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GOK BOYUTLU MADDE TEPKi KURAMI MODELLERI VE PAKET
PROGRAMLARI iGiN KARSILASTIRMALI ANALIZLER

Guler YAVUZ

0z

Madde ve birey etkilesiminin tek boyutlu varsayllamayacak duzeyde karmasik
oldugunu savunan ¢ok sayida arastirmaci son zamanlarda ¢ok boyutlu madde tepki
kurami modellerini aragtirmalarinda kullanmay tercih etmektedir. Cok boyutlu madde
tepki kurami (CBMTK) modelleri ayni zamanda, tek boyutlu madde tepki kurami
modelleri gibi c¢esitli test uygulamalarinda (degisen madde fonksiyonu, esitleme,
bilgisayar ortaminda bireysellestiriimis testler, gibi) kullanilabilmektedir. Bu
uygulamalarin ¢ogu madde parametrelerinin olabildigince dogru kestiriimesi
varsayimina sahiptir. Parametre kestiriminde kullanilan program, kestirim teknigi ve
test kosullari dogru parametre kestirimi Uzerinde dnemli etkiye sahiptir. Her teknik ve
program birbirinden farkh o6zelliklere sahiptir. Madde parametresi dogrulanmasi
calismalarinin bazilar farkli model, o6rneklem buyukliglu ve farkli programlarin
kargilastiriimasini  saglamaktadir. CBMTK modelleri ile parametre Kkestirim
tekniklerinin temel problemlerinden birisi madde parametresi dogrulanmasi ile boyut
sayisl, boyut yapisi, madde sayisi, Orneklem buyukligu, parametre dagilim

kosullarinin segilmesi gibi test kosullari arasindaki iligkilerin hala belirsiz olmasidir.

Bu ¢alismada madde parametresi dogrulanmasi, CBMTK parametre kestirimi yapan
iki populer kestirim programi: BMIRT ve flexMIRT; iki cok boyutlu model: ¢cok boyutlu
telafi edici U¢ parametreli lojistik model ve ¢ok boyutlu asamali tepki modeli; bu
programlarin kullandigi u¢ kestirim teknigi: BA-EM, MH-RM ve MCMC; fakl test
kosullari: boyut sayisi (3, 5), test uzunlugu (15, 30 ve 60), 6rneklem buyuklugu
(1000, 2000 ve 5000) ve boyutlar arasindaki korelasyon degerleri (0.0, 0.3, 0.6 ve
0.9) ile incelenmigtir. MCMC teknigi ile 4000 ve 8000 olmak Uzere iki ayri iterasyon

sayisi kullaniimigtir

Madde parametresi dogrulanmasinin deg@erlendiriimesi icin RMSE ve vyanlihk
degerleri incelenmigtir. Arastirma da elde edilen bulgulara gore madde sayisinin 60
ve oOrneklem buyukliginin 5000 oldugu test kosulunda programlarla kestirilen
madde parametreleri duslk hata ve sifira yakin yanlilik degerlerine sahiptir. Madde

sayisinin 15 ve érneklem buyuklagunin 1000 oldugu test kosulunda ise programlarla



kestirilen madde parametreleri en blyuk hata ve yanllik degerlerine sahiptir. Butln
test kosullarinda ¢ parametresi a ve d parametrelerine gore daha dusuk yanllik ve
RMSE degerine sahiptir. a parametreleri test kosullarinin buylk bir cogunlugunda en
buyuk hata ve yanlilik degerlerine sahiptir. Ayrica buyuk orneklemlerde ve uzun
testlerde, tum teknikleri icin elde edilen RMSE ve yanlilik de@erleri birbirine oldukga

yakin bulunmustur.

Arastirmada basit yapi ve iki-faktér modeli yapisi olmak Gzere iki ayri dogrulayici test
yapisi ile modellere ait parametre kestirimi yapilmistir. BA-EM teknigi ile kullanilan iki
modele ait ¢gok boyutlu basit test yapisindaki G¢ boyutlu veri setleri igin madde
parametresi kestirimi yapilmig ancak bes boyutlu veri setleri icin madde parametresi
kestirimi yapilamamistir. Boyutlar arasindaki farkli korelasyon dederleri programlar
tarafindan uygun sekilde manipule edilebilmistir ve farkh korelasyon degerlerinin

madde parametresi dogrulanmasina etkisi olmamistir.

Arastirmada kestirim tekniklerinin kestirim sureleri de karsilastiriimistir. Test
kosullarin buyuk bir ¢gogunlugunda MH-RM teknigi en uzun, BA-EM teknigi ise en
kisa slrede kestiim yapmistir. Orneklem buyikligl, boyut sayisi ve test
uzunlugundaki artigsa bagh olarak tium tekniklerin parametre kestirim sureleri artmigtir.
MCMC tekniginin kestirim suresi Uzerinde iterasyon sayisi 6nemli bir etkiye sahiptir.
Daha buylk iterasyon sayilari ile (8000), ki¢uk iterasyon sayilarina gore (4000)

kestirim suresi daha uzun bulunmustur

Anahtar sozciikler: Cok boyutlu Madde Tepki Kurami, BMIRT, flexMIRT, madde
parametresi dogrulanmasi, MCMC, MH-RM, BA-EM

Danisman: Doc. Dr. Nuri DOGAN, Hacettepe Universitesi, Egitim Bilimleri Anabilim

Dali, Egitimde Olgme ve Degerlendirme Bilim Dali



COMPARATIVE ANALYSES OF MULTIDIMENSIONAL ITEM RESPONSE
THEORY MODELS AND SOFTWARE

Giiler YAVUZ

ABSTRACT

Recently many researchers advocate that item and person interactions are very
complicate and these interactions can not be assumed as unidimensional. These
researchers prefer to use of the multidimensional item response (MIRT) models in
their studies. Like IRT models MIRT models can be used also with different test
applications (such as (1) Equating; (2) Linking; (3) Differential Item Function (DIF); (4)
Standard setting; and others). All those applications have the same assumption that
item parameters are calibrated as accurately as possible. Computer programs,
parameter estimation techniques and test conditions have most important effects on
the estimation of item parameter. Every estimation technique and software have
different properties than each other. Some type of item parameter recovery studies
typically provide a comparison of different models, different sample sizes, or different
software. The major challenge with parameter estimation techniques in MIRT models
is that the relationship between parameter recovery and test specifications, such as
number of dimensions, dimension structure, number of items, number of examinee,

and selection of parameter distributions, is still not clear.

In this study item parameter recovery of two popular MIRT parameter estimation
software, BMIRT and flexMIRT; two multidimensional models, compensatory three
parameter logistic model and graded response model; and three item parameter
estimation techniques, BA-EM, MH-RM and MCMC that used with these software
packages; under some common situations, number of dimension (3, 5), test length
(15, 30, 60), number of examinees (1000, 2000, 5000) and correlation between
dimension (0.0, 0.3, 0.6, 0.9) has been investigated. Two different iteration number
(4000 and 8000) has been used with MCMC estimation technique. For evaluating the
accuracy of item parameter recovery, root mean square error (RMSE), and bias have
been used. According to results, RMSE and bias values have the smallest values
with one of test specification which has 5000 sample size and 60 test length, for all
conditions. RMSE and bias values have the highest values with one of the other test
specification which has 1000 sample size and 15 test length. With all the test



specifications ¢ parameter has smaller RMSE and bias values than a and d
parameters. a parameters have the highest RMSE and bias values for big part of the
test specifications. The results of the RMSE and bias values has very closed for all

techniques with big sample size and long test length.

In this study, two different confirmatory test structure which are simple structure and
bi-factor model has been used with multidimensional models and estimation
techniques for estimation parameters. According to results, the item parameter of
data sets which have simple structure has not been estimated with BA-EM estimation
technique. But the item parameter of data sets which have bi-factor model structure
has been estimated with it. Both of the software could manipulate the different
correlation between latent traits and the different correlation values between latent

traits have not important effect on the item parameter recovery.

In the study, estimation time of the techniques also have been compared with each
other. BA-EM technique has the smallest estimation time with the big part of the test
specifications and MH-RM techniques has the highest estimation time with the same
conditions. All techniques have higher estimation time with big sample size, high
dimension and long tests. The iteration number also have an important effect on the
estimation time of MCMC technique. With higher iteration number (8000) estimation

time was longer than the small iteration number (4000).

Keywords: Multidimensional item response theory, BMIRT, flexMIRT, item
parameter recovery, MCMC, MH-RM, BA-EM

Advisor: Assoc. Prof. Dr. Nuri DOGAN, Hacettepe University, Department of
Educational Sciences, Division of Educational Measurement and Evaluation
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1. GIRiS

Bu bolumde arastirmaya ait problem durumu, arastirmanin amaci ve énemi, problem
cumlesi, alt problemler, sinirliliklar, arastirmanin kuramsal temeli Uzerinde

durulacaktir.

1.1. Problem Durumu
Madde tepki kurami (MTK) bireylerin ortik yetenegi ile maddeye dogru cevap
olasiligi arasindaki iliskiyi dogrulamaya g¢alisan gesitli olasilikli modelleri igermektedir.
Tek boyutlu madde tepki kurami (TBMTK) ile genellikle bireylerin cevaplarindaki
degiskenligin hesaplanmasi ig¢in tek bir ortuk ozelligin gerektigi varsayiimaktadir
(Lord, 1980; Lord ve Novick, 1968; Hambleton ve Swaminathan, 1985). Ancak test
ve Ogrenci etkilesimi oldukga karmasiktir, testteki belirli bir madde seti birden fazla
Ozellikle iligkili olabilecegi gibi testi yanitlayan bireylerden bir grup da birden fazla
Ozellik acgisindan farkhlasabilmektedir (Ackerman, 2005; Reckase, 1985). Birgcok
egitim ve psikolojik test dogasi geredi ¢ok boyutlu oldugundan, alt testlerle veya farkl
kapsam alanlarini dlgen bolumlerle, ¢cok boyutlu madde tepki kuramina (CBMTK)
dayali modeller, test maddeleri ve bireyler arasindaki etkilesimi TBMTK modellerine

gore daha iyi yansitmaktadir (Bock, Gibbons ve Muraki, 1988; Wainer ve ark., 2001).

CBMTK modelleri ile TBMTK modelleriyle yapilabilen uygulamalara ek olarak ¢ok
saylida uygulama yapilabilmekte ve birden fazla yetenegi dlgen maddeleri iceren
testlerin degerlendiriimesinde (Finch, 2010; Zhang, 2012) kullanilabilmektedir. Ayrica
her bir boyut icin alt puanlar kestirildiginde boyutlar arasindaki korelasyon ve
manipulasyonu gibi durumlarda da CBMTK modelleri avantaj saglamaktadirlar (De la
Torre, Song ve Hong, 2011; Yao, 2010). Ornedin CBMTK modelleri, alt Slgek
puanlari hesaplama (Wainer ve ark., 2001), boyutluluk analizi (Bock, Gibbons, ve
Muraki, 1988; McDonald, 1982), bilgisayar ortaminda bireysellestiriimis testler (Li ve
Schafer, 2005; Luecht, 1996), siniflama tutarlihg: (Walker ve Beretvas, 2003) ve test
esitleme (Oshima, ve Davey, 2000; Yao ve Boughton, 2009) gibi cesitli test
uygulamalarinda kullanilabilmektedir. Cok c¢esitli test uygulamalari ile sagladigi

avantajlar nedeniyle CBMTK modellerinin kullanimi yayginlasmaktadir.

Farkli modellerle gesitli test kosullarinda yapilan parametre kestirimlerinin dogrulugu
secilen modele, programa ve kestirim teknigine baglidir. Diger bir deyisle madde ve



kisi parametrelerinin kestirim dogrulugunu, secilen model, kestirim programi, kestirim
teknigi, kisi ve madde parametrelerinin dagilimi gibi birgok faktor etkileyebilmektedir
(Hambleton, 1989). Programlar kestirim yontemleri agisindan farklilasabildigi gibi,
hem birey parametre vektorlerini kestiren veya destekleyen model turleri agisindan
hem de kestirebildikleri boyut sayisi agisindan farklilasabilmektedir. Cesitli test
kosullarinda farkli modellere iligkin bilgisayar programlarindan veya c¢esgitli kestirim
tekniklerinden elde edilen parametrelerin dogrulugu ile ilgili arastirmalar
bulunmaktadir ve bu arastirmalar madde parametresi dogrulanmasi caligmalari
olarak adlandiriimaktadir (Weiss ve Minden, 2012; Svetina ve ark., 2013).

Iki tir madde parametresi dogrulanmasi galismasi bulunmaktadir. Birinci tir
calismalarda yeni gelistirilen bir MTK modeli, bilgisayar programi veya kestirim
teknigi icin madde parametresi dogrulanmasi calismalari yapilmaktadir (6rnegin
Muraki, 1992). Ikinci tir calismalar ise, farkli programlar, modeller veya kestirim
teknikleri kullanilarak farkli 6rneklem buyudklikleri, test uzunlugu gibi cesitli test
kosullari ile yapilan madde parametresi dogrulanmasi g¢alismalaridir (6rnegin; Reise
ve Yu, 1990; French ve Dodd, 1999; DeMars, 2004; Wang ve Chen, 2005; Jurich ve
Goodman, 2009).

MTK modellerinin parametrelerinin degerlerinin kestirimi ¢ok c¢esitli nedenlerden
zordur. Modeller hem bireylerin hem de maddelerin parametrelerini icermektedir ve
genelde iki parametre setini birbirinden bagimsiz degerlendirmek mumkuin
olamamaktadir. MTK modelleri ile parametre kestirim tekniklerine iliskin temel
guglUklerden biri de madde parametresi tekrar dogrulanmasi ile boyut sayisi, boyut
yapisi, madde sayisi, orneklem buyuklugu, secilen parametre dagihimlari gibi test
kosullari arasindaki etkilesime iligskin belirsizliklerdir (Hulin ve ark., 1982; Wollack ve
ark., 2002).

Literatlr incelendiginde yapilan madde parametresi dogrulanmasi c¢alismalarinin
bayUk bir ¢cogunlugu tek boyutlu iki ve ¢ok kategorili modellerle ve programlarla
yapiimistir (Ankenmann ve Stone, 1992; Childs ve Chen, 1999; Wollack, Bolt, Cohen
ve Lee, 2002; Mislevy ve Stocking, 1989; Yen, 1987). Cok boyutlu modellerle yapilan
madde parametresi dogrulanmasi c¢alismalari ise ¢ogdunlukla TESTFACT ve
NOHARM programlari kullanilarak yapilmistir (Knol ve Berger, 1991; Gosz ve
Walker, 2002; Zhang ve Stone, 2004; DeMars, 2005). CBMTK parametresi
dogrulanmasi c¢alismalarinin neredeyse tamami TESTFACT ve NOHARM
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programlari ile uygulanabilen modeller ve kestirim teknikleri ile sinirlidir. Ozellikle son
yillarda CBMTK uygulamalarinin avantajlarina iligkin arastirmalarin yayginlagmasiyla
birlikte, arastirmacilar tarafindan bu programlarin sinirliliklarina alternatif olarak
ve/veya tamamlayici olan programlar ve teknikler dnerilmekte ve gelistiriimektedir
(Yao, 2003; Cai, 2010a; 2010b; 2010c). Cok boyutlu madde parametresi kestirimi
yapabilen programlarin ve tekniklerin sahip oldugu Ustunlik ve sinirhiliklara iligkin

literatlrde farkl degerlendirmeler bulunmaktadir.

Marjinal maksimum olabilirlik teknigi (MMLE; Bock ve Aitkin, 1981; Bock ve
Lieberman, 1970) MTK modelleri icin parametre kestiriminde oldukga yaygin
kullanilan bir tekniktir. Bu teknik, MTK modelleri i¢cin madde parametresi tekrar
dogrulanmasi acisindan tutarli sonuglar Uretse de, bazi sinirliliklara sahiptir.
Bunlardan birincisi tumu dogru veya tumu yanlis cevaplar veren bireyler igin
parametre kestirimi yapamamasidir. Bu durum bazi bireyleri parametre kestirimi igin
dahil edemediginden bilgi kaybina neden olmaktadir. Ikincisi ayirt edicilik parametresi
icin hatal kestirim yapabilmektedir. Ayirt edicilik parametresinin yanlis kestirimi diger
parametrelerin  kestirim dogrulugunu da etkilemektedir. BA-EM teknigi MTK
uygulamalarini pratik hale getirmekle birlikte Ozellikle ¢ok sayida boyuta sahip
(6rnegin 3’ ten fazla) modellere ait parametre kestiriminde sinirhliklara sahiptir.
Cunku modellerin boyut sayisi dogrusal olarak artarken quadrature (alan hesabi)
noktalarinin sayisi ustel olarak artmaktadir ve BA-EM teknigi ile madde parametresi
kestirimi kullanigsiz duruma gelmektedir. Schilling ve Bock (2005) boyut basina daha
klguk quadrature sayilariyla daha dogru kestirim yapmak igin "adaptive quadrature"
tekniginin kullanilmasini  6nermigtir. Ancak buyuk boyut sayilariyla parametre
kestirimine maksimum marjinal olabilirlik teknigi algoritmalari (BA-EM) uygun
cozumler getiremediginden, son yillarda Edwards (2010) ve Sheng (2010), tarafindan
dogrulayici ve agimlayici modeller icin parametre kestirimine yonelik olasilikli
Bayesyen MCMC teknigi onerilmigtir. Her iki arastirmaci tarafindan da ¢ok boyutlu
modellere iliskin iki ve ¢cok kategorili modellere ait parametrelerin MCMC teknidi ile
dogru kestirildigi ifade edilmistir. Ozellikle MCMC teknigi MTK agisindan MMLE
teknigine gore yeni bir yaklagimdir. MCMC yontemleri gézlenen madde ve birey
parametrelerinin  6érnek dagilimindan 6rneklem (retmenin bir yoludur. Uretme
bilgisayar simulasyonu araciligi ile yapilmaktadir. Goézlemler bilinen &zelliklerle
olasilikh dagilimlardan érneklenmektedir.



MCMC kuguk orneklem buyuklikleriyle, karmagik modellerle ve MMLE tekniginin
uygun olmadigi kosullarda parametre kestiriminde kullanilabilmesi nedeniyle 6zellikle
CBMTK modellerine ait parametrelerin kestiriminde avantaj saglamaktadir. MCMC
teknigi ayrica goreceli olarak kolay uygulanabilirligi ve uygulamaya olanak saglayan
programlara Ucretsiz ulagilabilmesi nedeniyle de avantajlidir. Ornegin, Lord (1986),
madde parametresi sapmasini (item parameter drift) onleyebildigi igin Bayesyan
parametre kestirimini dnermistir. Swaminathan ve Gifford (1982), Bayesyan kestirim
tekniklerinin buylk cevap oruntlleri ile kestirim yapabildigi ve klguk o6rneklem
bayudkltkleri ile ise kestirim dogrulugunu arttirdigini belirtmiglerdir. Bayesyan
yaklasimlar ayni zamanda kayip veri ve ¢oklu puanlayicinin bulundugu karmasik test
kosullariyla (Patz ve Junker, 1999a), cok dlzeyli test yapilariyla (Fox ve Glas, 2001;
Janssen, Tuerlinckx, Meulders, ve de Boeck, 2000), ¢ok boyutlu modellerle (Beguin
ve Glas, 2001) parametre kestirimi yapabilmesi nedeniyle madde parametresi

kestirimi igin dnerilmektedir.

Ozellikle analitik yollarla parametre kestiriminde gliclik yasanilan karmasik modeller
agisindan MCMC yaklasiminin avantaj sagladigi ifade edilmektedir (Harwell, Stone,
Hsu, ve Kirisci, 1996). Ornegin telafi edici modeller igin kestirilebilen madde
parametre sayisi N(M+1)+ M x Y formulu kullanilarak hesaplanabilmektedir. Burada
N madde sayisini, Y orneklem buyukluguni, M ise boyut sayisini gostermektedir
(Reckase, 2009). Eger 5 boyutlu 50 madde varsa, 2000 birey icin kestiriimesi
gereken parametre sayisi 10.300" dur, bu durumda tutarl kestirimler elde edebilmek
neredeyse olanaksizdir. MCMC tekniklerinin diger bir avantaji arastirmacilara tek
seferde bir cok faktori ve faktorler arasindaki iligkileri arastirabilme olanag
saglamaktadir (Harwell ve ark., 1996). MCMC tekniginin avantajlarina ragmen bazi
O0zel sinirhliklari da bulunmaktadir. MCMC algoritmalari olduk¢a karmasiktir ve
uygulama asamasindaki bazi hata kaynaklarina karsin arastirmacilarin dikkatli
olmasini gerektirmektedir. MCMC algoritmalarinin  karmagsik olmasindan dolayi
MCMC teknigi kolaylikla yanlis uygulanabilmektedir. Ozellikle zorlayici modellerle,
MCMC analizlerinin sonuglarinin gavenilirligi hakkinda net olmayan durumlar s6z
konusu olabilmektedir. MCMC teknidi ile ilgili diger bir temel eksiklik algoritmalarinin
¢6zUmu igin ¢ok fazla hesaplamalar gerektirmesidir. Ayrica MCMC kestirimlerinin

guvenirligi icin ¢cok buyuk sayida iterasyon gerekmektedir. Bu durumda tek bir



analizin tamamlanmasi igin Ozellikle karmasik modeller ve genis buyuklukte veri

setleri icin gok uzun surelere ihtiyag duyulmaktadir (Reckase, 2009).

Metropolis-Hastings Robbins-Monro (MH-RM; Cai, 2010b; 2010c) algoritmasi
flexMIRT, IRTPRO, mirt programlari ile parametre kestiriminde kullanilan ve 6zellikle
¢ok boyutlu modeller icin parametre kestirimi saglayan, MCMC ve MMLE tekniklerinin
bir kombinasyonu olan bir tekniktir. MH-RM teknigi ile oncelikle en iyi baslangic
degerlerini makul dizeyde belirleyebilmek i¢in bir seri MCMC yapilmakta, ardindan
belirlenen bu baslangic noktalari igin final kestirimler MMLE yapiimaktadir.
Metropolis-Hastings Robbins-Monro algoritmasi (Cai, 2010b, 2010c), oOzellikle
modelde buyuk sayilarda boyutlar s6z konusu oldugunda Markov Chain Monte Carlo
teknigi gibi tekniklere nazaran daha hizli kestirimler yaptigindan parametre

kestirimleri igin olduk¢a uygun bir algoritmadir (Cai, 2010b).

Bilgisayar programinin dogru parametre kestirimi yapip yapmadiginin anlasiimasi i¢in
kestirimlerin gozlenen degerlerinin Uretilen parametrelerden istatistiksel olarak
anlamh duzeyde farkli olup olmadigi incelenmektedir. Eger bu farkliik anlamli
duzeyde ise programin parametre kestirimini yanl yaptigi soylenebilmektedir. Ayrica
tekrarlar boyunca kestirimlerin degiskenligi de onemlidir. Eger degiskenlik pratikte
onemsiz ise hafif bir yanllik gérmezden gelinebilmektedir. Yanlihdin yani sira
standart hatalar da madde parametresi dogrulanmasi surecinin degerlendiriimesinde
kullaniimaktadir. Standart hatalar temel sonug ¢ikarma istatistikleridir. Eger standart
hatalar yanlis kestiriimigse guven araliklari sonuglari ve test edilen hipotez hatali
olabilmektedir. Madde parametresi dogrulanmasi igin MTK parametrelerinden veri
setleri Uretilmekte, veri setlerine iliskin parametreler farkh kosullar altinda (6rneklem
blayuklugu, MTK modeli, paket programi) kestirtiimekte ve daha sonra Uretilen bu veri
setlerine ait parametreler orijinal veri setlerine ait parametreler ile
karsilastiriimaktadir. Eger kestirilen parametreler, orijinal parametrelere oldukga
yakin degerlerde ise, programin dogru kestirim yaptigi ifade edilebilmektedir (Guyer
ve Thompson, 2011; Weiss ve Minden, 2012).

CBMTK modellerinin parametre degerlerini kestirmek icin ¢cok sayida bilgisayar
programi bulunmaktadir. Cesitli kestirim yodntemleri kullanan bu programlar ¢ogu
zaman birden fazla segenege sahiptirler. Gunimuzde hizla gelisen bilgisayar
teknolojisinden dolay! ve her gun daha iyi ve yeni bir program ve kestirim yontemi
elde etmek mumkun olabildiginden kalici bir program listesi yapmak kolay degildir.
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Kestirim yontemlerine ve bilgisayar programlarina iligkin listenin  surekli
guncellenmesi gerekmektedir. Her gegcen gun yeni ve daha iyi bilgisayar programlari
hazirlanabilmekte ve kullanilabilmektedir. Tim bu nedenlerden dolayr CBMTK
modellerinin parametre degerlerini bilgisayar programlariyla kestirmek isteyen bir
arastirmacinin mevcut bilgisayar programlari igin iyi bir literatir arastirmasi yapmasi
gerekmektedir. TESTFACT, NOHARM, CONQUEST, BMIRT, flexMIRT, IRTPRO,
POLYFACT gibi programlar, CBMTK modelleri icin parametre kestirimi yapabilen
programlardir. Bu programlara ek olarak Mplus (Muthen ve Muthen, 1998), bazi SAS
makrolari (6rnegin PROCNLMIXED, MDIRT-FIT), R programindaki bazi paketler
(“mirt” gibi) ve STATA (6rnegin GLLAMM) CBMTK modellerinin parametre kestirimi
icin kullanilabilmektedir. CBMTK modelleri igin parametre kestirimi yapabilen mevcut

programlara iligkin guncel bir liste EK-2'de verilmistir.

EK-2’ de goruldigu gibi ¢ok boyutlu parametre kestirimi i¢in kullanilabilen paket
programlari arasinda onemli farklihklar bulunmaktadir. Herhangi bir arastirmaci bu
programlardan biriyle madde parametresi kestirmeden once programlarin kullandigi
kestirim teknigi, kestirim siresi, programin yazilim dili, maliyeti gibi avantaj ve

dezavantajlarini bilmek durumundadir.

Parametre kestirimi icin kullanilacak bilgisayar programlarinin en o6nemli
dzelliklerinden biri kullanilan kestirim ydntemleridir. Ornegin en iyi bilinen ¢ok boyutlu
madde tepki kurami programlarindan biri olan TESTFACT (Bock ve Schilling, 2003)
programi, marjinal maksimum olabilirlik kestirim teknigi (MMLE, Bock ve Aitkin, 1981)
ile madde parametresi kestirimi yapmaktadir. NOHARM (Fraser,1998) programi,
agirhiklandinimamis en kiguk kare teknigi ile, BMIRT (Yao, 2003) ve BMIRT Il (Yao,
2013) programi Markov Chain Monte Carlo (MCMC) teknidi ile madde parametresi
kestirimi yapmaktadir. flexMIRT(2.0) (Cai, 2013), IRTPRO (Cai, du Toit ve Thissen
(2011) programi ise Bock-Aitkin olasilik maksimizasyonu (Bock-Aitkin Expectation
Maximization, BA-EM) ve Metropolis Hastings Robbins Monro (MHRM) kestirim
teknikleri ile madde parametresi kestirimi yapmaktadir. MTK parametre kestirimi,
Ozellikle son 60 yilda, deneme yanilmaya dayali basit tekniklerden Bayesyan teknigi
(MCMC) gibi daha gelismis kestirim tekniklerine dogru hizla evrilmistir (Baker ve Kim
2004).

Cok boyutlu madde parametresi kestiriminde kullanilabilen MCMC, MH-RM ve BA-
EM kestirim tekniklerinin farkl test kosullariyla ¢ok boyutlu modeller igin sinirlilik ve
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ustunluklerinin incelenmesi bu tekniklerden hangisinin hangi kosulda tercih
edilebilecegine iliskin 6nemli ipuglari saglayabilmektedir. Ornegdin hangi teknik
karmasik modellerle ve buylk sayida boyut igeren veri setleriyle kestirim
yapabilmektedir, yapilan kestirimlerin dogrulugu ve hata dizeyi ne kadardir? Segilen
modellerin hangisi ile bu tekniklerle daha dogru kestirim yapiimaktadir? Kestirim igin
duguk hata degerleri hangi test kosullariyla saglanabilmektedir? Kestirim teknikleri
hangi test kosullariyla yanli kestirimler yapmaktadir? Tekniklerin kestirim sureleri ne
kadardir? Bu sorularin bir kismi TBMTK modelleri ve programlari igin yapilan
arastirmalarla belirli duzeyde cevaplanmig olmakla birlikte CBMTK model ve
programlari igin codu acidan belirsizligini korumaktadir. Ozellikle cesitli test
kosullarinda karmasik CBMTK modelleriyle bu teknikler kullanilarak yapilan madde
parametresi kestiriminin incelenmesi 6nemlidir. Bu nedenle bu tez kapsaminda boyut
sayisi, madde sayisli, érneklem buyUkligu ve boyutlar arasindaki korelasyon gibi test
kosullariyla, iki farkli model, iki farkh program ve ug farkli kestirim yontemi ve iki farkli
test yapisi ile ¢ok boyutlu madde parametresi dogrulanmasi ¢alismasi yapilmistir.
Tez kapsaminda kullanilan modeller, ¢ok boyutlu G¢ parametreli lojistik model, ¢ok
boyutlu agsamali tepki modelidir. Programlar ve kestirim teknikleri ise sirasiyla; BMIRT
(MCMC teknigi (Metropolis-Hastings ornekleme ile)), flexMIRT (Bock-Aitkin EM
(genellestiriimis boyut indirgeme ile), MH-RM) programidir. Test yapilari ise basit

yapi ve iki faktér modeli test yapisidir.

