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OZ: Bu galismada bireysellestirilmis bilgisayarl simflama testlerinde (BBST) madde havuzu dzelliklerinden dagilim
ve biiyiikliiklerin ortalama test uzunlugu ve ortalama siniflama dogrulugu iizerindeki etkisi incelenmistir. Bu amagcla,
sivri ve basik dagilimli 50, 100, 200 ve 300 maddelik madde havuzlarinda; tesadiifi madde segme yontemi (TMSY),
Maksimum Fisher Bilgisi (MFB) ve Kullback-Leibler Bilgisi (KLB) yontemleri incelenmistir. 1000 bireye ait
yetenek parametreleri -3,3 araliginda N(0,1) olacak sekilde tiiretilmistir. Sivri dagilima sahip madde havuzlarindaki
maddelerin a parametresi U[0,5; 2,0] araligindan; b parametresi N(1, 0,4) ve ¢ parametresi N(0,15, 0,05) seklinde;
basik dagilima sahip madde havuzlarindaki maddeler ise a parametresi U[0,5; 2,0] araligindan; b parametresi N(1,
1,5) ve ¢ parametresi N(0,15, 0,05) seklinde tiiretilmistir. R’da gergeklestirilen simiilasyon sonucunda tiim madde
havuzlarinda ortalama test uzunlugu bakimindan en yiiksek degerin TMSY’ye ait oldugu; MFB ve KLB
yontemlerinin birbirine olduk¢a benzer ¢alistiklar1 s6ylenebilir. Madde havuzu biiyiikliigii arttik¢a test uzunluklarinin
kisaldigy; siniflama dogruluklarinin azaldigi ancak tiim kosullarda 0,90 istiinde yiiksek siniflama dogrulugu elde
edildigi goriilmiistiir. Ayrica sivri dagilima sahip madde havuzlarinda test uzunlugunun kisaldigi ve test etkililiginin
artt1g1; smiflama dogruluklarinin ise degismedigi gériilmiistiir. Bu sonuglar dikkate alindiginda, BBST’de ¢ok sayida
maddeden olusan sivri dagilima sahip madde havuzlari ile yiiksek siniflama dogruluguna sahip daha kisa testlerin
olusturulabilecegi sdylenebilir.

Anahtar Sozciikler: Bireysellestirilmis bilgisayarli siniflama testleri, madde havuzu dagilimi, madde havuzu
biiyiikliigi, test uzunlugu, siniflama dogrulugu

ABSTRACT: In this study the effects of distributions and sizes on average test length and average classification
accuracy in computerized adaptive classification testings (CACT) were investigated. For that purpose random item
selection method (RISM), Maximum Fisher Information (MFI) and Kullback-Leibler Information (KLI) were studied
in broad and peaked item pools with 50 items, 100 items, 200 items and 300 items. Thetas are derived from N(0,1). In
peaked item pools items are simulated from U[0,5; 2,0] for a parameters, N(1, 0,4) for b parameters and N(0,15, 0,05)
for ¢ parameters; and in broad item pools items are simulated from U[0,5; 2,0] for a parameters, N(1, 1,5) for b
parameters and N(0,15, 0,05) for ¢ parameters. The simulation study was performed in R results show that RISM has
the maximum value with respect to average test length; and MFI and KLI perform similar. The more items in the
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pool, the shorter test length and fewer the classification accuracy but in all conditions classification accuracy has high
rate above 90%. In addition, in peaked item pools it is seen that the average test lengths are getting shorter and the
test effectiveness is getting higher; but the classification accuracies are not changing. In conclusion it can be said that
with the peaked item pools with more items, CACT provides shorter tests and high classification accuracy.
Keywords: Computerized adaptive classification testing, item pool distribition, item pool size, test length,
classification accuracy

