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Abstract

Oz

In this study, the performances of different item selection and ability
estimation methods were compared through simulation with
Computerized Adaptive Testing. In this context, estimation errors of item
selection and ability parameters were calculated using a simulated dataset
based on the three-parameter logistic model, and simulations were
conducted via SimulCAT software. In the study, Maximum Likelihood
Estimation and Bayesian estimation methods were compared for ability
estimation; the accuracy of ability estimation and the average standard
errors were calculated for each method using Maximum Fisher
Information and Maksimum Likelihood Weighted Information as item
selection methods. During the testing process, interim theta values of
individuals were also examined, and it was recorded which method
yielded better results. A fixed-length rule of 20 items was preferred as the
test termination criterion, and the test was terminated for each individual
after answering 20 questions. The application was carried out with a total
of 1,000 individuals, and item pool consisted of 500 items. The average
of the results obtained from 25 replications for each method was used in
the analyses. According to results, in the Maximum Likelihood Estimation
method, the Maksimum Likelihood Weighted Inform function yielded the
most accurate ability estimation with the least error; in the Bayesian
method, the Maximum Fisher Information criterion provided the most
accurate estimation. In interim ability estimation as well, it can be stated
that the Maksimum Likelihood Weighted Inform function in the
Maximum Likelihood Estimation method and the Maximum Fisher
Information criterion in the Bayesian method yielded better results.
Keywords: Computerized adaptive testing, item selection methods,
ability estimation

Mevcut arastirmada, Bireysellestirilmis Bilgisayar Test ortaminda farkl
madde se¢gme ve yetenek kestirim yOntemlerinin simiilasyon verileri
aracilifiyla performanslar karsilastirilmistir. Bu kapsamda, 3 parametreli
lojistik model esas alinarak olusturulan simiilatif veri seti ile madde se¢im
ve yetenek parametrelerinin kestirim hatalar1 hesaplanmis ve
simiilasyonlar ~ SimulCAT  yazilimi  aracilifiyla  yiirtitiilmiistiir.
Aragtirmada yetenek kestirimi i¢in Maksimum Olabilirlik Kestirim ve
Bayesyan yontemleri karsilastirilmig; her bir yontemin soru se¢iminde
Maksimum Bilgi Olgiitii ve Agirliklandirilmis Maksimum Olabilirlik
Fonksiyonu yontemleri ile yetenek kestirimi dogrulugu ve kestirime
iliskin standart hata ortalamalar1 hesaplanmigstir. Test siirecinde, bireylerin
interim theta degerlerine de bakilmis hangi yontemin daha iyi sonuglar
verdigi kaydedilmistir. Test sonlandirma kurali olarak 20 soruluk sabit
soru sayist tercih edilmis her 20 soruyu cevaplayan birey icin test
sonlandirilmstir. Toplam 1000 kisi ile gergeklestirilen uygulamada soru
havuzu toplamda 500 sorudan olusmus belirlenen her bir yontem igin 25
replikasyon sonucunda elde edilen degerlerin ortalamasi analizlerde
kullanilmigtir.  Sonuglara bakildiginda ise yetenek kestirimi igin
Maksimum  Olabilirlik  Kestirim  Yonteminde — Agirliklandirilmis
Maksimum Olabilirlik Fonksiyonunun, Bayesyan Yonteminde ise
Maksimum Bilgi Olgiitii’niin en az hata vererek en iyi yetenek kestirimi
yaptig1 gozlenmistir. Ara yetenek kestirim yontemlerinde de Maksimum
Olabilirlik  Kestirim  Yoénteminde Agirliklandirilmis  Maksimum
Olabilirlik Fonksiyonunun, Bayesyan Yonteminde ise Maksimum Bilgi
Olgiitii’niin daha iyi sonuglar verdigi sdylenebilir.

Anahtar Kelimeler: Bireysellestirilmis bilgisayar testi, madde secim
yontemleri, yetenek kestirimi
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Bireysellestirilmis Bilgisayar Testlerinde Madde Se¢cim ve Yetenek Kestirim Yontemlerinin
Karsulasaridmasi: Simiilasyon Tabanlh Bir Calisma

Giris

Teknolojik gelismelerin etkisiyle egitimde 6lgme ve degerlendirme uygulamalart son yillarda 6nemli gelismeler
yasanmakta ve bu alana yonelik ilgi giderek artmaktadir. Bu gelismeler 6lgme ve degerlendirme siireglerinde bireysel
farkliliklarin dikkate alindig1, daha esnek, daha duyarli ve birey odakli yenilikgi test uygulamalarina ihtiyaci artmigtir.
Bu dogrultuda gelistirilen ve bireylerin yetenek diizeylerindeki farkliliklar: esas alarak kisiye 6zgii test uygulamalarina
imkan tantyan Bireysellestirilmis Bilgisayar Testleri (BBT), geleneksel kagit-kalem testlerine alternatif bir 6l¢gme arac1
olarak 6ne ¢ikmakta; test siiresini kisaltmakta ve yetenek kestiriminde daha yiiksek diizeyde dogruluk saglamaktadir
(Meijer & Nering, 1999; Embretson & Reise, 2000). Bu testler, Madde Tepki Kuramina (MTK) dayali olarak gelistirilen
ve test slirecini bireyin yetenek diizeyine gore dinamik bi¢imde yonlendiren uygulamalardir. Bu yoniiyle BBT,
bireylerin ger¢ek yetenek diizeylerine daha kisa siirede ulagmay1 hedeflemekte, 6lgme siirecini daha etkili ve verimli
hale getirmektedir (Kezer & Kog, 2014).

