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Bu arastirmanin amaci, ¢ok kategorili ¢ok boyutlu yapilarin, farkli 6rneklem biiytikligi
(1500 ve 3000), madde sayist (12, 24, 36), boyutlar aras1 korelasyon (0,20; 0,50 ve 0,80),
kategori sayisi (ii¢ ve bes) ve boyut sayisi (iki, ti¢) kosullart altinda, ¢ok boyutlu madde tepki
kuram1 modellerinden asamali tepki modeli kullanarak kestirilen madde ve yetenek
parametrelerininin hata ve yanliligmi karsilastirmaktir. Hatalar hata kareler ortalamasi
karekokii (RMSE) ve yanlilik (bias) degerleri farkli kosullarda ve farkli algoritmalarla (EM,
MHRM, QMCEM) incelenerek alanyazina katki saglanmaya calisilmistir. Caligmanin
verileri ¢ok kategorili verilerin ¢ok boyutlu madde tepki kurami ¢ergevesindeki modellerden
asamal1 tepki modeline uygun olarak farkli simiilasyon kosullarinda R yazilimi1 kullanilarak
dretilmistir. Verilerin tretilmesinde ¢ok kategorili ger¢ek madde parametreleri ve
alanyazindaki ¢alismalar g6z Oniine alinmistir. a ve b parametreleri tekdiize (uniform)
dagilimdan iretilmistir. Yetenek parametresi ise X yetenegin varyans-kovaryans matrisi
olacak sekilde ¢cok degiskenli normal dagilimdan ~MVN(0,X) iiretilmistir. Analizler, 72
(3x3x3x2x2=72) farkli kosulda 100 replikasyonla 7200 veri setiyle ve ii¢ algoritmayla (EM,
MHRM, QMCEM) R yaziliminda gergeklestirilmistir. Elde edilen bulgular dogrultusunda
her ii¢ algoritmayla da madde ve yetenek parametrelerine ait RMSE degerlerinin 6rneklem
biiyiikliigii ve madde sayisi arttikca genellikle azaldig1 goriilmiistiir. Korelasyon degerlerinin
artmasimin ise madde parametrelerinin RMSE ve yanlilik degerlerinin artmasinda ya da
azalmasinda bir Oriintiiye neden olmadigi bulunmustur. Boyutlar arasi korelasyonun
degismesi yetenek parametrelerinin hata ve yanlilik degerlerinde bir etkiye sahip olmamuistir.
Kategori sayisinin artmasi yetenek parametrelerine ait RMSE degerlerinde daha biiyiik bir
diisiise neden olurken, madde parametrelerinde ise 1500 6rneklem kosulunda ¢ogu madde
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parametrelerinde kismen azalmaya sebep olmustur. Ayrica ii¢ boyutlu verilerde genellikle
madde parametrelerine ait en yiiksek RMSE degerleri EM algoritmasiyla elde edilmistir. iki
ve daha fazla boyutla ¢ok kategorili ¢ok boyutlu madde tepki kuraminda analizler
gerceklestirecek arastirmacilara miimkiin oldugunca biiyiik 6rneklem, en az 24 madde, bes
kategori ve QMCEM algoritmasiyla ¢alismalar1 onerilmektedir. Her bir simiilasyon kosulu
ve madde parametresi i¢in hesaplanan yanlilik degerleri sifira ve birbirine olduk¢a yakin
oldugu bulunmustur. Yetenek parametrelerine ait yanlilik degerleri madde sayisindan ve
orneklem biiyiikliigiinden biiyiik 6l¢iide etkilenmemistir. Ancak genellikle kiigiik 6rnekleme
ve az madde sayisina sahip kosullardan elde edilen yanlilik degerleri daha ytiksektir.
Kestirilen yanlilik degerlerinin oldukga kiiciik degerlere sahip olmasi nedeniyle yanliligin
genel olarak birbirine yakin oldugu goriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Cok Boyutlu Madde Tepki Kurami, Parametre Dogrulanmasi, Asamali
Tepki Modeli, EM, MHRM, QMCEM, Cok Kategorili Maddeler.

Sayfa Adedi : xxix + 193

Danisman : Dog. Dr. Hakan Yavuz ATAR
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ABSTRACT

The purpose of this research was to compare the error and bias terms of the item and ability
parameters for polytomous multi-dimensional structures estimated by graded response
model, a polytomous item response model, under the following conditions: Sample size
(1500 and 3000), number of items (12, 24, 36), interdimensional correlations (0.20; 0.50
0.80), number of categories (three and five) and number of dimensions (two and three). This
research aimed to contribute to the literature by investigating Root Mean Square Error
(RMSE) and bias terms under different conditions and different algorithms (EM, MHRM,
QMCEM). The data were generated using R software under different simulation conditions
in accordance with graded response model within the frame of polytomous multidimensional
item response theory. Real polytomous item parameters and the research in the literature
were taken into consideration during data simulation process. The parameters, a and b, were
generated from a uniform distribution. The ability parameter was generated from a
multivariate normal distribution 6~MVN(0,X), where X represents variance-covariance
matrix for ability. The analysis was performed with R software using 72 different conditions
(3x3x3x2x2=72), 100 replications, 7200 data sets and three algorithms (EM, MHRM,
QMCEM). The results indicated that RMSE values for the item and ability parameters for
each algorithm generally decreased when sample size and number of items increased. The
increase in correlation values did not produce a pattern for increasing or decreasing RMSE
and bias values of item parameters. The change in the correlation within the dimensions had
no effect in the values of error and bias of item parameters. The increase in the number of
categories (from three to five) caused a sharp decrease in RMSE values of ability parameters
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while it caused a sharp decrease in the RMSE values of item parameters. However, the
increase in the number of categories caused a slight decrease in most of the item parameters
under the condition of sample size of 1500. Besides, the highest RMSE values belonging to
item parameters for three dimensional data were generally obtained with the EM algorithm.
Future research on polytomous multidimensional item response theory may consider using
a large sample size of at least at 24 items and five categories and QMCEM algorithm for
smaller RMSE or bias terms. It was found that bias values estimated for each simulation
condition and item parameters were close to zero and each other. The bias values for ability
parameters were not affected to a great extent by number of items and sample size. However,
bias values estimated from the conditions that had small sample size and fewer number of
items were generally higher. In the all conditions, as the bias values estimated were small it
was seen that bias values was generally close to each other.

Keywords : Multidimensional Item Response Theory, Parameter Recovery, Graded
Response Model (GRM), EM, MHRM, QMCEM.
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GIRIS

Bu boliimde arastirmaya iliskin problem durumu, problem ciimlesi, alt problemler,

aragtirmanin amaci, onemi ve sinirliliklari yer almaktadir.

Problem Durumu

Olgme araclarindan elde edilen puanlar énemli kararlar vermede kullanilan bilgilerdir. Bu
kararlar bireysel diizey, kurumsal diizey, kamu politikasi diizeyi olmak {izere
siniflandirilabilir (Kolen & Brennan, 2014). Onemli kararlar verdigimiz dlgme araglarmin
cesitli uygulamalar1 bulunmaktadir. 21. yiizyill becerilerini 6l¢gmede 1-0 seklinde ikili
puanlanan testler yeterli olmamakta; yaraticilik, elestirel diistinme, problem ¢6zme
becerilerini 6l¢cmede ¢oklu puanlanan/¢ok kategorili dlgme araglarina basvurulmaktadir.
Ayrica ¢ok kategorili maddelerde, ikili puanlanan maddelere gore daha fazla bilgi
saglandigy; iist yeterlik diizeyinde yer alan bireylerde, ¢ok kategorili maddelerden saglanan
bilginin daha da arttig1 ortaya konmustur (Donoghue, 1993, Lukhele, Thissen & Wainer
1994, Embretson & Reise, 2000). Coklu puanlanan ya da ¢ok kategorili maddeler igin madde
tepki kurami (MTK) modellerinin kullanimi yapilandirilmis yanitlhh madde formatinin

ozellikle performansa dayali durum belirlemenin yaygin kullanimindan 6tiirii artmistir (Kim

& Cohen, 2002).

Duyugsal  6zelliklerin ~ Olgiilmesinde  genellikle ¢ok  kategorili  maddelerden
yararlanilmaktadir. Ozellikle tutum ve kisilik gibi birgok psikolojik 6zelliklerin dlgiimiinde
dogru- yanlis ya da 1-0 seklinde puanlanan maddeler yaygin olarak kullanilmamaktadir. Cok

kategorili maddeler ikili puanlanan maddelere oranla daha fazla bilgi barindirmas: ve daha



giivenilir olmas1 gibi ¢esitli nedenlerle arastirmacilar tarafindan siklikla tercih edilmektedir
(Embretson & Reise, 2000, s. 95).

Herhangi bir yapiy1 6lgen evrensel olarak kabul gérmiis tek bir yaklagimin bulunmamasi
psikometrideki temel problemlerden biridir (Crocker & Algina, 1986). Bu gergevede ayni
Ozelligin Olgiiliip, parametrelerinin belirlenmesinde farkli kuramlar ve kuramlarin farkli
uygulamalart dogmustur. 1904’lerden giinlimiize gelen klasik test kurami (KTK), temeli
varyans analizine dayali KTK nin bir uzantis1 genellenebilirlik kurami ve KTK nin madde
istatistiklerinin gruba bagimlilig1, sans basarisini gz ardi etmesi, test merkezli olmasi, biitiin
yetenek ranj1 i¢in tek hata kestirimi yapmasi vb. sinirliliklarina tepki olarak dogan MTK bu
kuramlardandir. MTK uzun bir ge¢mise sahiptir; ancak MTK nin poplilerlesmeye baslamasi
Fredrick Lord ve Georg Rasch’in 1950 ve 1960°’lardaki ¢aligmalartyla olmustur (Reckase,
2009). Cogu MTK modeli ortiik 6zelligin tek boyut ile temsil edildigini varsayar (De Ayala,
2009). Embretson ve Reise (2000)’e gore bir¢cok kaynakta tanimlanan iki ana ve birbiriyle
iliskili MTK varsayimi vardir: tek (uygun) boyutluluk ve yerel bagimsizlik. Bir¢ok
uygulamada MTK tek boyutluluk gerektirir, ancak «uygun» boyutluluk olarak da ifade
edilen varsayim MTK varsayimlarindan biridir (Embretson & Reise, 2000). Tek boyutluluk
varsayimi madde setinin ya da testin yalnizca bir ortiikk 6zelligi 6lgmesi (Hambleton &
Swaminathan, 1985; Hambleton vd., 1991) ve madde yanitlar1 arasindaki ortak varyans bir
gizil yetenek 1ile aciklanmasidir (Embretson & Reise, 2000). Yerel bagimsizlik
cevaplayicinin yanitlari arasinda istatistiksel olarak bir iligkinin olmamasi (Hambleton vd.,
1991; Han & Hambleton, 2014; Kolen & Brennan, 2014) ve yetenek parametresi kontrol
altina alindiginda maddelere verilen yanitlarin istatistiksel olarak birbirinden bagimsiz

olmasidir (Embretson & Reise, 2000).

Madde tepki kurami modelleri test sonuglarinin raporlanmasi ve hazirlanmasi i¢in birgcok
avantaji icerir. Bu avantajlar ancak test verilerinin kullanimi i¢in uygun model se¢imiyle
yakin iligki olursa ortaya ¢ikar (Hambleton & Swaminathan, 1985). Tek boyutlu MTK
(TBMTK), KTK’den daha iyi bir ¢erceve sunmasina ragmen, teorik olarak deneysel
kanitlarin ¢ogu yanit verisi igin tek boyutluluk varsayiminin ihlal edildigi goriilmiistiir (Lee,
2007). Tek boyutluluk gostermeyen birden ¢ok oOzelligin 6lgiilmesi durumlarinda gok
boyutlu MTK modelleri kullanilmalidir (Embretson & Reise, 2000; Hambleton &
Swaminathan, 1985; Hambleton, Swaminathan & Rogers, 1991). Basit TBMTK modelleri
kisi madde arasindaki etkilesimi ortaya cikarmada yetersiz kalmaktadir. O yiizden

TBMTK’den daha kompleks modellere ihtiya¢ duyulmaktadir (Reckase, 1997).
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Egitimdeki 6lgme araclari incelendiginde genelde bir 6zelligi 6l¢en, kendi i¢inde homojen
birden fazla alt testten olustugu goriilmektedir (Ackerman, 1996). Yani her bir madde sadece
bir boyuta yiik vermektedir. Ornegin; PISA (The Programme for International Student
Assessment) ve TIMSS (Trends in International Mathematics and Science Study) gibi
uluslararasi ¢alismalarda matematik ve fen bilimleri alt test olarak ve bu alt testlerin i¢erdigi
birka¢ konu ve biligsel alan bulunur. TIMSS’te matematik alt testi cebir, geometri, sayilar
ve veri gibi birkag icerik alani ve bilme, uygulama ve muhakeme gibi ii¢ biligsel alani1 igerir.
Bu alanlarin her birinin tek boyutlu alt testler gibi ham puanlar1 rapor edilir ve biitiin alt
testlerin matematik gibi tek bir yapiy1 6l¢tiigli varsayilir (Bulut, 2013). Her bir alt testin tek
boyutlu olup, biitiin test yapisinin ¢ok boyutlu oldugu bu modellere alanyazinda basit
(Ackerman, Gierl & Walker, 2003; Zhang, 2012)/ maddeler aras: (between-item) (Hartig &
Hohler, 2009; Wang, Chen & Cheng, 2004) ya da ¢oklu-tek boyutlu (Kuo, 2015; Kuo &
Sheng, 2016; Sheng, 2005; Sheng & Wikle, 2007, 2008; Sheng, 2008) MTK modelleri
denilmektedir. Her bir maddenin birden fazla boyuta yiikk verdigi durumda ise karmasik
(complex) (Ackerman, Gierl & Walker, 2003; Zhang, 2012) ya da maddeler igi (within-item)
(Hartig & Hohler, 2009; Wang, Chen & Cheng, 2004) ¢ok boyutlu MTK (CBMTK)
modelleri karsimiza ¢ikmaktadir. Geleneksel olarak yorumlanmasi kolay oldugundan ¢ogu

boyutluluk analizinde basit yapili modellere odaklanilir (Ackerman, Gierl & Walker, 2003).
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Sekil 1. CBMTK Modelleri (Soldaki basit/maddeler arasi/¢oklu-tek boyutlu, sagdaki
karmasik/kompleks/maddeler i¢i model).



Sekil 2. CBMTK Modelleri (Soldaki hiyerarsik, sagdaki ilave (additive) model) (Sheng
&Wikle, 2009)
Cok boyutlu testte madde yanitlarini analiz etmek igin geleneksel bir yol tek boyutlu madde

tepki kurami modellerini her boyut i¢in ayr1 ayri bir seferde uygulamaktir. Bu tek boyutlu
ortiikk ozellikler arasindaki korelasyonlar1 g6z ardi eden yaklasim, ozellikle testler kisa
oldugu zaman kesin olmayan sonuglar verir (Wang, Chen, & Cheng, 2004). Arastirmalar
cok boyutlu yapilarin tek boyutluluk varsayimina dayali ele alinmasiin 6lgme hatasini
arttiracagini, arastirma sonuglarinin problemli olacagini ve model uyumunu azaltacagini
ortaya koymaktadir (Ackerman, 1994; Ackerman & Carlson, 1988; Ansley & Forsyth, 1985;
Goger Sahin, 2016; Giil, 2015; Reckase, 1985; Reckase, Walker & Beretvas, 2003; Wang,
Chen, & Cheng, 2004; Wiberg, 2012). Bu sorunu ¢6zmek i¢in ¢ok boyutlu madde tepki
kurami kullanilabilir, boylelikle ortiik 6zellikler arasindaki korelasyonlar kullanilir ve ortiik

ozelliklerin 6l¢me kesinligi artar, yani hata degerleri diiser (Wang, Chen & Cheng, 2004).

Ulusal ve uluslararasi testler ve dlgekler incelendiginde ¢ok boyutlu yapilarinin oldugu
goriilmektedir. kili puanlamanin yetersiz kaldig1 durumlarda gok kategorili verilere ihtiyag
duyulmaktadir. Alanyazinda yapilan ¢alismalar incelendiginde daha ¢ok ikili puanlanan
maddelere iliskin CBMTK analizleri yapildig1 goriilmektedir. Bu durumda 1-0 veri iiretmeye
uygun programlarin ¢oklugunun etkili oldugu ve ¢ok kategorili verileri ele alinabilecek
bir¢ok simiilasyon kosulunda tiretmek i¢in kod yazmaya ihtiya¢ duyulmasinin neden oldugu
distiniilmektedir. Cok kategorili veriler 6zellikle {ist diizey 6zelliklerin 6lgiilmesinde biligsel
alanda ve duyussal Ozelliklerin Olg¢lilmesinde siklikla kullanilmakta, ancak CBMTK

kapsaminda siirli sayida arastirmaya rastlanmaktadir.

Ayrica 6lgmede evrensel kabul gérmiis tek bir yaklagimimin olmamasima (Crocker &

Algina, 1986) bir Ornek parametre kestiriminde farkli algoritmalarin kullanilmasidir.
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Kullanilan algoritmalarin yaptiklari kestirimler ve bu kestirimlerin siiresi durumdan duruma

degisiklik gosterebilmektedir. Bu ger¢evede yapilacak aragtirmalara ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu arastirmada farkli 6rneklem biiyiikliikleri, madde sayis1, boyutlar arasi korelasyon, boyut
sayis1 ve kategori sayisi altinda ¢oklu-tek boyutlu MTK cergevesinde ¢ok kategorili
maddelerin parametre kestiriminde farkli algoritmalar kullanimimin RMSE ve yanlilik

degerlerinde nasil bir degisime neden olacagi arastirtlmistir.

Ikili Puanlanan Maddeler icin MTK Modelleri

MTK 1940’larin basinda ortaya ¢ikmasina ragmen popiileritesi daha ¢ok 1970’lerin sonunda
olugsmustur. Adindan da anlasilacagi gibi MTK modelleri sinananin davraniglarini test
diizeyinde degil madde diizeyinde ele alir. Madde diizeyinde ele alma test gelistirme, degisen
madde fonksiyonu, bilgisayar ortaminda bireye uyarlanmis test, puan raporlastirma vb.
caligmalarda daha fazla esneklik yaratir. [lk MTK modelleri ikili yanitlar1 ele almak igin
gelistirilmistir (6rnegin 0 (yanlis), 1(dogru)), fakat glinimiizde modeller egitimsel ve

psikolojik verilerin biitiin gesitlerini ele almak i¢in uygundur (Han & Hambleton, 2014).

Normal Ogive Model

Normal ogive model egitimsel ve/ veya psikolojik ortiik 6zellikler i¢in ilk MTK
modelidir. Bu modelde madde karakteristik egrisi normal dagilimin birikimli yogunluk
fonksiyonundan tiiremistir. Asagida normal ogive modelin matematiksel ifadesi

bulunmaktadir (Han & Hambleton, 2014):

ale-b1 1 —_

e 2 dz, 1)

RO=] o=

Burada
Pi(0) , 6 yetenek seviyesinde seckisiz olarak secgilen bir yanitlayicinin i maddesine dogru

olarak yanit verme olasiligi,
aimadde 1’nin ay1rt edicilik parametresi,
bimadde i’nin gii¢liik parametresi,

z testi alanin standart puanidir.



Bir Parametreli Lojistik Model

Danimarkali matematik¢i George Rasch 1950’lerde MTK’da farkli bir yaklasim ortaya
cikardi. Madde karakteristik egrisinden tiireyen lojistik fonksiyonunu normal ogive
fonksiyonu yerine kullandi (Han ve Hambleton, 2014). Bir parametreli lojistik model
MTK’de en yaygin kullanilan modellerden biridir. Bir parametreli lojistik model i¢in madde

karakteristik egrisi esitlikteki gibi verilir (Hambleton vd., 1991).

(6—Py) i=1,2,...n (2)

Burada
Pi(0) , 6 yetenek seviyesinde segkisiz olarak seg¢ilen bir yanitlayicinin i maddesine dogru

olarak yanit verme olasiligi,

bi, madde i’nin gii¢liik parametresi,
n, testteki madde sayis1

e, 2,718 degeri olan sabit bir sayidir.

Bu modelde tiim maddelerin ayirt edicilik parametresi (a) aynidir ve sans parametresi (c)
sifir kabul edilir. Yalniz, testteki maddelerin giicliik parametreleri (b) maddeye gore degisir
(Hambleton vd., 1991). Rasch modelinde a parametre degeri 1,00 olarak alinir, bir
parametreli lojistik modelde ise kestirilen bir a degeri, yani ortalama bir deger kullanilir
(Embretson & Reise, 2000; Kolen & Brennan, 2014).

Bir parametreli lojistik modelde bir maddenin dogru cevaplanma olasiligi 0,5 kabul
edildiginde, 6 yetenek diizeyine karsilik gelen deger, madde giigliik indeksi: b parametresidir.
Maddenin b parametresi degeri arttik¢a, bireylerin o maddeye dogru cevap vermeleri i¢in sahip
olmast gereken yetenek diizeyi de artmaktadir. b parametresinin degeri grubun yetenek
ortalamasi sifir ve standart sapmast bir olacak sekilde alindiginda bi parametresi genellikle -2,00
ile +2,00 arasinda degerler alir; bi degeri -2,00’a yakin maddeler ¢ok kolay, +2,00’a yakin
maddeler ¢ok zordur (Hambleton vd., 1991; Hambleton & Swaminathan, 1985).

Iki Parametreli Lojistik Model (2PLM)

Lord (1952) ilk kez birikimli normal dagilima dayali (normal ogive) iki parametreli madde

tepki modelini gelistirmistir. Birnbaum (1968) madde karakteristik fonksiyonunun formu
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olarak iki parametreli normal ogive fonksiyonu yerine iki parametreli lojistik fonksiyonunu
koymustur (Hambleton vd., 1991).

Iki parametreli lojistik model 1PLM’nin genellestirilmis halidir. 1PLM modelde tiim
maddelerde sabit bir ayirt edicilik parametresi yerine, 2PLM’de her maddenin kendi ayirt
edicilik parametresi vardir. Bu yiizden model matematiksel olarak asagidaki gibi agiklanir

(Han & Hambleton, 2014).

1 3
R(@)= _1+e?_£h*(H*:' . i=1,2,...,n )

Pi(6)= 0 yetenek diizeyindeki bireyin i. maddeyi dogru yanitlama olasiligi,
bi = madde i’nin giigliik parametresi,
ai = madde 1’nin ayirt edicilik parametresi,

n testteki madde sayisi,

D =1,7 6l¢ekleme faktoriidiir.

Uc Parametreli Lojistik Model (3PLM)

Ug parametreli lojistik model madde karakteristik egrisinin diisiik asimptotunun sifirdan
farkli olmasina izin verir. Bu model sinananlarin oldukga diisiik yeterlilik diizeyinde olsa
bile 6rnegin ¢oktan segmeli bir maddeyi sansla dogru yanitladigi zaman uygundur (Han &
Hambleton, 2014). Bu modelde

B(O)=c,+(—0)— =, i12.n @
1+g
Pi(0), bi, ai, n ve D iki parametreli modelde agiklanmistir. Modeldeki ilave edilen Ci
parametresi ise (pseudo-chance-level) diisiik yetenek diizeyindeki yanitlayicilarin maddeyi
dogru yanitlama olasiliklarii temsil etmektedir (Hambleton vd., 1991; Hambleton ve
Swaminathan, 1985). 2PLM c=0 oldugunda 3PLM’nin 6zel halidir, Rasch model ise a=1
oldugunda 2PLM’nin 6zel halidir (Han & Hambleton, 2014).

Cok Kategorili Maddeler icin MTK Modelleri

Ikili puanlanan madde tepki modellerinde, yanitlar ikilidir (yani O ya da 1°dir). Ancak bazi

test durumlarinda, yamtlar iki kategoriden fazla olabilir. Ornegin, likert dlgegi kullanan
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tutum Olceginde sonuglar bes kategorili yanith olabilir (kesinlikle katilmiyorum,
katilmiyorum, noétriim, katiliyorum, kesinlikle katiliyorum seklinde O ile 4 arasinda
kodlanan). Bazen ¢ok kategorili/ ¢oklu puanlanan yanitlar ikili puanlanan madde tepki
modelleri ile ele alinir, ancak bu cogu zaman 6lgiilen 6zeligin 6lgeginin dogasini degistirip,
Ol¢limiin gecerligini tehlikeye attigindan pek uygun degildir (Han & Hambleton, 2014).
Arastirmacilar bu formati ¢esitli nedenlerden dolay1 kullanirlar, ama o6zellikle ¢oklu
puanlanan maddeler ikili puanlanan maddelerden daha bilgi verici ve giivenilir oldugu i¢in
kullanilirlar (Embretson & Reise, 2000). Benzer sekilde Ostini ve Nering (2006) ¢ok
kategorili maddelerin iki kategorili maddelere oranla daha fazla istatistiksel, tanisal bilgi
sagladigiin c¢alismalarla (Bejar, 1977; Masters, 1988a, 1988b; Samejima, 1975, 1979)
ortaya konuldugunu aktarmislardir. Cok kategorili maddelerle 6l¢gme yapmak 1-0 puanlanan
maddelerle 6l¢gme yapmaktan daha yaygin hale gelmektedir (Ostini & Nering, 2006).

MTK c¢ergevesi ile ¢oklu puanlanan yanitlarin kullanimimi miimkiin kilmak i¢in birkag
madde tepki modeli gelistirilmistir. Cok kategorili madde tepki kurami modellerinin birgogu
basitge ikili puanlanan MTK modellerinin genellestirilmis halidir (Han & Hambleton, 2014;
Yao & Schwarz, 2006).

Kismi Puan Modeli (Kismi Kredi Modeli (Partial Credit Model (KPM)))

Kismi puan modeli (Masters, 1982) bir parametreli lojistik modelin (1PLM) 6zel bir ¢esidi
olan Rasch modelin genisletilmis halidir. KPM orijinal olarak birden ¢ok adim gerektiren
test maddelerinin analizi i¢in gelistirilmistir. Bu ylizden KPM kismi dogru yanitlarin
miimkiin oldugu basar1 testlerinde (6rnegin, matematik problemleri) madde yanitlarini
tanimlamada katkida bulunur (Embretson & Reise, 2000). KPM’de madde egimleri (ayirt
edicilikleri (a)) maddeler arasinda esit kabul edilir. Yani a parametresi her madde igin
aynidir ve bire esittir. Kategori kesisim/esik parametrelerinin (b) sayisi, yanit segeneklerinin
sayisindan bir eksiktir. Ornegin, dort kategorili bir dlgeginin b parametre sayisi iigtiir. Esitlik
(1)’de 1PLM’de yetenek diizeyi 0 olan bireyin i maddesini dogru cevaplama olasiligi, dogru
cevaplama ve yanlis cevaplama olasiliklarina ayristirilarak farkli sekilde ifade edilmistir.

1 __exp(D(6-by)) _ Pi1(0)
" 1+exp(D(6-b;y)) Pio(8)+Pi1(0)

Pi(0) = (5)

1+e~D@-b)



Pi1(6) yetenek diizeyi 0 olan rastgele segilen bir bireyin madde i’den 1 puan alma olasiligin,
Pio(0) ise yetenek diizeyi 0 olan rastgele segilen bir bireyin madde i’den 0 puan alma
olasiigim belirtir. iki kategorili puanlama ¢ok kategorili puanlamaya genellestirilirse,
yetenek diizeyi 0 olan bireyin x kategorili puanlanan bir maddeden x puan alma olasilig1
asagidaki gibi hesaplanir (Han & Hambleton, 2014, s. 15).

Pix(0) _ exp(D(6—bjy)
Pix—1(8)+Pix(8)  1+exp(D(6-biy))’

Xx=1,2,...,m (6)

Burada Pix(@) ve Pix1(0) sirasiyla yetenek diizeyi 6 olan bireyin x ve x-1 puan alma
olasiliklaridir. Esitlik (2)’de m;j ise madde gligliikk parametrelerinin sayisidir. Cok kategorili
puanlanan bir madde i¢in, yetenek diizeyi € olan rastgele segilen bir bireyin i maddesinden

X puan alma olasiligi asagidaki gibi ifade edilebilir (Han & Hambleton, 2014, s. 16).

Pix (0) =5 exb 2ic=0(D(O~bis)) =1L2,...m (7

n - exp Ti=o(P(B-bi))
Esitlik (7)’un fonksiyonu puan kategorisi yanit fonksiyonu olarak da adlandirilir (Han &
Hambleton, 2014).

CBMTK kapsaminda kismi puan modelinin ele alinmasi Kelderman ve Rijkes (1994)

tarafindan olmustur.

Genellestirilmis Kismi Kredi Modeli (Generalized Partial Credit Model
(GKPM))

Genellestirilmis kismi puan modeli (Muraki, 1992) KPM’nin ayirt edicilik parametresinin

modele dahil edilmesiyle genellestirilmis halidir.

exp Yx—o(Zir(0))
wlexp Xr_o(Zik(0))

Pix (0)= > (8)

Burada

Zi(0) =Da; (9— b; + dix) 9)

Burada dix madde i’nin puan kategorisi x’in goreli giigligiidiir.
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bix=bi - dix (10)
Ve Esitlik (5),
Zik((9 )= Da; (9 —bix) (11)

KPM ve GKPM arasindaki tek fark her bir madde i¢in ayirt edicilik parametresinin (a;) dahil
edilmesidir (Han & Hambleton, 2014). Masters (1982) GKPM formiiliinde egim parametresi
a, 1’e sabitlendiginde ve bir esik parametreleri (7ig) her bir madde icin ayr1 ayr1 tahmin
edildiginde, bu parametrelerin 6 iizerinde siralanmasma gerek olmayan ek kosullarla

birlikte, bu esitligin KPM icin puanlama fonksiyonu formiiliine doniistiigiinii belirtmistir.

GKPM’nin CBMTK uzantis1 Yao ve Schwarz (2006) tarafindan ele alinmustir.

Dereceli Olcek Modeli (Rating Scale Model (DOM))

DOM’de iki yeni yaklasim vardir. Andersen (1977, 1983) kategori puanlarmin degerleri

dogrudan fonksiyonun bir pargasi olan yanit fonksiyonu dnermistir.

Ewﬂ—a "

Z m o WP,
x=1

Burada wi,Wz,...,wm m yanit kategorisinin nasil puanlanacagmin tanimlandigi kategori

£ 0)

(12)

puanlaridir. Modelin 6nemli bir varsayimi bu kategori puanlarinin esit uzaklikta
(equidistant) olmasidir.
DOM’iin KPM’nin bir modifikasyonu olarak goriilebilen bir diger formu Andrich (1978a,
1978b) tarafindan énerilmistir. Andrich’in DOM’i{inde madde yanit fonksiyonlart

exp Zj-:u (0— (b, +2. )

BO)=— x N

araciligiyla hesaplanir. Burada dix i maddesinin x puan kategorisinin goreceli gii¢ligiidiir.
Andrich’in DOM’ii testteki biitiin maddeler arasinda kategori puanlarmin sabitlenmesini ve
DOM’iin testteki maddeler arasinda dlgegin kategori puanlar1 degisirse kullanilmamasi

gerektigini varsayar (Han & Hambleton, 2014, s. 17-18).

10



Asamah Tepki Modeli (Derecelendirilmis Tepki Modeli, Kademeli Cevap
Modeli) (Graded Response Model (ATM))

Asamali tepki modeli sirali kategorik yanitlarin oldugu durumda kullanilmasi uygun olan iki
parametreli lojistik modelin bir uzantisidir (Embretson & Reise, 2000). ATM’de her madde
bir e§im parametresi (&) ve kategoriler arasinda yanit kategori sayisindan bir eksik esik

parametresi (b) tarafindan tanimlanmaktadir (Hays, Morales & Reise, 2000).

Asamali tepki modeli Samejima (1969, 1972, 1995) tarafindan genellikle likert tipi
Olceklerde ve 6grenci performansinin degerlendirilmesinde kullanilan harf puanlama A, B,
C, D, F gibi siral1 ¢coklu kategorileri (Samejima, 1996) ele almak icin ortaya konulmustur.
Temelleri Thurstone'un birikimli sinir 6lgiimiine dayanmaktadir (Ostini & Nering, 2006). Bu
model asagidaki gibi ifade edilir.

. exp(Dai(f=bix))
Pl (6) = 1+exp(Da;(6—Dbix)

(14)

Esitlik (14)’de, P"ix(8), yetenek diizeyi 0 olan rastgele segilen bireyin i maddesinde x ya da
daha fazla puan alma olasiligidir. Bu fonksiyon birikimli kategori yanit fonksiyonu
(the cumulative category response function (BKYF)) olarak adlandirilir. Her bir puan

kategorisi i¢in olasilik
Pix(0)= P"ix(0)- PTisa(0)  (15)

denklemiyle hesaplanir. Bu ylizden, ATM nin puan kategorisi yanit fonksiyonu (score
category response function (PKYF)) asagidaki esitlik (16)’daki gibi de ifade edilebilir (Han
& Hambleton, 2014, s. 18).

Pix(g): exp[_Dai(e_bix+1)]_exp[_Dai(e_bix)]

[L+expl-Da;(8—bi)l[1+expl-Da@bisnl] 0

ATM’nin madde parametrelerinin yorumlanmast KPM ve GKPM’ nin aksine, PKYF’ye
degil, BKYF’ye dayalidir. ATM’de bir egim (a) parametresi ve puan kategorisinin bir eksigi
kadar esik parametresi (bix) kestirilir,. ATM ve GKPM arasinda kategori yanit
fonksiyonlarina istatistiksel yaklagim tamamen farkli olsa da (Esitlik (11)), madde
parametrelerinin yorumlanmasi, iki modelin PKYF’si birbiriyle olduk¢a yakindir (Han &
Hambleton, 2014, s. 18). Esik degeri (bix) ise, %50 olasilikla x esik degerinin lizerinde puan
almak i¢in gerekli yetenek diizeyi olarak yorumlanir (Embretson & Reise, 2000).
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ATM’de her bir madde igin kategoriler arasi esik (b) parametresi siralidir. Bu sirali b
parametresi 6zelligi kismi kredi ya da genellestirilmis kismi kredi model igin gereklilik
degildir (Embretson & Reise, 2000). Kism1 puan modelinin yanit kategorilerin aralik sirasi

hakkinda varsayimi yoktur (Hays, Morales & Reise, 2000).

Samejima’nin asamali tepki modeli ¢ok boyutlu ¢ok kategorili maddeler i¢cin Muraki ve

Carlson (1995) tarafindan gelistirilmistir.

Siniflamah Tepki Modeli (Nominal Response Model (STM))

Siniflamali tepki modeli Bock (1972) tarafindan ortaya atilmistir. Diger ¢ok kategorili MTK
modellerinin aksine STM’de yanitlar sirali degildir (ya da sirali olmasi varsayilmaz.) yanitlar
sik stk numaralandirilmasina ragmen (6rnegin 0,1,2,...,m) yanitlarin degeri maddelerdeki
puanlarin tiirlerini gostermez, ama sadece yanit kategorisinin nominal gdstergeleridir.

STM’nin kategori fonksiyonu asagidaki gibi aciklanir.

E‘?zh
O L (17)
=] ,
burada
z, =a, 0+h, | (18)

Esitlik (18)’de, aix Ve bix sirasiyla egim ve kesim parametresi olarak adlandirilir ve onlar
madde ayirt ediciligi ve konumu ile iliskilidir. Yanit kategorilerinde a parametrelerinin
toplami1 ve b parametrelerinin toplami sifir ile sinirlandirilir (Han & Hambleton, 2014).

Iki veya daha fazla tepki kategorisinden olusan maddelerin her bir kategorisine tepki verme
olasiligini, bireyin yetenegiyle olan iliskisi baglaminda incelemektedir. Bu model siniflama
Olceginde elde edilen veri ile ¢alisma imkan1 saglamaktadir (De Ayala, 2009; Embretson &
Reise, 2000). Bu maddelerde/veride kategoriler karsilikli olarak birbirini disarda birakan
(mutually exclusive) ve farkli kapsamlara sahip olan kategorilerdir (mutully exhaustive), ve
her biri kendi igerisinde bagimsiz olarak ele alinmaktadir (De Ayala, 2009; Ostini & Nering,
2006).
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MTK Yetenek Parametre Kestirim Yontemleri

MTK’ye dayali siklikla kullanilan yetenek parametresi kestirim yontemleri genelde
Maksimum Olabilirlik (ML) (Maximum Likelihood Estimation (ML); Lord & Novick,

1968), bayesiana dayali yontemler ise Beklenen Sonsal Dagilim (Expected A Posteriori
(EAP); Bock & Aitkin, 1981) ve Maksimum Sonsal Dagilim (Maximum A Posteriori
(MAP); Samejima, 1969) olarak siniflandirilmaktadir. Tablo 1’de tiim bu yontemlerin

karsilastirmali 6zellikleri verilmistir (Hambleton vd., 1991; Embretson & Reise, 2000):

Tablo 1.

Yetenek Parametre Kestirim Yontemlerinin Karsilastirilmasi

Maksimum Olabilirlik

Beklenen Sonsal Dagilim

Maksimum Sonsal Dagilim

(ML) (EAP) (MAP)
o Biiyik orneklem-gok e Beklenen sonsalda e Maksimum  sonsalda
madde sayisi oldugunda daha  oOnsel dagilimin ortalamasi Onsel dagilimin modu
iyi yansiz kestirim yapar. kullanilmaktadir. kullanilmaktadir.
o Maddelerin  hepsinin e Maddelerin  hepsinin e Maddelerin  hepsinin
dogru cevaplandigit ya da dogru cevaplandigt ya da dogru cevaplandigi ya da

hepsinin yanlis cevaplandigi
durumlarda kestirim yapamaz.

o 20’den az maddeli
testlerde ve 3 PLM de uygun
¢dzliim vermeyebilir.

o Tekrarlamali  siireci

igerir.

o Verilerin modele
uygun  oldugu  varsayim
altinda kestirim yapar.

hepsinin yanlis cevaplandigt
durumlarda da  kestirim
yapabilir.

o Madde sayist az
oldugunda yanli  kestirim
yapabilir. Madde sayis1 az
oldugunda yetenek
kestiriminin degeri ortalamaya
dogru ¢ekilmektedir.

° Tekrarlamali
olmadigindan MAP’a
programda daha
¢Oziimlenebilir.  Bu
igeriklerinde 6nemlidir.

gore
hizli
CAT

. Maksimum sonsal ile
beklenen  sonsalda  Onsel
dagilim  kullanildigni  igin

standart hatalar1 benzerdir.

hepsinin yanlis cevaplandig
durumlarda  da  kestirim
yapabilir.

. Kisa testler i¢in de
kullanislt olabilmektedir.
Ancak madde sayisi 20’nin
altinda  oldugunda  yanh
sonuglar verebilmektedir.

. Tekrarlamali  silireci

igerir.

° Maksimum sonsal ile
beklenen  sonsalda  onsel
dagilm  kullamildigr  igin
standart hatalar1 benzerdir.

Bu arastirmada ML yonteminde 6rnegin; bes kategorili bir dlgekte tiim maddelere bes (5)

olan kategoriyi isaretleyen bir adayimn veya tam tersi durumlardaki adayin yetenek kestirimi

hesaplanamadigindan, Bayesian yontemlerden MAP tercih edilmistir. MAP Kkestirim

yontemi yliksek boyutlu testlerde EAP’a gore daha az zaman gerektirdiginden ve MAP test
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uzunlugu kisa ve boyutlar arasi korelasyon yiiksek oldugunda EAP’a goére regresyon
yanliligin1 dikkate aldigindan (Chen, 2009) tercih edilmistir.

Parametre Kestiriminde Kullanilan Algoritmalar

Guniimiizde CBMTK analizleri ticretli TESTFACT (Bock, Gibbons, Schilling, Muraki,
Wilson, & Wood, 2003); IRTPRO (Cali, Thissen & du Toit, 2017); flexMIRT (Cai, 2017))
ve ticretsiz(NOHARM (Fraser & McDonald, 1988); BMIRT (Yao, 2003); R Studio (Allaire,
2011) birgok yazilimla yapilabilmektedir. Bu yazilimlardan yalnizca NOHARM’da madde
parametreleri kestirilirken, yetenek parametresi kestirilememektedir. Diger yazilimlarda ise
cesitli model ve algoritmalarla hem yetenek hem de madde parametreleri Kkestirimi
yaptlmaktadir. Bu ¢alismada R Studio yazilimi ve “mirt” paketinde yer alan Beklenti
Maksimizasyonu (EM), Metropolis-Hastings Robbins-Monro (MHRM) ve Quasi-Monte
Carlo EM (QMCEM) algoritmalart kullanilmistir.

Beklenti Maksimizasyonu (EM)

EM algoritmas1 (Dempster, Laird ve Rubin, 1977) tamamlanmamis veri problemlerinde
Maksimum Olabilirlik (Maksimum Likelihood) fonksiyonunu bulmak i¢in beklenti ve

maksimizasyon agamalarini i¢eren iteratif bir siirectir.

Marjinal dagilimlarda madde parametrelerinin Maksimum Olabilirlik kestiriminde, yetenek

dagilimi {izerinde biitiinleserek, EM algoritmasina dayali hesaplama siiregleri pratik
olmaktadir (Bock & Aitkin, 1981, s. 443).

EM algoritmas1t MTK parametre kestirimini pratik yapmasina karsin, ¢ok (yliksek) boyutlu
modellere genelleme yapma yeteneginin sinirlt olmasi eksikligine sahiptir. Bunun nedenti,
oncelikle madde parametreleri igin olabilirlik fonksiyonunda ¢ok boyutlu integralleri
hesaplamanin gerekliligidir. Bir modelin boyutlarinin sayisinin dogrusal olarak artmasiyla
quadrature noktalarin sayisi katlanarak artar ve EM kestirimi {i¢ veya dort ortiik faktorli

modeller i¢in kullanigsiz ve hesaplama ag¢isindan zaman alici olur (Houts & Cai, 2016).

EM algoritmasindaki her bir iterasyon beklenti adimi olarak adlandirdigimiz (E adimi) ve
maksimizasyon adimi (M adimi1) olmak tizere iki adimi igerir (Dempster, Laird & Rubin,
1977). Genelde EM algoritmasi bir dizi baslangi¢ parametre tahmininden, 6rnegin, vy (0)

asagidaki iki basamak arasinda doniisiim yapar ve parametre tahminleri dizisi tiretir: y ©, ...,
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y(k), ..., burada, ¢ok genel kosullar altinda, k'nin dongii sayis1 k'nin sonsuza egilimi olarak

y'nin MLE'sine yakinsadigini belirtir (Wu, 1983):

E-adimi. Verilen vy ®, kosullu beklenen tam veri log olabilirligi Q (y | Yy ®) y'nin bir

fonksiyonu olarak alinir, degerlendirilir.

