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Basit ve Karmasik Test Desenlerinde Cok Boyutlu Madde Se¢me
Yontemlerinin Karsilastirilmasi™

A Comparison of Multidimensional Item Selection Methods in
Simple and Complex Test Designs
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Oz

Bu aragtirmada diger aragtirmalarin aksine toplam yetenek puanlart gergek test kosullarina uygun olacak sekilde
farkli test kosullarinda karsilastirilmistir (basit ve karmagik). Arastirmada test deseni, boyut basina diisen soru
sayisi, boyutlar arasi korelasyon ve madde se¢me yontemleri olmak tizere dort kosul manipiile edilmistir. Veri
setleri, iiretilen madde ve yetenek parametreleri ve M3PL telafi edici ¢ok boyutlu madde tepki kurami modeli
kullanilarak belirlenen korelasyonlara bagli kalarak {iretilmistir. Cok boyutlu bireysellestirilmis bilgisayarli test
uygulamalar1 sonucu elde edilen toplam yetenek puanlart mutlak yanlilik (ABSBIAS), korelasyon ve hata
kareleri ortalamasinin karekokii (RMSE) kullanilarak karsilagtirilmistir. Sonuglar incelendiginde ¢ok boyutlu
test deseni, boyut basina diisen madde sayist ve boyutlar arast korelasyon degiskenlerinin toplam puanlari
kestirmede madde se¢me yontemleri iizerinde etkilerinin oldugu belirlenmistir. Basit yapidaki bir test igin
Minimum Hata Varyansi madde se¢gme yonteminin hem uzun hem de kisa testler i¢in en diisiik mutlak yanlilik
degerinin irettigi belirlenmistir. Model karmasiklastikca Kullback-Leibler madde segme yonteminin diger iki
yontemden daha iyi performans gosterdigi belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Madde se¢me yontemi, ¢ok boyutlu bireysellestirilmis bilgisayarli test, ¢cok boyutlu maddde
tepki kurami, toplam puan kestirimi

Abstract

In contrast with the previous studies, this study employed various test designs (simple and complex) which allow
the evaluation of the overall ability score estimations across multiple real test conditions. In this study, four
factors were manipulated, namely the test design, number of items per dimension, correlation between
dimensions and item selection methods. Using the generated item and ability parameters, dichotomous item
responses were generated in by using M3PL compensatory multidimensional IRT model with specified
correlations. MCAT composite ability score accuracy was evaluated using absolute bias (ABSBIAS), correlation
and the root mean square error (RMSE) between true and estimated ability scores. The results suggest that the
multidimensional test structure, number of item per dimension and correlation between dimensions had
significant effect on item selection methods for the overall score estimations. For simple structure test design it
was found that V1 item selection has the lowest absolute bias estimations for both long and short tests while
estimating overall scores. As the model gets complex KL item selection method performed better than other two
item selection method.

Keywords: Item selection method, multidimensional computer adaptive testing, multidimensional item response
theory, composite score estimation

GIRIS
Egitim ve psikoloji alaninda degerlendirme araglariin baslica amaci Olgiilen 6zeligin miktarini
belirlemek ve elde edilen numerik puanlar1 kullanarak bireyleri ortiik 6zelliklerine gore siralamaktir.

Puanlar, siralama amaciyla kullamldigi durumlarda onemli bir degerlendirme olgitii olarak
olabilmektedir. Ozellikle basar1 diizeylerinin belirlenmesinde, sertifika ve lisanslama yetkilerinin
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verilmesinde puanlar onemli bir siralama 6lgiitiidiir. Ornegin bir 6grencinin iiniversiteye giris
sinavindan elde ettigi puan 6grencinin bilgi ve becerisinin bir gostergesidir.

Toplam yetenek puanlarinin rapor edildigi durumlarda, tek boyutlu test desenleri yerine kullanilan ¢ok
boyutlu test desenlerinin parametre kestirimlerinde dnemli rol oynamaktadir. Cok boyutlu madde tepki
kurami (CBMTK) modelleri test yapilar1 bakimindan basit ve karmasik yap1 olarak ikiye ayrilmistir.
Literatiirde bunun i¢in bir¢cok farkli adlandirma mevcuttur. Bazi arastirmacilar basit ve karmagik yapili
test deseni olarak adlandirirken (Luo, 2013; Yao, 2012; Zhang, 2012) bazilart maddeler arasi model
(multidimensional between-item model) ve maddeler i¢i model (multidimensional within-item model)
olarak adlandirmistir (Adams, Wilson ve Wang, 1997; Bulut, 2013; Wang, Chen ve Cheng, 2004).
Maddelerin fakt6riyel karmasik bir yapida olmasi durumunda belirli maddeler birden fazla boyuta yiik
verebilirler ve yine birden fazla boyuta bilgi saglayabilirler. Testlerde yer alan maddeler ¢ok boyutlu
0zellige sahip oldugunda ¢ok boyutlu dlgme bilgisinin ortaya ¢ikmasi, alt boyut ve toplam yetenek
puanlarinin kestirimine etki edebilmektedir (Bulut, 2013; Liu, 2015; Luecht, Gierl, Tan ve Huff, 2006;
Luo, 2013; Zhang, 2012; Finch, 2010). Yapilan aragtirmalarda ¢ok boyutlu test yapilariin ¢ok boyutlu
bilgi diizeylerini farklilastirdigi, bu bakimdan elde edilen yetenek ve madde parametrelerini etkiledigi
gorlilmiistir. CBMTK modellerinin verdigi avantajlar géz oniine alindiginda bazi arastirmacilar
gercek test kosullarma yakin olmasi nedeniyle karmasik ¢ok boyutlu yapilarin kullaniimasim
onerirken (Ackerman, 1994; Reckase, 2009) diger arastirmacilar basit yapidaki desenler kullanmanin
karmasik yapida desenler kullanmadan daha avantajli oldugunu belirtmiglerdir (Luecht & Miller,
1992; Yao & Boughton, 2009).

