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Abstract

Computerized Adaptive Tests (CAT) are gaining much more attention than ever
by the institutions especially the ones attracting students worldwide due to the
nature of CAT not allowing the same items to be presented to different
individuals taking the test. In this study, it was aimed to investigate of
measurement precision and test length in computerized adaptive testing (CAT)
under different conditions. The research was implemented as a Monte Carlo
simulation study. In line with the purpose of the study, 500 items which response
probabilities were modeled with the three parameter logistic (3PL) model were
generated. Fixed length (15,20), standard error (SE<.30, SE<.50) termination
rules have been used for the study. Additionally, in comparing termination rules,
different starting rules (6=0,-1<0<1), ability estimation methods (Maksimum
Likelihood Estimation (MLE) ,Expected a Posteriori (EAP) and Maximum a
Posteriori Probability (MAP)), item selection method (Kullback Leibler
Information (KLI) and Maximum Fischer Information (MFI)) have been selected
since these are critical in the algorithms of CAT. 25 replications was performed
for each condition in the generated data. The results obtained from study were
evaluated by using RMSE, bias and fidelity values criterions. R software was used
for data generation and analyses. As a result of the study, it was seen that
choosing the test starting rule as 6=0 or -1<8<1 did not cause a significant
difference in terms of measurement precision and test length. It was concluded
that the termination rule, in which RMSE and bias values were lower than the
other conditions, was the 0.30 SE termination rule. When the EAP ability
estimation method was used, lower RMSE and bias values were obtained
compared to the MLE. It was concluded that the KLI item selection method had
lower RMSE and bias values compared to the MFI.
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Extended Abstract

Problem: The application of large-scale and high-risk exams, which have an important place in making
important decisions in the lives of individuals, and the necessity of online exam applications used in the
distance education process, measurement and evaluation applications are gaining momentum today
with the global COVID 19 pandemic period. Computerized Adaptive Testing (CAT) are gaining much
more attention than ever by the institutions especially the ones attracting students worldwide due to
the nature of CAT not allowing the same items to be presented to different individuals taking the test.
CAT applications consists of the creation of the item pool, the process of starting the test, ability
estimation methods, item selection methods and the test termination rule (Kingsbury & Zara, 1989;
Orcutt, 2002; Wainer, 2000).

In CAT algorithm, firstly, the ability level of the individual is tried to be estimated. In determining
the difficulty level of the first item chosen at the beginning of the test, prior knowledge about the
individual's ability can be used, and it is stated that in the absence of prior knowledge about the
individual's ability, medium difficulty level item use will be more effective psychometrically In
determining the difficulty level of the first item chosen at the beginning of the test, prior knowledge
about the individual's ability can be used, and it is stated that in the absence of prior knowledge about
the individual's ability, medium difficulty level item use will be more effective psychometrically (Mills &
Stocking, 1996; Sereci, 2003). After the selection of the first item for estimation individual's ability,
Maximum Likelihood Estimation method (MLE; Birnbaum, 1968), Weighted Likelihood Estimation
method (WLE; Warm, 1989), Marginal Maximum Likelihood Estimation method (MMLE) and based on
bayesian methods as Expected Posterior Distribution method (EAP), Maximum Posterior Distribution
method (MAP) are frequently used (Baker & Kim, 2004; Embretson & Reise, 2000). In CAT applications,
the next step after estimating the initial ability levels of the individuals is the selection of the items to be
applied to the individual in the continuation of the test. The simplest item selection algorithm for CAT is
random item selection. Random item selection is not considered an effective method because it is
performed without using information about the items and individuals. As a more effective approach, an
intelligent item selection approach has been developed, based on cut-off points and prediction-based.
The items that give the highest information about the cut-off point are selected atmaximum
discrimination, information gain and minimum expected value based on Classical Test Theory (CTT) ,
Maximum Fisher Information (MFI), Kullback Leibler Information (KLI) based on Item Response Theory
(IRT) and log-odds ratio cut-off point-based methods (Thompson, 2007b). There are two different test
termination rules, fixed and variable test length, which have different effects on the bias of ability
estimations and the standard error of the test, differing according to the purpose of the test and the
characteristics of the item pool (Babcock & Weiss, 2012; Blais & Raiche, 2010; Segall, 2004; Sereci, 2003;
Weiss & Kingsbury, 1984). In this study, it was aimed to investigate of measurement precision and test
length in CAT under different conditions.

Method: Monte Carlo simulation study was conducted to investigate of measurement precision and test
length in CAT under different conditions. The data generation of the computerized adaptive test was
carried out using “catR” package in R programme. In line with the purpose of the study, 500 items which
the response probabilities were modeled with the three parameter logistic (3PL) model were
generated.The distribution of (a) discrimination ,(b) difficulty, and (c) guessing parameters of the items
in the CAT pool have the following minimum and maximum: (a) min .40, max 1.61; (b) min-3, max 3.8;
(c) min .0, max .24. There were 1000 nonaberrant examinees were simulated with abilities drawn from
N(O, 1). In comparing termination rules, different starting rules (8=0, -1<8<1), ability estimation
methods (Maksimum Likelihood Estimation (MLE), Maximum a Posteriori Probability (MAP) and Expected
a Posteriori (EAP)), item selection method (Kullback-Leibler Information (KLI) and Maximum Fischer
Information (MFI)), termination rules (fixed length (15, 20), standard error (SE<.30, SE<.50) have been
selected since these are critical in the algorithms of CAT. 25 replications was performed for each
condition in the generated data. The results obtained from study were evaluated by using RMSE, bias
and fidelity values criterion. Analyses was carried out using the codes written by the researchers and the
‘catR" package in of R programme.

E-Uluslararast Egitim Arastirmalart Dergisi ISSN: 1309-6265, Cilt: 13, No: 1, ss. 51-68 .

52




. E-International Journal of Educational Research ISSN: 1309-6265 Vol: 13, No: 1, pp. 51-68

Findings: Among all the conditions discussed, the lowest RMSE value was obtained as 0.296 when the
starting rule was zero (6=0), the item selection method was KLI, the ability estimation method was MLE,
and the test termination rule was SE<0.30. In addition, the same lowest RMSE value was observed when
the starting rule was -1<0<1, the item selection method was KLI, the ability estimation method was EAP,
and the test termination rule was SE<0.30. Under all conditions, the highest RMSE value was obtained
with 0.86 when the starting rule was zero (8=0), item selection method was MFI, ability estimation
method was MLE, and the test termination rule was fixed length with 15 items. It was observed that the
lowest bias value was 0 under all conditions and the rule for starting the test was zero (6=0), the item
selection method was KLI, the ability estimation method was MAP, and the test termination rule was
SE<0.30. The highest bias value was obtained as 0.056 under all conditions. This value was obtained
under the condition that the starting rule was zero (6=0), the item selection method was MFI, the ability
estimation method was MLE, and the test termination rule was SE<0.50. The highest mean fidelity value
was observed as 0.96 under the condition that the starting rule was zero (8=0), the item selection method
was KLI, the ability estimation method was MLE, and the test termination rule was SE<0.30. The lowest
mean fidelity value was 0.721 in the condition of zero (6=0) for the starting rule, MFI, for the item
selection method, MAP, for the ability estimation method, and SE<0.50 for the test termination rule.
When the average test lengths obtained for each condition are examined, It was observed that the test
was terminated with least 8 items, the starting rule is zero (6=0), the item selection method is MFI, the
ability estimation method is MAP and the test termination rule is SE<0.50, and the starting rule is -1<8<
1, it was observed that the item selection method is MFI, the ability estimation method is MAP, and the
test termination rule SE<0.30. It was observed that the test was terminated with the most 40 items when
the starting rule was zero (6=0), the item selection method was MFI, the ability estimation method was
MLE, and the test termination rule was SE<0.30.

Suggestions: A similar study can be performed with different item pool sizes. In addition, by changing
the properties of the item pool, termination rules can be compared. Item exposure rate was not taken
into account in the study. Similar studies that take into account the rate of item exposure can be carried
out.
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Ozet

Bu arastirmada, bilgisayar ortaminda bireye uyarlanmus test (BBT) uygulamalarinda,
6lcme kesinligi ve test uzunlugunun, farkli test durdurma kurallarina gére
degisiminin teste baslama kuralina, madde secme ve yetenek kestirim yéntemlerine
gore incelenmesi amaclanmustur. Arastirma, Monte Carlo simiilasyon calismast E-Uluslararast
olarak gerceklestirilmistir. Arastirmanin amact dogrultusunda, tepki olasiliklarinin
tic parametreli lojistik (3PL) model ile modellendigi 500 madde (iretilmistir.