M adimi. Giincellenmis parametre tahminleri y & *V elde etmek icin Q (y | Yy (k) yi en iist
diizeye getirilir) E-adima geri doniiliir ve adimlar tekrarlanir. Bitisik dongiilerden gelen
tahminler dengelendiginde dongiiler sonlandirilir. E-adiminda hesaplanan log-olabilirlik

degerlerini maksimum yapan parametreler hesaplanir.

Bu adimlar kestirilen parametreler bityiik 6l¢iide farklilasmayana kadar devam eder.

Metropolis-Hastings Robbins-Monro (MHRM) (Cai, 2010b, 2010c)

Bu algoritma Robbins-Monro tipi (RM; Robbins ve Monro, 1951) veri arttirma ve
Metropolis-Hastings (MH; Metropolis, Rosenbluth, Rosenbluth, Teller & Teller, 1953;
Hastings, 1970) tarafindan iiretilen stokastik yaklagimla randum atamayi birlikte
kullanmaktadir. Li Cai (2010b, 2010c) tarafindan CBMTK ve yiiksek boyutlu ortiik yapisal
esitlik modelinden muzdarip yapilar i¢in Metropolis Hastings Robbins Monro algoritmasi
onerilmektedir. MHRM tam veri modelinde lineer olarak yeterli istatistiklerin dogal olarak
mevcut olmadig1 durumlarda Stokastik Yaklasim EM algoritmasinin (SAEM; Celeux &
Diebolt, 1991; Celeux, Chauveau & Diebolt, 1995; Delyon, Lavielle & Moulines, 1999) bir
uzantist olarak da diisiiniiliir (Houts & Cai, 2016, s. 76). MHRM yontemi boyut sayist iki ya
da ii¢ii astigi durumda ideal olarak ¢ok boyutlu analizlere uymaktadir (Cai, Thissen & du
Toit, 2011, s. 205).

MHRM algoritmasinin j+1 dongiisii ti¢ adimdan olusur (Houts & Cai, 2016, s. 76):

1. Atama: ilk adimda, énceki dongiiden gegici madde ve ortiik yogunluk parametresi
tahminleri £ (j) kosullu, bireysel gizil 6zelliklerin rastgele 6rnekleri € (j + 1), bir
MH'nin 6rnekleyici kullanilarak posteriori olan bir Markov zincirinden g¢ikarilir,

bireysel gizli 6zellikler m(0]Y, B (j)) benzersiz degismez dagilimdir.

2. Yaklasim: Ikinci asamada, atanan verilere dayali olarak, tam veri log-olabilirligi ve
tirevleri, madde i¢in ¢ikis yonleri ve ortiik yogunluk parametreleri daha sonra

belirlenebilecek sekilde degerlendirilir.
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3. Robbins-Monro (RM) Giincelleme: Ugiincii asamada, madde ve gizil yogunluk
parametrelerinin tahminlerini gilincellerken RM stokastik yaklagim filtreleri
uygulanmaktadir. ilk olarak, RM filtresi komple veri bilgi matrisinin sartli
beklentisinin yinelemeli bir stokastik yaklagimini elde etmek icin uygulanacaktir.
Sonra, yeni parametre tahminlerini gilincelledigimizde RM filtresini tekrar

kullaniyoruz.

Quasi-Monte Carlo EM (QMCEM)

Monte Carlo EM algoritmasi deterministik zorlu E-adiminin Monte Carlo yaklagimiyla yer

degistirdigi EM algoritmasinin stokastik bir versiyonudur (Jank, 2005).

Monte Carlo ve quasi-Monte Carlo yontemleri benzer yollarla ele alinir. Problem Xi,...Xn

puan setinin fonksiyonunun ortalamasinin bir fonksiyon f’in integraline yaklagtirmaktir.

. 1 X

| fwdus 53 fa)
Iﬂ.ll i=1 (22)

Bu yiizden s-boyutlu birim kiip, her bir x s elementinin bir vektoriidiir. Quasi-Monte Carlo

ve Monte Carlo arasindaki ayrim x’lerin se¢imindedir. The Quasi-Monte Carlo yontemi

ozellikle matematiksel finans alaninda son zamanlarda popiiler olmustur.

Markov Zinciri Monte Carlo Simiilasyonu

Markov Zinciri Monte Carlo (MCMC) yontemleri, posterior/sonsal dagilimdan 6rneklemleri
gbzlenen madde tepki matrisi verilen madde ve kisi parametrelerini iiretmenin bir yoludur
(Reckase, 2009). Uretim bilgisayar simiilasyonu ile yapilir. Yani gozlemler, bilinen
ozelliklere sahip olasilik dagilimlarindan 6rnek alinir. Bu, siirecin Monte Carlo pargasidir.
Monte Carlo yontemleri, tahmin programlarinin isleyisini test etmek i¢in simiile edilmis

veriler liretmede olduk¢a yaygindir (Reckase, 2009).
Reckase (2009) MCMC’yi asagidaki ifadelerle agiklamigtir:

“Siirecin Markov Zinciri kismi alandaki bir durumun diger bir duruma déniistiiriilmesini
modellemek igin istatistiksel bir siirece dayanir. Farz edelim ki S1, So, ..., Sn seklinde n tane durum
olsun. Bu durumlarin alandaki tiim olas1 durumlara dahil oldugu varsayilir. Ornegin, durumlar
kitasal ABD’deki 48 eyaleti temsil etsin. Eger bir kisi 48 kitasal ABD iginde seyahat etme ile
smirlandirilirsa, bu eyaletler kisi i¢in olasi ikametgahlarinin tiim seti olmalidir. Herhangi belirli
bir zamanda, k kisi eyaletin birinde ikametgah eder, S, ve diger bir eyalete taginma olasiligia
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sahiptir ya da k+1 zamanda ayni yerde olur. Eger k+1 zamaninda bir eyalete taginma olasilig
sadece k zamaninda kaldigi eyalete bagli olsaydi, zaman iizerinde bulundugu yerlerin dizisi
Markov Zinciri olarak adlandirilird1 (Reckase, 2009, s.169).”

Bu arastirmada Monte Carlo simiilasyonu gergeklestirilmistir.

Tlgili Arastirmalar

Bolt ve Lall (2003) “Markov Zinciri Monte Carlo Kullanarak telafisel ve telafisel olmayan
cok boyutlu madde tepki kurami modellerinin kestirimi” baglikli makalesinde 6rneklem
biiyiikligii (1000, 3000), madde sayisi (25, 50), boyutlar arasi korelasyon (0,0; 0,3; 0,6)
olacak sekilde farkli simiilasyon kosullarinda ¢ok boyutlu iki parametreli lojistik model ve
ortiik 6zellik modeli (latent trait model) kullanarak madde parametre dogrulanmasi galismasi
gerceklestirmislerdir. Elde edilen RMSE degerleri cercevesinde drneklem biiyiikligl ve
madde sayisinin artmasinin dlgme kesinligini arttirirken, korelasyon degerleri degisiminin
kosuldan kosula farkli etkiye sahip oldugu bulunmustur. Ayrica genellikle iki parametreli

lojistik model ortiik 6zellik modeline oranla daha kesin kestirimler yapmustir.

Lee (2007) “Cok boyutlu madde tepki kurami: SAS MDIRT makrosu ve PIAT matematik
testinin deneysel ¢aligmasi” adli doktora tezinde farkli simiilasyon kosullart altinda (1000,
2000 olacak sekilde iki orneklem biiytikligi; 20, 40 olacak sekilde test uzunlugu; iki, g,
dort, bes olacak sekilde dort boyut sayisi), 1-0 verilerde SAS makro olarak adlandirilan
MDIRT-FIT ile TESTFACT programlarimi karsilastirmistir. Ayrica Peabody Bireysel Basari
Testi’nin bir alt testi olan PIAT matematik testinde de gercek veriler iizerinden program
karsilagtirmalar1 yapmistir.  Genellikle, SAS MDIRT ve TESTFACT’ten elde edilen
bulgularda uzlasma vardir. Ama bu programlar arasinda gozlenen farkliliklar tetrakorik
korelasyonlarda SAS MDIRT’in (Brown’1n yaklagimi (1977)) ve TESTFACT in (Divgi’nin
yaklagimi (1979)) farkli yaklasimlar ile hesaplamalar yapmasindan kaynaklanmaktadir.
Ayrica TESTFACT normal olasilik yogunluk fonksiyonuna (normal probability density
function) dayaliyken, SAS MDIRT’in normal olasilik fonksiyonuna yani diizeltme sabiti
1,702 ile lojistik ogive fonksiyonuna dayali olmasidir.

Cai (2010b) “Metropolis-Hastings Robbins-Monro algoritmasiyla yiiksek boyutlu
acimlayic1 faktor analizi” bashikli makalesinde gergeklestirdigi simiilasyon calismasinda
N=1000 birey igin iki boyutlu, 10 maddeli ve ii¢ kategorili veri setlerini 100 replikasyonla
tretmisti. BAEM ve MHRM algoritmas1 kullanarak yapilan analizlerde yanhilik

degerlerinin iki algoritmayla nemli diizeyde farklilasmadigi bulunmustur. Ozellikle, Monte
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Carlo replikasyonlar1 iizerindeki tahminlerin gozlemlenen standart sapmalar1 olarak
tanimlanan Monte Carlo standart sapmalar1, Bock ve Aitkin (1981) EM ve MH-RM arasinda
neredeyse ayirt edilemedigi bulunmustur. Her parametre i¢in gercek degerlerden toplam
ortalama kare sapmasi kokii (RMSD) her iki algoritma icin 0,14'e esittir. Simiilasyon
caligmas1 sonucunda, Bock ve Aitkin (1981) EM algoritmasi ve MH-RM algoritmasi
tarafindan iretilen maksimum olasilik ¢oziimlerinin karsilastirilabilir nitelikte oldugunu,
ancak yeterince diisiik boyutlu problemler i¢cin, EM gibi tam olarak optimize edilmis bir
deterministik algoritmanin daha verimli olabilecegini Onerilmektedir. Ayrica yiiksek
boyutlar i¢in ise MHRM algoritmasinin daha etkili olabilecegine deginilmistir. Her
replikasyon icin IRTPRO ortalama ¢alistirma zamant MHRM algoritmasinda (41 saniye)

BAEM algoritmasina (30 saniye) oranla goreceli olarak daha fazla zaman harcanmustir.

Kose (2010) “Madde tepki kuramina dayali tek boyutlu ve ¢ok boyutlu modellerin test
uzunlugu ve Orneklem biyiikliigli acisindan karsilagtirilmasi” isimli doktora tez
caligmasinda arastirmaci tarafindan gelistirilen 1516 8. Smif 6grencisine uygulanan, iKi
kategorili 24 maddelik Tiirkge testi verilerini tek ve ¢ok boyutlu madde tepki kurami
modelleri altinda madde, yetenek parametreleri ve model-veri uyum degerlerini farkll
orneklem biiyiikligi (500, 1000, 1500), test uzunlugu (12, 24 madde) altinda karsilagtirarak
veri grubuna uyan en iyi modeli model-veri uyumunu ve hata miktarlarin1 hesaplayarak
ortaya koymay1 amacglamistir. Aragtirma sonucunda CBMTK modelleri kapsaminda, elde
edilen madde ve yetenek parametrelerinin TBMTKye gore daha az hata igerip, model veri
uyumunun CBMTK lehine saglandigi bulunmustur. Orneklem biiyiikliigii ve test uzunlugu
degiskenlerinin ele alinmasinin, CBMTK kapsaminda sadece madde parametreleri lizerinde
pozitif bir etkisi bulunmus, yetenek parametreleri ve model veri uyumunda TBMTK ve
CBMTK de belirgin bir etkisi bulunmamustir.

Stinbiil (2011) “Cesitli boyutluluk 6zelliklerine sahip yapilarda, madde parametrelerinin
degismezliginin klasik test teorisi, tek boyutlu madde tepki kurami ve ¢cok boyutlu madde
tepki kurami cercevesinde incelenmesi” baslikli doktora tezinde tamamlayict CBMTK
modeline dayali birinci boyutta 24 maddenin, a: parametre ortalamasinin 1.00 oldugu ve
kosullarin sabit oldugu ve ikinci boyutta madde sayisinin 4, 8, 12, 16, 20, 24; a2 parametre
ortalamasi 0,25; 0,50; 0,75; 1,00 ve boyutlar arasi korelasyon 0,00; 0,30; 0,60; 0,80 olacak
sekilde kosullarin 500, 1000 ve 3000 6rneklem igin iretildigi iki kategorili ve iki boyutlu
veri setinde madde parametrelerinin degismezligini incelemistir. KTK’de parametre

degismezliginin biitlin parametreler ve kosullar i¢in saglandigi goriilirken, TBMTK ve
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CBMTK de a ve b parametreleri i¢in parametre degismezligi genelde saglandigi, yalniz bazi

yapilarda ve deneysel hiicreler igin saglanamadigi bulunmustur.

Chalmers (2012), “mirt: R yazilimi igin ¢ok boyutlu madde tepki kurami paketi” baglikli

karsilastirmigtir. Sonug olarak mirt paketinin daha dogru ve hizli kestirimler yaptigini bulmustur.
Ol¢me kesinligine RMSD (the root mean-squared deviation statistic) ile baktig1 calismasinda
diisik RMSD degerlerinin parametre dogrulanmasinda daha kesin sonuglar verdigini
vurgulayarak, simiilasyon parametrelerin dogrulanmasinda en kesin sonucun polymirt() ile
(RMSD = 0.047), ardindan mirt() (RMSD = 0.060). TESTFACT (RMSD = 0.107) ve
MCMCirtKd() (RMSD = 0.085) seklinde siralandigini bulmustur.

Lee (2012) “Cok boyutlu madde tepki kurami: Markov Zinciri Monte Carlo kullanilarak
madde parametre dogrulanmasinda faktorler arasi etkilesim etkilerinin incelenmesi” baglikli
doktora tezinde MCMC kullanarak {i¢ ve alt1 boyutlu yapili, ti¢ boyutlu yapilar i¢in 1000,
1500 ve 2000, alt1 boyutlu yapilar i¢in ise 1000, 1500, 2000, 3000 6rneklem biiyiikliikli, iKi
ortiik yetenek konfigilirasyonlu yaklasik basit ve karmasik yapili, karmasik yapida 0,30-0,60
ortiik ozellikler arasinda korelasyona sahip, pearson ¢arpiklik indeksi +9 pozitif carpik ve -
9 negatif carpik olan 10 replikasyonla 840 simiilasyon seti tiretmistir. Arastirma sonucunda
iic boyutlu yapilarda Orneklem biyilikliglinii arttirmanin  madde kalibrasyonunu
tyilestirmedigi, 1000 6rneklemin {i¢ boyutlu yapilar i¢in yeterli oldugu bulunmustur. Alt1
boyutlu yapida ise 6rneklem biiyiikliigiinii arttirmanin madde kalibrasyonunu iyilestirdigi,
2000 &rneklemin alt1 boyut igin yeterli oldugu bulunmustur. Ortiik dzellik konfigiirasyonu
tirtiniin ise ii¢ boyutlu yapida yaklasik basit yapinin karmasik yapiya gére a parametresini
yliksek kestirdigi, d parametresini ise diisiik kestirdigi bulunmustur. Yaklasik basit yapimin
karmagsik yapiya oranla daha yiiksek hataya sebep oldugu bulunmustur. Ancak alt1 boyutlu
modelde oOrtiikk Ozellik yapisi madde kalibrasyonunu (ne a, ne de d parametresini)
etkilememistir. a parametresi karmasik yapida ortiikk 6zellikler arasindaki korelasyondan
etkilenirken, d parametresi etkilenmemektedir. Ortiik 6zellik tiirii ve boyut sayisi
farketmeksizin negatif ya da pozitif carpiklik gdsteren dagilimlarda a parametresinin yiiksek
kestirildigi bulunmustur. d parametresinde ise carpikligin boyut sayisina gore kestirimleri
farkl etkiledigi bulunmustur.

Ozer-Ozkan (2012) “Ogrenci basarilarmin belirlenmesi sinavindan (OBBS) klasik test
kurami, tek boyutlu ve ¢ok boyutlu madde tepki kurami modelleri ile kestirilen basari

puanlarinin karsilastirilmasi” baslikli doktora tezinde 2008 yilinda sekizinci siniflara
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uygulanan OBBS’nin 25 maddelik ¢oktan secmeli iki boyuttan olusan Tiirkce ve matematik
testlerinin 9876 6grenciye uygulanmasindan elde edilen verilerle KTK, TBMTK ve CBMTK
ile puanlar1, yetenek parametrelerini ve glivenirliklerini kestirmistir. CBMTK modellerinden
elde edilen yetenek parametrelerinin, TBMTK’den elde edilen yetenek parametrelerine ve
KTK’den elde edilen puanlara gore daha az standart hata ve hatalarin ortalama karekdkii

(RMS) igerdigi bulunmustur.

Han ve Paek, (2014) “CBMTK modelleme igin ticari yazilim paketlerinin bir incelenmesi”
adli makalelerinde IRTPRO 2.1, Mplus 7.1, FlexMIRT, ve EQSIRT yazilimlarin1 igeren
CBMTK paketlerini performanslari ve kestirim algoritmalari agisindan karsilastirmislardir.
Yazarlar ¢calismalarinda 30 iki kategorili li¢ veya dort boyutlu testte telafisel 2 PL model
altinda ¢esitli simiilasyon kosullarinda ortiik yapr icin dort yaklasimla (maddeler arasi
CBMTK, maddeler ici CBMTK, maddeler arasi1 ve maddeler ici CBMTK modellerinin
karigimi ve bifaktor model) parametre dogrulanmasi ¢aligmalarini yiiriitmislerdir. 3000
simulatif 1-0 veri Wingen programi kullanarak tiretilmistir. Mplus programi i¢in ML ve
Monte Carlo (MC) algoritmalar;; IRTPRO ile BAEM, ADQ ve MHRM yo6ntemleri;
flexMIRT ile BAEM ve MHRM; EQSIRT ile marginal maximum likelihood (MML), Monte
Carlo Expectation—Maximization (MCEM) ve MCMC segenekleri kullanilmistir. Bu
caligmada sadece madde parametresi dogrulanmasi {izerinde durulmustur, birey
parametrelerinin degerlendirilmesi yapilmamistir. Aragtirma sonucunda yazilim paketleri
madde parametresi dogrulanmasi bakimindan iyi bulunurken, verilerin yapis1 ve modeller
bakimindan oldukg¢a farklilagtigi ve kestirimin bitirilebilmesi i¢in zaman gerektigine
deginmislerdir.

Martelli (2014) “Sirali veriler i¢in genel ve 0zel ortiik 6zellikler ile ¢ok boyutlu MTK
modelleri” baslikli doktora tezinde ¢oklu-tek boyutlu ve ilave (additive) GRM’yi ¢esitli
simiilasyon kosullar1 ve gercek veriye dayali analizler altinda karsilagtirmistir. Tezde iki
boyutlu yapilarda farkli 6rneklem biiylikliigi, test ve alt test uzunlugu, kategori yanitlar
sayist ve korelasyon yapisi altinda farkli yapilarda parametre dogrulanmasi yapilmstir.
Aragtirmada parametre dogrulanmasinin biiylik sayida parametre kestirildiginden ve model
karmagikligindan dolayr 6zellikle 6rneklem biiyiikligline duyarli oldugu bulunmustur.
Yeterli buiyiikliikkteki 6rneklemde ¢oklu-tek boyutlu ve ilave ATM’nin parametreleri iyi
uyum saglamistir. Sonuglar ayn1 zamanda yapiy1 olusturan madde kategori sayisi ve test

uzunlugundan da etkilenmektedir.
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Cakici- Eser (2015) “Cok boyutlu madde tepki kuraminin farkli modellerinden ¢esitli
kosullar altinda kestirilen parametrelerin incelenmesi” baslikli doktora tezinde iki kategorili
bir boyutlu, iki boyutlu karmasik, iki boyutlu basit, ti¢ boyutlu karmasik ve ti¢ boyutlu basit
yapida ve test uzunlugu 12 ve 48 madde; 6rneklem biiyiikligii 1000, 2000 ve 4000 olacak
sekilde veri iireterek madde ve birey parametreleri TBMTK ve CBMTK ile kestirmis;
kestirimlere iligkin olarak elde edilen hata kareler ortalamasi karekokii (RMSE), yanlilik ve
kestirilen parametreler ile ger¢cek parametreler arasindaki korelasyon degerleri incelemistir.
Boyut sayisi arttikga madde parametresi kestirimlerinin iyilestirildigi; birey parametresi

kestirimlerinin iyilestirilmesi i¢in madde sayisin1 arttirilmasi gerektigi bulunmustur.

Kuo (2015) “Coklu-tek boyutlu asamali tepki MTK modelinin bayesian kestirimi” baslikli
doktora tezinde ¢oklu-tek boyutlu ATM altinda 6rneklem biiytikligi (500, 1000), test
uzunlugu (20, 30) ve boyutlar aras1 korelasyon (0,2; 0,5; 0,8) olmak iizere ii¢ faktorii
maniplile ederek parametre dogrulanmasi ¢aligmasi yapmustir. Arastirmasi sonucunda 1000
orneklemin 500 6rnekleme gore daha diisiik hata degerleri iirettigini, ancak test uzunlugunu
arttirmanin madde parametresinin kesinligini diisiirdiigiinii bulmustur. Ote yandan érneklem
bliytlikliigii ve test uzunlugunun artmasi yetenek parametreleri kestiriminde pozitif etkiye
sahiptir. Boyutlar aras1 korelasyonun ise 6zellikle madde parametresi dogrulanmasinda net

bir etkisinin olmadigin1 bulmustur.

Giil (2015) “Tek boyutlu ve cok boyutlu madde tepki kuramina gore ¢ok boyutlu yapilarin
incelenmesi” baslikli doktora tezinde iki kategorili (1-0) ¢ok boyutlu yapilarin, 500, 1000 ve
2000 orneklem biiyiikligii, 0,10; 0,40 ve 0,70 boyutlar aras1 korelasyon ve iki, ii¢, bes
boyutlu yapilarda TBMTK ve CBMTK kullanilarak birey ve madde parametrelerini
kestirmistir. Elde edilen hata kareleri ortalamas1 degerleri neticesinde ¢ok boyutlu yapilarda
ozellikle yetenek parametrelerinin CBMTK ile kestirimlerinin yapilmasinin daha az hataya
neden oldugu bulunmustur. TBMTK ise orneklem biiyiikliigii arttikga ve boyut sayisi
azaldikca daha iy1 parametre kestirimi yapmistir. CBMTK ise Orneklem biiyiikligi
1000’den fazla oldugu durumda daha iyi kestirimler yapmaistir.

Goger Sahin (2016) “Yari karigik yapili ¢ok boyutlu yapilarin tek boyutlu olarak ele alinmasi
durumunda Kestirilen parametrelerin incelenmesi” baslikli doktora tezinde farkli sayilarda
yaklagik basit madde (24, 18, 12, 6) iceren, farkli boyutlarda (iki ve ii¢), farkli boyutlar arasi
korelasyonlara (0,00; 0,45; 0,90) sahip, farkli gii¢liik diizeyine (orta ve zor) ve farkli yetenek

dagilimlarina (normal ve standart normal) sahip olan sabit test uzunlugu (30) ve sabit
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orneklem biytikliigiinde (5000) testlerin tek boyutlu kestirilmesinde elde edilen hatalar
RMSE ile incelemeyi amaglamistir. Karisik yapili ¢ok boyutlu testler tek boyutlu olarak
kestirildiginde olduk¢a yiiksek miktarda hata igeren sonuglar elde edilmistir. BILOG
programiyla yaptigi TBMTK parametre kestirimlerinde iki boyutlu testler i¢in a; ve az
parametrelerine gore korelasyonun 0,45 oldugu durumda en diisiik hatalar elde edilmistir.
Ug boyutlu testlerde ise a1, a2, a3 Ve aort parametrelerine gore hesaplanan RMSE degerlerinin
boyutlar arasi1 korelasyon arttik¢a arttig1 goriilmiistiir. iki ve ii¢c boyutlu yapilarda yetenekle
ilgili olan giicliik parametresi, dagilimlardan oldukca etkilenmistir. Iki ve ii¢ boyutlu
yapilarin her ikisinde de hangi boyutun dagilimi farklilastirilmigsa o boyuta ait RMSE
degerlerinin yliksek kestirildigi, digerinde ise hafif bir azalma meydana geldigi bulunmustur.
Martelli, Matteucci ve Mignani (2016) “iliskili Ozellikler i¢in ¢ok boyutlu ilave (additive)
asamali tepki modelinin Bayesian kestirimi” baglikli makalelerinde iki boyutlu, iki test
uzunluguna (15 ve 50) ve boyutlardaki madde sayisina (20+30, 5+10), ii¢c kategori sayisina
(3, 4, 5), iki 6rneklem biiyiikliigiine (500, 1000) ve farkli iki korelasyon yapisina sahip
simiilasyon kosullarinda iliskili ortiik 6zelliklerde eklentili bir yapiyla ¢ok boyutlu MTK
asamal1 tepki modeliyle Markov Chain Monte Carlo (MCMC) yoluyla Bayesian kestirimi
yapmiglardir. Arastirma sonucunda yeterli 6rneklem biiyiikliigii (n= 1000) kosulu altinda iyi
parametreler iretilirken, kii¢iik 6rneklemler (n= 500), dort yanit kategorisi ve az sayidaki

test maddeleri i¢in en kotii RMSE ve BIAS degerleri elde edilmistir.

Kuo ve Sheng (2016) “Coklu-tek boyutlu asamali tepki MTK modeli igin kestirim
yontemlerinin karsilagtirilmas1” adli ¢aligmalarinda IRTPRO, BMIRT ve MATLAB
yazilimlarini kullanarak iki marjinal maksimum olabilirlik algoritmalar1 (BAEM, AQ), dort
tamamen bayesiana dayali algoritmalar1 (Gibbs 6rnekleme, Metropolis-Hastings, Hastings
icinde Gibbs (Hastings-within-Gibbs), bloke edilmis Metropolis) ve Metropolis-Hastings
Robbins-Monro (MHRM) algoritmasi ile ¢oklu-tek boyutlu ¢ok kategorili yapilarda ATM
altinda kestirimler ve karsilastirmalar yapmuglardir. Simiilasyon c¢alismasi sonucunda
boyutlar aras1 korelasyon diisiik oldugunda bu kestirim yOntemlerinin benzer sonuglar
tirettigi, ama boyutlar arasi korelasyon orta ve yiiksek oldugunda bayesiana dayali Hastings
icinde Gibbs algoritmasinin daha iyi parametre kestirimlerine yol actig1 bulunmustur. Ayni
zamanda test uzunlugu (20-40 madde) ve 6rneklem biiytikligi (500-1000 6rneklem) kosulu

altinda bu kestirim yontemlerinin/algoritmalarinin etkililigi tartigilmistir.

Jiang, Wang ve Weiss (2016) “Cok boyutlu asamali tepki modelinde madde parametreleri

kestirimi i¢in Orneklem biiyiikliigii gereklilikleri” adli makalelerinde ii¢ boyutlu ve dort
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kategorili sekilde dort 6rneklem biiyiikligi (N= 500, 1000, 1500, 2000), ii¢ test uzunlugu
(L=30, 90, 240) ve li¢ boyutlar arasi korelasyon (r= 0,2; 0,5; 0,7) kosulunda madde
parametreleri RMSE ve yanlilik degerlerini incelemislerdir. 36 kosul 30 replikasyonla
gergeklestirdikleri calismalarinda 240 maddelik testler disinda 6rneklem biiyiikliigii 500°{in
dogru parametre kestirimi verdigi, 240 maddelik testler i¢in de 1000 O&rneklem
biiytlikliigiiniin yeterli oldugunu belirtmislerdir. Ayrica 6rneklem biiytikliigiini 1000 iizerine

¢ikarmanin parametre kestiriminin dogrulugunda artisa sebep olmadigina deginmislerdir.

Yurt i¢inde ve disinda CBMTK ile ilgili ¢cok sayida arastirma vardir; ancak bu ¢aligmalar
incelendiginde ¢ogunlukla ¢ok boyutlu 1-0 ikili puanlanan (iki kategorili) maddeler i¢in
caligmalarin yapildigi goriilmektedir. Coklu-tek boyutlu ¢ok kategorili maddeler igin olan
CBMTK algoritmalarinin karsilagtirilmasina yonelik sadece yurt disinda smirli sayida
aragtirmaya ile karsilasilmistir. Farkli simiilasyon kosullari, farkli algoritmalar (EM,
MHRM, QMCEM), basit (maddeler arasi, ¢oklu-tek boyutlu) yapili ¢ok boyutlu MTK
cergevesinde analizlerin farkli simiilasyon kosullarinda olusturulan veri seti tizerinde

yapildig1 tamamen benzer bir arastirmaya rastlanmamastir.

Arastirmanin Amaci

Bu aragtirmada CBMTK kapsaminda ¢oklu-tek boyutlu ¢ok kategorili maddelerde farkli
simiilasyon kosullarinin agamali tepki modeliyle ve farkli algoritmalarla madde ve yetenek
parametreleri kestirimlerinin nasil etkileneceginin ortaya cikarilmasi amaglanmigtir. Bu

amagla asagidaki sorulara yanitlar aranmistir:

1. Farkli 6rneklem biiyiikliigii, 6lgme aract uzunlugu, boyut sayisi, boyutlar arasi
korelasyon ve kategori sayisi kosullarinda ¢oklu-tek boyutlu asamali tepki modeliyle
kestirilen madde parametreleri nasil etkilenmektedir?

a. 1ki boyutlu dlgme araglari igin;

1.1. Ug ve bes kategorili 6l¢gme araglarida 6rneklem biiyiikliigii 1500, 3000; boyutlar
aras1 korelasyon 0,2; 0,5; 0,8; 6lgme aracit uzunlugu 12, 24, 36 olarak ele
alindiginda ¢oklu-tek boyutlu asamali tepki modeliyle EM algoritmasinda
kestirilen madde parametrelerine iliskin hata kareler ortalamasi karekokii
(RMSE) ve yanlilik nasil degerler almaktadir?

1.2.Ug ve bes kategorili 6l¢gme araglarida 6rneklem biiyiikliigii 1500, 3000; boyutlar

arasi korelasyon 0,2; 0,5; 0,8; 6lgme aracit uzunlugu 12, 24, 36 olarak ele
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alindiginda c¢oklu-tek boyutlu asamali tepki modeliyle MHRM algoritmasinda
kestirilen madde parametrelerine iligkin hata kareler ortalamasi karekoki
(RMSE) ve yanlilik nasil degerler almaktadir?

1.3.Ug ve bes kategorili 6l¢gme araglarinda 6rneklem biiyiikliigii 1500, 3000; boyutlar
arasi korelasyon 0,2; 0,5; 0,8; 6lgme aract uzunlugu 12, 24, 36 olarak ele
alindiginda ¢oklu-tek boyutlu agamali tepki modeliyle QMCEM algoritmasinda
kestirilen madde parametrelerine iliskin hata kareler ortalamasi karekokii
(RMSE) ve yanlilik nasil degerler almaktadir?

. Ug boyutlu 6lgme araglari igin;

1.4.Ug ve bes kategorili dl¢me araclarinda drneklem biiyiikliigii 1500, 3000; boyutlar
aras1 korelasyon 0,2; 0,5; 0,8; o6lgme aract uzunlugu 12, 24, 36 olarak ele
alindiginda ¢oklu-tek boyutlu asamali tepki modeliyle EM algoritmasiyla
kestirilen madde parametrelerine iligkin hata kareler ortalamasi karekoki
(RMSE) ve yanlilik nasil degerler almaktadir?

1.5. Ug ve bes kategorili 8lgme araglarida drneklem biiyiikliigii 1500, 3000; boyutlar
aras1 korelasyon 0,2; 0,5; 0,8; olgme aract uzunlugu 12, 24, 36 olarak ele
alindiginda ¢oklu-tek boyutlu agamali tepki modeliyle MHRM algoritmasiyla
kestirilen madde parametrelerine iliskin hata kareler ortalamasi karekoki
(RMSE) ve yanlilik nasil degerler almaktadir?

1.6. Ug ve bes kategorili 8lgme araglarida drneklem biiyiikliigii 1500, 3000; boyutlar
aras1 korelasyon 0,2; 0,5; 0,8; oOlgme aract uzunlugu 12, 24, 36 olarak ele
alindiginda ¢oklu-tek boyutlu asamali tepki modeliyle QMCEM algoritmasiyla
kestirilen madde parametrelerine iliskin hata kareler ortalamasi karekokii
(RMSE) ve yanlilik nasil degerler almaktadir?

. Farkli orneklem biiyiikliigli, 6lgme araci uzunlugu, boyut sayisi, boyutlar arasi

korelasyon ve kategori sayisi kosullarinda ¢oklu-tek boyutlu asamali tepki modeliyle

kestirilen yetenek parametreleri nasil etkilenmektedir?

Iki boyutlu dlgme araglar1 icin;

2.1.Ug ve bes kategorili 6lgme araglarinda érneklem biiyiikliigii 1500, 3000; boyutlar
aras1 korelasyon 0,2; 0,5; 0,8; 6lgme aracit uzunlugu 12, 24, 36 olarak ele
alindiginda c¢oklu-tek boyutlu asamali tepki modeliyle EM algoritmasinda
kestirilen yetenek parametrelerine iliskin hata kareler ortalamasi karekoki
(RMSE) ve yanlilik nasil degerler almaktadir?
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2.2.Ug ve bes kategorili 6lgme araglarinda drneklem biiyiikliigii 1500, 3000; boyutlar
arasi korelasyon 0,2; 0,5; 0,8; 6lgme aract uzunlugu 12, 24, 36 olarak ele
alindiginda ¢oklu-tek boyutlu asamali tepki modeliyle MHRM algoritmasinda
kestirilen yetenek parametrelerine iliskin hata kareler ortalamasi karekokii
(RMSE) ve yanlilik nasil degerler almaktadir?

2.3.Ug ve bes kategorili 6lgme araglarinda drneklem biiyiikliigii 1500, 3000; boyutlar
aras1 korelasyon 0,2; 0,5; 0,8; 6lgme aracit uzunlugu 12, 24, 36 olarak ele
alindiginda ¢oklu-tek boyutlu asamali tepki modeliyle QMCEM algoritmasinda
kestirilen yetenek parametrelerine iligkin hata kareler ortalamasi karekokii
(RMSE) ve yanlilik nasil degerler almaktadir?

b. Ug boyutlu dlgme araglari icin;

2.4.Ug ve bes kategorili 6lgme araglarinda érneklem biiyiikliigii 1500, 3000; boyutlar
arasi korelasyon 0,2; 0,5; 0,8; 0Olgme araci uzunlugu 12, 24, 36 olarak ele
alindiginda c¢oklu-tek boyutlu agsamali tepki modeliyle EM algoritmasiyla
kestirilen yetenek parametrelerine iliskin hata kareler ortalamasi karekokii
(RMSE) ve yanlilik nasil degerler almaktadir?

2.5.Ug ve bes kategorili 6lgme araglarinda drneklem biiyiikliigii 1500, 3000; boyutlar
arasi korelasyon 0,2; 0,5; 0,8; 0Olgme araci uzunlugu 12, 24, 36 olarak ele
alindiginda ¢oklu-tek boyutlu asamali tepki modeliyle MHRM algoritmasiyla
kestirilen yetenek parametrelerine iligkin hata kareler ortalamasi karekoki
(RMSE) ve yanlilik nasil degerler almaktadir?

2.6. Ug ve bes kategorili 6l¢gme araglarinda 6rneklem biiyiikliigii 1500, 3000; boyutlar
arasi korelasyon 0,2; 0,5; 0,8; 0Olgme araci uzunlugu 12, 24, 36 olarak ele
alindiginda ¢oklu-tek boyutlu asamali tepki modeliyle QMCEM algoritmasiyla
kestirilen yetenek parametrelerine iliskin hata kareler ortalamasi karekoki

(RMSE) ve yanlilik nasil degerler almaktadir?

Arastirmanin Onemi

Alanyazinda CBMTK’de basit yapidaki verilerle ATM altinda farkli simiilasyon
kosullarinda ve farkli algoritmalarla parametre dogrulanmasinin yapildig1 birebir aynm bir
caligmaya rastlanmamustir. Farkli algoritmalar1 kullanan CBMTK kapsaminda caligsmalar

vardir (Cai, 2010b; Kuo ve Sheng, 2016). Tiim bu c¢aligmalar incelendiginde iicretsiz R
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Studio yazilimindaki algoritmalari (EM, MHRM, QMCEM) kullanan bir arastirma
bulunmamaktadir. Alanyazinda tigten daha fazla faktérde “MHRM” ve “QMCEM” etkili
oldugu belirtilirken; iki, ti¢ faktérde hangi algoritmanin daha etkili olduguna dair bir bilgi
bulunmamaktadir (Chalmers, 2018). iki ve ii¢ boyutlu yapilarda alanyazinda siklikla
kullanilan R yazilimindaki algoritmalardan hangisinin hangi kosullarda daha hatasiz ve
kullanigh kestirimler yaptigina dair bilgi sunmasi boyutuyla bu ¢alismanin alanyazina katki
saglayacagi diisliniilmektedir. Ayrica ¢ok kategorili verilerde farkli simiilasyon kosullarinin
olgme kesinligini nasil etkiledigini hem madde hem de yetenek parametresi dogrulanmasi
yaparak orneklem biiyiikliigii, boyut sayisi, boyutlar arasi korelasyon, madde sayisi ve
kategori sayisi kosulllarinin birlikte ele alindigi yurt iginde ve disinda bir calisma

bulunmamaktadir. Bu yoniiyle de arastirmanin 6nemli oldugu diistiniilmektedir.

Sayiltilar

Gergek veriler ve alanyazindaki aragtirmalar dikkate alinarak ftretilen verilerin gergek

durumlar yansittig1 varsayilmaktadir.

Simirhiliklar

1. Arastirma dikkate alinan simiilasyon kosullar1 (1500-3000 6rneklem; 2-3 boyut; 0,2-0,5-
0,8 boyutlar arasi korelasyon; 3-5 kategori sayisi1), model (ATM), algoritma (EM, MHRM,
QMCEM) ve yapilarla (maddeler arasi) sinirlidir.

2. Bu aragtirmada yapilan CBMTK analizleri ve simiilasyon ¢alismasi R Studio yazilimindan

elde edilenlerle sinirlidir.

Tammlar

Basit / Maddeler Arasi / Coklu-Tek Boyutlu Yapi: CBMTK kapsaminda testin gok boyutlu,
her bir alt test tek boyutlu oldugu yapiya denir.
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BOLUM II

YONTEM

Bu boliimde aragtirmanin tiirti, verilerin iiretilmesi, simiilasyon kosullar, tiretilen verilerin

dogrulanmasi ve gecgerligi, verilerin analizine deginilmistir.

Arastirmanin Tiiri

Bu arasgtirma ¢ok kategorili maddelerde CBMTK modellerinden ATM altinda farkli
kosullarda ve farkli algoritmalarla madde ve yetenek parametre kestirimlerini ele alip,

hatalarin ortaya ¢ikarilmasinin amaglandigi simiilasyona dayali temel arastirmadir.

Verilerin Uretilmesi

Veriler iiretilirken oncelikle genis Olgekli testlere ait parametreler ve alanyazinda yer alan
CBMTK kapsaminda ATM kullanilarak simiilasyon c¢alismasi1 yapilan verilerin
parametreleri ve dagilim 6zellikleri ve ¢ok kategorili gercek veride parametrelerin 6zellikleri

incelenmistir.

a parametresi teorik olarak (-o0,+o0) araligindadir, ancak uygulamalarda -2,80 ile +2,80
araliginda degerler almaktadir (Baker, 2001). Yildirim (2015) Mergen, Bernstein, Tavli,
Ongel, Tavli ve Tan (2011) tarafindan Beck Depresyon Envanteri kullanilarak toplanan
verilerin madde parametrelerini kullandigi similasyon ¢alismasinda a parametresini [1,1;
3,15] araliginda, b parametresini ise [-0,45; 6,02] araliginda alarak maddeleri ATM’de
WinGen 3.1 programinda tiretmistir. Cai (2010b) cok kategorili verilerle yaptig1 simiilasyon
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caligmasinda a parametrelerini [1,1; 2,6] araliginda tutarak veri tiretmistir. Jiang, Wang ve
Weiss (2016) ve Bulut ve Siinbiil (2017) cok kategorili verilerde yaptiklart CBMTK
kapsamindaki simiilasyon g¢alismalarinda a parametresini tekdiize (uniform) dagilimdan
a~U(1.1, 2.8) olacak sekilde segmislerdir. Bu ¢calismada da a parametresi tekdiize (uniform)

dagilimdan a~U(1.1, 2.8) olacak sekilde se¢ilmistir.

b parametresi teorik olarak (-oo0,+o0) araliginda degerler alabilirken uygulamalarda genellikle
(-3,+3) araliginda degerler aldig1 goriilmektedir (Baker, 2001). De Ayala (1994) ise b
parametresinin [-2,+2] araliginda degerler aldigini belirtmistir. Benzer sekilde farkli
kaynaklarda da b parametresi genellikle -2,00 ile +2,00 arasinda degerler aldigi ve bi degeri
-2,00’a yakin maddeler ¢ok kolay, +2,00’a yakin maddeler ¢cok zor oldugu belirtilmistir
(Hambleton vd., 1991; Hambleton & Swaminathan, 1985). b parametresi sirali olacak
sekilde ilk b; parametresi tekdiize (uniform) dagilimdan rastgele secilecek sekilde
b1~U(0.67, 2), diger b parametreleri ise bes kategorili veride ATM’nin 6zellikleri dikkate
alinarak b,=b1—U(0.67, 1.34), b3=b>—U(0.67, 1.34) ve bs=b3—U(0.67, 1.34) vb. seklinde elde
edilmistir. b parametresinin bu sekilde iiretilmesinde alanyazindaki ¢aligsmalar (Jiang, Wang

ve Weiss, 2016; Bulut ve Siinbiil, 2017) referans alinmistir.

Yetenek parametresi ise, X Yyetenegin varyans-kovaryans matrisi olacak sekilde ¢ok
degiskenli normal dagilimdan @~MVN(0,X) iiretilmistir. @ parametresinin bu sekilde
tiretilmesinde alanyazindaki ¢alismalar (Sheng ve Wikle, 2007; Jiang, Wang ve Weiss, 2016;

Bulut ve Siinbiil, 2017) referans alinmastir.

