis ve kestirimler i¢in hiyerarsik yapida

Bayesian yontemi kullanan bir uzantis1 da Fusion Modeldir.

Modelde genel olarak Hartz (2002), mj;, = H’,ﬁzlnjk ve T = ;’—k
Jk

yi Beyesian
Markov Monte Carlo Zinciri yontemi kullanarak reparametrize etmistir. RUM’da
. » Q temelli sarth madde giicliigiiyken 75}, ise j maddesi tarafindan temsil edilen
beceriler hakkinda elde edilen bilgiyi gostermektedir. Bunun yaninda Hartz bu
kestirim i¢in “Arpeggio” isimli bir bilgisayar programini da gelistirmistir (Hartz,

2002).

Sinirlandirilmis Ortiik Sinif Modeli (Restricted latent class mode) RLCM: Bu

modelin  “siirlandirilmis” olarak adlandirilmasinin  temel nedeni kullanilan
tanimlayici Ortiikk cevap vektorlerinin sayisinin ve tilirlinlin modelde yer alan Q

matrisi tarafindan sinirlandirilmis olmasidir.

Bu modelin bir bagka ayirt edici niteligi ise 6grencinin aranan beceriye sahip olma
diizeyinin daha 6nce bahsedilen modellerdeki gibi siirekli bir degisken niteliginde
tanimlanmamasidir. Bunun yerine 6grenci yetenegi bir K- o boyutsal vektorii olarak
0 ve 1’lerle ifade edilmektedir. Bu vektor 6grenciyi her bir beceri i¢in sahip (1) ya da

sahip degil (0) seklinde tanimlamaktadir.

Bilissel olarak model basit¢e sunu sdylemektedir; eger bir 6grenci maddenin Sl¢tiigii
becerilerin tamamina sahipse bu 6grencinin o maddeye dogru cevap verme olasilig1
1(ya da ¢ok yakin) dir. Diger yandan eger 6grenci maddenin olctiigi 6zelliklere sahip
degilse maddeyi dogru cevaplama olasiligi ¢ok diisilk ve farklidir. Bu nedenle
RLCM de eger bir 6grenci maddeyle Olgiilen becerilerden herhangi birine ya da
birkacina sahip degilse bu Ogrencinin o maddeyi dogru cevaplama olasiliginin
olmadigi anlamina gelir. Bu kabul, modelin istatistiksel olarak kullanigli olmasinin

onemli nedenlerinden biridir (Haertel, 1984; 1990).
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Tarihsel olarak RLCM Macready ve Dayton (1977) tarafindan ileri siiriilen modelin
bir uzantis1 niteligi tasimaktadir. Macready ve Dayton’in modeli benzer bir MTF na
sahip olmasina ragmen biitiin maddelerin ayn1 0Ozelligi Ol¢tligli varsayimina
dayanmaktadir. Bu nedenle de 6grencileri biitiin becerilere sahip olanlar ve en az

birine sahip olmayanlar olarak belirlenen iki kategori arasinda siniflamaktadir.

RLCM i¢inde HYBRID Model, DINO Model ve DINA model gibi alt modeller yer
almaktadir. Bu modellerin temel prensibi ayni olmasina ragmen aralarinda bazi

teknik farkliliklar bulunmaktadir.

HYBRID modelde 6grenciler, tek boyutlu MTK modeline gore fazladan bir sinifa
daha ayrilirlar. Modelin 6zelligi, gézlenen cevap vektorleri belirlenen bir ortiik sinifa
dahil olmayan o&grenciler i¢in, bu vektorlere iliskin parametre tahminlerini tek
boyutlu MTK modelleri kullanarak yapmasidir. Yani model tanimlanan Ortiik
ozellikler i¢in RLCM ye benzer bir MTF kullanirken, herhangi bir ortiik 6zellik
icinde siniflanamayanlari tek boyutlu MTK fonksiyonu kullanarak tanimlar (Gitomer

ve Yamamoto, 1991).
Modelin madde tepki fonksiyonu asagidaki gibidir;

( RLCM MTF eger j cevaplayicisi kestirimi
herhangi bir ortiik sinifa aitse

P(Xij = I|cevaplandiricij ) - i PL-(HJ-) eger j cevaplayicisi herhangi
bir ortiik sinifa ait degilse

0; = herhangi bir ortiik siif icinde siniflanamayan 6grencinin tek boyutlu yetenek

diizeyi, P;(0;) = 1PL, 2PL, ya da 3PL modelden herhangi birine ait MTF.

DINO model (Deterministic-Input, Noisy-Or) ise RCLM iginde yer alan DINA
modele ¢ok benzemektedir. Aralarindaki fark ise DINA modeldeki “baglayici”
“and”) yap1 bu modelde “ayiric1” (“or”’) olmaktadir. Bu genel olarak su anlama
gelmektedir; DINA modelde bir maddenin 6l¢tiigli 6zellikler birbirine baghdir. Bu
modelde cevaplayicinin bir maddeyi dogru cevaplama olasiliginin yiiksek olmasi igin

madde i¢in gerekli becerilerin hepsine sahip olmasi gerekmektedir ama DINO
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modelde maddenin gerektirdigi becerilerden sadece birine sahip olmasi bile
cevaplayicinin maddeyi dogru cevaplama olasiliginin yiiksek olmasi icin yeterlidir
(bu modelin “veya” kismini ifade etmektedir). Bunun disinda iki modelin madde ve
yetenek parametreleri nerdeyse aynidir, fakat MTF, DINO model i¢in ayirici

karakteri tasimaktadir.

1—H'zc(:l(l-ajk)qlk]rH’z§=1(1-“jk)qik
i

P(X;j = 1la;) = ”i[

Formiilde 7; = 1 maddesi i¢in gerekli becerilerden en az bir tanesine sahip olan
Ogrencinin maddeyi dogru cevaplama olasiligi, r;= ise i maddesi i¢in gerekli hi¢bir
beceriye sahip olmayan 6grencinin maddeyi dogru cevaplama olasiligidir (Templin

& Henson, 20006).

Arastirmanin temel modeli olarak secilen DINA model ise, gelisimi, ozellikleri ve

kullanimi bakimindan bir sonraki bolimde detayli olarak ele alinacaktir.

1.5. DINA Model

DINA model Haertel (1989) tarafindan gelistirilmistir. “Deteministic Input Noisy
And gate” ifadesinin bas harfleriyle temsil edilmektedir. Bir maddenin dogru
cevaplanmasi icin gerekli olan 6zellikler o maddeyi cevaplayan bireylerin Ortiik
ozelliklerinde tam olarak tanimlaniyorsa, yani 6zellige sahip olan “1” olmayan “0”
degeri aliyorsa, bu “deterministic input” durumunu tamimlamaktadir (Rupp &
Templin, 2008). “Noisy-and”, ifadesi miithendislik literatiiriinde “and-gate” olarak
tanimlanan bir operasyonun sadece ve sadece biitlin girdilerinin dogru oldugu
durumda dogru olabilecegini ifade eden terimi amimsatmaktadir (Yan, Almond,
Mislevy, 2004). DINA model de “noisy and gate” maddeye iliskin biitiin 6zelliklere
sahip olan birinin ancak maddeyi dogru cevaplayacagini ifade eder. DINA model,
ikili yetenek modellerine benzeyen bir ortiik smif modelidir. Bu nedenle MTK
modelleriyle siki bir iliski i¢indedir (Haertel, 1989). Fakat DINA model MTK’dan
farkl1 olarak 6grencilerin degisik biiyiikte siirekli bigimde dagilmis yetenekleri
oldugunu varsaymaz, daha ¢ok Ogrencileri kesin olarak belirlenmis az sayida farkl

ortiik siniflara ayirir.
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DINA model bazi BTM’de goriildiigli gibi madde ozellik iligkisini temel alir.
Modelin iyi1 isleyebilmesi, bir maddenin dogru cevaplanmasi i¢in gerekli olan
ozelliklerin dogru belirlenmesiyle yakindan iligkilidir. DINA modelde de 6zelliklerle
iliskilendirilen maddelerin dagilimim1  gdsteren bir Q matrisi hazirlamak
gerekmektedir. Q matris her bir maddenin dogru cevaplanmasi i¢in gerekli olan
Ozelliklerin belirlendigi 1-0 oriintlistidiir. Bu matriste bir madde tek bir ozellikle
iligkilendirilebildigi gibi birden c¢ok Ozelliklede temsil edilebilir. Bununla birlikte
DINA modelin gelistirilen modifikasyonlartyla bir maddeyle iliskili birden ¢ok
ozelligin gerek agirlandirilarak gerekse hiyerarsik olarak analize katilabilme imkani
bulunmaktadir. Boliim i¢ginde deginilecek olan G-DINA ve HO-DINA bu 6zellikleri

tastyan modellerdir.

1.5.1. DINA modelde parametre kestirimi

DINA model cevaplayicinin gozlenen yeteneginin altina yatan ortiik 6zelligi ortaya
cikartmay1r amaglamaktadir. Bu anlamda model, ortiikk 6zellikle gozlenen Ozellik
arasindaki iligskiyi olasilikla temellendirmekte ve her madde igin iki madde
parametresinin siniflanmasin1  saglamaktadir. Bunlar s “kaydirma” (slip) ve g

“tahmin” (guess) parametreleridir.
s;=P|v;; =01y, =1|ve

g;=P|¥y =1ln,=0|

s; ortiik 6zellige sahip bireyin j maddesine yanlis cevap verme olasilifin1 gdsteren
durumu (yanlis pozitif olasilik), ve g; ise Ortiik sinifa sahip olmayan bireyin dogru
cevap verme olasiligi durumunu ( dogru pozitif olasilik) ifade etmektedir. s;
parametresi ne kadar diisiik olursa aranan 6zelliklere sahip bireylerin dogru cevap

verme olasilig1 o kadar artmaktadir.

g; parametresine tahmin parametresi de denir. Maris (1999), alternatif olarak g;
parametresini zihinsel tahmin yetenegine basartyla bel baglamak olarak da acgiklar.
Tahmin parametresi bu anlamda MTK’daki sans parametresinden farkli bir yapidadir.
Modelde g parametresi sadece maddeyi dogru cevaplamak i¢in gerekli olan 6zellige
sahip olmayan bireyin maddeyi dogru cevaplamasi anlamina gelmemektedir. Ayni

zamanda cevaplayicinin maddeyi dogru cevaplamak i¢in gerekli oldugu diisiiniilen
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ozellikler disinda bagska 6zellikleri kullanarak maddeyi dogru cevaplamasi anlamina
da gelmektedir. Bu nedenle Q matris tarafindan tanimlanmayan farkli 6zelliklerin de
bir maddenin dogru cevaplanmasi icin yeterli olabilecegini gostermektedir. Bir
madde i¢in “1” degerine yakin ¢ikan g parametresi sadece o maddeyi 6zellige sahip
olmayan bireylerin cevapladigi anlamia gelmez, ayni zamanda maddeyi dogru
cevaplamak icin gerekli olan bazi 0Ozelliklerin belirlenemedigi seklinde de

yorumlanabilir.
DINA model de madde tepki fonksiyonu asagidaki bigimdedir;

. *
lf al‘j < 1K]*

p(e) =1,

1-— S otherwise

Fonksiyonda K;" uzunlugunda, 1 K} ‘nin bir kisinin vektdrii oldugu durumda, g; j
maddesi i¢in gerekli olan 6zelliklerden en az birine sahip olmamasina ragmen dogru
tahminde bulunan bireyin olasilifini, ve 1- s; madde icin gerekli biitiin 6zelliklere
sahip olmasina ragmen kaydirma yapmadigi halde maddeyi yanlis cevaplayan

bireylerin olasiligini ifade etmektedir (de la Torre 2010).

Junker (2001a), yaptig1 arastirmada kosullu dagilimmin tamamiyla parametreler

arasindaki iliskiyi asagidaki sekilde agiklamustir:

s; “slip” olasiliginin kestirimi, Xj; 6grencisinin bu gorev icin gerekli biitlin niteliklere
sahip oldugu n;= 1 varsayimina duyarhdir.

g “guessing” olasiliginin kestirimi, Xj; 6grencisinin gerekli niteliklerden bir veya
daha fazlasina sahip olmadigi varsayimina dayanmaktadir.

a;; nin kestiriminde, i 6grencisinin k niteligine sahip olup olmadiginin belirlenmesi,
sadece 1 Ogrencisinin o goérevdeki diger biitiin biligsel niteliklere sahip oldugu

varsayimina duyarlidir.

DINA modelde kosullu dagilan madde cevap degiskeni ¥; ayni zamanda «;; den

;e de baglhidir. Bu DINA modelin olasilik fonksiyonunun bir uzantisidir, konular

arasindaki bagimsizligi gosteren kosullu bagimsizlik su sekilde yazilabilir;
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N ]
~Yij 175 [ vij 1)
wsgo = [[ls 0 -] [50-g)

i=1 j=1

DINA modelde s ve g parametreleri madde diizeyinde ortaya c¢ikmaktadir. Her
madde popiilasyonu iki sinifa bélmekte ve ayni sinifa diisen 6grencilerin o maddeye
dogru cevap verme olasiliklar1 esit olmaktadir. Ogrencilerin sinav performansi testte
yoklanan niteligin vektorliniin tam bir gostergesi degildir. Bu nedenle olasilik
temelinde bir model ancak s ve g’nin olasiligin1 gérmeye izin verir. “Kaydirma”
durumu 6grencinin maddede aranan nitelige sahip olmasina ragmen alt gérevi dogru
cevaplayamadig1 ya da maddeyi dogru cevaplayamadiginda gerceklesir. “Tahmin”
ise Ogrencinin maddede aranan O&zelliklerden birine ya da birkagina sahip
olmamasina ragmen alt gorevleri tamamlamas1 veya maddeyi dogru cevaplamasi
durumudur. Secilecek model belirlenirken bu nedenle s ve g parametrelerinin alt
gorev diizeyinde mi yoksa madde diizeyinde mi gergeklestigine karar verilmesi

gerekmektedir.

1.5.2. DINA modelde ortiik siniflar ve yetenek kestirimi

DINA modelde 6grenciler her madde icin temel iki sinifta yer alir. Bu siniflardan
ilki yokluk smifi (null class) yani beklenen higbir beceriye sahip olmayan
ogrencilerin olusturdugu grup ve digeri de tam sinif (full class) yani biitiin becerilere
sahip olan Ogrencilerin sinifidir. DINA modelde tek bir beceriyi bile kagiran biri
yokluk smifi (null class) i¢inde yer alir. Bir maddenin dogru cevaplanmasi i¢in
gerekli biitlin becerilere sahip olan bireyin maddeyi dogru cevaplama olasiligini

gosteren fonksiyon asagidaki gibidir;

Mij 17

PlYy =1|mys.95| = (1=5)"g;

P aranan biitiin becerilere sahip olan 06grencinin maddeyi dogru cevaplama

olasiligidir. 7 > @ tarafindan belirlenen ortiik cevaplamadir ve i inci konunun niteligi

ve ¢; nin vektoriidiir. Q matrisinin j inci maddesine tekabiil eden sira su sekilde

gosterilebilir;
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| | djk
— J
n.= X,
ij k=1 ik

Tatsuoka (1982) a; = (@;q, ..., qjx) yi “knowledge states” bilgi durumlari olarak
tamimlar. Burada a;x = Oveyal olmasi i Ogrencisinin k; 7, = (77i1' . nl.j)

niteligine sahip olup olmamasina baglidir. j = toplam madde sayisin1 gostermektedir,
bu maddeler i 6grencisinin istenilen niteliklere sahip olup olmadigini ve Y;; gbzlenen
puaninin belirlenmesini saglar. Belirli bir k niteligini igin 2* kadar olas1 bilgi modeli
yani ortiik sinif vardir. Asagidaki semada ortiik yanit, 68renci yetenegi ve madde i¢in

gerekli 6zelliklerin fonksiyonu gosterilmektedir.

(Gi1, Gy oeen... IK)\A (qit, gizs -v e qik)’
4 A
1

gj\ . /

njj = oOrtiik yanit
&= O0grenci yetenekleri
qjx= maddenin gereklilikleri

Yukaridaki semada goriildiigii gibi Ortilk yanit Ogrenci yetenegi ve maddenin
gerekliliklerinin bir fonksiyonudur. 7;; belirlendiginde i 6grencisinin j maddesine
dogru cevap verme olasiligi; 1;;= 0 oldugunda g;ve n;;=1 oldugunda 1-s;olur (de la

Torre, 2009).