Egitim Arastirmalart

Arastrmada, teste baslama kuralt (8=0,-1<0< 1), madde secim ydntemi (Maksimum Dergisi
Fisher Bilgisi (MFB), Kullbak-Leibler Bilgisi (KLB)) , yetenek kestirim ydntemi
(Maksimum Olabilirlik Kestirimi (MOK), Beklenen Sonsal Dagiim (BSD) ve Cilt: 13, No: 1, ss. 51-68

Maksimum Sonsal Dagiim (MSD)) ve testi durdurma kuralt (sabit uzunluklu (15,20),
yetenek kestiriminin standart hatast (SH<.30, SH<.50)) olmak tizere her kosul icin
25 yineleme ile toplam 48 (2x2x3x4) kosul incelenmistir. Arastirma kapsaminda
6lcme kesinligini belirlemede hata g6stergeleri olan RMSE, yanlilik, uyum degerleri
incelenmistir. Veri lretiminde ve analizinde R yazilimt kullandmustir.  Calismanin
sonucunda, teste baglama kuralinin kosullara gére 6l¢me kesinligi ve test uzunlugu
agisindan farklilik olusturmadigi gériilmustiir. RMSE ve yanlilik degerlerinin daha
distik elde edildigi durdurma kuralinin 0,30 SH durdurma kuralt oldugu sonucuna
ulasdmstir. BSD yetenek kestirim yénteminde MOK'a kiyasla daha distik RMSE ve
yanlilik degerleri elde edilmistir. KLB madde sec¢im ydnteminin MFB'ye kiyasla daha
diistik RMSE ve yanlilik degerlerine sahip oldugu sonucuna ulasilmstir. Arastirmaya
benzer bir ¢alisma farkli madde havuzu biyiikliikleriyle gerceklestirilebilir. Ayrica
madde havuzunun 6zellikleri degistirilerek durdurma kurallarinin karsiastirimast
yapdabilir.  Calismada  maddelerin  kullamm  sikliklart g6z  6niinde
bulundurulmamustir. Maddelerin kullanim sikliklarint dikkate alan benzer calismalar Génderim: 2021-11-13
gerceklestirilebilir. Kabul: 2022-01-26
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GiRiS

Egitim ve psikoloji alaninda kullanilan testlerden gecerli ve glivenilir 8lgme puanlari elde etmek igin test
gelistirme asamasinda madde ve test istatistiklerini kestirmede Klasik Test Kurami (KTK) ve Madde Tepki
Kurami (MTK) gelistirilmistir (Hambleton & Swaminathan, 1985; Lord, 1980). MTK, bireylerin &rtik
Ozellikleri ile maddelere verdikleri tepkiler arasindaki bagintinin matematiksel olarak gosterilmesine
imkan sunmasindan dolayr madde havuzu olusturma, bireye uyarlanmis test gelistirme, test esitleme,
madde yanhhginin belirlenmesi ve bireye uyarlanmis test gelistirme konularinda ¢dziimler Gretmektedir
(Embretson & Reise, 2000; Hambleton & Swaminathan, 1985; Thissen & Steinberg, 2009). MTK
modellerinin uygulamalarindan olan “bilgisayar ortaminda bireye uyarlanmis test (BBT)" geleneksel kagit
kalem test uygulamalarindan farkh olarak bilgisayar ortaminda bireye uygulanabilen bireye uyarlanmis
olcme aracidir. MTK modelleri, bireyin yetenegini bireye uygulanan madde 6rnekleminden, madde
parametrelerini de bireylerin yetenek diizeyinden bagimsiz olarak kestirmesinden yani degismez madde
ve yetenek parametrelerinin elde edilmesini saglamasindan dolayi BBT uygulamalarinda kullaniimaktadir.
BBT uygulamalari, geleneksel kagit-kalem test uygulamalarindan farkl olarak bilgisayar araciligiyla
gerceklestiriimekle birlikte geleneksel uygulamalara gére MTK'nin degismezlik 6zelligini kullanarak daha
ylksek 6lgme kesinligi, daha duslk test siresi ve esnek uygulamalar saglayarak her birey icin madde
secimi ve yetenek kestiriminde algoritma olusturmaktadir (Embretson & Reise, 2000; Segall, 1996). BBT
uygulamalarinda, testi alan her birey icin birey tepkilerine bagli olarak kestirilen yetenek diizeyine uygun
maddeler secilerek farkli testler olusturulmaktadir. Boylelikle, psikometri alaninda bireysel farkliliklarin
ele alinmasi ile birlikte giindeme gelen bireysellestirilmis bilgisayarli test uygulamalarinda her birey
kendisine optimize edilmis farkli test almaktadir (Eggen, 2004). BBT ydnteminin algoritmasi, secilen
maddelerin bireye sunulmasi ve birey tepkileri araciligiyla yetenek diizeyinin kestirilmesini saglayan
yinelemeli bir stiregten olusmaktadir (Wainer, 2000; Weiss, 1983).

BBT uygulamalar;; madde havuzunun olusturulmasi, teste baslama sireci, yetenek kestirim
yontemleri, madde secim ydntemleri ve testi durdurma kurallari unsurlarindan olusmaktadir (Kingsbury
& Zara, 1989; Orcutt, 2002; Wainer, 2000). BBT yontemi algoritmasinda 6ncelikle bireyin yetenek diizeyi
kestirilmeye calisiimaktadir. Boylelikle, konu alanlarina ve zorluk diizeylerine gore gruplandiriimis, madde
bilgi fonksiyonlari daha 6nce belirlenmis ve bireylerin yetenek diizeyi (8)'nin bitin araliklarinda bilgi
sunan maddelerden olusan genis bir madde havuzu olusturulup bu maddelerden birey hakkinda en iyi
bilgiyi verecek madde secilerek teste baslanir (Weiss, 2004). Madde havuzunda yer alacak madde sayisina
iliskin olarak madde kullanim sikligi (item exposure) gozoninde bulundurularak test guvenligini
zedeleyen durumlarin olugsmasini engellemek icin genis bir madde havuzu olusturularak madde
havuzuna surekli olarak yeni maddeleri eklemek (pretesting) gerekmektedir (Embretson & Reise, 2000;
Glas & van der Linden, 2003; Magis & Raiche, 2012; McLeod & Schnipke, 1996). Her bir yetenek diizeyine
uygun glc¢lik dizeyinde ve ayirt edicilik diizeyi yliksek maddelerden olusan BBT uygulamalari daha iyi
sonuglar vermektedir (Veldkamp & van der Linden, 2010; Weiss, 2004).

Testin baslangicinda secilen ilk maddenin guiclik dizeyinin belirlenmesinde, bireyin yetenedi
hakkinda 6nceden sahip olunan bilgiler kullanilabilecegi gibi bireyin yetenegi hakkinda &n bilginin
olmadigi durumlarda orta guiglik diizeyinde madde kullaniminin psikometrik olarak daha etkin olacagi
belirtilmektedir (Mills & Stocking, 1996; Sereci, 2003). ilk maddenin seciminin ardindan bireyin yetenegini
kestirmede Maksimum Olabilirlik Kestirim yontemi (MOK; Maximum Likelihood Estimation: MLE;
Birnbaum, 1968), Agirliklandirilmis Olabilirlik Kestirim yontemi (AOK; Weighted Likelihood Estimation:
WLE; Warm, 1989), Marjinal Maksimum Olabilirlik Kestirim yontemi (MMOK; Marginal Maximum
Likelihood Estimation: MMLE; Bock & Aitkin, 1981) ve Bayes temelli yetenek kestirim yontemlerinden
Beklenen Sonsal Dagihm ydntemi (BSD; Expected a Posteriori: EAP; Bock & Aitkin, 1981), Maksimum
Sonsal Dagilim ydntemi (MSD; Maximum a Posteriori: MAP; Samejima, 1977) siklikla kullanilmaktadir
(Baker & Kim, 2004; Embretson & Reise, 2000). MOK yontemi, olabilirlik fonksiyonu kullanilarak birey
hakkinda en fazla bilgiyi veren maddeyi secmeye dayanan yetenek kestirim ydntemidir. Bireylerin
maddelere verdigi tepkilerin birbirinden bagimsiz oldugu durumda tepki olasiliklarinin carpimi olabilirlik
fonksiyonu olarak tanimlanmakta ve bu fonksiyonu en yiliksek yapan yetenek dlzeyi belirlenerek en ¢ok
olabilirlik kestirimi yapilmaktadir. Esitlik 1'de bireyin tepki 6riintlisiine bagli olarak kosullu olabilirlik
fonksiyonu gosterilmektedir.
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Esitlik 1'de; P(8), bireyin belli bir 6 dlizeyinde maddeye dogru tepki verme olasihigini ve Q(6),
bireyin belli bir 8 diizeyinde maddeye yanls tepki verme olasiligini ifade etmektedir. MOK yéntemi ile
yetenek kestirimi yapabilmek igin en az bir dogru ve bir yanls tepkiden olusan birey tepki 6riintiistine
ihtiyag duyulmaktadir. Boylelikle, MOK ydntemi, timu ile dogru tepki oriintiisi oldugu durumda pozitif
sonsuzda monoton artan, timd ile yanhs tepki 6riintlisi oldugu durumda negatif sonsuzda monoton
azalan bir fonksiyon gosterdigi icin fonksiyonu en yiksek yapan degeri bulmanin mimkin
olamamasindan dolayi yetenek kestirimi yapamamaktadir. Birey icin yetenek kestirimi yapilirken madde
karakteristik egrilerinin sifir dederini icermesinden dolayr madde karakteristik egrilerinin dogal
logaritmalarinin alinip toplanmasiyla elde edilen Esitlik 2'de gosterilen log-L fonksiyonunu en biyiik
yapan deger alinmaktadir.