Simiilasyon Kosullar

Sinav sonuglarini analiz etmek egitim politikalarini olusturmada kagimilmazdir. Ancak
gercek veri ¢aligmalar1 zaman alici, maliyetli ve imkan dahilinde olmadiginda simiilasyon
caligmalarina ihtiya¢ duyulmaktadir. Simiilasyon calismalar1 19. ylizyilin sonunda, 20.
yiizyilin basinda bira kalitesinin tespitinden (Student, 1908) niikleer savasa kadar (von
Neumann ve Ulam, 1949) birgok pratik alanin ilerlemesine katkida bulunup, popiilerlik
kazanmistir. Psikometri alaninda, 6zellikle MTK’nin farkli kosullar altinda (6rnegin;
orneklem biliyiikliigli) sinanmasinda, tek boyutlu modellerden ¢ok boyutlu modellere
uyumun tespitinde yaygin olarak kullanilir (Harwell, Stone, Hsu ve Kirisci, 1996; Akt:
Feinberg ve Rubright, 2016).
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Verilerin iiretilirken alanyazin taramasi yapilarak ve uzman goriisii alinarak replikasyon ve
kosul sayis1 belirlenmistir. Alanyazindaki MTK ile ilgili ¢alismalar incelendiginde kosul ve
replikasyon sayilariin farklilastigi goriilmiistiir.

Bu baslik altinda arastirmada kullanilan simiilasyon kosullar1 i¢in yapilan alanyazin
taramasina yer verilmistir. Simiilasyon kosullar1 alanyazin taramasi ve gercek verilerin
incelenmesinin yani sira dort 6lgme ve degerlendirme uzmaninin da Onerileri dikkate

alinarak olusturulmustur.

Orneklem Biiyiikliigii

MTK kapsamindaki c¢alismalar incelendiginde 6rneklem biyiikligi ile ilgili olusturulan
simiilasyon kosullarinin ¢ogunlukla 500 ile 5000 arasinda degistigi goriilmektedir (Bolt &
Lall,2003; de la Torre & Hong, 2010; Cakict Eser, 2015; Giil, 2015; Martelli, Matteucci &
Mignani, 2016; Kuo, 2015; Kuo & Sheng, 2016; Jiang, Wang & Weiss, 2016; Yao &
Boughton, 2007; Yao 2010; Yavuz, 2014; Zhang, 2012). Bulut (2013) TBMTK ve CBMTK
parametre Kestirim siirecinde 6rneklem biiyiikliigiiniin az bir etkisi oldugundan dolay1 yeterli
olarak gordiigii n=1500 oOrneklem biyiikliigi ile siimiilasyon kosullarini sabitledigini
belirtmistir. Hambleton ve Jones (1993) ise MTK’de kullanilan modele gore 6rneklem
biiyiikliigii belirlendigini, ancak KTK’ye gore 6rneklemin daha biiyiikk (6rnegin; 500’{in
tizerinde) olmasi gerektigini vurgulamislardir. Yurt i¢i ve disindaki arastirmalar
incelendiginde ise; kiiciikk 6rneklemlerde 6zellikle madde parametreleri kestiriminde elde
edilen standart hatalar, RMSE ve yanlilik degerleri Orneklem biiyiikliigi arttik¢a
azalmaktadir (Bolt & Lall, 2003; Finch, 2010; Sahin, 2012; Zhang, 2012; Cakic1 Eser, 2015;
Giil, 2015). Alanyazinda CBMTK ig¢in yeterli olarak goriilen 1500 ve goreceli olarak daha

biiylik 6rneklemi temsil eden 3000 6rneklem ile simiilasyon ¢alismasi yliriitilmiistiir.

Boyut Sayisi

Alanyazinda CBMTK calismalar1 incelendiginde boyut/alt test/faktor sayisi simiilasyon
kosulu olarak alinmayarak iki boyutlu iiretilen verilerle yapilan calismalara rastlanmistir
(Kogar, 2014; Kuo, 2015; Kuo ve Sheng, 2016; Martelli, Matteucci ve Mignani, 2016).
Boyut sayisi simiilasyon kosulu olarak alinan CBMTK c¢alismalarinda ise iki ile yedi
arasinda boyut sayilariin degistigi goriilmektedir (Bulut, 2013; Cakic1 Eser, 2015; de la
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Torre & Patz, 2005; de la Torre, 2008, 2009; de la Torre ve Hong, 2010; de la Torre, Song
& Hong, 2011; Giil, 2015). Tiim bu ¢alismalar incelendiginde ¢ogunlukla iki ve ii¢ boyutun
simiilasyon kosulu olarak alindig1 goriilmektedir. Yurt disindaki bir¢cok ¢alisma
incelendiginde boyut sayisi kosul olarak alinmamustir (Bolt ve Lall, 2003; Yao ve Boughton,
2007; Yao, 2010; Kuo, 2015; Kuo ve Sheng, 2016; Jiang, Wang ve Weiss, 2016). Bu
calismada boyut sayisi iki ve ii¢ olarak ele alinmistir. Bu boyut sayilarinin segilmesinde R
Studio yazilimindaki algoritmalarin iki ve {i¢ boyutta hangisinin daha hatasiz kestirim

yapacagina dair kaynaklarin yetersiz olmasi da etkili olmustur.

Ol¢cme Araci Uzunlugu (Madde Sayisi)

Alanyazindaki arastirmalar incelendiginde 6l¢me aract uzunlugunun arastirmacilar
tarafindan genelde boyutlardaki madde sayilar1 sabit tutularak kisa, orta ve uzun olarak
simiilasyon kosullarinin olusturulmaya ¢alisildigi goriilmiistiir. Madde sayisini simiilasyon
kosulu olarak alan ¢alismalarda toplam madde sayisinin 10 ile 240 arasinda degiskenlik
gosterdigi goriilmektedir (Bolt ve Lall, 2003; Bulut, 2013; Cakic1 Eser, 2015; de la Torre,
2008, 2009; de la Torre & Hong, 2010; de la Torre & Patz, 2005; de la Torre, Song & Hong,
2011; Forero & Maydeu-Olivares, 2009; Kuo, 2015; Kuo & Sheng, 2016; Martelli,
Matteucci ve Mignani, 2016; Jiang, Wang ve Weiss, 2016; Yao, 2010; Yavuz, 2014). Kogar
(2014) ise birinci faktordeki madde sayisini 25°e sabitleyip, ikinci faktorde 5-15-25 madde
olacak sekilde simiilasyon kosullarin1 olusturmustur. Bu arastirmada ii¢ boyutlu yapilarda
her boyuta en az dort madde gelecek sekilde madde sayisi en az 12 olarak segilmistir.
Alanyazindaki psikolojik 6lgeklerde siklikla kullanilan madde havuzu bandi dikkate alinarak

24 ve 36 madde sayis1 da arastirmaya dahil edilmistir.

Boyutlar Arasi Korelasyon

Alanyazindaki simiilasyon ¢alismalarinda boyutlar/yetenekler/alt testler arasindaki iligkiler
incelendiginde 0 ile 0,9 arasinda degiskenlik gosterecek sekilde secildikleri goriilmektedir
(Bolt & Lall, 2003; Bulut, 2013; de la Torre, 2008, 2009; de la Torre ve Hong, 2010; de la
Torre & Patz, 2005; de la Torre, Song ve Hong, 2011; Giil, 2015; Jiang, Wang & Weiss,
2016; Kogar, 2014; Kuo, 2015; Kuo & Sheng, 2016; Yao, 2010; Yao & Boughton, 2007,
Yavuz, 2014). Bu arastirmada diisiik, orta ve yiiksek korelasyonu temsil edecek sekilde 0,2;
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0,5 ve 0,8 boyutlar aras1 korelasyon degerleri ele alinmigstir. Kuo (2015) ve Kuo ve Sheng’in
(2016) CBMTK kapsaminda ATM ile yaptiklari caligmalarindaki degerler de aynidir.

Kategori Sayisi

Alanyazinda daha c¢ok 1-0 verilerle calisildig1 ve kategori sayis1 sabit tutularak ¢alismalar
yiiriitiildiigii icin (Kuo, 2015; Kuo ve Sheng, 2016) sinirli sayida kategori say1siin manipiile
edildigi arastirmaya rastlanmistir. de la Torre (2008) simiilasyon ¢alismasinda iki, ti¢, dort
kategorili ve Martelli, Matteucci ve Mignani (2016) ii¢, dort, bes kategorili veriler tireterek
karsilastirmalar yapmistir. Bu arastirmada TIMSS, PISA gibi genis Olgekli testlerdeki
biligsel maddeler daha ¢ok ti¢ kategorili oldugundan ve 6lgeklerde daha ¢ok besli dereceleme
kullanildigindan kategori sayilari {i¢ ve bes olacak sekilde simiilasyon c¢aligmasi

gerceklestirilmistir.

Replikasyon sayisi

Alanyazindaki MTK ile ilgili calismalar incelendiginde replikasyon sayisinin bes (her kosul
icin) (Bolt ve Lall, 2003), 10 (Choi, 1996; Sheng ve Wikle, 2007; 2008; Lee, 2012; Kuo,
2015; Kuo ve Sheng, 2015, 2016; Martelli, 2014; Martelli, Matteucci ve Mignani, 2016), 20
(Fu, Tao ve Shi, 2010; Kogar, 2014; Sayin, 2014; Sengiil Avsar, 2015), 25 (de la Torre ve
Hong, 2010; Cakici1 Eser, 2015; Giil, 2015) ve 30 (Jiang, Wang ve Weiss, 2016) olan
caligmalara rastlanmistir. Harwell, Stone, Hsu ve Kirisci (1996) replikasyon sayisinin MTK
temelli Markov Chain Monte Carlo g¢alismalarinda minimum 25 olmasi gerektigini
onermislerdir. Bu calismada arastirmanin dis gecerligini arttirmak adina 100 replikasyon

iizerinden analizler gerceklestirilmistir.
Gergeklestirilen simiilasyon ¢alismasi asagida 6zetlenmistir:

Kosul sayisi: 2 6rneklem biiytikligi (1500, 3000) x 2 boyut (2,3) x 3 6lgme aract uzunlugu
(12, 24, 36) x 3 boyutlar aras1 korelasyon (0,2; 0,5; 0,8) x 2 kategori (3, 5) = 72 kosul

Kullanilan modeller: Basit yapilt ATM
Algoritmalar: EM, MHRM, QMCEM

Replikasyon Sayisi: 100
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Tablo 2.

Simiilasyon Kosullari

Orneklem Boyut Sayist Olgme  Aract Boyutlar arasi Kategori Sayisi
Biytkligi Uzunlugu Korelasyon
1500 2 12 0,2
3000 3 24 0,5
36 0,8

Uretilen Verilerin Dogrulanmasi ve Gecerligi

Her kosul i¢in rastgele secilen replikasyonda dogrulayici faktor analizi yapilmig ve uyum
indeksleri, faktor yiikleri, boyutlar arasi korelasyonlar ve ¢ok degiskenli normallik (Relative
Multivariate Kurtosis) incelenmistir. Basit yapili veriler i¢in 72 kosulda elde edilen

modellere ait uyum indeksleri EK-1’de verilmistir.

Orlando ve Thissen’in (2000, 2003) onerdigi 6rneklem biiyiikliigliine duyarli olan madde
uyumu istatistiginin (S-X?) yorumlanmasinda manidar sonuglar zayif madde uyumunu
gostermektedir (Hambleton vd., 1991). S-X? istatistikleri her kosul igin rastgele secilen

replikasyonlarda incelenmis ve madde uyumunun ¢ogunlukla saglandigi bulunmustur.

Tiim bu sonuglar iiretilen veri setinin istenilen 6zelliklerde iiretildigini dogrulamaktadir.

Verilerin Analizi

Arastirmada ¢ok boyutlu ve kategorili simiilatif verilerin ATM altinda madde ve yetenek
parametrelerinin kestirimi yapilmistir. Verilerin analizinde R Studio yazilimi kullanilmastir.
Arastirmanin birinci asamasinda veriler tiretilirken ve analiz edilirken “mirt”, “MASS” ve
“Matrix” paketleri araciligiyla belirtilen dagilim o6zellikleri dikkate alinarak kodlar
yazilmistir. Analizleri daha hizli gergeklestirebilmek adina “doParallel” paketinden ve
registerDoParallel( ) komutundan yararlanarak paralel hesaplamalar (parallel computing)
yapilarak bilgisayardaki tiim g¢ekirdeklerden yararlanilmistir. Diger asamada kestirilen
parametrelerin hata kareler ortalamasi karekokii (RMSE (Root Mean Squared Error)) ve
yanliliklar1 hesaplanmistir. Arastirmada parametre dogrulanmasi ya da o6lgme kesinligi
calismasinda kullanilan RMSE ve yanlilik degerlerinin hesaplanmasinda asagidaki

formiillerden yararlanilmistir.
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YK (8i — 81)2
K

RMSE =

5i: i maddesi i¢in kestirilen parametre degerini
8i i maddesi i¢in gergek parametre degerini
K: madde sayisini

ifade etmektedir.

8 degeri yerine ornegin {i¢ boyutlu ve bes kategorili veride ilgili madde (ai, a2, a3, bs, bz, bs,
bs) ve yetenek parametrelerinden (01, 62, 63) biri yerine konarak hesaplamalar yapilmaktadir.
Her bir parametre i¢in RMSE hesaplama 6rnekleri asagida verilmistir. Yanlilik degerleri de

benzer sekilde hesaplanmaktadir. Ornegin herhangi bir a parametresi igin:

K (@ — ai)?

RMSE(ai) = -

Formiilii ile ilgili hesaplamalar ~EM algoritmast icin “rmse.em<-

round(sgrt(colMeans((true.par - par.em)"2)),3)” komutuyla gergeklestirilmistir. Burada,
di : Kestirilen a parametresini,
ai: Gergek a parametresini,

K : Madde sayisin1 temsil etmektedir. R Studio’da gerekli komut yazildiginda her parametre
icin gerekli hesaplamalar tek bir komutla gerceklestirilebilmektedir.

b parametreleri igin parametre dogrulanmasi RMSE degerleri ile incelenmistir ve RMSE
degerlerinin sirastyla by, b,, bsve b, parametrelerinin hesaplanmasinda kullanilan formiiller

asagidaki gibidir.

Z}(=1(5;1 - bli)2

RMSE(b,,) = '

Z}(=1(52\1 - bZi)2
K

RMSE(b,,) =

YK (b3 — b;)?

RMSE(b,) = -

£ 0 20002



YK ((bai — byy)?
K

RMSE(b,,) = \/

Burada,
b1, by, b3, Ve, by,:Sirastyla kestirilen by, b, bz ve bs parametrelerini
by;,by; bs; ve by; : Sirasiyla gercek by, bz, bs ve bs parametrelerini

K : Madde sayisini ifade etmektedir.

Son olarak yetenek parametresi i¢in kullanilan formiil asagidadir.

K (& _ a
RMSE(Bi)z\/Zi=1(+&)Z

0i : Kestirilen 6 parametresini,

0i: Gergek 0 parametresini,

K : Madde sayisini temsil etmektedir.

RMSE’nin yorumlanmasinda 0’a uzaklig1 dikkate alinmaktadir. Kestirimlerin dogrulugu 0’a
yaklastik¢a artmaktadir. Yani sifira daha yakin daha kiigiik degerler dlgme kesinligini
arttirirken, sifirdan uzak daha biiylik degerler 6lgme kesinligini azaltmaktadir. Kimi
arastirmalarda RMSE degerinin 0,1 sayisi referans alinarak da yorumlandigi goriilmektedir
(Browne ve Cudeck, 1993; De Mars, 2003; Hu ve Bentler, 1999).

Yanlilik degerinin hesaplanmasi da benzer sekilde olmaktadir.

2K (8= 8

Yanhilik =
anhl <

Si: i maddesi igin kestirilen parametre degerini
8i: maddesi icin gercek parametre degerini
K: madde sayisini

ifade etmektedir.

Kodlarin yaziminda son asamada ise dongii’de (loop) i¢in (for) komutuyla 100 replikasyon
gergeklestirmek i¢in kodlar yazilmistir. Elde edilen RMSE ve yanlilik degerlerinden

yararlanarak "lattice” ve "ggplot2" paketleri ile farkli kosullar altinda grafikler ¢izdirilmistir.
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BOLUM III

BULGULAR VE YORUM

Bu boéliimde arastirma problemleri sirasiyla ele alinarak bulgu ve yorumlara yer verilmistir.

Birinci Arastirma Sorusuna Iliskin Bulgular ve Yorum

1.1.Arastirma Sorusuna Iliskin Bulgular ve Yorum

“Iki boyutlu dlgme araglar1 icin {i¢ ve bes kategorili 6lgme araglarinda drneklem biiyiikliigii
1500, 3000; boyutlar aras1 korelasyon 0,2; 0,5; 0,8; 6lgme aract uzunlugu 12, 24, 36 olarak
ele alindiginda coklu-tek boyutlu asamali tepki modeliyle EM algoritmasinda kestirilen
madde parametrelerine iligkin hata kareler ortalamasi karekokii (RMSE) ve yanlilik nasil

degerler almaktadir?” arastirma sorusuna yonelik elde edilen bulgular asagida verilmistir.

Tablo 3’de iki boyutlu basit yapili 6lgme araglart i¢cin EM algoritmasinda madde

parametrelerine ait RMSE degerleri verilmistir.
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Tablo 3.

Iki Boyutlu Basit Yapili Olgme Araclart I¢in EM Algoritmasinda Madde Parametrelerine
Ait RMSE Degerleri

Kosullar 3 kategori 5 kategori
::CEEE:U EE;:E ) ﬁz‘r’:lgz; fnr S| a2 b1 b2 al a2 bl b2 b3 b4
zunlugu

1500 12 0,2 0,14 0,10 0,07 0,08 0,08 0,09 0,07 0,07 0,08 0,09
0,5 0,10 0,10 0,07 0,08 0,07 0,08 0,07 0,07 0,06 0,10
0,8 0,10 0,11 0,06 0,08 0,07 0,07 0,06 006 0,06 0,10
24 0,2 0,05 0,10 0,06 0,06 0,07 0,07 0,06 0,05 0,08 0,09
0,5 0,06 0,11 0,05 0,06 0,07 0,07 0,07 0,05 0,07 0,07
0,8 0,07 0,11 0,07 0,06 0,07 0,07 0,07 0,06 0,07 0,08
36 0,2 0,05 0,07 0,06 0,06 0,07 0,06 0,08 0,05 0,07 0,08
0,5 0,05 0,07 0,05 0,06 0,07 0,06 0,07 005 0,08 0,08
0,8 0,06 0,07 0,06 0,06 0,07 0,05 0,08 0,05 0,07 0,08
3000 12 0,2 0,06 0,07 0,05 0,05 0,07 0,09 005 0,06 0,05 0,07
0,5 0,05 0,07 0,04 0,05 0,06 0,07 004 0,06 0,05 0,07
0,8 0,04 0,08 0,04 0,05 0,05 0,05 005 0,04 0,05 0,06
24 0,2 0,06 0,07 0,05 0,06 0,04 0,08 0,05 0,04 0,06 0,07
0,5 0,05 0,06 0,05 0,06 0,05 0,07 0,06 005 0,05 0,06
0,8 0,04 0,06 0,05 0,06 0,05 0,06 0,04 005 0,06 0,06
36 0,2 0,05 0,04 0,05 0,04 0,05 0,04 005 0,04 0,05 0,07
0,5 0,06 0,04 0,05 0,04 0,04 0,04 005 0,04 0,05 0,07
0,8 0,06 0,05 0,05 0,05 0,04 0,05 0,05 0,04 0,04 0,05

Tablo 3 incelendiginde iki boyutlu yapida EM algoritmasina gore kestirilen RMSE
degerlerinin 0,04 ile 0,14 arasinda degistigi goriilmektedir. Cok boyutlu ATM’ye gére EM
algoritmasiyla kestirilen parametrelere iliskin RMSE degerleri ti¢ kategorili verilerde a:
parametresi i¢in 0,04 ile 0,14; a; parametresi i¢in 0,04 ile 0,11; by parametresi igin 0,04 ile
0,07 ve b2 parametresi ise 0,04 ile 0,08 araliginda degismektedir. Cok boyutlu ATM’ye gore
EM algoritmasiyla kestirilen parametrelere iliskin RMSE degerleri bes kategorili verilerde
a1 parametresi i¢in 0,04 ile 0,08; a, parametresi i¢in 0,04 ile 0,09; by parametresi i¢in 0,04

ile 0,08; b2 parametresi igin 0,04 ile 0,07; bz parametresi i¢in 0,04 ile 0,08 ve b4 parametresi
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ise 0,05 ile 0,10 araliginda degismektedir. Zayif uyumu gosteren RMSE degerleri EM
algoritmasinda 1500 6rneklem 12 madde 0,2; 0,5; 0,8 korelasyon igin a1 parametresinin
kestiriminde; 1500 oOrneklem 12 ve 24 madde igin a» parametresinin kestiriminde
goriilmektedir. EM algoritmasina gore 1500 6rneklem 12 madde 0,5; 0,8 korelasyon igin ba
parametresinin kestiriminde 6l¢me kesinligi daha diisiiktiir. Diger kosullar sabit kaldiginda
farkli korelasyon degerleri (0,2; 0,5; 0,8) ile EM algoritmasindan elde edilen RMSE
degerlerinin  Orlintlisii  parametreden parametreye degisiklik gostermektedir. EM
algoritmasinda madde sayisinin da artmasi aymi sekilde parametre kestirimlerinin RMSE
degerleri tizerinde genelde azalmaya olmaktadir, diger bir deyisle madde sayisinin
artmasmin Olgme kesinligine katki sagladigi soylenebilir. Ayni sekilde Orneklem
biyiikliigiinii 1500’den 3000’¢ ¢ikarmak EM algoritmasina gére RMSE degerlerinin
diismesine neden olmus, diger bir deyisle orneklemin artmasi madde parametre

kestirimlerindeki 6l¢gme hatalarinin azalmasini saglamistir.

Tablo 3 incelendiginde EM algoritmasinda en yiiksek RMSE degerinin 0,14 ile 1500
orneklem 12 madde ve 0,2 korelasyon kosulunda a; parametresine ait oldugu goriilmektedir.
Iki boyutlu basit yapili ¢ok kategorili 6lgme araglarinda EM algoritmas: madde parametresi
kestirim sonuglarina gore b parametreleri genellikle a parametrelerinden daha diisiik hata ile
kestirilmistir. Bu durum b parametrelerinin a parametresine oranla daha kararli
kestirildiginin gostergesi olarak diistintilebilir. Az madde sayisina sahip G6lgme araci
kosullarinda (12 madde) a1 ve a; parametrelerinden EM algoritmasindan elde edilen RMSE
degerleri, 24 ve 36 maddelik simiilasyon kosulundaki RMSE degerlerinden genellikle
yiiksektir. Yani EM algoritmasinda madde sayisinin artmast madde parametresi

kestirimlerinde 6lgme kesinligine katki saglamaktadir.

Tablo 3 incelendiginde EM algoritmasinda kategori sayisini iigten bese ¢ikarilmasiyla 1500
orneklem igin az ve b, parametrelerinin RMSE degerlerinin azaldig gériilmektedir. Ornegin;
orneklem biiyiikligi 1500 igin a2 parametreleri ti¢ kategorili veride 0,07 ve 0,11 arasinda
degerler alirken, bes kategoride 0,05 ve 0,09 arasinda degerler almaktadir. Diger kosullarda
ise kategori sayisi degisimi madde parametrelerinin hatasinda biiyiik bir degisime neden

olmamaktadir.

Sekil 3’de iki boyut ii¢ (solda) ve bes (sagda) kategorili 6l¢gme araglarinin farkli 6rneklem
biytkligi (1500-3000) ve farkli madde sayis1 (12-24-36) kosulunda EM algoritmasindan

elde edilen madde parametrelerine iliskin RMSE degerleri dikkate alinarak olusturulan
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grafik verilmistir. Grafigin solunda {i¢ kategorili dlgme araglari i¢in elde edilen madde
parametrelerine ait RMSE degerleri varken, grafigin saginda bes kategorili 6l¢gme araglarinin

madde parametrelerinin RMSE degerleri bulunmaktadir.
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Sekil 3. 1ki Boyutlu Ug¢ (Solda) ve Bes (Sagda) Kategorili Olgme Araglarmin EM
Algoritmastyla Kestirilen Madde Parametrelerine Ait RMSE Degerlerinin Madde Sayisina
Gore Incelenmesi

Sekil 3°teki grafik incelendiginde iki boyutlu yapida EM algoritmasinda ii¢ kategorili 6lgme
aracinda b parametrelerinin genelde a parametresine oranla daha az hatayla kestirildigi
goriilmektedir. Soldaki sekil incelendiginde EM algoritmasinda 1500 oOrneklemde a:
parametresi i¢in madde sayisi arttirmanin elde edilen RMSE degerinde keskin bir azalisa
sebep oldugu goriiliirken, 3000 6rneklemde madde sayis1 arttirrminin bu denli bir degisiklige
neden olmadig1 goriilmektedir. Ug ve bes kategorili verilerden EM algoritmasina gore elde
edilen madde parametrelerinin RMSE degerlerinde 6rneklem biiyiikliigii arttikga 6zellikle a
parametrelerinde bir azalisa neden oldugu bulunmustur. Ug kategorili verilerde EM
algoritmasina gore madde sayisini arttirmak b parametrelerinin RMSE degerlerinde a
parametrelerinin RMSE degerlerine oranla daha az degisime neden olmustur. Bu durumda a
parametrelerinin genelde diisik madde sayisinda b parametresinden daha hatal
kestirilmesinin rol oynadig1 diisiiniilmektedir. Orneklem biiyiikliigii 3000 kosulunda EM
algoritmasina gore madde sayis1 arttik¢ca madde parametrelerinin RMSE degerlerinde 1500

ornekleme oranla daha az bir diisiis meydana gelmistir. Tablo 3 ve Sekil 3 incelendiginde
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EM algoritmasinda genellikle madde sayist ve drneklem biiylikligiinii arttirmanin madde

parametrelerinin hatasini azalttig1 sonucuna varilabilir.

Sekil 4’de iki boyut ii¢ (solda) ve bes (sagda) kategorili 6l¢gme araglarinin farkli 6rneklem
biiyiikligi (1500-3000) ve farkli boyutlar aras1 korelasyon (0,2-0,5-0,8) kosulunda EM
algoritmasindan elde edilen madde parametrelerine iliskin RMSE degerleri dikkate alinarak
olusturulan grafik verilmistir. Grafigin solunda ii¢ kategorili 6l¢me araglar icin elde edilen
madde parametrelerine ait RMSE degerleri varken, grafigin saginda bes kategorili 6lgme

araclarinin madde parametrelerinin RMSE degerleri bulunmaktadir.
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Sekil 4. iki Boyutlu Ug (Solda) ve Bes (Sagda) Kategorili Olgme Araglarmin EM
Algoritmasiyla Kestirilen Madde Parametrelerine Ait RMSE Degerlerinin Boyutlar Arasi
Korelasyon Degerlerine Gore Incelenmesi

Sekil 4 incelendiginde, EM algoritmasina gore iki boyutlu ve ii¢ kategorili 6l¢me araglarinda
boyutlar aras1 korelasyon degerini arttirmak keskin bir azalisa sebep olmadig1 goriillmiistiir,
ancak 3000 6rneklem kosulunda 1500 6rnekleme gore daha diisiik RMSE degerleri elde
edilmigtir. EM algoritmasina gore bes kategorili 6l¢gme araglarinda ise 3000 6rneklem igin
genelde her parametrede boyutlar arasi korelasyonu arttirmak RMSE degerlerinde diisiise
sebep olurken, 1500 6rneklemde bdyle bir Oriintli madde parametreleri i¢in s6z konusu
degildir. Ancak 6rneklem biiylikliiglinii arttirmak EM algoritmasinda bes kategorili 6l¢me

araclarinda da elde edilen RMSE degerlerinin diisiisiine sebep olmustur.
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Sekil 5’te iki boyutlu 6l¢me araglarmin farkli 6rneklem biiyiikligii (1500-3000) ve farkl
kategori sayisi (3-5) kosulunda EM algoritmasindan elde edilen madde parametrelerine

iliskin RMSE degerleri dikkate alinarak olusturulan grafik verilmistir.
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Sekil 5. iki Boyutlu Ug (Solda) ve Bes (Sagda) Kategorili Olgme Araglarmin EM
Algoritmastyla Kestirilen Madde Parametrelerine Ait RMSE Degerlerinin Kategori Sayisina
Gore Incelenmesi

Sekil 5 incelendiginde, EM algoritmasinda 1500 6rneklem az ve b, parametresi disindaki
kosullarda kategori sayisi artmas1 madde parametrelerinin RMSE degerlerinde bir azalisa
sebep olmadigi goriilmiistiir. Baska bir deyisle iki boyutlu yapilarda kategori sayist degisimi
genelde EM algoritmasiyla kestirilen madde parametrelerine ait RMSE degerlerinin
degisiminde (1500 6rneklem a» ve by parametrelerine ait degerler disinda) etkin bir rol

oynamamistir.

Tablo 4’de iki boyutlu basit yapili 6lgme araglari i¢cin EM algoritmasinda madde

parametrelerine ait yanlilik degerleri verilmistir.
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Tablo 4.

Iki Boyutlu Basit Yapili Olgme Araclart I¢in EM Algoritmasinda Madde Parametrelerine
Ait Yanlilik Degerleri

Kosullar 3 kategori 5 kategori

::CEt:i?u EEE:JQU ﬁz‘r’:lgz;ﬂas' al a2 b1 b2 al a2 bl b2 b3 b4
1500 12 0,2 -0,03 -0,02 -0,01 0,04 0,01 -0,05 001 0,03 0,02 0,02
0,5 -0,01 -0,02 0,00 0,03 0,01 -0,04 002 002 001 0,02
08 0,01 -0,03 0,00 0,04 0,01 -0,03 0,03 0,03 0,02 0,02
2 0,2 0,00 -0,03 0,01 0,01 0,00 -0,04 001 0,02 002 0,01
05 0,00 -0,02 0,01 0,02 0,01 -0,03 001 0,02 002 0,01
08 0,01 -0,02 0,02 0,01 0,00 -0,02 002 0,02 001 0,02
36 0,2 0,01 -0,03 -0,01 -0,01 0,00 -0,04 -0,01 0,01 0,02 0,02
0,5 0,02 -0,02 -0,01 -0,01 0,00 -0,03 0,00 0,02 003 0,04
0,8 0,02 -0,02 -0,01 -0,01 0,01 -0,02 -0,02 0,00 0,01 0,03
3000 12 0,2 -0,01 -0,03 -0,01 0,00 -000 -003 001 -0,02 000 0,03
05 -0,01 -0,02 -0,01 -0,01 0,00 -0,03 002 -0,01 -0,010 0,01
08 -0,01 -0,02 0,00 -0,01 -000 -0,02 001 -002 000 0,01
24 0.2 0,00 -0,01 -0,01 0,00 0,00 -0,01 0,00 0,00 001 0,03
05 0,01 -0,01 -0,01 0,00 0,01 -0,01 000 0,01 001 0,02
08 0,01 0,00 -0,01 -0,01 0,01 000 -0,01 000 0,00 0,02
36 0,2 0,01 0,00 0,01 0,01 0,00 -0,01 0,00 0,01 001 0,02
05 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00 000 0,01 001 0,01 0,02
08 0,01 0,02 0,00 0,01 -001 001 001 0,01 001 0,02

Tablo 4’teki yanlilik degerleri incelendiginde degerlerin olduk¢a birbirine yakin oldugu
gorilmektedir. Mutlak degerce yanlilik degerleri incelendiginde tiim kosullarda EM
algoritmasina gore O ile 0,05 arasinda degismektedir. En biiyiik degisimler a> parametresi
icin iic ve bes kategorili veri kosullarinda yasanmistir. Cok boyutlu ATM’ye gore EM
algoritmastyla kestirilen parametrelere iliskin mutlak degerce yanlilik degerleri ti¢ kategorili
verilerde a; parametresi igin 0 ile 0,03; a2 parametresi i¢in 0 ile 0,03; by parametresi i¢in 0
ile 0,02 ve b, parametresi ise O ile 0,04 araliginda degismektedir. Cok boyutlu ATM’ye gore
EM algoritmastyla kestirilen parametrelere iliskin mutlak degerce yanlilik degerleri bes

kategorili verilerde a; parametresi i¢in 0 ile 0,01; a> parametresi i¢in 0 ile 0,05; by
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parametresi i¢in 0 ile 0,03; b2 parametresi i¢in 0 ile 0,03; bz parametresi i¢in 0,01 ile 0,03 ve
bs parametresi ise 0,01 ile 0,04 araliginda degismektedir.

Sekil 6’da iki boyutlu 6lgme araglarinin farkli 6rneklem biiytikligii (1500-3000) ve farkli
madde sayis1 (12-24-36) kosulunda EM algoritmasiyla elde edilen madde parametrelerine
iliskin yanlilik degerleri dikkate alinarak olusturulan grafik verilmistir. Grafigin solunda ii¢
kategorili 6l¢me araclari icin elde edilen madde parametrelerine ait yanlilik degerleri varken,

grafigin saginda bes kategorili 6l¢gme araclarinin madde parametrelerinin yanlilik degerleri

bulunmaktadir.
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Sekil 6. iki Boyutlu Ug (Solda) ve Bes (Sagda) Kategorili Olgme Araglarmin EM
Algoritmasiyla Kestirilen Madde Parametrelerine Ait Yanlilik Degerlerinin Madde Sayisina
Gore Incelenmesi

Sekil 6’da yer alan yanlilik degerleri incelendiginde, EM algoritmasinda yanlilik
degerlerinin grafiklerden de anlasildigi iizere diizenli bir Oriintii sergilemedigi
goriilmektedir. Yanlilik degerinin ranjinin dar ve diisiik olmasi, madde parametrelerin genel
olarak sifira yakin bir yanlhlik ile benzer bigimde Kestirildigini gostermektedir. Sekil 6
incelendiginde EM algoritmasinda 1500 Orneklem kosulunda en c¢ok genelde a:

parametresinin yanl kestirildigi sdylenebilir.
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Sekil 7°de iki boyutlu dlgme araclarinin farkli 6rneklem biiytikliigi (1500-3000) ve farkl
boyutlar arasi korelasyon (0,2-0,5-0,8) kosulunda EM algoritmasi ile kestirilen madde
parametrelerine iliskin yanlilik degerleri dikkate alinarak olusturulan grafik verilmistir.
Grafigin solunda ii¢ kategorili 6lgme araglar1 i¢in elde edilen madde parametrelerine ait
yanlilik degerleri varken, grafigin saginda bes kategorili 6lgme araglarinin madde

parametrelerinin yanlilik degerleri bulunmaktadir.
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Sekil 7. iki Boyutlu Ug (Solda) ve Bes (Sagda) Kategorili Ol¢gme Araglarmin EM
Algoritmasiyla Kestirilen Madde Parametrelerine Ait Yanlilik Degerlerinin Boyutlar Arasi
Korelasyon Degerlerine Gore Incelenmesi

Sekil 7’de yer alan yanlilik degerleri incelendiginde, EM algoritmasinda yanlilik
degerlerinin grafiklerden de anlasildigi iizere diizenli bir Oriintii sergilemedigi
goriilmektedir. Yanlilik degerinin ranjinin dar ve diisiik olmasi, madde parametrelerin genel
olarak sifira yakin bir yanlilik ile benzer bigimde kestirildigini gdstermektedir. Sekil 7
incelendiginde, EM algoritmasinda 1500 o6rneklem kosulunda en cok genelde a2

parametresinin yanl kestirildigi sdylenebilir.
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Sekil 8. 1ki Boyutlu Olgme Araclarmin EM Algoritmasiyla Kestirilen Madde
Parametrelerine Ait Yanlilik Degerlerinin Kategori Sayisina Gére incelenmesi

Sekil 8’de iki boyutlu 6lgme araclarinin farkli 6rneklem biiyiikligi (1500-3000) ve farkli
kategori sayisi kosulunda (3-5) EM algoritmasiyla kestirilen madde parametrelerine iligkin
yanlilik degerleri dikkate alinarak olusturulan grafik verilmistir. Grafik incelendiginde,

kategori sayisi arttik¢a yanlilik degerlerinin sabit kaldig1 goriilmektedir.

1.2.Arastirma Sorusuna Iliskin Bulgular ve Yorum

“Iki boyutlu dlgme araglari igin ii¢ ve bes kategorili 6l¢me araclarinda 6rneklem biiyiikliigii
1500, 3000; boyutlar arast korelasyon 0,2; 0,5; 0,8; dlgme aract uzunlugu 12, 24, 36 ele
alindiginda ¢oklu-tek boyutlu asamali tepki modeliyle MHRM algoritmasinda kestirilen
madde parametrelerine iliskin hata kareler ortalamasi karekokii (RMSE) ve yanlilik nasil

degerler almaktadir?” arastirma sorusuna yonelik elde edilen bulgular asagida verilmistir.

Tablo 5’te iki boyutlu basit yapili 6lgme araglar1 icin MHRM algoritmasinda madde

parametrelerine ait RMSE degerleri verilmistir.
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Tablo 5.

Iki  Boyutlu Basit Yapili Olcme Araclart Icin  MHRM Algoritmasinda Madde
Parametrelerine Ait RMSE Degerleri

Kosullar 3 kategori 5 kategori

::CEt:ﬁ:u EEE:JQU Ez‘r’:lgz;;:as' al a2 b1 b2 al a2 bl b2 b3 b4
1500 12 0,2 0,16 0,10 0,07 0,09 0,08 009 007 0,08 008 0,10
0,5 0,11 0,10 0,07 0,08 0,06 009 007 007 006 011
08 0,10 0,10 0,07 0,08 0,07 006 006 0,07 006 0,12
2 0,2 0,05 0,10 0,06 0,06 0,07 0,07 0,07 0,06 008 0,09
05 0,06 0,11 0,05 0,06 0,06 0,07 0,07 0,05 007 0,07
08 0,07 0,11 0,06 0,07 0,07 0,07 0,08 0,07 008 0,09
36 0,2 0,05 0,07 0,06 0,06 0,07 006 008 0,05 009 0,08
0,5 0,05 0,06 0,05 0,06 0,07 0,06 007 0,04 008 0,07
0,8 0,05 0,07 0,07 0,06 0,07 005 008 0,06 009 0,08
3000 12 0,2 0,06 0,08 0,04 0,05 0,06 009 005 0,07 006 0,07
05 0,05 0,08 0,04 0,05 0,06 0,07 004 006 006 0,07
08 0,04 0,07 0,04 0,04 0,05 006 005 0,04 005 0,06
24 0.2 0,07 0,08 0,05 0,07 0,05 0,07 005 0,05 006 0,08
05 0,05 0,06 0,04 0,06 0,05 0,07 006 0,05 006 0,06
08 0,04 0,07 0,05 0,06 0,06 005 005 0,05 006 0,06
36 0,2 0,05 0,05 0,06 0,05 0,05 003 005 0,05 006 0.07
05 0,06 0,05 0,05 0,04 0,04 004 006 0,05 005 0.07
08 0,06 0,07 0,05 0,05 0,04 006 006 0,05 005 0.07

Tablo 5 incelendiginde iki boyutlu yapida MHRM algoritmasinda RMSE degerlerinin 0,04
ile 0,16 arasinda degistigi goriilmektedir. Cok boyutlu ATM’ye gore MHRM algoritmasinda
kestirilen parametrelere iliskin RMSE degerleri ii¢ kategorili verilerde a1 parametresi igin
0,04 ile 0,16; a» parametresi i¢in 0,05 ile 0,11; by parametresi igin 0,04 ile 0,07 ve b
parametresi ise 0,04 ile 0,09 araliginda degismektedir. Cok boyutlu ATM’ye gore MHRM
algoritmasinda kestirilen parametrelere ilisgkin RMSE degerleri bes kategorili verilerde a:
parametresi i¢in 0,04 ile 0,08; az parametresi i¢in 0,03 ile 0,09; by parametresi igin 0,04 ile
0,08; b parametresi i¢in 0,04 ile 0,08; bz parametresi igin 0,05 ile 0,09 ve bs parametresi ise

0,06 ile 0,12 araliginda degismektedir. MHRM algoritmasinda zayif uyumu gosteren RMSE
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degerleri 1500 orneklem 12 madde 0,2; 0,5; 0,8 korelasyon igin ai parametresinin
kestiriminde; 1500 oOrneklem 12 ve 24 madde i¢in a» parametresinin kestiriminde
goriilmektedir. MHRM algoritmasinda 3000 6rneklem 12 madde 0,2; 0,5; 0,8 korelasyon
icin bs parametresinin kestiriminde 6l¢gme kesinligi daha diisiiktiir. MHRM algoritmasinda
farkli korelasyon degerleri (0,2; 0,5; 0,8) ile elde edilen RMSE degerleri parametreden
parametreye degisiklik gostermektedir. Madde sayisinin da artmasi ayni sekilde MHRM
algoritmasinda parametre kestirimlerinin RMSE degerleri lizerinde genelde azalmaya sebep
oldugu, yani madde sayisinin artmasinin 6l¢gme kesinligine katki sagladigi sdylenebilir. Ayn1
sekilde orneklem biiytikliigiinii 1500°den 3000’e ¢ikarmak MHRM algoritmasinda RMSE
degerlerinin diismesine neden olmustur. Ornegin, ii¢ kategorili 6lgme araglarinda ai
parametresi i¢in 1500 Orneklem kosulunda RMSE degerleri 0,05 ve 0,16 araliginda
degisirken, 3000 6rneklem i¢in 0,04 ve 0,07 araliginda degismektedir.

Tablo 5 incelendiginde MHRM algoritmasinda en yiikksek RMSE degerinin 0,16 ile 1500
orneklem 12 madde ve 0,2 korelasyon kosulunda a; parametresine ait oldugu goriilmektedir.
Iki boyutlu basit yapili ¢ok kategorili 6lgme araglarinda MHRM algoritmasiyla madde
parametresi kestirim sonuglarina gére b parametreleri genellikle a parametrelerinden daha
diistik hata ile kestirilmistir. Bu durum b parametrelerinin a parametresine oranla daha
kararl kestirildiginin gostergesi olarak diistiniilebilir. Az madde sayisina sahip 6l¢me araci
kosullarinda (12 madde) MHRM algoritmasinda a; ve a, parametrelerinden elde edilen
RMSE degerleri, 24 ve 36 maddelik simiilasyon kosulundaki RMSE degerlerinden
genellikle yiiksektir.

Tablo 5 incelendiginde MHRM algoritmasinda kategori sayisini iigten bese ¢ikarilmasiyla
1500 6rneklem igin a2 ve by parametrelerinin RMSE degerlerinin azaldigi goriilmektedir.
Diger kosullarda ise kategori sayis1 degisimi madde parametrelerinin hatasinda biiyiik bir
degisime neden olmamaktadir. Ornegin; 6rneklem biiyiikliigii 1500 igin a2 parametreleri iig
kategorili veride 0,07 ve 0,11 arasinda degerler alirken, bes kategoride 0,05 ve 0,09 arasinda

degerler almaktadir.