Cok boyutlu bireysellestirilmis bilgisayarli testler (CBBBT), hem alt boyut hem de toplam puanlar
rapor etmede tek boyutlu bireysellestirilmis bilgisayarli test (TBBBT) uygulamalarina gore avantajl
durumdadir. CBBBT uygulamalarinda her bir alt yetenege gore puanlar daha az madde ile
kestirilebilmektedir ve her boyuta ait puanlar rapor edilebildiginden bireylerin zayif ve gii¢lii yanlari
boyutlara gore rahatlikla belirlenebilmektedir (Wang ve Chang, 2011). Yakin zamanda yapilan
arastirmalarda TBBBT uygulamalar1 i¢in gelistirilen bircok madde se¢gme yontemi CBBBT
uygulamalarina gore tekrar gelistirilmistir (Mulder ve van der Linden, 2010; Segall, 1996; van der
Linden, 1999; Veldkamp ve van der Linden, 2002). TBBBT ve CBBBT madde se¢gme yontemleri
kestirdikleri yetenek sayilarinin farkli olmasi bakimidan ayrilmaktadir. Ozellikle CBBBT madde
secme yoOntemleri, ¢oklu yeteneklerin kestirimlerine getirdikleri farkli teknikler ile alt boyut
puanlarinin hesaplanmasinda daha kararli sonuglar elde etmeye ¢alisnuslardir. Ornegin, Segall (1996)
tarafindan onerilen madde segme yontemi, genel varyansi azaltarak yeteneklere ait giiven araliklarini
diisiirmek isterken, van der Linden (1999) tarafindan 6nerilen yontem ise her bir yetenek kestirimine
ait toplam varyansi azaltma yoluna gitmistir.

Cok Boyutlu Bireysellestirilmis Bilgisayarl Testler

Bireysellestirilmis testlerde ¢ok boyutlulukla ilgili ilk ¢alismalar Bloxom ve Vale (1987), Fan ve Shu
(1996), Luecht (1996), Segall (1996) ile baslamis daha sonralar1 van der Linden (1999; 2005), Mudler
ve van der Linden (2009) ile devam etmistir. Yapilan ilk ¢aligmalar yetenek kestirimleri ve madde
segme yoOntemleri {izerine yogunlagsmistir. Daha sonralart Wang ve Chen (2004), ¢ok boyutlu test
yapilarinin  yetenek kestirimleri {izerindeki etkilerini incelemisledir. Yakin zamanda yapilan
caligmalar, madde segme yontemlerinin yetenek kestirimlerine etkisi ile (Wang ve Chang, 2011; Yao,
2012, 2014), CBBBT uygulamalarinda farkli durdurma kurallarinin etkisi {izerinde yogunlasmaktadir
(Wang, Chang ve Boughton, 2011; Yao, Pommerich, Segall, 2014).

Hem TBBBT hem de CBBBT uygulamalarinda alt boyut ve toplam puanlarim kestirmede yetenek
kestirim yontemleri dogrudan sonuglar etkilese de, uygun maddelerin se¢ilmemesi durumunda higbir
yetenek kestirim yontemi fonksiyonel olmayacaktir (Reckase, 2009). Maddelerin ¢ok zor, ¢ok kolay
ve disiik bilgi verici maddeler arasindan segilmesi yetenek kestirimlerini etkilemektedir. Maddelerin
havuzdan se¢me islemindeki kurallar, CBBBT uygulamalarinda 6nem kazanmaktadir. Literatiirdeki
madde se¢gme yontemleri 8 kestirimde kullanilacak bazi kritik degerleri maksimize ya da minimize
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etme ilkesine dayanmaktadir. Madde se¢gme yontemleri de kritik degerleri tanimlama konusunda
birbirinden farklilasmaktadir.

CBBBT Madde Se¢me Yiontemleri
Fisher Bilgi Matrisinin Determinantinin Artirtilmasi-Hacim Yéntemi (Vol)

Segall (1996) onceki aragtirmalarda (Bloxom & Vale, 1987; Tam, 1992) ¢ok boyutlu madde tepki
kurami gergevesinde yetenegin ortak dagilimina ait dnsel bilgilerin kullanilmadig i¢in sonuglarin
gecerli sayllamayacagini belirtmistir. Segall’e gore CBBBT her bir alt boyuttan belirli sayida madde
se¢cme yerine her bir alt boyutun 6zelligini etkili sekilde ortaya ¢ikaracak madde se¢me prosediirleri
saglayabilmektedir. CBBBT uygulamalarinda ayrica boyutlar arasindaki iligkiler dikkate alindigindan
madde se¢me prosediirlerinin etkililigi daha da artirilabilmektedir. Segall (1996) Bayes modellemesine
dayali, yetenegin ortak dagilimina ait Onsel bilgileri de dikkate alan bir madde se¢me yontemi
Onermistir. Yontem, bireylerin alt boyut yeteneklerini CBMTK modelleri yardimiyla segilen
maddelerden (k — 1) kestirmektedir. Bu maddelerden elde edilen bilgi (I,_;(6%"1) 6nsel dagilim
olarak kullanilmakta ve bir sonraki maddenin (k) se¢iminde kullanilmaktadir. Bu sayede yetenek
kestirimlerinin (9"_1) dogrulugunun artirildigi  belirtilmektedir. Sonsal bilgi dagilimmin
determinantin1 maksimize eden esitlik denklem 1’de gosterilmistir.

W = L1 (6%7) + L, (6% 1) + X7 1)

Madde havuzundaki her i maddesi i¢in, hacim ya da bilgi fonksiyonunun determinanti denklem 2’deki
esitlik ile hesaplanabilmektedir (Yao, 2012).

- (Pi1—B3)*(1-Pi1) 5 -
Win = |1k-1(9k ") +Wﬂzixﬁzi +y7! )

Kullback-Leibler

Kullback-Leibler (KL) bilgisinin TBBBT uygulamalarinda ilk olarak Chang ve Ying (1996) tarafindan
kullanilmistir. Veldkamp ve van der Linden (2002) KL bilgisini golge test yontemi (shadow test
method) kullanarak ¢ok boyutlu yapiya uyarlamiglardir. KL madde se¢gme yontemi gercek yetenek
(8y) ile kestirilen yetenek (8) arasindaki iki olabilirlik arasindaki uzakligi 6l¢gmektedir. M3PL model
icin KL bilgisi denklem 3 ile gosterilmistir.
Pi(6o) 1-P;(6o)
Ki(8,80) = Pi( 8o)Ln [ 2] + [1 = P(6)]Ln |25 22| 3)

Denklem 3’te i = (1,2, ..., N) madde havuzundaki N sayidaki maddeyi belirtmektedir. 8, degeri, 6,
bilinmediginde ve 8 tanimlanmadig1 durumda, sonsal beklenen KL bilgisine gore kestirilmektedir. 8
sonsal dagiliminin yogunlugu f (6 [u;,, ..., u;;,_,) ile tammlanmaktadir ve uygulanan k — 1 sayidaki

maddenin bir fonksiyonudur. Sonsal beklenen KL bilgisi kullanilarak %=1 kestirimi denklem 4
kullanilarak hesaplanmaktadir.