1.2. Arastirmanin Amaci ve Onemi:
Arastirmanin temel amaci farkli gok boyutlu madde tepki kurami (CBMTK) modelleri
ve programlari icin farkli test kosullari ve test yapilariyla madde parametresi
dogrulanmasi ¢alismasi yapmaktir. Ug ayri érneklem blyikltgu degeri (1000, 2000,
5000), Ug ayri test uzunlugu degeri (15, 30, 60), iki ayri boyut sayisi (3, 5) ve boyutlar
arasindaki dort farkh korelasyon degerinden (0.0, 0.3, 0.6, 0.9) olusan farkl test
kosullari belirlenmistir. Basit ve iki faktér modeli yapisindaki test verilerine sahip ¢ok
boyutlu asamali tepki modeline ve c¢ok boyutlu telafi edici ¢ parametreli lojistik
modele iligkin parametre kestirimi yapabilen BA-EM, MCMC ve MH-RM tekniklerinin
bu test kosullariyla kestirim dogrulugunun ve parametre kestiriminin yanllk duzeyinin
incelenmesi amacglanmigtir. Ayrica ¢ok boyutlu parametre kestirimi yapan
programlarin ve kestirim tekniklerinin pratik uygulamalarinin yani sira teorik

yaklagimlari da incelenmigtir.



Arastirmanin 6nemi ise; CBMTK i¢cin model madde parametrelerinin dogrulanmasinin
calisiimasi (item parameter recovery) temel bir problem durumudur. Clinkd madde
tepki kuramina dayali ¢ok sayida uygulama (DMF, esitleme, baglama, standart
belirleme ve diger uygulamalar) i¢cin madde parametrelerinin olabildigince dogru
kestirildigi varsayimi bulunmaktadir. Ornedin madde parametreleri program
tarafindan yanl kestiriliyor ve kestirilen parametrelerle DMF caligiliyorsa, gercek

yanlihk kaynagi, program, kestirim teknigi veya test kogullari olabilmektedir.

Ayrica secgilen modeller ve kestirim teknikleri agisindan arastirma oneme sahiptir.
Literatirde model karmagik hale geldikce Bayesyan yaklagimlar ile daha tutarl
kestirimler yapildigi goérusu (Patz ve Junker, 1999a; 1999b; Wollack, Cohen ve Lee,
2002) bulunmaktadir. Tek boyutlu ¢ parametreli MTK modeli ve asamali tepki
modeline yonelik ¢cok sayida madde parametresi dogrulanmasi ¢aligsmasi varken, ¢ok
boyutlu U¢ parametreli ve asamali tepki modeli i¢in bu saylr mevcut programlarin
sinirliliklarindan dolayi azdir. Ornegin ¢ok boyutlu parametre kestiriminde kullanilan
TESTFACT ve NOHARM programi cesitli sinirliliklara sahiptir. TESTFACT ve
NOHARM programlari ¢ parametresi kestirimi yapamamaktadir. NOHARM programi
ayrica yetenek parametresi kestirimi de yapamamaktadir. TESTFACT ve NOHARM
programlari ile U¢ parametreli lojistik model i¢cin madde parametresi kestirimi
yapilirken, c¢ parametresi kestirilemediginden ya c¢ parametresi i¢in dogrudan
programa 0.0, 0.2 gibi sabit degerler giriimekte ya da BILOG, MULTILOG gibi
programlarla kestirilen ¢ degerleri TESTFACT ve NOHARM icine manuel olarak
girilimektedir. DeMars (2005), Li ve Lissitz (2004), Walker ve Beretvas, (2000) yanhs
kestirilen ¢  parametresinin  diger parametrelerin  kestirim  dogrulugunu
etkileyebilecegini ifade etmislerdir. Ornegin DeMars (2005), programa sabit bir ¢
degerinin giriimesi durumunda a ve b parametrelerinin girilen bu ¢ degerini telafi
etmek Uzere degisebilecedini ifade etmistir. Diger bir deyigle ¢ parametresi icin 0.0 ve
0.2 gibi sabit de@erlerin kullaniimasi a ve b parametrelerinin oldugundan diuguk veya
yuksek kestiriimesine neden olmustur. Li ve Lissitz (2004), ¢ parametreleri hatall
kestirildiginde b parametrelerine ait standart hatalarin daha yuksek kestirildigini,
Wainer ve Wang (2000) ise bu durumun a parametrelerinin bazi boyutlarda gergek
degerinden ylUksek, diger boyutlarda ise gercek degerinden disuk kestiriimesine
neden olabilecegini ifade etmigtir. Bu tez kapsaminda kullanilan BMIRT ve flexMIRT
programi iki ve ¢ok kategorili cok sayida modele iliskin hem madde hem de yetenek



parametresi kestirebilmektedir. Ayrica her iki program CBT3PLM icinde c parametresi
kestirimi yapabilmektedir.

Tez kapsaminda basit yapi ve iki faktér modeli test yapilari ile veri setleri Uretilmigtir.
Bu iki test yapisi iki nedenle secilmigtir. Birinci neden BMIRT ve flexMIRT
programlarinin bu iki test yapisiyla da parametre kestirimi yapabilmesidir. ikinci
neden ise farkl test yapilarinin madde parametresi kestirimi dogruluguna etkisinin
olmasidir (Svetina, 2011; Finch, 2011). Ayrica kullanimlarinin pratik olmasi nedeniyle
arastirmalarda bu iki test yapilari tercih edilmektedir. Ornegin Biderman (2013), iki
faktor modeli icin PsycINFO'da tiklanma degerlerinin yillara goére dagilimini
gOstermigtir. Sekil 1.1 incelendiginde bu modele iliskin yapilan aragtirmalarin ve

uygulamalarin son yillarda 6nemli duzeyde arttigi gorulmektedir.

40 -

30 A

20 +

10 A

0 - Tm A

1920 1940 1960 1980 2000 2020

Sekil 1.1. iki Faktér Modelinin PsycINFO’da Tiklanma Sayilari

Arastirma da onemli noktalardan biri de karsilastirilacak kestirim teknikleridir. BA- EM
algoritmasi uygulanabilme hizi ve kolayligi nedeniyle uygulamalarda pratik olsa da
bircok arastirmaci tarafindan 6zellikle model karmasik hale geldiginde yanli kestirim
yaptigi ifade edilmistir. Buna alternatif kestirim teknigi arayislarindan biri Bayesyan
bir teknik olan MCMC' dir. MCMC teknigi ile 6zellikle ¢ok kategorili ve buylk
sayllarda boyut iceren karmasik modeller i¢cin daha dogru madde parametresi
kestirimi yapabildigi ifade edilmektedir. Baska bir deyisle MCMC tekniginin
kestirilmesi gereken parametre sayisi arttikga maksimum marjinal olabilirlik
kestirimlerine gore daha dogru kestirim yapabildigi bazi arastirmacilar tarafindan
ifade edilmistir (Beguin ve Glas, 2001; Bolt ve Lall, 2003; Bradlow, Wainer, ve Wang,
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1999; De la Torre, Stark, ve Chernyshenko, 2006; Fox ve Glas, 2001; Johnson ve
Sinharay, 2005; Patz ve Junker, 1999a). CBT3PL ve CBAT modelleri ise karmasik
modellerdir. Bu iki model i¢in yapilan ¢ok boyutlu madde parametresi dogrulanmasi
galismasi sonuglarinin, modelleri test uygulamarinda tercihn etmek isteyen

arastirmacilara yon gosterebilecegi dusunulmektedir.

Bayesyan teknikleri iceren programlarin Gcretsiz olmasi en dnemli avantajlarindandir.
Ancak bu tekniginde en temel dezavantaji karmasik modellere ait parametrelerin
tutarli kestirimleri icin analizlerin saatler, hatta gunler aliyor olusudur. Tam da bu
noktada en dogru baslangi¢ noktalari igcin Bayesyan yaklagimi kullanan ve final
kestirimlerini daha pratik olan olabilirlik algoritmalari ile yapan Metropolis-Hastings
Robbins-Monro (MH-RM; Cai, 2010b; 2010c) teknigi énerilmigtir. Cai (2010a; 2010b)
tarafindan bu teknigin MCMC teknigine goére parametre kestirim suresi agisindan
daha avantajli oldugu ifade edilmistir. BA-EM teknigine gore ise karmasik ve buyuk
boyutlu veri setleriyle de kestirim yapabilmesi nedeniyle daha avantajli bir kestirim
teknigidir.

MH-RM teknigi ozellikle BA-EM tekniginin elverigsiz hale geldigi buyuk boyutlu veri
setleri igin tutarli kestirimler yapabilmesi agisindan énemlidir. Bu nedenle bu kestirim
tekniklerine iliskin madde parametresi dogrulanmasinin karmasik modellerle ve farkl
test kosullarinda simulasyonla caligiimasi ¢ok boyutlu parametre kestirimi agisindan

onemlidir.

Ayrica flexMIRT, CONQUEST, IRTPRO gibi programlar (cretlidir. Ucretsiz
edinilebilen BMIRT ve flexMIRT programi ile cesitli test kosullarinda esdeger
dogrulukta parametre kestirimi yapilip yapilmadiginin incelenmesi bu programlara

yonelecek arastirmacilara katki saglayabilecegi dusunulmektedir.

Son olarak Ulkemizde vyapilan CBMTK uygulamalarinda ve similasyon
calismalarinda TESTFACT ve NOHARM programlari kullaniimistir (6rnegin: Kose,
2010; Siinbll, 2011; Ozkan, 2012). flexMIRT ve BMIRT programi ile MHRM, MCMC
ve BA-EM kestirim tekniklerinin gesitli test kosullariyla inceleniyor olugunun, bu
programlari parametre kestiriminde kullanmayi hedefleyen arastirmacilara katki

saglayabilecegi dustunulmektedir.

10



1.3. Problem Cumlesi:
Cok boyutlu telafi edici U¢ parametreli lojistik model ve ¢ok boyutlu asamali tepki
modeli igin basit ve iki faktér modeli yapisina gore tiretilen veriler, MH-RM, MCMC
ve BA-EM kestirim teknikleri ile kestirildiginde boyut sayisinin, test uzunlugunun,
orneklem buyUkligunun ve boyutlar arasindaki korelasyonun bu modellerin madde

parametresi dogrulanmasina etkisi nasildir?

1.3.1. Alt Problemler:
1) Cok boyutlu telafi edici ¢ parametreli lojistik modele iligkin Uretilen basit yapili veri
setleri MCMC (4000 ve 8000 iterasyon ile), MH-RM, BA-EM kestirim teknikleriyle
kestirildiginde;

a) Boyut sayisinin (3 ile 5),

b) Test uzunlugunun (15,30 ve 60),

c) Orneklem blyukligunin (1000, 2000 ve 5000),

d) Boyutlar arasindaki korelasyonun (0.0, 0.3, 0.6 ve 0.9), madde

parametresi dogrulanmasina etkisi nasildir?

2) Cok boyutlu telafi edici u¢ parametreli lojistik modele iliskin Uretilen iki faktor
modeli yapili veri setleri MCMC (4000 ve 8000 iterasyon ile), MH-RM, BA-EM

kestirim teknikleriyle kestirildiginde;
a) Boyut sayisinin (3 ile 5),
b) Test uzunlugunun (15,30 ve 60),

c) Orneklem blyiklGginin (1000, 2000 ve 5000), madde parametresi

dogrulanmasina etkisi nasildir?

3) Cok boyutlu asamali tepki modeline iligkin Uretilen basit yapili veri setleri MCMC
(4000 ve 8000 iterasyon ile), MH-RM, BA-EM kestirim teknikleriyle kestirildiginde;

a) Boyut sayisinin (3 ile 5),
b) Test uzunlugunun (15, 30 ve 60),
c¢) Orneklem blyUkluginin (1000, 2000 ve 5000),

d) Boyutlar arasindaki korelasyonun (0.0, 0.3, 0.6 ve 0.9), madde

parametresi dogrulanmasina etkisi nasildir?
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4) Cok boyutlu asamali tepki modeline iliskin Uretilen iki faktor modeli yapili veri
setleri MCMC, MH-RM ve BA-EM kestirim teknikleriyle kestirildiginde;

a) Boyut sayisinin (3 ile 5),
b) Test uzunlugunun (15,30 ve 60),

c) Orneklem buyUkliginin (1000, 2000 ve 5000), madde parametresi

dogrulanmasina etkisi nasildir?
5) Kestirim tekniklerinin/programlarinin kestirim sureleri;
a) Boyut sayisina (3 ile 5),
b) Test uzunluguna (15,30 ve 60),

c) Orneklem buyukligine (1000, 2000 ve 5000), gore nasil
degismektedir?

1.4. Sinirhliklar:
Bu arastirmadan elde edilecek sonucglar sadece kullanilan test kosullari, modeller,
kestirim teknikleri ve programlar icin gecerlidir, bagska modellere ve test kosullarina
genelleme amaci tagsimamaktadir. Kestirim sureleri analizlerde kullanilan bilgisayarin
Ozelliklerine (Intel Core i7-2630QM CPU 2.00 GHz, 8-GB RAM) baglidir.

1.5. Arastirmanin Kuramsal Temeli

1.5.1. Madde Tepki Kurami (MTK)
Madde tepki kuramina gore, bireylerin belli bir alandaki dogrudan gdézlenemeyen
yetenekleri ya da Ozellikleri ya da bu alani yoklayan sorulardan olusan test
maddelerine verdikleri yanitlar arasinda bir iligki vardir ve bu iligski matematiksel
olarak ifade edilebilir. Bu kurama goére geligtirilen testlerden elde edilen yetenek
Olculeri, bireye uygulanan testlerden bagimsiz olarak elde edilebilmektedir. MTK test
maddeleri ve bireyler arasindaki etkilesimi sayisal bir fonksiyon ile tanimlayan bir
kuramdir. Kuram oldukca eski bir tarihe sahip olmakla birlikte kurama genis olgude
ilgi 1950 ve 1960 larda Frederick Lord ve Georg Rasch tarafindan yapilan
calismalarla artmigtir. Geleneksel olarak MTK, madde analizleri, test bankasi, test
puanlarinin egitlenmesi, ayrica madde parametreleri ayni zamanda degisen madde

fonsiyonu, gecerlik calismalari ve birgok psikometrik analiz i¢in kullaniimaktadir
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(Reise ve Henson, 2003). Madde tepki kurami modelleri, boyut sayisina gore tek ve

¢ok boyutlu modeller olarak ayrilmaktadir.

1.5.1.1. Tek Boyutlu Madde Tepki Kurami
Testlerin yapilandiriimasi ve test puanlarinin yorumlanmasi igin test uzmanlari ve
diger test kullanicilarinin yaygin kullandigi ¢esitli kuram ve yontemler bulunmaktadir.

Tek boyutlu madde tepki kurami modellerinde temel esitlik agagidaki gibidir.
PU =u |9)=f(8,nu) (1)

Bu temel esitlikte; © birey 6zelliklerini gdsteren parametre, 7 ise test maddelerinin
Ozelliklerini tanimlayan parametrelerin vektorunu gostermektedir. U test maddesine
ait puani, u ise olasi bir puan dederini, f ise cevap verme olasiligi ile parametreler
arasindaki iliskiyi tanimlayan bir fonksiyondur P (U=u). TBMTK modelleri igin
varsayimlardan biri degismezlik varsayimidir. Bu 6zellik madde tepki kuraminda
yetenek veya birey parametrelerinin test veya madde parametrelerinden bagimsiz
olmasi anlamina gelmektedir. (Hambleton, Swaminathan, Rogers, 1991; Lord, 1980).
Bu ozellik test veya madde parametreleri uygulanan gruptan bagdimsizdir.
Degismezlik Ozelliginin yani sira TBMTK, yerel bagimsizlik varsayimina ve tek

boyutluluk varsayimina sahiptir.

MTK’ nin ikinci sayiltisi olan yerel bagimsizlik, test performansini etkileyen yetenek
sabit tutuldugunda, bireylerin maddelere verecegi tepkilerin istatistiksel olarak
badimsiz veya iligkisiz olmasidir (Lord ve Novick, 1968; Lord, 1980; Hambleton ve
Swaminathan, 1985; Reckase, 2009). Yerel bagimsizligin saglanamamasi, 6zellikle
madde ve yetenek parametrelerinin kestiriimesinde kullanilan, olabilirlik (likelihood)
fonksiyonlarindan hesaplanacak olan olasiliklarin hatali kestirimine neden
olabilmektedir. Cunkl olabilirlik fonksiyonlari, belirli bir yetenek kosulu atinda,
maddelere bagimsizmis gibi davranarak olasilik sonuglari Uretmektedir. Hambleton
ve Swaminathan (1985), tek boyutluluk varsayiminin karsilanmasiyla bu
varsayiminda karsilanabilecegini ifade etmektedir. Testin tek boyutlu olmasinin yerel
bagimsizlik varsayimini da kargiladigina iligkin genel bir kabul olmasina ragmen,
yerel bagimsizligi incelemek igin tUm gruptaki maddeler arasi korelasyonlar, yetenek
dagilmi daha dar olan alt ve Ust yetenek gruplarindaki maddeler arasinda elde
edilen korelasyon karsilastirilarak incelenebilmektedir (Hambleton, Swaminathan ve
Rogers, 1991).
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1.5.2. Tek Boyutluluk Varsayimi ve Varsayimin ihmali
Tek boyutluluk, bireyin madde Uzerindeki performansini etkileyen sadece bir yetenek
tirG olmasi durumudur (Lord ve Novick, 1968; Lord, 1980; Hambleton ve
Swaminathan, 1985; Crocker ve Algina, 1986; Embretson ve Reise, 2000). Bir baska
deyigle, testi (daha genis anlamda, 6lgme aracini) olusturan maddeleri bir arada
tutan bir tek ortak Ozelik bulunmaktadir. Tek boyutlu yapilarda maddeler butun
populasyon igin istatistiksel olarak bagimhdir ve paylastiklari ortak bir varyans
bulunmaktadir (Crocker ve Algina, 1986). Test maddeleri ve birey etkilesimi, bazi
durumlarda test maddelerinin tek boyutlu olmasiyla sonuglanirken bazi durumlarda
test verisinin ¢ok boyutlu olmasiyla sonuglanmaktadir (Ackerman, 1992). Birgok test
maddesi tek bir 6zelligi (yetenegi, boyutu) dlgmek Gzere hazirlansa da bazi maddeler
dogru yanitlanabilmek i¢cin en az iki yetenek gerektirmektedir (Reckase, 1985). Bir
matematik problemini hikaye diliyle soruldugunda (6rnegin, Ahmet evden ciktl
cebinde 5 lira vardi, kirtasiye gitti bunun 2 lirasini harcadi.. gibi) bu durumda sorunun
cevaplanmasi i¢in sadece matematik yetenegi degil ayni zamanda okuma yetenegi
de gerekmektedir. Cok boyutlu verilerin tek boyutlu madde tepki kuramina goére
modellenmesi durumunda yanlilik ortaya ¢ikmaktadir. Eger farkh ¢ok boyutlu yetenek
dagilimlarina sahip iki grup test maddelerini cevaplarsa yetenek duzeyleri agisindan
gruplar arasinda farklilagsmalar meydana gelmekte ve herhangi bir tek boyutlu model
bu durumda yanli sonuglar Uretebilmektedir (Ackerman, 1992). Ackerman (1992),
yap! gecerligi ile madde yanlihginin iligkili oldugunu ifade etmigtir. Dusuk yapi
gecerligine sahip maddeler igeren bir testin dl¢liimesi amaclanan 6zelliklerden farkl
Ozellikler olctigu ve bu durumda olasi madde yanliliklari ortaya c¢iktigi ifade

edilmektedir.

Literaturde tek boyutlulukla ilgili iki yaygin gorus bulunmaktadir, bunlardan biri kati
tek boyutluluk varsayimidir bu varsayima goére test performansinin altinda tek bir
yetenek vardir. ikinci yaklasim ise test performansinin hesaplanmasi icin veri setinin
ilgili oldugu tum ortuk yetenekler agisindan baskin tek bir ortuk yetenegin varliginin
tek boyutluluk varsayiminin kargilandigina yonelik kanit olarak kabul edilmesidir.
Eger testi alanlar birden fazla ortik 6zellik dlgiimeye calisilirken sadece baskin olan
tek bir ortuk Ozellige gore Olculmekte ise tek boyutlu madde tepki kurami
kullanilabilmektedir. Ancak bu uygulama ¢ok gergekgi degildir (Ackerman, 1992). Bu

varsayimin ihlal edilmesi durumunda zayif model uyumu ve madde parametrelerinin
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hatali kestirimlerine neden olmaktadir (Hambleton ve ark.,, 1991). Test
uygulamalarinda tek boyutluluk varsayimi ¢cogunlukla saglanamamakta ve baskin bir
boyutun olmasi gibi tek boyutluluga iligkin zayif gostergelerden yararlaniimaktadir
(Stout, 1987). Cok sayida arastirmaci test verisinin kati bir sekilde tek boyutluluk
varsayimini karsilayamadigini ve bu varsayimin ihlal edilmesi durumunda ortaya
cikabilecek durumlari arastirmistir (6rnegin: Childs ve Oppler, 2000; De Champlain
ve Gessaroli, 1998).

Lord (1968), tek boyutluluk varsayiminin batin testler igin degil bazi durumlarda
saglanabilecegini, Hambleton ve ark., (1991) ise bir teste iligkin tek boyutluluk
varsayiminin asla kargilanamayacagini ifade etmigtir. Testin boyutlulugu; testin
uzunlugu, kapsami ve testte maddelerin yeri (Yen, 1980) gibi testte bagl faktérlerden
etkilenebilecegi gibi ayni zamanda sinav esnasinda bazi olumsuz oOgrenci
davraniglarindan ve program, egitim ile bireysel farkliliklar gibi durumlardan
etkilenmektedir. Bu ylizden Traub (1983), testin tek boyutlu oldugunu dustnuyorsak

bile farkli zamanlarda yine de bunun test edilmesi gerektigini ifade etmistir.

Dolayisiyla analizlerde test verisinin tek veya ¢ok boyutlu oldugunu belirlemek hangi
modeli kullanacagimiz noktasinda bize yol gostermektedir. CBMTK analizlerini
kullanan ¢ok sayida arastirmaci (6rnegin, Ackerman, 1992, Bock ve ark., 1988;
Reckase, 1985, gibi) ¢cok boyutlu bir veri icin hem similasyon hem de gergek
uygulamalarda CBMTK modellerinin tek boyutlu modellerden daha ustin oldugunu

belirtmiglerdir.

1.5.3. Cok Boyutluluk

Cok boyutluluga iliskin 1900' 1G yillarin baslarinda Thorndike (1904) farkli test
maddelerinin cevaplanabilmesi ic¢in farkli miktarda beceri ve bilgi gerektigi, test
puanlarinin da maddelere ait bu karmasik durumu temsil edecek sekilde
hesaplanmasi gerektigini agik sekilde ifade etmistir. Binet ve Simon (1913), oldukga
karmasik maddelere dayali testler hazirlamig, fakat Stern (1914), bes testin
cevaplanmasi igin zeka yasinin bir yil aralikla artmasi gerektigini savunmustur.
Testlerin veya testlerde bulunan maddelerin sadece tek bir ortuk 6zelligi dlgtuguni
varsaymak ve bu varsayim altinda dlgmeler yaparak birey hakkinda karar vermek
1980’ lerden sonra daha tartigilir hale gelmistir (Ackerman, 1989; Ansley ve Forsyth,
1985; Drasgow ve Parsons, 1983; Harrison, 1986; Way, Ansley ve Forsyth, 1986).
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Bazi psikometristlere gore CBMTK ¢ok degiskenli istatistiksel analizlerin 6zel bir
formudur, Ozellikle faktor analizi, yapisal esitlik modellemesi ve tek boyutlu MTK
modellerinin gelistiriimis formu seklinde dusunulebilecedi ifade edilmisti. CBMTK
analizleri acik bir sekilde birden fazla boyut Uzerinde birey farkhliklarina
odaklanmaktadir. CBMTK analizlerinin sonuglari 6zellikle buylk degisen madde
fonksiyonu degerlerinin nedenlerinin agiklanmasina yardimci olmaktadir. Ackerman
(1992), tarafindan CBMTK modelleri ile degisen madde fonksiyonunu gostermistir.
CBMTK prosedurleri ayni zamanda 06zellikle genis 6lgekli test uygulamalarinda
basar testleri icin madde sec¢imi igin kullanilabilmektedir (Reckase ve ark., 1988).
CBMTK’ nin uygulama orneklerinden bir tanesi de ayni ¢ok boyutlu koordinat sistemi
Uzerinde farklh madde setlerinin kalibre etmesini saglamasidir. Davey ve Oshima
(1994) tarafindan coklu kalibrasyondan kestirilen madde parametrelerinin ayni

koordinat sistemi Uzerine konulmasini saglamislardir.

1.5.4. Cok Boyutlu Madde Tepki Kurami ve Modelleri
TBMTK modelleri igcin madde ve birey etkilesimi matematiksel fonksiyonlarla ifade
edilmekte ve modeller kestirebildikleri parametre sayisiyla isimlendiriimektedir.
TBMTK modelleriyle ayirt edicilik ve gugcluk parametreleri madde karakteristik
egrisinin (MKE) ozellikleriyle dogrudan hesaplanabilmektedir. Glglik parametresi
madde karakteristik egrisinde egimin en dik oldugu noktaya denk gelen @ degeridir.
Ayirt edicilik parametresi ise; madde karakteristik egrisinin en dik oldugu noktanin
egimidir. Cok boyutlu madde parametrelerini bu tek boyutlu parametrelerin
genellestiriimesi olarak dusunebiliriz ancak ¢ok boyutlu madde parametreleri

tanimlayan sure¢ biraz daha karmasgiktir.

Cok boyutlu madde glglugu orjinden € uzayina egimin en dik oldugu noktaya olan
mesafe ile tanimlanmaktadir ve farkli kaynaklarda farkli sembollerle gosterilse de

parametrenin matematiksel ifadesi asagidaki gibidir.

—di

=@
Rh3:H

Yukarida verilen esitlik (2) ile, Di, Bi, MDIFF sembolleri ¢ok boyutlu madde

D, =B, = MDIFF =

guglulugund, a;, i maddesi igin ayirt edicilik parametresi vektorand, aik i maddesinin k

boyutu Uzerindeki ayirt edicilik degerini, dj ise gugluk parametresini gostermektedir.
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Cok boyutlu madde guclugu tek boyutlu madde guglugu ile benzer sekilde
yorumlanmakta, yuksek pozitif degerler maddenin daha zor oldugunu ifade
etmektedir. Cok boyutlu madde ayirt ediciligi tek boyutlu ayirt edicilik
parametresinden farkh olarak, vektér olarak ifade edilmektedir. Cok boyutlu ayirt
edicilik parametresi ise tek tek madde ayirt ediciliklerinin bir fonksiyonudur.
Maksimum ayirt ediciligin hesaplanmasini saglar ve her iki boyut icin ortak madde
gucligu olarak tanimlanabilmektedir. Matematiksel ifadesi ise (Reckase ve McKinley,
1991; Ackerman, 1994; Reckase, 2009) asagidaki gibidir.