DINA model gelistirilen ya da uygulanan bir test i¢in belirlenen k sayidaki 6zelligi
temel alarak 2° sayida ortik simf belirlemektedir. Ornegin bir testte sadece 3

ozelligin olgiildiigii diisiiniiliirse bu durumda testi alan bireyler toplam 8 Ortiik sinif
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iginde simiflanir. 3 6zellik i¢in olasi smiflar “000”, “100”, “010”, “001”, “110”,
“0117, “101” ve “111” seklinde siralanir. Higbir 6zellige sahip olmayanlar ilk sinifa
dahil olurken sadece birinci ve iiglincii 6zellige sahip olan bireyler 7. sinifa

yerlesirler.

DINA modelin bir cevaplayicinin belirli bir 6zellige sahip olup olmadigini belirleme
asamasi farkli siireglerin bir birlesimidir. Ogrencinin 6zellik bakimmdan 0 smifinda
mi1 yoksa 1 siifinda m1 olacagi bir olasilik degeridir. Bu deger degisebilecegi gibi
genel olarak kullammda .50 esigi temel alinir. Ogrencinin &zellige sahip olma
olasiligr .50 degerinin altinda kalirsa O sinifina, tistiinde ya da ayni degeri alirsa 1
sinifina dahil olur. DINA model 6grenciye iliskin o kestirimini yaparken o 6zelligi
temsil eden maddelerin dogru cevaplanma oranmi temel almaz. Ogrencinin 6zellige
sahip olma olasilig1 6zelligi temsil eden maddelerin giigleriyle ilgilidir (de la Torre
2008c). Maddenin olasilik belirleyen temel parametresi ise s dir. Bu durumu

orneklendirmek daha acgiklayici olacaktir.

Asagida 40 maddelik 8 o6zellik icin Q matrisi belirlenmis bir testte iliskin A ve B
cevaplayicilarmin belli sorulara iliskin cevap oriintiisii verilmistir. Iki cevaplayici da
testin toplaminda 20 dogru yanit vermistir. Buna ragmen A cevaplayicisinin atandigi
ortik stmf “11101010” iken B cevaplayicist “00000000” sinifina dahil olmustur.
Gortildiigi gibi DINA model tarafindan A cevaplayicisi 5 6zellige sahipken B
cevaplayicisinin hicbir 6zellige sahip olmadigi karari verilmistir. Asagida Tablo
1.3’de iki cevaplayicinin birinci ve ikinci 6zellikle iliskili cevap oriintiisii ve madde

parametreleri verilmistir.
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"l_“abl"o 13,
1ki Ozellik I¢in DINA Parametre Listesi

Madde Ozellik A B g s
2 1 0 1 .37 .45
5 1 0 0 .24 .66
6 1 1 0 .23 .02
7 1 0 1 .51 .30
17 1 0 0 27 .50
36 1 0 1 .16 .58
12 2 0 1 .45 .28
23 2 0 1 .55 .57
32 2 1 0 .54 .00
33 2 1 0 .57 .09

Birinci 6zellik icin belirlenmis 6 madde i¢in B kisisi 3 dogru cevap verirken A
sadece bir maddeye dogru yanit vermistir. Maddelere iliskin g parametresi herhangi
bir yoruma olanak vermezken s parametreleri incelendiginde A’nin tek dogru
cevabinin en diisiik s parametresine ait maddede oldugu goriilmektedir. Ayni durum
ikinci Ozellikle iligkili maddelerde de gozlenmektedir. A kisisi diisiik s parametresi
veren iki maddeyi dogru cevaplarken B nin dogru cevaplari yiliksek s degeri olan
maddelere aittir. Bu durum modelin temel isleyisiyle uyumlu goziikmektedir. Daha
once deginildigi gibi s parametresi Ozellige sahip bireylerin maddeyi yanlis
cevaplama oranidir. Bu durumda eger bir madde, dogru cevaplanmas i¢in gerekli
ozelliklere sahip bireylerin maddeyi biiyiik oranda dogru cevaplandigi yoniinde bir
parametre iiretiyorsa, o maddeyi dogru cevaplayan bireylerin de o 6zelliklere sahip
oldugu soylenebilir. De la Torre (2010b) ortiik smiflarin belirlenmesi ve o
parametresi kestirimi konusunda maddenin giiciiniin 6nemli bir etkisi oldugunu
sOylemistir. Yukaridaki 6rnek bu durumu desteklemektedir. Bununla birlikte modelin
cok boyutlu yapisi da 6grencinin Ortiik sinifin1 belirlemeyi etkilemektedir. DINA
modelde bir madde birden c¢ok oOzellikle iligkilendirilebildigi icin her madde her
Ogrenci i¢in ayni degeri tasimamaktadir. Baz1 durumlarda ayni maddelere dogru
cevap vermesine ragmen bir Ogrencinin 0 diger O0grencinin 1 simifina atanmasi

mumkun olmaktadir.
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Yukarida verilen Ornek genis bir orneklem igcinden secgilen ug¢ simiflamalardir.
Bununla birlikte bu o6rneklem, DINA model parametreleri, oOrtiikk siniflarin

belirlenmesi ve a kestirimi konusunda modelin yapisin1 yansitmaktadir.

1.5.3. DINA Model Modifikasyonlart

DINA model gelistirilen diger BTM’ye gore goreceli olarak daha basittir.
Aragtirmacilardan de la Torre ve Douglas (2004) DINA modeli genel becerilerin
daha spesifik bilgileri elde etmek i¢in kullanildigi durumlar icin yiiksek basamakli
DINA modelleri gelistirmiglerdir. Bu modeller bir model i¢inde simiiltane olarak

niteliklerin siniflanmasina ve yetenek kestirimine olanak vermektedir.

1.5.3.1. G-DINA Model :
G-DINA model DINA modelin genellestirilmis halidir. Bu model de bir¢ok bilissel

tan1 modeli gibi JxK Q matrisine dayanir. G-DINA model de ortiik siniflari 25
sayida ortiik gruba aymr. Her ortik grup o; ile gdsterilen bir beceri vektoriine
indirgenir. DINA modelden farkli olarak G-DINA modelde her ortiik grubun

kendisine ait P(oc;j) ile ifade edilen basar1 olasilig1 vardir (de la Torre, 2008c).

G-DINA i¢in P(oc’{j) temelli olan orijinal formiil, her bir spesifik beceri ve bu

becerilerin birbirleriyle etkilesimi toplam etkilerine gore parcalara ayrilabilmektedir.

Asagida G-DINA model i¢in olasilik formiilii verilmistir;

* —
P(al]-) = 6jp + Z Sjay, + Z Z Ojkie Aikipe ----+5j12....K} | | A1k
k=1 k=k+1 k=1 k=1

;o =j maddesinin kesigimi

8jx = oy Ustiindeki temel etki

(Sjkk, = oy ve oy nin birbirleriyle etkilesiminin etkisi
5]-12_.__,(;5 N ' bagl karsilikli etkilesimin etkisi anlamina gelmektedir.
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) P(a,") : G-DINA
P(o;) : DINA

1 -

1 -
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Sekil 1. DINA ve G-DINA igin Basar: Olasiligi Dagilimi

Yukaridaki sekillerde DINA model ve G-DINA model igin basari olasiligi
dagilimmin becerilere sahip olma diizeylerine gore nasil oldugu goriilmektedir. Ug
nitelik icin DINA modelde maddeyi dogru cevaplama olasiligi sadece 6grencinin ii¢
niteligin tamamina sahip oldugu durumda maksimum olmakta ve diger her durum
icin olasilik minimum diizeyde kalmaktadir. G-DINA modelde ise her bir niteligin
dogru cevaplanma olasiligina katkist farklidir ve 6grencinin bu niteliklerden herhangi
birine ya da bir kagina sahip olmasi durumunda maddeyi dogru cevaplandirma

olasilig1 niteligin agirhigina gore degismektedir.

1.5.3.2. NIDA Model:

NIDA model “Noisy inputs, Deterministic “And” Gate” kelimelerinden gelmektedir.
Bu model amag olarak diger ortiik sinif modellerine benzer ama bununla birlikte
BTM arasinda yap1 olarak en karmasigidir. Ornedin Birlestirilmis model ve
Reparametrize model NIDA modelden gelistirilmistir. DINA modelden farkli olarak
NIDA model kaydirma ve tahmin parametrelerini madde/gorev diizeyi yerine beceri

seviyesi lizerinden kestirir.

DINA modelin aksine NIDA modelde kaydirma ve tahmin parametreleri alt gorev
diizeyinde olusur. NIDA modelde dogru cevaplanan bir madde biitlin alt gérevlerin
dogru yanitlandiginin gostergesidir. Bununla birlikte kaydirma ve tahmin 6grencinin
nitelik profiline gore her bir alt gérevde yer alabilir. Eger bir madde i¢in bir nitelik
gerekiyorsa o nitelige sahip olan 6grenci kaydirma yapmamasi sartiyla alt gorevleri

de dogru cevaplayacaktir. Bu nedenle NIDA modelde kaydirma ve tahmin
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parametreleri her bir maddeye degil her bir nitelige baglidir (de la Torre & Douglas,
2008)

NIDA model asagidaki gibi ifade edilebilir;

K

P[Yij =1] «.s.g] = 1_[ [(1 — §p) %k g;

k=1

—OCjk]ij

DINA modelden farkli olarak NIDA model testi alan bireyin bir beceriye ait soruyu
dogru cevaplayamamasi durumunda bu bireyin ayni beceriyi 6lgen sorular1 yanlis
cevaplama olasiliginin dogru cevaplama olasiligindan daha yiiksek oldugunu kabul
eder. DINA modelde ortiik cevaplama degiskeni 7;ile ifade edilir. Her bir k becerisi

icin kaydirma parametresi asagidaki gibidir;
Se =P [ 7 = 0 | o= 1,00 = 1]

tahmin parametresi de asagidaki gibi ifade edilir;
g =P [ﬂijk =0 | oy=0, Qjk = 1]

NIDA modelde “eksiksiz” olarak tamimlanan fazladan bir indeks daha vardir;
Plny =11 ou=a0;=0]=1

Bu parametre k becerisine sahip olan ama bu beceriye sahip olus bicimi Q matrisi

icinde tanimlanamayan durumlar i¢in a;; degerini temsil eder.

DINA modelle NIDA model arasinda bir¢ok benzerlik de bulunmaktadir. iki
modelde monotonluk ve kosullu bagimsizlik varsayimlar1 altinda gorev
performansin1 temel alan rastlantisal Biligsel modellerdir (Junker, 2001b). Bu iki
model de performans ve bir grup madde ya da gorev arasinda stokastik baglayici bir
iligkiyi varsayan bir stratejiyi benimsemektedir. Bununla beraber madde veya gorev
performansiyla iligkili olan becerilerin mutlaka madde veya gorevi dogru cevaplama

olasiligin1 maksimum diizeyde temsil etmesi gerekmektedir.
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1.5.3.3.HO-DINA Model :

Biligsel tan1 koymak amaciyla ortiilk degiskeni tam olarak belirleme siirecinde hem
maddeyi dogru cevaplamak i¢in gerekli yetenek oriintiisiiniin kosullu olasiligi hem
de yetenek oOriintiislinlin ortak dagilimi gereklidir. DINA model bir kosullu olasilik
tanimlar fakat ortak dagilimi ¢ok smifli bir dagilim olarak sunmaktadir. Sonraki
dagilimda ise DINA modelde her yetenek oOriintiisii tek bir kategoriye tekabiil
etmektedir. Bu nedenle, EM algoritmasinin tamamlanmasi asamasinda, olas1 yetenek
oriintiisii sayisna bagli olan sonsal olasiliklar 2-1 tane marjinalizasyon veya
kestirim basamag: iiretir ve bu Y+, p(a;|X) = 1 oriintiisiinii gosterir. Biitiin olasi
ortik smiflarin temsil edildigi bir modele genel olarak “doymus” model adi
verilmektedir ve bu model ortak dagilimin en genel formiilasyonudur. Fakat eger
beceri sayist biraz fazlaysa en ¢ok olabilirlik kestirimleri nerdeyse tamamen
yavaglamakta ve doymus modele iliskin kestirimler tamamen imkansiz olmasa da

uygulanmasi ¢ok zor bir hal almaktadir.

De la Torre ve Douglas (2004) bu soruna iligkin ¢6ziim 6nerileri sunmuslardir. DINA
modele iligkin hesap hatalarini azaltmak amaciyla yeteneklerin ortak dagiliminda bir
modifikasyon yapmiglardir. Bu yaklasim bir anlamda bilgi diizeyi olarak
adlandirilabilecek ve gozlenen a bilesenini genel zeka kavramiyla iliskilendirecek
prosediirii tanimlamaktadir. Ek olarak aslinda bilissel tan1 amaci tagiyan ¢ogu test
sadece birka¢ genel yetenegi Ol¢mektedir. Bu nedenle de la Torre (2009)
bilesenlerinin kosullu bagimsizligi saglandiginin varsayildigi durumlarda, o nin
yeteneklerin ortak dagilimi olarak alinmasini ve 8’nin genel yliksek diizey (higher-
order) oOrtiik 6zellik olarak tanimlanmasini 6nermektedir. Bu amagla 6nerilen o nin

0 lizerindeki olasilik dagilimina iliskin formiil asagidaki gibidir;

exp(Aox + 4,0)
11 1+ exp(Ayr + 1,0)

K
P@lo) = | [Pao) =
k=1
Egitim uygulamalarinda, yiiksek diizey ortiik 6zellik 0 genel olarak 6zel bir alana
iliskin beceri diizeyi ya da yetkinlik olarak tanimlanabilir.

Yiiksek diizey ortiik 6zelligin DINA model i¢inde tanimlanabilecegi bir model olarak

HO-DINA model sunulmustur. Bu model formiilasyon problemin karmasikligindan
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kaynaklanan hesaplama hatalarin1 belirgin bi¢imde azaltmaktadir. Doymus modele
iliskin 2%-1 tane parametre tahmininin yerine bu modelde sadece K+1 adet (K
kesisim ve 1 egim parametresi) parametre bulunmaktadir. Sonu¢ olarak modelde
yeteneklerin ortak dagilimi altinda K parametre sayist katlanarak degil dogrusal
olarak artmaktadir. HO-DINA modelde her ne kadar madde parametre sayis1 kolay
hesaplanabilir oranda diisse de bu formiilasyon i¢in EM algoritmasiyla hesap yapmak
miimkiin olmamaktadir. Bu nedenle, de la Torre ve Douglas (2004) HO-DINA model
icin Monte Carlo Markov Zinciri kullanarak gilivenilir parametre tahminleri

yapmanin yontemini sunmuslardir.

1.6. DINA Model Uygulamalari

Bu calismada DINA modelin se¢ilmesinin 6nemli nedenlerinden bir modelin diger
BTM’lere gore daha basit yapiya sahip olmasidir. Modelin basit yapisina ragmen
diger BTM’lere gore yorumlanmaya daha uygun bir formiilasyonu vardir, ayni
zamanda siire¢ icinde Doignon ve Falmagne (1999), Haertel (1989), Macready ve
Dayton (1977) ve Tatsuoka (2002) tarafindan ortaya atilan ve tartisilan diger
modellerin temelini olusturan formiilasyonu kullanmaktadir. DINA model basitligine
ragmen yiiksek model-data uyumuna olanak vermektedir. Buna ek olarak de la Torre
ve Douglas caligmalarinda bazi modifikasyonlarla modelin farkli stratejilere
kolaylikla uyum sagladigin1 gostermistir. DINA modelin 6neminin ve gerekliliginin
bir diger kanit1 da de la Torre’nin ¢aligmalarinda ortaya koyulmustur. De la Torre
daha yeni ve daha karmasik olan BTM’lerle DINA model arasindaki uyumu ve bu
modellerin DINA modeli temel aldigini1 gdsteren arastirmalar yapmistir(de la Torre,

2008b, 2009a; de la Torre & Liu, 2008).

DINA model 6grencilerin maddeyi dogru cevaplamasi i¢in gerekli becerilere sahip
olup olmama durumlarini belirlemek noktasinda oldukga basarilidir. Bununla birlikte
belirledigi kaydirma ve tahmin parametreleri yoluyla madde giigliigii ve ay1t ediciligi
seklinde yorumlanabilecek bazi indislerin hesaplanmasina da olanak saglamaktadir.
De la Torre (2008b) maddenin kalitesini belirleyen ayirt edicilik indisini belirlemek
amaciyla hem kaydirma hem de tahmin parametrelerinin birlikte kullanildigi bir
hesaplama yontemi onermistir. De la Torre’ye gore “J;” ayirt edicilik indisi olarak 1-

s; — g; formiiliiyle hesaplanabilmektedir. Ortiik 6zellige gore dgrencileri mikkemmel
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diizeyde ayirt eden bir madde i¢in J; = 1 olmalidir ve bu deger “sifir” a yaklastik¢a

maddenin ayirt edicilik giicii diigmektedir.

