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ABSTRAK 
Transformasi asesmen dari bentuk linear menuju bentuk 
adaptif menjadi kebutuhan penting untuk meningkatkan 
ketepatan pengukuran dalam bidang pendidikan. Penelitian ini 
bertujuan untuk mengkaji mekanisme kerja Computerized 
Adaptive Testing (CAT) melalui pendekatan simulasi 
menggunakan Microsoft Excel. Metode yang digunakan adalah 
simulasi kuantitatif yang mengintegrasikan algoritma Maximum 
Likelihood Estimation (MLE) dan bank soal yang telah dikalibrasi 
menggunakan model Item Response Theory (IRT) 1-PL. 
Kebaruan penelitian ini terletak pada penerapan aturan 
penghentian tes (stopping rules) yang mengombinasikan kriteria 
presisi (SEM ≤ 0,30) dan kriteria stabilitas (∆SEM < 0,03) untuk 
mengoptimalkan durasi tes. Hasil simulasi menunjukkan bahwa 
mekanisme adaptif mampu mencapai konvergensi estimasi 
kemampuan peserta dengan tingkat akurasi yang tinggi hanya 
dalam rentang 12–15 butir soal. Temuan ini membuktikan 
efektivitas CAT dalam menghasilkan pengukuran yang efisien 
dan stabil, sekaligus memberikan gambaran yang transparan 
mengenai logika fungsional asesmen adaptif bagi para praktisi 
pendidikan. 
Kata kunci: asesmen adaptif, computerized adaptive testing 
(CAT), IRT, bank soal, simulasi CAT. 
 
 

 
 
1. Pendahuluan 

Asesmen sebagai langkah yang bertujuan untuk menggali informasi penting mengenai 
peserta tes memerlukan instrumen atau alat ukur yang valid dan reliabel (Almanasreh et al., 
2019; Azwar, 2021; Hasrul et al., 2021; Sumunaringtyas et al., 2024). Asesmen dalam 
pendidikan menjadi penting karena informasi yang dihasilkan akan digunakan sebagai dasar 
pengambilan keputusan oleh guru (Nitko & Brookhart, 2014; Ramatni et al., 2023) serta 
pemegang kebijakan dalam konteks yang lebih luas. Pengambilan keputusan ini tentu berkaitan 
dengan peserta didik di dalam lingkup kelas, sekolah, maupun secara nasional. Selain 
memperhatikan alat ukur, sistem pengukuran pada proses asesmen juga tidak kalah penting 
dalam menjamin hasil asesmen yang akurat (Popham, 2017; Tatenov et al., 2024; Thompson, 
2019). 

Asesmen yang selama ini digunakan telah mengalami perkembangan, yang tentunya 
selaras dengan pemanfaatan teknologi. Sistem asesmen dimulai secara konvensional 
menggunakan paper based test (PBT) kemudian berkembang menjadi computer based test (CBT) 
(Eshaghi, 2019; Perry et al., 2022; Shute & Rahimi, 2017). Namun, pada implementasi awal 
penggunaan CBT hanyalah pemindahan media dalam proses asesmen yang mulanya 
menggunakan kertas menjadi komputer. Sistem lain di dalam CBT pada dasarnya masih sama 
dengan metode konvensional PBT. Peserta tes masih mendapatkan soal yang sama sehingga 
kecurangan-kecurangan belum teratasi dengan adanya CBT (Berkhout et al., 2024; Prisacari & 
Danielson, 2017). 
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Seiring perkembangannya, CBT dilengkapi berbagai fitur keamanan seperti randomisasi 
soal, penggunaan paket tes yang berbeda, dan mekanisme proteksi akses soal untuk 
meminimalkan kecurangan (Berkhout et al., 2024). Meskipun demikian, sebagian besar CBT 
masih menggunakan pendekatan tes linear yang memberikan jumlah dan tingkat kesulitan soal 
yang sama kepada seluruh peserta tes. Pendekatan tersebut menyebabkan seluruh peserta 
tetap mengerjakan tes yang seragam tanpa mempertimbangkan profil kemampuan masing-
masing. Kondisi ini berbeda dengan prinsip asesmen berdiferensiasi yang saat ini menjadi salah 
satu kebijakan dalam pendidikan. Asesmen berdiferensiasi menyesuaikan bentuk atau tingkat 
kesulitan asesmen berdasarkan karakteristik peserta didik (Koshy, 2013; Scott et al., 2014). 

Asesmen merupakan proses mengukur kemampuan peserta tes layaknya mengukur 
ukuran badan seseorang sebelum menjahit baju. Ukuran yang dikenakan pada seseorang 
hendaknya pas atau dalam istilah lain tidak kebesaran dan tidak sempit. Dalam konteks ini, 
asesmen hendaknya memberikan butir-butir soal yang sesuai dengan kemampuan peserta tes, 
agar hasil pengukuran benar-benar mencerminkan kemampuan sesungguhnya (Embretson & 
Reise, 2000). 

Butir yang sulit tidak akan efektif memberikan informasi mengenai peserta tes dengan 
kemampuan rendah, sedangkan butir yang mudah tidak akan efektif memberikan informasi 
mengenai kemampuan peserta tes yang tinggi (Schmucker & Moore, 2025; Yulia Herosian et 
al., 2022). Namun, dalam praktik asesmen berbasis CBT semua peserta tes biasanya diberikan 
jumlah soal yang sama, dengan tingkat kesulitan yang tetap. Akibatnya, terdapat soal yang 
terlalu mudah bagi peserta tes berkemampuan tinggi yang tidak memberikan informasi 
tambahan apa pun tentang kemampuannya. Sebaliknya, soal yang terlalu sulit untuk peserta tes 
berkemampuan rendah pun tidak banyak membantu, karena besar kemungkinan soal tersebut 
dijawab salah, dan tidak menambah informasi berarti tentang di mana letak kemampuan peserta 
tes tersebut. 