A =MDISC, = > a; =+/aj +a} (3)
k=1

Ayrica ¢ok boyutlu madde ayirt ediciligi bir vektor olarak tanimlandigindan agisal bir
yonu bulunmaktadir. Eger agi degeri kuclk ise yani 6, eksenine daha yakin ise
birincil olarak 6 yetenegini, eder 6,eksenine daha yakin ise birincil olarak bu

yetenegi olctigu ifade edilebilir. Her iki eksenle 45° agi yapiyorsa eger bu durumda

maddenin 6, ve 6, yeteneklerinin her ikisini de esit sekilde 6lgen madde oldugu ifade

edilmektedir.
Cok boyutlu madde ayirt ediciligi vektdérinin yoninu ifade eden matematiksel esitlik
ise asagidaki gibidir. Bu esitlkte ¢« i maddesinin k ekseniyle yaptigi aciyi

gOstermektedir.

a =arccosﬁ1SCi (4)

Son olarak tek boyutlu modeller icin tek bir ortiik 6zellik dederine sahip bir bireylerin
belirli bir cevap verme olasiligiyla tanimlanan madde karakteristik egrisi, CBMTK igin
madde karakteristik yuzeyi (MKY) olarak adlandiriimaktadir. Cunkt CBMTK igin ise
dogru yanitlama olasiligi iki veya daha fazla 6zellige dayanmaktadir. Sekil 1.5.de

madde karakteristik yuzeyine iligskin bir 6rnek verilmistir.
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Sekil 1.2. Madde Karakteristik Yiizeyi

CBMTK modelleri iki trdir. Bu tlrler cevap verme olasiligi ile tanimlanan madde
Ozelliklerinin @ koordinati ile kombinasyonu olan bir vektorden elde edilen bilgi ile
tanimlanmaktadir. ilk tir 6 koordinatlarinin dogrusal kombinasyonuna dayalidir. Bu
dogrusal kombinasyon cevap verme olasiligini belirleyen lojistik veya normal ogive
form ile kullanilimaktadir. 6 koordinatlarinin dogrusal kombinasyonu cesitli
6 de@erleri kombinasyonlarinin toplamiyla elde edilmektedir. Yani bir & koordinati
dusuk ve digeri yuksek ise de toplam degismemekte ve 6 degerleri kombinasyonlari
toplami ayni kalmaktadir. Diger bir deyisle toplami olusturan & koordinat degerleri
ayri ayri farkli de@erler alsa da toplam deger ayni kalmaktadir. Bu tur modeller telafi
edici (compensatory, tamamlayici) modeller olarak adlandiriimaktadir. ikinci tip
modeller ise test maddelerine ait biligsel gorevleri bolumlere ayirir ve her kisim igin
ayri ayri tek boyutlu modelleri kullanmaktadir. Maddelere dogru cevap verme olasiligi
her kisim icin ayri ayri hesaplanir. Dogrusal olmayan olasilik sonuglari iceren bu tur
modeller igin ylUksek & koordinat de@erleri, disuk & koordinat degerlerini telafi
edememektedir. Bu modeller telafi edici olmayan (tamamlayici olmayan,

noncompensatory) modeller olarak tanimlanmaktadir.

1.5.41. Gok BoyutluTelafi Edici U¢ Parametreli Lojistik Model
(CBT3PLM)

Olgme analizleri igin mevcut durumdaki MTK modellerinin sayisi, 6zellikle karmagik

modellerden kestirilen daha anlamli sonuglara olan ilginin artmasi ve bilgisayar
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teknolojisindeki gelismelerden dolay! son yillarda oldukg¢a artmistir. Modellemedeki
gelismeler kestirim teorisindeki gelismelerle i¢ ice gegmis durumdadir. Psikometrik
literatlrde madde ve yetenek parametreleri arasindaki iligkiyi tanimlayan en iyi
modellerden biri ¢cok boyutlu ¢ parametreli telafi edici model (CBT3PLM)’ dir. Telafi
edici modellerde bireylerin bir boyut Gzerindeki dusuk yetenegi obur boyut Gzerindeki
yuksek yetenegi tarafindan telafi edilebilir. Diger ¢ok boyutlu modellerden, CBT3PL

modelin en blytk farki ise “c” parametresini kestirmesidir (Han, 2012).

Hem telafi edici hem de telafi edici olmayan CBMTK modelleri, her bir boyut
acisindan bireyin yeterlik dizeyi () ile soruya dogru cevap verme olasiligini
gOsteren bir vektorle iligkilidir. Birkag tane telafi edici gok boyutlu madde tepki kurami
modeli bulunmasina ragmen bu modellerden ikisi dogrudan tek boyutlu modellerin
gelistiriimis halleri olarak gorulmektedir. Bunlar ¢ok boyutlu telafi edici lojistik model
ve ¢ok boyutlu telafi edici normal ogive modeldir (Ackerman,1994;1996; Ackerman ve
ark., 2003; Reckase, 1985; 2009).

Ug boyutlu telafi edici lojistik model (Reckase, 1985; McDonald, 1997; Spray, Davey,
Reckase, Ackerman, ve Carlson, 1990) matematiksel olarak asagidaki gibi ifade

edilmistir.

eXP(a;,0, + 2,0,y +a,0, +d;)
1+exp(@;t +a;,0,,..... +a,0, +d;)

P(Xij=1|9i’aj’djlcj)=cj+(1_Cj) (5)

Buradaki her iki egitlikte a ayirt edicilik vektorinu, d ¢ok boyutlu madde gugluguyle
ilgili bir sayisal yer parametresini, ¢ asimptot parametresini, & her bir boyutla yetenek
dizeyinin vektorunu gostermektedir. ( Reckase, 1985; 2009; Ackerman, 1994; 1996;
Ackerman ve ark., 2003).

1.5.4.2. Cok Boyutlu Agsamali Tepki Modeli (CBATM)

Muraki ve Carlson (1993), tarafindan tek boyutlu asamali tepki modeli
genellestirilerek ¢ok boyutlu asamali tepki modeli geligtiriimigtir. Asamali tepki modeli,
rubrik veya analitik puan Olgegi, Likert tipi Olgekler, psikolojik envanterler, ve klinik
Olcumler gibi sirali ve kategorik sekilde elde edilen veriler igin parametre kestirimi
yapabilen bir modeldir. Asamali tepki modeli bes kategorili ise, sirali kategoriler K= 0,
1, 2, 3, 4 seklinde numaralandirilabilmektedir. Bes kategori arasinda K-1 (5-1) veya
J=4 sayida sinir parametresi bulunmaktadir. Bu nedenle begs kategorili bir veri seti ile
dort ayri kategori guglik parametresi kestiriimektedir (Reise ve Yu, 1990).
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Tek boyutlu agsamali tepki modelinde oldugu gibi bir test maddesi ile belirlenen
gorevin basariyla tamamlanabilmesi igin belirli bir basamak sayisi gerekmektedir.
Model k tane kategoriye sahipse, k kategorinin basariyla tamamlanabilmesi igin

oncelikle k-1 kategorinin bagariyla tamamlanmasi gerekmektedir.

Ornegin belirli bir k puani alma olasilii k ve k+1 kategorisinin tamamlanma olasiligi
farkina esgittir (Reckase, 2009).

P(u; =k|6,) =P (u; =K|6,) — P"(u; =k +1]6;) ()
CBAT modeline iligkin normal ogive formull agsagidaki gibidir;

1 3;0;+dik —t?
@J‘aemlkﬂ —dt (7)

Formulde k madde puanini, a; ayirt edicilik degerini, dik herhangi bir maddenin k.

P(uij =k|g,) =

kategoriye ulagsma kolayhgdini gostermektedir. dix parametresinin ylksek ve pozitif
degerler almasi ilgili kategoriden belirli bir puan almanin kolay oldugunu, buyuk
negatif dederler almasi ise ilgili kategoriden belirli bir puan almanin zor oldugunu
gOstermektedir. CBAT modeline iligkin kategori tepki ylzeyi ise Sekil 1.3 de

verilmigtir.

I puan 0
[ puan |
[ puan 2

puan 3

olasihk

Sekil 1.3. Gok Boyutlu Asamah Tepki Modeline iliskin Kategori Tepki Yiizeyi
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1.5.5. Ortiik Yetenek Konfigiirasyonlari
Cok boyutlu test yapilari genel olarak U¢ ayri kategoride incelenmektedir. Bunlar,
basit, yaklasik basit ve karmasik model yapisidir. Cok boyutlu test yapisi igin ayni
anlama gelen fakat farkli kaynaklarda farkh sekilde isimlendirilen diger bir
siniflandirma ise madde i¢i model (karmasik, within-item models) ve maddeler arasi
modeller (simple, basit, between item models) seklindedir (Adams, Wilson ve Wang,
1997; Wang, Chen, Cheng, 2004). Sekil 1.4’ de farkli modellerin yapilarina iligkin

ornekler verilmistir.

Cok Boyutlu Model (Basit yapr) iki Fakt6r Modeli Tek Boyutlu Model
Basit Yap1 Kompleks Model Ornegi 1 Kompleks Model Ornegi 2

Sekil 1.4. Cesitli Test Veya Model Yapilari (Bulut, 2013)

Bunlarda en sinirli olani basit yapidir, ¢gunkt her bir madde sadece tek bir boyut
uzerinde ayirt edicilik degerine sahiptir. Diger boyutlar Uzerinde ise ayirt edicilik
degeri sifirdir. Basit yapi ile her bir madde sadece tek bir 6rtik boyut ile iligkilidir.
Basit olmayan veya karmagik modellerde ise her madde sadece tek bir boyutla degil
diger ortuk boyutlarla da iligkilidir. Yaklagik basit yapi ile madde agirlikli olarak bir
boyutla iligkilidir. Diger bir deyigle bir boyutta baskin bir ayirt edicilik degerine sahip
olup, diger boyutlarda ise daha dusuk ayirt edicilik degerine sahiptir. Karmasik yapi
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ile ise her bir maddenin her bir boyutta ayirt edicilik degerine sahip oldugu yapidir.

Tez kapsaminda ¢ok boyutlu basit test yapisi ve iki faktor modeli yapisi kullaniimistir.

iki faktér modelinde bir temel faktér veya boyut bir de spesifik boyutlar
bulunmaktadir. Temel boyut butin maddelerin Gzerinde ayirt edicilige sahip oldugu
boyuttur. Spesifik boyut ise sadece belirli maddelerin Uzerinde ayirt edicilige sahip
oldugu boyuttur. iki faktor modelinde her madde temel boyutla ve spesifik
boyutlardan biriyle iligkilidir. iki faktér modeli ile maddeler, sadece tek bir spesifik
boyut tzerinde ayirt edicilige sahip oldugundan, iligkili oldugu spesifik boyut disindaki

diger spesifik boyutlar icin maddelerin ayirt edicilik degeri sifirdir.

Basit yapi ile iki faktor modeli arasinda iki temel fark bulunmaktadir. Birincisi iki faktor
modelinde spesifik boyutlarin yani sira genel bir boyut bulunmasidir. ikincisi ise basit
yapi ile spesifik boyutlar arasindaki korelasyonun maniptlasyonu mimkuin iken, iki
faktor modeli igin mUmkidn degildir. Bu iki test yapisi tez kapsaminda kullanilan

BMIRT ve flexMIRT programi ile uygulanabilmektedir.

1.5.6. MTK Modelleri igin Kestirim Teknikleri

1.5.6.1. Yaygin kullanilan kestirim teknikleri ve sinirhiliklari

MTK modelleri en az iki tir parametre kestirimi yapabilmektedir. Bunlar; birey
parametreleri ve madde parametreleridir. Yetenek parametrelerinin kestirimi igin
genellikle parametrelerinin dogru kestirimini saglayan ve yaygin kullanilan tg¢ kestirim
teknigi (1) maksimum olabilirlik (Maksimum likelihood, ML), (2) maksimum sonrasal
(Maximum a posteriori, MAP, Posteriori: Deneyden ve tecribeden c¢ikan veya
deneyle ve tecribeyle dogrulanan, dogru oldugu anlasilan) ve (3) beklenilen sonrasal
(EAP, Expected a posteriori)’ dir. ML teknigi birey parametrelerini, bireyin madde
cevaplarinin olabilirligini maksimize ederek kestiriimesine olanak tanimaktadir. Ancak
bu teknikle ilgili en 6nemli problemlerden biri, butin maddeler dogru veya yanlg
cevap verildiginde teknigin parametre kestirimi yapamamasidir (Embretson ve Reise,
2000).

Hem EAP hem de MAP Bayesyan kestirim formundadir. MAP kestirim teknigi, bir
yeterlik duzeyini kestirmek icin, sonrasal (posterior) dagilimi maksimize ederek
olabilirlik fonksiyonu ve birey yeterligi ile ilgili 6nsel bilgiyi birlikte kullanmaktadir. MAP
kestirim tekniginin ML teknigine gére bazi Ustunlikleri bulunmaktadir. Ornegin ML

maddelerin timdndn dogru veya yanlis oldugu madde o&runtuleri igin kestirim
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yapamamaktadir ve yine madde oruntuleri gozimsuz veya birden fazla ¢ozime sahip
oldugu durumlarda (odd pattern) ML kestirim yapamamaktadir. MAP teknigi madde
oruntuleriyle ilgili bu sorunlar ortaya ciktiginda ML teknigine gore avantajlidir.
Bayesyan model kestirimlerine yapilan elegtirilerden biri ise 0Ozellikle 6rneklem
bayUklugu kiuguk secildiginde yetenek parametrelerine iligkin Bayesyan kestirimlerin
onsel dagilimlara bagl olmasi dolayisiyla farkli 6nsel dagihm degerlerinin farkh
kestirimlere neden olmasidir. EAP teknigi ise sonrasal dagilimlarin ortalamasini
hesaplayarak yetenek parametresi kestirmektedir. En avantajli 6zelligi ise en kuguk
hata kareleri degerlerine sahip olmasidir (Bock ve Mislevy, 1982), ancak EAP bazi

durumlarda yanli kestirimler yapabilmektedir.

MTK modelleri icin madde parametreleri siklikla maksimum olabilirlik (ML, maximum
likelihood) yaklasimi kullanilarak kestiriimektedir. Ve kestirimde ¢ok yaygin kullanilan
uc yaklasim ise; eszamanli maksimum olabilirlik teknigi (JML, Joint maximum
likelihood), sarth maksimum olabilirlik teknigi (CML, conditional maximum likelihood)
ve marjinal maksimum olabilirlik teknigi (MML, marginal maximum likelihood)’ dir. Es
zamanl olabilirlik teknigi, tim maddeler ve bireyler i¢in cevap verisinin olabilirlik
fonksiyonunun es zamanli maksimizasyonu birey ve madde parametrelerinin es

zamanli kestirimini saglayabilmektedir.

Es zamanli olabilirlik teknigi daha kolay gibi gorinse de uygulamada bazi sikintili
durumlar bulunmaktadir. Birinci durum dogrusal olmayan madde karakteristik egrileri
ve fonksiyonlaridir, dogrusal olmayan bu egitliklerin ¢dézumu genellikle zordur
(Hambleton ve Swaminathan, 1985). ikinci durum ise bu teknikle ozellikle (g
parametreli modelinin parametre kestirimi igin ¢ok buyuk orneklem buyuklugu
gerektirmesidir (1000'den fazla) (Lord ve Novick, 1968; Swaminathan ve Gifford,
1982).

Sartl maksimum olabilirllik teknigi ise madde parametreleri ve ilgili parametrelerin
tutarli kestiriminde kullanilabilmektedir (Hambleton ve Swaminathan, 1985). Ancak
bu teknigin yetenek duzeyi kestirimi i¢in elverisli bir istatistik gerektirmesi Rasch
modelleri igin olduk¢a kisitlayicidir. iki, ic parametreli ve CBMTK modelleri gibi
karmasik modeller icin ise tutarli kestirimler daha ¢ok madde 6zelliklerine baghdir.
Sarth maksimum olabilirlik teknigi tm maddelerin dogru veya yanlis hesaplandigi
cevap oOruntuleriyle, cok uzun testlerle kayip veya ¢ok kategorili verilerin bulundugu
cevap Oruntuleriyle hatal kestirim yapabilmektedir (Embreston ve Reise, 2000).
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Marjinal olabilirlik teknigi madde parametreleri biliniyorsa ve madde sayisi arttikga
birey parametreleri icin daha dogru parametre kestirimi yapabilmektedir. Benzer
sekilde birey parametreleri biliniyorsa ve orneklem buyuklugu artttkca madde
parametreleri dogru kestirilebilmektedir. Ancak bu teknik, genellikle orneklem
bayukligunun yeterli olmasi halinde bile parametre kestiriminin dogruluguna iligkin
garanti saglayamamaktadir (Hulin, Lissak, ve Drasgow, 1982). Cunkd madde ve
birey sayisinin es zamanh artmasi ile parametreler her zaman dogru
kestirilememektedir. Ote taraftan MML teknigi ile yetenek dagiliminin siirekli oldugu
ve bilindigi varsayillarak madde parametrelerinin yetenek dagihimina bagli
kalmaksizin kestirimi muimkun olabilmektedir. EM algoritmasi ile birlikte parametre
kestiriminde neredeyse standart olarak kullanilan bir kestirim teknigi olan BA-EM de
bazi uygulamalar acisindan sikintilara sahiptir. Baker (1990), 6zellikle bu teknige
iliskin sorunlarin uygulama kosullarinda ortaya ciktigini, drnegin tim maddelerin
dogru veya yanlis cevaplandigl cevap oruntllerine sahip bireylerin kestirim dncesi
elimine edilmesi agik sekilde bilgi kaybina neden olabilecegini ifade etmistir. Ayrica
bu teknigin hizh oldugu ifade edilse de 6zellikle boyut sayisinin ¢ok oldugu analizler
icin yakinsama orani ¢ok dusuktlr ve analizler ¢cok uzun zaman gerektirmektedir
(Cai, 2010a).

BA-EM teknigi gogu zaman parametre kestiriminde ¢ok sayida bilgisayar programi ile
arastirmacilar tarafindan tercih edilen bir teknik olmasina ragmen, 6zellikle test daha
karmasik hale geldikge (6rnegin kayip veri bulundugunda veya c¢ok kategorili veri
bulundugunda) EM algoritmalarinin uygulanmasi daha problemli hale gelmektedir.
Bu nedenle Ozellikle karmasik Ozelliklere sahip test verisinin Bayesyan kestirim
teknikleriyle kestirilmesi arastirmacilar tarafindan énerilmektedir. Bu tekniklerden biri
MTK modellerine iliskin Bayesyan yaklasimla parametre kestirimi yapan MCMC
(Markov Chain Monte Carlo) teknigidir. Metropolis ve ark., (1953), tarafindan MCMC
tekniginin MTK modellerine iligkin parametre kestiriminde kullaniimasiyla ilgili
uygulamalar yapiimigtir. Daha 6nce kullanilan birgok simulasyon tekniginin kisitli
oldugu durumlar icin MCMC teknigi ilgilenilen genis bir sonrasal dagilim ranjindan
belirli bir orneklem c¢ekebilmeye olanak tanimasi nedeniyle bir ¢ok Bayesyan
uygulamalarinda basariyla kullanilabiimektedir. Ornegin; Patz ve Junker (1999a;
1999b) tarafindan, MCMC tekniginin 6zellikle karmagsik MTK durumlariyla (6rnegin
kayip verinin oldugu cevap oruntuleri, gcok boyutlu modeller, ¢ok kategorili verilerin
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oldugu durumlar gibi) tutarli parametre kestirimleri yapabildigi ifade edilmistir. Tez
kapsaminda madde parametre kestirimi MML teknigi ile Bock-Aitkin (1981) tarafindan
geligtirilen EM algoritmasi, MCMC teknigi ve MH-RM teknigi ile yapiimistir.

1.5.6.2. Marjinal Maksimum Olabilirlik Teknigi
Marjinal Maksimum Olabilirlik Teknigi (MML), MML tekniginin gecmisi Bock ve
Lieberman' a dayanmaktadir ve daha sonra Bock ve Aitkin (1981) tarafindan

gelistiriimigtir. G(6) yetenek dagilimina sahip bir 6rneklemden rastgele secilen
bireylerin dogru cevap verme olasiligi jP(@)dG(@)' dir. Bu 6rneklemden N sayida

birey secilmis ise, gdzlenen veri i¢cin marjinal olabilirlik fonksiyonu agagidaki gibidir.
N N y L

Ly (a.b.c U)=TI[TTR(6)""Q(6)"*"dG(0) (s)
j=19 j=1

Bu teknikle madde parametresi kestirimi maksimum Lm degerinin hesaplanmasiyla
yapllmaktadir. MML teknigi, madde parametresi kestiriminde tim modeller igin
kullanilabilen, kisa ve uzun testler i¢in parametre kestiriminde etkili olan bir tekniktir
(Bock ve Aitkin, 1981; Harwell, Baker ve Zwarts, 1988). Ozel durumlar haricinde
MML teknigi benzer yetenege sahip bireylerin farkli maddelere verdikleri cevaplarin
sarth bagimsiz oldugunu varsaymaktadir. Bagimsiz olaylarin ortak olasiliklarinin
hesaplanmasi icin ayri ayri olaylar kullanildigindan, bu varsayim gozlemlerin olasihgi
belirli bir madde puani setinden hesaplanabilmektedir. Marjinal maksimum olabilirlik
(MML) tekniginde marjinal maksimum olabilirlik fonksiyonunu maksimize eden

logaritma degerinin matematiksel gosterimi ise asagidaki verilmistir.
S _

log Ly = Zrl Ioge P(X|) 9
1=1

burada r, N bireyden olusan gozlenen orneklemin icindeki x; értntisinin (pattern)
frekansini, S deg@eri ise gozlenen farkli desen sayisini gostermektedir. | madddesi
icin U¢ parametreli model ile olabilirlik esitlikleri ise esitlik (10), (11) ve (12) ile

verilmigtir.
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4 —NEP(X,) OP(X,)

2P OOL-ROG 6 0
ola;]
9;

ri :ZS:rl lep(xl|xk)A(Xk)“3Xj (11)

N = D"1P(x X, )AX, )/ Pa (12)
|

oldukga karmasik olan bu formdullerin ¢é6zimu i¢in daha sonra EM algoritmasi ve
Newton Gauss teknikleri kullaniimistir. Bu ¢ézimlere iliskin ayrintili formuller, Bock
Aitkin (1981) ve Thissen (1982) tarafindan dnerilmistir. Tez kapsaminda Uretilen veri
setine iligkin parametre kestiriminde BA-EM teknigi kullanildigindan teknik ile ilgili

ayrintili bilgi verilmigtir.

1.5.6.3 Bock Aitkin EM Teknigi (BA-EM)
Bock ve Aitken (1981) tarafindan MML teknigine yeni bir yaklagim geligtiriimigtir. EM
algoritmasi olarak adlandirilan bu yaklasim iki adimdan olusmaktadir. ik adim
"expectation” (beklenti) ikinci adim ise "maximization” (maksimize etme) adimidir. ilk
adimda kestirilen parametreler kullanilarak istenilen log-olabilirlik degerleri icin bir
fonksiyon olusturulmakta, ikinci adimda ise ilk adimda hesaplanan log-olabilirlik
degerlerini maksimize eden parametreler hesaplanmaktadir. BA-EM algoritmasi
parametre kestirimi yaklagimlari agisindan oldukg¢a yaygin kullanilan bir algoritmadir.
Cok sayida tek boyutlu ve ¢cok boyutlu parametre kestirimi yapan programla birlikte
(tek boyutlu parametre kestirimi yapan ve yaygin kullanilan programlardan bazilart:
BILOG-MG (Zimowski, Muraki, Mislevy, ve Bock, 2002), MULTILOG (Thissen,1991),
PARSCALE (Muraki ve Bock, 2002) dir. Ayrica CBMTK igin parametre kestirimi
yapan TESTFACT, ConQuest, Mplus, flexMIRT ve mirt (R) gibi programlar ile de
parametre kestiriminde bu teknik kullaniimaktadir. BA-EM algoritmasinin temel
manti§i oldukga basittir. ilk adimda gecici kestirimler ve gozlenen veri (izerinde
olasilikh bir yapay veri seti olusturulmakta, ikinci adimda parametreler kestiriimekte
ve tekrar ilk adima donulmektedir. Bu iglem kestirilen parametreler buyuk oOlgude

birbirinden farklilagsmayana kadar tekrarlanmaktadir.
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1.5.6.3. Bayesyan Kestirim Teknikleri
Bayes teknigine iliskin temel yaklasimin matematiksel ifadesi asagidaki gibidir;

P(B|A)P(A)

"= 6)

(13)

A olayinin olasihgi P (A) olsun, B olayl gézlendikten sonra A olayi ile ilgili olasilik B

olayindan saglanan bilgiye dayali olarak P(AIB) seklini almaktadir. Bayesyan

yaklasimlar da parametre kestirimlerinde olasilikli bir dagilim kullanmaktadir.

Bu olasilikli dagilim oncesel (prior) dagilim adini almaktadir. Veri seti gozlendikten
sonra yeniden adlandirilarak sonrasal (posterior) dagilim adini almaktadir (Winkler,
1967). Bayesyan tekniklerden Markov Zinciri Monte Carlo (MCMC) teknigi, Gibbs ve
Metropolis Hastings algoritmasi parametre kestiminde kullaniimaktadir. Bu tez
kapsaminda MCMC tekniginin Metropolis Hasting algortimasi ile kullanan BMIRT

programi ile parametre kestirimi yapiimigtir.

1.5.6.4. Markov Zinciri Monte Carlo Teknigi (MCMC)
MCMC tekniginin temeli, tercinen ylksek olasilikli 6rneklem bdlgelerinin bulundugu

bir yolda & uzayi boyunca rastgele yurumek gibidir. Bu rastgele ylruylus zamandan

veya basamak sayisindan bagimsiz olan bir gecis olasiligi (Q(9t+|¢9t) ile ve 6,

ornekleminden t9t+1 orneklemine hareket etme olasiligi ile tanimlanan Markov zinciri

ile basariyla tamamlanabilmektedir. Zamandan veya basamak sayisindan bagimsiz
olan bu durum sadece mevcut pozisyona baghdir. Monte Carlo teknigi, ilgilenilen
teorik dagilimi 6zetleyen analitik formullerden hesaplanan degerler yerine farkli
dagiiimlardan elde edilen rastgele drneklemler kullanmaktadir. Genel olarak Markov
Zinciri Monte Carlo yontemleri iki asamadan olusmaktadir. Birincisi yontemde her
deger zincirde bulunan bir onceki degere baglanarak bir zincir olusturulmaktadir.
Digeri ise, bu zinciri istenilen sonrasal dagilima yaklastiran asamadir. Ote yandan iki
basit MCMC algoritmasi bulunmaktadir. Bunlardan ilki Gibbs Ornekleme, digeri ise

Metropolis Hasting algoritmasidir.

MCMC teknigi ile sik kullanilan basit ama 6nemli algoritmalardan biri Metropolis
Hastings algoritmasidir (Metropolis, Rosenbluth, Rosenbluth, Teller ve Teller, 1953;

Hastings, 1970). Bu algoritma iki asama ile tanimlanmaktadir. Birinci agsamada

olusturulan dagilimdan (Q(s|0t)) rastgele bir 6,, (s olarak adlandirilsin) degeri
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cekilmektedir. ikinci asama bu degerin kabul ya da red edilmesine karar vermek
seklindedir. Kabul veya red edilme olasiligina iliskin matematiksel ifade ise asagidaki
gibidir:

_ 9(s)Q(8]s)

= 14
b= a@yaes)

Yukarida verilen formulden p degeri hesaplanabilmektedir. p=1 ise deger kabul

edilmekte ve ¢,,=s olarak alinmaktadir. p<1 ise sadece p olasihgi kabul

edilmektedir (6rnegin tek bicimli normal dagilimdan bir sayi ¢ekilir ve p ile

kargilastirilir). Eger kabul ediimez se 6, =6,ve 6, zincirde tekrarlanmaktadir.

Metropolis Hasting algoritmasi daha uygun bir gegis uzayi saglamakta ve tanimlanan
bu gecis uzayindan elde edilen gozlemler kabul-red orneklemesi igin

kullaniimaktadir.

Gecis uzayr Markov zincirindeki adimlarin tanimlanmasi ve simuilasyonu igin
kullanilabilirse, daha sonra her adimdan elde edilen gbzlemler Markov zinciri igin
sabit bir dagihimdan elde edilen 6rneklem olarak kaydedilebilmektedir. Orneklem
Ozelliklerinin sabit dagilim oOzelliklerine yaklagmasi igin uzun zincirlere ihtiyag
duyulmaktadir. Ayrica baslangic degerleri bazen sonuglari etkilemektedir. Onsel

gOzlemlerin toplanmasi sureci, Markov zinciri i¢in "burn in" periyodu olarak
adlandiriimaktadir. Bir "burn in" periyodu sonrasinda toplanan gdzlemler sabit
dagihmin parametre kestirimi icin kullaniimaktadir. Ornegin 6 vektérleri ortalamasi
bireyler icin yetenek vektorunun kestiriminde kullanilabilmekte ayrica dagilimin
standart sapmasi parametre kestirimi icin standart hatalarin kestirimi olarak
kullanilabilmektedir. Ayni yaklagsimla bu prosedur madde parametrelerinin kestirimi

icin de kullanilabilmektedir (Reckase, 2009).

1.5.6.4. Metropolis Hastings Robbins Monro (MHRM) Teknigi
Bu teknik Metropolis Hastings algoritmasi (MH; Hastings,1970; Metropolis
Rosenbluth, Teller ve Teller, 1953) ve Robbins Monro (RM; Robbins ve Monro, 1951)
olasilikli yaklasimini bir arada kullanmaktadir. Cai (2006) tarafindan o6ncelikle
acimlayici faktor analizi igin onerilmistir. Bu teknik Monte Carlo teknigi gibi 6zellikle
blyUk boyut sayisi, test uzunlugu ve érneklem blyuklugu kosullarinda etkili sonuglar
onermektedir. Cok sayida teknik, kayip verinin oldugu test verisi setleri ve ¢oklu
gruplarla kestirim yapabilmeye olanak tanimasi agisindan MML tekniklerine madde
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parametresi kestirimi acgisindan alternatif olusturmaktadir. Cai (2010a; 2010b),
tarafindan farkli uygulamalarla kullanilan bu teknigin en énemli avantajlarindan birisi
Ozellikle buyuk 6érneklemler, uzun testler ve c¢ok boyutlu veri setleri icin madde

parametresi kestirimi saglayabilmesidir.