- lOgL(usl yUs2 ---'lfsl |95)

= > g loglP(0)] + (1 = us) loglQ,(0)] @)
i=1

Esitlik 2'de; i madde indeksini, | bireyin cevapladigi madde sayisini gostermektedir. Madde
sayisinin fazla oldugu ve genis 6rneklem buyikligine sahip verilerde Newton-Raphson iterasyon
yontemi kullanilarak bireyin yetenek kestirimi yapilmaktadir (Embretson & Reise, 2000; Hambleton,
Swaminathan & Rogers, 1991; Wang & Vispoel,1998). MOK yetenek kestiriminin sinirliklarini gidermek
icin dnsel bir yetenek dagiimi kullanilarak bayesci yontemler gelistirilmistir (Baker & Kim, 2004;
Hambleton & Swaminathan, 1985; Lord & Stocking, 1988). Bayesci ydntemler, testi alan her birey igin
yetenek dagilimlarini ortalamasi O, standart sapmasi 1 olan normal dagilimda oldugunu varsayarak énsel
dagihmi birey ilk maddeyi cevapladiktan sonra birey tepki 6riintlisinden elde edilen olabilirlik bilgisi ile
birlestirerek sonsal yetenek dagilimini  olusturur. Test sonlanincaya kadar her maddenin
cevaplanmasindan sonra elde edilen sonsal dagilim bir sonraki madde icin 6nsel dagilim olarak kullanihr
(Wang & Vispoel, 1998). Bayesci yontemlerde dnsel ve sonsal dagilimlarin karakteristiklerine gore farkli
yontemler gelistirilmistir. MSD yOdntemi, birey yetenek duzeyi kestirimini dnselin ortalamasina dogru
ceken ve madde sayisinin az oldugu durumlarda kestirimin standart hatasini diistiren dnsel dagilimlar
kullanmaktadir. Boylelikle, yanlis 6nsel dagihm kullaniminda birey yetenek dizeyine iliskin yaniltici
sonuclar uretebilmektedir (Embretson & Reise, 2000). BSD yetenek kestirim ydntemi, yetenek
kestriminde sonsal dagdilimin ortalamasindan faydalanarak yetenek diizeyi kestirimi saglar. BSD yetenek
kestirimi Esitlik 3 ile ifade edilmektedir.

o]

EAP(0) = E(]u) = JP(9|u)9d9 (3)

— 00

Esitlik 3'de; P(8]u) ,sonsal dagihmi ,E(8|u), sonsal dagihmin ortalamasini, f:ed@ ise butln
yetenek dederlerinin Uizerindeki alani ifade etmektedir. Esitlik 3 incelendiginde, BSD yetenek kestirimi
yonteminin MOK ve MSD yetenek kestirim ydntemlerinin aksine karisik ve iteratif bir stireg icermedigi ve
tim yetenek diizeyleri icin sonlu bir kestirim yaptigi ve boylece birey tepilerinin timl dogru ya da yanhs
oldugu durumda da yetenek kestirimi yaptigi gorilmektedir (Bock & Aitkin, 1981; Embretson & Reise,
2000; Hambleton vd., 1991; Ho, 2010). BBT uygulamalarinda yetenek kestirim yontemlerinden hangisinin
daha iyi olduguna karar vermede madde secim ydntemleri, madde seciminde icerik dengesi, madde
kullanim sikliginin belirlenmesi gibi degiskenler dnemli rol oynamaktadir.

BBT uygulamalarinda, bireylerin ilk yetenek dizeyleri kestirildikten sonraki asama testin
devaminda bireye uygulanacak maddelerin secilmesidir. BBT icin en basit madde se¢im algoritmasi
random madde se¢imidir. Random madde secimi, maddeler ve bireyler hakkinda bilgi kullaniimadan
gergeklestirildigi icin etkili bir yontem olarak gorilmemektedir. Daha etkili bir yaklasim olarak kesme
puani temelli ve kestirim temelli olmak Uzere zeki madde secim yaklasimi gelistirilmistir. Klasik Test
Kurami (KTK) temelli maksimum ayiricilik, bilgi kazanimi ve minumum beklenen deger, Madde Tepki
Kurami (MTK) temelli Maksimum Fisher Bilgisi (MFB; Maximum Fisher Information: MFI), Kullback Leibler
Bilgisi (KLB; Kullback-Leibler Information: KLI) ve log-odds ratio kesme puani temelli yéntemlerde kesme
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noktasinda en yulksek bilgiyi veren maddeler secilmektedir (Thompson, 2007b). MFB, her maddeye
verilen tepkiden sonra yapilan yetenek kestirimi (interim yetenek kestirimi) 8 'da daha &nce uygulanan
m-1 tane madde icin 1[8,,,_, ] icin en yiksek degeri veren maddeyi bulmayi amaglayarak, tek bir noktada
(kestirilen gecici yetenek diizeyinde) bilginin maksimize edilmesini saglar (Embretson & Reise, 2000).
Esitlik 4'de U¢ parametreli lojistik model (3PLM) icin MFB'ye dayali madde secimi gosterilmektedir.

(Da)*(1-c¢)

[c; + ePaiBm-1-00][1 + e—Dai(gm_l—bi)]Z

1[Bs] = (4)

Esitlik 4 incelendiginde, Fisher bilgisinin, belirli bir yetenek diizeyi civarindaki bilginin dlglstni
(yerel bilgi) kullandigi ve madde ayirt edicilik dizeyi (a; ) arttikca sagladigi bilgi diizeyinin de arttig
gorulmektedir Boylelikle, MFB madde se¢me y&nteminin, birey icin maksimum test bilgisi saglamaya
yonelik yliksek diizeyde ayirt edici maddeleri se¢mesinin madde havuzunun yanli kullaniimasina ve test
uygulamasinin baslangicinda az sayida madde uygulanmasindan kaynakli olarak interim yetenek
kestirimini yanl belirlemesine yol acabilmektedir (Han, 2009; Ho, 2010).

KLB, MTK'da madde se¢me amaci ile global bilginin 6l¢lsu olarak (Chang & Ying, 1996), cok
boyutlu MTK'ya dayali test gelistirmede (Veldkamp ve van der Linden, 2002) ve bilissel taniya dayali
degerlendirmelerde (Tatsuoka & Ferguson, 2003) madde se¢im algoritmasi olarak kullanilmistir. KLB,
global bilgiyi kullanarak yetenek dizeylerinin genis ranji boyunca farklilasma glicini gosterir. Esitlik
5'de, BBT uygulamalarina uyarlanan i maddesi icin KLB ifade edilmektedir.