DINA model uygulamalarinda dolayli bir yontemle model-veri uyumu
belirlenebilmektedir. Eger 6rneklem orta veya {istii biiyiikliige sahipse ki-kare uyum
iyiligi testi yapilarak model veri uyumu belirlenebilmektedir. Bununla birlikte model
tarafindan verilen madde diizey degerleri yardimiyla modele uyum saglamayan

maddeler de belirlenebilmektedir.

DINA modelle elde edilen s ve g parametreleri ayn1 zamanda madde giigliigiiniin
yorumlanmasi konusunda da kullanilmaktadir. Testte diisiik kaydirma ve yiiksek
tahmin parametresine sahip olan maddeler icin “kolay” yorumu yapilmaktadir. Zor
maddelerde ise kaydirma parametresi yliksek ve tahmin parametresi ise diisiik
cikmaktadir. Orta giigliikteki maddelerde ise kaydirma ve tahmin parametrelerinin

ikisi de diisiik degerler almaktadir (Wenmin, 2006).

DINA model kullanilarak testi alan bireylerin test i¢in gerekli 6zelliklere sahip olup
olmadigi, bireylerin 6grenme eksiklikleri, madde giicliigliniin hangi o6zelliklerin
eksikliginden kaynaklandigi gibi bilgiler elde edilmektedir. Bununla birlikte DINA
model kullanilarak madde yanliligi, bireysellestirilmis testler i¢in madde se¢imi ve

parametre kestirimi gibi uygulamalar da gergeklestirilebilmektedir.

1.7. Amac ve Onem

Egitimde yapilan 6lgme ve degerlendirme ¢alismalarinda yeni arayislarin ve farkh
bakis agilarinin alana katkisi gerekli ve dnemlidir. Bireylerin, tepkilerin, yontemlerin
ve teknolojinin gelisimiyle hem egitim programlarinin hem de bu etkinlikler i¢indeki
O0lcme degerlendirme wuygulamalarinin  kendini gelistirmesi ve yenilemesi
gerekmektedir. Caligmanin temelini olusturan BTM egitim alaninda kullanilan 6lgme
araclarina iliskin oldukc¢a yeni ve kendi icinde tutarli bir yaklasim getirmektedir. Bu
modeller 6grenci performansi ve toplam puanini temel alan geleneksel degerlendirme
yaklagimlarmin disina ¢ikarak dogrudan testte Olciilen beceri ve bu becerinin testi

alan bireyde bulunma durumu iizerinde durmaktadir.
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Bu calismada BTM’nden biri olan DINA model kullanilmistir. Bu model ile ilgili
caligmalar genel olarak simiilasyon ve daha 6nce uygulanmis testlerin tekrar analizi
cercevesinde toplanmaktadir. Calismada biligsel tan1 modeli ilkelerine gore
hazirlanmis bir test {izerinden DINA model parametreleri kestirilmistir. Gergek
yasam uygulamasi anlami tagiyan bu ¢alisma, daha onceki aragtirmalarda ¢ogunlukla
teorik diizeyde kalan BTM’ye iliskin 6zelliklerin pratik alandaki uygulanabilirligi
hakkinda bir fikir vermeyi amaglamaktadir. Simiilasyon ve gergek kosullar altinda
yapilan uygulama sonuglarinin karsilagtirilmasi, benzerlikler ve farkliliklar1 veya
kuramin isleyen ve islemeyen yanlarini ortaya koymaya katki getirebilir. Karar
vericilere istatistiksel yollarla (objektif olarak) kararlarinin dogruluk derecesini
gérme sans1 verebilir. Bu tiirden calismalar yapacak arastirmacilara yol gosterici
olabilir. Tirkiye’de ilk olarak uygulanmasi da c¢aligmanin Onemini daha da

arttirmaktadir.

Calismanin bir diger amaci1 karar verme amaci tasiyan testlerde geleneksel
yontemlerle yapilan smiflamalar ile DINA modelle belirlenen siniflamalarin,
tutarligini incelemektir. Testi alan bireyler hakkinda bagil ya da mutlak
degerlendirme Olgiitlerine gore verilen gecti kaldi kararlarinin dgrencilerin olgiilen
Ozelligin alt yetenek diizeylerine sahip olup olmamalari bakimindan ne derece uyum
sagladig1 ¢caligma kapsaminda incelenmistir. Bu anlamda izleme testleri géz Oniine
alinarak Ogrenci eksiklerini belirleme amaci tasryan BTM’den biri olan DINA
modelin 6grenci hakkinda karar verme siirecindeki etkinligi test edilmistir.
Literatiirde testler sonucu yapilan siniflamalarin gegerligi konusundaki ¢aligsmalarin

stirlilig1 g6z oniine alindiginda calismanin bu noktada da 6nem tasidig1 sdylenebilir.

1.8. Problem Ciimlesi ve Alt Problemler

DINA modele gore gelistirilen “Egitimde Olgme ve Degerlendirme” testi sonuclarina
gore DINA modelle ve bagill ve mutlak degerlendirme yontemleriyle yapilan

siniflamalarin tutarlilii ne diizeydedir?

1.8.1. Alt Problemler
. DINA modele ve mutlak Olciite gore degerlendirme yapildiginda siiflama

gecerliginin diizeyi farklilagmakta midir?
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2. DINA modele ve bagil 6l¢iite gore degerlendirme yapildiginda siniflama gegerliginin

diizeyi farklilasmakta midir?

1.9. Stmirhliklar

Bu arastirma, DINA modele uygun olarak gelistirilen Olgme araci ve aracin

kapsamiyla sinirlidir.

1.10. Tigili Arastirmalar

DINA model 2000’li yillarda yaygin olarak kullanilmaya baglamakla birlikte bu
konuda yapilan ¢aligmalar genelde simiilasyon temellidir. Ozellikle de la Torre

yaptig1 ¢alismalarla DINA modelin gelismesinde ciddi katkilarda bulunmustur.

de la Torre ve Lee (2010) DINA modelin parametrelerinin degismezligi iizerine
yaptiklar1 simiilasyon ve 2002 yilinda Tatsuoka tarafindan gelistirilip uygulanmis bir
teste ait gercek veriye dayanan c¢aligmalarinda soru sayisi, 6rneklem sayis1 modeller
degistirilerek test parametrelerini incelemislerdir. Bu ¢calismada DINA model ve HO-
DINA model karsilastirilmis ayni1 zamanda kestirim yontemi olarak Markov Zinciri
Monte Carlo (MZMC) yontemi ile maksimum olabilirlik yontemleri kiyaslanmustir.
MZMC kestirimlerin HO-DINA model parametrelerin degismezligi konusunda daha

tutarli sonuglar verdigi goriilmiistiir.

de la Torre ve Douglas (2004) HO-DINA model ile “high order” Lineer Lojistik
Modelin (HO-LLM) parametrelerinin dogrulugunun karsilastirilmasi konusunda bir
calisma yapmuslardir. Bu arastirmada iki model i¢inde oOncelikli olarak bir
simiilasyon c¢aligmasi yapmiglar ve model veri uyumunu sinamiglardir. HO-DINA
modele gore diizenlenmis verilerle HO-LLM analizleri yapildiginda ya da HO-LLM
gore belirlenmis verilere HO-DINA analizleri yapildiginda yeteneklerini siniflanma
oranlarinin ciddi olarak diistiigii goriilmiistiir. Arastirmada daha sonra 2002 yilinda
Tatsuoka tarafindan gelistirilip uygulanmis bir teste ait veriler HO-DINA model ve
bagimsiz DINA model analizleriyle incelenmis ve bu iki model arasinda oOrtiik
yetenegi kestirme diizeyleri karsilastirllmistir. Bu karsilagtirma sonucunda iki

modelin birbirine yakin degerlerler vermekle birlikte 6zellikle Q matrisi icinde dogru
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belirlenmis yeteneklerde iki modelinde basarili kestirimlerde bulundugu gozlenmistir.
Bunun yaninda Q matriste temsili sikintili olan yetenekler icin HO-DINA model,
ortiikk yetenegi belirlemede “bagimsiz’ DINA modele gore ¢ok yetersiz kalmistir.
Arastirmada da goriildiigli gibi ozellikle HO-DINA modeli Q matrisinin

dogrulugundan diger modellere gore daha fazla etkilenmektedir.

Bir baska arastirmalarinda de la Torre ve Douglas (2008) DINA modelin degisik
formlarinin karsilastirilmasi iizerine bir c¢alisma yapmislardir. Bu c¢alismada HO-
DINA, NIDA, tek stratejili DINA (SS-DINA) ve cok stratejili DINA (MS-DINA)
modelleri karsilagtirllmigtir. Arastirmanin simiilasyon ¢alismasi boliimiinde DINA,
NIDA model ve HO-DINA model SS-DINA ve MS-DINA modelleri karsilastirilarak
veri i¢in en uygun modellerin HO-NIDA ve MS-DINA olduguna karar verilmistir.
Arastirmada 2002 yilinda Tatsuoka tarafindan gelistirilip uygulanmig bir teste ait
veriler kullanilmigtir. Sonugta NIDA modelin veriye uyumu ¢ok diisiik ¢ikmistir. SS-
DINA ve MS-DINA arasinda ise MS-DINA sonuglari modele daha ¢ok uyum

gostermistir.

Huebner, Wang ve Lee (2009) DINA modelin bilgisayara adapte edilmis bir teste
uygulama kosullarini arastirdiklar1 ¢aligmalarinda 97 sorudan olusan ve 3776 kisiye
uygulanan bir testi incelemisleridir. Arastirmada 97 sorudan 50 tanesi rastlantisal
olarak secilmis ve bu sorulara iliskin Q matrisi olusturularak bireylerin siniflama
durumlar1 incelenmistir. 50 soru iizerinden DINA modele gore belirlenen 6grenci
durumlan ile ger¢ek uygulama sonuglari arasinda 0,997 diizeyinde yiiksek bir

korelasyon katsayisi elde edilmistir.

Wenmin (2006) hazirladigi doktora tezinde DINA modelle madde yanhiliginin
belirlenmesi lizerine ¢alismistir. Bu ¢alismada madde yanliligit DINA model, Mantel-
Haenszel ve SIBTEST modelleri kullanilarak belirlenmistir.  Simiilasyon
calismasinin yani sira 2004 yilinda uygulanan TIMSS testinden secilen 14 madde
icin hazirlanilan Q matrisi ile gergek veri lizerinden de madde yanlilig1 aragtirilmastr.
Calismada DINA model ve diger modeller arasinda madde yanliligini belirleme
konusunda yiikksel uyum gozlenmistir. Bir madde disinda {i¢ teknikte aymni

maddelerde yanlilik tespit etmistir.
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Cheng (2010) Biligsel Tanmi temelli Bilgisayar Uyarlamali Test gelistirme siirecinde
madde se¢imi yapma asamasinda DINA modelin kullanilmasina iliskin simiilasyon
verisine dayanan bir ¢aligma yapmuistir. Bireysellestirilmis testler i¢in genelde
kullanilan madde se¢im algoritmasi olan Maksimum Fisher bilgi metodu (GDI) ile
DINA modele gore gelistirilen The Modified Maximum Global Discirimination
Index (MMGDI) metodu karsilastirilmistir. Arastirmada 30 maddelik ve 24 maddelik
iki testte iliskin iki simiilasyon analizinde de MMGDI sonuglar1 kullanilan GDI
yontemine gore biligsel profil belirleme konusunda daha yiiksek oranda basarili
olmustur. Bununla birlikte MMGDI yontemi GDI yontemine gore daha kisa bir testle

ylksek oranda basarili belirlemelerde bulunmustur.

Literatiirde konuya iliskin caligsmalarin genellikle simiilasyon boyutunda oldugu
goriilmektedir. Bununla birlikte gercek veri {izerinden yapilan c¢alismalar ise daha
onceden hazirlanilan bir testi Q matrise adapte etmek yoluyla gergeklestirilmistir.
Simiilasyon ¢alismalarinin temelinde, dogru olusturulmus bir Q matrisinin ve analiz
icin kullanilacak modelin se¢iminin ortiik 6zelligi belirleme konusunda 6nemli bir
Olciit oldugu gosterilmektedir. Gergek veri tizerinde yapilan ¢aligmalarda elde edilen
parametrelerin ¢ogu durumda kullanilan geleneksel yontemlerden daha isabetli
kestirimlerde bulundugu goriilmektedir. Ama hemen hemen biitiin ¢alismalarda BTM
uygulamalarinin  bu yaklagimin temel ilkelerine gore hazirlanan bir teste

uygulanmasinin daha isabetli sonuglar verecegi sdylenmektedir.
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2. BOLUMII

YONTEM

Bu bdliimde, aragtirmanin tiirii, ¢alisma grubu, verilerin elde edilmesi, verilerin

analiz yontemleri ve bu analizlerde kullanilacak bilgisayar programlari agiklanmustir.

2.1. Arastirmanin Tiirii

Aragtirma, gelistirilen bir testin BTM’ye uygunluk diizeyini belirleme bakimindan
var olan bir durumu ortaya ¢ikartmak amaci tasimaktadir. Betimsel arastirma
calismalarinda olaylarin daha o©nceki durumlart dikkate alinarak, degiskenler
arasindaki iligkiler agiklanir ve anket, sinav ve goézlem formu gibi bir 6lgme araciyla
veriler toplanmaktadir (Karasar, 1998; Brown ve arkadaslar1,1999). Bu nedenle bu
arastirma betimsel bir arastirma olarak degerlendirilebilir. Bunu yaninda siniflama
gecerligine iliskin farkli teknikleri karsilagtirma olanagi da verdiginden kuramsal bir

arastirma olarak da ele alinabilir.

2.2. Calisma Grubu

Arastirmanin evrenini Ege Universitesinde Olgme Degerlendirme dersi alan 471

ogrenci olusturmaktadir. Ogrencilerin béliimlere gore dagilmi Tablo 2.1°de

gosterilmektedir.
Tablo 2.1.
Osrencilerin Boliimlere Gore Dagilimi
BOLUM N %
Biyoloji 62 13.2
BOTE 73 15.5
Cografya 30 6.4
Sosyoloji 32 6.8
Fizik 48 10.2
Kimya 33 7.0
Matematik 87 18.5
Tarih 38 8.1
Felsefe 34 7.2
Sanat Tarihi 34 7.2

TOPLAM 471 100,0
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2.3. Verilerin Elde Edilmesi

Bu boliimde 6lgme aracinin gelistirilme siireci ve 6zellikleri anlatilacaktir.

2.3.1. Ol¢me Aracimin Gegerlik ve Giivenirligi

Verilerin elde edilmesi amaciyla gelistirilen 6lgme aract 50 sorudan olugmaktadir.
Olgme aracinda bulunan sorular Olgme Degerlendirme dersine iliskin “Egitimde
Degerlendirme”, “Ol¢me Aracinda Aranan Nitelikler”, “Egitimde Kullanilan Olgme
Araclar” ve “Olgme Sonuglar1 Uzerinde Yapilan Istatistiksel Islemler” konularini

kapsamaktadir.

Olcme Aracinin Giivenirligine ve Gecerligine Iliskin Calismalar

Olgme arac1 gelistirildikten sonra 10 farkli bdliim &grencilerinin olusturdugu 471
kisilik ¢alisma grubuna uygulanmistir. Uygulama sonucu elde edilen testte iliskin

betimsel istatistikler Tablo 2.2’de verilmistir.

Tablo 2.2.

Olgme Degerlendirme Testine Ait Betimsel Istatistikler
Madde Sayisi 50
Cevaplayici 471
Ortalama 32.12
Varyans 59.6
Standart sapma 7.72
Garpiklik -.87
Basikhk 1.20
Guvenirlik Alfa .85
Standart Hata 2.96
P (ortalama p) .64
rer (ortalama rgge) .50

Uygulanan teste iliskin betimsel istatistikler goz oniine alindiginda dagilimin sola
carpik ve sivri oldugu goézlenmektedir. Madde giicliikk indekslerin ortalamasi testin
orta giigliigiin biraz iizerinde oldugunu gostermektedir. Olgme aracinin giivenirlik
katsayis1 .85 diizeyindedir. Bu katsay1 basar testleri i¢in yiiksek diizeyde kabul
edilmektedir (Murphy. & Davidsofer. 2001). Asagida 6lgme degerlendirme sinavina

ait puan dagilim grafigi verilmistir.
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Sekil 2. Olgme ve Degerlendirme Testi Puan Dagilim Grafigi

Sekil 2°de verilen grafik 6grenci puan dagiliminin standart normal dagilima gore sola
carpik ve sivri olduguna isaret etmektedir. Dagilimin ¢arpiklik diizeyi incelendiginde
carpiklik katsayisinin 1’in altinda olmasi ( -.87) ve carpiklik icin hesaplanan z
istatistiginin 0=0,05 diizeyi i¢in belirlenen 1.96 degerinden kii¢iik ¢ikmasi dagilimin
normalden asir1 sapma gostermedigi seklinde yorumlanabilir. Bununla birlikte
basiklik katsayisi degerinin 1’in {lizerinde olmasi (1.20) ve hesaplanan z —istatistigi
dagilimin standart normal dagilima gore sivri oldugunun gostergesi olarak kabul

edilebilir.