Computerized Adaptive Testing (CAT) menawarkan pendekatan pengukuran yang lebih 
efisien dan presisi dibandingkan tes linear konvensional. Dalam konteks asesmen, CAT akan 
menyesuaikan tingkat kesulitan soal dengan kemampuan peserta tes secara real-time (Chang, 
2015; Yuan et al., 2020) dan melakukannya dalam waktu yang lebih singkat dibanding sistem 
tes konvensional (Istiyono, 2020). Ketika peserta menjawab benar, soal berikutnya akan sedikit 
lebih sulit. Sebaliknya, jika peserta menjawab salah, sistem akan menyesuaikan dengan 
memberikan soal yang lebih mudah. Melalui mekanisme ini, setiap peserta akan dihadapkan 
pada soal-soal yang berada di sekitar zona kemampuannya. Karena kemampuan peserta 
berbeda-beda dan sistem CAT memberikan butir soal yang disesuaikan secara individual, maka 
jumlah soal dan durasi tes pun bisa berbeda antar peserta. Meskipun demikian, hasil asesmen 
tetap sah dan adil karena setiap peserta diuji secara adaptif sesuai kemampuan aktualnya. 

Dengan demikian, CAT tidak hanya meningkatkan efisiensi dan akurasi asesmen, tetapi 
juga sejalan dengan kebijakan pembelajaran berdiferensiasi yang saat ini menjadi prioritas dalam 
Kurikulum Merdeka. Pemberian butir yang berada di sekitar tingkat kemampuan peserta tes 
memungkinkan setiap soal memberikan informasi yang optimal sehingga proses pengukuran 
menjadi lebih presisi (Ebenbeck et al., 2024; Way, 2006).  

Meskipun memiliki berbagai keunggulan, pemahaman mengenai mekanisme kerja CAT 
di kalangan praktisi pendidikan di Indonesia masih relatif terbatas. Sebagian besar pembahasan 
CAT berfokus pada aspek matematis, algoritma, atau penggunaan perangkat lunak khusus yang 
kurang mudah diakses oleh guru dan pengambil kebijakan. Akibatnya, terdapat kesenjangan 
antara perkembangan teori CAT dan pemahaman praktis mengenai implementasinya di 
lapangan. Oleh karena itu, artikel ini bertujuan menjelaskan prinsip, mekanisme, dan simulasi 
sederhana Computerized Adaptive Testing (CAT) berbasis Item Response Theory (IRT) 
menggunakan Microsoft Excel sebagai media yang lebih mudah dipahami dan direplikasi oleh 
praktisi pendidikan. 
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Mekanisme adaptivitas pada CAT didasarkan pada penyesuaian tingkat kesulitan butir 
terhadap estimasi kemampuan peserta tes (Istiyono, 2020). Apabila peserta tes menjawab 
dengan benar sebuah soal dengan tingkat kesulitan b1, maka pada nomor selanjutnya ia akan 
mendapatkan soal dengan tingkat kesulitan b2 dimana b2>b1. Apabila peserta tes menghasilkan 
respon 0 pada butir b2 maka ia akan mendapatkan butir b3 dimana b3<b2 . Seterusnya hingga 
berakhirnya sistem memberikan soal sesuai dengan aturan tertentu. Mekanisme yang lebih 
jelas dapat dilihat pada tabel di bawah ini. 
 

Tabel 1. Contoh Adaptasi Butir Soal Berbasis Parameter Kesulitan (b) 
 

Tahap Butir Soal Tingkat Kesulitan (b) Respon Peserta 
1 B1 b1 (sedang) 1 (benar) 
2 B2 b2 > b1 (lebih sulit) 1 (benar) 
3 B3 b3 > b2 (lebih sulit) 0 (salah) 
4 B4 b4 < b3 (lebih mudah) 1 (benar) 

dst dst dst dst 
 

Aturan untuk penghentian tes atau penghentian pemberian soal dikenal sebagai stopping rules, 
yaitu kondisi tertentu di mana sistem menganggap bahwa informasi tentang kemampuan siswa 
sudah cukup akurat, sehingga tes dapat diakhiri. Selain aturan penghentian tes, sistem CAT 
juga memerlukan komponen penting lainnya seperti bank soal terkalibrasi berbasis komputer, 
algoritma pemilihan soal, serta sistem pelaporan hasil yang bersifat individual. Semua 
komponen tersebut saling berkaitan dan menjadi penentu apakah asesmen dapat berjalan 
secara adaptif dan adil bagi setiap peserta tes. Maka dari itu, pemahaman terhadap prinsip kerja 
CAT menjadi penting, bukan hanya bagi pengembang sistem asesmen, tetapi juga bagi guru dan 
tenaga pendidik. Dengan memahami CAT, guru dapat lebih siap menghadapi perubahan arah 
kebijakan asesmen di Indonesia. 
 