P; (6,) 1-P; (6o)
P; (8) 1-P; (6)

&ww&=a@m%[ +n—awmm4 (5)

Esitlik 5'de; 6, ,gercek yetenek duzeyini ifade etmektedir. Esitlik 5 incelendiginde, KLB ile iki
yetenek duzeyi (6, 6,) arasinda bir maddenin degisme kapasitesinin karakterize edildigi gortilmektedir.
Yetenek diizeyinin konumu hakkinda yeterli bilgiye sahip olunmadigi durumlarda, KLB'nin global bilgiyi
kullanmasindan kaynakh olarak BBT uygulamalarinin baslangic asamasinda kullanimi 6nerilmektedir.
KLB'nin kullanimi, kisa test uzunluklarinda ve testin baslangicinda yetenek kestirim hata dizeylerini
distrmektedir (Han, 2009; Ho, 2010). KLB ve MFB kesme puani yerine bireyin kestirilen gegici yetenek

dizeyini kullanan kestirim temelli yaklagsimlarda da kullanilabilmektedir (Eggen, 1999).

BBT uygulamalarinda, yetenek kestirimlerinin yanliligi ve testin standart hatasi Uzerinde farkli
etkiler olusturan, testin amacina ve madde havuzunun karakteristik 6zelligine gore farklilasan sabit ve
degisken test uzunlugu olmak tzere iki farkh testi durdurma kurali bulunmaktadir (Babcock & Weiss,
2012; Blais & Raiche, 2010; Segall, 2004; Sereci, 2003; Weiss & Kingsbury, 1984). Sabit test uzunluklu test
durdurma kuralinda, d6l¢me kesinliginin derecesi ve zaman kaybi g6z ardi edilerek testin daha ylksek
kapsam gegerligine sahip olmasi igin Onceden belirlenen madde sayisina ulasildiginda test
sonlandiriimaktadir. Ktiglik dlcekli BBT uygulamalarinda madde havuzunda yer alan madde sayisinin az
oldugu durumlarda sabit test uzunluklu durdurma kurali tercih edilmektedir (Babcock & Weiss, 2009).
Standart Hata (SH), Teta Degisimi ve Minimum Bilgi (MB) degisken test uzunlugu durdurma kuralinda
bireylerin tepki oriintilerine gore farkl sayida madde ile test sonlandirilarak 6lgmenin etkililigi (madde
havuzunun etkili kullanihp birey yeteneginin goreli olarak daha az madde ile kestirilmesi)
saglanabilmektedir (Babcock & Weiss, 2009; Weiss & Kingsbury, 1984). SH durdurma kuralinda, bireyin
yetenek kestirimi belli bir kesinlik diizeyine ulasincaya kadar kabul edilebilir standart hata i¢in bilgi degeri
ylksek madde uygulanmaktadir (Hambleton vd., 1991; Wang & Wang, 2001; Weiss & Kingsbury, 1984).
MB durdurma kurali, Fisher'in madde bilgi fonksiyonuna dayanan kestirilen yetenek seviyesi ile ilgili
madde havuzunda iyi bilgi verecek madde kalmadigi durumda testin sonlandirilmasinda kullanilmaktadir
(Babcock & Weiss, 2009). Theta degisimi durdurma kuralinda ise bireyin daha 6nceden belirlenen
yetenek dlizeyi ve bu yetenek diizeyine yakinsayan yetenek diizeyi degeri test durdurma kural olarak
belirlenir (Babcock & Weiss, 2012; Weiss & Kingsbury,1984).

Yurtdisi ve Tirkiye genelinde genis 6lcekli BBT uygulamalarinin (GMAT (Graduate Management
Admission Test), GRE (Graduate Record Examination), TOEFL (Test of English as a Foreign Language) vb.)
hizla artis gosterdigi gorilmektedir. Ayrica, kiiresel capta gorilen COVID 19 pandemi dénemi ile birlikte
bireylerin hayatlarinda énemli kararlarin alinmasinda 6énemli yer tutan, genis 6lcekli ve yiksek riskli
sinavlarin uygulanmasi ve uzaktan egitim siirecinde, 6lcme ve degerlendirme uygulamalarinda kullanilan
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gevrim i¢i sinav uygulamalarinin gerekliligi gtinimizde giderek hiz kazanmaktadir. BBT'a yonelik
calismalarda, madde se¢im algoritmalarinin, teste baslama ve sonlandirma kurallarinin, birey
yeteneklerini kestirim yontemlerinin, madde havuzu genigliginin, madde kullanim sikligi kontrol
yontemlerinin élcmenin kesinligi ve etkilerinin incelenildigi gérilmektedir. ilgili literatiir incelendiginde,
BBT uygulamalarinda, madde havuzu &zelliklerinin, teste baglama kurallarinin, yetenek kestirim ve madde
secim yontemlerinin ve testi durdurma kurallarinin birlikte 6lgme kesinligi ve etkililigi tGzerine etkisini
inceleyen calismalarda (Babcock & Weiss, 2012; Blais & Raiche, 2002; Chang & Ansley, 2003; Choi, Grady
& Dodd, 2010; Eroglu & Kelecioglu, 2015; Kalender, 2011; Ivie, 2007; iseri 2002; Simms & Clark, 2005; Yi,
Wang & Ban, 2001) bazi arastirmacilarin (Chang & Ansley, 2003; Eroglu & Kelecioglu, 2015; Yi, Wang &
Ban, 2001), kagit-kalem test uygulamalari ile benzerlik gdsteren sabit uzunluklu test durdurma kuralinin
degisken uzunluklu test durdurma kuralina gore yanh sonuclar gosterdigi sonucuna ulastigi
goriilmektedir. Bununla birlikte bazi arastirmalarda (Baker & Kim, 2004; Bock & Aitkin, 1981; Bock &
Mislevy, 1982; Embretson & Reise, 2000; Eroglu & Kelecioglu, 2015; Hambleton & Swaminathan, 1985,
1991; Ho, 2010; Lord,1983; Lord & Stocking, 1988; Warm, 1989), ilk maddenin seciminin ardindan birey
yetenegini kestirmede kullanilan bayesci yontemlerin olabilirlige dayali yontemlere gdére daha kesin
yeterlik tahmini yaptigi belirtiimis olmakla birlikte yetenek kestirim yontemlerinden hangisinin daha iyi
olduguna karar vermede madde secim ydntemleri, madde seciminde icerik dengesi, madde kullanim
sikhginin belirlenmesi  degiskenler gibi 6nemli rol oynadigi belirtilmistir. Bununla birlikte, yapilan
arastirmalar (Deng, Ansley & Chang, 2010; Han, 2010; Kalender, 2011;Sahin & Ozbas1,2017; iseri, 2002;
Wen, Chang & Hau, 2000; Yi & Chang, 2003) incelendiginde, madde secim yontemlerinin Gstiinliklerinin
belirlenmesinin dnem teskil ettigi gorilmektedir. Boylelikle, BBT uygulamalarinda, 6lgme kesinligi ve test
uzunlugunun farkl faktorlere gore degisimini incelemenin 6lgme ve dederlendirme alanyazinina katki
sunacagl dusinulmektedir. Bu arastirmanin amaci, bilgisayar ortaminda bireye uyarlanmis test
uygulamalarinda, 6lgme kesinligi ve test uzunlugunun, farkh test durdurma kurallarina gére degisiminin
teste baslama kuralina, madde se¢gme ve yetenek kestirim ydntemlerine gore incelenmesidir. Bu amag
dogrultusunda asagidaki sorulara cevap aranmistir:

BBT uygulamalarinda, 6lcme kesinligi ve test uzunlugu, farkli durdurma kurallarina gore;

1- Baslangig kurali olarak 8=0 ve -1< 8 <1 kullanildigi durumda nasil degismektedir?

2- Madde secim yontemi olarak Maksimum Fisher Bilgisi (MFB) ve Kullback Leibler Bilgisi (KLB)
kullanildigi durumda nasil degismektedir?

3- Yetenek kestirim yontemi olarak Maksimum Olabilirlik Kestirim yontemi (MOK), Maksimum
Sonsal Dagilim ydntemi (MSD) ve Beklenen Sonsal Dagilim ydntemi (BSD) kullanildigi
durumda nasil degismektedir?

YONTEM

Bu arastirmada, simulasyon verileri kullanilarak bilgisayar ortaminda bireye uyarlanmis test (BBT)
uygulamalarinda, dl¢me kesinligi ve test uzunlugunun farkli test durdurma kurallarina gére degisimi;
teste baslama kuralina, madde se¢gme ve yetenek kestirim yontemlerine gore incelemek icin Monte-Carlo
similasyon calismasi gerceklestirilmistir. Arastirmada, gercek veri ile calismada ele alinan kosullarin
timundn saglanmasinin mimkin olmamasindan dolayi similasyon verisi kullanilmistir. Bu cercevede
mevcut arastirma bir Monte-Carlo similasyon calismasi olarak degerlendirilebilir (Harwell, Stone, Hsu &
Kirisci, 1996).