1. GIRIS

Bireysellestirilmis bilgisayarli testler (BBT; Computerized Adaptive Testing: CAT)
giiniimiizde bir¢ok alanda popiilerlesmektedir. Bilgisayarlarin ulasilabilirligi ve Madde Tepki
Kurami’nin (MTK) sundugu avantajlar sayesinde BBT ¢ok sayida ortamda kullanilmaktadir
(Babcock ve Weiss, 2009). BBT de test, gilivenirligi yiiksek 6l¢me sonuglar1 elde edebilmek
amactyla bireylerin yetenek diizeyine gore ayarlanmaktadir. Bu testlerin siniflama amacina
sahip olmasi durumunda ise bireysellestirilmis bilgisayarli simmiflama testleri (BBST,;
Computerized Adaptive Classification Testing: CACT) giindeme gelmektedir. BBST nin temel
amaci bireyleri, 6nceden belirlenmis bir (ya da daha fazla) kesme noktasina gore en az sayida
maddeyle ve yiiksek siniflama dogrulugunda siniflara ayirmaktir.

BBT ve BBST’nin dayandigi temel kuram MTK’dir. MTK, bireyin test performansi
altinda yatan gozlenemeyen yetenek diizeyi ile gbzlenen performansi arasindaki iliskiyi
matematiksel modellerle belirleyen bir kuramdir. MTK’da, madde karakteristik egrisi (MKE)
yardimiyla belli bir yetenek diizeyindeki 6grencinin maddeyi dogru cevaplama olasiligi
kestirilir. MKE, yetenek dl¢egindeki farkli noktalar i¢in maddenin dogru cevaplanma olasiligini
verir. Bu egri bireyin ortiik 6zelligi ile madde performansi arasinda monoton artan bir
fonksiyondur. Buna gore yiiksek yetenek diizeyindeki bireyin maddeyi dogru cevaplama
olasiligi, diisikk yetenek diizeyindeki bireyin maddeyi dogru cevaplama olasiligindan daha
yiiksektir (Hambleton ve Swaminathan, 1985).

MTK’da uygun modelden beklenen iki ozellik madde ve birey parametrelerinin
degismezligidir. MTK’nin Klasik Tesk Kurami’ndan belki de en {istiin 6zelligi madde
parametrelerinin gruptan ve birey parametrelerinin maddelerden bagimsizligidir ve bu iki
ozellik BBT ve BBST uygulamalari i¢in 6nemli bir temel teskil etmektedir. MTK sayesinde
BBT ve BBST’de bireyin yetenegi cevaplamig oldugu maddelerden bagimsiz
kestirilebilmektedir. Bdylece Dbireyleri, farkli maddeleri cevaplamis olsalar bile,
karsilagtirabilmek miimkiindiir (Hambleton ve Swaminathan, 1985).