KP (6" ") = [ K (6,0 )f(O lugy, o) uiy_, )00 (4)

Cok boyutluluk agisindan bakildiginda KL denklemindeki 6 ve 8, degerleri CBMTK modelinde skaler
yerine vektorel olarak ifade edilmektedir.

CBBBT uygulamalarinda KL madde se¢cme yonteminin kullanilmasinin iki temel nedeni
bulunmaktadir. ilk olarak, tek boyutlu KL madde segme ydnteminde gercek 6 degerlerinin
kestiriminde Fisher bilgisinden daha basarilidir. Ayrica KL bilgisi dnsel dagilimlar1 kullandigindan
gercek ve kestirilen yetenekleri gecerli bir sekilde ayirt etmektedir. KL yontemi, Fisher yonteminin
aksine 6 ve 6, degerlerinin birer fonksiyonu olarak ifade edilebilir ve yetenek seviyelerinin birbirine
yakin olmasini gerektirmez (Chang ve Ying, 1996; Veldkamp ve van der Linden, 2002).
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Minimum Hata Varyansi Kriteri

Hata varyanslarinin dogrusal birlesimlerinin minimize eden (V1) madde se¢me yoOntemi, esit
agirliklandirilmis boyutlardan elde edilen toplam puanlara en diisiik hata varyansi veren maddeyi
secmektedir. Bu yontem toplam puanlarin dogrulugunu artirmak i¢in van der Linden (1999) tarafindan
ortaya atilmistir.

van der Linden (1999) ¢ok degiskenli bilgi matrisinin yerine asimptotik varyans-kovaryans matrisinin
kullanilmasindaki amacin madde segme yontemini ¢ok boyutlu MTK’ya gore uyarlamak oldugunu
belirtmistir. Bireysellestirilmis test uygulamalarinda kestirilen yetenek, her bir madde se¢iminden
sonra elde edilen yeteneklerin = (A(64,..,6,,); A =A; = (43,23, ..., A); A; = 0)  dogrusal
kombinasyonlarina esittir. Agirliklandirmanin (1) degeri testin amacina gore degismekte ve bu deger,
BBT prosediirlerini ve yetenek kestirimlerini degistirebilmektedir.

Ik olarak islem MAP yontemi kullanarak yetenek kestirimi ile baglamaktadir. Yerel bagimsizlik
varsayimindan dolay1 /6 = 1’6 olarak ifade edilebilir ve 6 olabilirlik fonksiyonu denklem 5 yardinu
ile hesaplanabilmektedir.

_ L(Ofuy iy, e Uy, )a(0)
9Oyt tt,) = SL(B|uiy, iy, s Uy, )a(0)a0

()

Bireysellestirilmis test algoritmasinda herhangi iki yetenek degiskenine ait madde segme prosediirii
i¢in senaryo belirtilen sekildedir: k — 1 madde se¢ilmis olsun. S, = (iy, i3, ..., ix—1) secilen maddeleri;
R, = (1,2,...,0)/S; ise reddedilen maddeleri gostermektedir. Bireysellestirilmis test algoritmasi
kullanilarak k — 1 sayida madde uygulandiktan sonra k maddesi denklem 6’daki kritere gore
secilmektedir.

ming, [Var()lé{‘ + (1 - 1)8k|6k1, §§—1] (6)

Denklem 6°da A¥ ve 6%, 6, ve 6, degerlerinin kestirimlerini gostermektedir. Denklem incelendiginde
madde A0F + (1 —1)0¥ varyansim minimize edecek sekilde secilmektedir. R, kiimesindeki
maddeleri se¢gmek i¢in, final denklemi madde parametrelerini (a;q, a;, ve d;) ve olasilik [P;(64,6,)]
degerlerini igermektedir. Ozetlenecek olursa, algoritma ilk olarak testin amacini yansittig: diisiiniilen
agirliklandirilmis degerlerini (1) segmektedir. Agirliklandirilmis deneysel veya segilen problemden
elde edilmis olabilmektedir. En son adimda ise yetenek parametreleri MAP esitlikleri kullanilarak
kestirilmektedir.

V1 yontemini kullanmanin bir takim avantajlar1 vardir (van der Linden, 1999; Yao, 2012). Baz1
durumlarda madde havuzu birden ¢ok yetenegi 6l¢ecek sekilde desenlenmistir. Bu yetenekler arasinda
iliskiler olabilecegi gibi herhangi bir iliskiye rastlanmiyor olabilir. Bu durumda bireysel yetenekler
agirliklandirma se¢imini etkileyebilmektedir. Bu bakimdan V1 yontemi alt boyut puanlarinin dogrusal
kombinasyonlarim diizenleyerek toplam puanlarin daha dogru kestirilmesini saglamaktadir

Literatiirde toplam puanlar1 rapor etmede ¢ok boyutlu madde se¢gme yontemlerinin karsilagtirilmasina
iligkin ¢aligmalar olsa da (Wang ve Chang, 2011; Yao, 2012, 2013), ¢ok boyutlu test deseninin
yapisina gore nasil performans gosterdigine iligkin bir ¢alismaya rastlanmamugtir.