Verilerin Uretilmesi

Arastirmada, BBT uygulamalarinda, 6lgme kesinligi ve test uzunlugunun farkh test durdurma
kurallarina gére degisimini teste baslama kuralina, madde segme ve yetenek kestirim yontemlerine gore
incelemek Uizere Monte-Carlo simulasyon calismasi ylrttilmustir. Literatirde de BBT uygulamalari
calismalarinda siklikla similatif veriye basvuruldugu gorilmektedir (Bulut & Kan, 2012; Evans, 2010;
Kalender, 2011; McDonald, 2002; Scullard, 2007). BBT veri Uretimi, R yazihminda “catR” paketi kullanilarak
gerceklestirilmistir. BBT'de etkili bir yetenek tahmininin yapilabilmesi i¢in en az 100 maddeden olusan
madde havuzunun olmasi gerektigi literatiirde ifade edilmesiyle birlikte, madde havuzu buyikliginin
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test uzunlugunun en az alti ile on iki kat fazlasi madde icermesi gerektigi belirtilmistir (Stocking, 1992;
Urry, 1977) Bu arastirmanin madde havuzu, tepki olasiliklarinin ¢ parametreli lojistik (3PL) model ile
modellendigi 500 maddeden olusmaktadir.

Arastirmada, madde se¢me yOntemi olarak, Maksimum Fisher Bilgisi (MFB) ve Kullbak-Leibler
Bilgisi (KLB) yontemleri segilmistir. BBT uygulamalarinda, yuksek ayirt edicilik dizeyindeki maddeleri
secmeye egilimli olan MFB madde segme ydnteminin testin baslangicinda yetenek kestiriminde yetersiz
kaldigi belirtilmektedir (Deng, Ashley & Chang, 2010; Chang & Ying, 1999; Han, 2009; Veldkamp, 2012;
Weissman, 2003). Boylelikle, KLB madde se¢gme ydnteminin MFB ydntemine gdore daha kesin yeterlik
kestirimleri sagladigi sonucuna ulasan arastirmalar (Eggen, 1999; Han, 2009; Reckase, 1983; Spray &
Reckase, 1994; Sulak & Kelecioglu, 2019) dikkate alinarak yontemler karsilastiriilmali olarak ele alinmistir.
Arastirmada, yetenek kestirim yontemi olarak Maksimum Olabilirlik Kestirimi (MOK), Beklenen Sonsal
Dagilim (BSD) ve Maksimum Sonsal Dagilim (MSD) yontemleri ele alinmistir. BBT uygulama siirecinde
yetenek kestirim yontemlerinin madde secim yontemlerini etkiledigi belirtiimektedir (Bock & Mislevy,
1982; Wang & Visposel, 1998; Warm, 1989). MOK yodnteminin bayesci yontemlere kiyasla yanl yetenek
kestirimi yaptigini belirten ¢alismalar (Bock & Mislevy, 1982; Lord,1983; Warm, 1989) dikkate alinarak
MOK y&ntemi ve bayesci yontemlerden BSD ve MSD yo&ntemlerinin madde se¢me ydntemleri ile birlikte
test durdurma kuralina gore 6lgme kesinligini ve test uzunlugunu nasil etkiledigi incelenmistir.BBT
uygulamalarinda testi baslatma asamasi; bireyin yetenegi hakkindaki 6n bilgiye gore, kolay maddelerle
ya da orta gliclikte maddelerle baslama seklinde farkli yaklasimlarla gerceklesebilir (Hambleton & Xing,
2006; Parshall, Spray, Kalohn & Davey, 2002; Thompson & Weiss, 2011). Bu ¢alismada ise orta guclikte
maddelerle baslamak icin 8=0, kolay ve zor maddelerle baslamak igin ise -1<8<1 kosullar dikkatte
alinmistir. Testi durdurmada, sabit uzunluk, yetenek diizeyinin standart hatasi kurallari kullaniimistir.
Sabit uzunluk test durdurma kurali igin, Blaise ve Raiche (2002) calismasinda en az 13 madde
uygulanmasini dnermekle birlikte Weissman (2003) calismasinda, 5, 10, 15 ve 25 madde, Wen, Chang ve
Hau (2010), 15 madde, Han (2010), 10, 20 ve 40 madde, Sulak (2013), 5, 10,20 30 ve 40 madde, Eroglu
ve Kelecioglu (2015), 15 ve 20 madde olarak ele almistir. Boylelikle, bu calismada, test durdurma kural
olarak 15 ve 20 madde olacak sekilde farkli iki kosul belirlenmistir. Kestirilen yetenek diizeyinin standart
hatasi durdurma kurali icin madde havuzunda tim yeterlik dizeyine iliskin madde bulundugunda
standart hata degerinin belirlenmesinde givenirlik degerininin karesinin géz énlinde bulundurulmasiyla
birlikte standart hatanin 0,40’ a esit veya daha dustik oldugu durumlarda 6lgme kesinliginin daha ylksek
oldugu belirtilmistir (Babcock & Weiss, 2012; Blaise & Raiche, 2002; Wang, Hanson & Lau, 1999).
Boylelikle, bu arastirmada, test durdurma kurali olarak SH<0.50, SH<0.30 oldugu BBT kosullari ele
alinmistir. Arastirmada belirlenen degiskenler ve dizeyleri Cizelge 1'de yer almaktadir.

Cizelge 1. Simiilasyon Deseni

Faktorler (Degiskenler) Kosullar (Diizeyler) Kosul Sayisi
Sabit Orneklem BiyiiklGgi 1000 1
Faktorler Madde Havuzu Blyukligu 500 1

Baslama Kurali =0, -1< 6 <1 2
Degisimlenen  Madde Secme Yontemi KLB, MFB 2
Faktorler Yetenek Kestirim Yontemi  MOK, MSD, BSD 3

Durdurma Kural SH<0.50, SH<0.30, Sabit uzunluk=15, Sabit uzunluk=20 4

Calismada, teste baslama kurali (2 diizey), madde secim ydntemi (2 dlzey) , yetenek kestirim
yontemi (3 dlzey) ve testi durdurma kurali (4 dizey) olmak Uzere toplam 48 (2x2x3x4) kosul
incelenmistir. Arastirmanin genelinde 48 kosul icin R. 3.4.0 programi calistirilmistir. Orneklem yanlihginin
ortadan kaldinlmasina yonelik (Harwell vd.1996) arastirmada her kosul icin 25 yineleme
gerceklestirilmistir.

Verilerin Analizi

Verilerin analizi, bagimh degiskenler olan test uzunlugu ve 6lgcme kesinligine iliskin degerler
(RMSE, yanlilik ve uyum) her kosul icin 25 yinelemenin ortalamasi olacak sekilde arastirmacilar tarafindan
yazilan fonksiyonlarla R yaziimi kullanilarak gerceklestirilmistir. Arastirma kapsaminda; 6lgme
kesinliginin belirlenmesinde, hata gostergelerinden RMSE, yanlilik, uyum degerleri incelenmistir. Asagida
hata degerlerine iliskin kisaca bilgi verilmistir.
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RMSE (Root Mean Squared Error): RMSE, BBT simUlasyonu sonucunda bireyin kestirilen yetenek
dizeyi ile gercek yetenek diizeyi arasindaki mutlak farka iliskin istatistik olup tiim kosullar igin
hesaplanan hatalarin karesinin ortalamasinin karekokini gostermektedir. RMSE degeri asagidaki
esitlik yardimiyla hesaplanir.

™6, - 6,)?
n

RMSE = (6)
Esitlik 6'da, n, toplam birey sayisini; 6;, i. bireyin gercek yetenek diizeyi degeri; ;, i. bireyin
kestirilen yetenek dlzeyi degerini gostermektedir.

Yanllik (Bias): BBT simiilasyonu sonucu, bireyin kestirilen yetenek diizeyi ile gercek yetenek
diizeyi arasindaki ortalama anlamh farklilik istatistigidir. RMSE degerinin, Yanllik degeri ile standart hata
degerini icerdigi gorulmektedir( RMSE? = Bias? + SE?)