Bu calismada BA-EM, MCMC (Metropolis Hastings algoritmasi ile) ve MHRM
tekniklerine iliskin madde parametreleri dogrulanmasi ¢aligmasi MCMC teknigini
kullanan BMIRT ve BA-EM ile MH-RM teknigini kullanan flexMIRT programlariyla
yapiimigtir. Bu programlara ve ¢ok boyutlu parametre kestiriminde kullanilabilecek

diger programlara iliskin ayrintili bilgi agsagida verilmistir.

1.5.7. Cok Boyutlu MTK Programlari
CBMTK modellerine iligkin parametreleri degerlerinin kestirimi icin ¢ok sayida
bilgisayar programi gelistiriimistir. CBMTK’ ya ilginin artmasi ayni zamanda CBMTK
modellerine iliskin parametre kestirimi yapabilen bilgisayar programlarinin dogru
kestirim yapip yapmadigina iliskin de ilginin artmasina neden olmustur. iki ve cok
kategorili CBMTK modellerine iligkin parametre kestiriminde kullanilabilecek
programlara iligkin bir liste EK-2' de verilmistir. Programlarin kullandiklari kestirim
tekniklerinin kestirme vyollari birbirinden farkhdir. Ayrica programlarin madde ve
yetenek parametrelerini kestirip kestiremedikleri, hangi modele iligkin parametre
kestirebildikleri yine 6nemli ayirt edici 6zelliklerdendir. Programlar kestirebildikleri
maksimumum boyut sayisi, 6érneklem buyukligu ve madde sayisi, kestirim hizi ve

programin maliyeti, kestirim sureleri agisindan farkl 6zelliklere sahiptirler.

EK-2 incelendiginde de goérilebilecedi gibi, TESTFACT (Bock, Gibbons, Schilling,
Muraki, Wilson, ve Wood, 2003), NOHARM (Fraser, 1988), BMIRT (Yao, 2003),
IRTPRO (Cai ve ark., 2011), flexMIRT (Cai, 2012), ve mirt (R) (Chalmers, 2012)
programlarinin ¢ok boyutlu parametre kestirimi yapabilen programlardan oldugu
goOrulmektedir. Bu programlardan flexMIRT, IRTPRO ve mirt paketi ise kullandiklari
kestirim teknikleri agisindan oldukga benzer ti¢ programdir. Ugli de BA-EM ve MHRM
tekniklerini madde parametresi kestiriminde kullanmaktadir. BMIRT ise MCMC
teknigini madde parametresi kestiriminde kullanmaktadir. flexMIRT, IRTPRO ve mirt
¢ok benzer Ug¢ program oldugundan cesitli veri setleri Uzerinde yapilan o6rnek
analizlerle flexMIRT ve IRTPRO programlarinin neredeyse tim kosullar agisindan
ayni sekilde kestirimler yaptigi bulgusuna ulagiimigtir. mirt paketi ise 6zellikle buyuk

veri setleriyle kullanigh olmadigindan tercih edilmemistir ve geriye hem istenilen test
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kosullarina en uygun olan hem de uygulama alani (DIF, tek ve ¢ok duzeyli modelleri
biligsel siniflama analizleri gibi) daha genig olan flexMIRT tercih edilmigtir. Bu tez
kapsaminda flexMIRT ve BMIRT programlari ile cgesitli test kosullariyla ve bu
programlarin kullandigi farkh kestirim teknikleriyle madde parametreleri dogrulanmasi
calismasi yapiimistir. Ancak yine de ozellikle yaygin kullanilan diger programlar igin
de aciklamalara yer verilmis, bu programlarin sinirhliklarina ve avantajlarina yer
verilmistir. Son olarak flexMIRT ve BMIRT programina iligkin ayrintili agiklamalar

yapiimigtir.

DeMars (2005), Zhang ve Stone (2004) c¢ok boyutlu madde parametresi
dogrulanmasi ¢alismalarinin  TESTFACT ve NOHARM programi Uzerine
yogunlastigini ifade etmiglerdir. (6rnegin; Reckase 2009, Ayrica B'eguin ve Glass
2001, Gosz ve Walker 2002, Maydeu ve Olivares 2001, Miller 1991 ve Stone ve Yeh
2006). Bu galismalarin sonuglara gore her program belirli kosullar agisindan digerine
goOre avantajli sonugclar Uretmektedir. Ayrica iki program arasinda teknik olarak bazi
onemli farklihklar bulunmaktadir. NOHARM yetenek parametrelerini kestiremezken,
TESTFACT ile yetenek parametreleri kestirilebilmektedir. Ancak kestirim suresi
acisindan NOHARM programi, TESTFACT programina goére daha hizhdir ve
TESTFACT sinirh sayida boyut icin kestirim yapabiliyorken, NOHARM elli ve daha
fazla boyut icinde parametre kestirimi yapabilmektedir. ConQuest (Wu, Adams ve
Wilson, 1997), Rasch modeli kategorisindeki modellere iliskin parametre kestirimi
saglayan bir bilgisayar programidir. Diger bir deyisle ConQuest programi ile gok

boyutlu Rash modeli igin parametre kestirimi yapilabilmektedir.

IRTPRO (Cai, Thissen ve du Toit,2011), klasik test kuramina iliskin tanimlayici test
ve madde istatistiklerinin yani sira iki ve c¢ok kategorili veri setleri, bir, iki U¢
parametreli lojistik model, dereceli puan ve kismi puan modeli, genellegtiriimis kismi
puan modeli, agamali tepki modeli, siniflamali model gibi ¢ok sayida tek boyutlu
modelin ayni zamanda ¢ok boyutlu modellerin de parametre kestirimine olanak
tanimaktadir. Bock-Aitkin EM (BAEM; Bock ve Aitkin, 1981) ve Metropolis-Hastings
Robbins Monro (MH-RM, Cai, 2010a; 2010b), Bi-faktér EM, genellestiriimis boyut
indirgeme (Generalized Dimension Reduction) EM, adaptif quadraute (ADQ;Schilling
ve Bock, 2005) (ADQEM) algoritmalarini parametre kestirimi igin kullanmaktadir.

"mirt" paket programi IRTPRO gibi dogrulayici ve agimlayici, iki ve ¢ok kategorili
modeller, tek ve ¢ok boyutlu modeller icin parametre kestirebilen bir R paketidir.

30



Ayrica parametre kestiriminde kullanilan programlar i¢gin énemli olan durumlardan
birisi de programin maliyetidir. Ornegin NOHARM, BMIRT, R paketleri, Ucretsiz
programlar iken TESTFACT, IRTPRO, flexMIRT igin Ucret 6demek gerekir.

Tez kapsaminda kullanilacak programlar MCMC teknigini Metropolis Hasting
algoritmasiyla parametre kestiriminde kullanan BMIRT (Yao, 2003) ile BA-EM ve MH-
RM algoritmalarini parametre kestiriminde kullanan flexMIRT programidir. Bu

programlara iligkin ayrintili bilgi ise asagida verilmistir.

1.5.7.1. flexMIRT Programi

flexMIRT programi ¢ok sayida tek ve ¢ok boyutlu MTK modeli icin madde
parametresi kestirimi yapabilmektedir (tek boyutlu iki kategorili modellerden Rasch,
bir, iki ve U¢ parametreli lojistik model, Samejima'nin agsamali tepki modeli, siniflama
modeli, kismi ve genellestiriimis kismi puan modeli ile dereceli dlgek modeli, ¢ok
boyutlu bir, iki, U¢ parametreli lojistik model, ¢ok boyutlu agsamali tepki modeli gibi).
Ayrica tek ve ¢ok gruplu, tek ve ¢ok duzeyli veri setlerine iligkin parametre kestirimi
de yapilabilmektedir. Madde parametresi kestirimi icin BA-EM ve MHRM tekniklerini
kullanilarak flexMIRT programi ile parametre kestirimi yapilabilmektedir. Yetenek
parametresi i¢in ise; maksimum olabilirlik (ML), maksimum sonrasal (MAP (maximum
a posteriori)) ve beklenilen sonrasal (EAP (expected a posteriori)) olmak lzere Ug¢
kestirim teknigi kullaniimaktadir. Ayrica flexMIRT toplam puanlari MTK 0&lgek
puanlarina donustiren tablolar olusturabilmekte ve parametre kestirimine iliskin
cesitli standart hata kestirim tekniklerinin kullanilmasini saglamaktadir. Bu teknikler;
tamamlayici EM, teorik bilgi fonksiyonu ve Fisher bilgi fonksiyonu ve sandwich
kovaryans matrisidir. Ayrica ¢iktilarinda c¢ok sayida uyum indeksi rapor
edebilmektedir. Bunlardan baglicalari, Chen ve Thissen’s x? (Chen ve Thissen, 1997)
AIC, BIC'dir.

Bu oOzellikleri flexMIRT programini paket programlari arasinda en esnek kullanilabilen
programlardan biri haline getirilmistir. flexMIRT ¢ok zengin psikometrik ve istatistik
Ozelliklere sahiptir. DMF, Biligsel tani, tek ve ¢ok duzeyli analizler gibi uygulama
alanlari bulunmaktadir. Windows temellidir, grafik ara yuzl sayesinde kullanici
dostudur. Ayrica, hizlidir ve bosluk, virgul ve sekmeyle ayriimis veriyi yuklemeye
olanak saglar. islemcisi 32 hem de 64 bit bilgisayarlarla parametre kestirimi

yapabilmektedir.
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1.5.7.2. Bayesyan Cok Degiskenli Madde Tepki Kurami Programi
(Bayesian Multivariate Item Response Theory, BMIRT)

Bu program iki ve ¢ok kategorili tek ve ¢ok boyutlu modellere iligkin parametreleri
Metropolis-Hasting algoritmasini kullanan Markov zinciri Monte Carlo (Markov chain
Monre Carlo (MCMC)) teknigi ile kestirmektedir. Monte Carlo yodntemleri veri
simuUlasyonu i¢in oldukga yaygin yontemlerdir. MCMC kestirimleri igin anahtar durum
ise bilinen, uygun dagihmlardan Uretilen orneklemler kullanilarak karmasik
dagilimlardan oOrneklem Uretilmesidir. Bu durum kabul-red 6Orneklemi (Chib ve
Greenberg,1995) veya basitce red ornekleme (Gamerman ve Lopes, 2006) olarak

bilinmektedir.

BMIRT programi madde ve yetenek kestiriminin ¢ok boyutlu ve goklu grup veri setleri
ile yapilmasina olanak tanimaktadir. Hem acimlayici hem de dogrulayici faktor
analizi, tek ve ¢ok boyutlu madde ve yetenek parametresi kestirimi, tek ve ¢oklu grup
uygulamalariyla, bir, iki ve U¢ parametreli lojistik modeller, Rasch, genellestiriimis iki
parametreli kismi puan modeli testlet modeli, asamali tepki modeli i¢in parametre
kestirimi yapabilmektedir. Ayrica DMF, test bilgi fonksiyonu, madde bilgi fonksiyonu,
model uyum istatistikleriyle siniflama dogruluguna iligkin analiz yapma olanagi

tanimaktadir.
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2. ILGILi ARASTIRMALAR

Bu bolumde, tek boyutlu ve ¢ok boyutlu madde parametresi dogrulanmasina iligkin

calismalar incelenmistir.

2.1. Tek Boyutlu Madde Parametresi Dogrulanmasi Caligsmalari
Arastirmacilar tarafindan, iki ve ¢ok kategorili tek boyutlu modellere ait parametrelerin
kestirim dogrulugu calismalarinda farkh kestirim teknikleri ve farkli programlar
kargilastiriimistir. Bazi arastirmacilar farkl kestirim tekniklerini kullanan programlari
kargilastirmiglardir, bazilari ise tek bir kestirim teknigi ile farkh test kosullarinda
madde parametresi dogrulanmasi ¢aligsmasi yapmislardir. Bu arastirma kapsaminda
¢ok boyutlu model ve programlar icin madde parametreleri dogrulanmasi ¢alismasi
yapillmistir. Tek boyutlu model ve programlarla yapilan madde parametresi
dogrulanmasi ¢alismalarindan elde edilen sonuglar ¢ok boyutlu modellere
genellenememekle birlikte yine de farkli test kosullarinin belirlenebilmesi agisindan

onemli bulgular igerdiklerinden, bazi arastirmalarin ayrintilarina yer verilmigtir.

Cai ve Monroe (2013) tarafindan Ramsey egrisi MTK modeli igin farkli yetenek
dagihimlariyla BA-EM ve MHRM teknikleri kargilastiriimistir. 1000 birey, 25 madde ve
normal, ¢arpik, bimodal dagilimlarla IRTPRO kullanilarak parametreler kestirilmigtir.
Madde parametrelerine iliskin hesaplanan RMSE ve yanllik degerlerine gére her iki
kestirim tekniginin de ayni sonuglar verdigi diger bir deyigle s6z konusu kosullar igin

iki teknigin benzer kestirimler yaptigi ifade edilmistir.

Kieftenbeld ve Natesan (2012) farkh ortik yetenek dagilimi, test uzunlugu, ve
orneklem buyUkligu gibi simulasyon kosullariyla Samejima’ nin (1969) asamali tepki
modeli i¢in yetenek ve madde parametreleri kestirim dogrulugunu MULTILOG ve
OPENBUGS programlari kullanilarak MML ve MCMC teknikleri karsilastirilarak
incelenmigtir. Gibbs 6rnekleme ile kullanilan MCMC ile MML tekniginin kosullarin
cogunda benzer sonuglar verdigi ifade edilmigtir. Calismadan ¢ikan en dnemli
sonuclardan biri kiglk orneklem buyukltkleri ve kisa testlerle MCMC ydnteminin

daha avantajli oldugudur.

Weiss ve Minden (2012) tarafindan, Xcalibre (versiyon 4.1 beta; Guyer ve
Thompson, 2011) ile BILOG-MG (Zimonowski, Muraki, Mislevy ve Bock, 1996)
programlarindan Monte Carlo similasyon calismasiyla kestirilen madde
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parametrelerini karsilastirilmigtir. Calismalarinda programlarin kestirim dogrulugunu,
iki programdan elde edilen kestirimler arasindaki iliskiyi incelemiglerdir. iki programin
madde parametresi kestirim dogrulugu ¢alismasi icin iki parametreli ve Ug parametreli
lojistik modeli kullanmiglardir. Gergek madde parametrelerini tek bigimli (uniform),
normal veya pozitif garpik dagihmdan Uretmislerdir. Tek bi¢imli dagihm kosullarinda,
ayirt edicilik (a) parametrelerini 0.25 ile 1.75 araliginda degisecek sekilde, gucluk
parametrelerini (b) -3 ile +3 araliyinda degisecek sekilde ve sans parametresini (c)
0.20 ile 0.30 araliginda degisecek sekilde Uretmislerdir. Testin uzunlugu igin iki ayri
test turu olusturmuslardir (25 test maddesine sahip olan kisa test, 50 test maddesine
ait (N=200, N= 1000). Butun bireylere ait 6 degerlerini ortalamasi 0 standart
sapmasi 1 olan normal bir dagilimdan Uretmislerdir. Calismanin sonuglari
incelendiginde a parametresi icin 50 maddeli ve 200 bireyden olugan test ve bir tek
bigimli parametre dagilimi hari¢ (bu iki kosul i¢in 0.30 dolaylarinda) her iki program
icin RMSE degerlerini 0.10 veya 0.20 dolaylarinda bulmuslardir. Genelde RMSE
degerlerini parametreler tek bicimli dagihimlardan kestirildiinde daha buyuk
bulmuslardir. Daha kig¢ik RMSE degerlerini normal dagilimdan, en kicik RMSE
degerlerini ise garpik dagilimdan elde etmislerdir. Xcalibre kullanildiginda hem a hem
de b parametrelerini gergek degerlerinden daha dusuk, BILOG-MG kullanildiginda
daha buyuk kestirmiglerdir. Programlar bu calismada her U¢ parametreyi de genis
testlerle ve genis 6rneklem biyUklikleriyle genellikle daha iyi kestirmiglerdir. Ug
parametreli model kullanildiginda Onsellerin sabit tutmasi veya serbest birakiimasi

Xcalibre ile elde edilen kestirim sonuglarini etkilememistir.

Montgomery ve Skorupski (2012) tarafindan, karisik formatta maddelere iligkin
madde parametreleri PARSCALE programi kullanilarak kestirilmistir. Alti ayri madde
kombinasyonu (iki ve ¢ok kategorili; 25, 34, 50, 66, 75 ve 85), iki drneklem buyUklGgu
(5000, 10000) ve dort model kombinasyonu (2, 3 parametreli model, asamali ve
kismi puanlama modeli) ile madde parametreleri dogrulanmasi ve siniflama tutarhligi
arastirmacilar tarafindan incelenmistir. Arastirmadan elde ettikleri en énemli sonug¢

yetenek parametreleri icin RMSE degerlerinin érneklem buyudkltginden etkilendigidir.

Bahry (2012), asamali tepki modeli icin madde parametreleri dogrulanmasi
¢alismasini normal olmayan dagiimlarla (u¢ carpik, normal carplk ve c¢arpik
olmayan) ve farkli yedi érneklem buyuklikleriyle (n = 100, 250, 500, 750, 1,000,
1,500, 3,000) MULTILOG programi ile yapmistir. Arastirmanin sonuclarina gére ¢ok
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carpik dagilimlarla kotu kestirimler yapildigi, ancak orneklem buyuklugu arttikca daha

dogru kestirimler yapildigini ifade etmistir.

Finch ve French (2012), karisik MTK (MixIRT) modeli icin MCMC ve MML ile modele
O6zgun kosullar icin madde parametresi dogrulanmasi ¢alismasi yapmiglardir. MCMC
tekniginin madde parametreleri siniflama dogrulugu ve yanhlik agisindan daha tutarli

parametre kestirimi yaptigi ifade edilmistir.

Guyer ve Thompson (2011) tarafindan, XCalibre 4.1 (Guyer ve Thompson, 2011)
programi ile 5 model (1,2 ve 3 parametreli lojistik model, asamali tepki modeli ve
kismi puanlama modeli) icin, farkli test uzunlugu (50, 100,ve 200) ve Orneklem
bayuklugu (300, 500, 1,000, 2,000) gibi kosullarla madde parametreleri dogrulanmasi
calismasi yapilmistir. Arastirmacilar tarafindan énsel dagilim i¢in a ~ N(1.0, 0.3); b ~
N(0,1); ¢ ~ N(0.25, 0.03) degerleri programa girilmistir. Arastirmadan elde edilen
sonuglar incelendiginde iki kategorili modeller igin a parametresi pozitif yanlilik
gOstermis, ancak yanlilik degeri madde sayisi arttikga artmistir. Program b ve ¢
parametreleri yansiz kestirmigtir. Kismi puanlama modeli i¢cin en az 500 orneklem
blayUkligunun gerektigi ifade edilmistir. RMSE sonuglarina goére ise U¢ parametreli
lojistik model i¢cin daha dogru kestirimler yapabilmek i¢in gerekli olan 6rneklem
bayUkligunun daha fazla olmasi gerektigi ifade edilmistir. Arastirma da kestirilmesi
gereken parametre sayisi arttikga oOrneklem buyudklGgunun artmasi gerektigi

sonucuna ulagiimistir.

Hsieh, Proctor, Hou ve Tou (2010) MCMC ve MML kestirim yontemleri ile madde
parametresi dogrulanmasi ¢calismasi yapmislardir. Calisma i¢cin WinBUGS ve BILOG-
MG programlarini kullanmislardir. Arastirmacilar tarafindan cesitli kosullarda Gretilmis
veri setleri MMLE teknigiyle BILOG-MG programi kullanilarak kestirilmistir. Ayrica
ayni veri setine ait parametreler WinBUGS ile madde parametreleri Gzerinde iki farkli
onsel (priors) kullanilarak kestirilmistir. Arastirmacilar tarafindan WinBUGS programi
ile Dbilgilendirici olmayan onsel dagihmlar kullanildigi durumlarda madde

parametrelerinin Bilog-MG’ den daha iyi kestirildigi sonucuna ulagiimigtir.

Jurich ve Goodman (2009), ise iki ve ¢ok kategorili maddelerden olusan karigik
formattaki test maddeleri igin madde parametrelerinin dogrulanmasi ¢alismasini ICL
ve PARSCALE programi i¢in yapmiglardir. Calismanin sonuglarina goére iki program

icin  RMSE degerlerinin neredeyse ayni oldugu bulmuslardir. Arastirmada iki
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programda madde sayisi ve oOrneklem buyuklugu arttikga daha tutarli kestirimler
yapmistir. Patz ve Junker (1999a,199b), Metropolis-Hasting algoritmasina (Chib ve
Greenberg, 1995) dayali MCMC teknigi Gibbs 6érnekleme ile kullanildiginda karmasik
MTK modelleri i¢in kullanigli olabilecegini ifade etmistir. Bunun igin kismi puan
modeli, 2 ve 3 parametreli model igcin MCMC tekniginin kullanigh oldugunu ifade

edilmistir.

Lautenschlager, Meade ve Kim (2006) tarafindan, farkh érneklem buyukllkleri test
uzunluklari ve dagilim formlari altinda MULTILOG programin kullanilarak tek boyutlu
asamall tepki modelinin performansi incelenmigtir. Orneklem buyUkligli olarak 75,
150, 200, 300, 500, 1000 ve 2000 degerlerini, test uzunlugu olarak 5, 10, 15 ve 20
degerlerini kullanmiglardir. Normal, carpik ve tek bicimli dagihm kosullarinda 100
tekrar ile modele iliskin madde ve yetenek parametrelerini incelemiglerdir. Buyuk
orneklem gruplariyla ve daha uzun testlerle Uretilen ve gercek parametre setleri

arasindaki korelasyon degerlerinin daha ylksek oldugunu ifade etmislerdir.

De la Torre, Stark ve Chernyshenko (2006), tarafindan MCMC teknigi ve MML
(GGUM) teknigi kullanilarak GGUM (Generalized graded unfolding model) modeli igin
madde parametresi dogrulanmasi galismasi yapilmistir. Simulasyon c¢alismasinda
farkh sayilarda test uzunlugu (10 ve 20 madde), secenek sayisi (2 ve 4) ve drneklem
blayuklugu (400, 800, 1.200) kullanmiglardir. Calismadan elde edilen sonuglara gore
MML teknigi MCMC teknigine gore daha az yanh kestirimler yaparken MCMC ile tim
maddeler igcin daha kabul edilebilir standart hatalar kestirmistir. Ayrica galismada
MML teknigi ile GGUM 2000 programi kullanilarak tek c¢ekirdekli 4, 2.8-GHz
bilgisayar ile 800 bireye uygulanan 20 tane 4 secenekli madde 2 dakikada
kestirilirken, MCMC teknigi ile bu islem Ox programi ve 25.000 iterasyon ile 1 saat 15

dakikada tamamlanabilmistir.

Wang ve Chen (2005) ise Rasch ve dereceli puan modeli icin WINSTEP programini
kullanarak, iki model igin test uzunlugu (10, 20, 40, ve 60 ile dereceli puan modeli
icin; 5, 10, ve 20) ve 6rneklem buyuklukleri (100, 200, 400, 600, 800, 1000, 1500 ve
2000 icin madde parametreleri dogrulanmasi ¢alismasi yapmislardir. iki model iginde
guglik parametresi yansiz kestirilmistir. Arastirmada dereceli puan modeline ait

kesisim parametresi, dzellikle kligtik 6rneklem blyuklUkleriyle yanli kestirilmigtir.
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DeMars (2003) tarafindan siniflamal tepki modeli i¢cin madde parametreleri
dogrulanmasi c¢alismasi vyapilmistir. Calismada parametre sayisi, 0Orneklem
blyUkligu ve kategori sayisi ile farkli veri gruplari simile edilmis ve MULTILOG
programi ile parametre kestirimi yapilmistir. Kestirilen parametreler incelendiginde
madde parametreleri dogrulanmasi de@erleri Uzerine madde sayisinin ¢ok az
etkisinin oldugu, ancak kategori sayisinin artmasinin parametre kestirimine iligkin

hata varyansini arttirdidi ifade edilmistir.

Wollack, Bolt, Cohen ve Lee (2002), MCMC ydnteminin Gibbs 6rnekleme gibi
tekniklerle, marjinal maksimum olabilirlik (MML) teknigine gore Ozellikle karmasik
modeller i¢in avantaj saglayabilecegini ifade etmis ve bundan hareketle; siniflamali
model i¢cin madde parametresi dogrulanmasi c¢alismasi yapmistir. Arastirma da
MMLE (MULTILOG) ve MCMC (BUGS) teknikleri karmasik MTK modellerinden biri
olan siniflama tepki modeli igin karsilastirlmigtir. Arastirmacilar tarafindan siniflama
tepki modelini iki farkli 6rneklem buyukligu (300 ve 500) ve Ug farkh test uzunlugu ile
(10, 20 ve 30), dort alternatif test Uretilmistir. Nominal tepki modeli igin bitln veri
setleri MULTILOG (Thissen, 1991) ve WinBUGS (Spiegelhalter, Thomas, Best ve
Gilks, 1997) kullanilarak analiz edilmigtir. Calismanin sonuglarina goére madde
parametresi dogrulanmasi kalitesi MMLE ve MCMC igin neredeyse ayni bulunmustur.
Her iki yontemde hatta gorece kuguk orneklem buyuklulerinde ve kisa testlerde bile
iyi kestirim yapma egiliminde oldugu ifade edilmistir. Maddeler orta gugclikte iken
madde parametresi dogrulanmasinin en az hatali sonuglara sahip oldugu, ¢ok zor ve
¢cok kolay maddeler icin ise madde parametresi dogrulanmasi en ¢ok hatali sonuglara
sahip oldugu ifade edilmistir. Wollack ve ark., (2002) tarafindan bu calisma da
WinBUGS programi ile gunin 24 saati boyunca (pentimum 90 ile pentimum 550s
arasinda degisen) bilgisayarlarla calisildigi halde analizlerin 2 aydan daha fazla
surdugu ifade edilmistir. Ayrica test uzunlugu arttikga analiz igin gereken zamanin da
dramatik Olglde arttigi ifade edilmistir. Arastirmanin sonuglarina gére 300 6rneklem
buyuklugu icin testteki madde sayisi 10° dan 30’ a ¢ikarildiginda analiz i¢in gereken
zaman %66 oraninda artmistir. MULTILOG ile MMLE kullanilarak madde ve yetenek
kestirimi ¢ok kisa surede gergeklestirilmistir. MULTILOG ile 500 6rneklem buyukIugu
ve 30 madde ile kestirimin en fazla zaman aldidi ve bu zamanin Pentium 450

Ozellikte bir bilgisayarla bir veri seti igin yaklasik 13 dakika strdugu ifade edilmistir.
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DeMars (2002) asamali tepki modeli ve kismi puan modeli igin PARSCALE ile
MULTILOG programlarini kullanarak madde parametreleri dogrulanmasi ¢alismasini
yapmistir. iki model icin farkli dagilim kosullarinda (normal, carpik, tek bicimli) ve
farkh 6rneklem buyudklikleriyle (250 ve 500) madde ve yetenek parametreleri
kestirilmigtir. Elde edilen sonuglara gore parametre kestiriminin tim kosullar altinda
yansiz oldugu ifade edilmistir, diger bir deyigle kosullarin timinde yanh olmayan
parametreler kestirilmistir. Arastirmacilar tarafindan RMSE degerlerinin test kosullari
icin oldukca benzer oldugu bulunmustur. Kismi puanlama modeli igin ise MULTILOG
programi ile RMSE dederleri daha dusuk bulunmustur. Ayrica arastirma da 500
orneklem buydklugua ile 250 orneklem buydklugine gore daha az yanh kestirim

yapildigi sonucuna ulasiimistir.

De Ayala ve Sava-Bolasta (1999), siniflamali tepki modeli icin madde parametreleri
dogrulamasi g¢alismasi yapmistir. Arastirmada farkli érneklem buayUkligu oranlari,
madde bilgisi orani ve farkl ortuk yetenek dagilimlari icin madde parametrelerinin
dogrulanmasini incelemislerdir. Arastirmanin sonuglarina goére farkh ortik yetenek
dagilimlari ayirt edicilik parametresinin dogru kestirimini, dagilim normal iken buyuk
orneklemlerle ve normal dagilim gosteren ortuk yetenek degerleriyle daha dogru

kestirim yapilabildigi bulgusuna ulagiimistir.