Sekil 9’da iki boyut {i¢ (solda) ve bes (sagda) kategorili 6lgme araglarinin farkli 6rneklem
biiytikliigii (1500-3000) ve farkli madde sayis1 (12-24-36) kosulunda MHRM algoritmasiyla
elde edilen madde parametrelerine iliskin RMSE degerleri dikkate alinarak olusturulan

grafik verilmistir. Grafigin solunda {i¢ kategorili 6l¢me araglart icin elde edilen madde
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parametrelerine ait RMSE degerleri varken, grafigin saginda bes kategorili 6l¢gme araglarinin

madde parametrelerinin RMSE degerleri bulunmaktadir.
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Sekil 9. 1ki Boyutlu Ug (Solda) ve Bes (Sagda) Kategorili Olgme Araglarinin MHRM
Algoritmastyla Kestirilen Madde Parametrelerine Ait RMSE Degerlerinin Madde Sayisina
Gore Incelenmesi

Sekil 9°da verilen grafik incelendiginde MHRM algoritmasinda iki boyutlu ti¢ kategorili
olgme aracinda b parametrelerinin genelde a parametresine oranla daha az hatayla
kestirildigi goriilmektedir. Soldaki sekil incelendiginde MHRM algoritmasinda 1500
orneklemde a1 parametresi i¢in madde sayis1 arttirmanin elde edilen RMSE degerinde keskin
bir azalisa sebep oldugu goriiliirken, 3000 6rneklemde madde sayis1 arttiriminin bu denli bir
degisiklige neden olmadigi goriilmektedir. Ug ve bes Kategorili verilerden MHRM
algoritmasi ile elde edilen madde parametrelerinin RMSE degerlerinde 6rneklem biiyiikliigii
arttikca Ozellikle a parametrelerinde bir azalisa neden oldugu bulunmustur. Ug kategorili
verilerde MHRM algoritmasinda madde sayisin1 arttirmak b parametrelerinin RMSE
degerlerinde a parametrelerinin RMSE degerlerine oranla daha az degisime neden olmustur.
Bunda a parametrelerinin genelde diisik madde sayisinda b parametresinden daha hatali
kestirilmesinin rol oynadig: diisiiniilmektedir. Orneklem biiyiikliigii 3000 kosulunda MHRM
algoritmasinda madde sayis1 arttikca madde parametrelerinin RMSE degerlerinde 1500

ornekleme oranla daha az bir diisiis meydana gelmistir. Tablo 5 ve Sekil 9 incelendiginde
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MHRM algoritmasinda genellikle madde sayist ve orneklem biiyilikliiglinii arttirmanin

madde parametrelerinin hatasini azalttig1 sonucuna varilabilir.

Sekil 10’da iki boyut ii¢ (solda) ve bes (sagda) kategorili 6lgme araglarinin farkli 6rneklem
biiyiikligii (1500-3000) ve farkli boyutlar aras1 korelasyon (0,2-0,5-0,8) kosulunda MHRM
algoritmasi ile kestirilen madde parametrelerine iliskin RMSE degerleri dikkate alinarak
olusturulan grafik verilmistir. Grafigin solunda ii¢ kategorili 6l¢me araglar icin elde edilen
madde parametrelerine ait RMSE degerleri varken, grafigin saginda bes kategorili 6lgme

araclarinin madde parametrelerinin RMSE degerleri bulunmaktadir.
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Sekil 10. 1ki Boyutlu Ug (Solda) ve Bes (Sagda) Kategorili Olgme Araglarinin MHRM
Algoritmasiyla Kestirilen Madde Parametrelerine Ait RMSE Degerlerinin Boyutlar Arasi
Korelasyona Gére incelenmesi

MHRM algoritmasinda iki boyutlu ve ii¢ kategorili dlgme araglarinda boyutlar arasi
korelasyon degerini arttirmak ya da azaltmak keskin bir azalisa sebep olmamustir, ancak
3000 6rneklem kosulunda 1500 6rnekleme gore daha diisiik RMSE degerleri elde edilmistir.
Bes kategorili 6l¢me araclarinda ise MHRM algoritmasinda 3000 6rneklem igin genelde her
parametrede boyutlar arasi korelasyonu arttirmak RMSE degerlerini ¢ok fazla etkilemezken,
1500 6rneklemde b3 parametresi disinda madde parametreleri i¢in boyutlar arasi korelasyonu
arttirmak RMSE degerlerinde devamli bir azalmaya sebep olmamistir, genelde neredeyse

tiim madde parametrelerinde 0,2 boyutlar arasi1 korelasyondan 0,5 boyutlar aras1 korelasyona
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RMSE degerleri diiserken, 0,5 korelasyondan 0,8 korelasyona RMSE degerleri tekrar bir
miktar artmistir. Orneklem biiyiikliigiinii arttirmak ii¢ ve bes kategorili 6lgme araglarinda da

elde edilen RMSE degerlerinin diislisiine sebep olmustur.

Sekil 11°de iki boyutlu 6l¢me araglarinin farkl 6rneklem biiytikligi (1500-3000) ve farkl
kategori sayist (3-5) kosulunda MHRM algoritmasiyla kestirilen madde parametrelerine

iliskin RMSE degerleri dikkate alinarak olusturulan grafik verilmistir.
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Sekil 11. 1ki Boyutlu Ug ve Bes Kategorili Olgme Araglarmmin MHRM Algoritmasiyla
Kestirilen Madde Parametrelerine Ait RMSE Degerlerinin Kategori Sayisina Gore
Incelenmesi

Sekil 11°e géore, MHRM algoritmasinda 1500 6rneklem az parametresi disindaki kosullarda
kategori sayisi1 artmasi madde parametrelerinin RMSE degerlerinde bir azalisa sebep
olmamigstir. Bagka bir deyisle iki boyutlu yapilarda kategori sayis1 degisimi genelde MHRM
algoritmasiyla kestirilen madde parametrelerine ait RMSE degerlerinin degisiminde (1500

orneklem a; parametresine ait degerler disinda) etkin bir rol oynamamuistir.

Tablo 6’da iki boyutlu basit yapilt 6lgme araclari i¢gin MHRM algoritmasinda madde

parametrelerine ait yanlilik degerleri verilmistir.
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Tablo 6.

Iki  Boyutlu Basit Yapili Olcme Araclart Icin  MHRM Algoritmasinda Madde

Parametrelerine Ait Yanlhilik Degerleri

Kosullar 3 kategori 5 kategori

::CEt:i?u EE{:JEU Ez‘r’:gz;jr:as' al a2 bl b2 al a2 bl b2 b3 b4
1500 12 0,2 -0,03 -0,02 0,00 0,05 0,00 -005 001 003 0,02 0,02
0,5 -0,01 -0,02 0,00 0,03 0,01 -0,04 002 002 0,00 0,02
08 0,00 -0,03 0,00 0,04 0,01 -0,03 0,04 003 0,03 0,02
24 0,2 -0,01 -0,04 0,02 0,02 0,00 -0,03 0,02 003 0,02 0,02
05 -0,01 -0,02 0,01 0,02 0,00 -0,03 001 002 0,02 0,01
08 0,01 -0,02 0,01 -0,01 0,00 -0,02 004 004 0,04 0,04
36 0,2 0,00 -0,04 -0,02 -0,01 -001 -0,04 0,02 004 005 0,05
0,5 0,01 -0,03 -0,02 -0,02 0,00 -0,03 0,00 002 0,03 0,04
0,8 0,01 -0,01 -0,02 -0,01 0,01 -0,02 -0,02 000 0,01 0,03
3000 12 0,2 -0,01 -0,02 -0,01 0,00 0,00 -0,03 0,00 -0,03 -0,01 0,02
05 -0,01 -0,01 -0,02 -0,01 0,00 -003 001 -0,01 -0,01 0,01
08 -0,01 -0,01 0,00 -0,01 -0,01  -0,02 0,00 -0,02 -0,01 0,00
24 0.2 0,00 -0,01 0,01 0,02 0,01 000 0,01 002 002 0,04
05 0,01 -0,01 0,01 0,01 0,02 000 0,01 002 002 0,03
08 0,01 0,00 -0,02 -0,01 0,02 0,00 0,00 000 001 0,02
36 0,2 0,01 0,00 0,02 0,03 0,00 000 0,02 003 003 0,04
05 0,02 0,01 -0,01 -0,01 0,00 001 0,03 002 003 0,03
08 0,02 0,02 0,01 0,02 -001 001 001 0,02 0,02 0,02

Tablo 6’daki iki boyutlu yapilarda MHRM algoritmasinda yanlilik degerleri incelendiginde
degerlerin oldukca birbirine yakin oldugu goriilmektedir. Mutlak degerce yanhlik degerleri
incelendiginde 0 ile 0,05 arasinda degismektedir. MHRM algoritmasinda en biiyiik
degisimler a2 parametresi igin bes kategorili veri kosullarinda ve ti¢ kategorili veri kosulunda
b2 parametresi i¢in yasanmistir. Cok boyutlu ATM’ye gére MHRM algoritmasinda kestirilen
parametrelere iliskin mutlak degerce yanlilik degerleri ii¢ kategorili verilerde a1 parametresi
icin 0 ile 0,03; a2 parametresi i¢in 0 ile 0,04; by parametresi i¢in 0 ile 0,02 ve b, parametresi
ise 0 ile 0,05 araliginda degismektedir. Cok boyutlu ATM’ye gore MHRM algoritmasinda

kestirilen parametrelere iliskin mutlak degerce yanlilik degerleri bes kategorili verilerde a;
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parametresi igin 0 ile 0,02; a> parametresi i¢in 0 ile 0,05; b1 parametresi i¢in 0 ile 0,04; by
parametresi i¢in 0 ile 0,04; bz parametresi i¢in 0,01 ile 0,03 ve bs parametresi ise O ile 0,05

araliginda degismektedir.

Sekil 12°de iki boyutlu 6l¢me araglarinin farkl 6rneklem biiytikligi (1500-3000) ve farkl
madde sayisi (12-24-36) kosulunda MHRM algoritmasiyla kestirilen madde parametrelerine
iliskin yanlilik degerleri dikkate alinarak olusturulan grafik verilmistir. Grafigin solunda ii¢
kategorili 6l¢me araglari i¢in elde edilen madde parametrelerine ait yanlilik degerleri varken,

grafigin saginda bes kategorili 6l¢gme araclarinin madde parametrelerinin yanlilik degerleri

bulunmaktadir.
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Sekil 12. ki Boyutlu U¢ (Solda) ve Bes (Sagda) Kategorili Olgme Araglarinin MHRM
Algoritmasiyla Kestirilen Madde Parametrelerine Ait Yanlilik Degerlerinin Madde Sayisina
Gore Incelenmesi

Sekil 12’de yer alan yanlilik degerleri incelendiginde, MHRM algoritmasinda yanlilik
degerlerinin grafiklerden de anlasildigi tizere diizenli bir Orlinti sergilemedigi
goriilmektedir. Yanlilik degerinin ranjinin dar ve diisiik olmasi, madde parametrelerin genel
olarak sifira yakin bir yanlilik ile benzer bigimde kestirildigini gostermektedir. Sekil 12
incelendiginde MHRM algoritmasinda 1500 6rneklem kosulunda en ¢ok genelde az ve by

parametrelerinin yanl kestirildigi sdylenebilir.
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Sekil 13°de iki boyutlu 6l¢me araglarinin farkli 6rneklem biiyiikligii (1500-3000) ve farkl
boyutlar arasi korelasyon (0,2-0,5-0,8) kosulunda MHRM algoritmasiyla kestirilen madde
parametrelerine iliskin yanlilik degerleri dikkate alinarak olusturulan grafik verilmistir.
Grafigin solunda ii¢ kategorili 6lgme araglar1 i¢in elde edilen madde parametrelerine ait
yanlilik degerleri varken, grafigin saginda bes kategorili 6lgme araglarinin madde

parametrelerinin yanlilik degerleri bulunmaktadir.
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Sekil 13. ki Boyutlu Ug (Solda) ve Bes (Sagda) Kategorili Olgme Araglarinin MHRM
Algoritmasiyla Kestirilen Madde Parametrelerine Ait Yanlilik Degerlerinin Boyutlar Arasi
Korelayona Gére incelenmesi

Sekil 13’de yer alan yanlilik degerleri incelendiginde, MHRM algoritmasinda yanlilik
degerlerinin grafiklerden de anlasildigi tizere 1500 6rneklem kosulunda diizenli bir Oriintii
sergilemedigi gorlilmektedir. MHRM algoritmasinda 3000 6rneklem kosulunda ise ii¢ ve
bes kategorili verilerde neredeyse tiim parametrelerin yanlilik degerleri korelasyon arttikca
sifira yaklagsmaktadir. Yanlilik degerinin ranjinin dar ve diisiik olmasi, madde parametrelerin
genel olarak sifira yakin bir yanlilik ile benzer bi¢cimde kestirildigini gostermektedir. Sekil
13 incelendiginde, MHRM algoritmasinda 1500 6rneklem kosulunda en ¢ok genelde a

parametresinin yanl kestirildigi sdylenebilir.

52



1500 3000
al —— b2 --—
] a2 4-- b3 ——-|
00 b1 -f---- b4 -—-—
0.02 - e -
x -
€ 000 PR I B
-
0.02 _ -
0.04 =
[ [ [ [
3 5

Kategor Sayis

Sekil 14. iki Boyutlu Olgme Araglarmin MHRM Algoritmasiyla Kestirilen Madde
Parametrelerine Ait Yanlilik Degerlerinin Kategori Sayisina Gére incelenmesi

Sekil 14’°de iki boyutlu 6l¢me araclarinin farkli 6rneklem biiytikliigii (1500-3000) ve farkli
kategori sayist kosulunda (3-5) MHRM algoritmasiyla kestirilen madde parametrelerine
iligkin yanlilik degerleri dikkate alinarak olusturulan grafik verilmistir. Grafik
incelendiginde, kategori sayisi arttikga yanlilik degerlerinin genelde sabit kaldig:

goriilmektedir.

1.3.Arastirma Sorusuna liskin Bulgular ve Yorum

“Iki boyutlu &lgme araglar1 icin {i¢ ve bes kategorili 6lgme araglarinda drneklem biiyiikliigii
1500, 3000; boyutlar aras1 korelasyon 0,2; 0,5; 0,8; 6lgme aract uzunlugu 12, 24, 36 olarak
ele alindiginda c¢oklu-tek boyutlu asamali tepki modeliyle QMCEM algoritmasinda
kestirilen madde parametrelerine iliskin hata kareler ortalamasi karekokii (RMSE) ve
yanlilik nasil degerler almaktadir?”” aragtirma sorusuna yonelik elde edilen bulgular asagida

verilmistir.

Tablo 7’de iki boyutlu basit yapili 6lgme araclar1 icin QMCEM algoritmasinda madde

parametrelerine ait RMSE degerleri verilmistir.
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Tablo 7.

Iki Boyutlu Basit Yapili Olcme Araclart Icin  OMCEM Algoritmasinda  Madde
Parametrelerine Ait RMSE Degerleri

Kosullar 3 kategori 5 kategori

::CEt:ﬁ:u EEE:JQU Ez‘r’:lgz;;:as' al a2 b1 b2 al a2 bl b2 b3 b4
1500 12 0.2 0,14 0,10 0,07 0,08 0,08 0,10 0,07 0,07 0,08 0,09
05 0,10 0,10 0,07 0,08 0,07 0,09 0,07 0,07 006 0,10
08 0,10 0,10 0,06 0,08 0,07 0,07 006 006 006 011
24 0.2 0,05 0,10 0,06 0,06 0,07 0,07 006 0,05 008 0,09
05 0,06 0,11 0,05 0,06 0,07 0,08 0,07 0,05 007 0,07
08 0,07 0,11 0,07 0,06 0,07 0,07 0,07 0,06 007 0,08
36 0.2 0,05 0,07 0,06 0,06 0,07 0,06 008 0,05 007 0,08
05 0,05 0,07 0,05 0,06 0,07 0,06 007 0,04 007 0,08
08 0,06 0,07 0,06 0,06 0,07 005 008 0,05 008 0,08
3000 12 0.2 0,06 0,08 0,05 0,05 0,07 009 005 006 005 0,07
05 0,05 0,07 0,04 0,05 0,06 0,07 004 006 005 0,07
0.8 0,04 0,08 0,04 0,05 0,05 005 005 0,04 005 0,06
24 0.2 0,06 0,07 0,05 0,06 0,04 0,08 005 0,04 006 0,07
05 0,05 0,06 0,05 0,06 0,05 0,07 006 0,05 005 0,06
08 0,04 0,07 0,05 0,05 0,05 0,06 004 0,05 005 0,06
36 0.2 0,05 0,04 0,05 0,04 0,05 004 005 0,04 005 0,07
05 0,06 0,04 0,05 0,04 0,04 004 005 0,04 005 0,07
0.8 0,06 0,06 0,05 0,05 0,04 005 005 0,04 005 0,05

Tablo 7 incelendiginde iki boyutlu yapilarda QMCEM algoritmasinda RMSE degerlerinin
0,04 ile 0,14 arasinda degistigi goriilmektedir. Cok boyutlu ATM’ye gore QMCEM
algoritmasi ile kestirilen parametrelere iligkin RMSE degerleri ti¢ kategorili verilerde ax
parametresi igin 0,04 ile 0,14; a; parametresi i¢in 0,04 ile 0,11; b1 parametresi i¢in 0,04 ile
0,07 ve b2 parametresi ise 0,04 ile 0,08 araliginda degismektedir. Cok boyutlu ATM’ye gore
QMCEM algoritmas: ile kestirilen parametrelere iliskin RMSE degerleri bes kategorili
verilerde a; parametresi i¢in 0,04 ile 0,08; a2 parametresi i¢in 0,04 ile 0,10; by parametresi
icin 0,04 ile 0,08; b2 parametresi i¢in 0,04 ile 0,07; b3 parametresi i¢in 0,05 ile 0,08 ve ba
parametresi ise 0,05 ile 0,11 araliginda degismektedir. QMCEM algoritmasinda zay1f uyumu
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gosteren RMSE degerleri li¢ kategorili verilerde 1500 6rneklem 12 madde 0,2; 0,5; 0,8
korelasyon i¢in a1 parametresinin kestiriminde; 1500 6rneklem 12 ve 24 madde i¢in az
parametresinin  kestiriminde  goriilmektedir. Bes kategorili verilerde QMCEM
algoritmasinda 1500 6rneklem 12 madde 0,2 korelasyon kosulunda a, parametresine ait
RMSE degerleri de zayif uyumu gostermektedir. QMCEM algoritmasinda 1500 6rneklem
12 madde 0,5; 0,8 korelasyon i¢in bs parametresinin kestiriminde 6l¢me kesinligi daha
disiiktiir. QMCEM algoritmasinda farkli korelasyon degerleri (0,2; 0,5; 0,8) ile elde edilen
RMSE degerleri parametreden parametreye degisiklik gostermektedir. Madde sayisinin da
artmasi ayni sekilde QMCEM algoritmasinda parametre kestirimlerinin RMSE degerleri
iizerinde genelde azalmaya sebep oldugu, yani madde sayisinin artmasinin 6lgme kesinligine
katki sagladigi soylenebilir. Ayni sekilde 6rneklem biiyiikliigiinii 1500°den 3000’e ¢ikarmak
QMCEM algoritmasinda RMSE degerlerinin diismesine neden olmustur.

Tablo 7 incelendiginde QMCEM algoritmasinda en yiikksek RMSE degerinin 0,14 ile 1500
orneklem 12 madde ve 0,2 korelasyon kosulunda a; parametresine ait oldugu goériilmektedir.
Iki boyutlu basit yapili ¢ok kategorili dlgme araglarinda madde parametresi kestirim
sonuglarina gére QMCEM algoritmasinda b parametreleri genellikle a parametrelerinden
daha diisiik hata ile kestirilmistir. Bu durum b parametrelerinin a parametresine oranla daha
kararl kestirildiginin gostergesi olarak diisiintilebilir. Az madde sayisina sahip 6l¢me araci
kosullarinda (12 madde) a1 ve a, parametrelerinden QMCEM algoritmasi ile elde edilen
RMSE degerleri, 24 ve 36 maddelik simiilasyon kosulundaki RMSE degerlerinden
genellikle yiiksektir.

Tablo 7 incelendiginde QMCEM algoritmasinda kategori sayisini iigten bese ¢ikarilmasiyla
1500 6rneklem igin a2 ve by parametrelerinin RMSE degerlerinin azaldigi goriilmektedir.
Ornegin; drneklem biiyiikliigii 1500 igin a, parametreleri i¢ kategorili veride 0,07 ve 0,11
arasinda degerler alirken, bes kategoride 0,05 ve 0,10 arasinda degerler almaktadir. Diger
kosullarda ise kategori sayis1 degisimi madde parametrelerinin hatasinda biiytlik bir degisime

neden olmamaktadir.

Sekil 15°te iki boyut ii¢ (solda) ve bes (sagda) kategorili 6l¢gme araglarinin farkli 6rneklem
biiytikliigii (1500-3000) ve farkli madde sayis1 (12-24-36) kosulunda QMCEM algoritmast
ile kestirilen madde parametrelerine iliskin RMSE degerleri dikkate alinarak olusturulan

grafik verilmistir. Grafigin solunda {i¢ kategorili 6l¢me araglart icin elde edilen madde
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parametrelerine ait RMSE degerleri varken, grafigin saginda bes kategorili 6l¢gme araglarinin

madde parametrelerinin RMSE degerleri bulunmaktadir.
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Sekil 15. 1ki Boyutlu Ug (Solda) ve Bes (Sagda) Kategorili Olgme Araglarinin QMCEM
Algoritmastyla Kestirilen Madde Parametrelerine Ait RMSE Degerlerinin Madde Sayisina
Gore Incelenmesi

Sekil 15°te verilen grafik incelendiginde QMCEM algoritmasinda iki boyutlu ti¢ kategorili
olgme aracinda b parametrelerinin genelde a parametresine oranla daha az hatayla
kestirildigi goriilmektedir. Soldaki sekil incelendiginde QMCEM algoritmasinda 1500
orneklemde a1 parametresi i¢in madde sayis1 arttirmanin elde edilen RMSE degerinde keskin
bir azalisa sebep oldugu goriiliirken, 3000 6rneklemde madde sayis1 arttiriminin bu denli bir
degisiklige neden olmadig1 goriilmektedir. QMCEM algoritmasinda ii¢ ve bes kategorili
verilerden elde edilen madde parametrelerinin RMSE degerlerinde 6rneklem biiytikliigii
arttikca Ozellikle a parametrelerinde bir azalisa neden oldugu bulunmustur. Ug kategorili
verilerde  QMCEM algoritmasinda 1500 orneklemde madde sayisini arttirmak b
parametrelerinin RMSE degerlerinde a parametrelerinin RMSE degerlerine oranla daha az
degisime neden olmustur. Bunda a parametrelerinin genelde diisiik madde sayisinda b
parametresinden daha hatali kestirilmesinin rol oynadigi diisiiniilmektedir. Orneklem
biyiikligli 3000 kosulunda madde sayisi arttikga madde parametrelerinin  RMSE

degerlerinde 1500 6rnekleme oranla daha az bir diisiis meydana gelmistir. Tablo 7 ve Sekil
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15 incelendiginde iki boyutlu yapilarda QMCEM algoritmasinda genellikle madde sayis1 ve
orneklem biiyiikliigiinii arttirmak madde parametrelerinin hatasini azalttigt sonucuna

varilabilir.

Sekil 16’da iki boyut ii¢ (solda) ve bes (sagda) kategorili 6lgme araglarinin farkli 6rneklem
biiyiikligi (1500-3000) ve farkli boyutlar arasi korelasyon (0,2-0,5-0,8) kosulunda
QMCEM algoritmasi ile kestirilen madde parametrelerine iliskin RMSE degerleri dikkate
aliarak olusturulan grafik verilmistir. Grafigin solunda ii¢ kategorili 6l¢me araclari i¢in elde
edilen madde parametrelerine ait RMSE degerleri varken, grafigin saginda bes kategorili

6l¢me araglarinin madde parametrelerinin RMSE degerleri bulunmaktadir.
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Sekil 16. ki Boyutlu Ug (Solda) ve Bes (Sagda) Kategorili Olgme Araglarinin QMCEM
Algoritmasiyla Kestirilen Madde Parametrelerine Ait RMSE Degerlerinin Boyutlar Arasi
Korelasyona Gére Incelenmesi

QMCEM algoritmasinda iki boyutlu ve ii¢ kategorili 6lgme araglarinda boyutlar arasi
korelasyon sayisini arttirmak keskin bir azalisa sebep olmamistir, ancak 3000 6rneklem
kosulunda 1500 6rnekleme gore daha diisiik RMSE degerleri elde edilmistir. Bes kategorili
6lgme araglarinda ise 3000 6rneklem i¢in QMCEM algoritmasinda genelde her parametrede
boyutlar arasi1 korelasyonu arttirmak RMSE degerlerinde diislise sebep olurken, 1500

orneklemde bdyle bir oriintlii madde parametreleri i¢in s6z konusu degildir. Ancak 6rneklem
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bliylikliigiinii arttirmak QMCEM algoritmasinda bes kategorili dlgme araglarinda da elde
edilen RMSE degerlerinin diisiisiine sebep olmustur.

Sekil 17°de iki boyutlu 6l¢me araglarinin farkli 6rneklem biiytikligi (1500-3000) ve farkl
kategori sayisi (3-5) kosulunda QMCEM algoritmasiyla kestirilen madde parametrelerine

iliskin RMSE degerleri dikkate alinarak olusturulan grafik verilmistir.
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Sekil 17. 1ki Boyutlu Olgme Araglarmin QMCEM Algoritmasiyla Kestirilen Madde
Parametrelerine Ait RMSE Degerlerinin Kategori Sayisina Gore Incelenmesi

Sekil 17’ye gore, QMCEM algoritmasinda 1500 6rneklem az ve b, parametresi disindaki
kosullarda kategori sayis1 artmast madde parametrelerinin RMSE degerlerinde bir azalisa
sebep olmamustir. Bagka bir deyisle iki boyutlu yapilarda kategori sayist degisimi genelde
QMCEM algoritmasiyla kestirilen madde parametrelerine ait RMSE degerlerinin
degisiminde (1500 6rneklem az ve bz parametrelerine ait degerler disinda) etkin bir rol

oynamamistir.

Tablo 8’de iki boyutlu basit yapili 6lgme araglar1 igin QMCEM algoritmasinda madde

parametrelerine ait yanlilik degerleri verilmistir.
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Tablo 8.

Iki Boyutlu Basit Yapili Olcme Araclart Icin  OMCEM Algoritmasinda Madde

Parametrelerine Ait Yanlhilik Degerleri

Kosullar 3 kategori 5 kategori

::CEt:ﬁ:u EEE:JQU Ez‘r’:lgz;;:as' al a2 b1 b2 al a2 bl b2 b3 b4
1500 12 0,2 -0,03 -0,02 -0,01 0,05 0,01 -0,05 0,01 0,03 002 0,02
0,5 -0,01 -0,02 0,00 0,03 0,01 -0,04 002 0,02 001 0,02
08 0,00 -0,03 0,01 0,04 0,01 -0,03 0,03 0,03 002 0,02
2 0,2 0,00 -0,03 0,02 0,02 0,00 -0,04 001 0,02 002 0,02
05 0,00 -0,03 0,01 0,02 0,00 -0,03 0,01 0,02 002 0,01
08 0,01 -0,03 0,02 0,01 0,00 -0,03 0,02 0,03 002 0,03
36 0,2 0,01 -0,03 -0,01 -0,01 -0,01 -0,04 -0,00 0,02 0,02 0,02
0,5 0,01 -0,03 -0,01 -0,01 0,00 -0,03 -0,01 0,01 002 0,03
0,8 0,02 -0,02 -0,01 0,00 0,01 -0,02 -0,01 0,01 0,02 0,04
3000 12 0,2 -0,01 -0,03 -0,01 0,00 -0,01  -0,03 001 -0,02 000 0,03
05 -0,01 -0,02 -0,01 -0,01 0,00 -0,03 002 -0,01 000 0,01
08 -0,01 -0,02 0,00 -0,01 -0,01  -0,02 001 -0,02 000 0,01
24 0.2 0,00 -0,01 -0,01 0,00 0,01 -0,01 000 0,01 001 0,03
05 0,01 -0,01 -0,01 0,00 0,01 -0,01 0,00 0,01 001 0,02
08 0,01 0,00 -0,01 0,00 0,01 -0,01 -0,01 0,00 0,00 0,02
36 0,2 0,01 0,00 0,01 0,01 -0,01  -0,00 000 0,01 001 0,02
05 0,01 0,01 0,00 0,01 -0,01 000 001 0,01 001 0,02
08 0,01 0,02 0,01 0,02 -001 001 0,01 001 001 0,02

Tablo 8’deki yanlilik degerleri incelendiginde QMCEM algoritmasinda degerlerin olduk¢a
birbirine yakin oldugu goriilmektedir. QMCEM algoritmasinda mutlak degerce yanlilik
degerleri incelendiginde O ile 0,05 arasinda degismektedir. En biiyiik degisimler QMCEM
algoritmasinda a, ve b, parametreleri i¢in ii¢ Ve bes kategorili veri kosullarinda yasanmuistir.
Cok boyutlu ATM’ye géore QMCEM algoritmasiyla kestirilen parametrelere iliskin mutlak
degerce yanlilik degerleri ti¢ kategorili verilerde a; parametresi i¢in 0 ile 0,03; a, parametresi
icin 0 ile 0,03; by parametresi icin 0 ile 0,02 ve b parametresi ise O ile 0,05 araliginda
degismektedir. Cok boyutlu ATM’ye gére QMCEM algoritmasiyla kestirilen parametrelere

iliskin mutlak degerce yanlilik degerleri bes kategorili verilerde a; parametresi igin O ile
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0,01; a2 parametresi i¢in 0 ile 0,05; b1 parametresi i¢in 0 ile 0,03; b2 parametresi igin O ile
0,03; bs parametresi i¢in 0,01 ile 0,02 ve bs parametresi ise 0,01 ile 0,04 araliginda
degismektedir.

Sekil 18’de iki boyutlu 6l¢me araglarinin farkli 6rneklem biiytikligi (1500-3000) ve farkl
madde sayis1 (12-24-36) kosulunda QMCEM algoritmasiyla kestirilen madde
parametrelerine iligkin yanlilik degerleri dikkate alinarak olusturulan grafik verilmistir.
Grafigin solunda ii¢ kategorili 6lgme araglar1 i¢in elde edilen madde parametrelerine ait
yanlilik degerleri varken, grafigin saginda bes kategorili 6lgme araglarinin madde

parametrelerinin yanlilik degerleri bulunmaktadir.
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Sekil 18. ki Boyutlu Ug (Solda) ve Bes (Sagda) Kategorili Olgme Araclarinin QMCEM
Algoritmasiyla Kestirilen Madde Parametrelerine Ait Yanlilik Degerlerinin Madde Sayisina
Gore Incelenmesi

Sekil 18’de yer alan yanlilik degerleri incelendiginde, QMCEM algoritmasinda yanlilik
degerlerinin iki boyutlu yapida grafiklerden de anlasildigi {lizere diizenli bir Oriintii
sergilemedigi goriilmektedir. Yanlhilik degerinin ranjinin dar ve diisiik olmasi, madde
parametrelerin genel olarak sifira yakin bir yanlilik ile benzer bigimde kestirildigini

gostermektedir.
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Sekil 19°da iki boyutlu 6l¢gme araglarinin farkli 6rneklem biiyiikligii (1500-3000) ve farkl
boyutlar arasi korelasyon (0,2-0,5-0,8) kosulunda QMCEM algoritmasiyla kestirilen madde
parametrelerine iliskin yanlilik degerleri dikkate alinarak olusturulan grafik verilmistir.
Grafigin solunda ii¢ kategorili 6lgme araglar1 i¢in elde edilen madde parametrelerine ait
yanlilik degerleri varken, grafigin saginda bes kategorili 6lgme araglarinin madde

parametrelerinin yanlilik degerleri bulunmaktadir.
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Sekil 19. ki Boyutlu Ug (Solda) ve Bes (Sagda) Kategorili Olgme Araclarinin QMCEM
Algoritmasiyla Kestirilen Madde Parametrelerine Ait Yanlilik Degerlerinin Boyutlar Arasi
Korelasyona Gére incelenmesi

Sekil 19’da yer alan yanlilik degerleri incelendiginde, QMCEM algoritmasinda farkli
boyutlar arasi korelasyon kosullarinda genellikle biiylik bir degisim gostermedigi
goriilmektedir. Yanlilik degerinin ranjinin dar ve diisiik olmasi, madde parametrelerin genel
olarak sifira yakin bir yanlilik ile benzer bi¢imde kestirildigini gdstermektedir. Sekil 19
incelendiginde, QMCEM algoritmasinda 1500 orneklem kosulunda en c¢ok genelde a

parametresinin yanli kestirildigi sdylenebilir.
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Sekil 20. iki Boyutlu Olgme Araglarmin QMCEM Algoritmasiyla Kestirilen Madde
Parametrelerine Ait Yanlilik Degerlerinin Kategori Sayisina Gére incelenmesi

Sekil 20°de iki boyutlu 6l¢me araglarinin farkli 6rneklem biyiikligii (1500-3000) ve farkl
kategori sayist kosulunda (3-5) QMCEM algoritmasiyla kestirilen madde parametrelerine
iliskin yanlhlik degerleri dikkate alinarak olusturulan grafik verilmistir. Grafik

incelendiginde, kategori sayist arttik¢a yanlilik degerlerinin sabit kaldig1 goriilmektedir.

1.4. Arastirma Sorusuna Iliskin Bulgular ve Yorum

“Ug boyutlu 8lgme araglari igin ii¢ ve bes kategorili 8l¢me araclarinda 6rneklem biiyiikliigii
1500, 3000; boyutlar aras1 korelasyon 0,2; 0,5; 0,8; 6lgme araci uzunlugu 12, 24, 36 olarak
ele alindiginda c¢oklu-tek boyutlu asamali tepki modeliyle EM algoritmasinda kestirilen
madde parametrelerine iliskin hata kareler ortalamasi karekokii (RMSE) ve yanlilik nasil

degerler almaktadir?” arastirma sorusuna yonelik elde edilen bulgular asagida verilmistir.

Tablo 9’da ii¢ boyutlu basit yapili 6lgme araglar1 igin EM algoritmasinda madde

parametrelerine ait RMSE degerleri verilmistir.
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Tablo 9.

U¢ Boyutlu Basit Yapili Olcme Araglart Icin EM Algoritmasinda Madde Parametrelerine
Ait RMSE Degerleri

Kosullar 3 kategori 5 kategori

::CEt:i?u EEE:JQU ﬁg‘r’:lgs;gas' al a2 a3 bl b2 al a2 a3 bl b2 b3 ba
1500 12 02 007 008 011 006 006 008 008 011 010 0,09 0,08 0,10
05 010 o008 010 009 009 012 0,09 014 012 011 013 013
0,8 011 o010 012 006 006 013 0,07 015 010 0,09 010 0,11
2 02 007 009 010 006 005 005 0,06 009 010 0,08 0,08 0,08
05 008 006 008 006 005 004 004 007 008 006 008 0,09
08 009 006 008 008 007 005 006 009 012 011 010 0,11
36 0,2 007 005 006 006 006 006 005 006 007 007 010 0,08
05 008 008 006 006 005 004 004 005 006 006 006 011
0,8 006 007 005 006 007 003 007 005 007 005 005 0,09
3000 12 02 007 011 007 006 005 007 008 010 010 009 010 0,10
05 005 006 012 005 005 006 008 011 0,06 006 0,07 0,09
0,8 004 006 012 007 005 006 008 013 010 0,09 0,10 0,09
24 02 006 008 008 007 005 004 007 006 005 005 006 0,10
05 005 007 005 006 005 005 0,04 006 008 008 007 008
08 006 006 005 005 005 005 0,07 005 006 006 007 0,09
36 02 006 005 007 006 005 003 003 006 005 005 008 0,05
05 004 005 005 007 006 003 004 005 006 004 006 0,07
0,8 004 006 005 006 005 004 004 005 004 004 007 0,08

Tablo 9 incelendiginde EM algoritmasiyla kestirilen madde parametrelerine ait RMSE
degerlerinin ti¢ boyutlu yapida 0,03 ile 0,15 arasinda degistigi goriilmektedir. Cok boyutlu
ATM’ye gore EM algoritmasi ile kestirilen parametrelere iliskin RMSE degerleri ii¢
kategorili verilerde a; parametresi igin 0,04 ile 0,11; a> parametresi i¢in 0,05 ile 0,11; a3
parametresi i¢in 0,05 ile 0,12; by parametresi igin 0,05 ile 0,09 ve b, parametresi ise 0,05 ile
0,09 araliginda degismektedir. Cok boyutlu ATM’ye gore EM algoritmasi ile Kkestirilen
parametrelere iliskin RMSE degerleri bes kategorili verilerde a; parametresi igin 0,03 ile
0,13; a2 parametresi i¢in 0,03 ile 0,09; as parametresi i¢in 0,05 ile 0,15; b1 parametresi igin
0,04 ile 0,12; b2 parametresi i¢in 0,04 ile 0,11; bs parametresi i¢in 0,05 ile 0,13 ve b
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parametresi ise 0,05 ile 0,13 araliginda degismektedir. Zayif uyumu gosteren 0,1°den biiyiik
RMSE degerleri ti¢ kategori kosulunda EM algoritmasiyla 1500 6rneklem 12 madde 0,8
korelasyon igin a; parametresinin kestiriminde; 1500 6rneklem 12 madde igin 0,2; 0,8
korelasyon kosulunda as parametresinin kestiriminde goriilmektedir. Ug kategorili verilerde
EM algoritmasiyla 3000 6rneklem 12 madde 0,5; 0,8 korelasyon igin as parametresinin
kestiriminde ve 12 madde 0,2 korelasyon i¢in @ parametresinin kestiriminden elde edilen
RMSE degerleri 0,10°un iizerindedir. Bes kategori kosulunda EM algoritmasiyla 1500
orneklem 12 madde 0,5; 0,8 korelasyon i¢in al parametresinin kestiriminde; 12 madde i¢in
her korelasyon kosulunda as, bi ve bs parametrelerinin kestiriminde; 12 madde 0,5
korelasyon igin b2 parametresinin kestiriminde ve 12 madde 0,5; 0,8 korelasyon igin b3
parametresinin kestiriminde, 24 madde 0,8 korelasyon igin bi, b2, bs parametrelerinin
kestiriminde yiikksek RMSE degerleri goriilmektedir. Bes kategorili verilerde 3000 6rneklem
12 madde 0,2; 0,8 korelasyon Kkosullarinda EM algoritmasiyla asz parametresinin
kestiriminden elde edilen RMSE degerleri 0,10’un tizerindedir. Tiim 0,10’dan yiiksek
degerler incelendiginde daha ¢ok EM algoritmasinda 1500 orneklem icin elde edilen

degerler oldugu goriilmektedir.

Farkli korelasyon degerleri (0,2; 0,5; 0,8) ile EM algoritmasindan elde edilen RMSE
degerleri parametreden parametreye degisiklik gostermektedir. Madde sayisinin da artmasi
ayn1 sekilde EM algoritmasinda parametre kestirimlerinin RMSE degerleri tizerinde genelde
azalmaya sebep oldugu, yani madde sayisinin artmasinin dlgme kesinligine katki sagladigi
sOylenebilir. Ayni sekilde oOrneklem biiyiikliigiinii 1500°den 3000’e ¢ikarmak EM
algoritmasinda RMSE degerlerinin diismesine neden olmustur. Ornegin, ii¢ kategorili 6lgme
araglarinda a; parametresi i¢in 1500 orneklem kosulunda RMSE degerleri 0,06 ve 0,11
araliginda degisirken, 3000 6rneklem i¢in 0,04 ve 0,07 araliginda degismektedir.

Tablo 9 incelendiginde EM algoritmasinda en yiiksek RMSE degerinin 0,15 ile 1500
orneklem bes kategori, 12 madde ve 0,8 korelasyon kosulunda as parametresine ait oldugu
goriilmektedir. Az madde sayisina sahip O6lgme araci kosullarinda (12 madde) EM
algoritmasinda a1 ve a; parametrelerinden elde edilen RMSE degerleri, 24 ve 36 maddelik

simiilasyon kosulundaki RMSE degerlerinden genellikle yiiksektir.

Ug¢ boyutlu yapilarda kategori sayist degisimi EM algoritmasiyla kestirilen madde

parametrelerinin hatasinda biiyiik bir degisime neden olmamaktadir. Ornegin; rneklem
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biiyiikligii 1500 icin a> parametreleri ti¢ kategorili veride 0,06 ve 0,10 arasinda degerler
alirken, bes kategoride 0,04 ve 0,09 arasinda degerler almaktadir.

Sekil 21°de ti¢ boyut ii¢ (solda) ve bes (sagda) kategorili 6l¢gme araglarinin farkli 6rneklem
biiytikligi (1500-3000) ve farkli madde sayis1 (12-24-36) kosulunda EM algoritmasiyla
kestirilen madde parametrelerine iliskin RMSE degerleri dikkate alinarak olusturulan grafik
verilmigtir. Grafigin solunda ii¢ kategorili O0lgme araglari icin elde edilen madde
parametrelerine ait RMSE degerleri varken, grafigin saginda bes kategorili 6l¢me araglarinin

madde parametrelerinin RMSE degerleri bulunmaktadir.
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Sekil 21. Ug¢ Boyutlu Ug (Solda) ve Bes (Sagda) Kategorili Olgme Araglarinin EM
Algoritmasiyla Kestirilen Madde Parametrelerine Ait RMSE Degerlerinin Madde Sayisina
Gore Incelenmesi

Sekil 21°de verilen grafik incelendiginde EM algoritmasinda {i¢ boyutlu yapiya sahip ti¢
kategorili 6l¢me aracinda b parametrelerinin genelde a parametresine oranla daha az hatayla
kestirildigi goriilmektedir. Soldaki sekil incelendiginde EM algoritmasinda 1500
orneklemde a; parametresi i¢in madde sayisi arttirmanin elde edilen RMSE degerinde keskin
bir azalisa sebep oldugu goriiliirken, 3000 6rneklemde madde sayisi arttiriminin bu denli bir
degisiklige neden olmadig goriilmektedir. Uc ve bes kategorili verilerden elde edilen EM
algoritmasiyla kestirilen madde parametrelerinin RMSE degerlerinde 6rneklem biiyiikliigi

arttikca (6zellikle a parametrelerinde) bir azalisa neden oldugu bulunmustur. Ug kategorili
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verilerde EM algoritmasinda 1500 drneklemde madde sayisini arttirmak b parametrelerinin
RMSE degerlerinde a parametrelerinin RMSE degerlerine oranla daha az degisime neden
olmustur. Bunda a parametrelerinin genelde diisilk madde sayisinda b parametresinden daha
hatali kestirilmesinin rol oynadig1 diisiiniilmektedir. Orneklem biiyiikliigii 3000 kosulunda
madde sayisi arttikga madde parametrelerinin RMSE degerlerinde (az parametresi harig)
1500 ornekleme oranla daha az bir disiis meydana gelmistir. Tablo 9 ve Sekil 21
incelendiginde {i¢ boyutlu yapida EM algoritmasinda genellikle madde sayis1 ve 6rneklem
biiyiikliigiinii arttirmak madde parametrelerinin  hatasini genelde azalttigi sonucuna

varilabilir.