Teste iliskin madde ayiricilik indeksi hesaplanirken test maddelerinin genel olarak
orta glclige yakin olmasindan dolay1 ¢ift serili korelasyon Kkatsayisina

basvurulmustur (Baykul, 2000).

Tablo 2.3’de testin maddelerine iliskin madde gii¢liigii (p;) ve madde ayiricilik (rgin)

katsayilar1 verilmistir.



Tablo 2.3.
Ol¢me Aracimin Madde Giicliik ve Ayiricilik Degerleri

Madde P; Iife Madde P; ife
1 .85 .73 26 44 .35

2 .40 47 27 .70 .50

3 .52 .50 28 33 .35

4 .80 .50 29 .35 .32

5 72 48 30 .88 .87

6 71 A5 31 .65 44

7 .30 43 32 .76 .60

8 42 .29 33 .60 .48

9 .48 A7 34 46 46
10 .72 A5 35 .76 .52
11 .62 .39 36 .85 .67
12 .85 .69 37 .84 .64
13 .66 .36 38 73 46
14 .90 .88 39 .74 .40
15 .84 .70 40 .48 .38
16 .65 A5 41 .65 44
17 .60 .28 42 .73 40
18 .89 .85 43 .92 1.00
19 33 .34 44 .48 40
20 33 .36 45 .57 .38
21 .84 .75 46 .76 .57
22 .20 42 47 .72 42
23 .82 45 48 .54 .48
24 .66 .34 49 .60 .45
25 .68 A4 50 77 .50

39

Olgme aracmna iliskin madde giigliikleri ve ayiriciliklart incelendiginde p;

degerlerinin .20 ile .92, rgn

degerlerinin ise .28 ile 1 arasinda degistigi

gozlenmektedir. Bununla birlikte 8. ve 17. maddelerin ayiricilik indekslerin sinir

deger olarak kabul edilen .30’un altinda olduklar1 gériilmektedir. iki madde testten

cikarildiginda yapilan analizde testtin giivenirlik katsayisinda herhangi bir

degisikligin olmadig1 goriilmiis ve ayn1 zamanda iki maddenin de sinir degere yakin

degerler aldig1 géz Oniine alinarak maddelerin tamaminin analize katilmasina karar

verilmigtir.
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Q Matrisi Hazirlanma Sireci

Aragtirmada kullanilan model i¢in 6zellik madde iliskisini gdsteren Q matrisinin
hazirlanmas1 gerekmektedir. Q matrisin belirlenmesi i¢in uzman goriislerine
bagvurulmustur. ilk asamada sorularm hangi 6zelliklerle temsil edildiginin
belirlenmesi amaciyla 6lgme ve degerlendirme alaninda doktora diizeyinde egitimi
olan ii¢ 6gretim iiyesi uzmana basvurulmustur. Uzman goriisleri sorularin toplam 7

ozelligi 6l¢tligli konusunda uyum gostermistir.

Sonraki asamada uzmanlardan her maddenin dogru cevaplanmasi i¢in 6grencilerin
hangi oOzelliklere sahip olmasi gerektigine iligkin goriisleri alinmistir. Uzman
goriislerine gore madde Ozellik iligkisinin belirlenmesinde her o6zellik igin ¢

uzmandan ikisinin uyumlu olmas1 kosulu aranmustir.

Uzmanlar 50 madde i¢in toplam 7 6zellik belirlemistir ve bu 6zellikleri maddelerle
iligkilendirmistir. Bu durumda ortaya 75 iligkilendirme ortaya ¢ikmistir. Burada 29
madde bir, 17 madde 2 ve 4 madde 3 6zellikle iliskilendirilmistir. Uzmanlarin ii¢ii bu
75 iliskilendirmenin 59’unda goriis birligine varmistir. 19 iligkilendirmede ise ikiser
uzmanin goriis birligi gézlenmistir. Uzmanlara ait madde 6zellik tablo sonuglar1 EK-
1 de verilmistir. Tablo 2.4’de uzmanlarin belirledigi 6zellikler ve iligkili maddelerin

listesi verilmistir.

Tablo 2.4.
Uzman Gériislerine Gore Madde Ozellik Iliskisi
Ozellik Ozellik Madde N
no
1 Gegerlik Bilgisi 1,3,5,6,7,9,10, 12, 13, 9
2 Giivenirlik Bilgisi 2,5,6,7,8,10, 11, 15, 16, 9

3 Istatistiksel islem becerisi 217,28, 29, 30, 31, 33, 34, 12
35, 36,37, 41,43

4 Istatistiksel Yorum Becerisi 5, 6, 7, 28, 32, 34, 37, 38, 18
39,40, 42, 43, 44, 45, 46,

48, 49, 50

5 Madde Analizi Bilgisi 16, 37, 39, 40, 44, 46, 47, 9
48,49

6 Smav tiirleri Bilgisi 4,12,13,14,15,18,19,20, 11
21,22,24

7 Degerlendirme Bilgisi 17,21, 22, 23, 24, 25, 26, 7
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Uzmanlarin maddeleri 6zelliklerle iliskilendirilmesi sonucu elde edilen Q matrisi

Tablo 2.5’de verilmistir.

Tablo 2.5.
Ol¢me Arcina Ait Q Matrisi

Ozellikler Ozellikler
Madde 1 2 3 4 5 6 7 Madde 1 2 3 4 5 6 7
1 1 0 0 0 0 0 0 26 0o 0 o0 o0 o0 o0 1
2 0o 1 0 0 0 0 0 27 o 0 1 0 0 o0 0
3 1 0 0 0 0 0 0 28 0o 0 1 1 0 0 o0
4 0 0 o0 o0 0 1 0 29 o 0 1 0 0 o0 0
5 1 1 0 1 0 0 0 30 o 0 1 0 0 o0 0
6 1 1 0 1 0 0 0 31 0O o0 1 0 0 0 o0
7 1 1 0 1 0 0 O 32 0O 0 0O 1 0 0 o0
8 O 1 0 0 0 0 0 33 0O o0 1 0 0 0 o0
9 1 0 0 0 0O 0 o0 34 0 o0 1 1 0 0 0
10 1 1 0 0 0 0 O 35 0O o0 1 0 0 0 o0
11 O 1 o0 0 0 0 O 36 0O o0 1 0 0 0 O
12 1 0 0 o0 0 1 0 37 0o 0 1 1 1 0 o0
13 1 0 0 o0 0 1 0 38 o 0 o0 1 0 o0 0
14 0O 0 o0 o0 0 1 0 39 0o 0 o0 1 1 0 o0
15 0 1 0 0 0 1 0 40 0o 0 0 1 1 0 0
16 0 1 o0 o0 1 0 0 41 o 0 1 0 0 o0 0
17 O 0 o0 0 0 0 1 42 o 0 o0 1 0 0 0
18 O 0 o0 0 0 1 o0 43 0 o0 1 1 0 0 0
19 o 0 o0 0 0 1 o0 44 0o 0 0 1 1 0 0
20 O 0 o0 0 0 1 o0 45 0O 0 o0 1 0 0 O
21 o 0 o0 0 0 1 1 46 0 0 0 1 1 0 0
22 o 0 o0 0 0 1 1 47 0 0 o0 o0 1 0 o0
23 0o 0 o0 o0 0 o0 1 48 0o 0 o0 1 1 0 o0
24 0o o0 o0 o0 o0 1 1 49 0o 0 0 1 1 0 o0
25 0O 0 0 0 0 0 1 50 0 0 O 1 0 0 0

DINA Modelde Q matrisinin veriye ve modele uyumu farkli tekniklerle
incelenebilmektedir. Oncelikle DINA model test asamasinda model veri uyumunun
karsilastirilabilecegi istatistikler hesaplamaktadir. Bu istatistikler veri igin
kullanilabilecek farkli modelleri karsilagtirma olanagi tanimaktadir. Ayni zamanda
DINA model parametreleri, Q matrisi ile tanimlanan o6zelliklerin iligkili oldugu
maddeleri temsil etme diizeyleri hakkinda bilgi vermektedir. Model veri uyumu ve

Q matrisin temsil diizeyi hakkindaki bilgiler verilerin analizi kisminda aktarilacaktir.
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2.4. Verilerin Analizi

2.4.1. Model Veri Uyumu

DINA modelin model-veri uyumu “Test-Level Fit Statistics” ad1 altinda bir analiz ile
yapilmaktadir. Bu analiz temel olarak modeller arasinda se¢im yapmaya imkan
vermektedir. Model analiz sirasinda Akaike Bilgi Kriteri (AIC) ve Bayesian Bilgi
Kriteri (BIC) olarak bilinen iki istatistik hesaplamaktadir. AIC temel olarak farkl
boyutlu modellerin karsilastirilmasinda kullanilan giiglii bir model se¢gme kriteridir
(Bandolos, 1993; Akinci, 2007). BIC ise daha ¢ok regresyonda secilmis model
problemleri i¢in iiretilmis bir kriterdir (Ucal, 2006). Her iki yontemde de, uyum
katsayilar1 daha diisiik olan modelin daha uygun olduguna karar verilir (Cavanaugh,

2009).

Aragtirmada Q matrisiyle belirlenen modelin uyumuna uzmanlarin hazirladiklar1 Q
matrisler ve uzman uyumlarina gore belirlenen Q matris kullanilarak da bakilmistir.
Tablo 2.6’da li¢ uzmanin hazirladiklar1 Q matris ve uzmanlar arasindaki uyum
dikkate alinarak belirlenen Q matris kullanilarak yapilan analizler sonucunda elde

edilen AIC ve BIC istatistik degerleri verilmistir.

Tablo 2.2.
Model Veri Uyumu Karsilastirmast i¢in AIC ve BIC Kriterleri

Uzmanl Uzman2 Uzman3 Uzman Uyumu

Q Matris Q Matris Q Matris Q Matris
AIC 28791.02 28790.10 28796.21 28789.31
BIC 29756.17 29746.25 29769.37 29732.46

Yukaridaki tabloda da goriildiigli gibi uzmanlar arasindaki uyum dikkate alinarak

belirlenen modelin veriye daha iyi uyum sagladig: goriilmektedir.

2.4.2. DINA Model Parametreleri

Calismada kullanilan OxEdit programi1 Doornik (2002) tarafindan gelistirilmistir ve
akademik arastirmalar igin ticretsiz erisime aciktir. Programin DINA analizi
yapabilmesi i¢in gerekli kodlarin yiiklenmesi gerekmektedir. Bu kodlar programin

Maksimum Beklenti (expectation-maximization EM) algoritmas1 kullanarak DINA



43

model parametrelerini kestirmesine olanak saglamaktadir. Program, DINA modele
iliskin 6zelliklerin sonsal dagilimlarini, 6grencilerin ortiik siniflarini, parametreleri
temel alan madde uyum indekslerinin kestirimlerini ve standart hatalarmi
vermektedir. Programin analizi yapabilmesi i¢in kullanicinin kodlar1 cevaplayici,
madde ve 6zellik sayisina gore tekrar diizenlemesi gerekmektedir (de la Torre, 2009).
Calismada kullanilan veriye ve Q matrisine iliskin; syntax, EK-2’de, DINA model
“OutPut” dosyas1 EK-3’de verilmistir.

DINA model i¢in Orneklem biiyiikligi ve ozellik sayisimin kurulan modelin
tanimlanabilir olabilmesi i¢in ne diizeyde olmas1 gerektigi konusunda kesin bir dlgiit
bulunmamaktadir. Bununla birlikte 4 ile 6 arasindaki Ozellik i¢in her maddenin
yaklagik birka¢ yiiz kisi tarafindan cevaplanmasi yeterli gdoriilmektedir
(Rupp&Templin, 2008). Huebner (2010), 10’un tizerinde 6zellik i¢in bazi sorunlarin
olusabilecegini belirtmistir. Sonu¢ olarak arastirma kapsaminda kullanilan 6lgme
araci i¢cin uzmanlarin belirledigi 7 6zellik ve 471 kisilik 6rneklem biiytikligl konuyla

ilgili daha 6nce yapilan aragtirmalarca modelin tanimlanabilmesi i¢in yeterlidir.

Arastirma kapsaminda hazirlanan Q matrisi ve toplanan veriler Oxedit programi igin
gelistirilen DINA model ara yazilimi kullanilarak test edilmis ve dlgme aracina ait
parametreler belirlenmistir. Olgme aracinin ve Q matrisinin niteligini belirleyen s, g

ve (1-s) degerleri asagida Tablo 2.7’de verilmistir.
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Tablo 2.3.
Olcme Aracina ait DINA Model Parametreleri

Madde g s 1-s Madde g s 1-s
1 .74 .08 .92 26 40 .27 73

2 .14 .64 .36 27 49 13 .87

3 .48 A1 .89 28 45 .25 .75

4 .50 .23 77 29 32 .24 .76

5 .59 .06 .94 30 .59 .18 .82

6 .45 .18 .82 31 .68 .16 .84

7 .76 12 .88 32 31 11 .89

8 .26 .55 .45 33 43 .24 .76

9 .83 .63 .37 34 73 .27 .73

10 .75 .02 .98 35 .50 31 .69

11 .49 27 .73 36 .61 .22 .78

12 .52 .09 91 37 .34 13 .87

13 .68 .22 .78 38 .32 .24 .76

14 .32 .49 .51 39 42 42 .58

15 47 .34 .66 40 .62 .33 .67

16 .43 .03 .97 41 .55 .22 .78

17 .24 .15 .85 42 .80 .26 74

18 51 .18 .82 43 .58 46 .54

19 .40 .24 .76 44 .81 A1 .59

20 .40 .36 .64 45 .80 .33 .67

21 .43 .24 .76 46 .67 .18 .82

22 .52 .14 .86 47 .99 49 .51

23 .38 .03 .97 48 .84 .33 .67

24 .35 .35 .65 49 .29 .26 .74

25 71 .30 .70 50 .30 17 .83
Ortalama .52 .25 .75

Olgme aracma iliskin DINA model s ve g parametreleri incelendiginde g
degerinin .14 ile .99 arasinda yer aldig1 gozlenmektedir. Olgme aracina iliskin s
parametresi degerleri ise .02 ile .64 araliginda degismektedir. Parametrelerin
ortalamalarina bakildiginda g degerlerinin .52 s degerlerinin ise .25 ortalamaya sahip
olduklar1 gozlenmektedir. Wenmin (2006) diisik s degerlerinin ve yiiksek g
degerlerinin testin kolay oldugunun gostergesi oldugunu sdylemektedir. Olgme
aracina iliskin s ve g parametreleri incelendiginde de testin ortalamadan biraz daha

kolay oldugu goriilmektedir.

De la Torre (2008,) De la Torre (2009) ve Wenmin (2006) 1-s degerinin 0’a
yaklagmasinin madde i¢in belirlenen 6zelliklerin Q matrisi tarafindan tam olarak
temsil edilmemesinin bir gostergesi olarak yorumlanmasi gerektigini sdylemislerdir.

Bu anlamda bu deger uygulanan 6lgme aracina ait maddelerin Q matrisiyle uyusma
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oraninin bir gostergesi olarak yorumlanmasi anlamina gelmektedir. Uygulanan 6lgme
aracina ait 1-s degerleri incelendiginde bu degerlerin .36 ile .98 araliginda oldugu
gbzlenmektedir. Ayn1 zamanda sadece 2. ve 9. maddelerde bu deger .50’nin altinda
kalmistir. Bu durum maddeleri dogru cevaplamak i¢in gerekli olan &zelliklerin Q

matris tarafindan dogru iliskilendirildiginin bir gostergesi olarak kabul edilebilir.