Stone (1992), tarafindan iki parametreli lojistik model icin MULTILOG programi ile
madde parametreleri dogrulanmasi calismasi yapilmistir. Arastirmada Simulasyon
kosulu olarak test uzunlugu (10, 20 ve 40), 6érneklem buyukliga (250, 500 ve 1000)
ve farkh dagilim turleri (normal, simetrik fakat basiklik katsayisi 0'dan kicuk olan
dagihm tard ve pozitif carpik) kullanmislardir. Arastirmadan elde edilen sonuglar
incelendiginde; a parametresinin kestirilen degerlerinin  testin  uzunlugundan
etkilendigi ifade edilmigtir. Carpik ve simetrik dagihm durumlarinda test uzunlugu
10'dan 20'ye cikarildiinda daha az yanli kestirimler yapildigi 40 madde igin ise
kestirimlerin benzer oldugu ifade edilmistir. Ayrica arastirmada 6rneklem buyuklugu

arttikca RMSE degerlerinin azaldigi ifade edilmigtir.

Reise ve Yu (1990) tek boyutlu asamali tepki modelinin parametrelerinin
dogrulanmasina iliskin yaptidi c¢alismada test uzunlugunu maniplle etmemis 25
madde olarak almiglardir. Calismalarinda o6rneklem buyudklugunun ise yetenek
parametrelerinin dogrulanmasi Uzerine etkisi oldugu ancak madde parametrelerinin

dogrulanmasi Uzerine etkisinin olmadigi seklinde ifade etmislerdir. Ayrica tek boyutlu
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asamall tepki modelinin parametrelerinin dogru kestirimi i¢cin en az 500 orneklem

bayUklugu gerektigini bulgusuna ulagmislardir.

Mislevy ve Stocking (1989) LOGIST ve BILOG programlari ile madde parametresi
dogrulanmasi c¢alismis ve ki programa iligkin belirli kosullarda hangisinin
secilebilecegine iligkin 6nerilerde bulunmusglardir. Calismalarinda her bir madde/birey
kombinasyonu igin dogru cevap verme olasihgl u¢ parametreli lojistik model ile
hesaplanarak 45 test maddesi uretilmigtir. Ardindan bir birim araliktan rastgele sayilar
secilmis ve bu olasiligl asmayanlar doru cevap olarak belirlenmistir. Toplamda 45
madde ve 15 madde olmak Uzere iki ayri veri seti Uretilen arastirmada 45 madde i¢in
iki programinda esit dogrulukta kestirdikleri, ancak 15 madde igin BILOG programinin
gercek parametrelere daha yakin parametreler kestirdigi ifade edilmistir. Arastirmada
Ozellikle uzun testler icin kestirimde Bayesyan teknikler kullanan LOGIST programi

Onerilmistir.

Hulin, Lissak ve Drasgow (1982), iki ve uU¢ parametreli lojistik model igin marjinal
maksimum olabilirlik teknigini kullanan LOGIST programi ile madde parametresi
dogrulanmasi calismasi yapmiglardir. Arastirmada 200, 500 ve 1000 oOrneklem
blyUkligi, 15, 30 ve 60 test uzunlugu ile similasyon yapilmistir. iki parametreli
model igin 30 test uzunlugunun ve 500 6rneklem buyuklagundn iki parametreli model
icin dogru kestirimler yapmaya olanak tanidigi ifade edilmistir. Ayrica arastirmada Ug¢
parametreli lojistik model icin ise 60 test uzunlugu ve 1000 6rneklem buyuklGgunun

birgok kosulu karsilayabilmesi agisindan uygun olabilecegi bulgusuna ulasmiglardir.

2.2. Cok Boyutlu Madde Madde Parametresi Dogrulanmasi Caligmalari
CBMTKM ile c¢esiti madde madde parametresi dogrulanmasi ¢alismasi
bulunmaktadir. Arastirmacilar farkh kestirim teknikleriyle ve farkli bilgisayar
programlariyla iki ve ¢ok kategorili veriye sahip modellere ait karsilastirmali madde
parametresi dogrulanmasi c¢alismalari yapmislardir. Bazi arastirmalarda farkli
parametre kestirim teknigi kullanan programlar kargilastiriimistir. Bu ¢ok boyutlu
madde parametresi dogrulanmasi galigmalarinin buyutk bir cogunlugu TESTFACT ve
NOHARM programlarinin kargilastiriimasiyla yapilmistir (Knol ve Berger, 1991; Gosz
ve Walker, 2002; Zhang ve Stone, 2004; DeMars, 2005 ). Ayrica TESTFACT ve
NOHARM programlari ile elde edilen parametrelerin karsilastirildigi galismalarin yani
sira, TESTFACT ile NOHARM programlarini ¢gok boyutlu madde parametresi kestiren
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diger programlarla kargilastiran g¢alismalarda bulunmaktadir. Asagida kisaca bu

calismalara yer verilmistir.

Lee (2007) calismasinda SAS-MDIRT ve TESTFACT programlarini karsilastirmistir.
TESTFACT ve SAS makrosunu ¢esitli similasyon kosullari agisindan
kargilastirmigtir. Simulasyon kosullari; 6rneklem buyuaklaga: 2000, 4000, boyut sayisi:
3, 4, 5, boyutlar arasindaki korelasyon: 0.0, 0.3, 0.6, 0.9 ve quadrature sayisi: 3, 5
seklinde alinmistir. Arastirmanin sonuglarina gére; SAS-MDIRT programi ile kestirim
yapilirken; madde sayisi, birey sayisi, quadrature noktalari ve ortuk yetenekler
arasindaki korelasyon gibi test kosullarinin kestirim Uzerine etkisi oldugu
gosterilmigtir. Ayrica ayni ¢calismada gercek test verisiyle yapilan kestirimde, boyutlu
ortlk yapi ile test guclugu arasinda etkilesim oldugu sonucuna ulagilmistir. Yeh
(2007) tarafindan, Mplus ve TESTFACT ile sans parametresinin boyutluluga etkisini
incelemigtir. Madde ayirt edicilik dizeyi ve boyutlar arasindaki korelasyonun miktari

da manipule edilmigtir.

Beguin ve Glas (2001) tarafindan farkli 6nsellerin parametre kestirimi Gzerindeki
etkisi incelenmistir. Parametre kestirim dogrulugu acisindan NOHARM, TESTFACT
programlari ile MCMC arasinda oOnemli duzeyde farklihk bulunmazken, farkli
onsellerin parametre kestirimine etkisinin arastirildigi calismada N (1.05) deg@eri onsel
olarak kullanildiginda MCMC kestirim yontemi ile NOHARM parametre kestirimi

arasinda en bayuk farklihdin bulundugu ifade edilmistir.

Finch (2011) ve Svetina (2011) tarafindan TESTFACT ve NOHARM programi
kullanilarak farkli test yapilariyla madde parametresi dogrulanmasi caligmalari
yapilmistir. Finch (2011) tarafindan fakl test yapilarinin veya diger bir deyisle basit
olmayan karmasik test yapilarinin madde parametresi dogruluguna etkisinin oldugu

ifade edilmigtir.

Chalmers (2012), R yazilimi ile yazdigr "mirt" paketini TESTFACT programi ve
“MCMCpack” paketi ile kargilastirmigtir. ki, (i¢ ve dért boyutlu modeller kullanilarak
yapilan madde parametresi dogrulanmasi ¢alismasinda “mirt” paketinin TESTFACT

ve “MCMCpack” paketine gore daha az yanli kestirim yaptigi bulgusuna ulagiimistir.

Lee (2012), madde parametresi dogrulanmasi c¢alismasini MCMC teknigi ile
yapmistir. Arastirmaci tarafindan simulasyon kosulu olarak iki farkl boyut sayisi: 3 ve

6; ortuk yetenek konfiglrasyonu: yaklasik basit (AS) ve karmasik (MS); ¢arpik ortik
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yetenek dagilimi (-9 negatif ve +9 pozitif carpik) ve dort farkli 6rneklem buyuklugu
(1000, 1500, 2000 ve 3000) olarak belirlenmistir. Calismanin sonuglari
incelendiginde, U¢ boyut icin érneklem buyukliginin 1000’den 1500 veya 2000’e
cikariimasinin madde parametresi kestirim dogrulugunu arttirdi§i ifade edilmistir. 3
boyut i¢cin 1000 bireyden olusan grubun parametre kestirimi igin yeterli oldugu ifade
edilmistir. 6 boyut icin ise O6rneklem buyukligu 1000'den 1500, 2000 ve 3000°e
¢ikariimasinin madde parametrelerinin kestirim dogrulugunu arttirdigi belirtilmistir.
Ancak oérneklem blyutkligunin 2000’ den 3000’ e ¢ikarilmasi ile madde parametresi
kestirim dogrulugu degerleri onemli duzeyde farklilagsmadigi igin boyut icin 2000
bireyden olusan o6rneklem grubunun yeterli oldugu ifade edilmistir. Boyut sayisi ve
ortlk yeteneklerin yapisina bakilmaksizin  dagiimin  ¢arpik olusunun a

parametresinin olmasi gerektiginden buyuk kestiriimesine neden olmustur.

Cai (2010a), yuksek boyutlarla parametre kestiriminde BA-EM teknigine alternatif bir
algoritma olarak MH-RM algoritmasini gelistirmigtir. Ayni arastirma da kuguk bir
simllasyon c¢alismasiyla Bock-Aitkin EM (1981) ve MH-RM algoritmalarini IRTPRO
(Cai, du Toit, ve Thissen, 2009) programi kullanarak cesitli test kosullari agisindan
kargilastirmigtir. 2 boyutlu ve madde sayisi 10 olan u¢ kategorili veri setleri
uretilmistir. Monte Carlo tekrar sayisi 100 ve birey sayisi 1000 olarak alinmistir.
Arastirmada BA-EM teknigi ile kestirilen parametrelere iligkin yanhlik degerlerinin
MH-RM tekniginden dnemli dlizeyde farkl oldugu ifade edilmistir. Arastirma da analiz
icin BA-EM teknigi ile tekrar basina 30 dakika MH-RM icin 41 dakika harcanmisgtir.

De la Torre (2009), tarafindan, MCMC teknigi ile ¢gok boyutlu U¢ parametreli lojistik
modele ait gercek ve simulasyonla uretiimis veri setleri kullanilarak, cesitli test
kosullarinin (test sayisi, test uzunlugu, farkl yetenekler arasindaki korelasyon)
madde parametresi dogrulanmasina etkisini incelemistir. Arastirmadan elde edilen
sonuglara gore. kisa ve yetenek duzeyleri arasinda ylksek korelasyon bulunan

testlerle daha dogru parametre kestirimi yapimistir.

Yao ve Schwarz (2006) ¢cok boyutlu telafi edici iki parametreli kismi siniflamali model
(M-2PPC) ve CBT3PL modeli icin madde parametresi dogrulanmasi c¢alismasini
MCMC teknidi kullanarak yapmislardir. Bu iki modelden elde edilen karisik formattaki
test maddelerine ait parametreler MCMC teknigi ile kestirilmistir. Arastirmanin
sonugclarina goére genis orneklemlerle RMSE dederleri her iki model icinde oldukca
kigUk bulunmustur. Test uzunlugunun degismesiyle RMSE degerlerinin blyuk
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Olclde farklilagsmamigtir. Test maddeleri sayisi 10’ dan 30" a ¢ikarildiginda RMSE
degerleri dugmus ancak test uzunlugu 20’den 30’a ¢ikarildiginda RMSE degerleri
onemli dizeyde farklilasmamistir. Son olarak MCMC ve MML teknigi ile kestirilen

madde parametrelerine ait ortalama RMSE degerleri birbirine yakin bulunmustur.

Bolt ve Lall (2003), MCMC teknigini kullanarak telafi edici olan ve olmayan c¢ok
boyutlu modeller igin parametre dogrulanmasi calismasi yapmiglardir. ki boyutlu
telafi edici lojistik model ve ¢ok boyutlu 6rtlik yetenek modeline ait veri setleri gesitli
test kosullari (1000 ve 3000 olmak Uzere iki 6rneklem buyukligu, 25 ve 50 olmak
uzere iki test uzunlugu, 0.0, 0.6 ve 0.9 korelasyon degerleri) uretilmigti. MCMC
teknigiyle Metropolis Hasting algoritmasi kullanilmis ve boyutlar arasindaki
korelasyon arttikga iki boyutlu telafi edici lojistik modelin ¢ok boyutlu 6rtliik yetenek

modeline gore parametrelerinin daha tutarh kestirildigi ifade edilmistir.

2.3. ilgili Arastirmalar Ozet
Alan taramasi yapilirken bu calismanin temel amaclarindan olan farkh test
kosullarinda farkli kestirim teknikleri/programlar ve farkli modellerle madde
parametresi dogrulanmasi calismalari yapildidinda hangi kosullarin  madde
parametresi kestirim dogrulugunu etkileyebilecedi arastiriimigtir. Tek boyutlu ve ¢ok
madde parametresi dogrulanmasi c¢alismalarindan c¢ikarilabilecek en o6nemli
bulgulardan biri 6rneklem buyuklugunun birgok program ve kestirim teknigi icin
madde parametresi kestirimini etkileyen 6nemli bir test kosulu oldugu bulgusudur.
Diger bir d6nemli test kosulu ise test uzunlugudur. Test uzunlugunun artmasi ile bazi
arastirmalarda daha dogru kestirimler yapildigi, bazi arastirmalarda ise test
uzunlugunun arttinlmasinin madde parametresi dogruluguna etkisinin onemli

duzeyde olmadigi bulunmustur.

Tek boyutlu modellere iligkin yapillan madde parametresi dogrulanmasi
¢calismalarindan cikarilabilecek genel bir sonuglardan birisi de karmagsik modellerle
parametre kestirimi yapilirken Bayesyan tekniklerin 6zellikle MCMC tekniginin daha
az yanli parametre kestirimi yaptigidir. Kestiriimesi gereken parametre sayisi arttikca

MCMC tekniginin daha dogru kestirim yaptigi bulgusuna ulasiimistir.

Arastirmalarin sonuglarina gére CBMTK calismalarinda 6nemli test kosullarindan
birisi de boyut sayisidir. Ozellikle MCMC ile MH-RM tekniklerinin boyut sayisi arttikga
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marjinal olabilirlik tekniklerinden olan BA-EM teknigine gore daha az yanh kestirim

yaptigi bulgusu bulunmaktadir.

Son olarak boyutlar arasindaki korelasyonun da c¢ok boyutlu modellerle
manipulasyonun arastirma sonuglari Uzerinde etkisinin oldugu anlasiimaktadir. Bu
calismalardan c¢ikarilabilecek sonucglardan birisi de farkli kestirim tekniklerinin
(MMLE(BA-EM), MCMC, MH-RM) farkli test kosullariyla madde parametresi

dogrulanmasi ¢aligmalarinda ¢ok etkili rol oynadiklaridir.

Arastirmalarin sonuglarina gére MCMC teknigi karmasik modellerle daha dogru
parametre kestirimi yapmaktadir. Ancak MCMC teknigi ile ¢ok uzun surelerde
parametre kestirimi yapildigi ifade edilmektedir. Buna gore bu teknik kestirim suresi
acgisindan en dezavantajli tekniktir. Ancak yapilan ¢alismalarda MCMC teknigi igin
genellikle WinBUGS programi kullaniimistir. Dolayisiyla MCMC teknigine iligskin elde

edilen kestirim suresi ve parametre dogrulugu ¢alismalari bu program ile sinirhdir.
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3. YONTEM

Bu bdlumde, arastirmanin tard, parametre kestiriminde kullanilan modeller,
programlar, teknikler, simulasyon kosullari, verilerin Uretilmesi, degerlendirme ve

uyum Kriterlerine yer verilmistir.

3.1. Arastirmanin Turu

Arastirmada iki farkli ¢ok boyutlu madde tepki kurami modeline goére farkh test
kosullariyla Uretilen veri setlerine ait madde parametreleri Gg ayri kestirim teknigi (iki
bilgisayar programi) kullanilarak kestirilmigtir. Bu arastirma, test kosullarinin madde
parametresi dogrulanmasina etkisi belirlenmeye c¢aligildigindan ve programiar
kestiim dogrulugu acisindan karsilastirildigindan temel arastirma ozelligi
tasimaktadir. Arastirmada simulasyon verisi kullanildigindan ayrica simulatif bir

calisma ozelligi tagimaktadir.

3.2. Parametre Kestiriminde Kullanilan Modeller

Tez kapsaminda karmagik modellerle daha dogru kestirim yapabildigi tartigilan
MCMC ve MH-RM teknigi ile uygulama agisindan ¢ok pratik olan ve parametre
kestirim suresi mevcut tekniklere gore ¢ok kisa olan BA-EM teknigi kullaniimistir. Bu
tekniklerden MCMC teknigi BMIRT programi ile MH-RM teknigi ile BA-EM teknigdi ise
flexMIRT programi ile uygulanmistir. Orneklem buyUkligi, boyut sayisi, test
uzunlugu gibi kosullarin yani sira kestirilen parametre sayisi arttikca da model
karmasik hale gelmektedir. Bu nedenle arastirmacilar tarafindan siklikla tercih edilen
biri iki digeri cok kategorili olan ¢ok boyutlu telafi edici G¢ parametreli lojistik model
(CBT3PL) ile cok boyutlu agamali tepki modeli (CBAT) kullaniimistir.

Cok boyutlu Ug¢ parametreli lojistik model gok boyutlu iki parametreli lojistik modele ek
olarak, en dusuk asimptot veya sans parametresi olan "ci" parametresinin kestirimine
de olanak tanimaktadir. a ayirt edicilik parametresini, d ¢ok guglik parametresini, ¢
en dusik asimptot veya sans parametresi olmak Uzere CBT3PL modelinin

matematiksel esitligi agsagidaki gibidir.

a,0;+d,

P(Uij :llgj’ai’ci’di) =¢+(1-¢)————
1+

eaﬂ+m

(15)
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Cok boyutlu asamali tepki modeli, i maddesi igin sirali kategoriler iceren, yuksek
kategorilerin yiksek 6 degerlerine sahip oldugu, im degerlerinin kategori sinirlarinin

sayisini gosterdigi asamali tepki modeline ait formul ise asagidaki gibidir.

. 1 1

Py(©) = , - ; 4o
1+exp[-DA(0-B,)] 1+exp [_Dzaik (6 —biy)]

D Olgek sabitini, 6, boyutlar Gzerindeki ortuk yetenegi (k= 1,.....,h boyutlar), a, k

boyutu Uzerindeki i maddesinin ayirt edicilik parametresini, b, i maddesi icin g

kategorisine ait gu¢luk parametresini gostermektedir.

3.3. Parametre Kestiriminde Kullanilan Programlar
EK-2’ de verilen programlardan ¢ok boyutlu tamamlayici ¢ parametreli lojistik model
ve ¢ok boyutlu agsamali tepki modeline iliskin madde parametresi kestirimi yapabilen,
MMLE, MCMC, MHRM tekniklerini kullanabilen ve tez kapsaminda kestirimi etkiledigi
literatlirden belirlenen simulasyon kosullariyla (test uzunlugu, érneklem buyuklGgu,
boyutlar arasindaki korelasyon, boyut sayisi) ve galisilmak istenilen test yapilariyla
(basit yapi ile iki faktor model) parametre kestirimine olanak taniyan programlar;
BMIRT, flexMIRT, IRTPRO ve mirt (R) paketidir. Oncelikle bu dért modelin tamamiyla
tez kapsaminda caligiimasi dusunulmustir. Tum simulasyon kosullarindan her
birinden olmak Uzere o6rnek bir veri seti Uzerinden programlarin belirlenen test
kosullarinda (test uzunlugu, boyut sayisi, érneklem blyukligu ve boyutlar arasindaki
korelasyon gibi) kestirim yapip yapamadigi kontrol edilmistir. Bir R paketi olan "mirt"
ile IRTPRO 2.1 ve flexMIRT 2.0 programlarinda ortak olan ¢ok 6zellik vardir. Bu Ug¢
programda madde parametresi kestirim teknigi olarak Bock Aitkin EM (BAEM),
Metropolis Hastings Robbins Monro (MH-RM) tekniklerini kullanmaktadir. R
yazihimina ait "mirt" paketi Ucretsiz ve kolay ulasilabilir olmasina ragmen R yazilimina
iliskin biraz bilgi ve tecrube gerektirmesi ve zaman zaman indirilen bazi paketlerin

glncel olamayisi nedeniyle arastirma kapsaminda tercih edilmemistir.

MH-RM ve BA-EM teknigini kullanan diger iki program olan IRTPRO ve flexMIRT
programlarinin Kkestirdikleri parametrelerin degerlerinin farkli olup olmadigi merak
edilmis ve ayni veri seti hem flexMIRT hem de IRTPRO ile kestirilmistir. iki programin
ayni veri setleri i¢cin ayni tekniklerle ayni degerlere sahip parametre kestirimi
yapabildigi anlasiimistir. IRTPRO ve flexMIRT programlariyla ayni kosullarla yapilan
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iki drnek uygulama (3 boyutlu 15 madde iceren 1000 bireyden olusan veri seti i¢in ve
3 boyutlu 60 madde igeren 5000 bireyden olusan veri seti i¢cin) EK-3’ de verilmigtir.
EK-3 incelendiginde iki programinda ayirt edicilik (al, a2, a3), glglik (c) ve en dusik
asimptot (g,sans) parametrelerini programlarin varsayilan (default) degerleri ile ayni
kestirdikleri gorulmektedir. flexMIRT daha fazla uygulama alanina (biligsel tani, tek ve
¢ok duzeyli model, DMF) sahip oldugu ve daha guncel bir program oldugu i¢in bu

arastirmada tercih edilmistir.

Yukarida acgiklanan nedenlerden dolayr BAEM ve MHRM tekniklerini kullanan
flexMIRT ile MCMC (Metropolis Hasting algoritmasi ile) teknigini kullanan BMIRT
programi kullanilarak madde parametreleri tekrar dogrulanmasi ¢alismasi gesitli test

kosullar igin yapilmistir.

3.4. Parametre Kestiriminde Kullanilan Kestirim teknikleri ig¢in belirli betik
(syntax) degerleri

Programlarin varsayilan degerlerinin yani sira arastirmacilarin manuel olarak
girmesinin gerektigi bazi degerler bulunmaktadir. flexMIRT ve IRTPRO programinda
Bock-Aitkin EM igin varsayilan (default) olarak quadrature noktasi sayisi 49 (+6/-6)’
dur. Ancak Ozellikle yliksek quadrature noktalari ile calisildiginda kestirim suresi
arttigr icin programlarin manuellerinde daha karmasik modeller igin kestirilen
parametre sayisi artacagindan daha hizli kestirimler yapabilmek igin bu degerlerin
21(+5/-5) araliginda alinabileceg@i (Huots ve Cai, 2013) ifade edilmigtir. BAEM teknigi
icin ¢ok boyutlu modellerle c¢alisildiginda o6zellikle kestirim suresini etkileyen ve
varsayilan degeri 49,6.0 olan quadrature degeri 21, 5.0 olarak alinmistir. 49, 6.0 ile
ve 21, 5.0 degerleri ile farkli 6rnek setler Uzerinden kestirimler yapilmis ve kestirilen
parametre degerleri arasinda farklilik olmadidi anlagiimistir. Ozellikle model karmasik
hale geldikge 49, 6.0 degerini almak kestirim suresini buyuk olgude arttirmistir. Bu
nedenle 49, 6.0 ile 21, 5.0 quadrature degerleri arasinda kestirim acisindan farklilik
olup olmadigini anlamak icin BAEM' in kestirebildigi farkli kosullara sahip tim veri
setlerinden ornek veri setleri ¢cekilmis ve iki quadrature degeriyle de parametreler
kestirilmistir. Bu analizlere iligkin elde edilen sonuglar iligkin bir érnek EK-4' de
verilmigtir. EK-4 incelendiginde, (simulasyon kosullarindan en karmasik olan veri seti)
3 boyut 60 madde ve 5000 bireyden olusan veri seti hem 49, 6.0 ile hem de 21, 5.0
ile kestiriimis ve kestirim sonuglari arasinda herhangi bir farkhlik olmadigi

g6zlenmistir. 49, 6.0 ile kestirim sireleri dramatik diizeyde artmaktadir. Ornegin 21,
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5.0 igin EK-4’ de verilen veri setine iligkin toplam parametre kestirim suresi 40 dk.
iken 49, 6.0 icin kestirim suresi verilen veri seti igin 8 saate ¢gikmaktadir. Bu nedenle

kestirim suresi agisindan avantaj sagladigindan 21, 5.0 degeri kullaniimigtir.

Diger bir dnemli durum ise priors (6nsel) dederlerin belirlenmesidir. MCMC teknigi,
MHRM ve BAEM kestirim teknikleri icin a degerleri igin log-normal (1.0, 0.5), b
degerleri icin normal (0.0, 1.0) ve c degerleri igin beta (100, 400) degerleri
kullaniimistir. Son olarak BAEM teknigi 6zellikle buyidk érneklem buyudklikleriyle ve
uzun testlerle kestirim yapildiginda analiz sUresi uzamaktadir. Cai ve Houts (2013),
tarafindan surenin azalmasi igin Processors (islem birimi) degerlerinin birden buyuk
olmasi 6neriimektedir. Processors degeri 4 olarak alinmigtir. Ozetle BAEM igin
quadrature (alan hesabi) nokta sayisi 21; 5.0, islem birimi (processors) sayisi 4

olarak alinmigtir. Kalan tum degerler program varsayilanlari olarak alinmistir.

MHRM icin ise girilmesi zorunlu olan deger programin rastgele degerler Gretmek icin
kullandigi RndSeed degeridir ve bunun igcin herhangi bir rastgele sayi
yazilabilmektedir. Houts ve Cai (2013) tarafindan Imputations degeri igin programda
varsayilan olarak verilen 1 dederinin yeterli olabilecegini ifade etmistir. Ancak daha
duguk standart hata degerlerinin elde edilmesi icin daha buylk sayilar alinabilecegi
Onerilmistir, bu nedenle farazi (imputations) degeri 2 olarak alinmigtir. ProposalStd
degeri icin karmasik modeller ile 0.2- 0.3 arahginda degerlerin kullaniimasi
onerilmistir (Houts ve Cai, 2013). Bu nedenle 0.2 olarak alinmistir. InitGain dederi ise
varsaylilan olarak 1' dir. Ancak karmasik modeller ile daha dusik degerlerin alinmasi

onerildiginden 0.1 olarak alinmigtir.

MCMC teknigi ici ise bitin degerin manuel olarak girilmesi gerekmektedir. Onsel
degerler olarak BAEM ve MHRM ile ayni degerler kullaniimistir. EkK olarak BMIRT
kontrol dosyalarinda bulunmasi gereken ve kestirimin Ozellikle hizini etkileyen
iterasyon ve burn in (¢ekilen ilk orneklem degerlerinden gegerli sayllmayan veya
digarida tutulan) degerleridir. Burn in degeri Ozellikle baslanilan noktaya bagimli
kestirimler yapmay! engellemektedir. Tek boyutlu modeller i¢in 6zellikle WinBugs
programi igin literturde alinmasi gereken burn in degerine iligkin c¢esitli oneriler
bulunmaktadir. Ornegin Baker (1998) iki parametreli model i¢in 300 "burn in" degeri
kullanmistir.  Kim ve Cohen (1999) 5000 burn in degerini calismalarinda
kullanmiglardir. Ancak 1000 degerinin yeterli olacagini 6nermiglerdir. Patz ve Junker

(1999) ise u¢ parametreli model igin markov zinciri uzunlugu i¢in 7400 iterasyon icin
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400 burn in, 37000 uzunlugundaki bir zincir igin ise 2000 burn in degerini kullanmistir.
Jones ve Nediak (2000) ise 3 parametreli model igin parametre kestirimi yapilirken

7000 iterasyon i¢in 2000 burn in degeri kullaniimistir.

Yao (2013), tarafindan karmasik modellerle en az 1000 deg@erinin alinmasi gerektigi
ifade edilmistir. Bu nedenle calismada 1000 degeri kullaniimistir. Iterasyon degeri ise
Ozellikle kestirim hizini 6nemli 6lgude etkileyen bir degerdir. Yao (2013), tarafindan
karmasik modellerle en az 8000 iterasyon kullanilmasi gerektigi ifade edilmistir.
Aslinda iterasyon sayisi arttikca daha dogru kestirimler yapiimaktadir. Ayrica kestirim
dogruluguna etkisinin olup olmadiginin da incelenmesi igin 4000 ve 8000 olmak

uzere iki ayri iterasyon degeri alinmigtir.

flexMIRT programi ile yapilan analizlere ait iki betik (syntax) 6érnegi EK-5’ te, BMIRT
programina iligkin ise analizlerde kullanilan bir kontrol dosyasi 6rnegi EK-6’da

verilmigtir.