1.1. Bireysellestirilmis Bilgisayarh Siniflama Testleri (BBST)

BBT uygulamalar1 genel olarak, (i) Tepki modeli; (ii)) Madde havuzu; (iii) Baslama
kurali; (iv) Madde segcme yoOntemi; (v) Yetenek kestirim yontemi ve (vi) Sonlandirma kural
olmak ftizere alti ana bilesenden olusmaktadir (Weiss ve Kinsbury, 1984). BBST’de ise
sonlandirma kurali yerine sonlandirma kriterleri kullanilmaktadir. Bu bilesenlerden tepki modeli
MTK kapsaminda hangi modelin kullanilacaginin belirlenmesi amacini tagimaktadir. Bu
noktada tepki modeli, ¢oklu puanlanan maddelere dayanan Ardisik Tepki Modeli, Kismi Kredi
Modeli vb. olabildigi gibi; ikili puanlanan maddeleri temel alan 1 Parametreli Lojistik Model (1
PLM), 2 PLM veya 3 PLM olabilmektedir. Bu ¢alismada, bireyleri basarili-basarisiz, gecti-kaldi
vb. gruplara simiflama amaciyla olusturulan testlerin yiiksek risk (high-stakes testing)
igermesine bagli olarak simiilasyonda sans parametresini (¢) de dikkate alabilmek amaciyla 3
PLM temel alinmistir. Bu modelde maddelerin ayiricilik (a) ve giigliik (b) parametreleri
degiskenlik gosterdigi gibi maddelere ait sans parametresi (¢) de s6z konusudur. 3 PLM tahmin
faktorliniin bulundugu ¢oktan se¢meli testlerde siklikla tercih edilen bir modeldir. 3 PLM’ye ait
MKE formiilii asagidaki gibi ifade edilmektedir (Hambleton ve Swaminathan, 1985):
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BBST’nin en onemli bilesenlerinden biri de kalibre edilmis madde havuzudur. Madde
havuzu biiyiikliigli ve madde parametrelerinin dagilimi gibi madde havuzu 6zellikleri, BBST de
Olcme ve siniflama etkililigini etkileyen faktorler arasindadir. Madde havuzu gelistirilirken ne
kadar sayida maddeye ihtiya¢ duyulacagi ve madde parametrelerinin dagiliminin nasil olacagi
cevaplanmasi gereken sorulardir. Bu sorularin cevabi bircok kosula baghidir. Ornegin yiiksek
risk igeren (high-stakes) ve hatanin ¢ok diisiikk bir miktar1 tolere edilebilen testlerde, diger
testlere kiyasla daha c¢ok sayida maddeye gereksinim duyulacaktir. Eger testte MTK temel
almacaksa yine fazla sayida madde gerekecektir. Test bilgi fonksiyonunun dagilimi da
calismanin amaciyla ortiismelidir. Ornegin BBST, kesme noktasina gore bireyleri siniflama
amac1 icermektedir. Bu durumda kesme noktasi etrafinda yiiksek bilgi veren test bilgi
fonksiyonuna ihtiya¢ duyulacaktir. Test bilgi fonksiyonunun dagiliminin sivri veya basik olmasi
durumunda veya havuz biiytikliigiiniin farkli kosullarinda bireysellestirilmis test algoritmasinin
nasil performans goésterecegi simiilasyon galismalar1 yardimiyla 6nceden belirlenebilmektedir
(Thompson ve Weiss, 2011). Flaugher’a (2000) goére madde havuzunun kalitesi ne kadar iyiyse
bireysellestirilmis test algoritmasi da o kadar basarili performans gosterecektir (Flaugher, 2000).
Madde havuzu oOzelliklerinin BBST’de bu denli O6nemli olmasina karsin alanyazin
incelendiginde havuz biiylikligli ve test bilgi fonksiyonu dagilimi gibi madde havuzu
Ozelliklerinin ¢ogu calismada raporlanmamis oldugu géze carpmaktadir. Bu calismada sivri ve
basik dagilima sahip 50, 100, 200 ve 300 maddeden olusan toplam 8 madde havuzu ele
almmustir.

BBST’nin ii¢iincii bileseni olan baslama kurali teste hangi diizeyden baslanacagini ifade
etmektedir. Testin tekrarli olarak alinabildigi durumlarda testi ikinci kez alanlarin baglama
noktas1 bir Onceki testten kestirilen yetenek diizeyleri olabilir. Bunun diginda testi alan
popiilasyonun ortalamasi baglama noktasi olarak atanabilir (Thompson, 2007). Bu ¢alismada
baslama noktasi tiim kosullar i¢in 6 = 0 olarak belirlenmistir.

BBST’nin énemli bir diger bileseni ise madde segme yontemidir. Madde segme yontemi,
testin etkililigini (madde sayisin1) ve dogrulugunu belirler (Thompson, 2009). Bu ¢alismada
incelenen madde se¢me yontemleri Tesadiifi Madde Sesim Yontemi (TMSY), Maksimum
Fisher Bilgisi (MFB) ve Kullback-Leibler Bilgisi (KLB)’dir. TMSY, maddenin havuzdan testin
her noktasinda tesadiifi se¢ilmesine dayanan basit bir yaklagimdir (Kingsbury & Weiss, 1983;
Akt: Thompson, 2007). MFB bilginin tek bir noktada maksimize edilmesini saglarken
(Embretson ve Reise, 2000); KLB 6y’dan 0,’e kadar olan bolgedeki bilgiyi degerlendirir (Eggen,
1999; Akt: Thompson, 2007). Kestirim temeli madde se¢im yoOntemleri bireysellestirilmig
(bireye uyarlanmig) madde secimleri olarak diisiiniilebilir ¢ilinkii bireysel olarak 6grencinin
kestirilen yetenek diizeyini dikkate almakta ve Ogrenci cevabinin bir vektorii olmaktadir.
Boylece bireysel olarak Ogrencinin yetenek diizeyine uygun madde segilmektedir. Ancak
TMSY’nin, bireylere ait kestirilen gegici yetenekler veya madde parametrelerini dikkate
almamasi, sadece tesadiifi olarak havuzdan madde se¢mesi sebebiyle bireysellestirilmis madde
segme yontemleri grubuna dahil edilemeyecegi ve onlar kadar etkili olmayacag diisiiniilebilir.