Uyum (Fidelity): Uyum katsayisi, bireylerin gercek yetenek dizeyi ile kestirilen yetenek dizeyi
arasindaki Pearson korelasyon katsayisi olarak tanimlanir (Weiss, 1982). Bireye iliskin kestirilen yetenek
dizeyi ile gercek yetenek dulizeyi arasindaki korelasyon katsayisi Esitlik 7 ile g&sterilmistir.

6,0

p = c0v6.6) )

55(9)SS(6)

Esitlik 7'de, r degerinin yiiksek elde edilmesi; kestirilen yetenek diizeyi ile gergek yetenek diizeyi
arasindaki ylksek uyumu gostermektedir.

BULGULAR

Bu bolimde, Bilgisayar ortaminda bireye uyarlanmis test (BBT) uygulamasinda, test durdurma kuralina
gore madde segmede kullanilan yontemlerin, baslangi¢ kurallarinin ve yetenek kestirim yontemlerinin
olgme kesinligi ve test uzunlugu agisindan degerlendirmelerine iliskin bulgulara yer verilmistir. Cizelge
2'de, BBT uygulamasinda cesitli faktorler altinda 6lgme kesinligi ve test uzunlugunun degisimine iliskin
RMSE, yanlilik, uyum katsayisi ve test uzunlugu degerlerinin ortalama degerleri gosterilmistir.

BBT testinin baslama kurali 8=0 oldugunda en disik RMSE degeri, madde segme ydntemi KLB,
yetenek kestirim ydntemi MOK ve durdurma kurali SH<0.30 secildiginde go6zlenmistir. Ayni baslama
kurali kosulunda en dustik yanlilik degeri ise madde se¢me yontemi KLB, yetenek kestirim yontemi MSD
ve testi durdurma kural SH<0.30 olarak secildiginde elde edilmistir. Baslama kurali 6=0 oldugunda en
yuksek uyum katsayisi, madde se¢cme yontemi KLB, yetenek kestirim yontemi MOK secildiginde
gozlenmistir.

Tablo 2 incelendiginde, baslama kurali -1<8<1 oldugunda, en diisiik RMSE degeri madde segim
yontemi KLB, yetenek kestirim ydntemi KLB ve testi durdurma kurali SH<0.30 secildiginde elde edilmistir.
Ayni baslama kosulu altinda en dusuk yanlilik degeri, madde secim yontemi KLB, yetenek kestirim
yontemi MSD ve sonlandirma kurali sabit uzunluk 15 olarak secildiginde gozlenmistir. Baslama kurali -
1<8<1 oldugunda en ylksek uyum katsayisi ise madde secim yontemi KLB, yetenek kestirim yontemi
MOK ve testi sonlandirma kurali SH<0.30 oldugunda elde edilmistir. Tablo 2 incelendiginde; ele alinan
tim kosullarda, en diisiik RMSE degeri, baglama kurali =0, madde se¢me ydntemi KLB, yetenek kestirim
yontemi MOK ve testi durdurma kuralinin SH<0.30 oldugu durumda 0.296 olarak elde edilmistir. Ayrica,
baslama kuralinin, -7<0<1, madde se¢me yonteminin KLB, yetenek kestirim ydnteminin BSD ve testi
durdurma kuralinin SH<0.30 olarak secildigi durumda benzer RMSE degeri gézlenmistir. Calismada, tim
kosullar altinda, en ylksek RMSE degeri 0,86 ile baslama kuralinin 8=0, madde se¢me yonteminin MFB,
yetenek kestirim ydnteminin MOK ve testi durdurma kuralinin 15 maddelik sabit uzunluk oldugu
durumda elde edildigi gorilmektedir. En distk yanlilik degerinin ise tum kosullar altinda 0 degeri ile
teste baglama kuralinin 8=0, madde se¢me yonteminin KLB, yetenek kestirim ydntemi MSD ve testi
durdurma kuralinin SH<0.30 oldugu kosulda gézlendigi gorulmektedir. Tim kosullar altinda en yiksek
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yanlilik degeri ise 0.056 olarak, baslama kuralinin =0, madde se¢cme yénteminin MFB, yetenek kestirim

yontemi MOK ve testi durdurma kuralinin SH<0.50 oldugu kosulda elde edildigi gorilmektedir.

Cizelge 2. Kosullara iliskin RMSE, yanliik, uyumkKatsayist ve Test Uzunlugu Ortalama Degerleri

Madde Yetenek Uyum Test
B;;Iama Secim Kestirim Durdurma Kurali RMSE Yanhhk Kat);aym Uzunlugu
urali .. . .. .
Yontemi Yontemi
SH<0.50 0.774 0.056** 0.789 14
MOK SH<0.30 0.505 0.006 0.889 40**

Sabit uzunluk=15 0.860** 0.051 0.758 15

Sabit uzunluk=20 0.760 0.043 0.801 20

SH<0.50 0.749 0.051 0.721* 8*

SH<0.30 0.490 0.001 0.880 33

MFB MsD Sabit uzunluk=15 0.635 0.021 0.801 15
Sabit uzunluk=20 0.486 0.012 0.877 20

SH<0.50 0.494 -0.025 0.874 9

BSD SH<0.30 0.300 -0.004 0.955 33

Sabit uzunluk=15 0.402 -0.012 0.918 15

0=0 Sabit uzunluk=20 0.361 -0.012 0.935 20
SH<0.50 0.492 0.006 0.895 13

MOK SH<0.30 0.296* 0.007 0.960** 38

Sabit uzunluk=15 0.467 0.006 0.911 15

Sabit uzunluk=20 0.409 0.007 0.929 20

SH<0.50 0.507 -0.015 0.867 9

SH<0.30 0.304 0.000* 0.954 33

KLB MsD Sabit uzunluk=15 0.407 -0.007 0.916 15
Sabit uzunluk=20 0.365 -0.008 0.933 20

SH<0.50 0.490 -0.009 0.876 9

BSD SH<0.30 0.299 -0.007 0.956 34

Sabit uzunluk=15 0.409 -0.012 0.915 15
Sabit uzunluk=20 0.364 -0.012 0.934 20

SH<0.50 0.491 0.018 0.896 13

MOK SH<0.30 0.302 0.008 0.958 39

Sabit uzunluk=15 0.485 0.018 0.905 15
Sabit uzunluk=20 0.413 0.009 0.928 20

SH<0.50 0.512 -0.004 0.864 8*

SH<0.30 0.309 0.003 0.953 32

MFB MSD Sabit uzunluk=15 0.413 -0.005 0914 15
Sabit uzunluk=20 0.362 -0.005 0.934 20

SH<0.50 0.492 -0.018 0.875 9
BSD SH<0.30 0.298 -0.008 0.956 34

Sabit uzunluk=15 0.403 -0.016 0.918 15
1<0<1 Sabit uzunluk=20 0.367 -0.009 0.932 20
SH<0.50 0.490 0.006 0.898 13
MOK SH<0.30 0.298 0.008 0.959 38

Sabit uzunluk=15 0.463 0.015 0.911 15
Sabit uzunluk=20 0.405 0.002 0.930 20

SH<0.50 0.509 -0.010 0.865 9

SH<0.30 0.303 -0.002 0.954 33

KLB MsD Sabit uzunluk=15 0.414 0.001 0.913 15
Sabit uzunluk=20 0.367 0.003 0.932 20

SH<0.50 0.494 -0.017 0.874 9
BSD SH<0.30 0.296* -0.006 0.957 34

Sabit uzunluk=15 0.405 -0.010 0.917 15
Sabit uzunluk=20 0.363 -0.013 0.934 20

** en yliksek degeri; * en diisiik degeri géstermektedir.

Tablo 2'ye gore en yliksek ortalama uyum katsayisi degerinin, baslama kuralinin 8=0, madde se¢me
yonteminin KLB, yetenek kestirim yonteminin MOK ve testi durdurma kuralinin SH<0.30 oldugu kosulda,
0.96 olarak gozlendigi gorulmektedir. Baslama kuralinin 8=0, madde se¢gme yonteminin MFB, yetenek
kestirim yontemi MSD ve testi durdurma kuralinin SH<0.50 durumda ise en disuk ortalama uyum
katsayisi 0.721 olarak elde edilmistir. Kosullara iliskin ortalama test uzunluklari incelendiginde, testin en
az 8 madde ile, baslama kuralinin 8=0, madde se¢me y&nteminin MFB, yetenek kestirim yontemi MSD
ve testi durdurma kuralinin SH<0.50 oldugu ve baslama kuralinin -1<8<1, madde se¢gme ydnteminin
MFB, yetenek kestirim yontemi MSD ve testi durdurma kuralinin SH<0.50 kosullarda sonlandirildigi
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go6zlemlenmistir. Baglama kuralinin 8=0, madde se¢me ydnteminin MFB, yetenek kestirim y&nteminin
MOK ve testi durdurma kuralinin SH<0.30 oldugu durumda ise testin en ¢ok (40) madde ile
sonlandirildigr gérilmektedir.