[k olarak testlerin bilgisayar ortamina aktarilmasiyla baslayan siireg, teknolojik geligmelere paralel olarak zamanla
onemli bir doniisim gegirmistir. Farkli soru formatlarinin uygulanabilir héle gelmesi ve testin tamamlanmasinin
ardindan bireylere aninda geri bildirim verilmesi gibi ¢esitli avantajlar sayesinde, BBT uygulamalar1 geleneksel
yontemlere kiyasla daha fazla tercih edilmeye baslanmistir (Kalender, 2009). Bilgisayar ortaminda sunulan testler,
esasen kagit-kalem testlerinin dijital ortama uyarlanmig bir bi¢imidir ve dogrusal test yapisi kapsaminda, tim
katilimcilara aymi sirada ve dnceden belirlenmis sabit bir madde dizisiyle uygulanmaktadir. Bu tiir testler, madde
puanlama acisindan geleneksel testlerle benzerlik gosterse de temel farklilik testin uygulama ortamindan
kaynaklanmaktadir (Eroglu & Kelecioglu, 2015). BBT uygulamalarinda ise kagit-kalem testlerinde karsilastigimiz
sekilde standart bir soru formu bulunmamaktadir. BBT, testin uygulanma siirecinin bireylerin yetenek diizeylerine gore
bi¢imlendirilmesine olanak tanir. Bir baska deyisle; bilgisayar, tiim katilimeilara 6nceden belirlenmis bir soru setini sira
ile uygulamak yerine, sorular testin gidisatina (testi cevaplayanlarin verdigi cevaba) gore segerek sormaktadir
(Kalender, 2004).

BBT uygulamalarinda testin dlgme giiciinii etkileyen en temel degiskenler arasinda madde se¢im yontemleri, yetenek
kestirim yontemleri ve test sonlandirilma kurallar1 yer almaktadir (van der Linden & Glas, 2000; Weiss, 1982). BBT
uygulamasinda siire¢ bilgisayar tarafindan gerceklestirilmektedir. Test siirecine iligkin olarak elde edilen bu iistiinliikler
BBT uygulamasinin birey-madde etkilesimine getirdigi yaklasim sayesinde elde edilmektedir. BBT uygulamasindaki
birey-madde etkilesimini ve BBT uygulamasinin isleyisini gosteren akis diyagrami agagidaki sekilde verilmistir.

Teste Basla
v
v
Baslangic
Yetenek Bir Madde Yetenek Sonlandirma
Duazeyin R 3 Sec ve - Dazeyin —— Kuralina
Tahmin Et Uygula Tahmin Et Uygun mu?

v
Nihai Yetenek

Duzeyi Hesapla
Madde Havuzu
v

Testi Sonlandir

Sekil 1. BBT akis diyagram

Sekil 1’de yer alan BBT akis diyagramu, test siirecinin bagindan sonuna kadar izlenen adimlar1 ve bu adimlar arasindaki
isleyisi sistematik bicimde agiklamaktadir. Katilimcilarin yetenek tahmini ile baslayan test siireci secilen maddeye
verdigi cevaplara gore gilincellenmekte ve bu siireg test sonlandirma kurali gerceklesene kadar devam etmektedir.
Belirlenen sonlandirma kurali saglandiginda ise bireyin hangi yetenek diizeyinde oldugu saptanmaktadir (Weiss, 1985;
van der Linden & Glas, 2000).
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Test baslama kurali, bireyin test baslangicinda yetenek (theta(0)) kestiriminin nasil yapilacagi ve bu kestirime uygun
olarak ilk test maddesinin nasil segilecegini belirleyen tiim stiregleri kapsar. Baslangicta 6 degeri rastgele secilebilir,
sabit bir deger olarak atanabilir (6rnegin 0,00) veya elde buna uygun bir bilgi varsa ek verilere gore belirlenebilir. Bu
kural, testin adaptif slirecinin dogru baglatilmasi agisindan kritik bir rol oynar ve testin genel 6l¢gme dogrulugunu
dogrudan etkiler (Weiss, 1982; van der Linden & Glas, 2000).