2. Metode 
Penelitian ini menggunakan pendekatan simulasi kuantitatif untuk memodelkan mekanisme 
Computerized Adaptive Testing (CAT). Simulasi dikonstruksi menggunakan perangkat lunak 
Microsoft Excel untuk menunjukkan alur kerja algoritma adaptif secara transparan. Prosedur 
penelitian dibagi menjadi tiga tahap utama: pengembangan bank soal, perancangan algoritma 
adaptif, dan prosedur simulasi. 
2.1 Pengembangan Bank Soal Terkalibrasi 
Simulasi dalam penelitian ini didasarkan pada bank soal simulatif yang telah dikalibrasi 
menggunakan model IRT Logistik satu-parameter (1-PL). Setiap butir soal dalam bank tersebut 
memiliki parameter tingkat kesulitan (b) yang diasumsikan terdistribusi normal pada skala logit, 
dengan rentang nilai antara −2,00 hingga +2,00. Pemilihan model 1-PL bertujuan untuk 
menyederhanakan implementasi formula dalam Microsoft Excel tanpa mengurangi esensi 
mekanisme adaptivitas pada sistem Computerized Adaptive Testing (CAT). Bank soal simulatif 
yang digunakan dalam penelitian ini terdiri atas 228 butir soal. 
2.2. Perancangan Algoritma Adaptif 
Mekanisme CAT dalam simulasi ini melibatkan proses pemilihan butir, estimasi kemampuan, 
perhitungan SEM, dan penerapan stopping rules secara berulang hingga diperoleh estimasi 
kemampuan yang stabil. Alur proses tersebut dapat dilihat pada Gambar 1. 
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Gambar 1. Sistem simulasi CAT 
 
 
a. Aturan Awal (Starting Rules): Menentukan pemberian butir soal pertama dengan 

asumsi kemampuan awal peserta tes berada pada nilai 0,00 (rata-rata) sebagai titik awal 
yang netral. Oleh karena itu, starting rules menggunakan tiga butir soal dengan tingkat 
kesulitan sedang, yaitu berada pada rentang −0,5 hingga 0,5. 

b. Algoritma Pemilihan Butir (Item Selection): Pemilihan butir soal dilakukan 
menggunakan metode Maximum Fisher Information, di mana sistem secara otomatis 
memilih butir yang memiliki nilai informasi maksimum pada estimasi kemampuan 
sementara peserta tes (θ̂), yang umumnya berada pada tingkat kesulitan (b) paling dekat 
dengan nilai θ̂ tersebut. 

c. Prosedur Estimasi Kemampuan: Setelah setiap respons diberikan, estimasi 
kemampuan peserta diperbarui menggunakan pendekatan Maximum Likelihood Estimation 
(MLE). Dalam simulasi berbasis Microsoft Excel, proses ini dimodelkan melalui prosedur 
iteratif untuk memperoleh nilai θ̂ yang memaksimalkan likelihood, atau secara operasional 
meminimalkan selisih antara probabilitas respons benar yang diprediksi model dengan 
respons aktual peserta tes. 

d. Aturan Penghentian (Stopping Rules): Tes dihentikan apabila salah satu dari kriteria 
berikut terpenuhi: (1) selisih nilai Standard Error Measurement (SEM) antar iterasi 
mencapai ≤ 0,03 yang menunjukkan kestabilan estimasi kemampuan; (2) nilai SEM pada 
iterasi terakhir mencapai ≤ 0,30; atau (3) peserta tes telah menyelesaikan jumlah 
maksimum butir soal yang telah ditetapkan. 

 
3. Hasil dan Pembahasan 
3.1. Bank Soal dan IRT 
Sistem CAT hanya dapat dilakukan apabila sudah tersedia bank soal berbasis CBT. Di dalam 
bank soal tersebut akan disimpan soal-soal yang sudah terbukti kualitasnya dan memenuhi 
standar parameter butir yang baik menurut Item Response Theory (IRT). Dalam IRT,  sebuah 
butir memiliki parameter tingkat kesulitan, daya beda, dan tebakan semu (Baker, 2001; 
Hambleton & Swaminathan, 1985; Paek & Cole, 2020; Wilson, 2023).  Ketiga hal ini diperlukan 
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untuk mengestimasi kemampuan peserta tes. Berikut merupakan syarat butir yang baik 
menurut IRT. 

Tabel 2. Kualitas Butir menurut IRT 
Parameter Aturan 

1.   Tingkat Kesulitan -2 s/d +2 

2.    Daya Beda 0 s/d 1 
3.    Tebakan Semu < 1௕௔௡�௔�௡�௔ ௢௣�� 

 
Aturan di atas merupakan syarat butir yang baik menurut IRT apabila dianalisis menggunakan 
model yang paling kompleks yaitu model 3PL. Namun, apabila butir dianalisis menggunakan 
model 1PL, maka hal yang perlu diperhatikan hanyalah tingkat kesulitan (ܾ). Model 1PL 
merupakan model IRT yang mengasumsikan bahwa semua soal memiliki daya pembeda yang 
sama, yaitu sebesar 1 (ܽ =  ͳ), sehingga satu-satunya parameter yang dipertimbangkan adalah 
tingkat kesulitan soal (Linden & Hambleton, 1997). Apabila butir dianalisis menggunakan model 
2PL, maka parameter yang perlu diperhatikan adalah tingkat kesulitan (ܾ) dan daya beda (ܽ). 
Model 2PL merupakan pengembangan dari 1PL yang mempertimbangkan bahwa tiap soal dapat 
memiliki daya pembeda yang berbeda-beda, yaitu seberapa tajam soal tersebut membedakan 
peserta tes dengan kemampuan tinggi dan rendah. Apabila butir dianalisis menggunakan model 
3PL maka seluruh parameter perlu diperhatikan. Model 3PL merupakan model yang lebih 
kompleks karena menambahkan parameter peluang menebak (�), yang memperhitungkan 
kemungkinan peserta tes menjawab benar secara kebetulan pada soal pilihan ganda. Artinya, 
butir soal yang disimpan di dalam bank soal harus memenuhi aturan sesuai dengan model 
analisis yang digunakan 
Pada bagian sebelumnya telah disampaikan bahwa prinsip kerja CAT salah satunya adalah 
algoritma pemilihan butir. Butir-butir dipilih dari bank penyimpanan soal. Maka dari itu, bank 
soal harus berbasis komputer agar sistem CAT dapat mengambil butir-butir secara otomatis 
ke dalam bank soal. 
3.2. Simulasi CAT 
Simulasi CAT dilakukan dengan menggunakan program yang sudah dibuat dalam Microsoft 
Excel. Di dalam program tersebut sudah tersedia sheet yang menyediakan informasi sebagai 
berikut: 
a. Sheet 1: Sistem simulasi CAT  