TARTISMA, SONUG VE ONERILER

Bu arastirmada, bilgisayar ortaminda bireye uyarlanmis test (BBT) uygulamalarinda, dl¢me kesinligi ve
test uzunlugunun farkl test durdurma kurallarina goére degisimi, teste baslama kuralina, madde segme
ve yetenek kestirim yontemleri ¢ercevesinde incelenmistir. Sonuclar, durdurma kurallari ¢ergevesinde
verilmistir.

Teste Baslama Kuralinin 0=0 veya -1<0<1 Belirlenmesine iliskin Sonuclar

Teste baslama kurallarinin her ikisinde de, madde se¢im yontemi MFB ve yetenek kestirim yontemi
MOK secildiginde; en disik RMSE degerlerinin sabit uzunluk durdurma kurallarinda ve 0.30 SH
durdurma kuralinda elde edildigi gorilmektedir. Yanhlik degerleri ve testte yer alan madde sayilari
arasinda kosullara iliskin 6nemli farklik gérilmemektedir.

Madde se¢im yontemi MFB, yetenek kestirim yontemi MSD oldugu durumda, her iki teste baslama
kosulunda benzer RMSE dederlerinin sabit uzunluk durdurma kuralinda ve en disiik RMSE degerinin ise
0.30 SH durdurma kuralinda elde edildigi goriilmektedir. Elde edilen bu sonug Eroglu ve Kelecioglu
(2015) calismasinda testin orta gliclikte madde (6=0) basladigi ve en disik SH degerinde en diisiik
RMSE elde edildigi sonucuyla tutarlilik gostermektedir. Yanlilik degerleri karsilastirildiginda, 6=0 teste
baslama kurali icin 0.50 SH durdurma kuralinda elde edilen yanlilik degerinin, -1<8<1 teste baslama
kuralinda elde edilen yanlilik degerinden daha biyuk degere sahip oldugu goérilmektedir. Testte yer alan
madde sayilarina iliskin dnemli bir farklilik gorilmemektedir.

Madde secim ydntemi MFB ve yetenek kestirim yontemi BSD secildigi kosullar icin en dlisiik RMSE
degerlerinin, her iki teste baslama kuralinda da 0.30 SH durdurma kuralinda elde edildigi gérilmektedir.
Kosullara iliskin yanhlik degerleri ve testte yer alan madde sayilarinin énemli bir farklilik gostermedigi
gorilmektedir. Madde se¢im yontemi KLB ve yetenek kestirim yontemi MOK secildiginde en duisiik RMSE
degerlerinin, her iki teste baslama kuralinda da 0.30 SH durdurma kuralinda elde edildigi gérilmektedir.
Yanhlik degerleri karsilastirildiginda, 8=0 teste baslama kurali icin sabit uzunluk 15 madde ve 0.50 SH
durdurma kurallarinda en dusuk degerlere sahip oldugu gorilmektedir. -1<0<1 teste baslama kurali icin
yanhhk degerleri karsilastirildiginda ise en dislk degerin sabit uzunluk 20 madde durdurma kuralinda
elde edildigi gorilmektedir. Testte yer alan madde sayilari arasinda farklilik gériilmemektedir.

Madde secim yontemi KLB ve yetenek kestirim yontemi MSD secildigi durumlarda en duisik RMSE
degerlerinin her iki teste baslama kuralinda 0.30 SH durdurma kuralinda elde edildigi gorilmektedir. 6=0
teste baslama kurali icin; 0.30 SH durdurma kuralinda yanlhk degerinin en diisik degere sahip oldugu
gorilmektedir. -1<8<1 teste baslama kurali icin yanhhk degerleri karsilastirildiginda ise en distk yanhhk
degerinin sabit uzunluk 15 madde durdurma kuralinda elde edildigi gorilmektedir. Testte yer alan
madde sayilarinin ise kosullara gére énemli bir farklik géstermedigi gorilmektedir.

Madde se¢im ydntemi KLB ve yetenek kestirim yontemi BSD secildiginde, her iki teste baslama
kuralinda en disik RMSE degerinin 0.30 SH durdurma kuralinda elde edildigi gorilmektedir. Yanlilik
degerleri ve testte yer alan madde sayilarina iliskin 6nemli farkliik gériilmemektedir. Sonug olarak, bu
calismada, teste baslama kuralinin, kosullara gére 6lgme kesinligi ve test uzunlugu acisindan farkhhk
olusturmadigi gorilmustir. RMSE ve yanlilik degerlerinin daha duslk elde edildigi durdurma kuralinin
0,30 SH durdurma kurali oldugu sonucuna ulasiimistir.

Yetenek Kestirim Yontemi Olarak MOK, MSD veya BSD Belirlenmesine iliskin Sonuglar

Madde se¢im yontemi MFB ve teste baslama kurali ©6=0 kosullarinda tiim yetenek kestirim
yontemlerinde 0.30 SH durdurma kuralinin kullanildigi durumlarda, en disik RMSE degerinin elde
edildigi gorilmektedir. Bununla birlikte, BSD yetenek kestirim yonteminden elde edilen RMSE ve yanlilik
degerlerinin daha distik oldugu gorilmektedir. Yanlilik degerleri g6z éniinde bulunduruldugunda ise
tim kosullarda, MSD yetenek kestirim yonteminin kullanildigi kosulda daha disiik degerler elde edildigi
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gorilmektedir. Testte uygulanan madde sayisi dikkate alindiginda ise, en disik test uzunlugunun
yetenek kestirim yontemi MSD secildiginde ve 0.50 SH durdurma kurali kullanildiginda, en yiksek test
uzunlugunun ise yetenek kestirim yontemi MOK secildiginde 0.30 SH durdurma kuralinda elde edildigi
gorilmektedir. Test uzunluklari dikkate alindiginda ise durdurma kosullarinda onemli farkliliklar elde
edilmedigi gorilmektedir.

Madde secim yontemi KLB ve teste baslama kurali 8=0 secildiginde, tim yetenek kestirim
yontemlerinden elde edilen RMSE degerleri incelendiginde, en diisik RMSE degerinin 0.30 SH durdurma
kuralinda elde edildigi gortlmektedir. MOK yetenek kestirim yontemi ile elde edilen RMSE ve yanlilik
degerlerinin, diger yetenek kestirim ydntemlerine goére daha dustik elde edildigi gorilmektedir. MSD
yetenek kestirim yonteminin kullanildigi tim kosullarda, daha disik yanllik degerlerinin elde edildigi
gozlenmektedir. Test uzunluklar incelendiginde, en dusik test uzunlugu degerinin, yetenek kestirim
yontemi MSD ve 0.50 SH durdurma kuralinin oldugu durumda, en yilksek test uzunlugu degerinin ise
yetenek kestirim yontemi MOK ve 0.30 SH durdurma kurali kullanildiginda gozlendigi gorilmektedir.
Test uzunluklan karsilastinldiginda, durdurma kurallarinin  kosullari arasinda 6nemli farkliliklar
goriilmedigi sonucuna ulasiimistir.

Madde secim yontemi MFB ve teste baglama kurali -1<6<1 kosullarinda; tiim yetenek kestirimleri
icin en dlsik RMSE degerinin 0.30 SH durdurma kuralinda elde edildigi gorilmektedir. BSD yetenek
kestirim ydntemi ile elde edilen RMSE ve yanlilik degerlerinin daha dusuk elde edildigi gorilmektedir.
Yanlilik degerlerinin ise tim kosullarda, MSD yetenek kestirim ydnteminin kullanildigi durumda daha
distk oldugu gorilmektedir. Test uzunluklari incelendiginde, en disik test uzunlugu degerinin yetenek
kestirim yontemi MSD ve 0.50 SH durdurma kuralinda, en yiksek test uzunlugu degerinin ise yetenek
kestirim yontemi MOK ve 0.30 SH durdurma kurali uygulandigi kosullarda elde edildigi gorilmektedir.
Test uzunluklar incelendiginde, durdurma kosullarina gére o6nemli farkliliklar elde edilmedigi
gorilmektedir.