Arastirmanin Amact

Cok boyutlu Dbireysellestirilmis bilgisayarli test (CBBBT) uygulamalarinin tek boyutlu
bireysellestirilmis  bilgisayarli test (TBBBT) uygulamalarima goére birtakim stiinliikleri
bulunmaktadir. CBMTK test yapilarinda boyutlar arasinda iliskiler mevcuttur ve bir madde birden ¢ok
boyuta yiik verebilir. Bu sayede her bir maddenin bilgi vericiligi CBBBT uygulamalarinda daha
dikkatle ele alinir ve TBBBT ye gore daha kararli sonuglar elde edilir. Maddelerden elde edilen bilgiler
arttigindan test uzunlugu da diismektedir (Segall, 1996). TBBBT uygulamalarinda kullanilan kapsam
dengeleme kisitlamalar1 sonucu bazi alt boyutlar bireyin genel yetenegine daha az katki saglamaktadir.
CBBBT uygulamalari, kapsam alanlarini korelasyon degerlerini de géz oniine alarak ayri ayr ele alir
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ve farkli kapsamlardan elde edilen bilgiyi biitiin boyutlarla beraber isleme koyar (Segall, 1996; Wang
ve Chang, 2011).

Incelenen aragtirmalar madde sayisinin ve maddeler arasi korelasyon degerlerinin alt boyut ve toplam
puanlart hesaplamada degisebildigini gostermektedir (Segall, 1996; Wang ve Chang, 2011; Wang,
Chang ve Boughton, 2013; Yao, 2012) . Bu sebeple boyutlar arasi korelasyon ve boyut bagina diisen
madde sayisinin madde se¢me yontemleri lizerindeki etkisinin nasil degiseceginin belirlenmesinin
uygulayicilara 6nemli bilgiler saglayacag: diisiiniilmektedir.

CBBBT uygulamalarinda toplam puanlar1 hesaplamada madde se¢me yontemlerinin farkli kestirim
degerleri sundugu belirlenmistir (Yao, 2012, 2013). Bu sebepten madde se¢me ydntemlerinin
kargilagtirilmas1 ve toplam puanlart kestirmede farkli kosullar i¢in en az hata veren yontemlerin
belirlenmesi gerekmektedir. Genis 6l¢ekli sinavlarda puanlarin rapor edilmesinin her gegen giin arttigi,
sinav1 alan bireylere bu puanlar dogrultusunda geri bildirimler verildigi dikkate alindiginda CBBBT
uygulamalarinda toplam puanlar1 rapor etmede en az hata igeren kosullarin belirlenmesinin énemli
oldugu diisiiniilmektedir. Bu arastirmada, PISA 2012 Tiirkiye 6rnekleminden elde edilen veriler
kullanilarak ¢ok boyutlu test yapilarinda toplam puanlar1 belirlemede madde se¢me yontemlerinin
farkli kosullar altindaki performanslarini ortaya ¢ikarmak amaglanmustir.

Problem Ciimlesi

Basit, diistiik ve yiiksek karmasik yapidaki testlerde, boyutlar arasi korelasyonun ve boyut basina diisen
madde sayisinin madde se¢gme yontemlerinin hata, mutlak yanlilik ve korelasyon degerlerine etkisi
nasildir?

Alt Problemler

1. Basit Yapili (BY) test deseninde ¢ok boyutlu madde segme yontemlerinin hatasi, mutlak
yanlilig1 ve korelasyon degerleri boyutlar arasi korelasyona ve boyut basina diisen madde
sayisina gore toplam yetenek puanlar i¢in nasil degismektedir?

2. Disiik Karmagik Yapili (DKY) test deseninde ¢ok boyutlu madde segme yontemlerinin hatasi,
mutlak yanlili§1 ve korelasyon degerleri boyutlar arasi korelasyona ve boyut basina diisen
madde sayisina gore toplam yetenek puanlari i¢in nasil degismektedir?

3. Yiksek Karmagik Yapili (YKY) test deseninde ¢cok boyutlu madde segme ydntemlerinin
hatasi, mutlak yanlilig1 ve korelasyon degerleri boyutlar arasi korelasyona ve boyut basina
diisen madde sayisina gore toplam yetenek puanlari i¢in nasil degismektedir?

YONTEM

Arastirmada var olan yontem ve tekniklerin gercek veri lizerinden performanslarinin karsilagtirilmasi
amaglandigindan arastirma nicel karsilastirma arastirmasidir.

Arastirmanin Deseni

Arastirmada test deseni, boyutlar arasi korelasyon degeri, boyut basina diisen madde sayis1 ve madde
se¢cme yontemleri olmak iizere dort farkli durum manipiile edilmistir. Manipiilasyonlarin sonucunda
3x3x2x3 olmak iizere toplam 54 deneysel kosul ¢apraz olarak test edilmistir.
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Tablo 1. Arastirma Deseni

Test Deseni Boyutlar arasi korelasyon 1}\3/103.};11;6883:}1:: Disen Madde Segme Yontemi
0=0.2 Kullback-Leibler (KL)

Basit Yap1 (BY) ’

Diisiik Karmasik Yap1 (DKY) 0=0.5 Kisa Test (n=10) Hacim (Vol)

Yiiksek Karmagik Yap1 (YKY Uzun Test (n=15)
Minimum Hata Varyansi

p=0.8 (V1)

Verilerin Uretilmesi

Arastirmada kullanilan madde parametrelerinin iiretilmesinde PISA 2012 Tirkiye verisinden
yararlanilmistir. Egim, giicliik ve diigiik asimptot parametreleri a, b ve ¢, 3 parametreli lojistik model
kullanilarak a ~ LN{0, 0.2), b ~ N(0, 1), ve c ~ Beta{6,16) kosullarin1 saglayacak sekilde iiretilmistir.
Ampirik olarak elde edilen madde parametresi degerlerine bagli kalmak kosuluyla a ve b parametreleri
[0.5, 1.5] ve [-2, 2] arasinda degerler alincaya kadar yeniden tiretilmistir. Diisiik asimptot degeri olan
c-parametresi 0.15 degerine sabitlenmistir.

Test Desenlerinin Olusturulmasi

Arastirmada ¢ok boyutlu test desenleri, tek boyutlu olarak iiretilen a-parametrelerinden yararlanilarak

ve
aj = MDISC = /a% +a + a3

maddenin ¢ok boyutlu ayirt ediciligi (CBAE-MDISC) formiilii kullanilarak belirlenmistir. MDISC
degeri ¢cok boyutlu ayirt ediciligin tek boyutlu halidir (Ackerman, Gierl ve Walker, 2003).