Son olarak flexMIRT programinda gugluk parametreleri sinir parametresi (intercept)
(c) ile asipmptot (sans) parametresi ise (g) ile gosterilmektedir. ¢ parametreleri esik
degerlerine (bs) donustirmek istendiginde 6ncelikle egim degerlerinin normal metrige
donusturalmesi icin 1.7 degerine bolinmekte, ardindan yeniden Olgeklenen
degerlerin kareleri toplami bulunmakta ve 1 eklenmektedir, son olarak eksi isareti
eklenmekte ve daha 6nce hesaplanan degere bollinmektedir. Ornek verilirse a1=1.28

ve a2=1.67 ile c1=5.35 ise esik dederi asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

JA.28/1.7)? +(1.67/1.7)* +1 =159 ve —5.35/1.7=-3.15 son olarak (-3.15/1.59=1.98) (17)

3.5. Ortiik Yetenek Kongfigiirasyonu
Arastirmada ¢ok boyutlu basit test yapisi ve iki faktor modeli test yapisi kullaniimistir.

3.6. Simulasyon Kosullar

3.6.1. Boyut sayisi
Tez kapsaminda secilen onemli simulasyon kosullarindan biri de boyut sayisidir.
Gunkl ozellikle MCMC ile MHRM tekniklerinin boyut sayisi arttikga marjinal olabilirlik
tekniklerinden olan BAEM' e gore acik sekilde Ustlnluk gosterdidi literatlrde ifade
edilmektedir. Lee (2012) tarafindan ise sadece MCMC teknigi kullanilarak 3 ve 6
boyutlu veri setlerine iligkin parametre kestirimi yapilmig ve yuksek boyutlar igin daha

fazla 6rneklem blyikligine ihtiyag duyulabilecegi ifade edilmistir. Ozetle Metropolis
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Hastings algortimasini kullanan MCMC teknigi ile MHRM tekniginin 6zellikle buyuk
boyutlu karmagsik veri setlerine iliskin daha uygun kestirimler yapabildigi hem Yao
(2013) hem de Houts ve Cai (2013) tarafindan ifade edilmistir. iki boyut icin yapilan
calismada (Cai, 2010c) modeller arasinda belirgin fark bulunamadigindan tez

kapsaminda kullanilabilecek boyut sayisi 3 ve 5 olarak belirlenmistir.

3.6.2. Orneklem Biiyiikliigii
Tek boyutlu veri setlerine yonelik olarak modellere iligkin dogru kestirim yapilabilmesi
icin gesitli orneklem buyuklugu sayilari farkh arastirmacilar tarafindan onerilmigtir ve
Ozellikle madde sayisi arttikga veya ¢ok kategorili veri setleri gibi kestirilmesi gereken
parametre sayisi arttikga ihtiya¢ duyulan érneklem buydklaga artmistir. Cok boyutlu
modeller ve veri setleri igin ise tek boyutlu veri setleri kadar 6rnek bulunmamakla
birlikte yine bu arastirmalardan g¢ikan ortak sonu¢ boyut sayisi ve kategori
sayisi ve test sayisi arttikga kullanilmasi gereken orneklem biyuklugu
artmalidir. Test kapsaminda 3 ve 5 boyut secgildiginden ve 3 boyut i¢in en az
1000 bireyden olusan orneklem biuyiikliigii (6rnegin Lee (2012) tarafindan)
onerildiginden tez kapsaminda 1000, 2000 ve 5000 olmak uzere ¢ orneklem

buyukliigu degeri segilmistir.

3.6.3. Test Uzunlugu
Test uzunlugu ile ilgili yapilan galismalara gbre parametre kestirimine etkisinin olup
olmadig! konusunda farkli bulgular bulunmaktadir. Bazi arastirma sonuglarina gore
etkisinin oldugu bazilarina goére ise olmadigi veya dnemsiz dizeyde oldugu ifade
edilmistir. Lautenschlager, Meade ve Kim (2006) tarafindan test uzunlugu olarak 5,
10, 15 ve 20 degerleri alinmig ve madde sayisi arttikga modele iliskin daha yansiz
parametre kestirimleri yapildigr ifade edilmigtir. DeMars (2003) ise madde
parametreleri tekrar dogrulanmasi degerleri Uzerine madde sayisinin ¢ok az etkisinin
oldugunu ifade etmigtir. Stone (1992), ise 10, 20 ve 40 madde olmak Uzere farkli test
uzunluklari ve gesitli simulasyon kosullari ile ¢calismis ve a parametresinin kestirilen
degerlerinin testin uzunlugundan etkilendigi, ozellikle carpik ve simetrik dagihm
durumlarinda test uzunlugu 10' dan 20' ye cikarildiginda daha az yanl kestirimler
yapildigi 40 madde icin ise kestirimlerin benzer oldugunu ifade etmistir. Hulin, Lissak
ve Drasgow (1982) tarafindan 15, 30 ve 60 test uzunlugu ile c¢alisiimis ve iki
parametreli model i¢cin 30 test uzunlugunun ve 500 orneklem buyuklugunin iki

parametreli model i¢in dogru kestirimler yapmaya olanak tanidigini, G¢ parametreli
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lojistik model igin ise 60 test uzunlugu ve 1000 6rneklem buyukligunun birgok kosulu
karsilayabilmesi agisindan uygun olabilecegi ifade edilmistir. Yao ve Schwarz (2006)
tarafindan test maddeleri sayisi 10’ dan 30’ a c¢ikarildiginda RMSE dederlerinin
distigl, ancak 20'den 30’a cikarildiginda ortalama RMSE agisindan arada buyuk

farkliliklar bulunmadig ifade edilmigtir.

Ote yandan ozellikle tek boyutlu veri setleriyle yapilan arastirmalarda MCMC
tekniginin kisa testlerde MMLE teknidine gére daha dogru kestirim yapabildigi ifade
edilmektedir. Bunun ¢ok boyutlu modeller icinde gecerli olup olmadiginin
anlasilabilmesi igin 15, 30 ve 60 olmak uUzere Ug ayri test uzunlugu segcilmistir. Test
kapsaminda 3 ve 5 boyut secildiginden ve her bir boyutta en az 3 madde olmasi
gerektiginden en az 15 madde olmak Uzere test uzunlugu arttirlarak MCMC, MHRM

ve BAEM (MMLE) ile kestirime etkisinin olup olmadigi incelenmistir.

3.6.4. Boyutlar Arasindaki Korelasyon
Lee (2007) tarafindan 3, 4, 5 sayili boyutlar arasindaki korelasyon, 0.0, 0.3, 0.6, 0.9
olarak belirlenmistir. Boyutlar arasindaki korelasyon parametre kestirimi Uzerinde
etkisinin oldugu ifade edilmigtir. De la Torre (2009), MCMC algoritmasi ile ¢esitli
CBMTK modelleri kullanarak bireylerin puanlarinda ortuk yetenekler arasindaki
korelasyon ikincil degiskenleri dahil eden bir model dnermistir. Boyutlar arasindaki
korelasyonun farklilastiriimasi simulasyon kosullarina dahil edilmistir. BA-EM ve MH-
RM igin boyutlar iligkili oldugu durumlarda boyutlar arasindaki kovaryansi serbest

birakmak mimkiindir. Ozetle similasyon kosullari Cizelge 3.1'de verilmistir.

e Kosul sayisi: 2 (boyut) x 3 (6rneklem buyuklagu) x 3 (test uzunlugu) x 4
(korelasyon)=72

¢ Kullanilan modeller: Cok boyutlu tamamlayici ¢ parametreli lojistik model ve

cok boyutlu asamali tepki modeli (5 kategorili)
e Kullanilan Test Yapilari: Basit yapi ve iki-faktér modeli
e Kullanilan Programlar: BMIRT, flexMIRT
e Kullanilan Kestirim Teknikleri: BAEM, MCMC ve MHRM

e Tekrar sayisi:50
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Tablo 3.1: Simiilasyon kosullari

Boyut Orneklem Test Korelasyon
Sayisi Biiyiikliigii Uzunlugu
3 1000 15 0.0
5 2000 30 0.3
5000 60 0.6
0.9

3.7. Verilerin Uretilmesi
Veriler Uretiimeden dagilim kosullarini belirleyebilmek igin U¢ parametreli ve agamall
tepki modeli kullanilarak parametre kestirimi yapilan buyuk Olcekli testlere ait
parametreler ile ger¢cek uygulamalardan elde edilen veri setlerine iligskin
parametrelerin betimsel istatistikleri ve dagilimlari incelenmistir. Ornegin iki kategorili
verilere iligkin ayirt edicilik parametreleri ¢ok kategorili verilere iligkin parametre
degerlerinden genellikle daha buylk kestirilmektedir. Yine iki faktér modelinde
maddelerin genel boyut Gzerindeki ayirt edicilik degerlerinin spesifik boyutlar
uzerindeki ayirt edicilik degerlerine gore daha buyuk degerler aldiklari gorulmustar.
Maddelere iliskin gugclik degerlerinin -2 ile 2 arasinda en dusik asimptot (sans)
parametrelerinin ise 0.20 ile 0.25 araliginda deg@ismektedir. Veri simulasyonunda
kullanilacak parametreler Tablo 3.2’ de verilen degerler kullanilarak WinGen 3 (Han,
2007; Han ve Hambleton, 2007) ve R programi kullanilarak dretilmigtir. Daha sonra
bu parametrelerden hareketle boyut sayisi 3 ve 5, test uzunlugu 15, 30 ve 60 ve
orneklem buyukligu 1000, 2000 ve 5000 olan, boyutlar arasindaki korelasyon 0.0,
0.3 0.6 ve 0.9 olan veri setleri SimuMIRT (Ya0,2003) programi kullanilarak
aretilmigtir. SImuMIRT programiyla Uretilen bu veri setinin kontrol dosyasina iligkin bir
ornek uygulama EK-7’de verilmistir. Yetenek parametreleri ortalamasi 0, varyansi 1
olan ¢ok degigkenli normal bir dagilimdan dretilmistir. Bu ¢ok degiskenli normal
dagihm 6nceden belirlenmis 6i ~ MVN (0, %), bir varyans-kovaryans matrisinden elde
dilmistir. Cok boyutlu iki kategorili ve bes kategorili bu veri setleri SimuMIRT (Yao,
2003) programi kullanilarak Uretilmigtir. Ayrica Tablo 3.1 'de verilen kosullara dayali
olarak ti¢ boyutlu model igin 1 ={0,0,0} o ={111} seklinde ve bes boyutlu model igin

£ =40,00,0,0} 0 ={11,11,1} seklinde ortalama ve varyans vektérleri olusturuimustur.
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Tablo 3.2. Parametrelerin Uretildigi Dagilim Tiirleri Ve Degerleri

Test yapilan Modeller a d c (beta)
(tek bigimli) (tek bigimlil)
CBT3PL (0.6)- (1.4) (-2)-(2) (100)- (400)
Basit Yapi GCBATM (0.4)- (1.2) (-2)-(2) _
CBT3PL Genel (0.6)- (1.4) (-2)-(2) (100)- (400)
Boyut
Spesifik (0.4)- (1.2) (-2)-(2) (100)- (400)
] Boyutlar
Iki-faktor CBATM Genel (0.4)- (1.2) (-2)-(2) _
Boyut
Spesifik (0.2)- (1.0) (-2)-(2) _
Boyutlar

3.8. Uretilen Veriye iliskin Gegerlik Galismasi
SimuMIRT programi ile Uretilen verilerin gercekte istenilen simulasyon 6zelliklerine
uygun Uretilip Uretiimedidi dogrulayici faktor analizi yapilarak incelenmistir. S6z
konusu modellere iliskin hata istatistikleri ve uyum indeksleri EK-8'de verilmis olup

veri setlerinin istenilen kosullarda Uretildigi dogrulanmistir.

3.9. Degerlendirme ve Uyum Kriterleri

3.9.1. Degerlendirme Kriterleri
RMSE (Ortalama hata kareler koki) madde parametreleri tekrar dogrulanmasi
calismalarinda en ¢ok Onerilen istatistiklerden biridir (Sass, Schmitt ve Walker, 2008;
Seong, 1990; Stone, 1992; Tate, 1995). Ikinci istatistik ise yanh kestirimlerin

ortalamasiyla hesaplanan yanlilik (BIAS) istatistigidir.

RMSE degerleri her parametre icin hesaplanmistir. RMSE ve yanlilik degerlerine
iliskin formuller asagida verilmigtir. fl, j 6rnekleminden kestirilen parametre degerini

ftrue gergek parametre degerini, n tekrar sayisini gostermektedir.

RMSE( f) = \/%Zn:( f| - ftrue)2 (18)

=}

Bias(f) =

-1
ftrue_f‘; fzﬁzfl (19)

1=1
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3.9.2. Uyum istatistikleri
iki programinda ortak kestirdikleri uyum istatistikleri -2loglikelihood, AIC (Akaike bilgi
kriteri) ve BIC (Bayesyan bilgi kriteri)' dir. Bu nedenle bu lG¢ deger alinmistir.

Analizlere iliskin hesaplanan uyum istatistikleri EK-9’da verilmistir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu bolimde sirasiyla her bir alt probleme ait bulgular verilmis ve bulgulara iliskin

yorumlar yapimigtir.

4.1. CBT3PL Modeline gore Uretilen Basit Yapili Veri Setlerine Ait Bulgular

Arastirmanin birinci alt problemi kapsaminda “Cok boyutlu telafi edici (¢ parametreli
lojistik modele gore Uretilen basit yapili veri setleri MCMC (4000 ve 8000 iterasyon
ile), MH-RM, BA-EM kestirim teknikleriyle kestirildiginde boyut sayisinin (3 ile 5),
test uzunlugunun (15, 30 ve 60), orneklem sayisinin (1000, 2000 ve 5000),
boyutlar arasindaki korelasyonun (0.0, 0.3, 0.6 ve 0.9), madde parametresi
dogrulanmasina etkisi” RMSE ve Yanlilik (BIAS) degerleriyle incelenmistir. Yukarida
verilen test kosullarindan boyutlar arasindaki farkli korelasyon degerleri ile birbirine
oldukca yakin RMSE ve yanlilik degerleri elde edilmigtir. Bu durumun nedeni ise
BMIRT ve flexMIRT programi ile boyutlar arasindaki korelasyonun manipuilasyonuna
izin veriliyor olusudur. BMIRT programinda dogrudan kontrol dosyasinin igine
boyutlar arasindaki korelasyon degerleri yaziimig, flexMIRT programinda ise “free
cov’ komutu ile boyutlarin birbiriyle iligkili oldugu programa yaziimistir. Elde edilen
sonugclara gore iki program da boyutlar arasindaki iligkiyi dogru manipule etmigtir.
Birinci alt probleme ait boyutlar arasindaki farkli korelasyon degerleri ile elde edilen
RMSE ve yanlilik de@erleri EK-10’ da verilmistir. Bu bolimde ise boyutlar arasindaki
korelasyon sifir iken, drneklem buyUkligu, test uzunlugu ve boyut sayisina iligkin

RMSE degerleri tablo ve grafiklerle verilmis ve yorumlanmistir.

Ayrica her bir test kosulu ve madde parametresi igin ayri ayri hesaplanan yanlilik
degerleri birbirine ve sifira gok yakindir, bu nedenle her bir kosul ve parametre igin
ayri ayri hesaplanan yanlilik degerleri EK-11" de verilmigtir. Bu bélimde EK-11'de

verilen deg@erlerin ortalamasina ait bulgular verilmis ve yorumlanmigtir.

Son olarak farkli test uzunluklari, érneklem buyuklUkleri ve boyut sayilarinin madde
parametresi dogrulanmasina etkisinin degerlendiriimesi igin tek tek her bir test
kosuluyla kestirilen parametrelere iliskin RMSE degerleri birbirinden oldukga farklidir,
bu nedenle ayri ayri bu de@erler tablo ve grafiklerle verilmis ve yorumlanmistir.
Asagida sirasiyla MCMC teknigi ile 4000 ve 8000 iterasyon kullanildiginda kestirilen
parametrelere ait RMSE degerleri ile BA-EM ve MH-RM teknigi ile kestirilen RMSE

degerleri verilmigtir.
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4.1.1. MCMC Teknigi (4000 iterasyon) ile Basit Yapii CBT3PLM Veri
Setlerinden Kestirilen Parametrelere lliskin RMSE sonuglari

Tablo 4.1.” de BMIRT programi ile 4000 iterasyon kullanilarak, boyut sayisi, 6rneklem
blayUklugu, test uzunlugu ve korelasyonun manipulasyonuyla kestirilen parametrelere
iliskin RMSE degerleri verilmistir. Tabloda verilen RMSE degerleri incelendidinde tim
test kosullarinda a parametrelerinin en blyik ¢ parametrelerinin en kigcik RMSE
degerlerine sahip oldugu goérulmektedir. ¢ parametresine iliskin hesaplanan tum
RMSE degerleri 0.01° dir. Bu ¢ parametresinin BMIRT programi veya MCMC teknigi
ile 4000 iterasyon kullanildiginda verilen test kosullarinda hatasiz kestirildigini

gOstermektedir.

Tablo 4.1. MCMC (4000 iterasyon) Teknigi lle 3 Ve 5 Boyutlu Basit Yapih GBT3PLM Veri
Setlerinden Kestirilen Parametrelere lliskin RMSE Degerleri*

Boyut Sayisi
Test Kosullan 3 5
Orneklem Test al a2 a3 d c al a2 a3 a4 a5 d c
Biiyiikliiglii Uzunlugu
15 0.25 0.31 0.28 0.15 0.01 0.27 052 035 035 0.34 014 0.01
1000 30 0.19 0.19 0.19 0.13 0.01 024 022 022 021 022 012 o0.01
60 0.16 0.16 0.16 0.13 0.01 018 0.17 0.17 0.15 0.17 0.12 o0.01
15 0.16 0.22 0.19 0.12 0.01 023 037 0.27 039 025 0.12 0.01
2000 30 0.14 0.14 0.14 0.10 0.01 019 0.17 0.19 0.14 016 0.10 0.01
60 0.11 0.13 0.12 0.10 0.01 0.12 0.14 0.3 0.12 0.13 0.09 0.01
15 0.11 0.15 0.13 0.09 0.02 0.17 0.18 0.18 0.22 0.21 0.09 0.01
>000 30 0.09 0.10 0.10 0.08 0.01 0.12 0.10 0.11 0.10 0.13 0.08 0.01
60 0.07 0.08 0.08 0.08 0.01 009 0.09 0.08 008 0.09 0.07 0.01

*Degerlerin tiimii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanilarak elde edilmigtir

Tablo 4.1. incelendiginde boyut sayisinin 3’ ten 5’ e ¢ikariimasiyla a parametresine
ait RMSE degerlerinin arttigi gérilmektedir. Orneklem blyikligi 1000, madde sayisi
15 iken 3 boyuta ait al, a2, a3 degerleri sirasiyla 0.25, 0.31, 0.28 iken, 5 boyuta ait
al, a2, a3, a4 ve a5 degerleri 0.27, 0.52, 0.35, 0.35, 0.34’ tur. Goruldugu uzere
hemen hemen tim kosullarda 5 boyut igin a parametrelerine ait RMSE degerleri 3
boyut icin hesaplanan degerlerden daha buyuktir. d ve ¢ parametrelerinin boyut

sayisinin 3’'den 5’e g¢ikarilmasiyla buyuk oranda degismedigi gorulmektedir.

Test uzunlugunun 15’'ten 30’a ve 60’a ¢ikarilmasi ile hem 3 boyut icin hem de 5 boyut
igin a ve d parametrelerine ait RMSE degerlerinin azaldi§i gorilmektedir. Ornegin
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1000 orneklem buyuklugu ve 15 madde igin tablo incelendiginde 3 boyut icin al
parametresi RMSE degerlerinin sirasiyla; 0.25’ ten 0.19° a ve 0.16° ya dustugu
goOrulmektedir. 5 boyut icin ise 0.27° den 0.24’ e ve 0.18 e dustigu gorulmektedir. 5
boyuta ait a2 parametresine ait RMSE degerleri incelendiginde 0.52’ den 0.22’ ye ve
0.17’ ye dustugu gorulmektedir. d parametrelerinde ise test uzunlugunun artmasiyla
RMSE degerleri dusmustar. Ancak a parametreleri kadar buylk oranda azalma
olmamigtir. Ornegin drneklem blyukligi 1000 iken test uzunlugunun 15’ den 30 ve
60’ a ¢cikarilmasiyla RMSE degerleri 0.15’ ten 0.13’ e dismustir. 5 boyut icin ise ayni
d degerleri 0.14’ ten 0.12’ ye dusmustar.

Orneklem blyukligu ise test uzunlugu gibi arttikca a ve d parametrelerine ait RMSE
degerlerinin azalmasini saglamistir. Ornedin 15 maddeye ait al parametresi
incelendiginde 3 boyut icin RMSE degerlerinin drneklem buyudkligunin 1000’ den
2000° e ve 5000 e cikarilmasiyla 0.25 den 0.16° ya ve 0.11° e dustugu
go6rulmektedir. 30 madde icin ise 0.19’ dan 0.14’ e ve 0.09" a dustlugu goriimektedir.
5 boyut igin ise 15 madde ve al parametresi incelendiginde 0.27’ den 0.23’ e ve 0.23’
den 0.177 ye dustugu gorulmektedir. Diger a parametreleri de o6rneklem
bayUukligunun artmasiyla azalmistir. Yine ayni kosullar d parametresi igin de
incelendiginde 3 boyut icin RMSE degeri 0.15’ ten 0.12’ ye ve 0.09’ a dusmustar. 5
boyut icin ise ayni kosullarda d parametresi 0.14’ ten 0.12’ ye ve 0.09’ a dismustur.
a ve d parametreleri icin RMSE degerleri madde sayisi 30’ a ve drneklem buyuklagu
5000’ e cikarildiginda 0.10° un altina dismustir. Madde sayisi 60 ve Orneklem
blayukligu 5000 iken tium parametreler icin 0.10’ un altinda RMSE degerleri elde

edilmistir.

Madde parametreleri MCMC teknigi ile 4000 iterasyon kullanilarak kestirildiginde
hesaplanan RMSE degerlerine iliskin grafikler ise sirasiyla 3 ve 5 boyut igin Sekil 4.1

ve Sekil 4.2’ de verilmistir.
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Sekil 4.1. MCMC (4000 iterasyon) Teknigi ile 3 Boyutlu Basit Yapih CBT3PLM Veri
Setlerinden Kestirilen Parametrelere lligkin RMSE Degerleri

Sekil 4.1. ve 4.2 incelendiginde ilk 15, 30 ve 60 madde 1000 6rneklem buyukligine
ait, ikinci 15, 30 ve 60 madde 2000 ve son 15, 30, 60 madde ise 5000 o6rneklem
blyUklugune aittir. a parametrelerine ait en bluyik RMSE degerlerinin 15 madde ve
1000 oOrneklem buayukluguyle, en duguk RMSE degerleri ise 60 madde ve 5000
orneklem buyuklugu ile hesaplanmistir. ¢ parametresinin test kosullariyla neredeyse
hic degismedigdi, d parametrelerinin ise madde sayisiyla az oranda degistigi ve

orneklem buyuklugunun artmasiyla en kiiguk degeri aldigi gorulmektedir.

Sekil 4.1. ve Sekil 4.2. incelendiginde boyut sayisinin 3’ den 5’ e cikariimasi ile a
parametresine ait RMSE dederlerinin arttigi, ancak d parametresi ve ¢ parametresine
ait RMSE degerlerinin 3 ve 5 boyutlu veri setleri icin birbirine yakin degerlerde oldugu
gOrulmektedir. Kuglk orneklem buyukligu ile 3 boyutlu veri setinde a2 ve a3
parametrelerine ait RMSE degerlerinin al parametresine ait RMSE degerinden daha
bayuk oldugu gorulmektedir. 5 boyutlu veri seti i¢in ise a2 ve a4 parametrelerinin
dier a parametrelerine goére daha bluyik RMSE dederine sahip olduklari

gOrulmektedir.
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Sekil 4.2. MCMC (4000 iterasyon) Teknigi ile 5 Boyutlu Basit Yapih CBT3PLM Veri
Setinden Kestirilen Parametrelere lliskin RMSE Degerleri

4.1.2. MCMC (8000 iterasyon) Teknigi ile Basit Yapii CBT3PLM Veri
Setlerinden Kestirilen Parametrelere lligkin RMSE sonuglari

Tablo 4.2’ de basit yapili veri U¢ ve bes boyutlu veri setine sahip CBT3PL modelin
parametrelerine ait RMSE dederleri verilmigtir. Tablo 4.2. incelendiginde MCMC
teknigi ile 8000 iterasyon kullanilarak parametre kestirimi yapildiginda ilk dikkati
¢ceken bulgulardan biri yine boyut sayisi 3’ den &’ e ¢ikarildiginda RMSE degerlerinde
meydana gelen artistir. Ozellikle madde sayisinin az oldugu 15 madde igin 3 ve 5
boyut arasinda belirgin bir fark bulunmaktadir. Tablodaki diger degerler Tablo 4.1 ile
ayni sekilde yorumlanabilmektedir. Burada da madde sayisi ve érneklem buyuklagu
artttkca RMSE degerleri hem a hem de d parametreleri i¢cin azalmaktadir. c
parametresi ise bes boyut igin tum kosullar altinda 0.01 degerini almistir. Ancak 3
boyut icin 0.01 ve 0.02 degerini almistir. Tablo 4.2.” de dikkat edilmesi gereken bagka
bir durum ise madde sayisi 60 ve érneklem buyukligu 5000 iken boyut sayisinin 3 ve
5 olmasinin 6nemli olmadigi ve RMSE degerlerinin hem a hem de d parametresi igin
cok benzer hatta ayni oldugudur. Sonuglara gore buylk boyutlarla yapilacak madde
parametresi kestirimlerinde yeterince buyuk bir orneklem buyukliugu gerekmektedir.
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Tablo 4.2. MCMC (8000 iterasyon) Teknigi ile 3 Ve 5 Boyutlu Basit Yapil GBT3PLM Veri
Setlerinden Kestirilen Parametrelere lligkin RMSE Degerleri*

Boyut Sayisi
Test Kosullan 3 5
Orneklem Test al a2 a3 d c al a2 a3 ad a5 d c
Biiyiikliiglii Uzunlugu
15 026 029 032 013 001 026 040 031 030 036 013 0.01
1000 30 018 018 016 011 001 015 015 017 011 019 011 0.01
60 014 015 015 012 001 018 017 016 015 017 013 0.01
15 016 022 019 012 001 020 032 031 037 028 012 001
2000 30 013 013 012 009 001 023 023 021 021 021 013 001
60 0.11 012 011 0410 0.01 0.1 044 012 0.13 0.12 0.09 0.01
15 009 017 014 010 002 016 017 019 027 023 009 0.01
5000 30 009 0.0 009 007 002 013 009 013 009 013 008 001
60 007 008 008 008 001 009 008 008 007 009 006 0.01

*Degerlerin ttimii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanilarak elde edilmistir

Sekil 4.3.” de 3 boyutlu veri setiyle kestirilen parametrelere ait RMSE degerleri, Sekil
4.4’ de ise 5 boyutlu veri seti ile kestirilen parametrelere ait RMSE degerleri grafikle
verilmigtir. Sekil 4.3. incelendiginde en bliyuk RMSE degerlerinin a parametrelerine
ait oldugu gorulmektedir. Sekil 4.3 ve Sekil 4.4. incelendiginde madde sayisi 15 ve
orneklem buyUkligu 1000 iken tim parametreler icin en bliyik RMSE degerlerinin
elde edildigi gorulmektedir. Madde sayisi 60 ve orneklem buyudklaga 5000 iken ise en
disiik RMSE degerleri elde edilmistir. iki sekil incelendiginde 3 ve 5 boyutlu a
parametrelerine ait RMSE degerleri birbirinden oldukga farklidir. Ancak madde sayisi
60 ve orneklem buyukligu 5000 iken hem 3 boyut hem de 5 boyut icin a
parametrelerinin birbirine oldukga yakin degerlerde oldugu gorulmektedir. d ve ¢
parametreleri ise 3 ve 5 boyut i¢in birbirine benzer RMSE dederlerine sahip oldugu

gorulmektedir.
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Sekil 4.3. MCMG (8000 iterasyon) Teknigi ile 3 Boyutlu Basit Yapih GBT3PLM Veri
Setlerinden Kestirilen Parametrelere lligkin RMSE Degerleri
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Sekil 4.4. MCMC (8000 iterasyon) Teknigi ile 5 Boyutlu Basit Yapii CBT3PLM Veri
Setlerinden Kestirilen Parametrelere iligkin RMSE Degerleri
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4.1.3. BA-EM teknigi Kullanilarak Basit Yapih CBT3PLM Veri setlerinden

Kestirilen Parametrelere iliskin RMSE sonuglari

Basit yapiya sahip CBT3PL modeline ait veri setleri BA-EM teknigi ile kestirildiginde,

madde parametrelerine iliskin RMSE degerleri Tablo 4.3’ te verilmigtir.