Madde se¢im yontemi KLB ve teste baslama kurali -1<8<1secildiginde; tim yetenek kestirimleri
icin en disik RMSE degerinin 0.30 SH durdurma kuralinda elde edildigi gorilmektedir. BSD kestirim
yontemi ile elde edilen RMSE ve yanhlk degerlerinin diger yetenek kestirim yontemlerine gére daha
distk oldugu goézlenmektedir. Yanlilik degerleri karsilastirildiginda ise tim kosullarda, MSD yetenek
kestirim yonteminin kullanildigr durumda daha dusik degerler aldigi gorilmektedir. Test uzunluklari
karsilastirildiginda, en dusuk test uzunlugu degerinin yetenek kestirim yéntemi MSD ve 0.50 SH
durdurma kuralinda en ylksek test uzunlugu degerinin ise yetenek kestirim yontemi MOK secildiginde
0.30 SH durdurma kurali kosullarinda elde edildigi gorilmektedir. Test uzunluklar incelendiginde,
durdurma kosullari arasinda ¢ok dnemli farkliliklar olmadigi gorilmektedir.

Genel sonug olarak, BSD yetenek kestirim yontemi kullanildigi kosullarda MOK yetenek kestirim
yontemine kiyasla daha disik RMSE ve yanllk degerleri elde edilmistir. Literatir incelendiginde, MOK
ve BSD yetenek kestirim yontemlerinin RMSE ve yanlilik degerlerinin karsilastinimasi ile ilgili, bu
arastirmanin sonucunu destekleyecek calismalarin (Wang & Vispoel,1998; Iseri,2002) mevcut oldugu
gorilmektedir.

Madde Secim Yéntemi Olarak MFB ve KLB Belirlenmesine iliskin Sonuglar

Yetenek kestirimi MOK ve teste baslama kurali ©=0 secildiginde; durdurma kurallarinin kullanildig
kosullarda, en distik RMSE degerinin 0.30 SH durdurma kuralinda ve madde secim ydnteminin KLB
olarak ele alindigi kosulda elde edildigi gorilmektedir. Yanlilik degerleri incelendiginde, en duistk yanlilik
degerlerinin madde secim yontemi KLB olarak ele alindiginda elde edildigi gozlendigi gortlmektedir.
Test uzunluklari karsilastirildiginda, en yuksek test uzunlugu degerinin ise madde segme yontemi MFB
ve 0.30 SH durdurma kural kosulunda en duslk test uzunlugu degerinin, madde secim yontemi KLB ve
0.50 SH durdurma kurali kosulunda gozlendigi goérilmektedir.

Yetenek kestirimi MSD ve teste baslama kurali =0 secildiginde; en diisik RMSE degerinin 0.30
SH (yetenek) durdurma kurali ve madde se¢im ydnteminin KLB olarak ele alindigi kosulda elde edildigi
gorulmektedir. Yanlhk degerleri incelendiginde, en disik yanlilik degerlerinin madde se¢cim yontemi
KLB olarak ele alindiginda elde edildigi gorilmektedir. Test uzunluklari karsilastinldiginda, en disik test
uzunlugu degerinin madde se¢im yontemi MFB oldugunda, 0.50 SH durdurma kuralinda elde edildigi

E-Uluslararast Egitim Arastirmalart Dergisi ISSN: 1309-6265, Cilt: 13, No: 1, ss. 51-68 .

63




. E-International Journal of Educational Research ISSN: 1309-6265 Vol: 13, No: 1, pp. 51-68

gorilmektedir. Test uzunluklar incelendiginde, durdurma kosullarinda ve madde secim ydntemleri
arasinda ¢ok dnemli farkhihklar gézlemlenmemistir.

Yetenek kestirimi BSD ve teste baslama kurali 6=0 segildiginde en diisiik RMSE degerinin 0.30 SH
durdurma kurali ve madde secim yontemi KLB olarak ele alindigi kosulda elde edildigi gorilmektedir.
Yanhlik degerleri incelendiginde, en dusik yanhlik degerlerinin madde secim ydntemi MFB olarak ele
alindiginda elde edildigi go6zlendigi gorilmektedir. Test uzunluklari incelendiginde, durdurma
kosullarinda ve madde secim yontemleri arasinda ¢cok énemli farkhliklar gdzlemlenmemistir.

Yetenek kestirimi ydntemi MOK, MSD ve BSD olarak ele alindiginda ve teste baslama kural -
1<0<1 secildiginde ise en diistiik RMSE degerinin 0.30 SH durdurma kurali ve madde secim yontemi KLB
olarak ele alindigi kosulda elde edildigi gorilmektedir. Yanlilik dederleri incelendiginde, en distk yanlilik
degerlerinin madde se¢im yontemi KLB olarak ele alindiginda goézlendigi gorilmektedir. Test uzunluklari
incelendiginde, durdurma kosullarinda ve madde se¢im yontemleri arasinda ¢ok dnemli farkliliklar
gozlemlenmemistir.

CGalismada, KLB madde secim yonteminin MFB'ye kiyasla daha diisiik RMSE ve yanlilik degerlerine
sahip oldugu gorilmektedir. KLB ve MFB madde secim ydntemlerinin RMSE ve yanhlik degerlerinin
karsilastiriimasi ile ilgili gergeklestirilen calismalarin (Linda, 1996; Eggen,1999) sonucu ile benzer
sonuclara ulasiimistir.

Arastirmadan elde edilen sonucglar g6z o©ninde bulunduruldugunda asagidaki Oneriler
sunulabilir.

1. BBT uygulamalarinda, baslama kurali olarak ©=0, yetenek kestirim ydntemi olarak MOK
secildiginde ve her iki madde secim yontemi kullanildiginda hem RMSE ve yanlilik degerleri
hem de testin kullanisliigi bakimindan yetenek kestiriminde SH<0.30 sonlandirma kosulu
onerilebilir.

2. BBT uygulamalarinda, baslama kurali olarak 8=0, yetenek kestirim ydntemi olarak MSD
secildiginde ve her iki madde secim ydntemi kullanildiginda hem RMSE ve yanhlik degerleri
hem de testin kullanisliigi bakimindan yetenek kestiriminde benzer sekilde SH<0.30
sonlandirma kosulu 6nerilebilir.

3. BBT uygulamalarinda, baslama kurali olarak 6=0, yetenek kestirim ydntemi olarak BSD
secildiginde ve her iki madde secim yontemi kullanildiginda hem RMSE ve yanlilik degerlerinde
hem de testin kullanisliigi bakimindan yetenek kestiriminde SH<0.30 SH<0.30 sonlandirma
kosulu onerilebilir.

4. BBT uygulamalarinda, baslama kurali olarak -1<6<1, yetenek kestirim yontemi olarak MOK
secildiginde ve her iki madde secim yontemi kullanildiginda hem RMSE ve yanhlik degerleri
hem de testin kullanisliligi bakimindan yetenek kestiriminde SH<0.30 sonlandirma kosulu
Onerilebilir.

5. BBT uygulamalarinda, baslama kural olarak -1<8<1, yetenek kestirim yontemi olarak MSD
secildiginde ve her iki madde secim yontemi kullanildiginda hem RMSE ve yanlilik degerlerinde
hem de testin kullanisliigi bakimindan yetenek kestiriminde benzer sekilde SH<0.30 SH<0.30
sonlandirma kosulu 6nerilebilir.

6. BBT uygulamalarinda, baslama kurali olarak -1<8<1, yetenek kestirim yontemi olarak BSD
secildiginde ve her iki madde secim yontemi kullanildiginda hem RMSE ve yanlilik hem de
testin kullanighligi bakimindan yetenek kestiriminde SH<0.30 sonlandirma kosulu 6nerilebilir.

7. BBT uygulamalarinda, madde secim yontemi olarak KLB yonteminin, yetenek kestirim yontemi
olarak BSD'nin oldugu kosullarda hem RMSE ve yanllk degerleri hem de testin kullanishhdi
bakimindan yetenek kestiriminde SH<0.30 sonlandirma kosulu onerilebilir.

Benzer bir calisma farkli madde havuzu biyukllkleriyle gergeklestirilebilir. Ayrica, madde
havuzunun o6zellikleri degistirilerek durdurma kurallarinin  karsilastirilmasi yapilabilir. Calismada
maddelerin kullanim sikliklari g6z oniinde bulundurulmamistir. Maddelerin kullanim sikliklarini da
dikkate alan benzer ¢alismalar gerceklestirilebilir.
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