Sekil 22°de ti¢ boyut {i¢ (solda) ve bes (sagda) kategorili 6lgme araglarinin farkli 6rneklem
biytikligi (1500-3000) ve farkli boyutlar arasi korelasyon (0,2-0,5-0,8) kosulunda EM
algoritmasiyla kestirilen madde parametrelerine iliskin RMSE degerleri dikkate alinarak
olusturulan grafik verilmistir. Grafigin solunda ii¢ kategorili 6l¢gme araglari i¢in elde edilen
madde parametrelerine ait RMSE degerleri varken, grafigin saginda bes kategorili dlgme

araclarinin madde parametrelerinin RMSE degerleri bulunmaktadir.
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Sekil 22. U¢ Boyutlu Ug (Solda) ve Bes (Sagda) Kategorili Olgme Araglarinin EM
Algoritmastyla Kestirilen Madde Parametrelerine Ait RMSE Degerlerinin Boyutlar Arasi

Korelasyona Gére incelenmesi
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Ug boyutlu yapiya sahip ii¢ ve bes kategorili lgme araglarinda boyutlar aras1 korelasyonu
arttirmak ya da azaltmak EM algoritmasinda diizenli bir oriintiiye sebep olmamuistir, ancak

3000 6rneklem kosulunda 1500 6rnekleme gore daha diisiik RMSE degerleri elde edilmistir.
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Sekil 23. Uc¢ Boyutlu Olgme Araclarinin EM  Algoritmasiyla Kestirilen Madde
Parametrelerine Ait RMSE Degerlerinin Kategori Sayisina Gore Incelenmesi

Sekil 23 incelendiginde, 1500 6rneklem ai ve az parametresi kestirimi disinda kategori sayisi
artmast madde parametrelerinin RMSE degerlerinde bir azalisa sebep olmamistir. Baska bir
deyisle li¢ boyutlu yapilarda kategori sayis1 degisimi genelde EM algoritmasiyla kestirilen
madde parametrelerine ait RMSE degerlerinin degisiminde (1500 &rneklem a1 ve a

parametrelerine ait degerler disinda) etkin bir rol oynamamastir.

Tablo 10°da ii¢ boyutlu basit yapili 6lgme araglart icin EM algoritmasinda madde

parametrelerine ait yanlilik degerleri verilmistir.
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Tablo 10.

U¢ Boyutlu Basit Yapili Oleme Araclart Icin EM Algoritmasinda Madde Parametrelerine
Ait Yanlilik Degerleri

Kosullar 3 kategori 5 kategori
SLCSE:EE’U gg%:}éu ﬁg‘r’:gz; :nr a! a2 a3 b1 b2 al a2 a3 bl b2 b3 b4
1500 12 0,2 0,03 0,03 0,05 0,02 001 0,04 004 005 -007 -007 -0,05 -0,06
05 0,06 0,04 0,03 0,04 002 0,06 005 006 -009 -009 -0,05 -0,09
08 0,05 0,05 0,03 0,03 002 0,07 003 006 -006 -006 -0,05 -0,05
24 0.2 0,02 -0,02 0,01 0,00 001 0,00 -0,02 003 -005 -003 -0,03 -0,04
05 0,04 0,00 0,03 0,01 002 002 -001 002 -002 0,00 000 -0,02
0,8 0,04 0,01 0,03 0,00 000 0,02 -001 001 -004 -004 -0,02 -0,04
36 0.2 0,01 0,00 0,02 0,01 001 0,02 -002 001 000 -001 003 0,02
0,5 -002 003 -001 -001 o000 001 -002 000 000 -002 -0,01 0,04
0,8 -0,02 002 -0,01 0,00 001 0,00 -0,02 -0,01 000 0,01 0,00 0,04
3000 12 0,2 0,03 0,04 0,04 0,02 002 0,03 004 006 002 001 001 0,01
0,5 0,02 0,03 0,06 0,04 002 003 004 005 002 -001 -0,02 -0,01
08 0,02 0,03 0,06 0,02 002 0,03 004 005 006 005 005 0,04
24 0,2 0,02 -0,01 0,03 0,03 002 0,02 -001 004 -001 -001 -0,02 -002
05 0,01 -0,02 0,03 -0,01 000 002 -001 0,02 005 003 003 0,02
08 0,01 -0,02 0,03 0,01 000 0,02 -001 003 003 001 001 0,02
36 0.2 0,02 -0,02 -0,02 -000 001 o001 000 -001 -002 0,00 -0,03 0,00
05 0,01 -0,01 0,00 -0,01 000 o001 000 -001 -001 0,00 0,01 0,00
08 0,01 0,01 -0,00 0,02 001 001 000 000 -000 0,00 002 0,01

Tablo 10’da ii¢ boyutlu yapida EM algoritmasinda madde parametrelerine ait mutlak degerce
yanlilik degerleri incelendiginde 0 ile 0,09 arasinda degistigi goriilmiistiir. En biiyiik
degisimler b1 ve b, parametreleri igin bes kategorili veri kosullarinda yasanmistir. Cok
boyutlu ATM’ye gére EM algoritmasiyla kestirilen parametrelere iliskin mutlak degerce
yanlilik degerleri ti¢ kategorili verilerde a; parametresi ig¢in 0,01 ile 0,06; a» parametresi igin
0 ile 0,05; as parametresi igin 0 ile 0,06; b1 parametresi i¢in 0,01 ile 0,04 ve b, parametresi
ise 0 ile 0,02 araliginda degigsmektedir. Cok boyutlu ATM’ye gore EM algoritmasiyla
kestirilen parametrelere iliskin mutlak degerce yanlilik degerleri bes kategorili verilerde a:

parametresi i¢in 0 ile 0,07; a2 parametresi i¢in 0 ile 0,05; az parametresi i¢in 0 ile 0,06; by
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parametresi i¢in 0 ile 0,09; b, parametresi i¢in 0 ile 0,09; bs parametresi igin 0 ile 0,05 ve bs
parametresi ise 0 ile 0,09 araliginda degismektedir.

Sekil 24°de ti¢ boyutlu 6lgme araglariin farkli 6rneklem biiyiikligi (1500-3000) ve farkl
madde sayis1 (12-24-36) kosulunda EM algoritmasiyla kestirilen madde parametrelerine
iliskin yanlilik degerleri dikkate alinarak olusturulan grafik verilmistir. Grafigin solunda {i¢
kategorili 6l¢me araclari icin elde edilen madde parametrelerine ait yanlilik degerleri varken,
grafigin saginda bes kategorili 6l¢gme araclarinin madde parametrelerinin yanlilik degerleri

bulunmaktadir.
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Sekil 24. U¢ Boyutlu Uc (Solda) ve Bes (Sagda) Kategorili Olgme Araglarinin EM
Algoritmasiyla Kestirilen Madde Parametrelerine Ait Yanlilik Degerlerinin Madde Sayisina
Gore Incelenmesi

Sekil 24’de yer alan yanlilik degerleri incelendiginde, EM algoritmasinda yanlilik

degerlerinin genelde madde sayisi arttik¢a genelde sifira yaklagtigi goriilmektedir.

Sekil 25°de tli¢ boyutlu 6l¢me araglarinin farkli 6rneklem biiyiikliigii (1500-3000) ve farkh
boyutlar aras1 korelasyon (0,2-0,5-0,8) kosulunda EM algoritmasiyla kestirilen madde
parametrelerine iligkin yanlilik degerleri dikkate alinarak olusturulan grafik verilmistir.

Grafigin solunda {ii¢ kategorili 6lgme aracglar1 icin elde edilen madde parametrelerine ait
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yanlilik degerleri varken, grafigin saginda bes kategorili 6lgme araglarinin madde

parametrelerinin yanlilik degerleri bulunmaktadir.
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Sekil 25. Ug Boyutlu Ug (Solda) ve Bes (Sagda) Kategorili Olgme Araglarinin EM
Algoritmasiyla Kestirilen Madde Parametrelerine Ait Yanlilik Degerlerinin Boyutlar Arasi
Korelasyona Gére incelenmesi

Sekil 25°de yer alan yanlilik degerleri incelendiginde, {i¢ boyutlu yapida EM algoritmasinda
farkli boyutlar aras1 korelasyon kosullarinda yanlhilik degerlerinin genellikle biiyiik bir
degisim gostermedigi goriilmektedir. 3000 6rneklem ti¢ kategorili verilerde as parametresi
disindaki parametrelerin yanlilik degeri sifira yaklasirken, as parametresinin yanlilik degeri
sifirdan az da olsa uzaklagmaktadir. Bu durum kestirilen parametrelerin yanlilik degerlerinin
orlintiisiiniin parametreden parametreye ve kosuldan kosula degisebileceginin gdstergesi

olabilir.
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Sekil 26. Uc¢ Boyutlu Olgme Araclarinin EM  Algoritmasiyla Kestirilen Madde
Parametrelerine Ait Yanlilik Degerlerinin Kategori Sayisina Gére incelenmesi

Sekil 26°da ii¢ boyutlu 6lgme araglarinin farkli 6rneklem biiyiikligi (1500-3000) ve farkli
kategori sayisi kosulunda (3-5) EM algoritmasiyla kestirilen madde parametrelerine iligkin
yanlilik degerleri dikkate alinarak olusturulan grafik verilmistir. Grafik incelendiginde, ii¢
boyutlu yapilarda EM algoritmasinda kategori sayisi arttikga madde parametrelerine ait

yanlilik degerlerinin b2 parametresi disinda sabit kaldig1 goriillmektedir.

1.5.Arastirma Sorusuna Iliskin Bulgular ve Yorum

“Ug boyutlu 8lgme araglari igin ii¢ ve bes kategorili 8lgme araclarinda 6rneklem biiyiikliigii
1500, 3000; boyutlar aras1 korelasyon 0,2; 0,5; 0,8; 6lgme araci uzunlugu 12, 24, 36 olarak
ele alindiginda ¢oklu-tek boyutlu asamali tepki modeliyle MHRM algoritmasinda kestirilen
madde parametrelerine iliskin hata kareler ortalamasi karekokii (RMSE) ve yanlilik nasil

degerler almaktadir?” arastirma sorusuna yonelik elde edilen bulgular asagida verilmistir.

Tablo 11°de ii¢ boyutlu basit yapili 6lgme araclar1 icin MHRM algoritmasinda madde

parametrelerine ait RMSE degerleri verilmistir.
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Tablo 11.

U¢ Boyutlu Basit Yapili Olgme Araclart Icin  MHRM Algoritmasinda Madde
Parametrelerine Ait RMSE Degerleri

Kosullar 3 kategori 5 kategori

::CEt:i?u EEE:JQU ﬁg‘r’:lgs;gas' al a2 a3 bl b2 al a2 a3 bl b2 b3 ba
1500 12 02 007 007 006 007 006 006 0,09 006 008 007 011 0,08
05 009 007 009 006 005 007 008 006 006 006 006 012
0,8 006 008 010 007 006 007 0,09 006 007 005 006 0,10
2 02 008 o008 010 007 006 006 0,07 005 007 006 008 0,08
05 005 006 006 006 006 004 005 005 007 006 008 0,09
08 008 007 005 007 005 004 008 005 007 006 008 0,09
36 0,2 005 007 006 006 006 004 0,07 005 008 007 007 0,08
05 005 006 006 007 006 005 005 006 006 006 007 0,09
0,8 005 006 005 007 006 005 0,06 006 006 005 007 0,09
3000 12 02 007 007 008 006 006 005 006 007 004 005 007 011
05 005 007 006 006 005 005 007 006 006 006 007 009
08 005 006 005 007 005 005 008 006 005 005 008 0,10
24 02 005 005 006 006 006 004 005 005 005 005 007 0,07
05 004 006 006 007 006 005 005 005 007 006 008 0,08
08 006 007 008 005 005 005 005 006 005 005 006 0,08
36 02 004 003 006 006 005 004 003 005 004 004 006 0,07
05 004 005 004 006 006 003 0,04 004 007 004 006 0,08
0,8 004 005 004 005 006 004 003 004 006 004 007 0,08

Tablo 11 incelendiginde, ii¢ boyutlu yapida MHRM algoritmasiyla kestirilen madde
parametrelerine ait RMSE degerlerinin 0,03 ile 0,12 arasinda degistigi goriilmektedir. Cok
boyutlu ATM’ye gére MHRM algoritmasiyla kestirilen parametrelere iliskin RMSE
degerleri ti¢ boyutlu ti¢ kategorili verilerde a: parametresi i¢in 0,04 ile 0,09; a» parametresi
icin 0,03 ile 0,08; a3z parametresi i¢in 0,04 ile 0,10; by parametresi i¢in 0,05 ile 0,07 ve b
parametresi ise 0,05 ile 0,06 araliginda degismektedir. Cok boyutlu ATM’ye gére MHRM
algoritmasiyla kestirilen parametrelere ilisgkin RMSE degerleri bes kategorili verilerde ax
parametresi i¢in 0,03 ile 0,07; a2 parametresi igin 0,03 ile 0,09; az parametresi i¢in 0,04 ile

0,07; by parametresi i¢in 0,04 ile 0,08; b2 parametresi i¢in 0,04 ile 0,07; bs parametresi igin

12



0,06 ile 0,11 ve bs parametresi ise 0,07 ile 0,12 araliginda degismektedir. Zayif uyumu
gosteren 0,1°den biiyiilk RMSE degerleri MHRM algoritmasinda 1500 6rneklem bes kategori
kosulunda 12 madde 0,2 korelasyon igin bz parametresinin kestiriminde; 12 madde i¢in 0,5
korelasyon kosulunda bs parametresinin kestiriminde goriilmektedir. MHRM algoritmasinda
3000 6rneklem bes kategori 12 madde 0,2 korelasyon kosulunda bs parametresine ait RMSE
degeri de 0,10’un istiinde ve yiiksektir. Tiim bu degerler incelendiginde MHRM
algoritmasiyla kestirilen madde parametrelerine ait yiiksek RMSE degerlerinin daha ¢ok

1500 6rneklem i¢in gegerli oldugu goriilmektedir.

Farkl1 korelasyon degerleri (0,2; 0,5; 0,8) icin MHRM algoritmas1 kullanilarak kestirilen
madde parametrelerinden elde edilen RMSE degerleri parametreden parametreye degisiklik
gostermektedir. Madde sayisinin da artmasi ayni sekilde MHRM algoritmasinda madde
parametre kestirimlerinin RMSE degerleri iizerinde genelde azalmaya sebep oldugu, yani
madde sayisinin artmasinin 6lgme kesinligine katki sagladigi sdylenebilir. Ayni sekilde
MHRM algoritmasinda orneklem biiylikliigiinii 1500°den 3000’¢ ¢ikarmak RMSE
degerlerinin genelde diismesine neden olmustur. Ornegin, ii¢ kategorili 6l¢me araclarinda a;
parametresi i¢in 1500 Orneklem kosulunda RMSE degerleri 0,05 ve 0,09 araliginda
degisirken, 3000 6rneklem i¢in 0,04 ve 0,07 araliginda degismektedir.

Tablo 11 incelendiginde MHRM algoritmasiyla kestirilen madde parametrelerine ait en
yiiksek RMSE degerinin 0,12 ile 1500 6rneklem 5 kategori, 12 madde 0,5 korelasyon
kosulunda b4 parametresine ait oldugu goriilmektedir. Az madde sayisina sahip 6lgme araci
kosullarinda (12 madde) ai ve as parametrelerinden elde edilen RMSE degerleri, 24 ve 36
maddelik simiilasyon kosulundaki RMSE degerlerinden genellikle yiiksektir.

Kategori sayis1 degisimi MHRM algoritmasinda madde parametrelerinin hatasinda biiyiik
bir degisime neden olmamaktadir. Ornegin; drneklem biiyiikliigii 1500 icin a; parametreleri
ti¢ kategorili veride 0,04 ve 0,09 arasinda degerler alirken, bes kategoride 0,03 ve 0,07

arasinda degerler almaktadir.

Sekil 27°de ti¢ boyut ii¢ (solda) ve bes (sagda) kategorili 6lgme araglarinin farkli 6rneklem
biiytikliigii (1500-3000) ve farkli madde sayis1 (12-24-36) kosulunda MHRM algoritmasiyla
kestirilen madde parametrelerine iliskin RMSE degerleri dikkate alinarak olusturulan grafik
verilmistir. Grafigin solunda ii¢ kategorili 6lgme araglari icin elde edilen madde
parametrelerine ait RMSE degerleri varken, grafigin saginda bes kategorili 6l¢me araglarinin

madde parametrelerinin RMSE degerleri bulunmaktadir.
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Sekil 27. Ug Boyutlu Ug (Solda) ve Bes (Sagda) Kategorili Olgme Araglarinin MHRM
Algoritmastyla Kestirilen Madde Parametrelerine Ait RMSE Degerlerinin Madde Sayisina
Gore Incelenmesi

Grafik incelendiginde MHRM algoritmasinda ii¢ boyutlu ve ii¢ kategorili 6l¢gme aracinda ax
ve az parametrelerinin RMSE degerlerinde madde sayist arttik¢a diislis meydana gelirken,
diger parametrelerin hatalarinin ¢ok fazla degisime ugramadigir goriilmektedir. Kategori
sayis1 bes oldugu durumda MHRM algoritmasiyla kestirilen ai parametresi i¢in madde
sayisint 12°den 24’e ¢ikartmanin elde edilen RMSE degerinde keskin bir azalisa sebep
oldugu goriiliirken, 24’den 36’ya madde sayis1 arttirtrminin bu denli bir degisiklige neden
olmadig: goriilmektedir. Ug boyutlu yapida ii¢ ve bes kategorili verilerden MHRM
algoritmasiyla elde edilen madde parametrelerinin RMSE degerlerinde d6rneklem biiytikligi
arttik¢a bir azalisa neden oldugu bulunmustur. Ug boyutlu ve ii¢ kategorili verilerde MHRM
algoritmasinda 1500 orneklemde madde sayisimi arttirmak b parametrelerinin RMSE
degerlerinde a parametrelerinin RMSE degerlerine oranla daha az degisime neden olmustur.
Tablo 11 ve Sekil 27 incelendiginde, li¢ boyutlu yapida MHRM algoritmasinda madde sayis1
ve Orneklem biiyiikliigiinii arttirmak madde parametrelerinin hatasini genelde azalttig

sonucuna varilabilir.

Sekil 28’de ti¢ boyut ii¢ (solda) ve bes (sagda) kategorili 6l¢gme araglarinin farkli 6rneklem
biiyiikligii (1500-3000) ve farkli boyutlar aras1 korelasyon (0,2-0,5-0,8) kosulunda MHRM
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algoritmasiyla kestirilen madde parametrelerine iliskin RMSE degerleri dikkate alinarak
olusturulan grafik verilmistir. Grafigin solunda ii¢ kategorili 6l¢gme araglar icin elde edilen
madde parametrelerine ait RMSE degerleri varken, grafigin saginda bes kategorili 6l¢me

araclarinin madde parametrelerinin RMSE degerleri bulunmaktadir.
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Sekil 28. Ug Boyutlu Ug (Solda) ve Bes (Sagda) Kategorili Olgme Araglarinin MHRM
Algoritmasiyla Kestirilen Madde Parametrelerine Ait RMSE Degerlerinin Boyutlar Arasi
Korelasyona Gére incelenmesi

Sekil 28’e gore, MHRM algoritmasinda {i¢ boyutlu ii¢ ve bes kategorili 6l¢gme araclarinda
boyutlar arasi korelasyonu arttirmak ya da azaltmak diizenli bir oriintiiye sebep olmamustir,
ancak 3000 6rneklem kosulunda 1500 6rnekleme gore daha diisiik RMSE degerleri elde
edilmistir. Ug boyutlu ve iic kategorili dlgme araglarinda ise MHRM algoritmasiyla
kestirilen genelde her parametrede boyutlar arasi korelasyonu arttirmak RMSE degerlerinde
az da olsa diislise sebep olmustur. Bes kategorili 6l¢gme araglarinda ise 1500 6rneklem ai
parametresi disinda MHRM algoritmasinda genelde madde parametrelerinin RMSE

degerlerinde biiyiik bir degisim olmamuistir.
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Sekil 29. U¢ Boyutlu Olgme Araclarinin MHRM Algoritmasiyla Kestirilen Madde
Parametrelerine Ait RMSE Degerlerinin Kategori Sayisina Gore Incelenmesi

Sekil 29 incelendiginde, kategori sayist artmast MHRM algoritmasiyla kestirilen madde
parametrelerinin RMSE degerlerinde keskin bir azalisa sebep olmamustir. Bagka bir deyisle
ti¢ boyutlu yapida kategori sayisi degisimi genelde MHRM algoritmasiyla kestirilen madde

parametrelerine ait RMSE degerlerinin degisiminde etkin bir rol oynamamustir.

Tablo 12’de ii¢ boyutlu basit yapili 6lgme araglari igin MHRM algoritmasinda madde

parametrelerine ait yanlilik degerleri verilmistir.
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Tablo 12.

U¢ Boyutlu Basit Yapili Olgme Araclart Icin  MHRM  Algoritmasinda Madde

Parametrelerine Ait Yanlhilik Degerleri

Kosullar 3 kategori 5 kategori
('j.lfn(fkltfl:h. i’l‘;:e i(r,::tlar al a2 a3 b1 b2 al a2 a3 bl b2 b3 b4
BliyGkluga. Uzunlugu Korelasyon
1500 12 0,2 001 o001 001 o001 o001 001 -002 000 001 001 005 0,04
0,5 -002 003 -001 -001 -001 o001 -003 -001 001 -0,01 0,04 0,06
08 -002 002 -001 -001 o001 o000 -003 -001 001 001 003 0,05
24 0,2 002 -003 -002 o000 001 -002 -002 001 -001 001 003 0,02
0,5 001 -001 o001 -002 000 000 -002 -0,01 001 001 004 0,02
08 000 -002 000 o001 002 001 -003 001 -001 000 002 0,02
36 0,2 000 -002 -000 o001 002 o001 -003 001 -001 000 002 0,02
05 002 -001 002 -002 001 002 -001 000 -001 001 000 0,02
08 001 o000 001 -001 000 o000 -002 000 -002 000 002 0,03
3000 12 0,2 001 -002 -002 -001 001 002 -003 -001 -0,01 0,01 0 o 0,02
05 001 -002 -001 -001 000 001 -003 -0,01 000 0,01 0:03 0,02
08 001 o000 -000 002 002 o001 -003 000 -001 000 002 001
24 0,2 000 -002 o001 o001 001 -002 -002 002 -001 000 000 0,00
0,5 -001 -002 001 o001 002 -001 -002 001 001 002 002 0,02
0,8 -0,02 -002 002 o001 o001 -001 -001 001 002 001 000 0,02
6 0,2 000 000 000 o001 001 000 000 -001 001 001 001 0,02
0,5 -001 -001 000 o001 000 -001 -001 001 001 001 002 0,02
0,8 -001 -001 000 o000 000 -001 000 001 002 001 002 001

Tablo 12°de ii¢ boyutlu yapida MHRM algoritmasiyla kestirilen madde parametrelerine ait
mutlak degerce yanlilik degerleri incelendiginde 0 ile 0,05 arasinda degistigi goriilmiistiir.
En biylk degisimler MHRM algoritmasinda bz parametresi ig¢in bes Kkategorili veri
kosullarinda yasanmistir. Cok boyutlu ATM’ye gére MHRM algoritmasiyla kestirilen
parametrelere iliskin mutlak degerce yanlilik degerleri ti¢ kategorili verilerde a1 parametresi
icin 0 ile 0,02; a2 parametresi i¢in 0 ile 0,03; by parametresi i¢in 0 ile 0,02 ve b, parametresi
ise 0 ile 0,02 araliginda degismektedir. Cok boyutlu ATM’ye gére MHRM algoritmasiyla
kestirilen parametrelere iliskin mutlak degerce yanlilik degerleri bes kategorili verilerde a;

parametresi igin 0 ile 0,02; a> parametresi i¢in 0 ile 0,03; az parametresi i¢in 0 ile 0,01; by
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parametresi i¢in 0 ile 0,02; b, parametresi i¢in 0 ile 0,02; bz parametresi igin 0 ile 0,05 ve by

parametresi ise 0 ile 0,06 araliginda degismektedir.

Sekil 30°da tii¢ boyutlu 6lgme araglariin farkli 6rneklem biiyiikligi (1500-3000) ve farkl
madde sayis1 (12-24-36) kosulunda MHRM algoritmasiyla kestirilen madde parametrelerine
iliskin yanlilik degerleri dikkate alinarak olusturulan grafik verilmistir. Grafigin solunda ii¢
kategorili 6l¢me araclari icin elde edilen madde parametrelerine ait yanlilik degerleri varken,
grafigin saginda bes kategorili 6l¢gme araclarinin madde parametrelerinin yanlilik degerleri

bulunmaktadir.
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Sekil 30. U¢ Boyutlu Ug (Solda) ve Bes (Sagda) Kategorili Olgme Araglarinin MHRM
Algoritmasiyla Kestirilen Madde Parametrelerine Ait Yanlilik Degerlerinin Madde Sayisina
Gore Incelenmesi

Sekil 30°da yer alan MHRM algoritmasiyla kestirilen madde parametrelerine ait yanlilik
degerleri incelendiginde, yanlilik degerlerinin 6zellikle li¢ kategorili verilerde oldukca
birbirine yakin oldugu goriilmektedir. Genelde madde sayisi arttikga madde parametrelerine

ait yanlilik degerlerinin MHRM algoritmasinda bir oriintii sergilemedigi goriilmektedir.

Sekil 31°de ii¢ boyutlu 6lgme araglarinin farkli 6rneklem biiyiikligi (1500-3000) ve farkli
boyutlar arasi korelasyon (0,2-0,5-0,8) kosulunda MHRM algoritmasiyla kestirilen madde
parametrelerine iliskin yanlhilik degerleri dikkate alinarak olusturulan grafik verilmistir.

Grafigin solunda ii¢ kategorili 6lgme araglar1 i¢in elde edilen madde parametrelerine ait
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yanlilik degerleri varken, grafigin saginda bes kategorili 6lgme araglarinin madde

parametrelerinin yanlilik degerleri bulunmaktadir.
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Sekil 31. Ug Boyutlu Ug (Solda) ve Bes (Sagda) Kategorili Olgme Araglarinin MHRM
Algoritmasiyla Kestirilen Madde Parametrelerine Ait Yanlilik Degerlerinin Boyutlar Arasi
Korelasyona Gore incelenmesi

Sekil 31°de yer alan ii¢ boyutlu yapida MHRM algoritmasiyla kestirilen madde
parametrelerine iligkin yanlhilik degerleri incelendiginde, farkli boyutlar arasi korelasyon
kosullarinda genellikle biiylik bir degisim gostermedigi goriilmektedir. MHRM
algoritmasiyla kestirilen parametrelerin yanlilik degerlerinin Oriintlisii parametreden
parametreye ve kosuldan kosula degisebilmektedir. MHRM algoritmasinda genellikle
herhangi bir boyutlar arasi korelasyon kosulundan elde edilen yanlilik degerlerinin diger
boyutlar arasi korelasyon kosulundaki degerlere ¢ok yakin oldugundan, boyutlar arasi
korelasyondaki farkliliga goére birininin digerine oranla daha az yanliliga sebep oldugu

sOylenemez.
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Sekil 32. Ug¢ Boyutlu Olgme Araclarinin MHRM Algoritmasiyla Kestirilen Madde
Parametrelerine Ait Yanlilik Degerlerinin Kategori Sayisina Gore Incelenmesi

Sekil 32°de ili¢ boyutlu 6lgme araglarinin farkli 6rneklem biiyiikligi (1500-3000) ve farkli
kategori sayist kosulunda (3-5) MHRM algoritmasiyla kestirilen madde parametrelerine
iliskin yanlhlik degerleri dikkate alinarak olusturulan grafik verilmistir. Grafik
incelendiginde, MHRM algoritmasinda kategori sayist arttikca yanlilik degerlerinin 1500

orneklem a; parametresi disinda sabit kaldig1 goriilmektedir.

1.6. Arastirma Sorusuna Iliskin Bulgular ve Yorum

“Ug boyutlu 8lgme araglari igin ii¢ ve bes kategorili 8lgme araclarinda 6rneklem biiyiikliigii
1500, 3000; boyutlar aras1 korelasyon 0,2; 0,5; 0,8; 6lgme araci uzunlugu 12, 24, 36 olarak
ele alindiginda coklu-tek boyutlu asamali tepki modeliyle QMCEM algoritmasinda
kestirilen madde parametrelerine iliskin hata kareler ortalamasi karekokii (RMSE) ve
yanlilik nasil degerler almaktadir?” arastirma sorusuna yonelik elde edilen bulgular asagida

verilmistir.

Tablo 13’de {i¢ boyutlu basit yapili 6l¢me araglari i¢in QMCEM algoritmasinda madde

parametrelerine ait RMSE degerleri verilmistir.
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Tablo 13.

U¢ Boyutlu Basit Yapili Olgme Araglart Icin  OMCEM Algoritmasinda  Madde
Parametrelerine Ait RMSE Degerleri

Kosullar 3 kategori 5 kategori

::CEt:i?u EEE:JQU ﬁg‘r’:lgs;gas' al a2 a3 bl b2 al a2 a3 bl b2 b3 ba
1500 12 0.2 007 007 006 006 006 006 008 005 007 007 010 0,08
05 009 008 009 007 005 007 008 005 006 006 006 012
08 006 007 010 006 007 008 0,09 005 007 005 005 0,10
24 0.2 006 008 010 007 005 006 007 005 007 005 006 0,08
05 006 006 006 006 005 004 005 005 007 005 007 0,10
08 008 006 006 007 005 004 007 005 007 006 008 0,09
36 0.2 005 007 006 006 005 004 0,07 005 007 006 007 0,08
05 004 006 007 007 007 005 005 006 005 006 007 0110
08 005 006 005 007 006 005 006 006 005 005 007 0,09
3000 12 0.2 007 007 007 006 006 005 005 006 004 006 007 010
05 005 007 005 006 006 006 006 005 006 006 006 0,09
08 004 006 005 006 005 007 008 005 004 005 008 0,09
24 0.2 005 005 005 006 005 004 005 005 005 005 006 0,07
05 005 006 006 006 005 006 005 005 006 006 007 0,08
08 006 007 007 005 005 006 0,04 006 006 005 006 0,08
36 0.2 004 004 006 006 005 004 003 005 004 005 006 0,07
05 005 005 004 006 006 003 005 004 006 004 007 0,08
08 004 006 004 005 005 004 003 004 006 004 006 0,07

Tablo 13 incelendiginde ii¢ boyutlu yapida QMCEM algoritmasiyla kestirilen madde
parametrelerine ait RMSE degerlerinin 0,03 ile 0,12 arasinda degistigi goriilmektedir. Cok
boyutlu ATM’ye gore QMCEM algoritmasiyla kestirilen parametrelere iliskin RMSE
degerleri ti¢ kategorili verilerde a; parametresi i¢in 0,04 ile 0,09; az parametresi i¢in 0,04 ile
0,08; a3 parametresi i¢in 0,04 ile 0,10; by parametresi i¢in 0,05 ile 0,07 ve b, parametresi ise
0,05 ile 0,07 araliginda degigsmektedir. Cok boyutlu ATM’ye gore QMCEM algoritmasiyla
kestirilen parametrelere iliskin RMSE degerleri bes kategorili verilerde a; parametresi igin
0,03 ile 0,08; a> parametresi i¢in 0,03 ile 0,09; as parametresi i¢in 0,04 ile 0,06; by

parametresi i¢in 0,04 ile 0,07; b2 parametresi i¢in 0,04 ile 0,07; bs parametresi igin 0,05 ile
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0,10 ve b4 parametresi ise 0,07 ile 0,12 araliginda degismektedir. Zayif uyumu gosteren
0,10°den biiyiik RMSE degerleri QMCEM algoritmasinda 1500 6rneklem bes kategori
kosulunda 12 madde igin 0,5 korelasyon kosulunda bs parametresinin kestiriminde
gorilmektedir. Tim 0,10°dan yiikksek RMSE degerleri incelendiginde QMCEM

algoritmasinda 1500 6rneklem i¢in elde edilen degerler oldugu goriilmektedir.

Farkl1 korelasyon degerleri (0,2; 0,5; 0,8) igin QMCEM algoritmasinda elde edilen RMSE
degerleri parametreden parametreye degisiklik gostermektedir. Madde sayisinin da artmasi
ayn1 sekilde QMCEM algoritmasiyla elde edilen parametre kestirimlerinin RMSE degerleri
iizerinde genelde azalmaya sebep oldugu, yani madde sayisinin artmasinin 6lgme kesinligine
katki sagladigi soylenebilir. Ayni sekilde QMCEM algoritmasinda 6rneklem biiytikligiinii
1500°den 3000’¢ gikarmak RMSE degerlerinin genelde diismesine neden olmustur. Ornegin,
¢ kategorili 6lgme araglarinda as parametresi i¢in 1500 6rneklem kosulunda RMSE
degerleri 0,05 ve 0,10 araliginda degisirken, 3000 6rneklem i¢in 0,04 ve 0,07 araliginda
degismektedir.

Tablo 13 incelendiginde QMCEM algoritmasinda en yiiksek RMSE degerinin 0,12 ile 1500
orneklem 5 kategori, 12 madde 0,5 korelasyon kosulunda bs parametresine ait oldugu
goriilmektedir. Az madde sayisina sahip 6l¢me aract kosullarinda (12 madde) QMCEM
algoritmasiyla kestirilen a; ve as parametrelerinden elde edilen RMSE degerleri, 24 ve 36

maddelik simiilasyon kosulundaki RMSE degerlerinden genellikle yiiksektir.

Tablo 13 incelendiginde QMCEM algoritmasinda kategori sayisini tigten bese ¢ikarilmasiyla
1500 orneklem icin a1 ve asz parametresinin RMSE degerlerinin az da olsa azaldigi
goriilmektedir. Diger kosullarda ise QMCEM algoritmasinda kategori sayisi degisimi madde
parametrelerinin hatasinda biiyiik bir degisime neden olmamaktadir. Ornegin; rneklem
biytikliigii 1500 igin a1 parametreleri ti¢ kategorili veride 0,04 ve 0,09 arasinda degerler

alirken, bes kategoride 0,04 ve 0,08 arasinda degerler almaktadir.

Sekil 33’de ii¢ boyut ii¢ (solda) ve bes (sagda) kategorili 6lgme araglarinin farkli 6rneklem
blyiikligi (1500-3000) ve farkli madde sayisi (12-24-36) kosulunda QMCEM
algoritmasiyla kestirilen madde parametrelerine iliskin RMSE degerleri dikkate alinarak
olusturulan grafik verilmistir. Grafigin solunda ii¢ kategorili 6l¢gme araglari i¢in elde edilen
madde parametrelerine ait RMSE degerleri varken, grafigin saginda bes kategorili 6lgme

araclarinin madde parametrelerinin RMSE degerleri bulunmaktadir.
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Sekil 33. Ug Boyutlu Ug (Solda) ve Bes (Sagda) Kategorili Olgme Araglarmin QMCEM
Algoritmastyla Kestirilen Madde Parametrelerine Ait RMSE Degerlerinin Madde Sayisina
Gore Incelenmesi

Grafik incelendiginde ti¢ boyutlu ve {i¢ kategorili 6l¢me aracinda 1500 6rneklemde QMCEM
algoritmasiyla kestirilen ai ve asz parametrelerinin RMSE degerlerinde madde sayisi arttikca
diistis meydana gelirken, b parametresinde Once azalis, sonra yiikselis ve diger
parametrelerin hatalarinda ise ¢ok fazla degisim olmadig1 goriilmektedir. Ug kategori 3000
orneklemde ise QMCEM ile Kestirilen madde parametrelerinin RMSE degerleri madde
sayist arttikca genelde az da olsa diismiistiir. Kategori sayist bes oldugu durumda a;
parametresi i¢in madde sayisin1 12°den 24°e ¢ikartmak elde edilen RMSE degerinde keskin
bir azalisa sebep oldugu goriiliirken, 24°den 36’ya madde sayist arttiriminin bu denli bir
degisiklige neden olmadig1 goriilmektedir. QMCEM algoritmasinda ii¢ ve bes kategorili
verilerden elde edilen madde parametrelerinin RMSE degerlerinde 6rneklem biiytikligii
arttikca bir azalisa neden oldugu bulunmustur. Ug kategorili verilerde 1500 drneklemde
madde sayisini arttirmak b parametrelerinin RMSE degerlerinde a parametrelerinin RMSE
degerlerine oranla daha az degisime neden olmustur. Tablo 13 ve Sekil 33 incelendiginde {i¢
boyutlu yapida QMCEM algoritmasinda madde sayis1 ve 6rneklem biiyiikliiglinii arttirmanin

madde parametrelerinin hatasini genelde azalttig1 sonucuna varilabilir.
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Sekil 34°de ti¢ boyut {i¢ (solda) ve bes (sagda) kategorili 6lgme araglarinin farkli 6rneklem
biiyiikligi (1500-3000) ve farkli boyutlar arasi korelasyon (0,2-0,5-0,8) kosulunda
QMCEM algoritmasiyla kestirilen madde parametrelerine iliskin RMSE degerleri dikkate
aliarak olusturulan grafik verilmistir. Grafigin solunda ii¢ kategorili 6l¢me araclari i¢in elde
edilen madde parametrelerine ait RMSE degerleri varken, grafigin saginda bes kategorili

6l¢me araglarinin madde parametrelerinin RMSE degerleri bulunmaktadir.
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Sekil 34. Ug Boyutlu Ug (Solda) ve Bes (Sagda) Kategorili Olgme Araglarinin QMCEM
Algoritmastyla Kestirilen Madde Parametrelerine Ait RMSE Degerlerinin Boyutlar Arasi
Korelasyona Gére incelenmesi

QMCEM algoritmasinda ti¢ boyutlu ii¢ ve bes kategorili 6lgme araglarinda boyutlar arasi
korelasyonu arttirmak ya da azaltmak diizenli bir 6riintiiye sebep olmamistir, ancak 3000
orneklem kosulunda 1500 6rnekleme gore daha diisik RMSE degerleri elde edilmistir. Ug
kategorili 6lgme araclarinda ise QMCEM algoritmasiyla kestirilen genelde her madde
parametresinde boyutlar arasi korelasyonu arttirmak RMSE degerlerinde az da olsa diisiise
sebep olmustur. Bes kategorili 6lgme araclarinda ise QMCEM algoritmasinda 1500
orneklem ai parametresi diginda genelde madde parametrelerinin RMSE degerlerinde biiyiik

bir degisim olmamustir.
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Sekil 35. Uc¢ Boyutlu Olgme Araglarmin QMCEM Algoritmasiyla Kestirilen Madde
Parametrelerine Ait RMSE Degerlerinin Kategori Sayisina Gore Incelenmesi

Sekil 35 incelendiginde, ii¢ boyutlu yapida kategori sayis1 artmasi madde parametrelerinin
RMSE degerlerinde keskin bir azaliga sebep olmamistir. Bagka bir deyisle {i¢ boyutlu yapida
kategori sayis1 degisimi genelde QMCEM algoritmasiyla kestirilen madde parametrelerine

ait RMSE degerlerinin degisiminde etkin bir rol oynamamustir.

Tablo 14’de ii¢ boyutlu basit yapili 6lgme araglar1 i¢in QMCEM algoritmasinda madde

parametrelerine ait yanlilik degerleri verilmistir.
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Tablo 14.

U¢ Boyutlu Basit Yapili Ol¢me Araglart Icin  OMCEM Algoritmasinda Madde

Parametrelerine Ait Yanlhilik Degerleri

Kosullar 3 kategori 5 kategori
::CEEE?U 22\28 i(r);lsultlar al a2 a3 bl b2 al a2 a3 bl b2 b3 b4
* Uzunlugu Korelasyon
1500 12 0,2 -002 001 002 o001 001 001 -002 001 -001 -0,01 0,03 0,05
0,5 -002 003 -001 -001 -001 001 -003 000 -001 -0,02 0,00 0,05
0,8 -0,02 002 -001 o000 001 000 -002 -001 001 001 001 0,05
4 0,2 001 -003 -001 -001 000 -0,02 -002 000 -002 000 0,01 0,01
05 002 -001 001 -001 000 000 -001 000 000 002 0,02 0,01
0,8 002 -001 002 o000 000 -000 -002 -0,02 001 002 0,04 0,03
36 0,2 000 -002 o001 -001 001 000 -003 001 -002 -0,01 0,01 0,01
05 001 -001 000 -001 o001 001 -001 000 -001 0,01 0,00 0,02
0,8 001 -001 o001 -001 o001 000 -001 000 -002 -0,01 0,01 0,02
3000 12 0,2 001 -003 -002 -001 o001 o001 -003 -001 -0001 001 -001 0,01
0,5 001 -002 o000 -001 o001 001 -003 -001 -001 001 0,02 0,01
0,8 001 o000 -001 o001 o001 001 -003 000 -001 001 003 0,02
24 0,2 -001 -002 o001 o000 000 -0,02 -002 002 -001 0,00 0,00 0,00
0,5 -0,02 -002 001 o000 001 -0,02 -001 001 001 002 001 0,01
0,8 -0,02 -002 001 o001 001 -002 -001 001 001 002 001 0,02
36 0,2 000 o000 -000 o000 001 -000 000 -0,02 001 000 0,01 0,01
0,5 -001 -001 001 001 000 -002 -001 001 001 000 0,00 0,01
0,8 -001 -001 001 o001 001 -001 -001 000 001 002 001 0,01

Tablo 14’te ii¢ boyutlu yapida QMCEM algoritmasiyla kestirilen madde parametrelerine ait
mutlak degerce yanlilik degerleri incelendiginde 0 ile 0,05 arasinda degistigi goriilmiistiir.
En biiyiik degisimler bs parametresi igin bes kategorili veri kosullarinda yasanmistir. Cok
boyutlu ATM’ye gore QMCEM algoritmasi ile kestirilen parametrelere iliskin mutlak
degerce yanlilik degerleri ti¢ kategorili verilerde a; parametresi i¢in 0 ile 0,02; a, parametresi
icin 0 ile 0,03; by parametresi igin 0 ile 0,02 ve b2 parametresi ise O ile 0,01 araliginda
degismektedir. Cok boyutlu ATM’ye gére QMCEM algoritmasi ile kestirilen parametrelere
iliskin mutlak degerce yanlilik degerleri bes kategorili verilerde a1 parametresi i¢in 0 ile
0,02; a parametresi i¢in 0 ile 0,03; az parametresi i¢in O ile 0,02; by parametresi i¢in 0 ile

0,02; b2 parametresi i¢in 0 ile 0,02; b3 parametresi i¢in 0 ile 0,03 ve bs parametresi ise O ile
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0,05 araliginda degismektedir. Tiim bu degerler incelendiginde {i¢ boyutlu yapida 6zellikle

ii¢ kategorili verilerde degerlerin oldukca birbirine yakin oldugu goriilmektedir.