Arastirmada ¢ok boyutlu test yapilarindan basit yapi, diisiik karmasik yap1 ve yiiksek karmasik yapi
olmak {izere ii¢ farkli test deseni ¢ok boyutlu ayirt edicilik degerlerinin sabit tutulmasi kosuluyla a-
parametresi degerlerinin boyutlara dagitilmasiyla belirlenmistir.

Yetenek Parametrelerinin Uretilmesi

BY, DKY ve YKY test desenleri i¢cin 1000 birey ve 3 alt boyuttan olusan 1000x3 gercek yetenek
parametreleri matrisi, ¢cok degiskenli normal dagilima gore 8; = MVN(0,3))) varyans-kovariyans
matrisleri kullanilarak tiretilmistir. Simiilasyon sonucu elde edilen madde ve yetenek parametreleri
kullanilarak, boyutlar arasi korelasyon degerleri ile birlikte, telafi edici cok boyutlu MTK modeline
gore cevap matrisleri MIRTGEN 3.0 (Luecht, 2004) programi kullanilarak iiretilmistir. Cevap
matrisleri {iretilirken ¢ok boyutlu 3 parametreli lojistik model kullanilmigtir (M3PL). Maddelerin
kalibrasyonunda MML yo6ntemine dayanan Bock ve Aitkin Expectation-Maximization (BAEM)
algoritmas1 (Bock ve Aitkin, 1981) kullanilmistir. BAEM algoritmast EM algoritmasindan farkli
olarak her bir madde parametresinin log-olabilirlik degerlerinin tiirevlerini sadece o madde
parametrelerine bagli olarak hesaplanmaktadir.

Verilerin Analizi

CBBBT analizlerinde yetenek kestirimleri ve madde se¢me yoOntemleri her boyuta ayni anda
uygulanmigtir. Baslangic maddesi Opag1angic = {61, 62,65 } = {0,0,0} kosulunu saglayacak sekilde
secilmistir. Test uzunluklari madde havuzlarinin uzunluklarina esit olacak sekilde her bir boyut i¢in
toplamda 30 ve 45 olarak belirlenmistir ve sabit uzunluklu sonlandirma kurali uygulanmistir.
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Arastirmada CBBBT alt boyut ve toplam yetenek puanlart MAP yontemi kullanilarak 100 iterasyonun
ortalamas1 hesaplanarak kestirilmistir. CBBBT toplam yetenek puanlarinin kestirimi SimuMCAT
(Yao, 2011) programi kullanilarak hesaplanmustir.

Degerlendirme Kriteri

Her bir CBBBT kosulu i¢in, toplam yetenek parametrelerinin kesinligini belirlemede gercek ve
%66 )
ogog

ortalamasinin karekokii (RMSE = % /Z?’zl(éi — 6,)?) ve mutlak yanlilik (ABSBIAS = % ?’=1|9i —
0; |) kullanilmigtir.

kestirilen yetenek puanlart arasindaki korelasyon katsayisi (7 = hata kareleri

BULGULAR

Gergek yetenek parametreleri basit, diisiik karmasik ve yliksek karmasik test desenlerine, boyutlar
arasindaki korelasyona ve her bir boyuta diigen soru sayisina gore ¢ok boyutlu normal dagilim
kullanilarak iiretilmistir. Uretilen parametrelerin kesinligini kontrol etmek amaciyla boyutlar arasi
korelasyon degerleri, ortalama ve standart sapma degerleri her bir kosul i¢in hesaplanmistir. Tablo 2
MIRTGEN (Luecht, 2004) programi kullanilarak iiretilen gercek yetenek parametrelerinin sonuglarin
Ozetlemektedir.

Tablo 2. Ger¢ek Yetenek Puanlarima Ait Ortalama, Standart Sapma ve Boyutlar aras1 Korelasyon
Degerleri

Altboyut 1 Altboyut 2 Altboyut 3
Madde  Test P12 P13 P
. Korelasyon** Ort Ss Ort Ss Ort Ss
Sayist* Deseni
p=02 .006 99  -.067 99  -.059 99 0191 0229 0.247
BY p=05 .032 .97 .047 .96 -.012 .98 0.462 0.473 0.443
p=038 -.048 1.02 -.058 1.01 -058 1.02 0.814 0.827 0.806
10 p=02 .013 97 -034 101 -.057 99 0.268 0192 0.276
Madde DKY p=05 .000 .96 .028 102 -014 .98 0508 0548 0.528
p=038 -.005 .98 -.018 .98 .005 .98 0.809 0.803 0.792
p=02 .084 1.01 032 1.01 .051 98 0.148 0.221 0.227
YKY p=05 .035 1.06 .034 101 -.001 .99 0543 0539 0.501
p=038 .034 1.00 044 1.01 .005 1.01 0.803 0.802 0.781
p=02 .013 99  -009 1.01 .009 .99 0185 0185 0.231
BY p=05 .006 1.01 -026 1.04 .012 1.02 0.526 0.490 0.495
p=038 -.004 .99 -.021 1.03 .002 1.01 0.798 0.789 0.814
15 p=02 -.008 .98 .000 101 -.014 94 0209 0173 0.194
Madde DKY p=05 -.035 .96 -012 1.01 -.048 1.04 0.505 0.517 0.502
p=038 -.020 1.03 -.013 1.02 .009 1.03 0.798 0.813 0.816
p=02 -.024 99  -034 101 -.052 .99 0.170 0.228 0.196
YKY p=05 -.061 .98 -.027 .99 -.001 96 0.492 0.516  0.498
p=2038 -015 1.01 -.021 .97 -.018 1.01 0.793 0.794  0.802

*Boyut basina diigen madde sayisi, **Boyutlar arasi korelasyon

Tablo 2 incelendiginde iiretilen yetenek parametrelerine ait korelasyon degerleri varsayilan (hipotetik)
korelasyon degerlerine benzer olarak elde edilmistir. Her bir alt boyuta ait iiretilen gercek yetenek
puanlarina ait ortalamalar -0.067 ile 0.084 arasinda, standart sapma degerleri ise 0.94 ile 1.06 arasinda
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degismektedir. Alt boyutlara ait ger¢ek puanlar, ortalamasi 1, standart sapmast 0 olan ¢ok boyutlu
normal dagilima yakin degerlerde elde edilmistir.