Madde se¢me kurali, BBT uygulamalarinda bireyin yetenegine en uygun maddenin tespit edilmesinde kullanilan bir
yontemdir. Bu siireg, bireyin mevcut yetenek kesimine gore madde havuzundan yetenek kestirimi yiiksek ve birey
hakkinda en fazla bilgiyi verecek maddenin se¢ilme siirecini kapsar (Weiss, 1982; van der Linden & Glas, 2000; Eggen
& Kauchak, 2004). Bu durum mevcut testin dlgme dogrulugunu ve gercek yetenek diizeyinin ne derece yansitildigimn
dogrudan etkiler.

Test sonlandirma kurali, bireyin yetenek kestiriminin daha fazla madde sunulmasina gerek kalmadan hangi noktada
sonlandirilacagini belirleyen bir 6l¢iittiir. Bu kural, belirlenen sabit madde sayisina ulasilmasi, yetenek kestirimindeki
hatanin belirlenen bir diizeyin altina inmesi, madde havuzunun tiikenmesi gibi farkli 6lgiitlere dayanabilir bu da testin
gereksiz yere uzamasinin 6niine gecer (van der Linden & Glas, 2000; Wainer, 2000).

Ozellikle simiilasyon ortaminda yiiriitiilen calismalarda, bu degiskenlerin Slgme kesinligi iizerindeki etkilerini
belirlemek amactyla farkl stratejilerin karsilastirilmasi 6onem arz etmektedir. Literatiirde, sabit test uzunlugu, belirli
hata sinirina ulagsma ya da belirli giivenirlik diizeyine erigsme gibi farkli sonlandirma kurallarinin; en fazla bilgi, rastgele
secim ya da karma stratejilere dayali madde se¢im algoritmalariyla birlikte degerlendirilmesi, BBT sistemlerinin
etkinligini belirlemeye yonelik olarak siklikla kullanilmaktadir (Kezer & Kog, 2014).

Mevcut arastirma kapsaminda, BBT iizerinde ¢alisilmig; simiilasyon ortaminda olusturulan veri seti araciliiyla madde
se¢im yontemlerinin ve test uzunluklarinin yetenek kestirimi ve standart hata ortalamalar1 karsilagtirmaya ¢alisilmistir.
Simiilatif veriler dogrultusunda, kestirilen yetenek parametreleri arasinda farkli madde se¢im yontemlerine gore anlaml
bir farklilasma olup olmadig1 incelenmistir.

Yontem

Arastirmanin Modeli

Mevcut caligma, Madde Tepki Kurami: (MTK) temelli BBT uygulamasi simiilasyonu seklinde
yapilandirilmistir. Arastirmanin verileri Monte-Carlo simiilasyon yoluyla elde edilmistir. Analizler i¢in Han (2012)
tarafindan gelistirilen SimulCAT programindan yararlanilmistir.

Verilerin Analizi

Simiilasyon Kosullar:

Simiilasyon i¢in madde havuzu toplam tek boyutlu 500 maddeden olusturulmus ve simiilasyon senaryosu igin
her birey i¢in toplamda 20 madde cevaplanmas: kosulu belirlenmistir. Aragtirmada ele alinan her kosul igin ii¢
parametreli lojistik modellere (3PLM) dayal1 veriler elde edilmistir. 3PLM, bireyin yetenek diizeyi ile maddenin ayirt
edicilik parametresi (a;), gligliik parametresi (b;) ve sans parametresi (c;) g6z oniinde bulundurularak bireyin dogru
yanit verme olasiligimi tahmin eder (Baker, 2001; Embretson & Reise, 2000). a parametresi lognormal olarak
belirlenmis ortalamasi 0, standart sapmasi 0,2 olacak sekilde diizenlenmistir. b parametresinin ortalamasi 0, standart
sapmasi 1°dir. ¢ parametresi uniform sekilde en diisiik degeri 0 en yiiksek degeri 0,2 seklinde olusturulmustur. Her bir
oturum tek sefer i¢in 200 kisinin oturuma katilmasi ve her giin 2 oturum yapilmas: belirlenen kosullar arasindadir.
Ayrica belirlenen her yontem i¢in 25 replikasyon sonucunda elde edilen degerlerin ortalamasi analizlerde kullanilmistir.
Simiilasyon verilerinde 1000 kisi uygulama i¢in belirlenmis veri setine ait dagilimlar asagida verilmistir.