Tablo 4.3. BA-EM Teknigi ile_ 3 Boyutlu Basit Yapili CBT3PLM Veri Setinden Kestirilen
Parametrelere lliskin RMSE Degerleri*

Boyut Sayisi
Test Kosullar 3
Orneklem Test al a2 a3 d c
Biiyiikliigii Uzunlugu
15 0.22 020 0.26 0.13 0.01
1000 30 017 018 017 011 0.01
60 0.14 017 0.17 0.12 0.01
15 0.14 017 0.17 0.12 0.01
2000 30 0.13 013 0.13 0.10 0.01
60 010 0.11 0.11 0.10 0.01
15 0.09 012 0.09 0.09 0.01
5000 30 0.09 009 0.08 0.07 0.01
60 0.07 0.07 008 0.07 0.01

*Degerlerin ttimii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanarak elde edilmistir

Tablo 4.3. incelendiginde ilk dikkati geken durum BA-EM tekniginin bes boyut ile

madde parametresi kestirememis olmasidir. ikinci durum ise madde sayisi ve

orneklem buydklagunin artisiyla bu teknikle de RMSE degerlerinin  azalmig

olmasidir. Degerler 6rneklem buyukligu 5000 ve madde sayisi 30 olduktan sonra a

parametreleri icin 0.10’ un altina inmis ve d parametresi icin 0.13 ile 0.07 arasinda c

parametresi i¢in 0.01 degerini almistir. Sekil 4.5’ te Tablo 4.3. ile verilen RMSE

degerleri grafik ile gosterilmigtir. Sekil 4.5. incelendiginde ¢ parametresine ait RMSE

degerlerinin farkl test kosullarindan etkilenmedigi gértlmektedir. d parametrelerinin

ise a parametrelerine gore test kosullarindan daha az etkilendigi gorilmektedir. a

parametrelerine ait RMSE degerleri ise madde sayisi ve orneklem buyuklugunun

artigiyla azalmaktadir.
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Sekil 4.5. BA-EM Teknigi ile 3 Boyutlu Basit Yapih CBT3PLM Veri Setlerinden
Kestirilen Parametrelere lliskin RMSE Degerleri

4.1.4. MH-RM teknigi Kullanilarak Basit Yapili CBT3PLM Veri Setlerinden
Kestirilen Parametrelere lliskin RMSE sonuglari

MH-RM teknidi ile kestirilen parametrelere ait RMSE degerleri Tablo 4.4. te
verilmistir. Tablo 4.4. incelendiginde, bu teknik ile a parametreleri icin madde
sayisinin ve orneklem buyUkligunun artisiyla da RMSE degerlerinin azaldidi, boyut
sayisinin artigi ile arttigi gortlmektedir. d parametresi igin ise 3 ve 5 boyut igin
degerler benzer iken, madde sayisi ve Orneklem buayukliginun artisiyla d
parametresine ait RMSE degerleri azalmistir. ¢ parametresi ise 0.01 olarak
hesaplanmigtir. a ve d parametrelerine ait en buylk RMSE degerleri madde
sayisinin 15 ve oOrneklem buayukliginin 1000 oldugu test kosullarinda
hesaplanmigtir. 3 boyut igin en bliyuk RMSE degeri a3 parametresine ve 5 boyut igin
ise a2 parametresine aittir. MH-RM teknigi ile de a ve d parametrelerine ait en disuk
RMSE degerleri madde sayisinin 60 ve drneklem buyukliginin 5000 oldugu test

kosullarinda hesaplanmistir.
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Tablo 4.4. MH-RM Teknigi ile 3 Ve 5 Boyutlu Basit Yapil CBT3PLM Veri Setlerinden
Kestirilen Parametrelere lligkin RMSE Degerleri*

Boyut Sayisi

Test Kosullan 3 5

0O.B. T.U. al a2 a3 d c al a2 a3 ad a5 d c
15 022 020 025 013 0.01 022 0.36 023 023 024 012 0.01

1000 30 017 018 017 011 0.01 0.18 024 019 020 0.21 0.14 0.01
60 015 017 017 012 0.01 019 021 017 015 0.19 0.13 0.01
15 013 020 020 012 0.01 018 0.19 025 027 019 0.12 0.01

2000 30 013 013 013 010 0.01 019 0.15 013 011 0.09 0.11 0.01
60 010 012 012 010 0.01 0.12 0.17 010 012 0.13 0.09 0.01
15 010 012 010 0.09 0.01 0.07 0.10 0.11 0.18 0.19 0.09 0.01

5000 30 012 014 014 0.07 0.01 013 0.09 0.12 008 0.11 0.10 0.01
60 0.07 007 009 0.07 001 011 0.09 008 007 0.08 0.07 0.01

*Degerlerin tiimii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanilarak elde edilmistir

Sekil 4.6’ da ise 3 boyutlu veri seti igin kestirilen parametrelere iliskin RMSE degerleri

grafikle verilmistir. 5 boyutlu veri seti i¢in kestirilen parametrelere ait RMSE degerleri

Sekil 4.7’ de grafikle verilmigtir.

0,30

0,25

0,20

RMSE

0,15

0,10

0,05

0,00

al

15

30

N=1000

60

a2

3

—'—.c

15

30

N=2000

60

Madde Sayisi/Orneklem Biiyiikliigii

15

30

N=5000

€0

Sekil 4.6. MH-RM Teknigi ile 3 Boyutlu Basit Yapii CBT3PLM Veri Setlerinden

Kestirilen Parametrelere iligkin RMSE Degerleri
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Grafiklerden de ¢ parametresinin en dusuk, a parametrelerinin ise en buyik RMSE
degerlerine sahip oldugu goérilmektedir. Orneklem biy(kligu ve madde sayisinin
artigi ile a ve d parametrelerine ait RMSE degerleri oldukga benzerken, her kosulda ¢

parametresi en disik RMSE degerine sahiptir.
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Sekil 4.7. MH-RM Teknigi ile 5 Boyutlu Basit Yapih CBT3PLM Veri Setlerinden
Kestirilen Parametrelere lliskin RMSE Degerleri

4.1.5. MCMC 4000, MCMC 8000, BA-EM ve MH-RM Teknikleriyle Kestirilen
Parametrelere lligkin Ortalama RMSE ve Yanlilik Degerleri

Tablo 4.5. incelendiginde tum kestirim tekniklerine ait her bir parametrenin ortalama
RMSE degerleri gorulmektedir. BA-EM ve MH-RM teknikleri ile kestirilen a
parametreleri icin RMSE degerleri birbirine benzemektedir ve bu degerler MCMC
tekniginden elde edilen degerlere gore biraz daha duguktir. BA-EM teknigi ile daha
once de ifade edildigi gibi 5 boyutlu veri setleri i¢in parametre kestirimi
yapitlamamistir. Tim teknikler igcin boyut sayisi 3° den 5 e cikarildiginda a
parametrelerine ait RMSE degerleri artmistir. d parametreleri MCMC (4000
iterasyon) teknigi ile kestirildiginde RMSE degerleri 0.15- 0.08, MCMC (8000
iterasyon) teknigi ile kestirildiginde RMSE degerleri 0.13- 0.08 araligindadir. BA-EM
teknigi ile kestirilen ortalama d degerleri 0.12- 0.07 arahgindadir. MH-RM i¢in ise d
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parametresine ait ortalama RMSE degerleri 0.13- 0.07 araliginda degismektedir.
Tum teknikler i¢in ortalama RMSE degeri 0.01’ dir.

Tablo 4.5. MCMC (4000 ve 8000 iterasyon), BA-EM, MH-RM Teknikleriyle Kestirilen
Parametrelere lligkin Ortalama RMSE Degerleri

Test Kosullari MCMC 4000 MCMC 8000 BA-EM MH-RM
BS. O0.B. T.U. a d c a d c a d Cc a d c
15 028 0.15 001 029 013 001 023 012 001 022 013 001
1000 30 019 [ 013 001 0.17 011 001 017 0.11 0.01 0.17 011 0.01
60 016 0.13 001 015 012 001 016 0.12 001 0.16 012 0.01
15 019 0.12 001 019 012 001 016 0.11 0.00 0.18 011 0.00
3 2000 30 0414 010 001 013 009 00l 013 010 00l 013 010 001
60 012 0.10 001 0.11 010 001 011 0.10 0.01 0.11 0.10 0.01
15 0.3 009 002 013 010 002 010 009 001 011 0.09 0.01
5000 30 0.0 008 001 009 010 002 009 007 001 013 0.07 0.01
60 008 0.08 001 008 008 001 007 007 000 008 0.07 001
15 0.37 0.14 001 025 013 001 - - 026 012 001
1000 "~ 30 022 012 001 013 011 001 - - 020 0.14 001
60 017 0.12 001 017 011 001 - - 0.18 0.13 0.01
5 15 0.30 0.12 001 023 012 001 - - 022 012 001
2000 30 017 010 001 018 013 001 - - 013 011 001
60 0.13 0.09 001 010 009 001 - - 0.13 0.09 001
15 019 009 001 016 009 001 - - 0.13 0.09 001
5000 30 0.1 008 001 009 008 001 - - 011 0.10 0.01
60 0.9 0.07 001 007 006 001 - - 0.09 007 001

Sekil 4.8’ de Ug¢ boyutlu basit veri setinden tim teknikler ile kestirilen a parametresi

icin ortalama RMSE degerleri verilmistir. Sekil 4.9’ da ise basit yapili bes boyutlu veri

seti icin a parametresine ait ortalama RMSE degerleri verilmigtir. Sekil 4.8.

incelendiginde madde sayisi ve orneklem buyukligu arttikga RMSE degerlerinin

azaldigi gorulmektedir. Madde sayisi 15 ve orneklem buyuklugunun 1000 oldugu
kosulda MCMC (4000 ve 8000 iterasyon) tekniginin BA-EM ve MH-RM teknigine gore
daha yuksek RMSE degerine sahip oldugu gorulmektedir. MCMC kestirimlerinin

birbirine yakin BA-EM tekniginde ise madde sayisi 15 iken diger tekniklere gore daha

dusuk oldugu gorulmektedir. Ancak Madde sayisi 60, orneklem buyuklugu 5000

oldugunda tum degerlerin birbirine oldukga yakin oldugu (0.08, 0.08, 0.08 ve 0.07)

gOrulmektedir.
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Yapili CBT3PLM Veri Setlerinden Kestirilen a Parametresine Ait Ortalama
RMSE Degerleri

MCMC (4000 iterasyon) MCMC (8000 iterasyon) MH-RM
0,40

0,35

r
0,30
0,25

0,20

r
0,15

0,10

r
0,05

0,00
15 30 60 15 30 60 15 30 60

N=1000 N=2000 N=5000

Madde Sayisi/Orneklem Biiyiikliigii

Sekil 4.9. MCMC (4000, 8000 iterasyon), BA-EM, MH-RM Teknikleri ile 5 Boyutlu Basit

Yapili CBT3PLM Veri Setlerinden Kestirilen a Parametresine Ait Ortalama
RMSE Degerleri
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Sekil 4.9’ da ise boyut sayisi 5 iken tekniklere ait a parametresi igin ortalama RMSE
degerleri gorulmektedir. Boyut sayisi 5 iken MCMC 4000 ile en yliksek, MH-RM ile en
disiuk RMSE degerleri elde edilmistir. Bu durumda ise boyut sayisi arttikga
kestirilmesi gereken parametre sayisi arttigindan 4000 iterasyon ile Kkestirilen
parametrelere ait RMSE degerlerinin yuksek olmasi kestirim igin daha fazla iterasyon

gerektirdigini dogrulamaktadir.

Birinci alt probleme ait ortalama yanlilik degerleri ise Tablo 4.6 ile verilmistir. Tablo
4.6 da yanhlik deg@erlerine iligkin tum kestirim teknikleri icin ortalama RMSE
degerleri verilmistir. Tablo incelendiginde d ve c parametrelerinin U¢ teknik ile de
yansiz kestirildigi gorulmektedir. Ancak a parametreleri igin hesaplanmis yanlilik
degerleri incelendiginde BA-EM ve MH-RM tekniginin daha yuksek yanlilik
degerlerine sahip oldugu gorulmektedir. Boyut sayisi 5’e gikartildiginda ise 15 madde
ile hem MCMC hem de MH-RM tekniginin yanh kestirim yaptigi gorilmektedir.
Orneklem buyUkligiu 1000 iken 15 madde icin sirasiyla MCMC 4000, MCMC 8000,
MH-RM icin yanlilik degerleri 0.08 0.07 ve 0.11" dir. Orneklem blyukliginin
arttinimasiyla bu degerlerde bir artis olmakla birlikte yine de 0.04 ve Uzerinde yanhlik
degerleri iki teknikle de kestirilmistir.

Tablo 4.6. MCMC (4000 ve 8000 iterasyon), BA-EM, MH-RM Teknikleriyle Kestirilen
Parametrelere lligkin Ortalama Yanhlik Degerleri

Test Kosullari MCMC 4000 MCMC 8000 BA-EM MH-RM

B.S. O.B. T.U. a d c a d c a d c a d c

15 0.01 -001 0.00 0.01 -0.02 0.00 0.06 -0.02 0.00 0.06 -0.01 0.00

1000 30 0.00 001 0.00 -001 0.00 0.00 0.07 001 001 007 0.01 O0.01

60 -0.02 -0.01 0.00 -002 -0.01 000 007 -0.01 0.00 0.06 0.00 0.00

2000 15 0.00 -0.02 0.00 0.01 -0.02 0.00 0.03 -0.01 0.00 0.03 -0.01 0.00

3 30 000 001 000 000 001 000 004 001 0.01 004 001 o0.01
60 -0.01 -0.01 0.00 -0.01 000 0.00 004 0.00 0.00 0.03 0.00 0.00

15 0.00 -0.01 0.00 0.00 -0.01 0.00 0.02 -0.01 0.00 0.05 -0.01 0.00

5000 30 001 001 000 000 001 001 002 001 001 002 0.01 O0.01

60 -0.01 -001 0.00 -001 -0.01 000 001 -0.01 0.00 0.01 -0.010 o0.00

15 008 -001 001 007 -002 001 . _ _ 011 -001 o001

1000 ~ 30 -0.01 -001 0.00 -0.02 -0.03 0.00 _ i _ 0.09 -0.03 0.00
60 001 000 000 001 001 000 . - _ 011 001 0.00

5 15 004 -001 001 005 -00I 001 . _ _ 010 001 o001
2000 T3 000 000 000 -0.00 -0.01 000 _ _ _ 005 -0.02 0.00
60 001 001 000 000 001 000 . - 005 001 000

15 004 001 001 005 001 001 . _ _ 007 002 o001

5000 "33 000 001 000 000 002 000 . - _ 003 000 0.00
60 000 001 000 -00L 001 000 . _ _ 002 001 0.0
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4.2. CBT3PL Modeline gére Uretilen iki Faktor Modeli Veri Setlerine Ait Bulgular

Arastirmanin ikinci alt problemi kapsaminda “CBT3PL modeline gore Uretilen iki
faktor modeli yapisinda ki veri setlerine ait parametreler MCMC (4000 ve 8000
iterasyon ile), MH-RM, BA-EM teknikleriyle kestirildiginde boyut sayisinin (3 ile 5),
test uzunlugunun (15,30 ve 60), 6rneklem sayisinin (1000, 2000 ve 5000), madde
parametresi dogrulanmasina etkisinin nasil oldugu incelenmistir. Birinci alt problemde
oldugu gibi yanlihk degerleri neredeyse tim test kosullari icin sifira ¢ok yakin
degerlerdir. Bu nedenle arastirmanin bundan sonraki bélimlerinde sadece RMSE
degerlerine iligkin tablolar verilmis olup yanlliga iligkin tablolar EK-12' de
sunulmustur.
iki faktér modeli ile basit yapili gok boyutlu model arasindaki en belirgin fark iki faktér
modeli ile boyutlar arasindaki korelasyonun manipule edilememesidir. Diger bir fark
ise maddelerin iligkisiz olduklari spesifik boyutlarin yani sira tim maddelerin genel bir
boyutla iligkili olmasidir. Iki faktér modelinde genel boyut ile spesifik boyutlarin
iliskisiz oldugu varsayimi vardir. Bu model igin de kosullarin ve tekniklerin her bir
parametre icin RMSE ve yanlilik dederleri ayri ayri incelenmisgtir.

4.21. MCMC (4000 iterasyon) Teknigi ile iki Faktor Modeli Yapih

CBT3PLM Veri Setlerinden Kestirilen Parametrelere iliskin RMSE
sonuglari

Tablo 4.77de MCMC teknigine (4000 iterasyon) ile iki faktér modeli test yapisindaki
CBT3PL model icin kestirilen RMSE degerleri 3 ve 5 boyut i¢in verilmistir Tablo 4.7
incelendiginde basit test yapili CBT3PL modelden farkh olarak, CBT3PL modelinin
test yapisi iki faktdr modeli yapisina uygun uretildiginden spesifik boyutlarin yani sira
bir genel boyut bulundugu goérilmektedir. Tim maddeler ayni zamanda bu genel
boyut Uzerinde ayirt edicilige sahiptir. 3 boyut igin parametreler incelediginde c
parametresine ait RMSE degerlerinin yine en disuk oldugu (0.01 oldugu), d
parametresine iliskin RMSE degerlerinin 0,13 ve 0.08 araliginda degistigi, a
parametresi icin RMSE degerlerin 0.33 ile 0.08 arasinda degistigi gortulmektedir. a ve
d parametrelerine iliskin RMSE degerlerinin madde sayisi ve 6érneklem buyukligu
arttikga azaldigi, 6rneklem buyudklagu 5000 ve madde sayisi 60 oldugunda a
parametresine iligkin en kugik RMSE degerlerinin hesaplandigi goérulmektedir.
Ayrica genel boyuta ait a parametresine iliskin RMSE degderlerinin spesifik boyutlara
gore daha kuguk degerler aldigi gortlmektedir.
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Tablo 4.7. MCMC (4000 iterasyon) Teknigi ile 3 Ve 5 Boyutlu iki Faktér Modeli Yapili
CBT3PLM Veri Setlerinden Kestirilen Parametrelere Iligkin RMSE
Degerleri*

Test Boyut Sayisi

Kosullan 3 5

0B. TU. ag al a2 a3 d c ag al a2 a3 a4 ab d c

15 020 033 029 0.25 0.13 001 021 024 028 0.34 031 039 017 0.01
1000 30 0.17 0.20 024 0.20 0.13 0.01 0.17 027 029 0.27 022 0.17 0.15 0.01
60 0.15 020 0.17 019 0.12 0.01 0.15 0.18 021 020 020 0.21 0.15 0.01
15 0.16 024 022 023 0.12 001 020 027 025 0.28 0.26 040 0.16 0.01
2000 30 0.14 018 0.19 0.16 0.12 001 015 021 0.17 018 0.19 0.21 0.12 0.01
60 0.13 0.14 0.15 014 0.11 0.01 0.13 0.5 014 0.16 0.15 0.15 0.12 0.01
15 0.11 016 0.15 0.18 0.08 0.01 0.13 022 022 020 0.20 0.32 0.12 0.01
5000 30 009 012 012 0.10 0.09 001 010 013 011 0.21 0.13 0.13 0.09 0.01
60 0.08 0.08 0.09 009 0.08 0.01 0.08 0.09 009 0.10 0.09 0.10 0.09 0.01

*Degerlerin tiimii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanarak elde edilmistir

Boyut sayisi 5’e gikarildiginda hem a hem de d parametrelerine iligkin hesaplanan
RMSE degerleri madde sayisinin 15 oldugu test kosulunda daha buyuktir. Her iki
parametreye iliskin hesaplanan RMSE degerlerinin madde sayisi ve o6rneklem
blyUklugu arttikgca azaldigi gorilmektedir. ¢ parametresi ise en az hata ile kestirilen
parametre olup RMSE degeri 0.01'dir. Ayrica genel boyut Uzerindeki RMSE
degerlerinin boyut sayisinin arttirimasindan etkilenmedigi yine benzer sonuglar elde
edildigi gorulmektedir. Sekil 4.10. ile 3 boyutlu veri setinden kestirilen madde
parametrelerine iliskin RMSE degerleri verilmigtir. Sekil 4.10 incelendiginde c
parametresinin en dusuk a ve d parametrelerinin daha buyuk RMSE degerlerine
sahip oldugu gorulmektedir. a5 parametresi en buylik RMSE degerine sahiptir. a ve d
parametrelerine iligkin tum degerler madde sayisinin 60 ve orneklem buyukligunun
5000 oldugu kosulda birbirine oldukca yakindir ve bazi kosullar icin aynidir. Sekil
411" de 5 boyutlu veri seti icin MCMC (4000 iterasyon) ile kestirilen madde
parametreleri verilmigtir. Sekil 4.10 incelendiginde ¢ parametresinin en dusuk, RMSE
deg@erine sahip oldugu ve a parametresinin en blyik RMSE degerine sahip oldugu
gorulmektedir. iki faktér modeli yapisindaki CBT3PL modeline ait parametreler
incelendiginde ag parametresinin hem $ekil 4.10' de hem de Sekil 4.11° de diger a

parametrelerine goére daha disik RMSE degerlerine sahip oldugu gorulmektedir.
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Sekil 4.10 MCMC (4000 iterasyon) Teknigi ile 3 Boyutlu iki Faktor Modeli Yapih
CBT3PLM Veri Setinden Kestirilen Parametrelere lliskin RMSE Degerleri
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Sekil 4.11. MCMC (4000 iterasyon) Teknigi ile 5 Boyutlu iki Faktor Modeli Yapil
CBT3PLM Veri Setinden Kestirilen Parametrelere lligkin RMSE Degerleri
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4.2.2. MCMC Teknigi ile 8000 iterasyon Kullanilarak Kestirilen
Parametrelere lliskin RMSE sonuglari

Tablo 4.8 de MCMC teknigine ile 8000 iterasyon kullanilarak iki faktér modeli test
yapisindaki CBT3PL model igin kestirilen madde parametrelerine ait RMSE dederleri
3 ve 5 boyutlu veri setleri igin verilmigtir. 3 boyutlu veri seti icin RMSE degerleri
incelendiginde ¢ parametresinin en disik RMSE degerine sahip oldugu ve bu
degerin 0.01 oldugu goérulmektedir. d parametresi icin ise RMSE degerleri 0.12 ve
0.08 arasinda degismektedir. Burada da en yuksek RMSE degerleri a parametresi
icin kestirilmistir. 3 boyutlu iki faktor yapisindaki test icin madde sayisi ve drneklem
blayuklugu arttikca RMSE degerlerinin azaldigi goérilmektedir. Madde sayisi 15 iken
1000 érneklem buylkliguyle genel boyuta ait a parametresi i¢cin hesaplanan RMSE
degeri 0.23 iken 6rneklem buyukligu 2000’e ¢ikartildiginda bu deger 0.15 ve 5000’ e
cikartildiginda 0.12’ dir. Burada da 4000 iterasyonda oldugu gibi genel boyuta igin ait
a parametresi icin hesaplanan RMSE degerinin spesifik boyutlardan daha dusuik
degerler aldigi gorulmektedir. Boyut sayisinin 5’e cikarilmasi durumunda a3 ve a5
parametrelerine ilisin RMSE degerlerinin arttigi gorilmektedir.

Tablo 4.8. MCMC (8000 iterasyon) Teknigi ile 3 Ve 5 Boyutlu iki Faktér Modeli Yapili
CBT3PLM Veri Setlerinden Kestirilen Parametrelere Illiskin RMSE

Degerleri*
Boyut Sayisi
Test 3 5
Kosullan
0B T. ag al a2 a3 d c ag al a2 a3 a4 a5 d c
U

15 023 034 033 0.26 012 001 023 020 028 042 026 036 0.17 0.01
1000 30 0.16 0.18 0.30 0.33 0.14 0.01 0.17 0.21 025 026 021 0.17 0.15 0.01
60 0.14 0.16 0.14 0.14 0.12 0.01 0.13 0.16 0.22 0.19 0.16 0.22 0.15 0.01
15 0.15 0.23 0.16 0.18 0.10 0.01 0.18 0.17 020 0.23 0.20 0.32 0.15 0.01
2000 30 0.13 0.17 0.24 027 010 0.01 0.3 0.19 0.18 0.16 0.19 0.17 0.11 0.01
60 0.11 0.12 0.15 0.12 0.10 0.01 0.11 0.15 0.3 0.13 0.12 0.17 0.11 0.01
15 0.12 0.17 0.5 0.13 0.07 0.01 0.11 0.18 0.14 0.19 0.12 022 0.10 0.01
5000 30 0.09 0.11 025 0.28 0.08 0.01 0.08 015 0.11 0.17 0.13 0.13 0.09 0.01
60 0.08 0.08 0.08 0.08 0.08 0.01 0.07 0.10 0.10 0.11 0.08 0.08 0.08 0.01
*Degerlerin tiimii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanarak elde edilmigtir

Tablo incelendiginde d parametresinin i¢cin hesaplanan RMSE degerlerinin daha
bayuk oldugu gorulmektedir. d parametresine ait bu deger 0.17 ile 0.08 arasinda
degismektedir. ¢ parametresi igin kestirilen RMSE degeri yine 0.01'dir ve en
disuktar. a ve d parametrelerine ait RMSE de@erleri madde sayisi ve 6rneklem
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bayukligunun artmasi ile azalmistir. Diger tekniklere ait bulgularda oldugu gibi
madde sayisi ve orneklem buyuklugu arttikca RMSE degerleri azalmig, madde sayisi
60, 6rneklem buylkliglinin 5000 oldugu durumda a ve d parametreleri icin en dusik
RMSE degerleri hesaplanmistir. Sekil 4.12 ile 3 boyuta ait parametre degerleri ve
Sekil 4.13 ile 5 boyuta ait parametre degerleri verilmigtir. Sekil 4.12. incelendiginde ¢
parametresinin duz bir ¢izgi ile gosterildigi d ve ag parametrelerinin spesifik boyutlara
ait a degerlerinden daha dusik RMSE degerlerine sahip olduklari goriimektedir.
Sekil 4.13 de ise boyut sayisi 5e c¢ikarildiginda hesaplanan RMSE degerleri
verilmigtir. Bu sekilde de ¢ parametresi en diusuk RMSE degerine sahiptir. a ve d
parametreleri ¢ parametresine gore daha buyuk RMSE degerlerine sahiptir. Sekil
4.12 ve Sekil 4.13 incelendiginde ag parametresinin diger a parametrelerine gore
daha diusik RMSE degerlerine sahip oldugu goérilmektedir. Madde sayisi ve
orneklem buyuklugu arttikca a ve d parametrelerine ait RMSE degerlerinin azaldigi
goOrulmektedir. ¢ parametresi ise test kosullarinin degismesiyle degismemistir. RMSE
degeri 0.01° dir. Boyut sayisinin 3’ ten 5’ e ¢ikarilmasiyla a parametrelerine ait RMSE

degerlerinin arttigi gorulmektedir.
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Sekil 4.12. MCMC (8000 iterasyon) Teknigi ile 3 Boyutlu i_ki Faktor Modeli Yapil
CBT3PLM Veri Setlerinden Kestirilen Parametrelere lligkin RMSE Degerleri
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Sekil 4.13. MCMC (8000 iterasyon) Teknigi ile 5 Boyutlu i_ki Faktor Modeli Yapil
CBT3PLM Veri Setlerinden Kestirilen Parametrelere lligkin RMSE Degerleri

4.2.3.BA-EM teknigi Kullanilarak iki Faktor Modeli Yapili CBT3PLM Veri
setlerinden Kestirilen Parametrelere lligkin RMSE sonuglari

BA-EM teknidi kullanilarak kestirilen parametrelere ait RMSE dederleri Tablo 4.9’ da
verilmistir. Tablo 4.9. incelendiginde BA-EM teknidi ile 5 boyut igin de madde
parametresi kestirimi yapilabildigi goérilmektedir. Burada da yine genel boyuta ait a
parametresine iliskin hesaplanan RMSE degerlerinin spesifik boyutlara ait a
parametrelerine gore daha dusuk degerlere sahip oldugu gorulmektedir. Madde
sayisi 15 ve orneklem buyuklagunin 1000 oldugu durumda sirasiyla a parametresi
icin hesaplanan RMSE degerleri incelendiginde genel boyuta ait a(genel) deger 0.27
iken bu deger diger boyutlar icin sirasiyla 0.41, 0.34 ve 0.41’dir. Burada da madde
sayisi ve orneklem buyuklugunun artigiyla RMSE degerlerinin hem d hem de a
parametreleri igin azaldigi, ¢ parametresi i¢in ise 0.01 olarak hesaplandigi ve tum

kosullar boyunca ayni kaldigi goruimektedir.
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Tablo 4.9. BA-EM Teknigi ile 3 Boyutlu iki Faktér Modeli Yapili GBT3PLM Veri Setinden
Kestirilen Parametrelere lligkin RMSE Degerler

Boyut Sayisi
Test 3 5
Kosullan
0.B. TU. ag al a2 a3 d c ag al a2 a3 ad ab d c

15 027 041 034 041 016 001 026 038 046 045 033 029 018 001
10000 ™30 022 025 021 018 014 001 021 026 026 033 020 022 015 001
60 0.24 022 0.19 024 0.13 001 022 019 025 021 019 027 015 001
15 0.8 023 018 026 012 001 021 026 031 033 023 028 013 001
2000 730 017 016 013 015 011 001 017 020 018 025 015 018 011 001
60 0.16 0.15 0.2 0.5 0.10 001 017 015 014 016 014 018 011 0.01
15 0.13 018 016 018 009 001 011 016 018 018 014 023 008 001
5000 T 3p 010 010 o011 011 009 001 009 015 010 017 012 016 008 001
60 009 0.0 007 009 007 001 009 011 009 010 008 009 008 001
*Degerlerin tiimii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanarak elde edilmistir

Tablo 4.9. incelendiginde genel boyuta ait a parametresinin spesifik boyutlara goére
daha dusik RMSE degerine sahip oldugu goérulmektedir. ¢ parametresinin test
kosullariyla degismedigi ve 0.01 degerini aldi1 gérulmektedir. d parametresine ait
RMSE degerlerinin ise 0.18 ile 0.08 arasinda degistigi gorulmektedir. Tum a ve d
parametresine iliskin RMSE degerleri madde sayisi ve érneklem buyuklugu artigiyla
azalmistir. a ve d parametresi igin hesaplanan RMSE degerlerinin 5 boyut icin 3
boyuta gore daha yuksek oldugu gorulmektedir. Madde sayisi ve Oorneklem
bayuklugu arttikca RMSE degerleri azalmistir. Sekil 4.14 ve Sekil 4.15" de 3 ve 5
boyutlu veri setlerinden kestirilen parametrelere iliskin RMSE degerleri verilmigtir.
Sekil 4.14 incelendiginde ¢ ve d parametrelerinin en disik RMSE dederlerine sahip
oldugu d parametresinin RMSE degerlerinin madde sayisi ve érneklem buyUklGgu
arttikga azaldigi gorulmektedir. ag ve a2 parametrelerinin birbirine yakin RMSE
degerlerine sahip oldugu gorulmektedir. Madde sayisi ve 6rneklem buyUklGgu
artttkca a ve d parametrelerine ait RMSE degerleri azalmistir. Sekil 4.15.
incelendiginde ¢ ve d parametrelerinin en disuk RMSE degderlerine sahip oldugu ag,
a4 ve a5 degerlerinin birbirine daha yakin RMSE degerlerine sahip oldugu ve diger
spesifik boyutlardan daha dusuk degerler aldigi goériimektedir. Madde sayisinin 60
ve orneklem buyukluginun 5000 oldugu test kosulunda parametreler icin en dusuk
RMSE degerleri hesaplanmistir.