Berisi tahap pengambilan butir, nomor soal dan parameter butirnya, respon jawaban 
peserta tes (benar atau salah), kemampuan, SEM setiap iterasi, stabilitas SEM setiap iterasi, 
dan keterangan tercapainya aturan penghentian tes. Sheet ini merupakan sheet utama yang 
digunakan untuk menjalankan simulasi dan menampilkan hasil. Adapun perhitungan 
parameter butir dan fungsi peluang dilakukan pada sheet terpisah. 

 
Gambar 2. Sistem simulasi CAT 

Tahap
Nomor 

Soal

Tingkat 

Kesulitan

Respon 

(Jawaban)

Kemampuan 

(MLE)
SE < 0.3

STABILITAS 

SEM

ATURAN PENGHENTIAN 

TES

1 5 -0,50 1 4,00 26,973 - TIDAK TERCAPAI

1 113 -0,13 1 4,00 15,910 11,063 TIDAK TERCAPAI

1 57 0,40 0 0,35 1,174 14,736 TIDAK TERCAPAI

2 165 0,13 1 0,65 0,869 0,305 TIDAK TERCAPAI

3 205 0,78 0 0,40 0,712 0,158 TIDAK TERCAPAI

4 173 0,35 1 0,65 0,614 0,098 TIDAK TERCAPAI

5 105 0,66 1 0,85 0,546 0,068 TIDAK TERCAPAI

6 145 0,72 0 0,65 0,495 0,051 TIDAK TERCAPAI

7 163 0,64 0 0,50 0,457 0,038 TIDAK TERCAPAI

8 39 0,51 1 0,65 0,426 0,031 TIDAK TERCAPAI

9 175 0,71 1 0,75 0,401 0,025 TERCAPAI
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b. Sheet 2: Peluang  

Berisi peluang menjawab benar dan salah pada rentang theta −Ͷ �/݀ Ͷ. Pada setiap butir 
selalu ada nilai peluang menjawab butir dengan benar ataupun salah pada peserta tes 
dengan kemampuan terendah hingga tertinggi (−Ͷ �/݀ Ͷ). 
 

 
Gambar 3. Peluang Menjawab 

 
Peluang menjawab benar disimbolkan dengan ܲ, dan peluang menjawab salah disimbolkan 
dengan ܳ. Karena dalam model ini hanya terdapat dua kemungkinan (benar atau salah), 
maka jumlah total peluangnya adalah ͳ. Oleh karena itu, secara matematis, ܳ dihitung 
sebagai ͳ − ܲ, yakni komplemen dari peluang menjawab benar. Peluang menjawab benar 
tersedia dari kemampuan −Ͷ �/݀ Ͷ. Peluang menjawab benar dan salah ini tentu selaras 
dengan kemampuan. Apabila kemampuan tinggi, maka peluang menjawab benar pasti akan 
lebih besar daripada peluang menjawab salah. Peluang peserta tes menjawab benar pada 
model IRT satu-parameter (1PL) (Hambleton et al., 1991; Linden & Hambleton, 1997) 
dinyatakan sebagai berikut: ܲሺ�ሻ = ℯሺ�−௕ሻͳ + ℯሺ�−௕ሻ 
Keterangan: 
P(�) : Peluang peserta dengan kemampuan � menjawab benar. � : Estimasi kemampuan (ability) peserta tes pada skala logit. ܾ: Tingkat kesulitan butir soal. ݁: Bilangan Euler (≈ 2,718). 

 
c. Sheet 3: Respon lifetime  

Respon langsung dari sistem simulasi (benar/salah) berisi estimasi peluang berdasarkan 
nilai pada sheet peluang yang diambil berdasarkan respon jawaban peserta tes (benar atau 
salah). Apabila peserta tes menjawab salah, maka peluang yang dimunculkan adalah peluang 
menjawab salah, sebaliknya apabila peserta tes menjawab benar maka yang dimunculkan 
adalah peluang menjawab benar. Nilai-nilai ini dimunculkan dari sheet peluang. 
 