Tablo 1. Veri setine ait dagilimlar

N Ortalama ss Skewness Kurtosis(ex)
1000 0,009 1,052 0,01 0,02

Yukaridaki tablo incelendiginde 1000 kisiye ait ortalamanin 0,009 oldugu standart sapmanin 1,052 oldugu gozlenmistir.
Ayrica carpiklik ve basiklik katsayilarinin da -1,5 ve +1,5 arasinda oldugu goriilerek veri setinin normal dagilimda
oldugu sdylenebilir (Tabachnick & Fidell, 2013). Veri setinin yetenek diizeyine ait dagilim grafigi asagidaki gibidir.
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Sekil 2. Yetenek diizeyine ait dagilim grafigi

Latent trait (theta(0)), gizil yetenek diizeyi olarak gecen ve dogrudan gozlenemeyen ancak testler araciligiyla
dolayli olarak 6lgiilen bireysel 6zelliklerdir (Carter & Wilkinson, 1984). Sekil 2°de SimulCAT ile tiretilmis 1000 kisiye
ait veri setinin 6 degerleri yer almaktadir. Histogram grafigi incelendiginde dagilimin ¢an egrisi formunda oldugu ve
normal dagilim 6zellikleri gosterdigi sdylenebilir. Kiimiilatif olarak bireylerin yetenek kestirimlerinin grafigi asagidaki
gibidir.
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Sekil 3. Yetenek diizeyine ait kiimiilatif dagilim grafigi

Sigmoid egriler (S seklinde), normal dagilim gibi birgok siirekli dagilimin kiimiilatif dagilim fonksiyonlarinda
goriiliir (Hunter, 2020). Sekil 3’teki dagilim grafigi normal dagilimin kiimiilatif dagilim fonksiyonunun karakteristik
yapistyla tutarlidir.

Madde Secim Yontemleri

Tek boyutlu CAT uygulamalarinda madde se¢im yontemleri birbirinden farklilik gostermektedir. Bu yontemler
Gelenceksel Yontemler ve Bayesyan yontemler olmak tizere iki farkli yaklagima gore gruplanmaktadir (Ho, 2010;
Thissen & Mislevy, 2000). Fisher’in Maksimum Bilgi Olgiitii (MFI) ve Agirliklandirilmis Maksimum Olabilirlik
Fonksiyonu Geleneksel Yontemlerde yer almakta, Sonsal Dagilimla Agirliklandirilmis Beklenen Maksimum Bilgi ve
Beklenen Maksimum Bilgi, Beklenen Minimum Sonsal varyans ve Sonsal Dagilimla Agirliklandirilmis Beklenen
Maksimum Bilgi de Bayesyan Yontemler arasindadir (Fisher, 1925; Gelman et al., 2013; Overstall, 2020).

En sik kullanilan madde se¢me yontemlerinden ilki MFI yontemidir. Bu yontemde belirli bir yetenek diizeyi
icin en yiiksek bilgiyi (yetenek diizeyi kestirimi standart hatasinda en biiyiik diisiisii) saglayacak olan madde segilir
(Kalender, 2009). Agirliklandirtlmis Maksimum Olabilirlik Fonksiyonu (MLWI) maddenin se¢iminde olabilirlik
fonksiyonu ile agirliklandirilmis maksimum bilgiyi kullanan yontemdir. Bu yontem maksimum bilgi veren maddenin
belirlenmesinde, Fisher’in bilgi fonksiyonu ve olabilirlik fonksiyonundan elde edilecek bilgiyi esas almaktadir
(Veerkamp & Berger, 1997).

Bu ¢aligma kapsaminda Veerkamp ve Berger (1997) tarafindan gelistirilen Fisher’in Maksimum Bilgi Olgiitii
(The Maksimum Fisher Information- MFI) ve Eggen (1999) tarafindan gelistirilen Agirliklandiriimis Maksimum
Olabilirlik Fonksiyonu (The Maksimum Likelihood Weighted Information-MLWI) yontemlerinin karsilastiriimasi
yapilacaktir.
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Yetenek Kestirim Yontemleri

BBT uygulamalarinda bireye ait yetenek parametreleri bireyin maddelere verdigi her bir yanittan sonra
giincellenir. Daha sonra bu giincellenen yetenck parametresine bagli olarak belirlenen madde segme 6lgiitii kullanilarak
en uygun madde madde havuzundan secilir. Alan yazina bakildiginda en yaygin olarak kullanilan yetenek kestirim
yontemleri Maksimum Olabilirlik Kestirim Yontemi (MLE) ve Bayesyan yontemleridir (Bejar ve Weiss, 1979; Song,
2012). MLE genellikle daha az yanlilik gostermekte olup Bayesyan yontemine gore daha biiyiik hata vermektedir.
Mevcut ¢alismada bu durum goéz Oniine alinarak Maksimum Olabilirlik Kestirim yontemi ile Bayesyan yontemi
karsilastirmasi yapilacaktir.

Calisma kapsaminda 3PLM olusturularak kurulan modelin tek boyutlu olmast SimulCAT programinda
belirlenmigtir. Bu durum testin tek boyutluluk 6l¢iimiiniin ayrica incelenmesine gerek yoktur. 3PL ve tek boyutlu 500
sorudan olusan test havuzuna ait a, b ve ¢ parametre ortalamalar1 asagidaki gibidir.