Sekil 36’da ii¢ boyutlu 6lgme araglariin farkli 6rneklem biiyiikligi (1500-3000) ve farkl
madde sayis1 (12-24-36) kosulunda QMCEM algoritmasiyla kestirilen madde
parametrelerine iligkin yanlilik degerleri dikkate alinarak olusturulan grafik verilmistir.
Grafigin solunda {i¢ kategorili 6lgme araglar1 icin elde edilen madde parametrelerine ait
yanlilik degerleri varken, grafigin saginda bes kategorili 6l¢gme araglarimin madde

parametrelerinin yanlilik degerleri bulunmaktadir.
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Sekil 36. Ug Boyutlu Ug (Solda) ve Bes (Sagda) Kategorili Olgme Araglarmin QMCEM
Algoritmasiyla Kestirilen Madde Parametrelerine Ait Yanlilik Degerlerinin Madde Sayisina
Gore Incelenmesi

Sekil 36’da yer alan ii¢ boyutlu yapida QMCEM algoritmasiyla kestirilen madde
parametrelerine iligkin yanlilik degerleri incelendiginde, yanlilik degerlerinin 6zellikle ii¢
kategorili verilerde oldukga birbirine yakin oldugu goriilmektedir. Grafikte yer alan ytliksek
egimli cizgiler (6rnegin, a1 parametresi i¢in) yanlilik degerlerinin yon degistirmesinden
kaynaklanmaktadir, mutlak degerce yanlilik degerleri yorumlandiginda madde sayisi
arttikca ya da azaldik¢a biiyiik bir degisim olmamaktadir. Ug boyutlu yapida QMCEM
algoritmasinda genelde madde sayis1 arttikca madde parametrelerine ait yanlilik degerlerinin

bir driintii sergilemedigi goriilmektedir. Ornegin bes kategorili maddelerde a; parametresine
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iliskin yanlilik degerleri 1500 6rneklemde madde sayisi arttikga sifira yaklasirken, 3000

orneklem i¢in bu durum gecerli degildir.

Sekil 37°de tii¢ boyutlu 6lgme araglariin farkli 6rneklem biiyiikligi (1500-3000) ve farkl
boyutlar arasi korelasyon (0,2-0,5-0,8) kosulunda QMCEM algoritmasiyla kestirilen madde
parametrelerine iliskin yanlilik degerleri dikkate alinarak olusturulan grafik verilmistir.
Grafigin solunda {i¢ kategorili 6lgme araglar1 icin elde edilen madde parametrelerine ait
yanlilik degerleri varken, grafigin saginda bes kategorili O0lgme araclarinin madde

parametrelerinin yanlilik degerleri bulunmaktadir.
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Sekil 37. Ug Boyutlu Ug (Solda) ve Bes (Sagda) Kategorili Olgme Araglarmin QMCEM
Algoritmasiyla Kestirilen Madde Parametrelerine Ait Yanlilik Degerlerinin Boyutlar Arasi
Korelasyona Gére incelenmesi

Sekil 37°de yer alan ii¢ boyutlu yapida QMCEM algoritmasiyla kestirilen madde
parametrelerine ait yanlilik degerleri incelendiginde, farkli boyutlar arasi korelasyon
kosullarinda genellikle biiylik bir degisim gostermedigi goriilmektedir. Kestirilen
parametrelerin yanlilik degerlerinin oriintlisii parametreden parametreye ve kosuldan kosula
degisebilmektedir. Genellikle herhangi bir boyutlar arasi korelasyon kosulundan elde edilen
yanlilik degerlerinin digerlerine oranla daha az yanliliga sebep oldugu degerler ¢cok yakin

oldugundan soylenemez.
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Sekil 38. Uc¢ Boyutlu Olgme Araglarmin QMCEM Algoritmasiyla Kestirilen Madde
Parametrelerine Ait Yanlilik Degerlerinin Kategori Sayisina Gére incelenmesi

Sekil 38°de ili¢ boyutlu 6lgme araglarinin farkli 6rneklem biiyiikligi (1500-3000) ve farkli
kategori sayist kosulunda (3-5) QMCEM algoritmasiyla kestirilen madde parametrelerine
iliskin yanlhlik degerleri dikkate alinarak olusturulan grafik verilmistir. Grafik
incelendiginde, kategori sayisi arttik¢a yanlilik degerlerinin sabit kaldig1 gériilmektedir.

Ikinci Aragtirma Sorusuna iliskin Bulgular ve Yorum

2.1. Arastirma Sorusuna liskin Bulgular ve Yorum

“Iki boyutlu ii¢ ve bes kategorili dlgme araglarinda &rneklem biiyiikliigii 1500, 3000;
boyutlar arasi korelasyon 0,2; 0,5; 0,8; 6l¢cme araci uzunlugu 12, 24, 36 olarak ele alindiginda
coklu-tek boyutlu asamali tepki modeliyle EM algoritmasinda kestirilen yetenek
parametrelerine iligkin hata kareler ortalamasi karekokii (RMSE) ve yanlilik nasil degerler

almaktadir?” arastirma sorusuna yonelik elde edilen bulgular asagida verilmistir.

Tablo 15’de iki boyutlu basit yapili dlgme araclari icin EM algoritmasinda yetenek

parametrelerine ait RMSE degerleri verilmistir.
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Tablo 15.

Iki Boyutlu Basit Yapili Ol¢me Araglart I¢in EM Algoritmasinda Yetenek Parametrelerine
Ait RMSE Degerleri

Kosullar 3 Kategorili 5 Kategorili
reer,  Omeafounn o o o g
1500 12 0,2 0,536 0,522 0,482 0,455
0,5 0,539 0,517 0,480 0,454
0,8 0,533 0,516 0,481 0,454
24 0,2 0,399 0,381 0,344 0,314
0,5 0,399 0,378 0,346 0,313
0,8 0,398 0,375 0,343 0,312
36 0,2 0,340 0,325 0,278 0,261
0,5 0,341 0,324 0,280 0,264
0,8 0,339 0,324 0,279 0,263
3000 12 0,2 0,480 0,497 0,409 0,434
0,5 0,477 0,498 0,408 0,433
0,8 0,479 0,496 0,407 0,434
24 0,2 0,394 0,377 0,320 0,308
0,5 0,392 0,372 0,319 0,311
0,8 0,384 0,369 0,318 0,312
36 0,2 0,328 0,331 0,270 0,261
0,5 0,325 0,326 0,267 0,262
0,8 0,321 0,321 0,269 0,262

Tablo 15 incelendiginde iki boyutlu yapida EM algoritmasiyla kestirilen yetenek
parametrelerinin RMSE degerlerinin tiim kosullar i¢in 0,261 ve 0,539 arasinda degistigi
goriilmektedir. Cok boyutlu ATM’ye dayali EM algoritmasiyla Kestirilen yetenek parametre
degerlerine iliskin RMSE degerinin ti¢ kategorili veride, 1.boyutta 0,321 ile 0,539; 2. boyutta
ise 0,321 ile 0,522 araliginda degistigi goriilmektedir. Cok boyutlu ATM’ye dayali EM
algoritmasiyla kestirilen yetenek parametre degerlerine iliskin RMSE degerinin bes
kategorili veride, 1.boyutta 0,267 ile 0,482; 2. boyutta ise 0,261 ile 0,455 araliginda degistigi
goriilmektedir. EM algoritmasinda her kosulda madde sayis1 ve drneklem biiytikliigi arttikca
madde parametrelerinin RMSE degerleri azalmaktadir. Ornegin; 1500 érneklem 12 madde
0,8 korelasyon ii¢ kategori kosulunda 6: i¢in RMSE 0,533 iken ayni 6rneklem biyikligi,
korelasyon ve kategori sayisinda 24 madde i¢in 0,398; 36 madde i¢in 0,339 olmustur. 3000
orneklem ve diger kosullar ayn1 tutuldugunda 12 madde icin bu deger 0,479; 24 madde i¢in
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0,384 ve 36 madde i¢in 0,321 olmaktadir. Benzer bir sekilde EM algoritmasinda kategori
sayisinin artmast RMSE degerlerini diisiirmektedir. Ornegin; 61 parametresi 1500 6rneklem
12 madde 0,2 korelasyon ti¢ kategori kosulunda 0,536 iken; 1500 6rneklem 12 madde 0,2
korelasyon bes kategori kosulunda 0,482’ye diismiistiir. Benzer yorum diger kosul ve

parametreler i¢in yapilabilir.

Sekil 39°da iki boyutlu ii¢ ve bes kategori sayisina sahip 6l¢gme araglarinda farkli 6rneklem
biiyiikliikleri (1500-3000) ve farkli madde sayisina (12-24-36) gore EM algoritmasiyla
kestirilen yetenek parametrelerine ait RMSE degerlerinin nasil degistigine dair grafik

verilmistir.
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Sekil 39. Iki Boyutlu Olgme Araglart Igin EM Algoritmasiyla Kestirilen Yetenek
Parametrelerine Ait RMSE Degerlerinin Madde Sayisina Gére Incelenmesi

Sekil 39 incelendiginde iki boyutlu yapida EM algoritmasinda en yliksek RMSE degerlerinin
her kosulda ti¢ kategorili verilere ait 61 ve 6> parametresine ait oldugu goriilmektedir. 1500
orneklem kosulunda en yiiksek RMSE degerleri sirasiyla ti¢ kategorili verilerde 61, 62 igin
ardindan bes kategorili verilerde 01, 62 igin oldugu goriilmektedir. 3000 6rneklem kosulunda
en yiiksek RMSE degerleri ise madde sayisina gore degiskenlik gostermekle birlikte yetenek
parametreleri her kategori sayist kosulu iginde olduk¢a birbirine yakindir. Ayrica kategori
sayisinin, orneklem biiytlikliigiiniin ve madde sayisinin artmasinin yetenek parametrelerinde

daha az hatali kestirimlere yol a¢tig1 bulunmustur.
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Sekil 40°da iki boyutlu ii¢ ve bes kategori sayisina sahip 6l¢gme araglarinda farkli 6rneklem
biiytikliikleri (1500-3000) ve farkli boyutlar arasi korelasyona (0,2-0,5-0,8) goére EM
algoritmasiyla kestirilen yetenek parametrelerine ait RMSE degerlerinin nasil degistigine

dair grafik verilmistir.
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Sekil 40. ki Boyutlu Olgme Araglari Igin EM Algoritmasiyla Kestirilen Yetenek
Parametrelerine Ait RMSE Degerlerinin Boyutlar Arasi Korelasyona Gore Incelenmesi

Sekil 40 incelendiginde EM algoritmasinda en yiiksek RMSE degerlerinin her kosulda {i¢
kategorili verilere ait 61 ve 6, parametresine ait oldugu goriilmektedir. Ayrica EM
algoritmasinda kategori sayisinin, Orneklem biyiikliigliniin ~ artmasinin  yetenek
parametrelerinde daha az hatali kestirimlere yol ag¢tigi bulunmustur. 1500 o6rneklem
kosulunda en yiiksek RMSE degerleri sirasiyla ti¢ kategorili verilerde 61, 62 i¢in ardindan
bes kategorili verilerde 61, 62 i¢in oldugu goriilmektedir. 3000 orneklem kosulunda ise
yetenek parametreleri her kategori sayisi kosulu i¢inde oldukc¢a birbirine yakindir. Ancak
EM algoritmasinda orneklem biiyiikliigii arttikca elde edilen RMSE degerleri diismiistiir.
Boyutlar arasi1 korelasyon degerlerinin farklilagmasi ise EM algoritmasinda iki boyutlu

verilerde yetenek parametrelerinin RMSE degerlerinde bir degisiklige sebep olmamustir.

Tablo 16’de iki boyutlu basit yapili 6lgme araglart igin EM algoritmasinda yetenek

parametrelerine ait yanlilik degerleri verilmistir.
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Tablo 16.

Iki Boyutlu Basit Yapili Ol¢me Araglart I¢in EM Algoritmasinda Yetenek Parametrelerine
Ait Yanlilik Degerleri

Kosullar 3 Kategorili 5 Kategorili
Creden Qe fonmie o o o 2
1500 12 0,2 0,03 0,03 -0,02 -0,02
0,5 0,03 0,03 -0,02 -0,02
0,8 0,03 0,03 -0,02 -0,02
24 0,2 0,03 0,02 -0,02 -0,02
0,5 0,03 0,02 -0,02 -0,02
0,8 0,03 0,02 -0,02 -0,02
36 0,2 0,02 0,02 -0,01 -0,02
0,5 0,02 0,02 -0,02 -0,02
0,8 0,02 0,02 -0,01 -0,02
3000 12 0,2 0,01 0,02 -0,01 -0,01
0,5 0,02 0,02 -0,01 -0,01
0,8 0,02 0,02 -0,01 -0,02
24 0,2 0,01 0,01 0,00 -0,01
0,5 0,01 0,01 -0,01 -0,01
0,8 0,01 0,01 -0,01 -0,01
36 0,2 0,01 0,01 -0,01 -0,01
0,5 0,01 0,01 -0,01 -0,02
0,8 0,01 0,01 -0,01 -0,01

Tablo 16’daki iki boyutlu yapida EM algoritmasiyla kestirilen yetenek parametrelerine
iligkin yanhilik degerleri incelendiginde, degerlerin oldukg¢a birbirine yakin oldugu
goriilmektedir. Mutlak degerce yanlilik degerleri incelendiginde 0 ile 0,03 arasinda
degismektedir. En biiylik degisimler #1 parametresi i¢in li¢ kategorili veri kosullarinda
yasanmustir. Iki boyutlu dlgme araglarinda yetenek parametrelerine ait yanlilik degerleri
madde sayisindan ve oOrneklem biiyiikliigiinden biiyiik Olclide etkilenmemistir. Ancak
genellikle kiiciik 6rnekleme ve az madde sayisina sahip kosullardan elde edilen yanlilik
degerleri daha yiiksektir. Kestirilen yanlilik degerlerinin oldukc¢a kiiclik degerlere sahip

olmas1 nedeniyle yanliligin genel olarak birbirine yakin oldugu goériilmektedir.

Sekil 41°de iki boyutlu ii¢ ve bes kategori sayisina sahip 6lgme araglarinda farkli 6rneklem

biiyiikliikleri (1500-3000) ve farkli madde sayisina (12-24-36) gore EM algoritmasiyla
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kestirilen yetenek parametrelerine ait yanlilik degerlerinin nasil degistigine dair grafik

verilmistir.
12 24 36
1 1 1
2000
tgtal Jkategon ————
0.03 — tgta1 Skategon — — — |
igta2_3kategori ------
0.02 tgta?_ Skategori - —--—- =
= -‘-:h‘--""'--—-—-—._._._.
= 0.01 |
i
LA ]
> 000 — -
001 - - -~ =
-0.02 e n
I I T T I I
12 24 36
Madde Sayisi

Sekil 41. Iki Boyutlu Ug ve Bes Kategorili Olgme Araglarinin EM Algoritmasiyla Kestirilen
Yetenek Parametrelerine Ait Yanllik Degerlerinin Madde Sayisina Gore Incelenmesi

Sekil 41°de yer alan EM algoritmasiyla kestirilen yetenek parametresine iliskin yanlilik
degerleri incelendiginde, yanlilik degerlerinin grafikten de anlasildigi tizere diizenli bir
ortintii sergilemedigi goriilmektedir. Yanlilik degerinin ranjinin dar ve diisiik olmasi, madde
parametrelerin genel olarak sifira yakin bir yanlilik ile benzer bi¢imde kestirildigini
gostermektedir. Sekil 41 incelendiginde 1500 orneklem {ii¢ kategori kosulunda en cok
genelde 61 parametresinin yanl kestirildigi sdylenebilir. Ayrica 6rneklem biiyiikligi

arttikca yanlilik degerleri genelde sifira yaklasmaktadir.

Sekil 42°de iki boyutlu ii¢ ve bes kategori sayisina sahip 6l¢me araglarinda farkli 6rneklem
biiytikliikleri (1500-3000) ve farkli boyutlar arasi korelasyona (0,2-0,5-0,8) goére EM

algoritmasiyla kestirilen yetenek parametrelerine ait yanlilik degerlerinin nasil degistigine

dair grafik verilmistir.

94



0.2 0.5 0.8
| | |
3000

tgta1_Skategori
0.03 tegtal Skategori ——— L
—————— . tdta2 3kategori ------
0024 T tgta? Skategori - —--—- B
w |l eaaseaaeeaza
= 0.01 i
-
m
= 0.00 i
-0.01 _—_—_ —---- B
0 4 2 TmEemTTE i

0.2 0.5 0.8
Korelasyon

Sekil 42. Iki Boyutlu Ug ve Bes Kategorili Olgme Araglarinin EM Algoritmasiyla Kestirilen
Yetenek Parametrelerine Ait Yanlilik Degerlerinin Boyutlar Arast Korelasyon Degerlerine
Gore Incelenmesi

Sekil 42 incelendiginde, EM algoritmasiyla kestirilen yetenek parametrelerine ait yanlilik
degerinin ranjinin dar ve diisiik olmasi, yetenek parametrelerin genel olarak sifira yakin bir
yanlilik ile benzer bicimde kestirildigini gostermektedir. Sekil 42 incelendiginde 1500
orneklem ii¢ kategori kosulunda en ¢ok genelde 61 parametresinin yanli kestirildigi
sOylenebilir. Ayrica Orneklem biiylikligii arttikga yanlilhik degerleri genelde sifira
yaklagsmaktadir. Boyutlar arasi korelasyon katsayisinin degismesi ise iki boyutlu yapilarda

yetenek parametrelerine ait yanlilik degerlerinde bir degisime neden olmamustir.

2.2. Arastirma Sorusuna Iliskin Bulgular ve Yorum

“Iki boyutlu ii¢ ve bes kategorili 6lgme araglarinda &rneklem biiyiikliigii 1500, 3000;
boyutlar aras1 korelasyon 0,2; 0,5; 0,8; dlgme aract uzunlugu 12, 24, 36 ele alindiginda
coklu-tek boyutlu agsamali tepki modeliyle MHRM algoritmasinda kestirilen yetenek
parametrelerine iliskin hata kareler ortalamasi karekokii (RMSE) ve yanlilik nasil degerler

almaktadir?” arastirma sorusuna yonelik elde edilen bulgular asagida verilmistir.
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Tablo 17°de iki boyutlu basit yapili 6lgme araglari igin MHRM algoritmasinda yetenek

parametrelerine ait RMSE degerleri verilmistir.
Tablo 17.

Iki Boyutlu Basit Yapili Olcme Araclart Icin  MHRM Algoritmasinda  Yetenek
Parametrelerine Ait RMSE Degerleri

Kosullar 3 Kategorili 5 Kategorili
Ofn?kl?m Olgme :Arau Boyutlar Arasi o1 02 o1 02
BuyUklGgu Uzunlugu Korelasyon
1500 12 0,2 0,536 0,522 0,483 0,455
0,5 0,539 0,517 0,480 0,454
0,8 0,533 0,517 0,481 0,454
24 0,2 0,399 0,381 0,344 0,314
0.5 0,399 0,378 0,346 0,314
0.8 0,398 0,375 0,344 0,313
36 0.2 0,342 0,324 0,279 0,262
0.5 0,341 0,324 0,280 0,264
08 0,340 0,325 0,280 0,264
3000 12 0,2 0,479 0,496 0,409 0,434
0,5 0,477 0,498 0,407 0,432
08 0,479 0,496 0,407 0,434
24 0,2 0,394 0,378 0,320 0,308
0,5 0,392 0,372 0,319 0,311
0,8 0,384 0,369 0,318 0,312
36 0,2 0,327 0,331 0,270 0,262
0,5 0,325 0,327 0,267 0,263
0.8 0,320 0,320 0,269 0,262

Tablo 17 incelendiginde iki boyutlu yapida MHRM algoritmasiyla kestirilen yetenek
parametrelerinin RMSE degerlerinin 0,261 ve 0,539 arasinda degistigi goriilmektedir. Cok
boyutlu ATM’ye dayali MHRM algoritmasiyla kestirilen yetenek parametre degerlerine
iliskin RMSE degerinin {i¢ kategorili veride, 1.boyutta 0,320 ile 0,539; 2. boyutta ise 0,320
ile 0,522 araliginda degistigi goriilmektedir. Cok boyutlu ATM’ye dayali MHRM
algoritmasiyla kestirilen yetenek parametre degerlerine iliskin RMSE degerinin bes
kategorili veride, 1.boyutta 0,267 ile 0,483; 2. boyutta ise 0,262 ile 0,455 araliginda degistigi
goriilmektedir. Her kosulda madde sayisi ve Orneklem biiyiikligii arttikga yetenek
parametrelerinin RMSE degerleri azalmaktadir. Ornegin; 1500 &rneklem 12 madde 0,5

korelasyon ii¢ kategori kosulunda 1 i¢in RMSE 0,539 iken aymi 6rneklem biytkligi,
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korelasyon ve kategori sayisinda 24 madde igin 0,399; 36 madde i¢in 0,341 olmustur. 3000
orneklem ve diger kosullar ayn1 tutuldugunda 12 madde icin bu deger 0,477; 24 madde i¢in
0,392 ve 36 madde i¢in 0,325 olmaktadir. Benzer bir sekilde kategori sayisinin artmasi
RMSE degerlerini diisiirmektedir. Ornegin; 61 parametresi 1500 6rneklem 12 madde 0,5
korelasyon ii¢ kategori kosulunda 0,539 iken; 1500 6rneklem 12 madde 0,5 korelasyon bes
kategori kosulunda 0,480’ye diismiistiir. Benzer yorum diger kosul ve parametreler igin

yapilabilir.

Sekil 43°de iki boyutlu ii¢ ve bes kategori sayisina sahip 6l¢me araglarinda farkli 6rneklem
biiyiikliikleri (1500-3000) ve farkli madde sayisina (12-24-36) gore MHRM algoritmasiyla
kestirilen yetenek parametrelerine ait RMSE degerlerinin nasil degistigine dair grafik

verilmistir.
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Sekil 43. 1ki Boyutlu Olgme Araglar1 Icin MHRM Algoritmasiyla Kestirilen Yetenek
Parametrelerine Ait RMSE Degerlerinin Madde Sayisina Gore Incelenmesi

Sekil 43 incelendiginde MHRM algoritmasiyla kestirilen yetenek parametrelerine ait en
yiikksek RMSE degerlerinin iki boyutlu yapida her kosulda ti¢ kategorili verilere ait 61 ve 6>
parametresine ait oldugu goriilmektedir. Ayrica kategori sayisinin, 6rneklem biiytikliigliniin
ve madde sayisinin artmasinin yetenek parametrelerinde daha az hatali kestirimlere yol agtig1
bulunmustur. 1500 6rneklem kosulunda en yiiksek RMSE degerleri sirasiyla ti¢ kategorili
verilerde 61, 02 i¢in ardindan bes kategorili verilerde 01, 6 igin oldugu goriilmektedir. 3000
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orneklem kosulunda en yliksek RMSE degerleri ise madde sayisina gore degiskenlik
gostermekle birlikte yetenek parametreleri her kategori sayisi kosulu icinde oldukca

birbirine yakindir.

Sekil 44°de iki boyutlu ii¢ ve bes kategori sayisina sahip 6l¢me araglarinda farkli 6rneklem
biiytikliikleri (1500-3000) ve farkli boyutlar arasi korelasyona (0,2-0,5-0,8) gére MHRM
algoritmasiyla kestirilen yetenek parametrelerine ait RMSE degerlerinin nasil degistigine

dair grafik verilmistir.
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Sekil 44. 1ki Boyutlu Olgme Araglar1 Icin MHRM Algoritmasiyla Kestirilen Yetenek
Parametrelerine Ait RMSE Degerlerinin Boyutlar Aras1 Korelasyona Gére incelenmesi

Sekil 44 incelendiginde iki boyutlu yapida MHRM algoritmasiyla kestirilen yetenek
parametrelerine ait en yiiksek RMSE degerlerinin her kosulda ii¢ kategorili verilere ait 61 ve
0> parametresine ait oldugu goriilmektedir. Ayrica kategori sayisinin, Orneklem
biiyiikliigiiniin artmasinin yetenek parametrelerinde daha az hatali kestirimlere yol agtig
bulunmustur. 1500 6rneklem kosulunda en yiiksek RMSE degerleri sirasiyla ti¢ kategorili
verilerde 61, 0> igin ardindan bes kategorili verilerde 61, 02 i¢in oldugu goriilmektedir. 3000
orneklem kosulunda ise yetenek parametreleri her kategori sayisi kosulu i¢inde oldukga
birbirine yakindir. Ancak orneklem biiyiikliigii arttikga elde edilen RMSE degerleri
diismiistiir. Boyutlar aras1 korelasyon degerlerinin farklilasmasi ise iki boyutlu verilerde

yetenek parametrelerinin RMSE degerlerinde bir degisiklige sebep olmamuistir.
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Tablo 18°de iki boyutlu basit yapili 6lgme araglari igcin MHRM algoritmasinda yetenek

parametrelerine ait yanlilik degerleri verilmistir.
Tablo 18.

Iki Boyutlu Basit Yapili Olcme Araclart Icin  MHRM Algoritmasinda  Yetenek

Parametrelerine Ait Yanlilik Degerleri

Kosullar 3 Kategorili 5 Kategorili
Qredlen Qe fowtvin o o o 2
1500 12 0,2 0,03 0,02 -0,02 -0,02
0,5 0,03 0,03 -0,02 -0,02
0,8 0,03 0,02 -0,02 -0,02
24 0,2 0,03 0,02 -0,01 -0,03
0,5 0,03 0,01 -0,01 -0,03
0,8 0,03 0,02 -0,02 -0,03
36 0,2 0,02 0,01 -0,03 -0,02
0,5 0,03 0,02 -0,02 -0,02
0,8 0,02 0,02 -0,02 -0,03
3000 12 0,2 0,02 0,02 0,00 -0,01
05 0,01 0,02 -0,01 -0,02
0,8 0,02 0,03 -0,01 -0,02
24 0,2 0,02 -0,01 -0,01 -0,03
05 0,02 0,00 -0,01 -0,02
0,8 0,03 0,01 0,00 -0,03
36 0,2 0,02 0,01 -0,01 -0,02
05 0,02 0,01 -0,01 -0,02
08 0,01 0,01 -0,01 -0,03

Tablo 18°deki iki boyutlu yapida MHRM algoritmasiyla kestirilen yetenek parametrelerine
ait yanlillk degerleri incelendiginde degerlerin olduk¢a birbirine yakin oldugu
goriilmektedir. Mutlak degerce yanlilik degerleri incelendiginde 0 ile 0,03 arasinda
degismektedir. En biiylik degisimler 61 parametresi i¢in ii¢ kategorili veri kosullarinda
yasanmustir. Iki boyutlu dlgme araglarinda yetenek parametrelerine ait yanlilik degerleri
madde sayisindan ve Orneklem biiyiikliiglinden biiylik Olclide etkilenmemistir. Ancak
genellikle kiiciik 6rnekleme ve az madde sayisina sahip kosullardan elde edilen yanlilik
degerleri daha ytiksektir. Kestirilen yanlilik degerlerinin oldukca kiiciik degerlere sahip

olmas1 nedeniyle yanliligin genel olarak birbirine yakin oldugu gériilmektedir.
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Sekil 45°de iki boyutlu ii¢ ve bes kategori sayisina sahip 6l¢me araglarinda farkli 6rneklem
biiyiikliikleri (1500-3000) ve farkli madde sayisina (12-24-36) gore MHRM algoritmasiyla

kestirilen yetenek parametrelerine ait yanlilik degerlerinin nasil degistigine dair grafik

PR

verilmistir.
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Sekil 45. ki Boyutlu U¢ ve Bes Kategorili Olgme Araglarmin MHRM Algoritmasiyla
Kestirilen Yetenek Parametrelerine Ait Yanlilik Degerlerinin Madde Sayisina Gore
Incelenmesi

Sekil 45°de yer alan MHRM algoritmasiyla kestirilen yetenek parametrelerine ait yanlilik
degerleri incelendiginde, yanlilik degerlerinin grafikten de anlasildigi iizere diizenli bir
oriintii sergilemedigi goriilmektedir. Yanlilik degerinin ranjinin dar ve diisiik olmasi,
yetenek parametrelerin genel olarak sifira yakin bir yanlilik ile benzer bi¢imde kestirildigini
gostermektedir. Sekil 45 incelendiginde 1500 ve 3000 6rneklem ii¢ kategori kosulunda en
cok genelde 61 parametresinin yanl kestirildigi sdylenebilir. Ayrica 6rneklem biiyiikligii

arttikca yanlilik degerleri genelde sifira yaklagmaktadir.

Sekil 46’da iki boyutlu ii¢ ve bes kategori sayisina sahip 6l¢me araglarinda farkli 6rneklem
biiytikliikleri (1500-3000) ve farkli boyutlar aras1 korelasyona (0,2-0,5-0,8) gére MHRM

algoritmasiyla kestirilen yetenek parametrelerine ait yanlilik degerlerinin nasil degistigine

dair grafik verilmistir.
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Sekil 46. 1ki Boyutlu U¢ ve Bes Kategorili Olgme Araglarmin MHRM Algoritmasiyla
Kestirilen Yetenek Parametrelerine Ait Yanlilik Degerlerinin Boyutlar Aras1 Korelasyona
Gore Incelenmesi

Yanlilik degerinin ranjinin dar ve diisiik olmasi, MHRM algoritmasiyla kestirilen yetenek
parametrelerin genel olarak sifira yakin bir yanlilik ile benzer bi¢cimde kestirildigini
gostermektedir. Sekil 46 incelendiginde 1500 ve 3000 6rneklem {i¢ kategori kosulunda en
cok genelde 01 parametresinin yanlh kestirildigi soylenebilir. Ayrica 6rneklem biiytkligi
arttikca yanlilik degerleri genelde sifira yaklagmaktadir. Boyutlar arasi korelasyon
katsayisinin degismesi ise iki boyutlu yapida yetenek parametrelerine ait yanlilik

degerlerinde bir orilintiiye neden olmamaistir.

2.3. Arastirma Sorusuna Iliskin Bulgular ve Yorum

“Iki boyutlu ii¢ ve bes kategorili 6lgme araglarinda &rneklem biiyiikliigii 1500, 3000;
boyutlar aras1 korelasyon 0,2; 0,5; 0,8; dlgme aract uzunlugu 12, 24, 36 ele alindiginda
coklu-tek boyutlu asamali tepki modeliyle QMCEM algoritmasinda kestirilen yetenek
parametrelerine iliskin hata kareler ortalamasi karekokii (RMSE) ve yanlilik nasil degerler

almaktadir?” arastirma sorusuna yonelik elde edilen bulgular asagida verilmistir.
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Tablo 19’da iki boyutlu basit yapili 6lgme araglari igin QMCEM algoritmasinda yetenek

parametrelerine ait RMSE degerleri verilmistir.
Tablo 19.

Iki Boyutlu Basit Yapili Ol¢me Araclart Icin QMCEM Algoritmasinda Yetenek
Parametrelerine Ait RMSE Degerleri

Kosullar 3 Kategorili 5 Kategorili

sivokign st Koo O 02 o1 02
1500 12 0,2 0,536 0,522 0,483 0,455
0,5 0,539 0,517 0,480 0,454

0,8 0,533 0,517 0,481 0,454

24 0,2 0,399 0,381 0,344 0,314

0,5 0,399 0,378 0,346 0,314

0,8 0,398 0,375 0,343 0,313

36 0,2 0,340 0,325 0,278 0,261

0,5 0,341 0,325 0,280 0,264

0,8 0,339 0,325 0,279 0,264

3000 12 0,2 0,480 0,497 0,409 0,434
0,5 0,477 0,498 0,408 0,433

0,8 0,479 0,496 0,407 0,434

24 0,2 0,394 0,377 0,320 0,308

0,5 0,392 0,373 0,319 0,311

0,8 0,384 0,369 0,319 0,312

36 0,2 0,328 0,331 0,270 0,262

0,5 0,326 0,326 0,267 0,263

0,8 0,321 0,321 0,269 0,262

Tablo 19 incelendiginde iki boyutlu yapida QMCEM algoritmasiyla kestirilen yetenek
parametrelerinin RMSE degerlerinin 0,261 ve 0,539 arasinda degistigi goriilmektedir. Cok
boyutlu ATM’ye dayali QMCEM algoritmasiyla kestirilen yetenek parametre degerlerine
iliskin RMSE degerinin ii¢ kategorili veride, 1.boyutta 0,321 ile 0,539; 2. boyutta ise 0,321
ile 0,522 araliginda degistigi goriilmektedir. Cok boyutlu ATM’ye dayali kestirilen yetenek
parametre degerlerine iliskin RMSE degerinin bes kategorili veride, 1.boyutta 0,267 ile
0,480; 2. boyutta ise 0,261 ile 0,455 araliginda degistigi goriilmektedir. Her kosulda madde
sayist ve Orneklem biiyiikliigii arttikca madde parametrelerinin RMSE degerleri
azalmaktadir. Ornegin; 1500 6rneklem 12 madde 0,2 korelasyon ii¢ kategori kosulunda 61

icin RMSE 0,536 iken ayn1 6rneklem biiyiikliigii, korelasyon ve kategori sayisinda 24 madde
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icin 0,399; 36 madde icin 0,340 olmustur. 3000 Orneklem ve diger kosullar aymi
tutuldugunda 12 madde icin bu deger 0,480; 24 madde icin 0,394 ve 36 madde icin 0,328
olmaktadir. Benzer bir sekilde kategori sayisinin artmast RMSE degerlerini diistirmektedir.
Ornegin; 61 parametresi 1500 drneklem 12 madde 0,2 korelasyon ii¢ kategori kosulunda
0,536 iken; 1500 o6rneklem 12 madde 0,2 korelasyon bes kategori kosulunda 0,483’ye

diismiistiir. Benzer yorum diger kosul ve parametreler igin yapilabilir.

Sekil 47°de iki boyutlu ii¢ ve bes kategori sayisina sahip 6l¢me araglarinda farkli 6rneklem
biiytikliikleri (1500-3000) ve farkli madde sayisina (12-24-36) gore QMCEM algoritmasiyla

e

kestirilen yetenek parametrelerine ait RMSE degerlerinin nasil degisti§ine dair grafik

verilmistir.
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Sekil 47. ki Boyutlu Olgme Araclar1 icin QMCEM Algoritmasiyla Kestirilen Yetenek
Parametrelerine Ait RMSE Degerlerinin Madde Sayisina Gore Incelenmesi

Sekil 47 incelendiginde, QMCEM algoritmasinda en yiiksek RMSE degerlerinin iki boyutlu
yapida her kosulda ti¢ kategorili verilere ait 61 ve 8, parametresine ait oldugu goriilmektedir.
Ayrica kategori sayisinin, 6rneklem biiyiikliigiiniin ve madde sayisinin artmasinin yetenek
parametrelerinde daha az hatali kestirimlere yol a¢tigi bulunmustur. 1500 orneklem
kosulunda en yiiksek RMSE degerleri sirasiyla ti¢ kategorili verilerde 01, 6> i¢in ardindan
bes kategorili verilerde 61, 6> igin oldugu goriilmektedir. 3000 6rneklem kosulunda en
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yiiksek RMSE degerleri ise madde sayisina gore degiskenlik gostermekle birlikte yetenek

parametreleri her kategori sayisi kosulu i¢cinde oldukg¢a birbirine yakindir.

Sekil 48’de iki boyutlu ii¢ ve bes kategori sayisina sahip 6l¢me araglarinda farkli 6rneklem
biiytikliikleri (1500-3000) ve farkli boyutlar aras1 korelasyona (0,2-0,5-0,8) gore QMCEM

algoritmasiyla kestirilen yetenek parametrelerine ait RMSE degerlerinin nasil degistigine

dair grafik verilmistir.
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Sekil 48. 1ki Boyutlu Olgme Araglar1 Icin QMCEM Algoritmasiyla Kestirilen Yetenek
Parametrelerine Ait RMSE Degerlerinin Boyutlar Aras1 Korelasyona Gore Incelenmesi

Sekil 48 incelendiginde, QMCEM algoritmasinda en yiiksek RMSE degerlerinin iki boyutlu
yapida her kosulda ti¢ kategorili verilerde 61 ve 6> parametresine ait oldugu goriilmektedir.
Ayrica kategori sayisinin, drneklem biiylikliigliniin artmasinin yetenek parametrelerinde
daha az hatali kestirimlere yol actigt bulunmustur. 1500 6rneklem kosulunda en yiiksek
RMSE degerleri sirastyla ti¢ kategorili verilerde 61, 6> igin ardindan bes kategorili verilerde
61, 6> i¢in oldugu goriilmektedir. 3000 6rneklem kosulunda ise yetenek parametreleri her
kategori sayist kosulu i¢inde oldukga birbirine yakindir. Ancak 6rneklem biiyiikliigii arttikga
elde edilen RMSE degerleri diismiistiir. Boyutlar aras1 korelasyon degerlerinin farklilagsmasi
ise iki boyutlu verilerde yetenek parametrelerinin RMSE degerlerinde bir degisiklige sebep

olmamustir.
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Sekil 49. iki Boyutlu Olgme Araclarmin QMCEM Algoritmasiyla Kestirilen Yetenek
Parametrelerine Ait RMSE Degerlerinin Kategori Sayisina Gore Incelenmesi
Sekil 49°dan da goriildiigii gibi her iki yetenek parametresi i¢in de kategori sayisini arttirmak

RMSE degerlerini diisiirmiistiir.

Tablo 20’de iki boyutlu basit yapili 6l¢me araglar1 igin QMCEM algoritmasinda yetenek

parametrelerine ait yanlilik degerleri verilmistir.
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Tablo 20.

Iki Boyutlu Basit Yapili Ol¢me Araclart Icin QMCEM Algoritmasinda  Yetenek

Parametrelerine Ait Yanlhilik Degerleri

Kosullar 3 Kategorili 5 Kategorili

sivokign  nmete Kooon ! 02 o1 02
1500 12 0,2 0,03 0,03 -0,02 -0,02
05 0,03 0,03 0,00 -0,02

0,8 0,03 0,03 -0,02 -0,02

24 0,2 0,03 0,02 -0,02 -0,02

05 0,03 0,02 -0,02 -0,02

08 0,02 0,02 -0,02 -0,02

36 0,2 0,02 0,02 -0,02 -0,02

05 0,02 0,02 -0,02 -0,02

0,8 0,02 0,02 -0,02 -0,02

3000 12 0,2 0,01 0,02 -0,01 -0,01
0,5 0,01 0,02 -0,01 -0,01

0,8 0,01 0,02 -0,01 -0,02

24 0,2 0,01 0,01 0,00 -0,01

0,5 0,01 0,01 -0,01 -0,01

0,8 0,01 0,01 -0,01 -0,01

36 0,2 0,01 0,01 0,00 -0,01

0,5 0,01 0,01 -0,01 -0,01

0,8 0,01 0,01 -0,01 -0,02

Tablo 20°deki iki boyutlu yapida QMCEM algoritmasiyla kestirilen yetenek parametresine
ait yanlhilik degerleri incelendiginde degerlerin olduk¢a birbirine yakin oldugu
goriilmektedir. Mutlak degerce yanlilik degerleri incelendiginde 0 ile 0,03 arasinda
degismektedir. En biiylik degisimler 61 parametresi i¢in {i¢ kategorili veri kosullarinda
yasanmustir. Iki boyutlu dlgme araglarinda yetenek parametrelerine ait yanlilik degerleri
madde sayisindan ve oOrneklem biiyiikliigiinden biiyiik Olclide etkilenmemistir. Ancak
genellikle kiiciik 6rnekleme ve az madde sayisina sahip kosullardan elde edilen yanlilik
degerleri daha yiiksektir. Kestirilen yanlilik degerlerinin oldukc¢a kiiclik degerlere sahip

olmas1 nedeniyle yanliligin genel olarak birbirine yakin oldugu goériilmektedir.

Sekil 50°de iki boyutlu ii¢ ve bes kategori sayisina sahip 6l¢me araglarinda farkli 6rneklem
biytiklikleri (1500-3000) ve farkli boyutlar arasi korelasyona (0,2-0,5-0,8) gére QMCEM
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algoritmasiyla kestirilen yetenek parametrelerine ait yanlilik degerlerinin nasil degistigine

dair grafik verilmistir.
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Sekil 50. iki Boyutlu Ug ve Bes Kategorili Olgme Araglarinin QMCEM Algoritmasiyla
Kestirilen Yetenek Parametrelerine Ait Yanlilik Degerlerinin Boyutlar Aras1 Korelasyona
Gore Incelenmesi

Sekil 50°de yer alan iki boyutlu yapida QMCEM algoritmasiyla kestirilen yetenek
parametrelerine ait yanlilik degerleri incelendiginde, boyutlar arasi korelasyon degerleri
degistikge yetenek parametrelerine ait yanlihik degerlerinin genelde degismedigi
goriilmektedir. Yanlilik degerinin ranjinin dar ve diisiik olmasi, yetenek parametrelerin genel
olarak sifira yakin bir yanlilik ile benzer bi¢cimde kestirildigini gostermektedir. Sekil 50
incelendiginde 1500 6rneklem ii¢ kategori kosulunda en ¢ok genelde 61 parametresinin yanh
kestirildigi sdylenebilir. Ayrica 6rneklem biiyiikliigi arttikga yanlilik degerleri genelde sifira
yaklagmaktadir. Boyutlar aras1 korelasyon katsayisinin degismesi ise iki boyutlu yapilarda
QMCEM ile kestirilen yetenek parametrelerine ait yanlilik degerlerinde bir degisime neden

olmamustir.

Sekil 51°de iki boyutlu ii¢ ve bes kategori sayisina sahip 6l¢me araclarinda farkli 6rneklem
biiyiikliikleri (1500-3000) ve farkl1 madde sayisina (12-24-36) gore QMCEM algoritmasiyla
kestirilen yetenek parametrelerine ait yanlilik degerlerinin nasil degistigine dair grafik
verilmistir.
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Sekil 51. iki Boyutlu U¢ ve Bes Kategorili Olgme Araclarinin QMCEM Algoritmasiyla

Kestirilen Yetenck Parametrelerine Ait Yanlilik Degerlerinin Madde Sayisina Gore

Incelenmesi

Sekil 51°de yer alan QMCEM algoritmasiyla kestirilen yetenek parametrelerine ait yanlilik
degerleri incelendiginde, yanlilik degerlerinin grafikten de anlasildigi iizere diizenli bir
orintii sergilemedigi ve genellikle yanlilik degerlerinin madde sayisi degisimlerinden
etkilenmedigi goriilmektedir. Yanlilik degerinin ranjinin dar ve diisiik olmasi, yetenek

parametrelerin genel olarak sifira yakin bir yanhilik ile benzer bi¢imde kestirildigini

gostermektedir. Sekil 51 incelendiginde, 1500

genelde 61 parametresinin yanli kestirildigi sdylenebilir. Ayrica 6rneklem biiyiikligi

orneklem Tti¢ kategori kosulunda en ¢ok

arttikca yanlilik degerleri genelde sifira yaklagsmaktadir.
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Sekil 52. Iki Boyutlu Ol¢me Araglarmin QMCEM Algoritmasiyla Kestirilen Yetenek
Parametrelerine Ait Yanlilik Degerlerinin Kategori Sayisina Gére incelenmesi
Sekil 52 incelendiginde, iki boyutlu yapida yetenek parametrelerine ait yanlilik degerlerinin

kategori sayisinin ligten bese ¢ikmasiyla azaldig1 goriilmektedir.