Tablo 3. Test Desenlerine Ait Mutlak Yanlilik, Hata ve Korelasyon Degerleri

BY DKY YKY

KL V1 Vol KL Vi Vol KL V1 Vol
ABSBIAS
p =0.2,N=10 .328 .323 .327 244 251 .246 .232 .248 .240
p = 0.5,N=10 .358 .349 .355 271 .268 274 .250 .251 .259
p = 0.8, N=10 .359 .345 .354 .269 .258 .263 .263 .261 .270
p = 0.2, N=15 .307 .302 .313 191 .190 .185 .185 .188 .189
p = 0.5,N=15 .290 .286 .289 .206 .202 .209 .204 .204 .200
p = 0.8, N=15 .302 .304 .306 213 213 .209 .207 .206 210
RMSE
p =0.2,N=10 .014 .014 .014 .010 .010 .010 .009 .010 .010
p = 0.5, N=10 .014 .014 .014 011 .011 .011 .010 .010 .010
p = 0.8,N=10 .015 .015 .015 011 .011 .011 .011 .011 .011
p = 0.2, N=15 011 011 011 .009 .009 .009 .008 .008 .008
p = 0.5, N=15 .012 .012 .012 .009 .009 .009 .009 .009 .008
p = 0.8,N=15 .012 .012 .012 .010 .010 .010 .009 .009 .009
Korelasyon
p =0.2,N=10 .64 .64 .64 .82 81 81 .83 .83 .82
p = 0.5, N=10 .70 71 .70 .84 .85 .85 .88 .87 .87
p = 0.8, N=10 .79 .79 .79 .89 .88 .88 .89 .89 .88
p =0.2,N=15 a7 a7 .76 .85 .85 .86 .88 .88 .88
p = 0.5,N=15 .82 .83 .83 .90 .90 .90 .90 .90 .90
p = 0.8,N=15 .86 .86 .86 91 91 .92 .92 .92 .92

Tablo 3 incelendiginde basit yapili bir testte testin kati1 ¢ok boyutluluk (p=0.2) 6zeligi gosterdigi ve
boyut basina diisen madde sayisinin n=10 oldugu durumda toplam yetenek puanlarinin KL, V1 ve Vol
degerleri icin ortalama mutlak yanlilik (ABSBIAS) degerleri sirasiyla 0.328, 0.323 ve 0.327 olarak
hesaplanmigtir. Her ii¢ madde segme yontemine ait RMSE degerleri de 0.014; korelasyon degerleri ise
0.64 olarak hesaplanmistir. Boyut basina diisen madde sayisinin 10 oldugu kisa testlerde, toplam
yetenek puanlarinda ¢ok boyutluluk degerlerine gore ABSBIAS ve RMSE degerlerinde kismi artiglar
gozlenmistir. Boyut basina diisen madde sayisinin 10 oldugu ve ¢ok boyutlulugun etkisinin azaldigi
durumda, yani boyutlar arasi korelasyonun 0.2’den 0.8’e ¢iktigi durumda, korelasyon ile birlikte
RMSE ve ABSBIAS degerleri de artmistir. Testin ¢ok boyutlulugunun azaldigi (p=0.8) ve boyut
bagina diisen madde sayisinin n=10 oldugu durumda toplam yetenek puanlarinin KL, V1 ve Vol
degerleri icin ortalama mutlak yanlilik (ABSBIAS) degerleri sirasiyla 0.359, 0.345 ve 0.354 olarak
hesaplanmistir. Her {ic madde se¢gme yontemine ait RMSE degerleri 0.015; korelasyon degerleri ise
0.79 olarak hesaplanmustir.

Tablo 3 incelendiginde test yapisi karmagsiklasmaya basladik¢ca mutlak yanlilik ve hata degerlerinde
azalma oldugu goriilmiistiir. Test yiiksek karmasik yapida oldugu durumda en diisiik mutlak yanilik
degerleri Tablo 3’te belirtilmistir. Boyut basina diisen madde sayisinin 10 oldugu durumda, diisiik
yapili testteki mutlak yanlilik ve hata degerleri basit yapidakiler ile benzerlik gostermis, boyutlar arasi
korelasyon degerinin 0,2’den 0,5’e yiikselmesi ile artmig; 0,5’ten 0,8’e ¢cikmasiyla azalmistir. Yiiksek
karmasik yapili testlerde ise boyutlar arasi korelasyon degeri arttikga mutlak yanlilik ve hata degerleri
siirekli olarak artmistir. Boyut basina diisen madde sayisinin 10 oldugu durumda en diisilk mutlak
yanlilik ve hata degerleri yiiksek karmasik yapidaki test deseninde goriilmiistiir. Ayrica gergek puanlar
ile kestirilmis puanlar arasindaki korelasyon degerlerinin en yiiksek deger aldigi test deseni de yiiksek
karmasik yapidaki test desenidir.
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Testin uzunlugu artirildiginda (n=15) beklenildigi gibi yetenek puanlar1 daha az hata ve mutlak yanlilik
ile kestirilmistir. Testin kat1 ¢cok boyutluluk (p=0.2) 6zeligi gosterdigi ve boyut basina diisen madde
sayisinin n=15 oldugu durumda toplam yetenek puanlarinin KL, V1 ve Vol degerleri igin ortalama
mutlak yanlilik (ABSBIAS) degerleri sirastyla 0.307, 0.302 ve 0.313 olarak hesaplanmistir. Her ii¢
madde se¢gme yontemine ait RMSE degerleri 0.011; korelasyon degerleri ise sirastyla 0.77, 0.77 ve
0.76 olarak hesaplanmistir. Bu bulgularin sonucuna bakildiginda tiim test desenleri i¢in testin kat1 gok
boyutluluk (p=0.2) 6zelligi gosterdigi durumda, boyut bagina diisen madde sayisinin artirtilmast,
toplam yetenek puanlarinin kestirimini olumlu olarak etkileyecektir denilebilir.