BBST’nin besinci bileseni yetenegin kestirilmesidir ve bu bilesen son simiflama
kararlarinin etkililigi ve uygunlugu bakimindan olduk¢a 6nemli bir degiskendir (Yang, Poggio
ve Glasnapp, 2006). Bu degisken, raporlanan son yetenek kestirimini etkiledigi gibi madde
secimi ve test sonlanmasini da etkilemektedir (Wang, 2011). Alanyazinda bir¢ok yetenek
kestirim yontemi tanimlanmis olsa da bu ¢alismada ortalama madde sayisini azaltmasi ve hizli
kestirim yapabilmesi bakimindan Beklenen Sonsal Dagilim (BSD; Expected a Posteriori)
yontemiyle yetenek kestirimleri tamamlanmistir. BSD iteratif olmayan birikimli bir siire¢
icermesi ve pozitif sonsuz veya negatif sonsuz cevap Oriintiilerinde de sonug¢ verebilmesi
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bakimindan gii¢lii ve tercih edilebilir bir yontemdir. (Embretson ve Reise, 2000). BSD temelde
sonsal dagilimin ortalamasini ve varyansini bulmaya odaklanir ve normallik varsayimi
gerektirmez (Wang ve Vispoel, 1998). BSD’nin 6nsel dagilima dayanmasi sebebiyle onsel
dagilimm tanimlanmasmin dogrulugu 6nem arz etmektedir. Onsel dagilim ne kadar dogru
tanimlanirsa BSD kestirimleri hatadan o kadar arinik olacaktir. Simiilasyon ¢aligmalarinda 6nsel
dagilim arasgtirmaci tarafindan belirlendigi icin BSD kestirimleri daha az hataya sahip
olmaktadir.

BBST’nin son bileseni sonlandirma kriteridir. Alanyazin incelendiginde calismalarda
bir¢ok sonlandirma kriterinin ¢aligildig1 goriilmektedir. Bu ¢calismada sonlandirma kriterlerinden
Genellestirilmis Olabilirlik Oran1 (GOO; Generalized Likelihood Ratio: GLR) ele alinmustir.
Bunun sebebi yontemin digerlerine kiyasla simiilasyonda daha hizli sonu¢ vermesidir. GOO
temelde iki hipotezi test etme siirecini igermektedir. GOO sonucuna gore Ggrencinin testi
almaya devam edip etmeyecegine ve etmeyecekse hangi sinifa yerlestirilecegine karar verilir.

1.2. Arastirmanin Amaci ve Onemi

BBST’nin yukarida agiklanan alti1 bileseninden en 6nemlisi madde havuzu ve madde
secme yontemidir. Alanyazin incelendiginde ¢alismalarda genellikle madde havuzunun dagilimi
hakkinda bilgi yer almazken sadece madde havuzu biiyiikliikleri tanimlanmaktadir. Ancak
madde havuzunun sekli de madde sayisi1 kadar 6nemli bir bilesendir. Bu c¢alismada BBST de
madde havuzu dagilimmin ve madde havuzu biyiikliiklerinin ortalama test uzunlugu ve
ortalama siniflama dogrulugu tizerindeki etkisi incelenmistir.