2.4. Aragtirma Sorusuna Iliskin Bulgular ve Yorum

“Ug boyutlu 6lgme araclari igin ii¢ ve bes kategorili 6l¢me araclarinda rneklem biiyiikliigii
1500, 3000; boyutlar aras1 korelasyon 0,2; 0,5; 0,8; 6l¢me araci uzunlugu 12, 24, 36 olarak
ele alindiginda g¢oklu-tek boyutlu asamali tepki modeliyle EM algoritmasinda kestirilen
yetenek parametrelerine iliskin hata kareler ortalamasi karekokii (RMSE) ve yanlilik nasil

degerler almaktadir?” arastirma sorusuna yonelik elde edilen bulgular asagida verilmistir.

Tablo 21’de ii¢ boyutlu basit yapili 6l¢me araglari icin EM algoritmasinda yetenek

parametrelerine ait RMSE degerleri verilmistir.
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Tablo 21.

U¢ Boyutlu Basit Yapili Olgme Araclart Icin EM Algoritmasinda Yetenek Parametrelerine
Ait RMSE Degerleri

Kosullar 3 Kategorili 5 Kategorili
Dreder S s o @ @ w ow @
1500 12 0,2 0,554 0,566 0,614 0,491 0,484 0,572
05 0,560 0,559 0,623 0,498 0,481 0,565
0,8 0,563 0,549 0,615 0,495 0,475 0,563
24 0,2 0,437 0,470 0,423 0,373 0,404 0,365
05 0,433 0,462 0,440 0,365 0,407 0,363
0,8 0,431 0,462 0,437 0,364 0,406 0,371
36 0,2 0,380 0,378 0,374 0,315 0,321 0,311
0,5 0,375 0,372 0,386 0,320 0,320 0,310
0,8 0,378 0,362 0,383 0,322 0,313 0,312
3000 12 0,2 0,550 0,517 0,554 0,482 0,437 0,486
0,5 0,541 0,513 0,572 0,480 0,436 0,484
0,8 0,538 0,511 0,569 0,482 0,438 0,482
24 0,2 0,430 0,455 0,421 0,353 0,377 0,357
0,5 0,426 0,446 0,423 0,358 0,365 0,352
08 0,429 0,442 0,426 0,355 0,366 0,350
36 0,2 0,380 0,369 0,365 0,311 0,306 0,297
0,5 0,378 0,366 0,358 0,310 0,308 0,290
0,8 0,376 0,364 0,360 0,318 0,307 0,303

Tablo 21 incelendiginde ii¢ boyutlu yapida EM algoritmasiyla kestirilen yetenek
parametrelerinin RMSE degerlerinin 0,290 ve 0,623 arasinda degistigi goriilmektedir. Cok
boyutlu ATM’ye dayali EM algoritmasiyla kestirilen yetenek parametre degerlerine iligskin
RMSE degerinin ii¢ kategorili veride, 1.boyutta 0,375 ile 0,563; 2. boyutta 0,364 ile 0,566;
3. boyutta ise 0,358 ile 0,623 araliginda degistigi goriilmektedir. Cok boyutlu ATM’ye
dayali EM algoritmasiyla kestirilen yetenek parametre degerlerine iliskin RMSE degerinin
bes kategorili veride, 1.boyutta 0,310 ile 0,498; 2. boyutta 0,306 ile 0,484; 3. boyutta ise
0,290 ile 0,565 araliginda degistigi goriilmektedir. Her kosulda madde sayis1 ve drneklem
biiyiikliigii arttikca madde parametrelerinin RMSE degerleri azalmaktadir. Ornegin; 1500
orneklem 12 madde 0,8 korelasyon ii¢ kategori kosulunda 61 igin RMSE 0,563 iken ayn1
orneklem biiyiikliigii, korelasyon ve kategori sayisinda 24 madde i¢in 0,431; 36 madde i¢in
0,378 olmustur. 3000 6rneklem ve diger kosullar ayn1 tutuldugunda 12 madde i¢in bu deger
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0,538; 24 madde i¢in 0,429 ve 36 madde icin 0,376 olmaktadir. Benzer bir sekilde kategori
sayisinin artmast RMSE degerlerini diisiirmektedir. Ornegin; 61 parametresi 1500 6rneklem
12 madde 0,2 korelasyon ti¢ kategori kosulunda 0,554 iken; 1500 6rneklem 12 madde 0,2
korelasyon bes kategori kosulunda 0,491’ye diismiistiir. Benzer yorum diger kosul ve

parametreler i¢in yapilabilir.

Sekil 53’de {i¢ boyutlu ii¢ ve bes kategori sayisina sahip 6lgme araglarinda farkli 6rneklem
biiytikliikleri (1500-3000) ve farkli madde sayisina (12-24-36) gore EM algoritmasiyla

kestirilen yetenek parametrelerine ait RMSE degerlerinin nasil degistigine dair grafik

verilmistir.
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Sekil 53. Ug¢ Boyutlu Olgme Araglart Igcin EM Algoritmasiyla Kestirilen Yetenek
Parametrelerine Ait RMSE Degerlerinin Madde Sayisina Gére Incelenmesi

Ug boyutlu yapida EM algoritmasinda 1500 6rneklem kosulunda en yiiksek RMSE
degerlerinin sirasiyla ti¢ kategorili verilerde 63 i¢in ardindan bes kategorili verilerde 63 igin
oldugu goriilmektedir. 3000 6rneklem kosulunda en yiiksek RMSE degerleri ise madde
sayisina gore degiskenlik gdstermekle birlikte yetenek parametreleri her kategori sayisi
kosulu i¢inde oldukga birbirine yakindir. Tablo 21 incelendiginde, madde sayisin1 12°den
24’e ¢ikarmak yetenek parametrelerinin RMSE degerlerinde daha keskin bir diigiise neden

olurken, 24 maddeden 36 maddeye c¢ikarmak daha az diisiise sebep olmustur. Kategori
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sayisinin, 6rneklem biiyiikliigiiniin ve madde sayisinin artmasinin yetenek parametrelerinde

daha az hatali kestirimlere yol actig1 bulunmustur.

Sekil 54’de ti¢ boyutlu ii¢ ve bes kategori sayisina sahip 6lgme araglarinda farkli 6rneklem
biiyiikliikleri (1500-3000) ve farkli boyutlar arasi korelasyona (0,2-0,5-0,8) gore EM
algoritmasiyla kestirilen yetenek parametrelerine ait RMSE degerlerinin nasil degistigine

dair grafik verilmistir.

0.2 0.5 0.8
| |

] ]
1500 3000
teta1 Pkategori ——— teta?2 Skategori -=---
tetedl -pkategori - - - teta3d 3kategori ——-|
teta? Pkategor ------ tetad Skategori -—-—
LLl UE ] e I~
w — ...,
¥ | e . -
04 - i e 2 - e == -
0.3 7 ~
I I I I I I
0.2 0.5 0.8
Korelasyon

Sekil 54. Ug¢ Boyutlu Olgme Araglart Igcin EM Algoritmasiyla Kestirilen Yetenek
Parametrelerine Ait RMSE Degerlerinin Boyutlar Aras1 Korelasyona Gére incelenmesi

Sekil 54 incelendiginde EM algoritmasinda kategori sayisinin, orneklem biiytikliigiiniin
artmasinin yetenek parametrelerinde daha az hatali kestirimlere yol actigi bulunmustur.
Boyutlar arasi korelasyon degerlerinin farklilasmasi ise ti¢ boyutlu verilerde yetenek

parametrelerinin RMSE degerlerinde bir degisiklige sebep olmamustir.

Tablo 22’de ii¢ boyutlu basit yapili 6l¢me araglari icin EM algoritmasinda yetenek

parametrelerine ait yanlilik degerleri verilmistir.
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Tablo 22.

U¢ Boyutlu Basit Yapili Olgme Araclart Icin EM Algoritmasinda Yetenek Parametrelerine
Ait Yanlilik Degerleri

Kosullar 3 Kategorili 5 Kategorili
Dreder S s o @ @ w ow @
1500 12 0,2 0,04 0,05 0,02 -0,04 -0,01 -0,03
05 0,03 0,04 0,03 -0,03 -0,01 -0,01
0,8 0,03 0,04 0,03 -0,03 -0,01 -0,01
24 0,2 0,03 0,05 0,03 -0,04 -0,02 -0,01
05 0,02 0,04 0,03 -0,04 0,01 -0,03
0,8 0,01 0,04 0,03 -0,02 0,00 0,00
36 0,2 0,02 0,03 0,03 0,04 0,01 -0,01
0,5 0,01 0,04 0,03 0,03 0,00 0,00
0,8 0,01 0,03 0,02 0,04 0,00 -0,02
3000 12 0,2 -0,02 0,03 0,01 -0,03 0,01 -0,02
0,5 0,02 0,03 0,03 -0,01 -0,01 -0,01
0,8 0,02 0,02 0,03 -0,02 -0,02 -0,01
24 0,2 0,01 0,02 0,02 -0,02 0,02 0,00
0,5 0,00 0,01 0,03 0,03 0,01 0,00
08 0,01 0,03 0,03 -0,02 -0,01 -0,01
36 0,2 0,01 0,03 0,01 0,01 0,01 -0,01
0,5 0,01 0,03 0,00 -0,03 0,00 -0,01
0,8 0,01 0,01 0,02 -0,03 0,00 -0,01

Tablo 22°deki {i¢ boyutlu yapida EM algoritmasiyla kestirilen yetenek parametrelerine ait
yanlilik degerleri incelendiginde degerlerin oldukca birbirine yakin oldugu goriilmektedir.
Mutlak degerce yanlilik degerleri incelendiginde 0 ile 0,05 arasinda degismektedir. Ug
boyutlu 6lgme araglarinda yetenek parametrelerine ait yanlilik degerleri madde sayisindan
ve Orneklem biiyiikliigiinden biiylik Olgiide etkilenmemistir. Ancak genellikle kiigiik
ornekleme ve az madde sayisina sahip kosullardan elde edilen yanlhilik degerleri daha
yiiksektir. Kestirilen yanlilik degerlerinin oldukca kiiciik degerlere sahip olmas1 nedeniyle

yanliligin genel olarak birbirine yakin oldugu goriilmektedir.

Sekil 55°de ti¢ boyutlu ii¢ ve bes kategori sayisina sahip 6lgme araglarinda farkl 6rneklem
biiyiikliikleri (1500-3000) ve farkli madde sayisina (12-24-36) gore EM algoritmasiyla
kestirilen yetenek parametrelerine ait yanlilik degerlerinin nasil degistigine dair grafik

verilmistir.
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Sekil 55. U¢ Boyutlu Ug ve Bes Kategorili Olgme Araglarinin EM Algoritmasiyla Kestirilen
Yetenek Parametrelerine Ait Yanllik Degerlerinin Madde Sayisina Gore Incelenmesi

Sekil 55’de yer alan EM algoritmasiyla kestirilen yetenek parametrelerine ait yanlilik
degerleri incelendiginde, yanlilik degerlerinin grafikten de anlasildigi iizere diizenli bir
orlintii sergilemedigi ve genellikle yanlilik degerlerinin madde sayisi degisimlerinden
etkilenmedigi goriilmektedir. Yanlilik degerinin ranjinin dar ve diisiik olmasi, madde
parametrelerinin genel olarak sifira yakin bir yanlilik ile benzer bi¢imde kestirildigini
gostermektedir. Sekil 55 incelendiginde, 1500 orneklem {i¢ kategori kosulunda en ¢ok
genelde @, parametresinin yanli kestirildigi sOylenebilir. Ayrica 6rneklem bilyiikligi

arttikca yanlilik degerleri genelde sifira yaklagsmaktadir.

Sekil 56’da ti¢ boyutlu ii¢ ve bes kategori sayisina sahip 6lgme araglarinda farkli 6rneklem
biiytikliikleri (1500-3000) ve farkli boyutlar arasi korelasyona (0,2-0,5-0,8) goére EM
algoritmasiyla kestirilen yetenek parametrelerine ait yanlilik degerlerinin nasil degistigine

dair grafik verilmistir.
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Sekil 56. U¢ Boyutlu Ug ve Bes Kategorili Olgme Araglarinin EM Algoritmasiyla Kestirilen
Yetenek Parametrelerine Ait Yanlilik Degerlerinin Boyutlar Arasi Korelasyona Gore
Incelenmesi

Sekil 56’da yer alan EM algoritmasiyla kestirilen yetenek parametrelerine ait yanlilik
degerleri incelendiginde, boyutlar arasi korelasyon degerleri degistikge yetenek
parametrelerine ait yanlilik degerlerinin genelde biiyiik 6l¢iide degismedigi goriilmektedir.
Yanlilik degerinin ranjinin dar ve diisiik olmasi, yetenek parametrelerin genel olarak sifira
yakin bir yanlilik ile benzer bigimde kestirildigini géstermektedir. Sekil 56 incelendiginde,
1500 orneklem ii¢ kategori kosulunda en ¢ok genelde 62 parametresinin yanli kestirildigi
sOylenebilir. Ayrica oOrneklem biiytikliigii arttikca yanlilik degerleri genelde sifira
yaklagmaktadir. Boyutlar arasi korelasyon katsayisinin degismesi ise ii¢ boyutlu yapilarda
EM ile kestirilen yetenek parametrelerine ait yanlilik degerlerinde biiyiik bir degisime neden

olmamustir.

2.5. Arastirma Sorusuna liskin Bulgular ve Yorum

“Ug boyutlu 6lgme araclari igin ii¢ ve bes kategorili 6l¢me araclarinda rneklem biiyiikliigii
1500, 3000; boyutlar aras1 korelasyon 0,2; 0,5; 0,8; 6l¢gme aract uzunlugu 12, 24, 36 olarak
ele alindiginda ¢oklu-tek boyutlu asamali tepki modeliyle MHRM algoritmasinda kestirilen
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yetenek parametrelerine iliskin hata kareler ortalamasi karekokii (RMSE) ve yanlilik nasil

degerler almaktadir?” arastirma sorusuna yonelik elde edilen bulgular asagida verilmistir.

Tablo 23°de ti¢ boyutlu basit yapili 6lgme araglart icin MHRM algoritmasinda yetenek

parametrelerine ait RMSE degerleri verilmistir.
Tablo 23.

U¢ Boyutlu Basit Yapili Olcme Araglart Icin  MHRM Algoritmasinda Yetenek
Parametrelerine Ait RMSE Degerleri

Kosullar 3 Kategorili 5 Kategorili
Sreder Qe s o @ @ w ow @
1500 12 0,2 0,554 0,566 0,614 0,491 0,485 0,572
0,5 0,560 0,559 0,623 0,499 0,483 0,566
0,8 0,563 0,549 0,615 0,495 0,476 0,563
24 0,2 0,438 0,470 0,424 0,373 0,405 0,367
05 0,435 0,462 0,442 0,366 0,408 0,366
0,8 0,434 0,463 0,437 0,364 0,406 0,368
36 0,2 0,383 0,385 0,376 0,318 0,326 0,303
05 0,384 0,375 0,386 0,323 0,318 0,312
08 0,381 0,368 0,387 0,324 0,317 0,314
3000 12 0,2 0,551 0,516 0,554 0,483 0,438 0,487
0,5 0,541 0,514 0,572 0,479 0,438 0,485
08 0,538 0,512 0,569 0,482 0,440 0,482
24 0,2 0,432 0,457 0,423 0,358 0,378 0,359
0,5 0,429 0,448 0,425 0,362 0,366 0,352
08 0,432 0,444 0,427 0,357 0,368 0,352
36 0,2 0,383 0,375 0,375 0,309 0,306 0,298
0,5 0,382 0,372 0,364 0,308 0,312 0,292
0,8 0,380 0,369 0,366 0,310 0,310 0,296

Tablo 23 incelendiginde ii¢ boyutlu yapida MHRM algoritmasiyla kestirilen yetenek
parametrelerine ait RMSE degerlerinin 0,292 ve 0,623 arasinda degistigi goriilmektedir. Cok
boyutlu ATM’ye dayali MHRM algoritmasiyla kestirilen yetenek parametre degerlerine
iliskin RMSE degerinin ii¢ kategorili veride, 1.boyutta 0,382 ile 0,563; 2. boyutta 0,372 ile
0,566; 3. boyutta ise 0,364 ile 0,615 araliginda degistigi goriilmektedir. Cok boyutlu
ATM’ye dayali MHRM algoritmasiyla Kestirilen yetenek parametre degerlerine iliskin
RMSE degerinin bes kategorili veride, 1.boyutta 0,308 ile 0,499; 2. boyutta 0,306 ile 0,483;

116



e

3. boyutta ise 0,292 ile 0,572 araliginda degistigi goriilmektedir. Her kosulda madde sayisi
ve Orneklem biiyliklugi arttikca madde parametrelerinin RMSE degerleri azalmaktadir.
Ornegin; 1500 6rneklem 12 madde 0,8 korelasyon ii¢ kategori kosulunda ;1 i¢cin RMSE
0,563 iken ayn1 6rneklem biiyiikliigii, korelasyon ve kategori sayisinda 24 madde i¢in 0,434;
36 madde i¢in 0,381 olmustur. 3000 6rneklem ve diger kosullar ayn1 tutuldugunda 12 madde
icin bu deger 0,538; 24 madde i¢in 0,432 ve 36 madde i¢in 0,380 olmaktadir. Benzer bir
sekilde kategori say1sinin artmast RMSE degerlerini diisiirmektedir. Ornegin; 61 parametresi
1500 6rneklem 12 madde 0,2 korelasyon ti¢ kategori kosulunda 0,554 iken; 1500 6rneklem
12 madde 0,2 korelasyon bes kategori kosulunda 0,491’ye diismiistiir. Benzer yorum diger

kosul ve parametreler i¢in yapilabilir.

Sekil 57°de {i¢ boyutlu ii¢ ve bes kategori sayisina sahip 6lgme araglarinda farkli 6rneklem
biiytikliikleri (1500-3000) ve farkli madde sayisina (12-24-36) gore MHRM algoritmasiyla

kestirilen yetenek parametrelerine ait RMSE degerlerinin nasil degistigine dair grafik

verilmistir.
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Sekil 57. Ug Boyutlu Olgme Araglari Icin MHRM Algoritmasiyla Kestirilen Yetenek
Parametrelerine Ait RMSE Degerlerinin Madde Sayisina Gore Incelenmesi

MHRM algoritmasinda 1500 6rneklem kosulunda en yiiksek RMSE degerlerinin sirastyla
ti¢ kategorili verilerde 65 igin ardindan 5 kategorili verilerde 65 igin oldugu goriilmektedir.

3000 orneklem kosulunda en yliksek RMSE degerleri ise madde sayisina gore degiskenlik
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gostermekle birlikte yetenek parametreleri her kategori sayist kosulu icinde oldukga
birbirine yakindir. Tablo 57 incelendiginde, madde sayisin1 12°den 24’e ¢ikarmak yetenek
parametrelerinin RMSE degerlerinde daha keskin bir diisiise neden olurken, 24 maddeden
36 maddeye cikarmak daha az diisiise sebep olmustur. Kategori sayisinin, 6rneklem
biiylikliigiiniin ve madde sayisinin artmasinin yetenek parametrelerinde daha az hatali

kestirimlere yol ag¢tig1 bulunmustur.

Sekil 58’de tli¢ boyutlu ii¢ ve bes kategori sayisina sahip 6lgme araglarinda farkli 6rneklem
biiytikliikleri (1500-3000) ve farkli boyutlar arasi korelasyona (0,2-0,5-0,8) gore MHRM
algoritmasiyla kestirilen yetenek parametrelerine ait RMSE degerlerinin nasil degistigine

dair grafik verilmistir.
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Sekil 58. U¢ Boyutlu Olgme Araglari Icin MHRM Algoritmasiyla Kestirilen Yetenek
Parametrelerine Ait RMSE Degerlerinin Boyutlar Aras1 Korelasyona Gore Incelenmesi

Sekil 58 incelendiginde, ii¢ boyutlu yapida MHRM algoritmasinda kategori sayisinin,
orneklem biiyiikliigiiniin artmasinin yetenek parametrelerinde daha az hatali kestirimlere yol
actig1 bulunmustur. Boyutlar arasi korelasyon degerlerinin farklilasmasi ise ii¢ boyutlu

verilerde yetenek parametrelerinin RMSE degerlerinde bir degisiklige sebep olmamustir.

Tablo 24°de ii¢ boyutlu basit yapili 6l¢me araglar1 icin MHRM algoritmasinda yetenek

parametrelerine ait yanlilik degerleri verilmistir.
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Tablo 24.

U¢ Boyutlu Basit Yapili Olcme Araglart Icin  MHRM Algoritmasinda Yetenek

Parametrelerine Ait Yanlhilik Degerleri

Kosullar 3 Kategorili 5 Kategorili
Qreden Qe fowi o wow w0
1500 12 0,2 0,04 0,05 0,02 -0,03 -0,01 -0,04
05 0,03 0,04 0,04 -0,05 -0,02 -0,02
0,8 0,04 0,04 0,03 -0,03 -0,01 -0,02
24 0,2 0,04 0,04 0,03 -0,04 -0,01 -0,03
05 0,03 0,04 0,04 -0,04 -0,01 -0,02
0,8 0,02 0,03 0,03 -0,02 -0,02 -0,02
36 0,2 0,02 0,03 0,01 -0,03 0,00 -0,03
0,5 0,03 0,02 0,04 -0,03 0,00 -0,01
0,8 0,04 0,02 0,04 -0,03 -0,01 -0,01
3000 12 0,2 0,01 0,04 0,01 -0,02 0,00 -0,02
0,5 0,00 0,04 0,03 -0,02 -0,01 0,00
0,8 0,00 0,03 0,03 -0,01 -0,02 -0,01
24 0,2 -0,01 0,04 0,00 -0,01 0,02 -0,01
0,5 -0,01 0,04 0,02 -0,03 0,01 -0,01
08 0,01 0,03 0,01 -0,02 0,00 -0,01
36 0,2 0,00 0,03 0,01 -0,01 0,00 -0,02
0,5 0,00 0,03 0,02 -0,02 -0,01 -0,02
0,8 0,01 0,02 0,02 -0,01 -0,01 -0,01

Tablo 24’deki MHRM algoritmasiyla kestirilen yetenek parametrelerine ait yanlilik
degerleri incelendiginde degerlerin oldukga birbirine yakin oldugu goriilmektedir. Mutlak
degerce yanlilik degerleri incelendiginde 0 ile 0,05 arasinda degismektedir. U¢ boyutlu
Olgme araclarinda yetenek parametrelerine ait yanlilik degerleri madde sayisindan ve
orneklem biiytlikliiglinden biiyiik dlgiide etkilenmemistir. Ancak genellikle kiiciik 6rnekleme
ve az madde sayisina sahip kosullardan elde edilen yanlilik degerleri daha yiiksektir.
Kestirilen yanlilik degerlerinin oldukga kiiciik degerlere sahip olmasi nedeniyle yanliligin

genel olarak birbirine yakin oldugu goriilmektedir.

Sekil 59°da ti¢ boyutlu ii¢ ve bes kategori sayisina sahip 6lgme araglarinda farkl 6rneklem
biiyiikliikleri (1500-3000) ve farkli madde sayisina (12-24-36) gore MHRM algoritmasiyla
kestirilen yetenek parametrelerine ait yanlilik degerlerinin nasil degistigine dair grafik

verilmistir.
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Sekil 59. U¢ Boyutlu Ug¢ ve Bes Kategorili Olgme Araclarinin MHRM Algoritmasiyla
Kestirilen Yetenek Parametrelerine Ait Yanlilik Degerlerinin Madde Sayisina Gore
Incelenmesi

Sekil 59’da yer alan MHRM algoritmasiyla kestirilen yetenek parametrelerine ait yanlilik
degerleri incelendiginde, yanlilik degerlerinin grafikten de anlasildigi iizere diizenli bir
oriintii sergilemedigi ve genellikle yanlilik degerlerinin madde sayisi1 degisimlerinden
etkilenmedigi goriilmektedir. Yanlilik degerinin ranjinin dar ve diisiik olmasi, madde
parametrelerinin genel olarak sifira yakin bir yanlilik ile benzer bigimde kestirildigini
gostermektedir. Orneklem biiyiikliigii arttikca yanlilk degerleri genelde sifira
yaklagmaktadir.

Sekil 60’da tli¢c boyutlu ii¢ ve bes kategori sayisina sahip 6lgme araclarinda farkli 6rneklem
biiytikliikleri (1500-3000) ve farkli boyutlar aras1 korelasyona (0,2-0,5-0,8) gére MHRM

algoritmasiyla kestirilen yetenek parametrelerine ait yanlilik degerlerinin nasil degistigine

dair grafik verilmistir.
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Sekil 60. Ug Boyutlu Ug¢ ve Bes Kategorili Olgme Araclarinin MHRM Algoritmasiyla
Kestirilen Yetenck Parametrelerine Ait Yanlilik Degerlerinin Madde Sayisina Gore
Incelenmesi

Sekil 60’da yer alan MHRM algoritmasiyla kestirilen yetenek parametrelerine ait yanlilik
degerleri incelendiginde, boyutlar arasi korelasyon degerleri degistikge yetenek
parametrelerine ait yanlilik degerlerinin genelde biiylik 6l¢iide degismedigi goriilmektedir.
Yanlilik degerinin ranjinin dar ve diisiik olmasi, yetenek parametrelerin genel olarak sifira
yakin bir yanlilik ile benzer bigimde kestirildigini gostermektedir. Sekil 60 incelendiginde
1500 orneklem tii¢ kategori kosulunda en ¢ok genelde 62 parametresinin yanli kestirildigi
sOylenebilir. Ayrica Orneklem blytikligli arttikca yanlilik degerleri genelde sifira
yaklagmaktadir. Boyutlar arasi korelasyon katsayisinin degismesi ise ii¢ boyutlu yapilarda
MHRM ile kestirilen yetenek parametrelerine ait yanlilik degerlerinde biiyiik bir degisime

neden olmamustir.

2.6. Arastirma Sorusuna Iliskin Bulgular ve Yorum

“Ug boyutlu 6lgme araclari igin ii¢ ve bes kategorili 6l¢me araclarinda rneklem biiyiikliigii
1500, 3000; boyutlar arasi korelasyon 0,2; 0,5; 0,8; 6lgme araci uzunlugu 12, 24, 36 olarak
ele alindiginda c¢oklu-tek boyutlu asamali tepki modeliyle QMCEM algoritmasinda
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kestirilen yetenek parametrelerine iligkin hata kareler ortalamasi karekdkii (RMSE) ve
yanlilik nasil degerler almaktadir?” arastirma sorusuna yonelik elde edilen bulgular asagida

verilmistir.

Tablo 25°de ii¢ boyutlu basit yapili 6lgme araglar1 icin QMCEM algoritmasinda yetenek

parametrelerine ait RMSE degerleri verilmistir.
Tablo 25.

U¢ Boyutlu Basit Yapili Olcme Araclart Icin  QMCEM Algoritmasinda Yetenek
Parametrelerine Ait RMSE Degerleri

Kosullar 3 Kategorili 5 Kategorili
Orneklem Olgme Araci  Boyutlar Arasi o1 02 o3 o1 62 03
Buyuklugu Uzunlugu Korelasyon
1500 12 02 0,554 0,566 0,614 0,491 0,485 0,572
05 0,560 0,559 0,623 0,498 0,482 0,565
0,8 0,563 0,549 0,615 0,495 0,476 0,563
24 02 0,438 0,471 0,424 0,372 0,405 0,366
05 0,434 0,462 0,442 0,365 0,408 0,365
0,8 0,433 0,463 0,437 0,364 0,406 0,368
36 02 0,384 0,386 0,375 0,318 0,326 0,305
05 0,383 0,375 0,387 0,325 0,319 0,311
0,8 0,381 0,368 0,386 0,326 0,316 0,314
3000 12 02 0,551 0,517 0,554 0,482 0,438 0,486
05 0,541 0,514 0,573 0,480 0,438 0,484
08 0,538 0,512 0,569 0,482 0,440 0,482
24 0,2 0,433 0,457 0,423 0,358 0,379 0,359
05 0,429 0,449 0,425 0,363 0,366 0,352
08 0,433 0,444 0,427 0,359 0,368 0,352
36 0,2 0,383 0,375 0,374 0,310 0,306 0,297
05 0,383 0,363 0,363 0,308 0,313 0,292
08 0,380 0,365 0,365 0,310 0,311 0,296

Tablo 25 incelendiginde ii¢ boyutlu yapida QMCEM algoritmasiyla kestirilen yetenek
parametrelerinin RMSE degerlerinin 0,292 ve 0,623 arasinda degistigi goriilmektedir. Cok
boyutlu ATM’ye dayali QMCEM algoritmasiyla kestirilen yetenek parametre degerlerine
iliskin RMSE degerinin {i¢ kategorili veride, 1.boyutta 0,381 ile 0,563; 2. boyutta 0,363 ile
0,559; 3. boyutta ise 0,363 ile 0,623 araliginda degistigi goriilmektedir. Cok boyutlu
ATM’ye dayali QMCEM algoritmasiyla kestirilen yetenek parametre degerlerine iligkin
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RMSE degerinin bes kategorili veride, 1.boyutta 0,308 ile 0,498; 2. boyutta 0,306 ile 0,485;
3. boyutta ise 0,292 ile 0,572 araliginda degistigi goriilmektedir. Her kosulda madde sayisi
ve Orneklem biiylikliigi arttikga madde parametrelerinin RMSE degerleri azalmaktadir.
Ornegin; 1500 6rneklem 12 madde 0,8 korelasyon ii¢ kategori kosulunda ;1 i¢cin RMSE
0,563 iken ayn1 6rneklem biiyiikliigii, korelasyon ve kategori sayisinda 24 madde i¢in 0,433;
36 madde i¢in 0,381 olmustur. 3000 6rneklem ve diger kosullar ayn1 tutuldugunda 12 madde
icin bu deger 0,538; 24 madde i¢in 0,433 ve 36 madde i¢in 0,380 olmaktadir. Benzer bir
sekilde kategori say1sinin artmas1t RMSE degerlerini diisiirmektedir. Ornegin; 61 parametresi
1500 6rneklem 12 madde 0,2 korelasyon ii¢ kategori kosulunda 0,554 iken; 1500 6rneklem
12 madde 0,2 korelasyon bes kategori kosulunda 0,491’ye diismiistiir. Benzer yorum diger

kosul ve parametreler i¢in yapilabilir.

Sekil 61°de {i¢ boyutlu ii¢ ve bes kategori sayisina sahip 6lgme araglarinda farkli 6rneklem
biiytikliikleri (1500-3000) ve farklt madde sayisina (12-24-36) gore QMCEM algoritmasiyla

kestirilen yetenek parametrelerine ait RMSE degerlerinin nasil degistigine dair grafik

verilmistir.
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Sekil 61. U¢ Boyutlu Olgme Araglar1 icin QMCEM Algoritmasiyla Kestirilen Yetenek

Parametrelerine Ait RMSE Degerlerinin Madde Sayisina Gore Incelenmesi

QMCEM algoritmasinda 1500 6rneklem kosulunda en yiiksek RMSE degerlerinin sirastyla

ti¢ kategorili verilerde 03 igin ardindan bes kategorili verilerde 6 i¢in oldugu goriilmektedir.
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3000 6rneklem kosulunda en yiikksek RMSE degerleri ise madde sayisina gore degiskenlik
gostermekle birlikte yetenek parametreleri her kategori sayisi kosulu icinde oldukca
birbirine yakindir. Tablo 25 incelendiginde madde sayisim1 12°den 24’e ¢ikarmak yetenek
parametrelerinin RMSE degerlerinde daha keskin bir diisiise neden olurken, 24 maddeden
36 maddeye c¢ikarmak daha az diislise sebep olmustur. Kategori sayisinin, 6rneklem
bliylikliigiiniin ve madde sayisinin artmasinin yetenek parametrelerinde daha az hatali

kestirimlere yol agtig1 bulunmustur.

Sekil 62°de tli¢ boyutlu ii¢ ve bes kategori sayisina sahip 6lgme araglarinda farkli 6rneklem
biiytikliikleri (1500-3000) ve farkli boyutlar arasi korelasyona (0,2-0,5-0,8) gére QMCEM
algoritmasiyla kestirilen yetenek parametrelerine ait RMSE degerlerinin nasil degistigine

dair grafik verilmistir.
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Sekil 62. U¢ Boyutlu Olgme Araglar1 icin QMCEM Algoritmasiyla Kestirilen Yetenek
Parametrelerine Ait RMSE Degerlerinin Boyutlar Aras1 Korelasyona Gore Incelenmesi

Sekil 62 incelendiginde li¢ boyutlu yapida QMCEM algoritmasinda kategori sayisinin ve
orneklem biiylikliigiliniin artmasinin yetenek parametrelerinde daha az hatali kestirimlere yol
actig1 bulunmustur. Boyutlar aras1 korelasyon degerlerinin farklilagmasi ise {i¢ boyutlu

verilerde yetenek parametrelerinin RMSE degerlerinde bir degisiklige sebep olmamustir.
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Tablo 26°da ii¢ boyutlu basit yapili 6lgme araglart igcin MHRM algoritmasinda yetenek

parametrelerine ait yanlilik degerleri verilmistir.
Tablo 26.

U¢ Boyutlu Basit Yapili Ol¢me Araglart Icin QMCEM Algoritmasinda Yetenek

Parametrelerine Ait Yanlilik Degerleri

Kosullar 3 Kategorili 5 Kategorili
Dreden, Qe e a @ ow @ @ @
1500 12 0,2 0,03 0,05 0,02 -0,03 -0,01 -0,02
0,5 0,03 0,04 0,04 -0,04 -0,01 -0,01
0,8 0,03 0,03 0,03 -0,03 0,03 0,03
24 0,2 0,03 0,05 0,02 -0,03 -0,01 -0,01
0,5 0,02 0,04 0,03 -0,04 -0,02 -0,01
0,8 0,02 0,03 0,03 -0,03 -0,02 -0,01
36 0,2 0,03 0,05 0,02 -0,02 -0,01 -0,01
0,5 0,02 0,03 0,03 -0,03 -0,01 -0,01
0,8 0,02 0,03 0,03 -0,02 -0,02 0,00
3000 12 0,2 0,01 0,04 0,01 -0,01 0,00 -0,02
05 0,00 0,03 0,04 -0,02 -0,01 -0,01
0,8 0,01 0,03 0,03 0,03 -0,02 -0,01
24 0,2 0,01 0,03 0,02 -0,01 0,02 -0,02
05 0,01 0,03 0,03 -0,01 0,00 -0,01
0,8 0,01 0,02 0,02 -0,01 -0,01 -0,01
36 0,2 0,01 0,02 0,00 -0,01 0,01 -0,01
05 0,00 0,02 0,03 -0,01 0,01 -0,01
0,8 0,00 0,01 0,02 0,00 -0,01 -0,01

Tablo 26’daki ii¢ boyutlu yapida QMCEM algoritmasiyla kestirilen yetenek parametrelerine
ait yanlillk degerleri incelendiginde degerlerin olduk¢a birbirine yakin oldugu
gorilmektedir. Mutlak degerce yanlilik degerleri incelendiginde, 0 ile 0,04 arasinda
degismektedir. U¢ boyutlu 6lgme araglarinda yetenek parametrelerine ait yanlilik degerleri
madde sayisindan ve Orneklem biiyiikliiglinden biiylik Olclide etkilenmemistir. Ancak
genellikle kiiclik 6rnekleme ve az madde sayisina sahip kosullardan elde edilen yanlilik
degerleri daha yiiksektir. Kestirilen yanlilik degerlerinin oldukca kiicliik degerlere sahip

olmasi1 nedeniyle yanliligin genel olarak birbirine yakin oldugu goriilmektedir.

Sekil 63’de {i¢ boyutlu ii¢ ve bes kategori sayisina sahip 6lgme araglarinda farkli 6rneklem

biiyiikliikleri (1500-3000) ve farkl1 madde sayisina (12-24-36) gore QMCEM algoritmasiyla
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kestirilen yetenek parametrelerine ait yanlilik degerlerinin nasil degistigine dair grafik

verilmistir.
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Sekil 63. Ug Boyutlu Ug ve Bes Kategorili Olgme Araglarinin QMCEM Algoritmasiyla
Kestirilen Yetenek Parametrelerine Ait Yanlilik Degerlerinin Madde Sayisina Gore
Incelenmesi

Sekil 63’de yer alan QMCEM algoritmasiyla kestirilen yetenek parametrelerine ait yanlilik
degerleri incelendiginde, genellikle yanlilik degerlerinin madde sayis1 degisimlerinden
etkilenmedigi goriilmektedir. Yanlilik degerinin ranjinin dar ve diisiik olmasi, yetenek
parametrelerin genel olarak sifira yakin bir yanlilik ile benzer bigimde kestirildigini
gostermektedir. Orneklem biiyiikliigii arttikga yanhihik degerleri genelde sifira
yaklagmaktadir.

Sekil 64°de ti¢ boyutlu ii¢ ve bes kategori sayisina sahip 6lgme araglarinda farkli 6rneklem
biiyiikliikleri (1500-3000) ve farkli boyutlar arasi korelasyona (0,2-0,5-0,8) gore QMCEM

algoritmasiyla kestirilen yetenek parametrelerine ait yanlilik degerlerinin nasil degistigine

dair grafik verilmistir.
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Sekil 64. Ug Boyutlu U¢ ve Bes Kategorili Olgme Araclarinin QMCEM Algoritmasiyla
Kestirilen Yetenek Parametrelerine Ait Yanlilik Degerlerinin Boyutlar Aras1 Korelasyona
Gore Incelenmesi

Sekil 64’de yer alan ii¢ boyutlu yapida QMCEM algoritmasiyla kestirilen yetenek
parametrelerine ait yanlilik degerleri incelendiginde, boyutlar arasi korelasyon degerleri
degistikce yetenek parametrelerine ait yanlilik degerlerinin genelde biiylik o6lcilide
degismedigi goriilmektedir. Yanlilik degerinin ranjinin dar ve diisiik olmasi, madde
parametrelerinin genel olarak sifira yakin bir yanlilik ile benzer bigimde kestirildigini
gostermektedir. Sekil 64 incelendiginde 1500 6rneklem {i¢ kategori kosulunda en ¢ok yanlt
kestirimin genelde 6> parametresinde oldugu sOylenebilir. Ayrica orneklem biyikligi
arttikca yanlhilik degerleri genelde sifira yaklasmaktadir. Boyutlar arasi korelasyon
katsayisinin degismesi ise ii¢ boyutlu yapilarda QMCEM ile kestirilen yetenek

parametrelerine ait yanlilik degerlerinde biiyiik bir degisime neden olmamustir.
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BOLUM IV

SONUC ve TARTISMA

Bu boliimde arastirma problemlerinin sonuglarina alanyazindaki arastirma sonuglartyla

tartisarak yer verilmistir.

Birinci Alt Probleme iliskin Sonu¢ ve Tartisma

Arastirmanin birinci alt probleminde farkli 6rneklem biiytikliigl, 6lgme aract uzunlugu,
boyut sayisi, boyutlar arasi korelasyon ve kategori sayisi kosullarinda ¢oklu-tek boyutlu
asamal1 tepki modeliyle kestirilen madde parametreleri nasil etkilendigi arastirilmistir. Bu
arastirma sorusu kapsaminda EM, MHRM, QMCEM  algoritmalariyla kestirimler
yapilmistir. Parametre dogrulanmasi ve dlgme kesinligi i¢in hata kareler ortalamasi karekokii

(RMSE) ve yanlilik degerleri incelenmistir.

Iki ve ii¢ boyutlu yapilarda rneklem biiyiikliigiinii arttirmak genellikle madde parametresi
RMSE degerlerini diisiirmekte ve 6lgme kesinligine katki saglamaktadir. Alanyazinda
orneklem biiyiikliigiinlin parametre dogrulanmasi {iizerindeki etkisini arastiran birgok
calisma bulunmaktadir (Bolt & Lall, 2003; Cakic1 Eser, 2015; de la Torre & Patz, 2005; de
la Torre & Hong, 2010; Giil, 2015; Jiang, Wang & Weiss, 2016; Kuo, 2015, Kuo & Sheng,
2016; Lee, 2012; Martelli, Matteucci & Mignani, 2016; Sheng & Wikle, 2007; Siinbiil, 2011;
Yao & Boughton, 2007; Yao, 2010; Yavuz, 2014; Zhang, 2012). Alanyazindaki ¢alismalar
incelelendiginde orneklem biiyilidilkce RMSE degerinin kiigiildiigii bulunmustur (Bolt ve
Lall, 2003; Cakic1 Eser, 2015; De Mars, 2003; de la Torre ve Patz, 2005; Drasgow, 1989;
Finch, 2010; Giil, 2015; Kuo, 2015; Lee, 2012; Reise ve Yu, 1990; Sheng ve Wikle, 2007,
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Stinbiil, 2011; Sahin, 2012; Zhang, 2012). Bu yonden kimi arastirmalar (Jiang, Wang ve
Weiss, 2016) cogu durumda 500 6rneklemin dogru parametre kestirimleri icin yeterli
olabilecegi ve 1500 6rneklemin CBMTK parametre dogrulanmasi ¢aligsmalarinda yeterli
oldugunu (Bulut, 2013) belirtmislerdir. Kuo (2015) ise 1000 6rneklemin 500 drnekleme gore
daha diisiik hata degerleri lirettigini belirtmistir. Lee (2012) ise en az 1000 kisilik 6rneklem
biiytikligliniin {i¢ boyutlu yapilar igin gerekli oldugunu Onermistir. Bu arastirmada
alanyazindaki 6rneklem biiylidiikce RMSE degerinin kiigiildiigii genel kanisi ile paralel
bulgular elde edilmistir (Bolt ve Lall, 2003; Cakic1 Eser, 2015; De Mars, 2003; de la Torre
ve Patz, 2005; Drasgow, 1989; Finch, 2010; Giil, 2015; Kuo, 2015; Lee, 2012; Reise ve Yu,
1990; Sheng ve Wikle, 2007; Siinbiil, 2011; Sahin, 2012; Zhang, 2012).