 
Gambar 4. Peluang berdasarkan Respon 

 
Nilai peluang dipilih sesuai dengan respon jawaban yang diberikan oleh peserta tes. Apabila 
respon ͳ (benar), maka nilai-nilai yang diambil adalah ܲ. Sebaliknya, apabila respon 0 

NOMOR 

SOAL

PARAMETER BUTIR PELUANG MENJAWAB BENAR

DAYA 

BEDA

TINGKAT 

KESULITAN

TEBAKAN 

SEMU
-4 -3,95 -3,9 -3,85 -3,8

1 1,00 -1,46 0,00 0,01315125 0,014301 0,01555 0,016907 0,018379

2 1,00 1,04 0,00 0,000190056 0,000207 0,000225 0,000245 0,000267

3 1,00 -1,18 0,00 0,00821129 0,008933 0,009718 0,010571 0,011498

4 1,00 1,77 0,00 5,49518E-05 5,98E-05 6,51E-05 7,09E-05 7,72E-05

5 1,00 -0,50 0,00 0,002599068 0,002829 0,003079 0,003351 0,003648

6 1,00 1,48 0,00 8,9965E-05 9,79E-05 0,000107 0,000116 0,000126

7 1,00 -0,22 0,00 0,001616297 0,001759 0,001915 0,002085 0,002269

8 1,00 1,60 0,00 7,33643E-05 7,99E-05 8,7E-05 9,47E-05 0,000103

9 1,00 1,03 0,00 0,000193314 0,00021 0,000229 0,000249 0,000272

10 1,00 0,16 0,00 0,000847815 0,000923 0,001005 0,001094 0,001191

Nomor Soal Respon -4 -3,95 -3,9 -3,85 -3,8

5 1 0,0026 0,00283 0,00308 0,00335 0,00365

113 1 0,00139 0,00151 0,00164 0,00179 0,00195

57 0 0,99944 0,99939 0,99933 0,99927 0,99921

165 1 0,00089 0,00097 0,00106 0,00115 0,00125

205 0 0,9997 0,99968 0,99965 0,99962 0,99958

173 1 0,00061 0,00067 0,00073 0,00079 0,00086

105 1 0,00036 0,00039 0,00043 0,00047 0,00051

145 0 0,99967 0,99964 0,99961 0,99958 0,99954

163 0 0,99962 0,99959 0,99956 0,99952 0,99947

39 1 0,00047 0,00051 0,00055 0,0006 0,00066



 

 

͓͑ 

(salah), maka nilai-nilai yang dimunculkan adalah ܳ. Seperti yang sudah dijelaskan 
sebelumnya, apabila kemampuan rendah, peluang menjawab salah lebih besar daripada 
peluang menjawab benar (lihat tanda merah pada theta -4). 

d. Sheet 4: Fungsi informasi dan SEM  
Sheet ini memuat informasi mengenai fungsi informasi butir dan SEM pada setiap butir dari 
rentang theta −Ͷ �/݀ Ͷ, serta theta dimana fungsi informasi maksimal terjadi. 
Dalam simulasi CAT ini, perhitungan SEM untuk keperluan evaluasi kestabilan estimasi 
kemampuan dan penerapan stopping rules didasarkan pada SEM kumulatif, yaitu SEM yang 
diturunkan dari akumulasi fungsi informasi tes (TIF) hingga tahap tertentu. Pendekatan ini 
digunakan untuk menilai apakah penambahan butir selanjutnya masih memberikan 
peningkatan presisi pengukuran yang bermakna. 
Sementara itu, sheet IIF & SEM tidak hanya digunakan untuk memantau nilai SEM pada 
butir yang sedang disajikan, tetapi juga berperan penting dalam pengambilan keputusan 
pemilihan butir berikutnya. Pada setiap iterasi, sistem menghitung nilai IIF seluruh kandidat 
butir pada estimasi kemampuan terakhir (θ̂), kemudian memilih butir dengan nilai 
informasi maksimum sebagai soal berikutnya. Dengan demikian, IIF berfungsi sebagai dasar 
seleksi butir secara lokal pada θ̂ terkini, sedangkan SEM kumulatif berfungsi sebagai 
indikator global untuk menentukan penghentian tes. 

 

 
Gambar 5. IIF dan SEM 

e. Sheet 5: Theta 
Memuat informasi estimasi kemampuan (�) menggunakan MLE (Maximum Likelihood). 
Perhitungan � bergantung pada pola respon atau jawaban peserta tes pada setiap tahap. 
Estimasi kemampuan menggunakan MLE hanya dapat dilakukan apabila terdapat respon 
yang berbeda pada setiap tahap. Sebagai contoh, pada Gambar 1 ketika peserta tes 
menjawab butir nomor 5 dan 113 dengan benar secara berturut-turut kemampuan yang 
muncul mencapai batas atas estimasi yang ditetapkan dalam simulasi (θ = 4). Sebaliknya 
apabila peserta tes menjawab butir tersebut salah terus-menerus maka kemampuan yang 
muncul adalah -4. MLE baru akan terestimasi setelah terdapat respon berbeda, contohnya 
pada butir 57. Pada metode MLE, estimasi kemampuan diperoleh dengan mencari nilai θ 
yang memaksimalkan fungsi likelihood berdasarkan pola respons peserta tes. Fungsi 
likelihood menunjukkan seberapa besar kemungkinan respons yang diamati muncul pada 
suatu tingkat kemampuan tertentu. Nilai θ yang menghasilkan likelihood terbesar 
kemudian digunakan sebagai estimasi kemampuan peserta tes. Formula MLE adalah sebagai 
berikut. 