Son yillarda yurt i¢i ve yurt disinda yogun olarak ¢aligilan BBT ¢aligmalarinin bir alt dal
olan BBST c¢aligmalari incelendiginde, konunun &zellikle yurt disi alanyazinda ¢alisilmis oldugu
ve Tirkiye’de hi¢ ¢alisgilmamis oldugu goriilmektedir. Bu galisma tilkemizde yapilan ilk BBST
caligmas1 olmast bakimindan 6nem tasimaktadir. Ayrica teknolojinin gelismesi ve egitimin ¢caga
ayak uydurma c¢abasinin bir sonucu olarak iilkemizde de bilgisayarli sinavlara dogru bir yonelim
oldugu sdylenebilir. Buna gore yakin zamanda bilgisayarli siniflama testleri uygulamaya
koyulabilir. Bu noktada ¢alismanin uygulayicilara, madde havuzlarinin dagilimi ve biiytikligi;
madde se¢me yontemlerinin etkililigi hakkinda bilgi saglamasi1 beklenmektedir.

2. YONTEM

2.1. Arastirmamn Tiiri

(13

Bu c¢alisma, “... olsa ne olurdu?” sorusuna cevap arayan bir Monte Carlo simiilasyon
caligsmasidir (Dooley, 2002). Calismada hem bireylere ait yetenek parametreleri hem de
olusturulan madde havuzlarinin parametreleri R’da arastirmaci tarafindan tiiretilmistir.
Bireylerin yetenek parametreleri (0) , (-3,+3) 0 diizeyleri araliginda, ortalamasi 0 ve standart
sapmasi 1 olacak sekilde normal dagilim yardimiyla toplam 1000 kisi {izerinden random
tiiretilmistir.

2.2. Veri Uretimi

Bu simiilasyon caligmasinda birey parametreleri gibi madde parametreleri de simiilatif
veriden olugmaktadir. Madde havuzlar1 3 PLM temel alinarak yapilandirilmistir. Bu amagla
sivri ve basik dagilima sahip 50, 100, 200 ve 300 maddelik madde havuzlari olusturulmustur.
Sivri dagilima sahip madde havuzlarindaki maddelerin a parametresi tekbi¢imli (uniform)
dagilim yardimyla U[0,5; 2,0] araligindan; b parametresi normal dagilim yardimiyla N(1, 0,4)
ve ¢ parametresi de yine normal dagilim yardimiyla N(0,15, 0,05) seklinde; biiyiikliikleri 50,
100, 200 ve 300 madde olacak sekilde tiiretilmistir. Basik dagilima sahip madde havuzlarindaki
maddeler ise a parametresi U[0,5; 2,0] araligindan; b parametresi N(1, 1,5) ve ¢ parametresi
N(0,15, 0,05) seklinde ve yine biyiiklikleri 50, 100, 200 ve 300 madde olacak sekilde
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tiiretilmistir. Olusturulan madde havuzlarmin test bilgi fonksiyonu grafikleri Ek 1 ve Ek 2’de
yer almaktadir.

2.3. Verilerin Analizi

Bu arastirmanin bagimsiz degiskenlerini, tesadiifi madde se¢gme yontemi (TMSY),
Maksimum Fisher Bilgisi (MFB) ve Kullback-Leibler Bilgisi (KLB) olmak iizere iic madde
secme yontemi ve sivri ile basik dagilima sahip 50, 100, 200 ve 300 maddeden olusmak iizere
sekiz adet madde havuzu olusturmaktadir. Caligmanin bagimli degiskenleri ise ortalama test
uzunlugu ve Cohen’in Kappasi’yla hesaplanan ortalama siniflama dogrulugudur. Buna gore
calismada ii¢c madde se¢cme yontemi x dort madde havuzu biiyiikliigii x iki madde havuzu
dagilimi = 24 kosul olusturulmustur.