Basit yapidaki bir testte kisa testlerin aksine uzun testlerde boyutlar arasi korelasyon degeri arttiginda
RMSE ve ABSBIAS degerlerinde bir azalma goriilmiistiir. Testin ¢ok boyutlulugunun azaldigi (p=0.8)
ve boyut bagia diisen madde sayisinin n=15 oldugu durumda ise toplam yetenek puanlarmin KL, V1
ve Vol degerleri icin ortalama mutlak yanlilik (ABSBIAS) degerleri sirastyla 0.302, 0.304 ve 0.306
olarak hesaplanmistir. Her li¢c madde se¢me yOntemine ait RMSE degerleri de 0.012; korelasyon
degerleri ise 0.86 olarak hesaplanmistir. Test yapisi karmagiklagsmaya basladik¢a mutlak yanlilik ve
hata degerleri boyutlar arasi korelasyonun artisi ile dogru orantili olarak artmistir. Toplam test
puanlarina ait en diisiik mutlak yanlilik ve hata degerleri testin yiiksek karmasik yapida oldugu
durumda goriilmiistiir. Ayrica gercek puanlar ile kestirilmis puanlar arasindaki korelasyon degerlerinin
en yiiksek deger aldigi test deseni de yiiksek karmasik yapidaki test desenidir (r=0.92).

Kisa Test — — Uzun Test Kisa Test — — Uzun Test
=10y {n=151 fu=19) =15
KL 1 vol KL V1 wol
L L L L L L L 1 L L L L L L L L
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Sekil 1. Madde Se¢me Yontemlerinin Mutlak Yanlilik ve Korelasyon Degerleri

Sekil 1’de madde segme yontemlerinin test desenine, boyutlararasi korelasyon degerine ve boyut
bagina diisen madde sayisina goére mutlak yanlilik ve korelasyon degerleri gosterilmistir. Sekil 1
incelendiginde, boyular arasi korelasyonun diisiik (p=0.2) ve boyut basina diisen madde sayisinin n=10
oldugu durumda basit yapidaki testlerde V1; test karmasiklastigi durumlarda ise KL madde se¢cme
yontemi en iyi performansi gostermistir. Boyular arasi korelasyonun yiiksek (p=0.8) ve boyut basina
diisen madde sayisinin n=10 oldugu durumda tiim test desenlerinde V1 madde segme yontemi en iyi
performansi gostermistir.

Boyutlar aras1 korelasyonun diisiik (p=0.2) ve boyut basina diisen madde sayisinin n=15 oldugu
durumda basit yapida V1, diisiik karmasik yapida Vol ve yiiksek karmagik yapida ise KL. madde se¢me
yontemi en iyi performansi gostermistir. Boyutlar arasi korelasyonun yiiksek (p=0.8) ve boyut basina
diisen madde sayisinin n=15 oldugu durumda basit yapida KL, diisiik karmasik yapida Vol ve yiiksek
karmasik yapida ise V1 madde segme yOntemi en iyi performansi géstermistir.
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SONUCLAR ve TARTISMA

Arastirmada ¢ farkli madde se¢me yoOnteminin performanst karsilastirilmistir. Sonuglar
incelendiginde 6nce V1 daha sonra da KL yonteminin daha iyi performans gosterdigi belirlenmistir.
Yao (2012) her bir boyuttan belirli sayida madde secilmesi durumunda KL ve V1 madde segme
yontemlerinin alt boyut ve toplam puanlar1 kestirmede daha iyi sonuglar verecegini belirtmistir. Bu
bakimdan sonuglar literatiirdeki arastirmalarla Ortlismektedir. Ayrica V1 yonteminin daha iyi
performans gostermesindeki en biiyiik neden CBBBT islemlerinde CBMTK uygulamalari sonucu elde
edilen boyutlara arasi teorik agirliklandirmalar yerine Tablo 1’de belirtilen kestirilen agirliklarin
kullanilmasidir.

Toplam puanlarin kestirilmesinde BY test deseninde V1 madde se¢me yontemi daha agirlikli olarak
secilmekte iken, test yapisinin karmasiklastigi durumda KL ve Vol yontemleri de iyi performans
gostermistir. Ozellikle Vol yontemi her bir boyuttan elde edilen bilgiyi esit dagitmaya calismaktadir
(Yao, 2012). Test karmasik yapiya dogru gittikce bilginin boyutlara belirli oranlarda dagildig:
bilinmektedir. Bu bakimdan test karmagiklastik¢a Vol madde se¢me yonteminin belirli kosullarda
daha iyi performans vermesi beklenen bir durumdur. KL diger iki yontemden farklidir ve MDISC
degerine gére madde segmektedir. KL olabilirlik fonksiyonuna gére maddeleri sectiginden dolayt,
olabilirlik fonksiyonlar1 birbirinden uzak olan yetenek dagilimlarinda ¢ok az sayida iyi maddeleri
secme egilimindedir. Arastirmada sabit sayida soru soruldugundan ve boyutlardaki sorular 6nceden
belirlendiginden dolay1 KL madde se¢cme yoOnteminin avantajlarinin tam olarak yansitilmadigi
diistiniilmektedir.

Genel ¢ergevede bakildiginda madde sayisi arttiginda korelasyonlarin arttigi ve mutlak yanlilik ve hata
degerlerinin ise azaldigi belirlenmistir. Toplam yetenek puanlarinda boyut basmna diisen madde
sayisinin 15 oldugu bir teste ait mutlak yanlilik degeri ise tiim kosullarda boyut basina diisen madde
sayisinin 10 oldugu bir testin mutlak yanlilik degerlerinden diisiik olarak kestirilmistir. Elde edilen bu
bulgular literatiirdeki ¢alismalar1 destekler niteliktedir (Lee, 2014; Su, 2016; Yao, 2014; Yao,
Pommerich ve Segall, 2014).

Tiim test desenlerinde, madde segme yontemi fark etmeden, boyutlar arasi korelasyon degeri arttiginda
boyut bagina diisen madde sayisina gore toplam yetenek puanlarina ait mutlak yanlilik degerlerinde
farklilagmalar goriilmiistiir. Basit ve disiik karmasik yapi test deseninde test kati ¢ok boyutluluk
0zelliginden tek boyutluluga yaklastigi durumlarda kisa test igin mutlak yanlilik degerleri 6nce artmis
daha sonra V1 ve Vol kestirimleri igin azalmistir. Uzun testlerde ise her ii¢ madde segme yonteminde
once bir azalis daha sonra da bir artig goriilmiistiir. Ancak uzun testlerde yapi karmasiklagmaya
baslayinca boyutlar arasi1 korelasyon arttiginda her ii¢ madde se¢me yontemine gére mutlak yanlilik
degerleri diizgiin sekilde artmistir. Yiiksek karmasik yapilarda ise hem kisa hem uzun testler madde
secme yontemleri farketmeksizin, boyutlar arasi korelasyon degerleri arttikca daha fazla mutlak
yanlilik degeri liretmislerdir.