ሺ�ሻܮ  = Π�=1௡ �ܲሺ�ሻ�� . ሺͳ − �ܲሺ�ሻሻ1−�� 
 
Keterangan: 

NOMOR 

SOAL

Tingkat 

Kesulita

n

Daya 

Beda

Tebakan 

Semu
-4 -3,95 3,95 4 IIF MAX

THETA 

(IIF MAX)
SEM MIN

1 -1,46 1,00 0,00 0,038 0,041 0,000 0,000 0,722 -1,450 1,177

2 1,04 1,00 0,00 0,001 0,001 0,020 0,019 0,722 1,050 1,177

3 -1,18 1,00 0,00 0,024 0,026 0,000 0,000 0,722 -1,200 1,177

4 1,77 1,00 0,00 0,000 0,000 0,068 0,062 0,722 1,750 1,177

5 -0,50 1,00 0,00 0,007 0,008 0,001 0,001 0,723 -0,500 1,176

6 1,48 1,00 0,00 0,000 0,000 0,042 0,039 0,722 1,500 1,177

7 -0,22 1,00 0,00 0,005 0,005 0,002 0,002 0,722 -0,200 1,177

8 1,6 1,00 0,00 0,000 0,000 0,051 0,047 0,723 1,600 1,176

9 1,03 1,00 0,00 0,001 0,001 0,020 0,018 0,722 1,050 1,177

10 0,16 1,00 0,00 0,002 0,003 0,005 0,004 0,722 0,150 1,177



 

 

͔͑ 

 Nilai likelihood yang menunjukkan seberapa besar kemungkinan pola respons :(�)ܮ
peserta terjadi pada kemampuan θ tertentu.  ܲ�(�): Peluang menjawab benar pada butir ke-i ��: Respons peserta (1 = benar, 0 = salah) 
 
Sebagai ilustrasi, apabila peserta tes lebih banyak menjawab benar pada butir dengan 
tingkat kesulitan tinggi, maka nilai θ yang memaksimalkan likelihood cenderung lebih tinggi 
dibanding peserta yang banyak menjawab salah. 
 

Kelima informasi di atas sangat berguna bagi berjalannya sistem adaptif karena semua butir 
yang digunakan untuk simulasi sudah terjamin kualitasnya melalui analisis butir secara IRT.  
 
3. 2.1 Aturan Awal Pemberian Soal 
Starting rules yang selanjutnya menggunakan istilah aturan awal pemberian soal adalah aturan 
yang digunakan untuk memilih butir pertama atau seperangkat butir pertama yang akan 
disajikan kepada peserta tes (Chang, 2015; Meijer & Nering, 1999; Weiss & Gage Kingsbury, 
1984; Yuan et al., 2020). Terdapat berbagai aturan awal pemberian soal yang bisa digunakan, 
salah satunya dengan memberikan soal yang terdiri atas 3 butir dengan tingkat kesulitan sedang 
(-0,5 s/d 0,5 atau -1 s/d 1).  
 
Butir pertama yang dimunculkan ke dalam sistem sebanyak 3 butir dengan tingkat kesulitan 
sedang. Rentang tingkat kesulitan sedang yang biasa digunakan adalah -0,5 s/d 0,5 atau -1 s/d 
1. Ketiga butir yang ditampilkan ini bisa dibuat sama untuk semua peserta tes. Namun ada juga 
yang menampilkan 3 butir yang berbeda pada masing-masing peserta tes. 
 

Tabel 3. Contoh 1 Pemilihan Butir Tahap 1 
Tahap Nomor Soal Tingkat Kesulitan Respon Kemampuan 

1 5 -0,50 1 4 

1 113 -0,13 1 4 
1 57 0,40 0 0,35 

 
Pada tahap 1, butir yang diberikan kepada peserta tes berada pada rentang -0,5 s/d 0,5. Pada 
tahap 1 ini diharapkan terdapat respon yang berbeda (tidak benar semua ataupun salah semua). 
Hal ini dikarenakan kemampuan yang diestimasi menggunakan MLE hanya dapat terestimasi 
apabila sudah terdapat respon yang berbeda, contohnya pada baris ketiga kemampuannya 
adalah 0,35 sedangkan pada baris 2 dan 1 kemampuannya adalah 4 (maksimum) karena peserta 
tes menjawab 2 butir berturut-turut dengan benar. Pemilihan MLE untuk mengestimasi 
kemampuan dikarenakan peneliti belum memiliki informasi mengenai kemampuan awal peserta 
tes. Apabila informasi mengenai kemampuan awal peserta tes sudah tersedia, maka estimasi 
kemampuan pada CAT dapat menggunakan metode Bayesian (Bock & Mislevy, 1982). Contoh 
lain pada pemilihan butir tahap 1 akan disajikan pada tabel di bawah ini. 

 
Tabel 4. Contoh 2 Pemilihan Butir Tahap 1 

Tahap Nomor Soal Tingkat Kesulitan Respon Kemampuan 

1 5 -0,50 0 -4 

1 113 -0,13 0 -4 
1 215 -1,00 1 1 
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Pada baris pertama dan kedua, peserta tes menjawab dengan salah berturut-turut sehingga 
kemampuannya adalah -4 (minimum), sedangkan pada baris ketiga setelah ia berhasil menjawab 
dengan benar kemampuannya meningkat menjadi -1. Pada baris ketiga inilah MLE dapat 
terestimasi. 
 
3.2.2 Algoritma Pemilihan Butir 
Algoritma pemilihan butir adalah aturan dan ketentuan yang digunakan untuk memilih butir 
yang akan disajikan kepada peserta tes berdasarkan jawaban pada butir sebelumnya (Cao et 
al., 2024; Min & Aryadoust, 2021; Pan et al., 2023; Robin, 2005). Berbagai algoritma pemilihan 
butir telah dikembangkan dalam sistem CAT, antara lain algoritma pohon, algoritma linear, 
pendekatan fuzzy, dan algoritma berbasis fungsi informasi maksimum. Pembahasan mengenai 
algoritma-algoritma tersebut berada di luar cakupan artikel ini. 
Simulasi pada artikel ini menggunakan algoritma informasi maksimum dikombinasikan dengan 
algoritma pohon.  Pada algoritma pohon, pemilihan butir didasarkan pada dua hal yaitu estimasi 
kemampuan pada tahap sebelumnya dan respon jawaban (Cao et al., 2024; Istiyono, 2020; Pan 
et al., 2023; Robin, 2005). Misalnya, pada tahap kedua peserta tes menjawab benar dan 
dihasilkan kemampuan 0,4, maka pada tahap ketiga peserta tes akan diberikan butir dengan 
tingkat kesulitan lebih besar dari kemampuan tahap 2 (>0,4) karena ia menjawab benar. Namun 
apabila pada tahap 2 ia menjawab salah, maka butir yang diberikan pada tahap 3 harus lebih 
rendah dari estimasi kemampuan tahap 2 (<0,4). 
 