Yetenek parametrelerinin tiiretilmesi ve madde parametrelerinin tiiretilerek madde
havuzlarinin olusturulmasi agamalarindan sonra, BBST simiilasyonu her bir kosul i¢in yazilan
dongiilerle 25 tekrarla R’da tamamlanmistir (R Core Team, 2013). Veri analizinde bagimli
degiskenler olan ortalama test uzunlugu ve ortalama siniflama dogruluguna iligkin degerler 25
tekrarin ortalamas: olacak sekilde arastirmaci tarafindan yazilan fonksiyonlarla R’dan
cekilmigtir. Ortalama siniflama dogrulugunda Cohen’in Kappa istatistiginden yararlanilmistir.
Cohen (1960) tarafindan gelistirilen Kappa istatistigi, iki veya daha fazla gézlemcinin yaptigi
degerlendirmeler arasindaki uyusmayi belirlemek i¢in kullanilir. Bu uyum -1 ile +1 arasinda
deger alir. Sifir degeri tesadiifi uyusmayi, negatif degerler tesadiifi olmaktan daha kotii bir
uyusmay1 ve +1 degeri ise miitkemmel uyusmayi temsil eder (Sencan, 2005).

3. BULGULAR

BBST simiilasyon sonuglarina gore basik ve sivri dagilimli farkli biiytikliikteki madde
havuzlar1 {izerine olusturulan kosullarin 25 tekrara dayanan ortalama test uzunluklari ve
ortalama smiflama dogruluklart Tablo 1’de yer almaktadir. Tablo 1’e gore olusturulan tiim
madde havuzlarinda ortalama test uzunlugu bakimindan en yiiksek degerin TMSY’ye ait
oldugu; bunu takiben MFB ve KLB madde se¢gme yontemlerinin geldigi ve bu iki yontemin
birbirine olduk¢a benzer performans gosterdigi goriilmektedir. Bu bulguya dayanarak BBST de
madde havuzu biyikligi fark etmeksizin, MFB veya KLB madde se¢cme yontemlerinin
TMSY ’ye kiyasla test uzunlugunu kisaltarak test etkililigini artirdig1 sdylenebilir.

Tablo 1: Kosullara ait ortalama test uzunluklar: ve ortalama siniflama dogruluklari

Madde Madde Se¢cme Ortalama Test Ortalama Ortalama Test Ortalama
Havuzu Yontemi Uzunlugu Smiflama Uzunlugu Smiflama
Biiyiikliigii (Basik) Dogrulugu (Sivri) Dogrulugu
(Basik) (Sivri)
50 madde TMSY 27,00 0,99 23,78 0,99
MFB 22,96 0,99 19,87 0,99
KLB 23,05 0,99 20,01 0,99
100 madde TMSY 26,53 0,95 22,87 0,96
MFB 19,53 0,98 16,90 0,98
KLB 19,58 0,98 16,90 0,98
200 madde TMSY 25,79 0,94 22.20 0,95
MFB 17,25 0,97 15.67 0,97
KLB 17,27 0,97 15.88 0,97
300 madde TMSY 25,10 0,94 21,99 0,95
MFB 16,61 0,97 15,38 0,97
KLB 16,57 0,97 15,33 0,97

Tablo 1’de yer alan ortalama simiflama dogruluklari bakimindan ise tiim madde
havuzlarmin ve tiim madde se¢me yontemlerinin 0,94 ile 0,99 arasinda olmak iizere oldukca
yiiksek bir smiflama dogrulugu orani sagladiklart goriilmektedir. Hesaplanan siniflama
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dogruluklar1 madde havuzu biiyiidiik¢e azalmis olsa da tiim kosullarda %90’dan yiiksek bir
tutarliliga isaret etmektedir. Tablo 1°de ortalama siiflama dogrulugu bakimindan tiim madde
havuzlarinda MFB ve KLB yontemlerinin birbirine benzer calistiklar1 ve bu iki yontemin
TMSY ’ye kiyasla daha iyi bir siniflama dogrulugu verdikleri goriilmektedir.

Tablo 1’deki sivri ve basik dagilimli madde havuzlari, ortalama test uzunlugu ve
ortalama siniflama dogrulugu bakimlarindan karsilastirildiginda, madde havuzu dagiliminin
sivri olmast durumunda, basik madde havuzlarina kiyasla ortalama test uzunlugu degerlerinin
diistiigii, bir baska deyisle test etkililiginin arttigi; ortalama siniflama dogruluklari oranlarinin
ise pek degismedigi goriilmektedir.