2.4.3.Gecti Kaldi Kararlarina iliskin Olgiitler
Arastirma kapsaminda 6l¢me aracinin uygulandigi grubun ders basarisina iliskin
kararlarin gecerligi inceleneceginden, dgrenciler hakkinda mutlak degerlendirme ve

bagil degerlendirme durumlarina gore analizler igin dlgiitler farkli alinacaktir.

Mutlak Degerlendirme: Uzerinde degerlendirme yapilacak grup heniiz bir dlgme

islemine tabi tutulmadan, yani 6l¢me islemi yapilmadan, biitiin grup icin kesin ve
standart olarak belirlenen esik degerine mutlak 6l¢iit adi verilir. Degerlendirmede
kullanilan Sl¢iitiin yukarida belirtildigi gibi mutlak olmasi durumunda ise yapilan
degerlendirmeye mutlak degerlendirme adi verilir (Ozgelik. 2010). Hambleton (1990)
ogrenme eksikliklerinin belirlenmesi, 6gretimin etkililiginin belirlenmesi, program
degerlendirme caligsmalar1 ve bazi durumlar i¢in 6grenci basarisinin belirlenmesi
amact ile yapilan degerlendirmelerde mutlak degerlendirme kullanilabilecegini
sOylemektedir. Bununla birlikte Turgut (1995) kullanilan 6lgme aracinin ¢ok zor
sorulardan olusmadigi, sinavin dgrencilerin diizeyine uygun oldugu, biitlin sorularin
ogrenciler tarafindan yanitlanabilir oldugu, yanitlama siiresinin yeterli oldugu (yani
kullanilan 6lgme aracinin hiz testi olmadigi) ve 6lgme isleminin yeterli giivenirlik ve
gecerlikte yapilabildigi durumlarda mutlak degerlendirmenin yapilabilecegini
belirtmistir. Mutlak degerlendirmede 6grencilerin testten aldiklar1 ham puanlarin

Mutlak Basar1 Yiizdesi (MBY) hesaplanabilir.

Ege Universitesi kapsaminda mutlak degerlendirme kullanilan béliimlerde &lgiit 100
puan iizerinden 60 puandir. Bu nedenle ¢calisma kapsaminda 6grenci hakkinda gecti

karart i¢in 6l¢iit 60 puan kabul edilmistir.

Bagil Degerlendirme: Olgme islemi sonrasinda, lgme sonuglarina dayali olarak elde

edilen oOlglite bagil o6lgiit, bu Olglite gore yapilan degerlendirmeye bagil

degerlendirme denilmektedir. Ege Universitesinde degerlendirilecek sinif mevcuduna



46

gore aritmetik ortalama ve standart sapmaya gore ve dnceden belirlenen yiizdeliklere
gore not verme yontemleri kullanilmaktadir. Asagida Ege iiniversitesi bagil
degerlendirme sistemi ve harfli sistem uygulama kilavuzundan (2010) alinan

aragtirmada kullanilacak yonteme iliskin bilgiler verilmistir.

Ege Universitesinde 6grencilerin notlarinin Bagil Degerlendirme sistemi icinde ham
basar1 notlarinin ortalama hesabina katilabilmeleri i¢in, bu notlariin belirli bir baraj
degerini asmas1 gerekmektedir. Bu baraj degeri Ortalamaya Katma Deger Limiti
(OKDL) olarak tanimlanir baraj degeri 15 olarak kabul edilir. Bununla birlikte Ege
Universitesi bagil not sisteminde final baraj notu 35°dir. Final notlar1 35 in altinda
kalan Ogrencilerin ham notlari, ham puan ortalamasi hesabina katilmasina karsin
degerlendirilmeye alinmaz ve bu durumdaki 6grenciler aldiklar1 dersten basarisiz

sayilirlar.

Ege tiniversitesi Bagil Degerlendirme sisteminde 6grenci harf notlar1 sinifin dnceden
belirlenmis seviye Olclitlerine gore belirlenir. Siif seviyesi ham puan ortalamasi esas

aliarak belirlenir ve Tablo 2.8’de aciklandig1 sekilde tanimlanir.

Tablo 2.4.
Bagil Degerlendirme Sinif Seviyesi
Seviye Ham puan ortalamasi
Miikemmel 70-100
Cok iyi 62,5-70
Iyi 57,5-62,5
Orta {istii 52,5-57,5
Orta 47,5-52,5
Zayif 42,5-47,5
Kotii 0-42,5

Ege tliniversitesi bagil degerlendirme sistemine gore dgrencilerin testten aldiklart ham
puanlar i¢in z puanlari hesaplanir. Bu puanlar iiniversitenin belirledigi ham puan
ortalamasi 60 ve standart sapmasi 10 olan t puanlarina doniistiiriiliir. Her bir 6grenci
i¢in belirlenen t puanlar1 sinif seviyelerine gore degisen t puan sinir degerlerine gore

harf notlarina dontstiiriiliir. Tablo 2.9, harf notlarinin t sinir degerlerini vermektedir.
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Tablo 2.5.
Harf Notlari t Sinir Degeri

Seviye FF FD DD DC cC CcB BB BA AA
Milkemmel <34 34-38,99 39-43,99 44-48,99 49-53,99 54-5899 59-63,99 64-6899 269
Cok iy <36 36-40,99 41-4599 46-50,99 51-55,99 56-60,99 61-65,99 66-70,99 271
iyi <38 3842,99 43-47,99 4852,99 53-57,99 5862,99 63-67,99 687299 273
OrtaUsti <40 40-44,99 45-49,99 50-54,99 55-59,99 60-64,99 65-69,99 70-74,99 >75
Orta <42 42-46,99 47-51,99 52-56,99 57-61,99 62-66,99 67-71,99 72-76,99 277
Zayif <44 44-48,99 49-5399 54-58,99 59-63,99 64-68,99 69-73,99 74-78,99 279
Kot <46 46-50,99 51-5599 56-60,99 61-6599 66-70,99 71-75,99 76-80,99 281

Tablo 2.9’a gore belirlenen 6grenci harf notlarina gore bagil sistemde harf notu FF

ve FD olan 6grenciler disindaki 6grenciler o dersten basarili sayilir.

Aragtirma iginde bagil degerlendirmeye iliskin bulgular yukarida verilen

aciklamalara gore hesaplanmistir.

DINA Model: DINA model yapist geregi Ogrencinin testteki maddeleri dogru

cevaplamak icin gerekli olan oOzelliklere sahip olup olmadiklarini belirler. Bu
anlamda hem her bir 6grencinin 6grenme eksiklerini hem de bir smif i¢inde her bir
ozellige sahip olan bireylerin sayilarini hesaplama imkani saglar. Bu sekilde DINA
modelle bir smifin her bir 6zelligin ne diizeyde kazandigi yani 6zellige sahip

ogrencilerin sinif mevcuduna oranlar1 kolayca hesaplanabilmektedir.

DINA modelin temel amaci 6grencinin ait oldugu ortiik sinifi belirlemektir. Bu amag
icin 6grencinin toplam dogru sayisini degil o 6zellige sahip olma olasiligini en ¢ok
arttiran maddeleri belirleme yontemini kullanilmaktadir. DINA model de her bir
ogrencinin sahip oldugu 6zellikler MTK temelli bireysel yetenek diizeyi (6) kestirimi
ve bireye iliskin biligsel taniy1 koyabilmek i¢in belirlenen bireysel 6zellik vektori (o)

kestiriminin bir kombinasyonuyla belirlenir (McGlohen, 2004).

DINA modelin bir cevaplayicinin belirli bir 6zellige sahip olup olmadigini belirleme
asamasi temel olarak dgrencinin 6zellik bakimindan 0 siifinda mi1 yoksa 1 sinifinda
mi1 olacagina dair bir olasilik degeri belirleme siirecidir. Bu olasilik degeri i¢in genel
olarak .50 esigi kullanilir. Ogrencinin 6zellige sahip olma olasiligi .50 degerinin

altinda kalirsa 0 sinifina, tistiinde ya da ayn1 degeri alirsa 1 sinifina dahil olur. DINA
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modelde 6grenciye iliskin o kestirimi, 6zelligi temsil eden maddelerin giigleriyle
ilgilidir. Maddenin olasilik belirleyen temel parametresi ise s dir. Bu anlamda DINA
model ilk boliimde de aktarildig1 gibi 6grencinin 6zellige sahip olma olasiliginin .50
tizerine ¢ikmasmi 6grencinin 6zellige sahip oldugu karari verilmesi i¢in yeterli
gormektedir. Bu olasilik degerinin belirlenmesindeki temel dlgiit ise analiz sirasinda

iterasyonlarla belirlenen DINA modele iliskin s ve g parametreleridir.

Literatiirde DINA modelin belirledigi 6zellikler kullanilarak testi alan bireyler
hakkinda gegti kald1 karar1 verme ya da bu oOzellikleri farkli bir yontemle
kargilagtirma amaci tasiyan caligmalara rastlanmamistir. Bu nedenle arastirmada
ogrencilerin sahip olduklar1 6zellik sayilariyla mutlak ve bagil degerlendirme
sonuclarint karsilastirabilmek amaciyla uzman goriislerine basvurularak DINA

modele iligkin bir 6lgiit belirleme yoluna gidilmistir.

Bu amagla iki farkli {iniversitede Ogretim {iiyesi diizeyinde “egitimde Olgme ve
degerlendirme” dersini yiiriiten 3 uzmanin konuyla ilgili goriislerine bagvurulmustur.
Arastirma kapsaminda hazirlanan 6lgme araci, 6lgme aracindaki maddelere gore
belirlenen Q matrisini inceleyen uzmanlar, dersten basarili sayilmak i¢in DINA
model tarafindan belirlenen 7 6zellikten herhangi 4 tanesine sahip olmanin alt sinir

olmas1 konusunda goriis birligine varmiglardir.

Uzman goriisleri dogrultusunda, mutlak ol¢iit i¢cin belirlenen %60°lik alt sinira
paralel olarak Olgme aract igin belirlenmis 7 Ozellikten en az 4 tanesine sahip
olmanin DINA model i¢in derste basarili olmanin 6lgiitii olarak kabul edilmesine

karar verilmistir.
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3. BOLUM 111

BULGULAR VE YORUMLAR

Bu bdliim arastirmanin alt problemlerine iligkin bulgular1 ve yorumlari icermektedir.
Uygulanan 6l¢gme araci sonunda 6grenciler hakkinda mutlak 6l¢iitlere gore ve bagil
Olclitlere gore verilen gecti kaldi kararlarinin DINA model tarafindan belirlenen
ogrencilerin ait olduklar1 ortiik siniflarla karsilastirilmasi incelenmistir. DINA model
siniflamalarindan yola ¢ikarak 6grencilerin sahip olmalar1 gereken ozelliklere ne
oranda sahip olduklar1 hakkinda bilgilere yer verilmistir. Bununla birlikte DINA
modelin 6grenme eksik ve yanliglarini ortaya ¢ikarma konusunda ne diizeyde basarili

oldugu incelenmistir.

3.1.Alt Problem 1’e iliskin Bulgular

DINA modele ve mutlak olgiite gore degerlendirme yapidiginda siniflama
gecerliginin diizeyi farklilasmakta midir?

Asagida Tablo 3.1°de Egitimde Olgme ve Degerlendirme dersine iliskin mutlak

Olclite dayali olarak haklarinda gegti ve kald1 karar1 verilen 6grencilerin dagilimi

goriilmektedir.
Tablo 3.1.
Mutlak Olgiit Gegti Kaldi Orant
Karar Frekans Yiizde
Kalda 138 29.2
Gegti 333 70.6
Toplam 471 100

Tablo 3.1°de goriildiigii gibi grupta 333 kisi dersten basarili, 138 kisi ise basarisiz
sayilmistir. Grubun basar1 oram1 %70 diizeyindedir. Tablo 3.2°de ¢aligma grubu i¢in
DINA modelle belirlenen sahip olunan 6zellik sayisina gore dgrencilerin dagilimi

verilmigtir.
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Tablo 3.2.
DINA Modelde Osrencilerin Olgme ve Degerlendirme Dersinde Sahip Olduklar:
Oczelliklerin Sayisina Gore Dagilimi

Ozellik sayisi  Frekans % Yigmah %

0 1 0.2 0.2

1 10 2.1 2.3

2 74 15.7 18.0
3 31 6.6 24.6
4 58 12.3 36.9
5 80 17.0 53.9
6 192 40.8 94.7
7 25 5.3 100.0

Toplam 471 100

Ogrencilerin sahip olduklari 6zelliklerin sayisia gore dagilimlarina bakildiginda, 6
Ozellige sahip olan Ogrenci sayisinin grubun %40’m1 olusturdugu goriilmektedir.
Biitiin 6zelliklere sahip olan 25 kisi bulunurken hig bir 6zellige sahip olmayan sadece
bir o6grenci gozlenmistir. Grup i¢inde mutlak o6lgiite gore basarisiz sayilan
ogrencilerin DINA modele gore sahip olduklar1 6zellik sayilarinin dagilimi Tablo

3.3’de verilmistir.
Tablo 3.3.

Mutlak Olgiite Gore Kaldi Karari Verilen Ogrencilerin DINA Modele Gére Sahip
Olduklar: Ozellik Sayilarinin Dagilim:

Sahip olunan

ozellik sayisi  Frekans % Yigmah %
0 1 0.7 0.7
1 10 7.2 8.0
2 63 45.7 53.6
3 14 10.1 63.8
4 25 18.1 81.9
5 8 5.8 87.7
6 17 12.3 100.0
Toplam 138 100

Dersten basarisiz sayilan 138 ogrencinin sahip olduklar o6zelliklerin sayisi
incelendiginde 4, 5 ve 6 Ozellige sahip olmasina ragmen dersten basarisiz sayilan

ogrencilerin oldugu gozlenmektedir. Bu durumda maddeleri dogru cevaplamak igin
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gerekli 6zelliklerinin yarisindan fazlasina sahip olan 50 6grenci hakkinda dersten
basarisiz oldugu karar1 verilmistir. Bu say1 dersten basarisiz olan &grencilerinin
toplaminin %36.2°sini olusturmaktadir. Bu oran mutlak 6lciitle ve DINA modelle
belirlenen kald1 kararlar1 arasindaki uyumsuzluk olarak yorumlanabilir. Tablo 3.4°de
mutlak oOlgiite gore dersten basarili sayillan &grencilerin sahip olduklar 6zellik

sayilariin frekans ve yiizdeleri verilmistir.