Tablo 2. Veri setine ait dagilimlar

a parametresi ss b parametresi ss ¢ parametresi ss
1,024 0,212 0,027 0,967 0,099 0,060

b parametresi 0 ile ayn1 metrik iizerindedir (DeMars, 2010). 5=0 oldugunda maddenin ortalama yetenek
diizeyindeki bireyler (6 = 0) icin %50 dogru cevaplanma olasiligina sahip oldugunu gostermektedir. Ancak bu
parametreye iliskin standart hata (ss = 0,967) oldukga yiiksektir; bu durum, zorluk diizeyinin kararli bigimde tahmin
edilemedigini ve yorum yapilirken dikkatli olunmasi gerektigi anlamina gelir. a = 1,024 degerinin 1’in {izerinde olmas1
maddenin bilenle bilmeyeni yeterli diizeyde ayirt ettigini ortaya koymaktadir. ¢ = 0,099, diisiik yetenek diizeyine sahip
bireylerin maddenin dogru yanitini yaklasik %10 oraninda tahmin edebilecegini gostermektedir. Bu deger, ¢oktan
secmeli testlerde beklenen kabul edilebilir bir diizeydedir.

Pool Information Function

Item

Intor mation

0.00 T T T T T T T T T T T 1
-30 -20 -1.0 0.0 1.0 20 30
Latent Trait (Theta)

Sekil 4. Madde havuzu bilgi fonksiyonu

Madde Havuzu Bilgi Fonksiyonu (Pool Information Function (PIF)), tiim madde havuzunun belirli bir yetenek
diizeyinde (0) ne kadar bilgi sagladigini gosteren bir grafiktir (Hambleton, Swaminathan, & Rogers, 1991). Testin hangi
yetenek diizeyinde daha hassas 6l¢iim yaptigini gosterir ve sorularin bilgi fonksiyonlar: toplanarak elde edilir. Soru
havuzuna ait bilgi fonksiyonu ile teste ait bilgi fonksiyonunun artmasi standart hatanin azaldig1 anlamina gelmektedir.

Test Sonlandirma Kurah

BBT uygulamalarinda testin 6nceden belirlenmis sabit bir soru sayisina ulasildiginda sona erdirilmesini ifade
eder (van der Linden & Glas, 2010). Bu yontemde, her katilimer ayn1 sayida maddeye yanit verir ve test uzunlugu
sabittir. Mevcut ¢calisma kapsaminda test sonlandirma kurali olarak 20 maddelik sabit soru sayis1 kullanilmustir.

Arastirmanin Etik Izinleri

Simiilasyon ¢alismalart, insan katilimcilarin dogrudan dahil olmadigi ve sadece yapay veriler veya bilgisayar
ortaminda olusturulan verilerle yiiriitiildiigii icin, etik kurul onayr gerektirmemektedir (Karasar, 2019). Bu bilgiler
isiginda mevcut simiilasyon ¢alismasi i¢in herhangi bir etik izne ihtiya¢ duyulmamigtir.
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Bulgular

MLE yetenek kestiriminde madde se¢imlerinde iki yontem incelenmistir. Bunlar MFI ve MLWI yontemleridir.
Bu yontemlere gore 25 replikasyon yapilmis bu replikasyon sonuglarindan elde edilen yetenek ve standart hatalardaki
degisimler karsilastirilmstir.

Bireylere ait yetenek puani ile kestirilen yetenek puanlarinin tutarlig1 yetenek parametrelerine ait RMSD (Root
Mean Squared Difference) degerlerinin ortalamalari hesaplanarak belirlenmistir. RMSD degerlerine ait formiil
asagidaki gibidir.

sr,(6-0)

n

RMSD =

B kestirilen yetenek parametresini, 0 gercek yetenek parametresini ve n ise testi alan birey sayisim temsil
etmektedir.

Tablo 3. MLE yetenek kestiriminde madde secim yontemlerinin karsilagtirilmast

0 Ortalamasi ® Ortalamasi Standart Hata Ortalamasi RMSD
MFI 0,009 0,017 2,980 0,008
MLWI 0,009 0,012 2,457 0,007

Tablo 3’teki bulgulara gére, MLWI madde se¢im yontemi, MFI yontemine kiyasla daha diisiik standart hata
degeri tretmistir. Bu sonuglar, MLWI ydnteminin, test siirecinde bireylerin yetenek diizeylerini daha hassas bigimde
kestirebildigini gostermektedir. MLE yetenek kestirim yonteminde madde se¢im yontemlerinden MLWTI standart hata
olarak daha diisiik ¢ikmis gergek yetenek kestirimini daha iyi yapmistir. Ayrica kestirilen 0 ve gergek 0 ile hesaplanan
RMSD degerinin MLWI madde se¢im yonteminde daha diisiik oldugu hesaplanmistir. Bu da MLWI yontemiyle yapilan
kestirimlerin ger¢ege daha yakin, yani daha isabetli oldugunu gostermektedir.