4. TARTISMA ve SONUC

Bu calismada BBST’de madde havuzu dagiliminin ve madde havuzu biiyiikliiklerinin
ortalama test uzunlugu ve ortalama smiflama dogrulugu iizerindeki etkisi incelenmistir. Bu
amacla olusturulan sekiz farkli madde havuzu iizerinde ii¢ farkli madde se¢cme ydntemi
incelenmistir. Arastirma sonucuna gore sivri veya basik dagilima sahip madde havuzlarinda
MFB ve KLB madde se¢me yontemleri ortalama test uzunlugu bakimindan benzer performans
gostermis ve bu iki yontemin TMSY’ye kiyasla test etkililigini artiran yontemler olduklar
gorlilmiistiir. Kestirilen yetenek diizeyinde maksimum bilgi saglayan maddeyle (MFB)
kestirilen yetenek diizeyinin ¢evresindeki bolgede maksimum bilgi saglayan maddenin (KLB)
secimi temelde benzer mantiga, bilgiyi maksimize etmeye dayanmaktadir (Spray ve Reckase,
1994). Dolayisiyla bu iki yontemin benzer sonuglar vermesi bu duruma bagli olabilir. Ayrica bu
iki yontemin TMSY’den daha iyi performans gostermis olmasi beklenen bir durumdur.
TMSY’de maddeye veya bireye ait herhangi bir bilgi dikkate alinmamakta; maddeler havuzdan
tesadiifi se¢ilmektedir. Bu nedenle yontemin etkililigi diger yontemlere kiyasla daha diisiik
olmaktadir (Thompson, 2007). Bu bulguya dayanarak arastirmacilara ve uygulayicilara BBST
caligmalarinda veya uygulamalarinda MFB veya KLLB madde se¢me yontemlerinin kullanilmast
Onerilebilir.

Arastirma sonuglarindan bir digeri madde havuzu biiyiikliigii arttikca tiim madde se¢cme
yontemlerinin daha az sayida maddeyle simiflama yapabildigidir. Madde havuzu biiyiidiikge tiim
madde se¢cme yontemlerinden hesaplanan ortalama siniflama dogruluklarinin azaldigi ancak
yine de yiiksek bir oran sagladiklari aragtirmanin bir diger sonucudur. Bu sonuca dayanarak
aragtirmacilara ve uygulayicilara test etkililigini artirabilmek amaciyla ¢ok sayida madde igeren
bliyiik madde havuzlar1 olusturup bu havuzlarda ¢aligmalar1 onerilebilir. Basik ve sivri dagiliml
madde havuzlarma ait sonuglar karsilastirildiginda, madde havuzu dagiliminin sivri olmast
durumunda, basik madde havuzlarina kiyasla ortalama test uzunlugu degerlerinin diistiigii, bir
bagka deyisle test etkililiginin arttig1; ortalama smiflama dogruluklari oranlarmin ise pek
degismedigi goriilmektedir. Thompson’in (2009) ¢aligmasiyla da ortiisen bu bulguya dayanarak,
arastirmacilara veya uygulayicilara BBST uygulama veya calismalarinda bireyi siniflamak igin
gerekli madde sayisini azaltmak ve test etkililigini artirmak amaciyla sivri dagilima sahip madde
havuzlarinin kullanilmasi 6nerilebilir.
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Extended Abstract