Tablo 3.4.
Mutlak Olg;_iit Géore Gegti Karart Verilen Ogrencilerin DINA Modele Gére Sahip
Olduklar: Ozellik Sayilarinin Dagilimi

Sahip olunan

ozellik sayisi  Frekans % Yigmal %
2 11 3,3 3,3
3 17 51 8,4
4 33 9,9 18,3
5 72 21,6 39,9
6 175 52,6 92,5
7 25 7,5 100,0
Toplam 333 100,0

Tablo 3.4’de de goriildiigii gibi hakkinda gecti karar1 verilen 6grencilerin 11 tanesi
(%3.3) iki, 17 tanesi (%5.1) ii¢ 6zellik olmak tizere 28’1 maddeleri cevaplamak i¢in
gereken Ozelliklerin yarisindan daha azina sahiptir. DINA model ve mutlak 6lgiite
gore yapilan siniflama goéz Oniline alindiginda, hakkinda gecti karari verilen
ogrencilerin  %8,4’liik kism1 i¢in iki yontem arasinda uyumsuzluk gézlenmektedir.
Hem kalan hem de gegen 6grencilerin durumlar1 incelendiginde, dgrencilerin DINA
model tarafindan belirlenen ortiik siniflar1 ile mutlak olgiite dayali olarak verilen
gecti kaldi kararlar1 arasinda bazi farkliliklar belirlenmistir. DINA model tarafindan
toplam 6zelligin yarisindan ¢oguna sahip oldugu belirlenen 50 (%36.2) 6grenci igin
mutlak degerlendirmede kaldi karar1 verilmistir. Benzer sekilde toplam 6zellik
sayisinin yarisindan daha azina sahip olan 28 (%8.4) 6grenci icin ise gecti karar
verilmistir. Ozellikle 6 dzellige sahip olmasina ragmen hakkinda kaldi karar1 verilen
17(%12.3) 6grenci ve sadece 2 6zellige sahip olmasina ragmen hakkinda gegti karari
alman 11 6grenci dikkat ¢ekici goriilmektedir. Tablo 3.5, tiim grup i¢in DINA model

ve mutlak 6l¢iit kullanilarak verilen gecti kaldi kararlarinin uyumunu gostermektedir.
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Tablo 3.5.
Mutlak Olciit ve DINA Modele Gore Hakkinda Gegti Kaldi Karari Verilen
Ogrencilerin Oranlar

DINA Model
Kaldi Gegti Toplam
Mutlak Kaldi 88(%18.7) 50 (%10.6) 138(%29.3)
olgut Gegti 28 (%5.9) 305 (%64.8) 333(%70.7)
Toplam  116(%24.6) 355 (%75.4) 471 (%100)

Grubun tamami g6z Oniine alindiginda toplam 471 6grenci arasindan hakkinda kald1
karar1 verilen 138 6grenciden 50 tanesi, gecti karar1 verilen 333 6grenciden 28 tanesi
DINA modelin belirledigi o6zelliklere sahip olma sayilarina goére uyumsuz
siniflandirilmistir. Bu anlamda 471 06grenci i¢in mutlak Olglite gore yapilan
simniflamalarin %16.5’inin DINA model siniflamalarina gére uyumsuz oldugu
gozlenmektedir. Sekil 3’de Ggrencilerin sahip olduklar1 6zellik sayilari ve testten

aldiklar1 ham puanlar arasindaki iliski gosterilmektedir.

gecti kald

O kald
7,001 OO0 OO O B gecti

6,007 O OO0 O OO

5,001 OCOCOC RN

400t -=----------mmm--- O 00 -COOCEEEEES - BB - - - - - - - - 1

3,007 o OO0 OOCCHEE mEEm =

2,007 0000000 COOOO0O CooCOoCOCEEE B
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DINA Modele Gore Sahip Olunan Ozellik sayisi

,007 o

T T T T T
00 20,00 40,00 60,00 80,00 100,00
Ogrenci Ham Puanlari

Sekil 3. Mutlak Olgiitle Verilen Gecti Kaldi Kararlarina Gore Ogrencilerin Sahip Oldugu Ozellik
sayisi-Ham puan iligkisi
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Sekil 3’de yer alan ¢izgi 6grencilerin dersten basarili kabul edilmesi i¢in sahip
olmas1 gereken minimum Ozellik sayis1 olan 4’1 gostermektedir. Grafikte kare ile
ifade edilen bireyler mutlak Olclite gore dersten basarili, daire ile gosterilen bireyler
ise basarisiz olmuslardir. Bu anlamda ¢izginin altinda kalan kareler ve c¢izginin
tistlinde kalan daireler iki yontem arasindaki uyumsuz siniflamalar1 ifade etmektedir.
Iki modelin hata paylar1 da gdz 6niine alindiginda 6 6zellige sahip olmasina ragmen
dersten basarisiz sayilan 17 ve iki 6zellige sahip olmasina ragmen dersten basarili
sayllan 11 Ogrenci iki yontem arasindaki onemli diizeyde uyumsuzlugun oram

hakkinda fikir vermektedir. Mutlak degerlendirme i¢in bu oran %6 diizeyindedir.

Ogrencilerin sahip olduklar1 6zelliklere gdre gecti kaldi kararlar ile ilgili bilgiler
Tablo 3.6’de verilmistir. Tablo 3.6, hakkinda gecti kald1 karar1 verilen 6grencilerin
hangi o6zelliklere sahip oldugunu gostermektedir. Tablonun ilk siitunu o6zellik
numaralarini, ikinci siitunu ise Ozelliklerin agiklamasini igermektedir. Tabloda 3.
siitun Ozellige sahip olmayan ve hakkinda kaldi karar1 alinan, 4. siitunu ise 6zellige
sahip oldugu halde hakkinda kaldi karar1 aliman G6grenci sayisini gdstermektedir.
Tabloda 5. ve 6. siitunlar hakkinda gegcti karar1 verilen 6grencilerin 6zelliklere sahip

olma durumunu goéstermektedir.

Tablo 3.6. ) _
Mutlak Olciit Gegti Kaldi Karar: Ozellik Iliskisi
Kaldi Gegti

No Ozellik 0 1 0 1
1 Gegerlik Bilgisi 80 58 156 177
2 Guvenirlik Bilgisi 83 55 38 295
3 istatistiksel islem becerisi 107 31 63 270
4 istatistiksel Yorum Becerisi 64 74 148 185
5 Madde Analizi Bilgisi 20 118 7 326
6 Sinav tirleri Bilgisi 110 28 51 282
7 Degerlendirme Bilgisi 82 56 78 255

Genel mantik olarak hakkinda kaldi1 karar1 verilen Ogrencilerden 6zellige sahip
olanlarin sayisinin daha az, 6zellige sahip olmayanlarin sayisinin ise daha fazla
olmasi1 beklenmektedir. Gegti karari i¢in ise iliskinin tam tersi olmasi gerekmektedir.

Tablo 3.6 incelendiginde 3. ve 6. ozelliklere sahip O0grencilerin kaldi kararlarinin
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belli oranda tutarli oldugu goriilmektedir. Bu iki 6zellige sahip olmayan bireyler i¢in
cogunlukla kaldi karar1 verilirken, sahip olan bireyler icinse gecti karar1 verilmistir.
Madde analizi bilgisi 6zelligi i¢in ise kald1 kararlar1 konusunda bir tutarsizlik oldugu
izlenimi olussa da, bu 6zellige grubun genelinde %95 diizeyinde sahip olundugu
diistintildiiglinde, 6zellige sahip olmasina ragmen kalan 6grencilerin sayisinin fazla
olmast normal goriilmektedir. Haklarinda gecti karar1 alinan 6grencilerin durumu
incelendiginde 2, 3, 5, 6 ve 7. ozellikler i¢in dagilimin beklenen diizeyde oldugu
goriilmektedir. Bu 6zelliklere sahip olan 6grenciler genelde dersten basarili olmustur.
“Gegerlik bilgisi” ve “istatistiksel yorum becerisi” i¢in ise bu Ozelliklere sahip

olmadiklar1 halde haklarinda gecti karar1 verilen 68renci sayisi oldukea fazladir.

Bununla birlikte mutlak degerlendirme kullanilarak hakkinda kaldi karar1 verilen
ogrencilerin DINA modele gore belirlenen 7 6zellikten 4 veya daha iistiine sahip
olanlarin dersten basarili kabul edilmesi gerektigini iddia etmekte kesin bir dogruluk
tasimamaktadir. Arastirma kapsaminda uzman goriislerine dayanilarak bu durum bir
Olciit olarak kabul edilmekle birlikte 6zelliklerin agirliklandirilmasi, bazi 6zelliklerin
on kosul kabul edilmesi ya da oOzellikler arasinda bir hiyerarsi olusturulmasi
durumlarinda siniflamalara iliskin uyumun degismesi miimkiindiir. Ornegin gecti
kald1 kararlarinin gegerliginin arastirilmasinda, Ogrencilerin DINA modelle
belirlenen en az 5 6zellige sahip olunmasi gerektigi olgiitii kabul edildiginde, DINA

model ve mutlak degerlendirme arasindaki uyumun %95’e ¢iktig1 goriilmektedir.

3.2. Alt Problem 2’ye iliskin Bulgular

DINA modele ve bagil odlgiite gore degerlendirme yapildiginda siniflama

gecerliginin diizeyi farklilasmakta midir?

Bagil degerlendirmeye gore gecti kaldi kararlari incelenirken oncelikle grubun
tamamina iliskin bagil degerlendirme sonuglar1 dikkate alinmistir. Oncelikle Ege
Universitesi’nde kullanilan bagil degerlendirme yontemi igin belirlenen ortalamaya
katilma olgiitii (15 puan) géz Oniine alinarak grup ortalamasi belirlenirken, 347. ve
302. siradaki 6grencilerin puanlar1 ortalamaya dahil edilmemistir. Gruba iligkin yeni
ham puan ortalama degeri 64.44 bulundugundan grup, Ege Universitesi bagil

degerlendirme yonteminde “Cok Iyi” smif diizeyine dahil edilmistir. Calismanin
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yontem kisminda belirtildigi lizere sinif diizeyi “¢ok iyi” olan smiflarda minimum
gecme notu (DD) 41 olarak belirlenmistir. Tablo 3.7, bu 6lgiitler dikkate alinarak tiim
grup icin bagil degerlendirme yontemiyle verilen gecti kaldi kararlarinin

frekanslarin1 vermektedir.

Tablo 3.7.
Bagil Ol¢iit Gegti Kaldi Orani
Karar Frekans Yiizde
Kaldx 29 6.2
Gecgti 442 93.8
Toplam 471 100

Tablo 3.7°de goriildiigii gibi grubun %94’°liik boliimii i¢in gecti karar1 verilmistir.
Tablo 3.8, hakkinda kald1 karar1 verilen 6grencilerin maddelerin dogru cevaplanmasi

icin gerekli olan 6zelliklerden kag tanesine sahip oldugunu gostermektedir.

Tablo 3.8.

Bagil Olgiite Gore Kaldi Karart Verilen Ogrencilerin DINA Modele Gére Sahip
Olduklar: Ozellik Sayilarinin Dagilimi

Sahip olunan

ozellik sayisi  Frekans % Yigmah %
1 8 27.6 27.6
2 20 69 96.6
3 1 3.4 100
Toplam 29 100

Bagil olciite gore haklarinda kaldi karar1 verilen 29 6grencinin 1, 2 ya da 3 6zellige
sahip oldugu goriilmektedir. Bu noktada bagil olgiitiin kaldi kararlar1 konusunda
DINA model siiflamalariyla uyumlu oldugu gézlenmektedir. Tablo 3.9, bagil 6lciite

gore dersi gegen 6grencilerin sahip olduklar1 6zelliklerin sayisin1 vermektedir.
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Tablo 3.9.
Bagil Olgiite Gore Gecti Karart Verilen Ogrencilerin DINA Modele Gére Sahip
Olduklar: Ozellik Sayilarinin Dagilimi

Sahip olunan

ozellik sayisi  Frekans % Yigilmah %

0 1 2 2

1 2 .5 7

2 54 12.2 12.9
3 30 6.8 19.7
4 58 13.1 32.8
5 80 18.1 50.9
6 192 43.4 94.3
7 25 5.7 100.0

Toplam 442 100.0

Ogrenciler hakkinda bagil 6lgiite gore verilen gecti kararlar incelendiginde, 87
Ogrencinin maddelerin dogru cevaplanmasi i¢in gerekli oldugu belirlenen 6zelliklerin
yarisindan azina sahip olmasina ragmen dersten basarili sayildiklar1 goriilmektedir.
Tablo 3.10, tiim grup icin DINA model ve mutlak 6l¢iit kullanilarak verilen gegcti

kald1 kararlarinin uyumunu gostermektedir.

Tablo 3.10.
Bagil Olgiit ve DINA Modele Gore Hakkinda Gegti Kaldi Karari Verilen
Ogrencilerin Oranlar

DINA Model
Kaldi Gegti Toplam
Bagil Kaldi 29(%6.2) 0(%0) 29 (%6.2)
olgiit Gegti 87(%18.5) 355(%75.4) 442(%93.8)
Toplam  116(%24.6) 355 (%75.4) 471 (%100)

Tablo 3.10°da goriildiigi gibi iki yontem arasinda hakkinda kaldi karari verilen
ogrenciler i¢in herhangi bir uyumsuzluk goriilmezken bagil 6lgiit ve DINA model
arasindaki uyusmanin gecti karar1 verilen 6grenciler i¢in yaklasik %19 oraninda

bozuldugu gézlenmektedir.

Sekil 4’de 6grencilerin sahip olduklar1 6zellik sayilari ve testten aldiklari ham
puanlar arasindaki iliski bagil Slgiit kullanildiginda verilen gecti kaldi kararlari

dikkate alinarak gosterilmektedir.
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Sekil 4. Bagil Olgiitle verilen Gegti Kaldi Kararlarina Gére Ogrencilerin Sahip Oldugu Ozellik
sayisi-Ham puan iliskisi

Sekil 4’de DINA model smiflamalarima gore oOgrencilerin dersten basarilt
sayilabilmeleri i¢in sahip olmalar1 gereken minimum deger olan 4 6zelligi gosteren
¢izginin altinda kalan kare simgeleri uyumsuz siniflamalar1 géstermektedir. Grafikte
de gortldiigi gibi bagil 6l¢iit kullanildiginda hi¢ 6zellige sahip olmayan, bir veya iki
Ozellige sahip olan bireyler hakkinda gecti karar1 verilmistir. Bu 57 o6grenci iki
yontem arasinda ciddi diizeydeki uyumsuzlugu gostermektedir. Iki yontem arasinda

uyumsuzlugun oran1 %12 olarak hesaplanmustir.

Bozulma oraninin gergeklesme diizeyi hakkinda yorum yapilabilmesi igin
ogrencilerin bagil sistemde harf notlarina bakilmis ve harf notlariyla DINA model

ortiik siniflar1 arasindaki iligki incelenmistir.
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Tablo 3.11, tiim siniflar i¢in 6grencilerin harf notlar1 dagilimi ve bu notlar1 alan
ogrencilerinin DINA model tarafindan belirlenen sahip olduklar1 6zellik sayilarini

gostermektedir.

Tablo 3.11.
Ogrencilerin Bagil Olgiit Harf Notlart ve DINA Modele Gére Sahip Olduklar
Ozellik Sayilar

Ozellik Harf Notlari
sayisi  FF FD DD DC cc CB BB BA AA  Toplam

0 0 0 1 0 0 0 0 1
1 5 3 1 1 0 0 0 10
2 11 10 10 10 17 13 2 1 0 74
3 1 0 3 3 10 7 6 1 0 30
4 0 0 0 5 20 23 8 3 1 60
5 0 0 1 1 11 25 25 18 0 81
6 0 0 0 5 16 30 64 38 36 190
7 0 0 0 0 0 0 5 9 11 25

Toplam 17 13 16 25 74 98 110 70 48 471

Tablo 3.11 incelendiginde bazi u¢ gozlemler dikkat ¢ekmektedir. DD harf notu alan
ogrencilerden bir tanesinin toplam 5 Ozellige sahip oldugu gozlenmistir. Ayni
zamanda sadece 4 Ozellige sahip olan bir 6grencinin de AA harf notu aldig
goriilmektedir. Tabloda koyu renk hiicreler 3 6zellik ve daha azina sahip olan
ogrencileri gostermektedir. Tablo bu sekilde incelendiginde tablonun sol alt ve sag
tist hiicrelerindeki gozlem sayisinin diisiikliigii siniflamalarinin  gegerliginin bir
gostergesi olarak kabul edilebilir. Hakkinda kaldi karar1 verilen 6grencilerin sahip
olduklar1 ozellikler incelendiginde siniflamalarda herhangi bir uyumsuzluk
goriilmemektedir. Hakkinda gecti karar1 verilen 6grencilerde ise 10 6grenci az sayida
0zellige sahip olmalarina ragmen yiiksek harf notlar1 alirken, 47 6grenci CC ve CB,
29 oOgrenci ise DD ve DC harf notlar1 alarak dersten basarili sayilmislardir.
Goriildiigii gibi bagil degerlendirmede 6grenciler i¢in verilen gecti kaldi kararlari
kadar Ogrencilerin dersten basarili olma diizeyleri arasinda da bir uyumsuzluk
gozlenmektedir. CC-CB harf notu araligi mutlak sistemde 60-73 puan araligina denk

gelmektedir. Bu durumda maddelerin dogru cevaplanmasi igin gerekli olan 7
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Ozellikten sadece ikisine sahip olan 13 kisinin bagil sistemde 66-73 puan araliginda

basarili sayildigini gostermektedir.

Siniflama uyumlarinin bozulmasint daha iyi Ornekleyebilmek amaciyla asagida
DINA model siniflamalariyla uyumsuz olan ve uyumlu olan iki smif 6rnek olarak
aktarilmistir. Tablo 3.12, Biyoloji boliimii 6grencilerinin harf notlar1 ile DINA model
tarafindan belirlenen sahip olunan 6zellik sayilar1 arasindaki iliskiyi gostermektedir.
Biyoloji boliimii 6grencileri “orta iistii” smif diizeyindedir ve harf notlar1 bolim

ortalamalarina gore hesaplanan bu sinif diizeylerine gore belirlenmistir.