Arastirmada ayrica tiim madde segme yontemlerinde testin karmasikligi arttiginda yanlilik ve hata
degerlerinin azaldig1 goriilmiistiir. Testin karmasgiklig1 arttikga, boyutlar arasi korelasyon degerinin 0.2
oldugu durumda toplam puanlarin raporlanmasindaki korelasyon degerleri arasindaki fark fazla iken,
boyutlar arasindaki korelasyonun 0.8 olmasi durumunda ise birbirine ¢ok yakin degerler elde
etmislerdir. Bu bakimdan testin hem karmagikliginin artirilmasi hem de boyutlar arasi korelasyonun
artirilmasi toplam puanlari rapor etmede mutlak yanliliklarda 6nemli bir durumdur. Bu durumun telafi
edici modellerin etkisinden oldugu diisiiniilmektedir. Elde edilen bulgular literatiirdeki ¢aligmalari
destekler niteliktedir (Su, 2016).

Arastirma PISA 2012 Tiirkiye verilerine dayali bir simiilasyon ¢aligmasi olarak ele alinmis ve gergek
test kosullarma en yakin durumlar manipiile edilmistir. Arastirma gercek CBBBT uygulamalar
iizerinden yapilarak madde ve yetenek dagilimina iliskin sonuglar karsilagtirilabilir. Ayrica, CBBBT
yontemlerinin etkililiklerin ortaya konmasinda madde havuzlarinin énemi biiyliktiir. Bu bakimdan
benzer kosullar daha biiylik ¢ok boyutlu madde havuzlarinda test edilebilir ve madde se¢me
yontemlerinin performansi karsilastirilabilir.
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EXTENDED ABSTRACT
Introduction

A test can be designed for many purposes, including the ranking of people along a continuum or
providing diagnostic value about examinees. However, a very common problem that often arises is the
reporting the overall scores when items are designed for multidimensional purposes. Multidimensional
computer adaptive testing (MCAT) is capable of measuring multiple dimensions efficiently by using
multidimensional IRT (MIRT) applications.

Maximizing the determinant of the fisher information matrix (\Vol), Minimizing the error variance of
the linear combination (V1) and Kullback-Leibler (KL) item selection methods allow sufficient items
from each content by incorporating information from several dimensions simultaneously. Volume item
estimation method includes prior knowledge of the joint distribution of ability in a Bayesian
framework (Segall, 1996). Volume item selection estimates ability of each domain with using MIRT
model by using selected items. This information is used as a prior distribution to select next item which
is believed to contribute to the precision of ability estimates. KL information measures the distance
between two likelihoods at true ability and current ability and it is concluded that KL information is a
better indicator discriminating true and estimated ability based on posterior densities and doesn’t
require ability levels close to each other (Veldkamp and van der Linden, 2002). Also KL information
overcomes the attenuation paradox which helps to estimate correct 0 values rather than using Fisher
information. Minimizing the error variance of the linear combination (V1, Variance) is more effective
when item pool is designed to measure more than one abilities whether these domains are correlated
or not. It is stated that VV1increasses the precision for overall scores (van der Linden, 1999). Method
simply selects the item which contributes minimum error variance for the composite score of equal
weighted domains

There have been several research studies about MCAT item selection methods to improve the overall
ability score estimations accuracy (Wang and Chang, 2011; Yao, 2012, 2013). According to the
literature review it has been found that most studies focused on comparing item selection methods in
many conditions except for the structure of test design. In contrast with the previous studies, this study
employed various test designs (simple and complex) which allow the evaluation of the overall ability
score estimations across multiple real test conditions. The purpose of this study is to compare MCAT
item selection methods while estimating the overall ability scores in terms of test design, correlations
between dimensions and number of items per dimension in MCAT framework. This study also aims
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to find the better item selection procedure which produces higher precisions for the composite score
estimations. The comparison is performed by examining the absolute bias (ABSBIAS), root mean
square error (RMSE) and correlation between true and estimated ability scores.

Method

In this study, four factors were manipulated, namely the test design, number of items per dimension,
correlation between dimensions and item selection methods. For each simple structure (SS), complex
low structure (CLS) or complex high structure (CHS) design 1000x3 and 1000x45 matrix of true
ability parameters were randomly generated from the multivariate normal distribution. Using the
generated item and ability parameters, dichotomous item responses were generated by using M3PL
compensatory multidimensional IRT model with specified correlations. A three-dimensional item pool
was simulated with simple and complex structures. Dimensions correlated at p=0.2, 0.5, and 0.8. For
item calibration, multidimensional Bock and Aitkin’s EM algorithm (BAEM) calibration method were
employed. The multidimensional CAT item selection procedures: minimum angle, minimize the error
variance of the composite score with the optimized weight, and Kullback—Leibler (KL) information
were also examined. MCAT composite ability score accuracy was evaluated using absolute bias
(ABSBIAS), correlation and the root mean square error (RMSE) between true and estimated ability
scores.

Results and Discussion

The results suggest that the multidimensional test structure, number of item per dimension and
correlation between dimensions had significant effect on item selection methods for the overall score
estimations. For SS test design it was found that V1 item selection has the lowest absolute bias
estimations for both long and short test while estimating overall scores. For CLS test design it was
found that KL item selection has the lowest absolute bias estimations for short test and Vol item
selection has the lowest absolute bias estimations for long test while estimating overall scores. For
CHS test design it was found that KL item selection has the lowest absolute bias estimations for both
long and short test while estimating overall scores.

As the model gets complex absolute biases have decreased significantly for overall scores. Based on
the findings V1 item selection had the most accurate estimations for the overall scores. As the number
of item increased, correlations tend to increase however, absolute bias and errors decreased. As
expected, longer test provided more accurate scores. Correlations increased in overall ability score
when the complexity of test increased. Results also suggest that, the overall scores were more sensitive
to test complexity (trait contamination), multidimensionality and test length. In all conditions, longer
test produced the lowest ABSBIAS and RMSE values and higher correlations.
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