Tablo 4. Bayesyan yetenek kestiriminde madde segim yontemlerinin karsilastirilmasi

0 Ortalamasi ® Ortalamasi Standart Hata Ortalamasi RMSD
MFI 0,009 0,013 0,231 0,005
MLWI 0,009 0,013 0,232 0,006

Tablodaki bulgulara goére, Bayesyan yetenek kestirimi igin MFI madde se¢im ydntemi, MLWI yodntemine
kiyasla daha diisiik standart hata degeri tiretmistir. Bu sonug¢lar, MFI ydnteminin, test siirecinde bireylerin yetenek
diizeylerini daha hassas bigimde kestirebildigini gostermektedir. Bayesyan yetenek kestirim yonteminde madde segim
yontemlerinden MFI standart hata olarak daha diigiik ¢ikmus gergek yetenek kestirimini daha iyi yapmustir. Ayrica
kestirilen 8 ve gergek 0 ile hesaplanan RMSD degerinin MFI madde se¢im yonteminde daha diisiik oldugu
hesaplanmistir. Bu da MFI yontemiyle yapilan kestirimlerin gercege daha yakin, yani daha isabetli oldugunu
gostermektedir.

Alan yazinda da belirtildigi gibi yetenek kestirimlerinde Bayesyan yonteminde hatanin daha distik ¢iktigi
mevcut analizde de goriilmiistiir. Bayesyan yetenek kestirimnde MFI madde se¢im yonteminde en az hata ile en yiiksek
yetenek kestirimi yapildig1 yapilan analizler sonucunda gozlenmistir. Yapilan analizler model uyumuna bakilmasi i¢in
gercek 0 ve kestirilen 8 korelasyonuna bakilmigtir. Bu hesaplamaya ait degerler asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 5. Modellere ait hesaplanan 0 korelasyon degerleri

Model 0 Ortalamasi
MLE MLWI 0,814
MLE MFI 0,767
Bayesyan MLWI 0,973

Bayesyan MFI 0,975
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Tabloda en iyi uyumun Bayesyan MFI yontemine ait oldugu yiiksek ¢ikan korelasyon katsayisiyla
goriilmektedir. Kestirilen 8 igin bu yontemin daha diisiik hata verdigi yapilan analizlerde de goriilmiistiir. Genel olarak
bakildiginda ise Bayesyan yonteminin MLE yontemine gore daha iyi uyum sagladigi sdylenebilir.

Calismada ayrica ara 0 kestirimleri (Interim theta) kestirimlerine bakilmigtir. Ara 0 theta kestirimleri, CAT
stirecinde, testin her adiminda bireyin 6 diizeyine iliskin yapilan ara tahminlerdir. Yani, test tamamlanmadan 6nce her
madde yanitlandik¢a 6 degeri glincellenir ve bu giincel degerlere “interim theta estimates” (ara 6 kestirimleri) denir (van
der Linden & Glas, 2010; Rudner & Guo, 2009). Orta diizey bir yetenege ait bireyin ara 0 kestirimleri 25 replikasyon
icin 20 sorudaki ortalamalar1 alinmig elde edilen bu degerlerle madde se¢im yontemleri ve yetenek kestirim

yontemlerine gore nasil degistigi gdzlenmistir. Bu ara 0 kestirimlerine ait grafikler asagidaki gibidir.

MLE WEigheted MLE Fisher
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Sekil 5. Modellere ait 0 kestirim grafikleri

Test siireci boyunca bireyin ara 6 tahminlerinin durumunu gosteren interim theta grafigi, basta yiliksek
dalgalanmaya sahip kestirimlerin test ilerledikce stabil hale geldigini gostermektedir. Testin baslarindaki dalgalanmalar
her yeni soru ile yetenek kestirimini daha iyi yapmakta ve dalgalanma giderek azalmaktadir. Bu durum, testin bireye
uyarlanabilir niteligi sayesinde birey hakkinda bilgi kazandik¢a tahminlerin giivenilirliginin arttigini 6 kestirimini daha
giivenilir bigimde tahmin ettigini gostermektedir.

Tartisma ve Sonug¢

Mevcut galisma kapsaminda, BBT ortamlarinda ¢esitli madde se¢me ve yetenek kestirim algoritmalarinin
performanslarint simiilasyon verileri kullanarak karsilastirmistir. Analizler, 3PL modele dayali olarak olusturulan
simiilatif veri seti lizerinde SimulCAT yazilimi aracilifiyla yiriitilmiistiir. Baslangicta 6 degeri rastgele segilmis,
yetenek kestirimi i¢in MLE ve Bayesyan yaklasimlar kiyaslanmis, madde seciminde ise MFI ve MLWI yontemleri
kullanilmistir. Test sonlandirma kriteri olarak da sabit bir madde sayis1 (20 madde) belirlenmis ve 1000 katilimei igin
500 maddelik bir havuzdan segilen sorularla toplam 25 tekrar (replikasyon) gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar,
yetenek kestirimlerinde MLE yonteminin MLWI madde se¢im ydntemi ile, Bayesyan kestirimin ise MFI yontemi ile
birlikte kullanildiginda en diisiik kestirim hatasi ve standart hata ortalamalarini sagladigini ortaya koymustur. Ek olarak,
ara theta (yetenek) degerleri incelendiginde de MLE-MLWI ve Bayesyan-MFI kombinasyonlarinin daha tutarli ve dogru
kestirimler sundugu gdzlemlenmistir. Yapilan analizlerde model uyumuna bakilmas: i¢in gergek 6 ve kestirilen 8
korelasyonuna bakilmis en iyi uyumun Bayesyan MFI yontemine ait oldugu yiiksek ¢ikan korelasyon katsayisiyla
goriilmektedir. Kestirilen & igin bu yontemin daha diisiik hata verdigi yapilan analizlerde de goriilmiistiir.