Tablo 3.12.
Biyoloji Béliimii .'Ogrencilerinin Bagil Olgiit Harf Notlari ve DINA Modele Gére
Sahip Olduklar: Ozellik Sayilar:

Ozellik Harf Notlari
sayisi FF FD DD DC € CB BB BA AA Toplam

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 2 1 0 0 0 0 0 0 0 0
2 1 2 4 3 8 9 2 1 0 30
3 0 0 0 0 1 1 2 1 0 s
4 0 0 0 1 2 4 1 5 0 10
5 0 0 0 0 1 1 1 s 0
6 0 0 0 0 0 2 1 3 0
7 L 0 0 0 0 0 0 0 0

Toplam 3 3 4 4 12 17 7 12 0 62

Tabloda goriildiigii gibi hakkinda kald1 karar1 verilen 6grencilerle, 6grencilerin sahip
olduklar1 6zellik sayilar1 arasindaki uyum yliksek diizeydedir. Bununla birlikte
hakkinda gecti karar1 verilen 6grencilerin 6 tanesi 3 ve daha az Ozellige sahip
olmasma ragmen BB ve BA gibi yiiksek harf notlar1 almiglardir. Sahip olduklari
ozellik sayis1 3 ve altinda olan 19 6grenci ise CC ve CB gibi orta {istlii notlarla
dersten basarili sayilmiglardir. 7 6grenci ise DD ve DC harf notlartyla sinirin {istiinde
kalarak haklarinda gecti karar1 verilmistir. Tablo 3.12°de goriildiigii gibi 6lgme
arcindaki maddelerle iliskilendirilen toplam 7 6zellikten sadece 2 tanesine sahip
olmasina ragmen 27 6grenci dersten basarili sayilmistir. Biyoloji boliimii 6zelinde
bagil sisteme gore gecti kaldi kararlariin siniflama gegerligi incelendiginde toplam

32 oOgrencinin sahip olunmasi gereken Ozellikleri kazanmadan dersten gectikleri
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goriilmektedir. Biyoloji boliimiinde okuyan toplam 62 &grenci icin yapilan
siniflamalarini 32 tanesinin uyumsuz oldugu goériilmektedir. Bu durumda uyumsuz

siiflama orani yaklasik %52’dir.

Tablo 3.13, Sosyoloji boliimiine igin DINA model tarafindan belirlenen 6zelliklere

gore 6grencilerin harf notu dagilimini vermektedir.

Tablo 3.13.
Sosyoloji Boliimii Ogrencilerinin Bagil Olgiit Harf Notlar: ve DINA Modele Gére
Sahip Olduklar: Ozellik Sayilar

Ozellik Harf Notlari

sayss  FF FD DD DC € CB BB BA AA Toplam
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 2 0 0 0 0 0 0 0 0 5
3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
4 0 0 0 0 1 1 0 0 0 5
> 0 v 0 0 1 2 1 0 0 4
° 0 0 0 0 2 8 9 1 2 22
’ 0 0 0 0 0 0 0 1 1 5

Toplam 0 0 0 0 4 11 10 2 3 32

Tabloda goriildiigi gibi Sosyoloji boliimiine iliskin harf notlar1 ve DINA modele
gore yapilan siniflama biiyiik oranda uyusmaktadir. Ogrencilerin dzellige sahip olma
oranlar1 arttikca harf notlar1 da artmistir. Yukaridaki tablo gecti kaldi kararlar1 ve
DINA model parametreleri géz Oniine alindiginda ideal bir siniflamanin 6rnegi

olarak gosterilebilir.

Bagil degerlendirme kullanildiginda o6zellikle 6grenciler hakkinda verilen gegti
kararma iligkin siniflamalarin gegerligi diismektedir. Bu durumun bir gostergesi
olarak yukarida harf not dagilimlar1 verilen Biyoloji ve Sosyoloji bdoliimlerinin
maddeleri dogru cevaplamak i¢in gerekli olan 6zelliklere sahip olma oranlarini veren

Tablo 3.14 incelenebilir.
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Tablo 3.14.
Biyoloji ve Sosyoloji Béliimii Ogrencilerinin Ozelliklere Sahip Olma Oranlart
Biyoloji Sosyoloji
Ozellik  Frekans % Frekans %

1 8 12.18 6 18.08
2 25 40.30 30 93.80
3 18 29.00 29 90,60
4 53 85.50 28 87.50
5 59 95.50 32 100
6 21 33.90 28 87.50
7 10 16.10 25 78.10

Tablo 3.14’de goriildiigli gibi Biyoloji boliimiinde sadece iki 6zelligin 6grenciler
tarafindan sahip olunma orant %50’nin istiindedir. Bununla beraber 1. 3. ve 7.
ozelliklere sahip olan kisi sayis1 boliim icinde ¢ok azdir. Ozelliklere sahip olunma
oranlarinin ortalamast Biyoloji boliimii i¢in %44.64 iken bu oran sosyoloji
boliimiinde %79.37°dir. Bu duruma ragmen bagil sisteme gore biyoloji boliimiinde
dersi gegme oran1 %90,5 iken Sosyoloji boliimiinde bu oran %93,5 dir. Gorildigi
gibi boliimler arasinda Ozelliklere sahip olma orami bakimindan ciddi farklar
bulunmasina ragmen bagil degerlendirmede basar1 oranlar1 birbirine ¢ok yakin
¢ikmistir. Bu oran mutlak degerlendirmede Biyoloji boliimii i¢in %40.3, Sosyoloji

boliimii iginse %73.3 olarak hesaplanmaktadir.

Mutlak ve bagil Olciite gore verilen gecti kaldi kararlar: ile DINA model tarafindan

belirlenen 0Ogrencilerin  sahip oldugu o6zellik sayilarinin  uyumunun bdolimler

diizeyinde karsilastirilmasi: Arastirmada bagil ve mutlak 0lgiit kullanilarak

Ogrenciler hakkinda verilen gecti kaldi kararlari ile boliimlerin basar1 yiizdeleri
hesaplanmistir. Bu ylizdelerin DINA model tarafindan belirlenen sahip olunan

toplam 6zellik sayistyla boliimler diizeyinde ne oranda uyum sagladigi incelenmistir.

Asagidaki tabloda boliimlere gore siniflarin hem mutlak hem bagil Olgiite gore
dersten basar1 yiizdeleri ve boliimlerin DINA model tarafindan belirlenen

boliimlerdeki 6grencilerin sahip olduklar 6zellik sayilarinin ortalamasi verilmistir.
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Tablo 3.15.
Mutlak ve Bagil Olciite Gére Béliimlerin Basar Yiizdeleri ve Sahip olunan Ozellik
Sayisi Ortalamast

Sahip olunan 6zellik

Boliim Mutlak Bagil ortalamasi
Biyoloji 40,32 90,32 3,12
BOTE 84,93 94,52 4,85
Cografya 73,33 100,00 4,73
Sosyoloji 81,25 93,75 5,56
Fizik 64,58 93,75 4,83
Kimya 63,64 87,88 4,30
Matematik 87,36 100,00 5,59
Tarih 71,05 92,11 4,71
Felsefe 79,41 100,00 4,85
Sanat tarihi 47,06 79,41 4,05
Ortalama 69,29 93,17 4,66

Tablo 3.15’de goriildiigli gibi her bir boliimde mutlak ve bagil degerlendirmeye gore
ogrencilerin dersten basarili olma oranlar1 degismektedir. Ornegin Biyoloji boliimii
mutlak degerlendirme baglaminda basarisi en diislik olan siniftir. Buna paralel olarak
Biyoloji boliimiiniin testte yer alan maddeleri dogru cevaplamak icin gerekli olan 7
ozellige 3,12 oraninda sahip oldugu gozlenmektedir. Bagil degerlendirme g6z 6niine
alindiginda ise Biyoloji boliimii 6zelliklere kendisinden daha fazla oranda sahip
olmasina ragmen Sanat tarihi boliimiinden daha basarili olmustur. Degerlendirme
tirine gore smiflarin  Ozelliklere sahip olma ortalamalar1 arasindaki iligki
incelendiginde, mutlak degerlendirmeyle DINA model 6zellik ortalamasi arasinda
Spearman rho sira farklar korelasyon katsayisi .94, bagil degerlendirmeyle ise .79
olarak hesaplanmistir. Bu sonuglara gére DINA model tarafindan belirlenen
ozelliklerle sahip olma diizeyiyle mutlak degerlendirmenin daha uyumlu oldugu

sOylenebilir.

Bagil ve mutlak olcilite gore yapilan degerlendirmelerin 6grencilerin  basari
diizeylerini temsil etme konusundaki uyumunun incelendigi Nartgiin’iin (2007)
calismasinda da yukarida elde edilen bulgulara yakin sonuclar elde edilmistir.

Nartgiin’iin arastirmasinda mutlak degerlendirme sonuglarinin bagil degerlendirmeye
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gore Ogrencilerin sahip olduklar1 basar1 diizeylerini temsil etmekte daha basarili

oldugu goriilmektedir.

Mutlak ve bagil 6l¢iit kullanildigi durumda boéliimlerin dersten basari yiizdeleri ile
DINA modelle belirlenen sahip olduklar1 6zellik ortalamalart incelendiginde, mutlak
degerlendirme sonucunda yapilan siniflamalarin DINA model siniflamalariyla daha
uyumlu oldugu gozlenmistir. Boliimlerin basar1 yilizdeleri incelendiginde Biyoloji
boliimiiniin bagil degerlendirmede %90 basar1 sagladig1 goriiliirken sahip olduklari
ozellik ortalamalart1 3,12 olarak hesaplanmigtir. Aym1  bolimiin - mutlak
degerlendirmeye gore basari1 yiizdesi %40 diizeyindedir. Kimya bdliimiine iliskin
sahip olunan 6zellik ortalamasi 4,30 iken bagil degerlendirmeye gore sinifin basari
yiizdesi %87 olarak belirlenmistir. DINA model sonuglarinin 6grencilerin belirlenen
Ozelliklere sahip olmasi ile ilgili ger¢ek durumu yansitma yani &grencinin sahip
oldugu ortiik 6zellikleri belirleme konusunda basarili oldugu sdylenebilir (de la Torre;
2008a, 2008c, 2009; de la Torre & Douglas, 2008; Cheng, 2010, Huebner, Wang, &
Lee, 2009; Wenmin, 2006). Bu anlamda mutlak ol¢iit kullanilarak yapilan
simiflamalarin  ger¢ek duruma daha uygun bir smiflama gegerligi  verdigi

goriilmektedir.

Bu aragtirma tek basina siniflamalarin gecerligini belirlemek icin bir 6l¢iit gelistirme
amaci tasimamaktadir. Ozellikle DINA model ve genel olarak BTM kismen yeni
sayilabilecek yontemlerdir ve DINA model ile ilgili ¢alismalar 2005 yil1 sonrasinda
yayginlagsmistir. Bu anlamda DINA model kullanilarak yapilan analiz sonuglarinin
ogrenciler hakkinda telafisi olmayan kararlar verilmek amaciyla kullanilmasi igin
yeterli bilimsel arastirma ve kanit oldugu sdylenemez. Ancak, DINA modelin,
ogrenme eksiklerini belirlemek, 6grencilerin {istiin ve zayif olduklari noktalar
gostermek konusunda kullanilish ve yeterli diizeyde giivenilir oldugu sdylenebilir.
Amerika’da “No Child Left Behind Act” yaklagimiyla ilk ve orta Ogretim
Ogrencilerin aldiklar1 bir test sonucunda 6grenme eksiklerini belirleme ve aile,
ogretmen ve yetkililere daha detayli geri doniit verebilme amaciyla BTM modellerin
kullanilmas1 desteklenmistir (McGlohen, 2004; Fagan, 2002; Huebner, 2010; Cheng.
& Chang. 2007; Zhang, 2006). Almanya’da “PISA-shock™ olarak tanimlanan 2000

yili PISA sonuglarina gore Almanya’da egitim goren orta dgretim Ogrencilerinin
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basarisinin diismesi sonucu, iilkede bir egitim reformu arayisina gidilmis ve bilissel
modeller géz Oniline alinarak yeni performans standartlar1 belirlenmesi arayisi
baslatilmistir (Waldow, 2009; Pupp & Mislevy 2006; Kriiger, 2003). Goriildiigii gibi
BTM standart testlerden 6grenci hakkinda daha fazla ve daha dogru bilgi elde
edebilmek amaciyla giderek yayginlasarak kullanilmaktadir.
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4. BOLUM IV

SONUC ve ONERILER

Arastirmanin bu bdliimiinde yapilan analizler dogrultusunda her bir alt problem i¢in
elde edilen sonuglar ve benzer konularda yapilmasi diisiinlilen arastirmalara yonelik

Onerilere yer verilmistir.

4.1. Sonuclar

1. Alt Probleme iliskin Sonuclar

Calismada mutlak Olgiite gore yapilan degerlendirmeler ile DINA model tarafindan
belirlenen ortiikk siniflarin uyumu aragtirilmistir. Analizler sonucunda &grenciler
hakkinda mutlak 6lgiitle belirlenen gecti kaldi kararlariyla DINA modelle belirlenen
ogrencilerin sahip oldugu 6zellik sayist arasinda %84.5 oraninda bir uyum oldugu
gbzlenmistir. Mutlak Olgiite gore yapilan degerlendirmede ozellikle kaldi karar
verilen oOgrenciler konusunda uyumsuzluk oraninin daha yiikksek oldugu
belirlenmistir. Mutlak 6l¢iite gore bir 6grencinin dersten basarili sayilmasi i¢in 50
soruluk bir testte en az 30 soruyu dogru cevaplanmasi gerekmektedir. DINA model
ise Ozellik madde etkilesimi {izerinden ¢ok daha az madde kullanarak, 6grencinin
belirlenen &zelliklere sahip olup olmadigina karar vermektedir. iki yontem arasindaki
uyumsuzlugun ve karar asamasinin gegerligini etkileyen énemli nedenlerden birinin
bu oldugu sdylenebilir. Calisma sonuglari iki yontemin uyumu kadar, hakkinda gecti
ya da kald1 karar1 verilen 6grencilerin sahip olduklar1 6zellik sayilar1 bakimindan da
degerlendirilmelidir. Bu noktada arastirmada dikkat cekilmek istenen onemli bir
noktada belirlenen o&zelliklerden ¢oguna sahip olmasmna ragmen mutlak

degerlendirme i¢inde hakkinda kaldi karar1 verilen 6grencilerdir.

2. Alt Probleme Iliskin Sonuclar

Bagil dlgiite gore 6grenciler hakkinda gegcti kald1 karar1 verildigi durumda ise grubun
biiylik oranda dersten basarili oldugu goriilmektedir. Haklarinda kaldi karar1 verilen
ogrencilerin sahip olduklar1 6zellik sayilar1 3 ve altindadir. Bu durum bagil
degerlendirmede dersten basarisiz sayilan 0grencilerin gercekten de sorulart dogru

cevaplamak icin gerekli olan Ozelliklerden yeteri kadarina sahip olmadiklarin
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gostermektedir. Bagil 6l¢iit kullanildiginda hakkinda gegti karar1 verilen 6grencilerin
durumu incelendiginde ise DINA model simiflamalar1 ile g¢elisen sonuglar
gbozlenmektedir. Bagil Olgiite gore hakkinda gecti karari verilen toplam 442
ogrenciden 87’sinin DINA model tarafindan 3 veya daha az 6zellige sahip oldugu
belirlenmistir. Bu durumda DINA model siniflamalariyla bagil olgiitle verilen gecti
kararlar1 arasindaki uyum yaklasik %80 diizeyinde hesaplanmistir. Sonug¢ olarak
bagil degerlendirmede gerekli 6zelliklere sahip oldugu halde dersten basarisiz sayilan
Ogrenci bulunmamakla birlikte hakkinda gecti karar1 verilen her bes 6grenciden biri

gerekli 6zelliklere sahip olmadigi halde dersten basarili sayilmistir.

4.2 Oneriler

BTM kullanmilarak yapilacak ¢caligmalar iizerine éneriler:

. BTM kullanilarak yapilan ¢alismalar genel olarak ayni yontemin farkli yaklagimlari
lizerine yogunlasmaktadir. Ornegin DINA model genellikle G-DINA, HO-DINA gibi
benzer yaklagimlarla karsilastirilmistir. BTM’lerin birbirleriyle karsilastirilmasini
amacini tagtyan arastirmalar farkli yaklagimlarin benzerlik ve farkliliklarini ortaya
koymay1 kolaylastiracaktir. Ornegin DINA model ve Rule Space modeli, NIDA

model ve Fusion Model karsilastirilabilir.

. DINA model genel olarak simiilasyon ¢alismalariyla ve Q matrisi hazir olan birkag
test tlizerinden denenmistir. Ger¢ek uygulama verisi kullanilan ve testtin biitiin
stiregleri DINA model 6lgiitleri dikkate alinarak gelistirilen ¢alismalarin ¢ogalmasi

modelin yapisinin daha agik ortaya koyulmasini kolaylastiracaktir.