RMSE degerlerinin 0,10 {izeri olmasi zayif uyumun gostergesidir (Hu ve Bentler, 1999). Bu
calismada zayif uyuma sahip 0,10 lizeri RMSE degerlerine daha ¢ok 1500 6rneklem ve az

madde kosullarinda rastlanmustir.

EM, MHRM ve QMCEM algoritmalarina gore madde sayisini arttirmak madde parametre
dogrulanmasinda 6lgme kesinligine katki saglamakta, yani elde edilen RMSE degerlerini
diisiirmektedir Cakic1 Eser (2015) benzer bir bulgu bulmus ve iki ve {i¢c boyutlu basit yapilar
icin 12 maddelik 6l¢gme araglarinin kullanilmasini 6nermektedir. Yavuz (2014) calismasinda
madde sayist arttikca madde parametrelerine ait RMSE degerlerinin diistiigli sonucuna
varmis ve boyut sayis1 bliylik oldugu durumlarda madde sayisinin 15’in iistiinde olmasi
gerektigini belirtmistir. Kuo (2015) ise test uzunlugunu arttirmanin madde parametresinin
kesinligini diisiirdiigiinii bulmustur. Bu aragtirma alanyazindaki ¢ogu arastirmalarda elde
edilen (Bolt ve Lall, 2003; Yavuz, 2014; Cakic1 Eser, 2015) madde sayis1 arttirmanin madde
parametrelerine ait RMSE degerlerini diistirdiigii bulgusuyla tutarli sonuglar iiretmistir. Bolt
ve Lall (2003) elde edilen RMSE degerleri ¢er¢evesinde orneklem biyiikligli ve madde
sayisinin artmasinin 6l¢me kesinligini arttirirken, korelasyon degerleri degisiminin kosuldan
kosula farkli etkiye sahip oldugu bulmuslardir. Bu arastirma sonuglar1 Bolt ve Lall (2003)’1n

caligmasiyla benzerdir.

Iki ve iic boyutlu yapilarda boyutlar arasi korelasyonu degistirmek genellikle her ii¢
algoritmaya (EM, MHRM, QMCEM) gore kestirilen madde parametresi RMSE
degerlerinde bir Orilintliye sebep olmamistir. Bu bulgu alanyazindaki parametre
dogrulanmasi ¢aligmalariyla benzerlik gostermektedir (Ansley ve Forsyth, 1985; Bolt ve
Lall, 2003; Yavuz, 2014; Giil, 2015; Kuo, 2015). Yavuz (2014) doktora tezinde farkli
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simiilasyon kosullarinda farkli boyutlar aras1 korelasyon degerleri i¢in ¢ok yakin RMSE ve
yanlilik degerleri elde edildigini ve bu ylizden boyutlar arasindaki korelasyon sifir iken, test
uzunlugu, orneklem biiyiikliigli ve boyut sayisina iliskin RMSE degerlerine yer verildigini
belirtmistir.

Farkli algoritmalardan elde edilen madde parametreleri yanlilik degerleri incelendiginde,
yanlilik degerlerinin diizenli bir Oriintii sergilemedigi goriilmektedir. Yanlilik degerinin
ranjinin dar ve diisiik olmasi, madde parametrelerinin genel olarak sifira yakin bir yanlilik
ile benzer bigimde kestirildigini gostermektedir. Bu bulgu Yavuz (2014) ve Cakic1 Eser
(2015)’in her bir simiilasyon kosulu ve madde parametresi icin hesaplanan yanlilik
degerlerinin sifira ve birbirine olduk¢a yakin oldugu bulgusuyla ortismektedir. Ayrica
Cakic1 Eser (2015) kestirim kararliligini belirlemede hassas bilgi saglamak i¢in RMSE’nin

hesaplanmasini 6nermektedir.

Ozellikle boyut say1s1 arttikea ii¢ boyutlu yapilarda madde parametrelerinin kestiriminde EM
algoritmas1 daha hatali ve yanli kestirimler yapmustir. Iki boyutlu yapilarda ise 6zellikle EM

ve QMCEM algoritmasi madde parametrelerinin kestiriminde benzer sonuglar tiretmektedir.

ikinci Alt Probleme iliskin Sonu¢ ve Tartisma

Arastirmanin ikinci alt probleminde farkli 6rneklem biiyiikliigii, 6l¢me araci uzunlugu, boyut
sayisi, boyutlar arasi korelasyon ve kategori sayisi1 kosullarinda ¢oklu-tek boyutlu asamali
tepki modeliyle kestirilen yetenek parametreleri nasil etkilendigi aragtirtlmigtir. Bu aragtirma
sorusu kapsamimda EM, MHRM, QMCEM algoritmalariyla kestirimler yapilmistir.

Parametre dogrulanmasi ve 6l¢gme kesinligi i¢in RMSE ve yanlilik degerleri incelenmistir.

Reise ve Yu (1990) ATM ile yaptiklar1 analizde 6rneklem biiylikliigiiniin yetenek
parametresi dogrulanmasinda kiiciik bir etkisi varken, madde parametresi dogrulanmasinda
daha biiylik etkiye sahip oldugunu belirtmislerdir. Benzer sekilde yetenek parametresi
dogrulanmasinda 6rneklem biiylikliiglinlin  artmasinin  kestirimlerin  biiylik  6lcilide
iyilesmesine neden olmadigi daha cok madde sayisini arttirmanin RMSE degerlerini
diistirdiigii ilgili arastirmalarda bulunmustur (de la Torre ve Patz, 2005; Kieftenbeld ve
Natesan, 2012; Kose, 2010) Kuo (2015) ve Cakici Eser (2015) ise drneklem biiytikliigiiniin
artmasinin yetenek parametreleri kestiriminde pozitif etkiye sahip oldugunu belirtmistir. Bu

arastirmada yetenek parametresi dogrulanmasinda 6rneklem biiyiikliigiinden ziyade madde
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sayisini arttirmanin dlgme kesinligine katki sagladigr ilgili arastirmalarda belirtilenlerle
ortiismektedir (de la Torre ve Patz, 2005; Kieftenbeld ve Natesan, 2012; Kdse, 2010; Reise
ve Yu, 1990). Yao ve Schwarz (2006) madde sayis1 10°dan 30°a ¢ikarildiginda RMSE degerleri
azaldigini, madde sayist 20°den 30’a ¢ikarildiginda RMSE degerleri 6nemli diizeyde bir diisiis
meydana gelmedigini belirtmislerdir. Bu aragtirmada da madde sayisin1 12°den 24’°e ¢ikarmak
yetenek parametrelerinin RMSE degerlerinde daha keskin bir diisiise neden olurken, 24

maddeden 36 maddeye ¢ikarmak daha az diisiise sebep olmustur.

Yetenek parametreleri i¢in elde edilen RMSE degerleri yapiyr olusturan madde kategori
sayis1 ve test uzunlugundan da etkilenmektedir (Martelli, 2014). Kategori sayisi arttik¢a

yetenek parametrelerine ait 6l¢me kesinligi artmakta ve hata azalmaktadir.

Boyutlar aras1 korelasyonun artmasi ya da azalmasinin madde parametrelerinin RMSE
degerlerinde bir Oriintii olusturmamasinin aksine, yetenek parametrelerine ait RMSE
degerleri boyutlar arasi korelasyonun degismesinden etkilenmemis ve 0,2; 0,5 ve 0,8

korelasyon kosulunda sabit kalmistir.

Farkli algoritmalardan elde edilen yetenek parametreleri yanlilik degerleri incelendiginde,
yanlilik degerlerinin diizenli bir Oriintii sergilemedigi goriilmektedir. Yanlilik degerinin
ranjinin dar ve diisiik olmasi, yetenek parametrelerinin genel olarak sifira yakin bir yanlilik
ile benzer bigimde kestirildigini gostermektedir. Bu bulgu Cakici Eser (2015)’in her bir
simiilasyon kosulu ve yetenek parametresi igin hesaplanan yanlilik degerleri sifira ve

birbirine oldukga yakin oldugu bulgusuyla ortiismektedir.

Ug farkl algoritma kullanilarak (EM, MHRM, QMCEM), iki ve ii¢ boyutlu yapilarda elde
edilen yetenek parametrelerine ait RMSE degerleri énemli diizeyde farklilasmamustir. Ug
algoritmadan elde edilen sonuglarin farkli simiilasyon kosullarinda birbiriyle tutarli ve

benzer oldugu bulunmustur.
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BOLUM V

ONERILER

Bu boliimde arastirmanin sonuglart ¢ergesinde arastirma sonucuna yonelik ve gelecek

aragtirmalara yonelik onerilere yer verilmistir.

Arastirma Sonucuna Déniik Oneriler

1. Iki ve {ic boyutlu CBMTK kapsaminda ATM calisacak arastirmacilara QMCEM
algoritmas1 kullanmalar1 dnerilebilir. Ornegin basit yapili iki boyutlu, 12 madde sayls, iig
kategorili 1500 kisilik kosulda 100 replikasyondan elde edilen verilerde paralel
hesaplamalarla Intel Core i15-5200U CPU 2.20GHz 6GB (RAM) 64 bit isletim sistemi olan
bir bilgisayarda EM algoritmasiyla kestirimler 24 dakika, MHRM algoritmasiyla 137
dakika, QMCEM algoritmastyla ise 115 dakika stirmiistiir. En hizli sonucun bu kosulda (iki
boyutlu, 12 madde say1ly, ti¢ kategorili 1500 drneklem) elde edildigi ve ii¢ boyut, 36 madde,
bes kategori 3000 6rneklem kosulunda analizin giinlerce siirebilecegi géz 6niine alindiginda
en az RMSE degerlerine sahip en hizli algoritmanin se¢ilmesi mantikli goriilmektedir.
Ozellikle ii¢ boyutlu kosullarda madde parametrelerine ait RMSE degerlerinde goreceli
olarak daha diisiik olan QMCEM algoritmasinin kullanilmasi bu yiizden dnerilmektedir.

2. CBMTK kapsaminda ATM calisacak arastirmacilara 6lgme kesinliginin artmast i¢in

orneklem biiyiikliigii ve madde sayisini arttirmalari 6nerilmektedir.

3. Ozellikle yetenek parametresi kestirimlerinin iyilesmesi i¢in ok kategorili verilerde

duyarhlig arttirmak adina en az bes kategori ile ¢alisiimalidir.
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4. Parametre dogrulanmasi ¢alismalarinda yanlilik degeri yerine RMSE degerlerinin
kullanilmas1 daha hassas bilgilere ulagilmasina yol agmaktadir. Benzer calismalar yiiriitecek

arastirmacilar bu ¢ercevede RMSE degerlerinden yararlanabilir.

Gelecek Arastirmalara Doniik Oneriler

Bu boliimde aragtirma kapsaminda gergeklestirilemeyen ve gelecek arastirmalarda

calisilabilecek konulara ve kosullara yonelik 6nerilerde bulunulmustur.

1. Bu aragtirmada alanyazin taramasi yapilarak 1500 ve 3000 6rneklem ile analizler

yuritilmustir. Farkli 6rneklem biiyiikliikleri ile benzer aragtirmalar yapilabilir.

2. Arastirma iki ve li¢c boyutlu simiilatif veri seti lizerinden gerceklestirilmistir. Gergek
verilerde ya da farkli boyut sayilarinin kosul olarak ele alindig1 simiilasyon verilerle benzer

arastirmalar ylriitiilebilir.

3. Arastirmada diisiik (0,2), orta (0,5) ve yiiksek (0,8) boyutlar arasi korelasyon tercih
edilecek sekilde simiilasyon kosullari olusturulmustur. Farkli boyutlar arasi korelasyon

degerleriyle benzer arastirmalar yapilabilir.

4, Aragtirmada alanyazinda siklikla kullanilan {i¢ ve bes kategori sayilar1 simiilasyon
kosulu olarak tercih edilmistir. Farkli kategori sayilariyla benzer arastirmalar

gergeklestirilebilir.

5. Cok kategorili verilerde farkli CBMTK modellerinin (GRM, KPM, GKPM vs.)
karsilastirildigi bir ¢alisma yapilabilir.

6. Bu arastirmada yetenek parametresi MAP ile kestirilmistir. Farkli aragtirmalarda
farkl1 kestirim yontemleri kullanilabilir ve farkli yetenek parametresi kestirim yontemlerinin
(ML, EAP, MAP) karsilagtirmasi yapilabilir.

7. Bu caligmada alanyazinda yaygin olarak kullanilan iicretsiz R studio yazilim1 ve bu
yazilima ait algoritmalar kullanilmistir. Ilerde yapilacak arastirmalarda farkli yazilimlar

(IRTPRO, flexMIRT, BMIRT, MATLAB, vb.) ve algoritmalar kullanilabilir.

8. Bu arastirmada basit yapili CBMTK kapsaminda ¢ok kategorili verilerde analizler
gerceklestirilmistir. Ileride yapilacak arastirmalarda kompleks yapili CBMTK kapsamindaki

simiilasyon ¢aligmalar1 gerceklestirilebilir.
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EKLER

EK 1. DOGRULAYICI FAKTOR ANALIiZi UYUM OLCUTLERI

Tablo 27. Uyum Olgiitleri (Schermelleh-Engel, Moosbrugger ve Miiler, 2003)

Uyum Olgiitleri Iyi Uyum Kabul Edilebilir
Uyum

RMSEA 0 <RMSEA <.05 .05 <RMSEA <.08

p degeri 10<p<1.00 05<p<.10

(RMSEA < .05)

SRMR 0 <SRMR <.05 .05 <SRMR <.10

NFI 95 <NFI<1.00 90 <NFI<.95

NNFI 97 <NNFI<1.00 .95 < NNFI < .97

CFI 97 <CFI<1.00 95 <CFI1<.97

GFI 0,95 < GFI < 1,00 0,90 < GFI < 0,95

RMSEA = Root Mean Square Error of Approximation, SRMR = Standardized Root Mean Square
Residual NFI = Normed Fit Index, NNFI = Nonnormed Fit Index, CFl = Comparative Fit Index,
GFIl= Goodness of Fit Index

147



EK 2. DOGRULAYICI FAKTOR ANALIiZi SONUCLARI

Tablo 28. 1500 Orneklem Iki boyutlu Basit Yap Icin Hata ve Uyum Istatistikleri

[
2 = S
2 5 _ B 3 o _
~ £ & 2 n s _ L _ —
8 R S 2 O P o iL prd o e
= 2 Y wn 4 o ) Z Z (@) O
0.2 0.0064 0.018 0.99 1.00 1.00 0.99
3 0.5 0.0060 0.017 0.99 1.00 1.00 0.99
0.8 0.0076 0.016 0.99 1.00 1.00 0.99
12 0.2 0.0083 0.019 0.99 1.00 1.00 0.99
5 0.5 0.0065 0.018 0.99 1.00 1.00 0.99
0.8 0.011 0.019 1.00 1.00 1.00 0.99
0.2 0.00 0.020 0.99 1.00 1.00 0.99
3 0.5 0.00 0.019 0.99 1.00 1.00 0.99
0.8 0.004 0.018  0.99 1.00 1.00 0.98
24 0.2 0.0083 0.018 0.99 1.00 1.00 0.98
5 0.5 0.0092 0.019 0.99 1.00 1.00 0.98
0.8 0.0093 0.017 1.00 1.00 1.00 0.98
0.2 0.0001 0.019 0.99 1.00 1.00 0.98
3 0.5 0.000 0.017  0.99 1.00 1.00 0.98
0.8 0.000 0.019 1.00 1.00 1.00 0.98
36 0.2 0.000 0.019 0.99 1.00 1.00 0.98
5 0.5 0.0034 0.020 0.99 1.00 1.00 0.98

0.8 0.0060 0.017 1.00 1.00 1.00 0.97
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Tablo 29. 1500 Orneklem U¢ Boyutlu Basit Yapi Icin Hata ve Uyum Istatistikleri

[
)?D — g\
Z s . & n o _
S R ® 2 o = o L Z i o
D Y w0 Y x wn Z Z O (©)
0,2 0,00 0,014 0,99 1,00 1,00 0,99
3 0,5 0,017 0,017 0,99 1,00 1,00 0,99
0,8 0,018 0,017 0,99 1,00 1,00 0,99
12 0,2 0,008 0,018 0,99 1,00 1,00 0,99
5 0,5 0,013 0,018 0,99 1,00 1,00 0,99
0,8 0,015 0,015 1,00 1,00 1,00 0,99
0,2 0,00 0,020 0,99 1,00 1,00 0,99
3 0,5 0,011 0,020 0,99 1,00 1,00 0,98
0,8 0,010 0,018 0,99 1,00 1,00 0,98
24 0,2 0,00081 0,017 0,99 1,00 1,00 0,99
5 0,5 0,010 0,018 0,99 1,00 1,00 0,98
0,8 0,011 0,017 1,00 1,00 1,00 0,98
0,2 0,00 0,019 0,99 1,00 1,00 0,98
3 0,5 0,00089 0,019 0,99 1,00 1,00 0,98
0,8 0,00 0,018 1,00 1,00 1,00 0,98
36 0,2 0,00 0,019 0,99 1,00 1,00 0,98
5 0,5 0,0043 0,018 0,99 1,00 1,00 0,98
0,8 0,0017 0,016 1,00 1,00 1,00 0,98
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Tablo 30. 3000 Orneklem Iki Boyutlu Basit Yapi Icin Hata Ve Uyum Istatistikleri

c
)ED - g\ <
2 8 . = w o _
S R ® & o = o L Z i o
= o Y wn A4 x wn Z zZ @) O
0,2 0,00 0,011 1,00 1,00 1,00 1,00
3 0,5 0,00 0,011 1,00 1,00 1,00 1,00
12 0,8 0,00 0,011 1,00 1,00 1,00 0,99
0,2 0,00 0,011 1,00 1,00 1,00 0,99
> 0,5 0,00 0,011 1,00 1,00 1,00 0,99
0,8 0,00 0,011 1,00 1,00 1,00 0,99
0,2 0,00 0,012 1,00 1,00 1,00 0,99
3 0,5 0,00 0,012 1,00 1,00 1,00 0,99
24 0,8 0,00 0,011 1,00 1,00 1,00 0,99
0,2 0,00 0,012 1,00 1,00 1,00 0,99
° 0,5 0,00 0,011 1,00 1,00 1,00 0,99
0,8 0,00 0,010 1,00 1,00 1,00 0,99
0,2 0,0044 0,014 1,00 1,00 1,00 0,99
3 0,5 0,0036 0,014 1,00 1,00 1,00 0,99
36 0,8 0,0033 0,012 1,00 1,00 1,00 0,99
0,2 0,00 0,013 1,00 1,00 1,00 0,99
> 0,5 0,00 0,013 1,00 1,00 1,00 0,99
0,8 0,00 0,012 1,00 1,00 1,00 0,99
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Tablo 31. 3000 Orneklem U¢ Boyutlu Basit Yapi Icin Hata ve Uyum Istatistikleri

[
)ED e g\ <
2 8 . = W o _

S R ® & o = o L Z o o

= D2 ¥ wnn Y [ad %) zZ zZ &) O]
0,2 0,00 0,012 0,99 1,00 1,00 1,00
3 0,5 0,00 0,0091 1,00 1,00 1,00 1,00
0,8 0,00 0,0093 1,00 1,00 1,00 1,00
12 0,2 0,0037 0,012 1,00 1,00 1,00 1,00
5 0,5 0,010 0,012 1,00 1,00 1,00 1,00
0,8 0,0053 0,0095 1,00 1,00 1,00 1,00
0,2 0,00 0,013 0,99 1,00 1,00 0,99
3 0,5 0,00 0,014 1,00 1,00 1,00 0,99
0,8 0,00 0,012 1,00 1,00 1,00 0,99
24 0,2 0,0017 0,012 1,00 1,00 1,00 0,99
5 0,5 0,00 0,013 1,00 1,00 1,00 0,99
0,8 0,00 0,011 1,00 1,00 1,00 0,99
0,2 0,00 0,014 0,99 1,00 1,00 0,99
3 0,5 0,0063 0,014 1,00 1,00 1,00 0,99
0,8 0,0044 0,013 1,00 1,00 1,00 0,99
36 0,2 0,0024 0,014 1,00 1,00 1,00 0,99
5 0,5 0,0024 0,013 1,00 1,00 1,00 0,99
0,8 0,0046 0,012 1,00 1,00 1,00 0,99
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EK 3. ANALIZLER ICiIN R KODLARI

#asagidaki paketleri kullaniyoruz.
library("lattice™)

library("ggplot2")

#nereye kaydedelim?

setwd('C:\\Users\\serap15\\Desktop')

#veriyi okutma

teta <- read.csv("madde3D3C.csv", header = TRUE, sep =";")

#ya da asagidaki komut kullanilabilir.

teta<-read.table("madde3D3C.csv",header = T, sep = ;")

#kosullar1 faktor olarak tanimliyoruz.
teta$TestLength <- as.factor(teta$ TestLength)
teta$SampleSize <- as.factor(teta$SampleSize)
tetafAlgorithm <- as.factor(teta$Algorithm)
teta$Cor <- as.factor(teta$Cor)

teta$Cat <- as.factor(teta$Cat)
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xyplot(RMSE~ TestLength | SampleSize, teta,
group = Algorithm, xlab = "Madde Say1s1",

type ="a", auto.key = list(corner=c(1,0.9), points = FALSE, lines = TRUE, columns=1),
par.settings = simpleTheme(lty=1:9, lwd=2, col = c¢("black™)))

xyplot(RMSE~ Cor | SampleSize, teta,
group = Algorithm, xlab = "Korelasyon",

type ="a", auto.key = list(corner=c(1,0.9), points = FALSE, lines = TRUE, columns=1),
par.settings = simpleTheme(lty=1:9, lwd=2, col = c("black")))

xyplot(RMSE~ Cat | SampleSize, teta,
group = Algorithm, xlab = "Kategori Sayist",

type ="a", auto.key = list(corner=c(1,0.9), points = FALSE, lines = TRUE, columns=1),
par.settings = simpleTheme(lty=1:9, lwd=2, col = c("black™)))
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EK 4. EM, MHRM VE QMCEM ALGORITMALARI iLE ELDE EDILEN
PARAMETRELERE iLiSKiN RMSE DEGERLERI
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Sekil 65. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar Ile iki Boyutlu U¢ Kategorili ve 12, 24, 36
Maddelik CBATM Veri Setlerinden Kestirilen Madde Parametrelerine Iliskin RMSE

Degerleri
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Koarelasyon

Sekil 66. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar1 Ile iki Boyutlu U¢ Kategoriye ve 0,2, 0,5,
0,8 Boyutlar Arasi Korelasyona Sahip CBATM Veri Setlerinden Kestirilen Madde
Parametrelerine Iliskin RMSE Degerleri
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Sekil 67. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar ile iki Boyutlu Bes Kategorili ve 12, 24, 36
Maddelik CBATM Veri Setlerinden Kestirilen Madde Parametrelerine Iliskin RMSE

Degerleri
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Kaorelasyon

Sekil 68. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalari ile Iki Boyutlu Bes Kategoriye ve 0,2, 0,5,
0,8 Boyutlar Arast Korelasyona Sahip CBATM Veri Setlerinden Kestirilen Madde

Parametrelerine Iliskin RMSE Degerleri
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Sekil 69. Sekil EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar Ile iki Boyutlu Ug ve Bes Kategorili
ve 12, 24, 36 Maddelik CBATM Veri Setlerinden Kestirilen Madde Parametrelerine Iliskin

RMSE Degerleri
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Sekil 70. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar1 Ile iki Boyutlu U¢ ve Bes Kategorili
CBATM Veri Setlerinden Kestirilen Madde Parametrelerine iliskin RMSE Degerleri
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Sekil 71. Sekil EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar ile Iki Boyutlu U¢ ve Bes Kategorili
ve 0,2, 0,5, 0,8 Boyutlar Aras1 Korelasyona Sahip CBATM Veri Setlerinden Kestirilen
Madde Parametrelerine Iliskin RMSE Degerleri
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Sekil 72. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar ile U¢ Boyutlu U¢ Kategorili ve 12, 24, 36
Maddelik CBATM Veri Setlerinden Kestirilen Madde Parametrelerine Iliskin RMSE

Degerleri
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Sekil 73. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalari fle Ug Boyutlu Uc Kategoriye ve 0,2, 0,5,
0,8 Boyutlar Arasi Korelasyona Sahip CBATM Veri Setlerinden Kestirilen Madde
Parametrelerine Iliskin RMSE Degerleri
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Sekil 74. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar1 ile U¢ Boyutlu Bes Kategorili ve 12, 24, 36
Maddelik CBATM Veri Setlerinden Kestirilen Madde Parametrelerine Iliskin RMSE

Degerleri

158



|
1500 3000
EM _—
0_14 - MHRM N
QMCEM ------
0.12 B
W 010 B
)]
£ s ——— B
R R ————
0.06 - T — B
0.04 B

02 05 0.8
Korelasyon

Sekil 75. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar1 fle Ug Boyutlu Bes Kategoriye ve 0,2, 0,5,
0,8 Boyutlar Arasi Korelasyona Sahip CBATM Veri Setlerinden Kestirilen Madde
Parametrelerine Iliskin RMSE Degerleri
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Sekil 76. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalari Ile U¢ Boyutlu Ug ve Bes Kategorili ve 12,
24, 36 Maddelik CBATM Veri Setlerinden Kestirilen Madde Parametrelerine iliskin RMSE

Degerleri
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Sekil 77. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalari ile U¢ Boyutlu Ug ve Bes Kategorili ve 0,2,
0,5, 0,8 Boyutlar Arasi Korelasyona Sahip CBATM Veri Setlerinden Kestirilen Madde
Parametrelerine Iliskin RMSE Degerleri
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Sekil 78. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar1 ile U¢ Boyutlu U¢ ve Bes Kategorili
CBATM Veri Setlerinden Kestirilen Madde Parametrelerine iliskin RMSE Degerleri
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Sekil 79. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalari Ile Iki Boyutlu U¢ Kategorili ve 12, 24, 36
Maddelik CBATM Veri Setlerinden Kestirilen a1 Parametresine Iliskin RMSE Degerleri
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Sekil 80. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar ile iki Boyutlu Bes Kategorili ve 12, 24, 36
Maddelik CBATM Veri Setlerinden Kestirilen a; Parametresine iliskin RMSE Degerleri
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Korelasyon

Sekil 81. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalari Ile iki Boyutlu Ug¢ Kategorili ve 0,2, 0,5, 0,8
Boyutlar Aras1 Korelasyona Sahip CBATM Veri Setlerinden Kestirilen a; Parametresine
Iliskin RMSE Degerleri
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Kaorelasyon

Sekil 82. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalan Ile Iki Boyutlu Bes Kategorili ve 0,2, 0,5,
0,8 Boyutlar Arasi Korelasyona Sahip CBATM Veri Setlerinden Kestirilen a; Parametresine

[liskin RMSE Degerleri
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Sekil 83. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar ile iki Boyutlu Ug Kategorili ve 12, 24, 36
Maddelik CBATM Veri Setlerinden Kestirilen a, Parametresine Iliskin RMSE Degerleri
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Sekil 84. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar ile iki Boyutlu Bes Kategorili ve 12, 24, 36
Maddelik CBATM Veri Setlerinden Kestirilen a, Parametresine Iliskin RMSE Degerleri
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Korelasyon

Sekil 85. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalari Ile iki Boyutlu Ug¢ Kategorili ve 0,2, 0,5, 0,8
Boyutlar Aras1 Korelasyona Sahip CBATM Veri Setlerinden Kestirilen a, Parametresine
Iliskin RMSE Degerleri
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Kaorelasyon

Sekil 86. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar Ile Iki Boyutlu Bes Kategorili ve 0,2, 0,5,
0,8 Boyutlar Arasi Korelasyona Sahip CBATM Veri Setlerinden Kestirilen a, Parametresine

[liskin RMSE Degerleri
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Sekil 87. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar Ile Iki Boyutlu U¢ Kategorili ve 12, 24, 36
Maddelik CBATM Veri Setlerinden Kestirilen b1 Parametresine iliskin RMSE Degerleri
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Madde Sayis

Sekil 88. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar Ile Tki Boyutlu Bes Kategorili ve 12, 24, 36
Maddelik CBATM Veri Setlerinden Kestirilen b1 Parametresine iliskin RMSE Degerleri
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Korelasyon

Sekil 89. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalari Ile iki Boyutlu Ug¢ Kategorili ve 0,2, 0,5, 0,8
Boyutlar Aras1 Korelasyona Sahip CBATM Veri Setlerinden Kestirilen by Parametresine
Iliskin RMSE Degerleri
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Kaorelasyon

Sekil 90. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar Ile Iki Boyutlu Bes Kategorili ve 0,2, 0,5,
0,8 Boyutlar Arasi Korelasyona Sahip CBATM Veri Setlerinden Kestirilen by Parametresine

[liskin RMSE Degerleri
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Madde Sayis

Sekil 91. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalari Ile Iki Boyutlu U¢ Kategorili ve 12, 24, 36
Maddelik CBATM Veri Setlerinden Kestirilen b, Parametresine iliskin RMSE Degerleri
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Sekil 92. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar ile iki Boyutlu Bes Kategorili ve 12, 24, 36
Maddelik CBATM Veri Setlerinden Kestirilen b, Parametresine Iliskin RMSE Degerleri

167



]
1500 3000
EM —
MHRM - - -
0.08 7 QMCEM  ------ -
w 0 -
2
¥ 006 - -
0.05 e, b
0.04 -

| | | | | |
0.2 0.5 0.8

Korelasyon

Sekil 93. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalari Ile iki Boyutlu Ug¢ Kategorili ve 0,2, 0,5, 0,8
Boyutlar Aras1 Korelasyona Sahip CBATM Veri Setlerinden Kestirilen b, Parametresine
Iliskin RMSE Degerleri
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Sekil 94. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar Ile Tki Boyutlu Bes Kategorili ve 0,2, 0,5,
0,8 Boyutlar Arasi Korelasyona Sahip CBATM Veri Setlerinden Kestirilen b, Parametresine

[liskin RMSE Degerleri
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Sekil 95. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar ile iki Boyutlu Bes Kategorili ve 12, 24, 36
Maddelik CBATM Veri Setlerinden Kestirilen bs Parametresine Iliskin RMSE Degerleri
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Korelasyon

Sekil 96. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar Ile Iki Boyutlu Bes Kategorili ve 0,2, 0,5,

0,8 Boyutlar Arasi Korelasyona Sahip CBATM Veri Setlerinden Kestirilen bz Parametresine

[liskin RMSE Degerleri
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Sekil 97. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar ile iki Boyutlu Bes Kategorili ve 12, 24, 36
Maddelik CBATM Veri Setlerinden Kestirilen bs Parametresine liskin RMSE Degerleri

0.12 EM —
MHRM -
QMCEM -+~
0.10 -
5 . el
2 008 - ; N -
0.06 - - -

T T T T T T
0.2 0.5 0.8
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Sekil 98. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar1 Ile ki Boyutlu Bes Kategorili ve 0,2, 0,5,
0,8 Boyutlar Arasi Korelasyona Sahip CBATM Veri Setlerinden Kestirilen b4 Parametresine
[liskin RMSE Degerleri
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Sekil 99. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalari Ile Iki Boyutlu U¢ Kategorili ve 12, 24, 36
Maddelik CBATM Veri Setlerinden Kestirilen #1 Parametresine Iliskin RMSE Degerleri
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Correlation

Sekil 100. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar1 ile Iki Boyutlu U¢ Kategoriye ve 0,2, 0,5,
0,8 Boyutlar Aras1 Korelasyona Sahip CBATM Veri Setlerinden Kestirilen ¢, Parametresine
[liskin RMSE Degerleri
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Category

Sekil 101. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar1 Ile Iki Boyutlu Ug ve Bes Kategori Sayisina
Sahip CBATM Veri Setlerinden Kestirilen 61 Parametresine Iliskin RMSE Degerleri
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Madde Sayisi

Sekil 102. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalari Ile iki Boyutlu U¢ Kategorili ve 12, 24, 36
Maddelik CBATM Veri Setlerinden Kestirilen 6> Parametresine Iliskin RMSE Degerleri
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Korelasyon

Sekil 103. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalari Ile iki Boyutlu Uc Kategoriye ve 0,2, 0,5,
0,8 Boyutlar Arasi Korelasyona Sahip CBATM Veri Setlerinden Kestirilen 6, Parametresine
Iliskin RMSE Degerleri
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Madde Sayisi

Sekil 104. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalari Ile ki Boyutlu Bes Kategorili ve 12, 24, 36
Maddelik CBATM Veri Setlerinden Kestirilen 6> Parametresine Iliskin RMSE Degerleri
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Sekil 105. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar1 Ile Iki Boyutlu Ug ve Bes Kategori Sayisina
Sahip CBATM Veri Setlerinden Kestirilen 6, Parametresine Iliskin RMSE Degerleri
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Korelasyon

Sekil 106. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar Ile Iki Boyutlu Bes Kategorili ve 0,2, 0,5,
0,8 Boyutlar Arasi Korelasyona Sahip CBATM Veri Setlerinden Kestirilen 8, Parametresine
[liskin RMSE Degerleri
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Sekil 107. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar1 ile U¢ Boyutlu U¢ Kategorili ve 12, 24, 36
Maddelik CBATM Veri Setlerinden Kestirilen a1 Parametresine Iliskin RMSE Degerleri
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Sekil 108. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalari Ile U¢ Boyutlu Ug¢ Kategorili ve 12, 24, 36
Maddelik CBATM Veri Setlerinden Kestirilen a, Parametresine iliskin RMSE Degerleri

175



012

0.10 -
0
< 0.08 -
i
0.06 -
0.04 -
I I I I I I
12 24 36
Madde Sayis

Sekil 109. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalari ile U¢ Boyutlu U¢ Kategorili ve 12, 24, 36
Maddelik CBATM Veri Setlerinden Kestirilen as Parametresine iliskin RMSE Degerleri
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Sekil 110. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalari Ile U¢ Boyutlu Ug¢ Kategorili ve 12, 24, 36
Maddelik CBATM Veri Setlerinden Kestirilen b; Parametresine iliskin RMSE Degerleri
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Sekil 111. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar1 ile U¢ Boyutlu U¢ Kategorili ve 12, 24, 36
Maddelik CBATM Veri Setlerinden Kestirilen b, Parametresine Iliskin RMSE Degerleri
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Sekil 112. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar1 Ile U¢ Boyutlu Bes Kategorili ve 12, 24, 36
Maddelik CBATM Veri Setlerinden Kestirilen a1 Parametresine Iliskin RMSE Degerleri
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Sekil 113. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar1 Ile Ug¢ Boyutlu Bes Kategorili ve 12, 24, 36
Maddelik CBATM Veri Setlerinden Kestirilen a, Parametresine Iliskin RMSE Degerleri
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Madde Sayisi

Sekil 114. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalari ile U¢ Boyutlu Bes Kategorili ve 12, 24, 36
Maddelik CBATM Veri Setlerinden Kestirilen as Parametresine Iliskin RMSE Degerleri
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Madde Sayisi

Sekil 115. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar1 ile Ug¢ Boyutlu Bes Kategorili ve 12, 24, 36
Maddelik CBATM Veri Setlerinden Kestirilen b1 Parametresine iliskin RMSE Degerleri
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Madde Sayisi

Sekil 116. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalari ile U¢ Boyutlu Bes Kategorili ve 12, 24, 36
Maddelik CBATM Veri Setlerinden Kestirilen b, Parametresine Iliskin RMSE Degerleri
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Sekil 117. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar1 Ile U¢ Boyutlu Bes Kategorili ve 12, 24, 36
Maddelik CBATM Veri Setlerinden Kestirilen bs Parametresine liskin RMSE Degerleri
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Madde Sayisi

Sekil 118. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalari ile U¢ Boyutlu Bes Kategorili ve 12, 24, 36
Maddelik CBATM Veri Setlerinden Kestirilen bs Parametresine iliskin RMSE Degerleri
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Sekil 119. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar1 Ile Ug Boyutlu Uc Kategoriye ve 0,2, 0,5,
0,8 Boyutlar Arasi Korelasyona Sahip CBATM Veri Setlerinden Kestirilen Madde
Parametrelerine Iliskin RMSE Degerleri
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Sekil 120. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar1 ile Ug¢ Boyutlu U¢ Kategoriye ve 0,2, 0,5,
0,8 Boyutlar Arasi Korelasyona Sahip CBATM Veri Setlerinden Kestirilen a; Parametresine

[liskin RMSE Degerleri
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Sekil 121. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar1 Ile Ug Boyutlu Uc Kategoriye ve 0,2, 0,5,
0,8 Boyutlar Arasi Korelasyona Sahip CBATM Veri Setlerinden Kestirilen a; Parametresine
Iliskin RMSE Degerleri
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Sekil 122. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar1 ile Ug¢ Boyutlu U¢ Kategoriye ve 0,2, 0,5,
0,8 Boyutlar Arasi Korelasyona Sahip CBATM Veri Setlerinden Kestirilen by Parametresine

[liskin RMSE Degerleri
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Sekil 123. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar1 Ile Ug Boyutlu Uc Kategoriye ve 0,2, 0,5,
0,8 Boyutlar Arasi Korelasyona Sahip CBATM Veri Setlerinden Kestirilen b, Parametresine
Iliskin RMSE Degerleri
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Sekil 124. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalari Ile U¢ Boyutlu Bes Kategoriye ve 0,2, 0,5,
0,8 Boyutlar Arasi Korelasyona Sahip CBATM Veri Setlerinden Kestirilen a2 Parametresine

[liskin RMSE Degerleri
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Sekil 125. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar: ile U¢ Boyutlu Bes Kategoriye ve 0,2, 0,5,
0,8 Boyutlar Aras1 Korelasyona Sahip CBATM Veri Setlerinden Kestirilen b1 Parametresine
Iliskin RMSE Degerleri
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Kaorelasyon

Sekil 126. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalari Ile U¢ Boyutlu Bes Kategoriye ve 0,2, 0,5,
0,8 Boyutlar Arasi Korelasyona Sahip CBATM Veri Setlerinden Kestirilen b, Parametresine

[liskin RMSE Degerleri
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Sekil 127. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalari fle Ue Boyutlu Bes Kategoriye ve 0,2, 0,5,
0,8 Boyutlar Aras1 Korelasyona Sahip CBATM Veri Setlerinden Kestirilen bs Parametresine
Iliskin RMSE Degerleri
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Kaorelasyon

Sekil 128. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalari fle Ue Boyutlu Bes Kategoriye ve 0,2, 0,5,
0,8 Boyutlar Arasi Korelasyona Sahip CBATM Veri Setlerinden Kestirilen b4 Parametresine

[liskin RMSE Degerleri
185
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Sekil 129. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar1 ile U¢ Boyutlu U¢ Kategorili ve 12, 24, 36
Maddelik CBATM Veri Setlerinden Kestirilen #1 Parametresine Iliskin RMSE Degerleri
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Sekil 130. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar1 Ile U¢ Boyutlu Ug ve Bes Kategori Sayisina
Sahip CBATM Veri Setlerinden Kestirilen 61 Parametresine iliskin RMSE Degerleri
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Sekil 131. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar1 Ile Ug Boyutlu Uc Kategoriye ve 0,2, 0,5,
0,8 Boyutlar Arasi Korelasyona Sahip CBATM Veri Setlerinden Kestirilen 61 Parametresine
Iliskin RMSE Degerleri
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Sekil 132. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar1 Ile Ug Boyutlu Bes Kategorili ve 12, 24, 36
Maddelik CBATM Veri Setlerinden Kestirilen 1 Parametresine iliskin RMSE Degerleri
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Korelasyon

Sekil 133. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalari fle Ue Boyutlu Bes Kategoriye ve 0,2, 0,5,
0,8 Boyutlar Arasi Korelasyona Sahip CBATM Veri Setlerinden Kestirilen 61 Parametresine
Iliskin RMSE Degerleri
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Sekil 134. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalari Ile U¢ Boyutlu Ug¢ Kategorili ve 12, 24, 36
Maddelik CBATM Veri Setlerinden Kestirilen 6> Parametresine Iliskin RMSE Degerleri
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Sekil 135. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar1 Ile U¢ Boyutlu Ug ve Bes Kategori Sayisina
Sahip CBATM Veri Setlerinden Kestirilen ¢, Parametresine Iliskin RMSE Degerleri
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Kaorelasyon

Sekil 136. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar1 Ile Ug Boyutlu Uc Kategoriye ve 0,2, 0,5,
0,8 Boyutlar Arasi Korelasyona Sahip CBATM Veri Setlerinden Kestirilen 8, Parametresine
[liskin RMSE Degerleri

189



]
1500 3000
EM E—
MHRM -=-
045 QMCEM ------
0
2 0.40 -
i
0.35 -
0.30 -
I I I I I I
12 24 36
Madde Sayisi

Sekil 137. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar1 Ile Ug¢ Boyutlu Bes Kategorili ve 12, 24, 36
Maddelik CBATM Veri Setlerinden Kestirilen 6> Parametresine Iliskin RMSE Degerleri
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Korelasyon

Sekil 138. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalari Ile U¢ Boyutlu Bes Kategoriye ve 0,2, 0,5,
0,8 Boyutlar Arasi Korelasyona Sahip CBATM Veri Setlerinden Kestirilen 8, Parametresine
[liskin RMSE Degerleri
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Sekil 139. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalari ile U¢ Boyutlu U¢ Kategorili ve 12, 24, 36
Maddelik CBATM Veri Setlerinden Kestirilen #3 Parametresine Iliskin RMSE Degerleri
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Sekil 140. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalari ile Ug¢ Boyutlu Ug ve Bes Kategori Sayisina
Sahip CBATM Veri Setlerinden Kestirilen 83 Parametresine iliskin RMSE Degerleri
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Korelasyon

Sekil 141. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar: Ile U¢ Boyutlu Ug¢ Kategoriye ve 0,2, 0,5,
0,8 Boyutlar Arasi Korelasyona Sahip CBATM Veri Setlerinden Kestirilen 63 Parametresine
Iliskin RMSE Degerleri
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Sekil 142. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalar Ile U¢ Boyutlu Bes Kategoriye ve 12, 24,
36 Maddelik CBATM Veri Setlerinden Kestirilen 63 Parametresine Iliskin RMSE Degerleri
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Korelasyon

Sekil 143. EM, MHRM, QMCEM Algoritmalari fle Ue Boyutlu Bes Kategoriye ve 0,2, 0,5,
0,8 Boyutlar Aras1 Korelasyona Sahip CBATM Veri Setlerinden Kestirilen 63 Parametresine
Iliskin RMSE Degerleri

193



EK 5. TURNITIN ORJINALLIK RAPORU

ORIINALLIK RAPORU

%6 %4 %2 %2

BENZERLIK ENDEKSI INTERNET YAYINLAR OGRENCI ODEVLERI
KAYNAKLARI
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