Analizler sonucunda elde edilen bulgular, 6zellikle, MLE ile MLWI kombinasyonu ile Bayesyan kestirim ile
MFI yonteminin daha diisiik kestirim hatalar1 ve standart hatalar yaptig1 goriilmistiir. Bu sonuglar, Hambleton ve
arkadaslarinin (1991) MTK ve bilgi fonksiyonlari iizerine yaptiklari ¢alismalarla uyumludur. Ayrica, Bayesyen-MFI
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kombinasyonunun gercek ve kestirilen yetenek parametreleri arasindaki yliksek korelasyon ile en iyi model uyumunu
saglamasi, Bayesyen yaklagimlarin 6zellikle MTK i¢in ¢ok da biiyiik sayilmayacak drneklemlerde ve baslangigta
yetenek kestirim belirsizliginde avantajli oldugunu gosteren Onceki arastirmalari (Embretson & Reise, 2000)
desteklemektedir. Sonug¢ olarak, madde secim ve yetenek kestirim algoritmalarinin dikkatli se¢imi, BBT
uygulamalarinda dlgme gegerliligi ve glivenirligi agisindan kritik bir rol oynamaktadir.

Oneriler

Elde edilen bulgular, BBT’de madde secimi ile yetenek kestirimi yontemlerinin testin 6l¢im dogrulugunu ve
kestirim giivenilirligini anlamli sekilde etkileme potansiyeli oldugunu ortaya koymaktadir. Bu dogrultuda, madde se¢im
algoritmalar ile yetenek kestirim yontemlerinin uyumlu bir sekilde tasarlanmasi, bireysel farkliliklarin daha etkili ve
dogru bir sekilde degerlendirilmesini miimkiin kilmaktadir. Bu alanda ileriye yonelik yapilacak calismalarda,
simiilasyon sonuglarmin gergek katilimer verileri iizerinden dogrulanmasi biilyiik 6nem tagimaktadir. Ayrica, farkli test
sonlandirma ydntemlerinin performans iizerindeki etkilerinin sistematik olarak incelenmesi, BBT uygulamalarinin
etkinligini artirmak agisindan yol gosterici olacaktir.

Bu baglamda, 6neriler su sekilde siralanabilir:
1. Simiilasyon tabanli analiz sonuglarinin gercek katilimcili sinav verileri ile karsilastirilmast ve

yorumlanmasi gerekmektedir.

2. Test sonlandirma kuralinda sabit soru sayisinin yani sira, 6lgme duyarlilifina ve yetenek kestirim
giivenilirligine dayali dinamik sonlandirma yontemlerinin etkililigi arastirilmalidir.

3. Farkli MTK temelli modellerinde ve test yapisina sahip veri setlerinde madde se¢im ve yetenek
kestirim yontemlerinin karsilastirilmasi yapilmalidir.

4. BBT uygulamalarinda kullanic1 deneyimi ve simnav siiresi gibi pratik faktorler de goz Oniinde
bulundurularak buna uygun stratejiler gelistirilmelidir.

Sonug olarak, madde se¢im ve yetenek kestirim yontemlerinin bir biitiin olarak ele alinmasi, BBT nin 6l¢me
gegerliligi ve glivenirligini artirmada kritik bir rol oynamaktadir.
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Extended Summary

Introduction

Technological advancements have enabled
measurement and evaluation processes in education to
become more flexible, responsive, and individualized.
This transformation has increased interest in next-
generation testing applications that consider individual
differences. In this context, Computerized Adaptive
Testing (CAT) has emerged as an alternative to
traditional paper-and-pencil tests, offering shorter
administration times and higher measurement precision
by selecting items based on the individual's ability level
(Meijer & Nering, 1999; Embretson & Reise, 2000).

Structured on the foundations of Item
Response Theory (IRT), these tests dynamically select
items in response to the examinee’s answers, with
ability (0) estimates being updated after each response.
The operation of CAT is guided by several key
components: the test initialization rule, item selection
algorithm, and termination criteria (van der Linden &
Glas, 2000; Weiss, 1982). The adaptive nature of the
test, which is based on the interaction between the
individual and the items, provides significant
advantages in terms of measurement validity and
efficiency.

In this study, the accuracy of ability estimates
and associated standard errors were compared across
different item selection methods and test lengths using
simulation data. The measurement performance of
CAT systems was evaluated accordingly.