Tabel 5. Contoh  Algoritma Pemilihan Butir 
Tahap Nomor Soal Tingkat Kesulitan Respon Kemampuan 

1 5 -0,50 1 4 
1 113 -0,13 1 4 
1 57 0,40 0 0,35 

2 165 0,13 1 0,65 

3 205 0,78 0 0,4 

 
Lihat tahap kedua, butir yang dipilih adalah butir nomor 165 yang memiliki tingkat kesulitan 
0,13. Hal ini didasarkan pada kemampuan pada tahap 1 baris ketiga MLE yang dihasilkan adalah 
0,35 sedangkan respon terakhir pada baris ketiga adalah 0 atau salah, maka butir yang dipilih 
harus mendekati 0,35 namun karena salah maka pilih yang tingkat kesulitannya di bawah 0,35. 
Pada tahap ketiga, dikarenakan tahap kedua peserta tes mampu menjawab butir dengan benar. 
Maka, butir yang dipilih pada tahap 3 harus di atas estimasi kemampuan pada tahap kedua yaitu ܾ ൒ Ͳ,͸ͷ. 
3.2.3 Aturan Penghentian Tes 
Stopping rules yang selanjutnya menggunakan istilah aturan penghentian tes adalah seperangkat 
aturan untuk menghentikan pengambilan butir dan estimasi akhir kemampuan peserta tes. 
Disebut sebagai seperangkat aturan karena umumnya terdapat lebih dari satu ketentuan dalam 
penghentian tes. Penggunaan satu aturan penghentian saja cenderung sulit diterapkan secara 
efektif (Ayanwale & Ndlovu, 2024; Ebenbeck et al., 2024; Istiyono, 2020; Stafford et al., 2019).  
Beberapa pilihan aturan penghentian tes yang umum digunakan antara lain stabilitas standar 
eror (<= 0,03), panjang tes tetap, durasi tes tetap, stabilitas estimasi kemampuan, dan standar 
eror tetap (< 0,3). Untuk menyederhanakan simulasi, aturan penghentian tes yang akan 
digunakan pada penelitian ini hanya merujuk pada stabilitas standar error pengukuran 
(Hambleton et al., 1991) yang diperoleh dari selisih standar error pada iterasi setiap tahap dan 
SEM tetap yaitu SEM < 0,3.  
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Standard Error Measurement (SEM) merupakan ukuran ketepatan estimasi kemampuan 
peserta tes. Nilai SEM menunjukkan sejauh mana estimasi kemampuan tersebut dapat 
dipercaya; semakin kecil SEM, semakin tinggi presisinya. Dalam konteks simulasi ini, SEM 
dihitung pada setiap iterasi dan dijadikan acuan untuk menghentikan tes apabila ��ܯ ൑  Ͳ,͵ 
atau perubahannya telah cukup stabil (∆��ܯ ൑ Ͳ,Ͳ͵ሻ. Stabilitas error menggambarkan bahwa 
error pengukuran mencapai angka yang sama. Error pengukuran berkaitan langsung dengan 
fungsi informasi. Semakin stabil error pengukuran, maka semakin dapat dipercaya hasil 
pengukuran tersebut. Hambleton  menyatakan salah satu stopping rules yang dapat digunakan 
secara spesifik adalah apabila stabilitas error mencapai 0,03. Stabilitas error didapatkan dari  
dikurangi ��ܯ௡ −  .ሺ௡−1ሻܯ��
 