. DINA modelin 6grenme eksiklerini belirleme diizeyinin gegerligini belirleyecek
arastirmalar modelin sonuglarinin daha hatasiz olmasina katki saglayacaktir. Uzun
stireli ve iyi yapilandirilmis calismalarla farkli 6lgme araglari kullanilarak modelin

belirledigi eksikliklerin ne diizeyde dogru olduguna iliskin kanitlar toplanabilir.

. DINA model madde giicliigliniin yapisina iliskin baz1 bilgiler vermektedir. Bu
anlamda testteki bir maddeyi zor yapan niteliklerin tam olarak ortaya koyulmasi i¢in
modele iliskin s ve g parametrelerinin olusum ve degisimlerinin —farkli dagilim

yapilarinda- daha yakindan incelenmesi gerekmektedir. Farkli 6rneklemler ve degisik
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madde tipleri kullanilarak yapilacak arastirmalar madde gii¢liigiiniin niteligini ortaya

koymaya yardimci olabilir.

Genel olarak ¢ogu BTM ve 06zel olarak DINA model Q matrisinin yapisindan
dogrudan etkilenmektedir. Q matrisi ile ilgili arastirmalarin gercek uygulamalarla
pekistirilmesi, aragtirmacilarin Q matrisi hazirlarken ve kullanirken gbéz Oniine
alinmasi gereken oOl¢iitlerin daha belirgin olmasini saglayabilir. Bu konuda yapilacak

arastirmalarla Q matrisinin veri uyumu konusunda standartlar belirlenebilir.

. DINA model c¢oktan se¢meli soru tipi diginda farkli 6lgme araglar1 ve soru tiplerini
analiz etmeye uygun bir yontemdir. Bu anlamda modelin kullanim alanim
genisletecek yeni c¢alismalarin yapilmasi modelin gelistirilmesi ve kullaniminin

yayginlastirilmasina katki saglayacaktir.

. DINA modele iligkin uygulamalarin farkli beceri tiirlerinde gergeklestirilmesi
modelin giliclii ve eksik yoOnlerinin ortaya koyulmasina yardimei olacaktir. Bu
anlamda sozel ve sayisal becerilerle birlikte bilissel siirecle iligkilendirilebilecek

diger becerilerin 6l¢iilmesine yonelik ¢alismalar BTM gelisimine yardimc1 olacaktir.
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EKLER

e

Egitimde olcme ve Degerlendirme testine ait uzmanlarin hazirladigr Q

EK-1

matrisler

EK 1.1. Uzman 1 Tarafindan Hazirlanan Q matris
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EK 1.2.Uzman 2 Tarafindan Hazirlanan Q matris
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Madde

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21

22
23
24

25
26

27

28
29
30
31

32
33
34
35
36
37
38
39
40
41

42

43

44
45

46

47

48
49

50
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EK 1.3. Uzman 3 Tarafindan Hazirlanan Q matris

Ozellik

1

Madde

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21

22
23
24
25
26
27

28
29
30
31

32
33
34
35
36
37
38
39
40
41

42

43

44
45

46

47

48
49

50




EK-2: DINA Model Sytax

X

' .

s> PREOB
A RAD L

(1]

.

|Z) Dina_1110.0x

1

2

3

&

a decl
B decl
7 decl
=] decl
9 decl
10

11 decl
1Z2 decl
137 decl
13 decl
15 decl
16 decl
17 decl
18 decl
19 decl
20 decl
21

2a

23

24

25 decl
26

b1
1

#include <oxstd.h>
#include <oxprokb.h>
#include <oxfloat.h>

N=471,J=50,EK=7:
data={"data.dat"}:
groatrix={"g sample.txt™};
emp bayes=1l,analysis=Zi;
critc=0.001,maxit=999;

0, X:;

post,alpha,g,s,3e:;
r,rl,nd,ni;

prior, lprior,eta;

it maxabhs:
locwax,max_p,m obs,m exXp;
gei obs,3ei exp:

Mfit:

et

alphal,ml;

patterni]{
alpha=<>;
for (decl k=1:k<=K:k++){

tmp=<s:

decl base=zeros(2* (E-k),1) |ones (2"

83
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(E-k),1);
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EK-3: Egitimde Olcme ve Degerlendirme Testine Ait DINA Model Cikti

Dosyasi
--------------- Ox at 11:24:59 on 06-Jul -2011 ---------------

Ox Consol e version 5.10 (Wndows) (C J.A Doornik, 1994-2008
This version may be used for academ c research and teaching only

The use of this code is limted to
educati onal and noncommerci al research purposes only.

kkkhkkkhkhkkkkhkkhkikhkhkkkkk*k DINA ND:EL QJTPLJT kkhkkhkkkkkkhkhkhkkkkkkk*x

[teration Max. Change

010 0. 014932
020 0.016077
030 0. 004459
040 0. 004615
050 0.006778
060 0. 007440
070 0. 005555
080 0. 003921
090 0. 003274
100 0. 002874
110 0. 001992

Nunber of iterations: 119

Maxi mum Di f ference: 0.000982863

El apsed Tinme: 1:29.82

*x*%* Test-Level Fit Statistics *****
-2LL 28335. 3070

Al C 28789. 3070

BI C 29732. 4598

*x*x% | tem Level Fit Statistics ***x**

Prop Z(Corr) Log( OR)

Mean Abs. Dev. 0. 0054 0. 0716 0. 3302
Max. Abs. Dev. 0. 0228 0. 3134 1.5299
SE(Max Abs Dev) 0. 0170 0. 0462 0. 2433

Par anet er Esti nates:
Item Quess SE( Guess) Slip SE(Slip)

001 0.7418 0. 0309 0.0834 0. 0213
002 0. 1433 0. 0406 0. 6353 0. 0280
003 0.4843 0. 0359 0. 1088 0. 0246
004  0.4980 0. 0447 0. 2265 0. 0272
005 0. 5950 0. 0246 0. 0644 0. 1195
006 0. 4489 0. 0249 0. 1849 0. 1244
007 0. 7649 0. 0212 0.1178 0. 1062



008
009
010
011
012
013
014
015
016
017
018
019
020
021
022
023
024
025
026
027
028
029
030
031
032
033
034
035
036
037
038
039
040
041
042
043
044
045
046
047
048
049
050

[eNeoNoNoNoNololololololololololololoNoololololololoNoNololololololoNololo oo NoNoNoNe)

. 2610
. 8295
. 7499
. 4851
. 5195
. 6791
. 3237
. 4730
L4274
. 2416
. 5105
. 3968
. 4014
. 4324
. 5210
. 3767
. 3465
. 7062
. 4022
. 4908
. 4533
. 3216
. 5894
. 6774
. 3051
. 4305
. 7262
. 5033
. 6142
. 3427
. 3240
. 4159
. 6224
. 5531
. 7986
. 5826
. 8079
. 8033
. 6658
. 9926
. 8403
. 2881
. 2960

[eNeoNoNoNoNololololololololoNolololoNolololoolololoNoNoNololololololololo oo NoNoNoNe)

. 0472
. 0289
. 0270
. 0529
. 0310
. 0286
. 0427
. 0430
. 0528
. 0390
. 0444
. 0446
. 0444
. 0368
. 0368
. 0431
. 0356
. 0383
. 0421
. 0444
. 0313
. 0440
. 0423
. 0404
. 0348
. 0443
. 0279
. 0441
. 0431
. 0303
. 0348
. 0351
. 0345
. 0436
. 0293
. 0309
. 0286
. 0293
. 0331
. 1348
. 0269
. 0329
. 0346

[eNeoNoNoNoNololololololololololololoNoolololoNololoNoNoNolololololoolololoNoNoNoNoNe)

. 5541
. 6311
. 0183
. 2671
. 0891
. 2166
. 4896
. 3436
. 0259
. 1501
. 1807
. 2430
. 3644
. 2368
. 1390
. 0301
. 3534
. 3023
. 2678
. 1346
. 2510
. 2366
L1773
. 1591
L1121
. 2413
. 2685
. 3127
. 2231
. 1334
. 2450
. 4210
. 3294
. 2167
. 2644
. 4576
. 4097
. 3270
. 1821
. 4863
. 3337
. 2592
. 1708

Estimates of Attribute Preval ence:
. 5053
. 7233
. 6240
. 5437
. 9159
. 6433
. 6535

~No o~ WNE

OO OOOOO0O

[eNeoNoNoNoNololololololololoNolololoNoloolololololoNoNoNololololojolololololoNoNoNoNe)

. 0290
. 0349
. 0164
. 0266
. 0309
. 0374
. 0313
. 0310
. 0129
. 0232
. 0248
. 0282
. 0304
. 0310
. 0267
. 0131
. 0339
. 0272
. 0269
. 0241
. 0363
. 0291
. 0252
. 0245
. 0232
. 0290
. 0356
. 0305
. 0281
. 0317
. 0292
. 0334
. 0319
. 0276
. 0289
. 0401
. 0331
. 0307
. 0263
. 0264
. 0317
. 0307
. 0260
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EK-4: Ortiik Siniflar ve Sonsal olasihiklar:

Latent C asses and their Posterior Probabilities:

"0000000" 0.0089 "1111000" 0.0000
"1000000" 0.0007 "1110100" 0.0000
"0100000" 0.0000 "1110010" 0.0000
"0010000" 0.0000 "1110001" 0.0079
"0001000" 0.0000 "1101100" 0.0000
"0000100" 0.0187 "1101010" 0.0011
"0000010" 0.0000 "1101001" 0.0000
"0000001" 0.0000 "1100110" 0.0000
"1100000" 0.0000 "1100101" 0.0514
"1010000" 0.0000 "1100011" 0.0000
"1001000" 0.0069 "1011100" 0.0000
"1000100" 0.0226 "1011010" 0.0000
"1000010" 0.0000 "1011001" 0.0000
"1000001" 0.0369 "1010110" 0.0000
"0110000" 0.0000 "1010101" 0.0174
"0101000" 0.0048 "1010011" 0.0000
"0100100" 0.0000 "1001110" 0.0000
"0100010" 0.0000 "1001101" 0.0000
"0100001" 0.0000 "1001011" 0.0000
"0011000" 0.0000 "1000111" 0.0174
"0010100" 0.0000 "0111100" 0.0156
"0010010" 0.0000 "0111010" 0.0000
"0010001" 0.0066 "0111001" 0.0000
"0001100" 0.0934 "0110110" 0.0000
"0001010" 0.0000 "0110101" 0.0000
"0001001" 0.0000 "0110011" 0.0000
"0000110" 0.0000 "0101110" 0.0264
"0000101" 0.0000 "0101101" 0.0000
"0000011" 0.0000 "0101011" 0.0000
"1110000" 0.0000 "0100111" 0.0000
"1101000" 0. 0007 "0011110" 0.0000
"1100100" 0.0000 "0011101" 0.0000
"1100010" 0.0000 "0011011" 0.0000
"1100001" 0.0000 "0010111" 0.0000
"1011000" 0.0000 "0001111" 0.0000
"1010100" 0.0000 "1111100" 0.0000
"1010010" 0.0000 "1111010" 0.0000
"1010001" 0.0001 "1111001" 0.0000
"1001100" 0.0010 "1110110" 0.0000
"1001010" 0.0000 "1110101" 0.0072
"1001001" 0.0000 "1110011" 0.0000
"1000110" 0.0000 "1101110" 0.0011
"1000101" 0.0010 "1101101" 0.0000
"1000011" 0.0014 "1101011" 0. 0000
"0111000" 0.0000 "1100111" 0. 0646
"0110100" 0.0000 "1011110" 0.0000
"0110010" 0.0000 "1011101" 0. 0000
"0110001" 0.0000 "1011011" 0.0081
"0101100" 0.0169 "1010111" 0. 0000
"0101010" 0.0000 "1001111" 0. 0000
"0101001" 0.0000 "0111110" 0.0884
"0100110" 0.0000 "0111101" 0.0000
"0100101" 0.0000 "0111011" 0.0000



"0100011"
"0011100"
"0011010"
"0011001"
"0010110"
"0010101"
"0010011"
"0001110"
"0001101"
"0001011"
"0000111"

[cNeooloNoNololoNoNoNo)

. 0000
. 0351
. 0000
. 0000
. 0000
. 0000
. 0000
. 0000
. 0000
. 0000
. 0000

"0l1i0111"
"0101111"
"0011111"
"1111110"
"1111101"
"1111011"
"1110111"
"1101111"
"1011111"
"0l1i1111"
"1111111"

[cNeooololololoNoNe o)

. 0000
. 0000
. 0000
. 0042
. 0028
. 0000
. 1933
. 0000
. 0003
. 1799
. 0569
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Ortiik Siiflar:

n

leri

lendirme Dersi Ogrenci

ger

: Ol¢me ve De

EK-5

Attribute Classification Attribute Classification Attribute Classification

Attribute Classification

0001100122 011111018 0111111
0001100122 110100018 0111111
1111111123 011111018 0111111
0111111124 011111018 0111100
0111110125 011111118 0111111
0111110126 001110018 0001100
0111111127 011111118 0001100
0111111128011 1111188 0111111
0001100129 111111118 0111111
010111013001 111101%1110111
011111113 0001100199 1000100
0111110132 0111111192 0001100
0101110133 0111110198 0111111
0111110134 01111111%0111111
0001100135 011111115 0111111
011111013 01111111%1111111
01111101337 010110019 000O0O0O0O0
00111001338 0101100119 0111111
1111111133 11111101990111111
011111014001 111102001111111

000110014 000110020101 11111

011111061
1100101862
0001100 63
0001100 64
0 00OT1O0O0 65
0001100 66
0101110 67
000O01O0O0 68
0011110 69
000110070
110011171
0101110 72
011111073
0001100 74
011111175
011111076
011111177
100000178
001110079
011111080
0001100 81
0001100 82
0001100 83
0001100 84
0001100 8
1 001000 86
00O0O01O0 0 87
0001100 88
0111110 8
0001100 9
111110109
0001100 92
0101110 93
0011100 9
0011100 95
0111111096
0001100 97
0001100 98
0001100 9

1
2
3
4

7
8

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21

0111111142 0011100220001 000
0101110143 000110020301 11111
011111014 010111020401 11111
0111110145 0111110250111 111
1110111146 0001100208601 11111
0111110147 011111020701 11111
0111100148 011111120801 11111
1111111149 0111110209 1100101
0101110150011 111021001 11111
001110015100011002112 0111111
0111110152 010110021201 11111
0111110153 0111110213 0111111
011111015401111112141110111

22
23
24
25

26
27
28
29
30
31

32
33
34
35
36
37
38
39
40
41

111111115 01111112150001100
011111115 011111121601 11111
0001100157 0111111217 0111110
0111110180111 1112181110111
0111110159 011111121901 11111

0111111100 0111110100111 111201111111
0101110101 1000100110101 1002210111111

1000001102 0111111162 00111002220111111
0001100103 1111111130101 1102230111111
0111110104 1111111184 0111111240111111
0101110105 000110011W50111111250111111

42

43

44
45

0111100106 011111116 0111100260111 100
0001100107 0111111170111 1112270111110

46

47

1110111108 0011100168 0101100228501 11111

48

100010010 0111111169 010111022901 11111
000110010001 11001700111100200111111
0oo0110012 0111111172 1000111231 0111111
000110012 011111017201111112320111111

49

50
51

52
53
54
55
56
57

0101100113 0111110173 0111110230111 110
0001100114 0111110174 0011100241111 111

000110015001 1100175 0111111250111 110

0101100116 0111100176 1111 1012360001100
0001100117 0001100177 0111111237 0111110
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0111110118011 1111178 0111111280111 111
010111011191 111111179011111123930111111
010111012001 01100180 0111111200111 111

58
59
60

Attribute Classification Attribute Classification Attribute Classification

Attribute Classification
241 0 1111103011 100111331 0001100421 1110111

242 0111 1113020001100232110011114221110111

243 0011100303 1110111330001 100423 1110111

244 1111111304 11101012364 1110111424 0111111

245 0111111305 11101112365 111011142511 10111

246 0 1 11111306 11101112366 1110101426 1110111
247 0111111307 1100101371100111427 1110111

248 0 011100308 11001112368 11101114281 100111

249 0111111309 11101112369 11101114291110111

250 1 00011130 111011137011001114301110111
2511100111311 1100111371 1100101431 1110111
2521100101312 111010137210000014321100111
253 1110111313 1010101373111011143311001001

254 11 0010131410001 01374 1100101434 1110111

25 1 0 0000131511001 113775 1000101435 1111101

256 1 000100316 100000137 110011143 1110111

257 1111111317 1110111377 0000100437 1110111

258 11 00101318 10001013778 11001014381110111

259 1000100319111 0111379110111143%1110111

26001 000001320 111011138 111011114401 100111

2611110111321 101010138 11001114411110111