Method

In this study, a simulation-based research
design was employed, in which a unidimensional item
pool consisting of 500 items was created. The test
termination rule was defined as responding to a fixed
number of 20 items per individual. For each condition
in the simulation scenarios, data were generated based
on the Three-Parameter Logistic Model (3PLM), which
estimates the probability of a correct response by
considering an individual's ability level and item
parameters—discrimination (a), difficulty (b), and
guessing (c) (Baker, 2001; Embretson & Reise, 2000).

The item parameters were generated as
follows: discrimination parameters (a) followed a log-
normal distribution (mean = 0, SD = 0.2), difficulty
parameters (b) were drawn from a normal distribution
(mean = 0, SD = 1), and guessing parameters (c) were
uniformly distributed between 0 and 0.20. Each test
session included 200 participants, and two sessions
were conducted per day. For each method, 25
replications were performed, and the mean values from
these replications were used in the analyses.

The study aimed to compare the Maximum
Fisher Information (MFI) method developed by
Veerkamp and Berger (1997) and the Maximum
Likelihood Weighted Information (MLWI) method
proposed by Eggen (1999). Additionally, Maximum
Likelihood (ML) and Bayesian estimation methods

were compared in terms of measurement accuracy and
standard error. The test termination criterion was
defined as a fixed-length test consisting of 20 items.

Findings

The findings indicate that, when employing
the Maximum Likelihood Estimation (MLE) method,
the Maximum Likelihood Weighted Information
(MLWI) item selection strategy resulted in lower
standard errors and Root Mean Square Deviation
(RMSD) values compared to the Maximum Fisher
Information (MFI) method. This outcome suggests that,
within the MLE framework, the MLWI approach is
more effective at producing precise and reliable ability
estimates. In contrast, when using the Bayesian
estimation method, the MFI item selection algorithm
demonstrated superior performance relative to MLWI,
yielding the lowest standard error and RMSD values
among the evaluated combinations. Additionally, the
highest correlation between true ability parameters (0)
and their corresponding estimates (6) was observed in
the Bayesian-MFI pairing, indicating that this
combination achieved the best overall model fit and
estimation accuracy. Furthermore, analysis of interim
theta estimates revealed that ability estimations became
increasingly stable as the adaptive test progressed. This
trend reflects the fundamental adaptive characteristic of
the testing process, wherein the growing interaction
between test items and individual test-takers enhances
the precision and reliability of ability estimations over
the course of the assessment. Taken together, these
results underscore the importance of selecting
appropriate item selection algorithms in conjunction
with the estimation methods to optimize the accuracy
and stability of ability measurement in computerized
adaptive testing environments.

Conclusion and Discussion

This study compared the performance of
various item selection and ability estimation methods
within Computerized Adaptive Testing (CAT)
environments using simulation data. Analyses were
conducted on a simulated dataset generated based on
the 3PL model via the SimulCAT software. Maximum
Likelihood Estimation (MLE) and Bayesian
approaches were evaluated for ability estimation, while
Maximum Fisher Information (MFI) and Maximum
Likelihood Weighted Information (MLWI) methods
were employed for item selection. The test termination
criterion was set to a fixed length of 20 items, and
simulations were repeated 25 times with a pool of 500
items administered to 1,000 examinees. Results
indicated that the MLE-MLWI and Bayesian-MFI
combinations yielded lower estimation errors and
standard errors compared to other methods.
Furthermore, the Bayesian-MFI  combination
demonstrated the highest correlation between true and
estimated ability parameters, indicating superior model
fit. These findings are consistent with prior research by
Hambleton et al. (1991) and support earlier evidence
from Embretson and Reise (2000) that Bayesian
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methods offer advantages in CAT, particularly in
situations with moderate sample sizes and initial
uncertainty in ability estimation. Overall, the results
underscore the critical role of careful selection of item
selection and ability estimation algorithms in ensuring
measurement validity and reliability in CAT
applications.

Recommendations

The findings indicate that item selection and
ability estimation methods in Computerized Adaptive
Testing (CAT) significantly impact measurement
accuracy and estimation reliability. Therefore, the
harmonious and integrated design of item selection
algorithms and ability estimation procedures is
essential to effectively and accurately assess individual
differences. Future research should prioritize validating
simulation results with data from actual test-takers to
ensure practical applicability. Moreover, test
termination criteria should be expanded beyond fixed-
length rules to include dynamic methods based on
measurement precision and estimation reliability.
Comparative studies examining item selection and
ability estimation methods across various Item
Response Theory (IRT) models and test structures are
also warranted. Additionally, practical factors such as
test duration and user experience should be considered
when developing CAT strategies to enhance overall test
effectiveness.  Consequently, approaching item
selection and ability estimation as an integrated system
plays a critical role in improving the validity and
reliability of CAT applications. These recommended
directions are expected to contribute significantly to
advancing both the theoretical framework and practical
implementation of CAT systems.