Through the advantages of Item Response Theory (IRT) such as invariance of item parameteres and
person parameters Computerized Adaptive Testing (CAT) is getting more attention in last years. When
the CAT applications are aimed to classification the students into two or several gruops according to one
or more cut-point Computerized Adaptive Classification Testing (CACT), which is a sub field of CAT
becomes a current issue. CACT has six components: (i) Response model; (ii) Item pool; (iii) Starting rule;
(iv) Item selection methods; (v) Ability estimation method and (vi) Classification rule. First of all, for
CACT simulation or application one must determine appropriate IRT model as 1 Parameter Logistic
Model (1 PLM), 2 PLM or 3 PLM for binary scored items. In this study 3 PLM was taken into account.
One of the important component of the CACT is the item pool characteristic that based on item
distribition and size. In this study it was investigated that the effects of item distribitions and sizes on
average test length and average classification accuracy in CACT. For representing the distribution types
boared and peaked item pools and for the item pool sizes 50 items, 100 items, 200 items and 300 items
were compared. In this research for all CACT conditions the starting rule was set to 6 = 0 like in many
other studies. In the CAT and CACT literature there were lots of item selection methods such as
Maximum Fisher Information (MFI), Kullback-Leibler Information (KLI) and Random Item Selection
Method (RISM). In this study MFI, KLI and RISM were investigated and compared to each-others with
respect to the item pools which have different distributions and sizes. Ability estimation methods like
Expected a Posteriori (EAP) or Maximum Likelihood Estimation (MLE) aim to predict the appropriate
ability level with low estimation error for individuals. In many researches EAP has much better
performed than the other estimaiton methods with regard to total simulation time, errors and full true-
false responses. That’s why EAP was selected in this study for all CACT conditions. Finally,
classification rule is a hypothesis for the individuals to be assigned to the ability groups as succesfull and
not succesfull. In this research Generalized Likelihood Ratio (GLR) was taken into account to rule the
classifications.

In this study the effects of item distributions and sizes on average test length and average classification
accuracy in CACT were investigated. For that purpose RISM, MFI and KLI were studied in broad and
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peaked item pools with 50 items, 100 items, 200 items and 300 items. This study gains importance
because it is the first study about CACT in Turkey which runs to the computerized testing nowadays and
it has 24 conditions which were never studied in the literature. Therefore it is expected to provide some
information about item pool characteristic and item selection methods to the researchers or practitioners.

In the simulation study, individuals’ thetas were derived from normal distribution as N(0,1) between (-
3,+3) ability levels. In the peaked item pools items were simulated from uniform distribution as U[0,5;
2,0] for a parameters; normal distribution as N(1, 0,4) for b parameters and as N(0,15, 0,05) for ¢
parameters; and in the broad item pools items were simulated from uniform distribution as U[0,5; 2,0] for
a parameters; normal distribution as N(1, 1,5) for b parameters and as N(0,15, 0,05) for ¢ parameters (See
the appendix 1 and 2 for the graphics of item pools). The simulation study was performed in R with the
codes for the for cycle (for each conditions 25 cycle) written by the researcher. The results were obtained
from the each 25 cycles as average test length and average classification accuracy which are the
dependent variables of the study.

Results show that RISM has the maximum value with respect to average test length; and MFI and KLI
perform similar. The more items in the pool, the shorter test length and fewer the classification accuracy
but in all conditions classification accuracy has high rate above 90%. In addition, in peaked item pools it
is seen that the average test lengths are getting shorter and the test effectiveness is getting higher; but the
classification accuracies are not changing. In conclusion it can be said that with the peaked item pools
with more items, CACT provides shorter tests and high classification accuracy.

EK 1: Basik Madde Havuzlarina Ait Test Bilgi Fonksiyonlari
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EK 2: Sivri Madde Havuzlarina Ait Test Bilgi Fonksiyonlari

Test information function

Test information function

S
N

Ability

Sivri Madde Havuzu 100 Madde

Test information function

w _|
o
3 QO
o & 1
— c
2 i
§ °7 £ |
é © - E ‘Q =
£ <4
&
il
-
= T T T T T
4 2 0 2 4
Ability
Sivri Madde Havuzu 50 Madde
Test information function S
o
2 - g
®©
5 ¥ £ 2
B o c
£ © ot
2 8 & 7
o |
= o
o |

IN
a~

Ability

Sivri Madde Havuzu 200 Madde

e-ISSN: 2536-4758

!
S~

N~

Ability

Sivri Madde Havuzu 300 Madde

http://lwww.efdergi.hacettepe.edu.tr/