Tabel 6. Contoh  Stabilitas SEM 

Tahap 
Nomor 

Soal 
Tingkat 

Kesulitan 
Respon Kemampuan SEM 

Stabilitas 
SEM 

1 5 -0,50 1 4 26,973 - 
1 113 -0,13 1 4 15,910 11,063 

1 57 0,40 0 0,35 1,174 14,736 

2 165 0,13 1 0,65 0,869 0,305 

3 205 0,78 0 0,4 0,712 0,158 

4 173 0,35 1 0,65 0,614 0,098 

5 105 0,66 1 0,85 0,546 0,068 

6 145 0,72 0 0,65 0,495 0,051 

7 163 0,64 0 0,5 0,457 0,038 

8 39 0,51 1 0,65 0,426 0,031 

9 175 0,71 1 0,75 0,401 0,025 
 
Sistem CAT akan berhenti dan menghasilkan estimasi kemampuan yang merupakan output 
utama yang dibutuhkan apabila stopping rules telah tercapai. Berdasarkan aturan yang dibuat 
Hambleton (1985), aturan penghentian tes pada simulasi ini tercapai pada tahap kesembilan 
dengan total butir yang dikerjakan oleh peserta tes sebanyak 11 butir setelah stabilitas SEM 
mencapai 0,025.  
Stabilitas hasil pengukuran menggunakan CAT berdasarkan simulasi menunjukkan bahwa error 
pengukuran sangat diperhitungkan untuk menjamin tingkat kepercayaan hasil pengukuran. 
Selain itu, pemberian butir selalu pada rentang hasil estimasi kemampuan peserta tes, tidak 
dalam kategori sangat sulit maupun sangat mudah. Apabila butir yang diberikan kepada peserta 
tes terlalu mudah untuk tingkat kemampuannya, sama halnya dengan menjahit baju yang terlalu 
sempit yaitu tidak dapat digunakan karena ukuran tubuhnya (dalam konteks ini adalah ukuran 
kemampuannya) jauh lebih besar daripada ukuran baju (tes) yang diberikan. Selaras dengan hal 
itu, apabila tes yang diberikan cenderung sangat sulit sama seperti baju yang terlalu besar, 
ukuran asli (kemampuan) yang terlalu kecil tidak dapat terukur dengan baik. 
Sistem pengukuran menggunakan CAT memberikan pengukuran yang lebih tepat sesuai 
kemampuan peserta tes. Pemberian butir soal yang didasarkan pada estimasi kemampuan 
sebelumnya lebih tepat sasaran untuk mengukur kemampuan peserta tes. Selain itu, stabilitas 
pengukuran juga menjadi nilai tambah pengukuran menggunakan CAT. 
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Gambar 6. Stabilitas Error Pengukuran CAT 
Sumber: Simulasi 

Estimasi kemampuan dalam CAT dilakukan secara iteratif, di mana setiap respons peserta 
digunakan untuk memperbarui estimasi kemampuan dan menghitung SEM. Jika nilai SEM telah 
mencapai tingkat kestabilan yang ditentukan, hal ini menunjukkan bahwa proses estimasi telah 
konvergen. Artinya, penambahan butir baru tidak lagi memberikan peningkatan signifikan 
terhadap akurasi estimasi, sehingga tes dapat dihentikan dengan aman tanpa mengorbankan 
ketepatan hasil. Hal ini dibuktikan pada tabel di bawah ini. 

Tabel 7. Stabilitas SEM sebagai Stopping Rules 

Tahap 
Nomor 

Soal 
Tingkat 

Kesulitan 
Respon Kemampuan SEM 

Stabilitas 
SEM 

1 5 -0,50 1 4 26,973 - 
1 113 -0,13 1 4 15,910 11,063 

1 57 0,40 0 0,35 1,174 14,736 

2 165 0,13 1 0,65 0,869 0,305 

3 205 0,78 0 0,4 0,712 0,158 

4 173 0,35 1 0,65 0,614 0,098 

5 105 0,66 1 0,85 0,546 0,068 

6 145 0,72 0 0,65 0,495 0,051 

7 163 0,64 0 0,5 0,457 0,038 

8 39 0,51 1 0,65 0,426 0,031 

9 175 0,71 1 0,75 0,401 0,025 
Pada tahap ke-8 hingga ke-9, perubahan nilai Standard Error Measurement (SEM) menunjukkan 
kecenderungan yang semakin kecil dan mencapai kondisi stabil (<0,03). Hal ini mengindikasikan 
bahwa penambahan butir soal pada tahap tersebut tidak lagi memberikan peningkatan yang 
signifikan terhadap ketepatan estimasi kemampuan, sehingga proses pengukuran dapat 
dianggap telah konvergen. 
 
4. Kesimpulan 
Berdasarkan hasil analisis dan simulasi mekanisme Computerized Adaptive Testing (CAT) 
berbasis Microsoft Excel, dapat disimpulkan bahwa CAT mampu meningkatkan efisiensi dan 
presisi pengukuran melalui pemilihan butir yang adaptif terhadap kemampuan peserta tes. 
Berbeda dengan tes konvensional yang menggunakan seperangkat soal tetap, CAT menyajikan 
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butir yang tingkat kesulitannya menyesuaikan estimasi kemampuan peserta sehingga 
pengukuran dapat dilakukan dengan jumlah soal yang lebih sedikit tanpa mengurangi akurasi. 
Keberhasilan implementasi CAT sangat bergantung pada ketersediaan bank soal yang telah 
terkalibrasi menggunakan Item Response Theory (IRT). Parameter butir, khususnya tingkat 
kesulitan, menjadi dasar dalam proses pemilihan soal dan estimasi kemampuan peserta tes. 
Selain itu, penggunaan stopping rules berbasis Standard Error of Measurement (SEM) 
memungkinkan sistem menghentikan tes secara objektif ketika tingkat presisi pengukuran telah 
mencapai batas yang ditentukan. 
Secara praktis, penelitian ini menunjukkan bahwa mekanisme CAT dapat dipahami dan 
divisualisasikan melalui simulasi sederhana berbasis Microsoft Excel tanpa memerlukan 
perangkat lunak khusus yang kompleks. Simulasi ini berpotensi menjadi media pembelajaran 
bagi guru, peneliti, dan pengembang asesmen untuk memahami prinsip dasar CAT sebelum 
mengimplementasikannya dalam sistem asesmen yang lebih komprehensif. 
Sebagai tindak lanjut, guru, peneliti, dan pengembang asesmen disarankan menggunakan 
simulasi berbasis Microsoft Excel sebagai media pembelajaran awal untuk memahami 
mekanisme CAT sebelum mengimplementasikannya menggunakan perangkat lunak yang lebih 
kompleks. Penelitian selanjutnya juga dapat mengembangkan simulasi ini dengan model IRT 
yang lebih kompleks, seperti 2PL atau 3PL, serta mengujinya menggunakan data empirik 
peserta tes. 
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