74



—4—ag —#-al a2 a3 ——d —»—c

0,45

0,40
0,35

0,30

0,25 \
\ “a
0,20

0,15 X\‘N =" AN

RMSE

0,10 T .

0,05

0,00
15 30 60 15 30 60 15 30

N=1000 N=2000 N=5000

Madde Sayisv/Orneklem Biiyiikliigii

Sekil 4.14. BA-EM Teknigi ile 3 Boyutlu iki Faktér Modeli Yapih GCBT3PLM Veri

Setlerinden Kestirilen Parametrelere iliskin RMSE Degerleri
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Sekil 4.15. BA-EM Teknigi ile 5 Boyutlu iki Faktér Modeli Yapii GBT3PLM Veri

Setlerinden Kestirilen Parametrelere iligkin RMSE Degerleri
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4.2.4. MH-RM teknigi Kullanilarak iki Faktor Modeli Yapil GBT3PLM Veri
Setlerinden Kestirilen Parametrelere lligkin RMSE sonuglari

Tablo 4.10 ile MH-RM teknigiyle kestirilen parametrelere iliskin RMSE degerleri
verilmigtir. Tablo 4.10. incelendiginde iki faktor modeli yapili 3 ve 5 boyutlu Ug
parametreli lojistik modele ait a, d ve c parametrelerine iliskin RMSE dederleri
gorulmektedir. Madde sayisinin 15 oldugu kosulda, genel boyuta ait a parametresine
iliskin  RMSE degerlerinin spesifik boyutlara gore daha kiguk degerler aldigi
goOrulmektedir. d parametresine iliskin RMSE degerleri 0.16 ile 0.09 arasinda
degismekte ve hem a hem de d parametrelerine iliskin RMSE degerleri test
uzunlugunun ve orneklem bUyukligundn artmasiyla azalmaktadir. ¢ parametresine
iliskin hesaplanan RMSE dederi ise 0.01°dir. Boyut sayisinin 5’ e ¢ikarilmasi ile MH-
RM teknigine ait RMSE degerleri incelendiginde ise; degerlerin 3 boyut ile
hesaplanan degerlere benzer oldugu madde sayisi ve oOrneklem buyuklGgunun
artmasiyla RMSE degerlerinin azaldigi goértulmektedir. Sekil 4.16 ile 3 boyutlu veri
setine ait madde parametrelerine iliskin RMSE degerleri verilmistir. Sekil 4.17° de ise

5 boyutlu veri setine ait parametrelere iliskin RMSE degerleri grafikle verilmistir.

Tablo 4.10. MH-RM Teknigi ile 3 Ve 5 Boyutlu _iki Faktor Modeli Yapih CBT3PLM Veri
Setlerinden Kestirilen Parametrelere lliskin RMSE Degerleri

Boyut Sayisi
Test 3 5
Kosullan

6B. TU a al a2 a3 d c ag al a2 a3 a4 a5 d c

15 027 043 034 040 016 001 026 037 049 045 030 0.26 0.18 0.01
1000 30 021 022 017 014 014 001 o022 030 020 036 023 025 015 0.01
60 018 020 013 015 013 001 020 0.20 0.20 0.30 0.20 0.18 0.10 0.00

15 0.20 0.34 020 028 013 001 020 022 029 029 024 025 0.13 0.01
2000 30 0416 017 010 0.13 010 001 0.18 021 017 0.26 016 0.18 0.11 0.01
60 016 015 0412 015 011 001 0.12 010 010 0.20 0.10 0.16 0.10 0.00

15 012 017 0.16 017 0.09 0.01 011 0.16 014 017 0.14 0.13 0.08 0.01
5000 30 010 0.09 0.08 012 0.09 001 0.10 0.15 010 0.18 0.13 0.16 0.08 0.01
60 011 008 0.07 010 0.09 001 010 010 0.10 010 0.10 0.10 0.08 0.00
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Sekil 4.16. MH-RM Teknigi ile 3 Boyutlu iki_ Faktor Modeli Yapii CBT3PLM Veri
Setlerinden Kestirilen Parametrelere lliskin RMSE Degerleri
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Sekil 4.17. MH-RM Teknigi ile 5 Boyutlu iki_ Faktor Modeli Yapii CBT3PLM Veri
Setlerinden Kestirilen Parametrelere lliskin RMSE Degerleri

Sekil 4.16 ve Sekil 4.17 incelendiginde ¢ parametresinin test kosullariyla degismedigi

gorulmektedir. a ve d parametrelerinin ise ¢ parametresinden daha blyik RMSE
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degerlerine sahip oldugu ancak madde sayisi ve orneklem buyuklugunun artigiyla
parametrelere ait RMSE degerlerinin azaldigi gorulmektedir.

4.2.5 MCMC 4000, MCMC 8000, BA-EM ve MH-RM Teknikleriyle Kestirilen

Parametrelere lliskin Ortalama RMSE ve Yanlilik Degerleri

Tablo 4.11 ile ikinci alt problem igin simdiye kadar tartisilan tim tablolardaki RMSE
degerlerinin her bir teknik ve parametre icin ortalamasi alinmistir. MCMC, BA-EM,
MH-RM teknikleri ile kestirilen parametrelere iligkin ortalama RMSE degerleri
kargilastiriimistir. Tablo 4.11 incelendiginde dikkati ceken en belirgin farkhlik iki faktor
modeli yapisindaki 5 boyutlu veri setlerine iligkin de BA-EM tekniginin parametre
kestirimi yapabiliyor olusudur. iki faktér modeli yapisindaki lic parametreli lojistik
modele iligkin veri seti yine MCMC 4000 ve 8000 iterasyon, BA-EM ve MH-RM
kalibre edilmistir. Basit yapidaki veri seti ile kestirilen parametrelere iliskin RMSE ve
yanhlik degerlerinde oldugu gibi iki faktor modeli yapisindaki veri seti icinde kestirilen
parametreler igin hesaplanan RMSE ve yanlilik degerleri incelendiginde c
parametresinin en diusuk RMSE degerine sahip oldugu ve bu degerin 0.01 oldugu
goérilmektedir. U¢ boyut icin MCMC 4000 ile a degerleri 0.27 ve 0.09 arasinda,
MCMC 8000 ile 0.29 ve 0.08 arasinda, BA-EM ile bu degerler 0.36- 0.09 ve MH-RM
ile de 0.36 ile 0.09 arasinda degismektedir.

Tablo 4.11. MCMC (4000 ve 8000 iterasyon), BA-EM, MH-RM Teknikleriyle Kestirilen
Parametrelere lligkin Ortalama RMSE Degerleri*

Test Kosullan MCMC 4000 MCMC 8000 BA-EM MH-RM
(RMSE)
B.S. O.B. T.U. a d c a d c a d C a d c

15 0.27 013 001 029 012 001 036 0.16 001 036 0.16 0.01

1000 30 020 0.13 001 024 014 001 022 014 001 0.9 0.14 o0.01

60 0.18 0.12 001 015 0.12 001 022 013 0.01 0.17 0.13 0.01

15 021 012 001 018 0.10 0.01 0.21 012 0.01 0.26 0.13 0.01

3 20000 30 017 012 0.01 020 010 0.01 015 041 001 014 010 0.01

60 0.14 011 001 0.13 0.0 0.01 0.15 010 0.01 0.15 0.11 o0.01

15 0.15 0.08 0.01 0.14 0.07 001 0.16 0.09 001 o0.16 0.09 0.01

5000 30 0.11 0.09 0.01 0.18 008 0.01 0.11 0.09 001 0.10 0.09 0.01

60 0.09 0.08 0.01 0.08 0.08 001 0.09 0.07 001 0.09 0.09 0.01

15 030 0.17 001 029 0.17 001 035 038 001 036 0.18 0.01

1000 30 023 015 001 021 0.15 001 024 026 001 0.26 015 0.01

60 0.19 015 001 018 0.15 001 021 019 0.01 0.21 0.10 0.00

15 0.28 016 001 022 0.15 001 026 0.26 001 025 0.13 0.01

2000 30 0.19 012 001 017 0.11 0.01 0.18 020 0.01 019 0.11 0.01

60 0.15 0.2 001 0.14 0.11 001 0.15 0.15 0.01 0.13 0.10 o0.00

15 022 012 001 0.16 0.10 001 0.16 0.16 001 0.14 0.08 0.01

5000 30 0.14 0.09 001 013 009 0.01 0.13 0.15 0.01 0.14 0.08 0.01

60 009 0.09 001 0.09 008 001 009 011 0.01 0.10 0.10 o0.00
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Orneklem bly(kligi 1000 ve madde sayisi 15 iken sirasiyla MCMC 4000, MCMC
8000, BA-EM ve MH-RM ile kestirilen a parametrelerine iliskin RMSE degerleri 0.27,
0.29, 0.36 ve 0.36’ dir. Orneklem buyuligu 5000 ve madde sayisi 60 iken MCMC,
MH-RM, BA-EM ile kestirilen a parametrelerine iliskin hesaplanan RMSE degerleri
sirasiyla 0.09, 0.08, 0.09 ve 0.09" dur. Tekniklerin timu ile kestirilen parametreler
birbirine yakin olmakla birlikte en ¢ok d ve ¢ dederleri igin birbirine ¢ok yakin RMSE

degerleri hesaplanmisgtir.

Sekil 4.18 ile tum kestirim teknikler ile 3 boyutlu veri setlerinden kestirilen a
parametresi igin ortalama RMSE degerleri karsilagtiriimigtir. MCMC (8000 iterasyon)
tekniginin diger tekniklerden daha disuk RMSE dederine sahip oldugu gorulmektedir.
Madde sayisi 60 ve oOrneklem buyukluginun 5000 oldugu test kosulunda tum
tekniklerle kestirilen a parametrelerine iligkin ortalama RMSE degerleri birbirine
oldukca yakindir. MCMC (4000 iterasyon), BA-EM, MH-RM igin RMSE degeri 0.09
iken, MCMC (8000 iterasyon) icin RMSE degeri 0.08 dir.

MCMC (4000 iterasyon) MCMC (8000 iterasyon) BA-EM MH-RM
0,40
0,35
0,30

r

0,25

RMSE

0,20
0,15
0,10
0,05

r

0,00
15 30 60 15 30 60 15 30 60

N=1000 N=2000 N=5000

Madde Sayisi/Orneklem Biiyiikliigii

Sekil 4.18. MCMC (4000, 8000 iterasyon), BA-EM, MH-RM Teknikleri ile 3 Boyutlu iki
Faktor Modeli Yapili CBT3PLM Veri Setlerinden Kestirilen a Parametresine
Ait Ortalama RMSE Degerleri

79



MCMC (4000 iterasyon) MCMC (8000 iterasyon) BA-EM MH-RM
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0,05

0,00
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N=1000 N=2000 N=5000
Madde Sayisi/Orneklem Biiyiikliigii

Sekil 4.19. MCMC (4000, 8000 iterasyon), BA-EM, MH-RM Teknikleri ile 5 Boyutlu iki
Faktor Modeli Yapili CBT3PLM Veri Setlerinden Kestirilen a Parametresine
Ait Ortalama RMSE Degerleri

Sekil 4.19’ da 5 boyutlu veri setinden tim tekniklerle kestirilen a parametresine ait
ortalama RMSE degerleri verilmistir. Orneklem buy(kliginiin 1000, madde sayisinin
15, 30 ve 60 oldugu test kosulunda MCMC (8000 iterasyon ile) tekniginin en dusuk
RMSE degerine sahip oldugu gortlmektedir. Orneklem blyukligi 2000 madde
sayisinin 15 ve 30 oldugu test kosullarinda MCMC (8000 iterasyon) teknigi ile
kestirilen a parametresine ait ortalama RMSE degerinin daha dusuk oldugu
goOrulmektedir. Madde sayisinin 60 ve drneklem buyukliklerinin 2000 ve 5000 oldugu
test kosulunda tim tekniklerle kestirilen a parametrelerine iligkin ortalama RMSE

degerlerinin birbirine olduk¢a yakin oldugu gorulmektedir.

Tum teknikler icin ortalama yanhlik degerleri ise Tablo 4.12. ile verilmistir. Tablo 4.12.
incelendiginde BA-EM ve MH-RM tekniklerinin iki faktoérli model yapisindaki Ug¢
parametreli model igin ¢cok buyuk yanlilik degerlerine sahip oldugu gorulmektedir. Bu
iki teknik ile kestirilen a parametresine ilisin ortalama yanlilik degerleri incelendiginde,
bu degerlerin 0.28 ile 0.01 arasinda degistigi gortlmektedir. Ancak hem 3 hem de 5
boyutlu veri seti icin 6rneklem buyukligu ve test uzunlugu arttinidiginda bu yanhlik
degerleri azalmaktadir.
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Tablo 4.12. MCMC (4000 ve 8000 iterasyon), BA-EM, MH-RM Teknikleriyle Kestirilen
Parametrelere lligkin Ortalama Yanhlik Degerleri

Test Kosullari MCMC 4000 MCMC 8000 BA-EM MH-RM

BS OB TU a d c a d c a d c a d C

15 0.07 0.00 0.00 0.11 0.01 000 0.27 0.04 001 028 0.04 0.00
1000 30 -0.01 -0.02 0.00 0.00 -0.01 0.00 015 002 0.00 0.14 0.02 0.00
60 0.01 -0.01 0.00 0.00 -0.02 0.00 0.17 001 0.00 0.17 -0.04 0.00
15 0.03 0.03 0.00 0.06 0.01 000 017 0.04 001 019 0.05 0.01

3
2000 3¢ -0.02 -0.01 0.00 -0.02 0.00 0.00 0.08 0.02 000 0.07 0.02 0.00
60 0.00 0.00 0.00 -0.01 0.00 000 0.09 0.01 000 0.09 -003 0.00
15 0.03 0.00 0.00 0.03 0.00 000 010 0.03 001 0.09 0.03 0.00
5000 30 -0.02 -0.03 0.00 -0.01 -0.02 0.00 004 000 0.00 0.03 0.01 0.00
60 -0.01 -0.02 0.00 -0.01 -0.01 0.00 0.01 -0.04 000 0.04 -0.03 0.00
15 0.06 -0.01 0.00 0.09 -0.01 0.00 028 002 0.00 0.27 0.02 0.00
1000 30 0.04 0.02 000 0.02 0.02 000 018 0.03 001 019 003 0.01
60 0.02 0.01 000 0.01 0.02 000 015 0.04 001 015 0.00 0.00
5 15 0.04 -0.04 0.00 0.01 -0.04 0.00 0.18 -0.01 000 0.17 -0.02 0.00

2000 30 0.03 -0.01 0.00 0.02 -0.02 0.00 012 000 0.01 012 -0.01 o0.01
60 0.00 -0.01 0.00 -001 -001 0.00 008 001 0.01 0.07 0.00 0.00
15 0.00 -0.04 0.00 -0.02 -0.05 0.00 0.07 -0.03 0.00 0.05 -0.03 0.00
5000 30 0.02 -0.03 0.00 0.02 -0.03 0.00 0.07 -0.01 001 0.07 -001 0.01
60 0.00 -0.03 0.00 0.00 -0.03 0.00 004 -0.01 0.01 0.05 0.00 0.00

Tablo 4.12 incelendiginde MCMC 4000 ve MCMC 8000 iterasyon ile kestirilen a
parametresine iliskin ortalama yanlilik degeri madde sayisinin 15 oldugu test
kosulunda diger kosullara gore daha buyuktur. ¢ parametresi tum tekniklerle hatasiz
kestirilmistir. d parametresine iliskinde kestirilen yanlilik degerleri 0.10’ un altindadir.
MCMC 4000 ve 8000 iterasyon kullanilarak parametre kestirimi yapildiginda
kogullarin  blyuk bir c¢ogunlugu icin yanh olmayan kestirimler yapilabildigi
gorulmektedir. Sekil 4.20' de 3 ve 5 boyutlu veri setlerine ait a parametresine iligkin
ortalama yanhlik degerleri grafikle verilmistir. Grafikten de géruldigu gibi 5 boyutlu
veri setinden Kkestirilen a parametresine ait yanhlik degerlerinin 3 boyutlu veri
setlerinden kestirilen degerlerden daha buyuk oldugu gorulmektedir. Tum tekniklerle
kestirilen a parametrelerine ait yanlilik degerlerinin érneklem buyUkliginin artisiyla
azaldig1 gorulmektedir. Ayrica hem 3 hem de 5 boyut icin BA-EM ve MH-RM
teknikleri ile kestirilen a parametresi yanhlik degerleri MCMC 4000 iterasyon ve
MCMC 8000 iterasyon teknigi ile kestirilen a parametresine ait yanlilik degerlerine

goOre daha buyuktar.
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Sekil 4.20. MCMC (4000, 8000 iterasyon), BA-EM, MH-RM Teknikleri ile 3 Ve 5 Boyutlu
lki Faktor Modeli Yapii CBT3PLM Veri Setlerinden Kestirilen a
Parametresine Ait Ortalama RMSE Degerleri

4.3. CBAT Modeline gore Uretilen Basit Yapili Veri Setlerine Ait Bulgular
Arastirmanin Uguncl alt problemi kapsaminda “Cok boyutlu asamali tepki modeline
iliskin Uretilen basit yapili veri setleri MCMC (4000 ve 8000 iterasyon ile), MH-RM,
BA-EM kestirim teknikleriyle kestirildiginde boyut sayisinin (3 ile 5), test
uzunlugunun (15, 30 ve 60), orneklem sayisinin (1000, 2000 ve 5000), boyutlar
arasindaki korelasyonun (0.0, 0.3, 0.6 ve 0.9), madde parametresi dogrulanmasina
etkisi RMSE ve Yanlilik (BIAS) degerleriyle incelenmistir. Asamali tepki modeli igin
her boyut icin ayri bir a de@eri ve bes olarak belirtilen kategori sayisinin bir eksigi
olarak kategori gucliuk parametreleri kestirilmigtir. Cok boyutlu telafi edici Ug¢
parametreli lojistik modelde oldugu gibi tek tek tum teknikler, kogullar ve parametreler
icin RMSE ve yanlilik deg@erleri incelenmigtir. Boyutlar arasindaki farkli korelasyon
degerleriyle de RMSE degerleri buyuk olgude farklilasmadigindan bu degerler EK-13’
de verilmigtir. Yanlihk deg@erleri ise EK-14’de verilmigtir.

4.3.1. MCMC Teknigi (4000 iterasyon) ile Basit Yapii GCBATM Veri

Setlerinden Kestirilen Parametrelere lliskin RMSE sonuglari

Basit yapili veri setlerine sahip CBAT modeline ait parametreler i¢in hesaplanan
RMSE degerleri Tablo 4.13 ve Tablo 4.14 ile verilmistir. Tablo 4.13 ve Tablo 4.14
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incelendigine hem a hem de d parametrelerine iliskin hesaplanan en digsuk RMSE
degerleri madde sayisinin 60 ve orneklem buyuklugunun 5000 oldugu test kosuluyla
elde edilmistir. Ayrica CBT3PL modeline gére CBAT modeliyle tim parametreler igin
daha diustuk RMSE degerleri elde edilmigtir. d1, d2, d3 ve d4 degerleri sirasiyla 0.09
ile 0.04, 0.08 ile 0.04, 0.07 ile 0.04 ve 0.08 ile 0.04 arasinda farklilasmaktadir. a
parametrelerine ait RMSE degerleri ise 0.16 ile 0.03 arasinda degismektedir.
Orneklem buydkliginin 1000 ve madde sayisinin 15 oldugu kosulda a
parametrelerine iligkin hesaplanan RMSE degerleri 0.10° dan daha buyUktir. Bes
boyutlu veri setlerinden kestirilen parametrelere ait RMSE degerlerinin Ug¢ boyutlu veri
setlerinden kestirilen degerlere gore daha buyuk oldugu gorulmektedir.

Tablo 4.13. MCMC (4000 iterasyon) Teknigi ile 3 Boyutlu Basit Yapii CBATM Veri
Setlerinden Kestirilen Parametrelere lligkin RMSE Degerleri*

Test Kosullari RMSE

Boyut Orneklem Test al a2 a3 dl d2 d3 d4
sayisi _ Biiyiikliigii Uzunlugu

15 011 016 011 0.09 0.08 0.07 0.08

1000 30 009 009 010 0.08 0.08 0.07 0.08

60 0.08 0.08 008 0.07 0.08 0.06 0.08

15 010 0.09 009 0.07 0.06 0.05 0.06

3 2000 30 0.07 0.06 006 0.06 0.05 0.06 0.06

60 0.05 0.06 006 0.06 0.06 0.06 0.06

15 009 009 008 0.06 0.06 0.06 0.06

5000 30 0.05 005 004 0.04 0.04 0.04 0.04

60 0.04 004 004 0.04 0.04 0.04 0.04

*Degerlerin tiimii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanarak elde edilmistir

Tablo 4.14. MCMC (4000 iterasyon) Teknigi ile 5 Boyutlu Basit Yapih CBATM Veri
Setlerinden Kestirilen Parametrelere lligkin RMSE Degerleri*

Test Kosullari RMSE
Boyut Orneklem Test al a2 a3 a4 a5 dl d2 d3 d4
Sayisi  Biiylikliigii  Uzunlugu
15 0.15 014 021 020 0.22 0.12 0.09 0.08 0.13
1000 30 011 011 012 012 010 009 007 009 0.08
60 0.10 0.05 0.09 0.07 009 0.08 0.07 o0.07 o0.07
15 0.17 0.13 0.13 0.14 0.13 0.08 0.06 0.06 0.06
5 2000 30 0.08 0.09 009 0.11 0.09 0.07 0.05 0.06 0.06
60 0.07 0.08 009 0.09 011 0.09 0.07 0.04 o0.06
15 0.11 0.09 010 0.13 0.07 0.05 0.04 0.05 0.09
5000 30 0.06 0.06 005 0.07 005 005 004 0.04 0.04
60 0.05 0.03 004 004 004 004 004 0.04 0.04

*Degerlerin tiimii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanarak elde edilmigtir
Sekil 4.21 ile 3 boyutlu veri setinden kestirilen parametrelere ait RMSE dederleri
verilmigtir. Sekil 4.21 incelendiginde CBT3PL modelinden farkli olarak CBAT

modeliyle kestirilen a ve d parametrelerine ait RMSE degerlerinin birbirine daha yakin
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oldugu gorulmektedir. En buyuk RMSE degeri, madde sayisinin 15, orneklem

bayUkligunun 1000 oldugu test kosuluyla a2 parametresi igin hesaplanmigtir. Sekil

4.22 ile 5 boyutlu veri setlerinden kestirilen parametrelere iliskin RMSE degerleri

verilmistir.

RMSE

0,00

al a2 a3 dl ——d2 d3 —d4a

15 30 60 15 30 60 15 30 60
N=1000 N=2000 N=5000

Madde Sayisi/Orneklem Biiviikligii

Sekil 4.21. MCMC (4000 iterasyon) Teknigi ile 3 Boyutlu Basit Yapii GBATM Veri
Setinden Kestirilen Parametrelere lliskin RMSE Degerleri
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Sekil 4.22. MCMC (4000 iterasyon) Teknigi ile 5 Boyutlu Basit Yapih GBATM Veri
Setinden Kestirilen Parametrelere lligkin RMSE Degerleri
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4.3.2. MCMC (8000 iterasyon) Teknigi ile Basit Yapii GCBATM Veri
Setlerinden Kestirilen Parametrelere lliskin RMSE sonuglari

MCMC teknigi ile 8000 iterasyon kullanilarak CBAT modeline iligkin yapilan
kalibrasyona ait RMSE degerleri ise 3 ve 5 boyut ic¢in sirayla Tablo 4.15 ve Tablo
4.16 ile verilmigtir.

Tablo 4.15. MCMC (8000 iterasyon) Teknigi ile 3 Boyutlu Basit Yapih GCBATM Veri
Setlerinden Kestirilen Parametrelere lligkin RMSE Degerleri*

Test Kosullari RMSE
Boyut Orneklem Test al a2 a3 dl d2 d3 d4
sayisi  Biiylikliigii  Uzunlugu
15 012 017 010 010 008 008  0.09
1000 30 010 008 009 008 007 008 0.09
60 0.09 007 007 008 007 008 0.08
15 0.06 011 008 007 006 006 0.06
3 2000 30 006 006 006 006 005 005 006
60 0.05 005 006 005 005 005 0.06
15 0.04 006 003 003 003 003 004
5000 30 004 005 003 004 004 004 004
60 0.04 004 004 003 003 004 004

*Degerlerin tiimii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanarak elde edilmistir

Tablo 4.16. MCMC (8000 iterasyon) Teknigi ile 5 Boyutlu Basit Yapili CBATM Veri
Setlerinden Kestirilen Parametrelere lliskin RMSE Degerleri*

Test Kosullarn RMSE
Boyut  Orneklem Test al a2 a3 a4 a5 di d2 d3 d4
Sayisi  Biiyiikliiglii  Uzunlugu

15 032 022 009 0.12 0.19 0.11 0.08 0.06 0.12
1000 30 0.11 0.10 0.10 0.08 0.06 0.08 0.06 0.06 0.07
60 0.09 0.04 008 006 0.09 0.09 0.06 0.06 0.07

5 15 019 0.16 0.11 0.11 0.09 0.09 0.05 0.04 0.10
2000 30 0.08 0.07 0.08 0.07 0.07 0.06 0.04 0.05 0.06

60 0.07 0.03 0.07 0.06 0.06 0.05 0.04 0.05 0.05

15 0.06 0.08 0.09 0.07 0.07 0.04 0.03 0.04 0.06

5000 30 0.04 0.06 0.04 0.06 0.04 0.04 0.03 0.03 0.03

60 0.05 0.03 004 004 0.03 0.04 0.03 0.03 0.03

*Degerlerin tiimii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanarak elde edilmistir

Tablo 4.15 incelendiginde 4000 iterasyon kullanilarak kestirilen parametrelerin sahip
oldugu RMSE degerlerine benzer degerlerin elde edildigi gorlilmektedir. RMSE
degerinin 0.10’ un Uzerinde oldugu tek kosul, madde sayisi 15 oldugu test kosuludur.
Madde sayisi ve 6rneklem buyuklugu arttikgca hem a hem de d parametrelerine iliskin
hesaplanan RMSE degerleri azalmistir. Ornegdin madde sayisinin 15 oldugu durumda
al parametresine iliskin RMSE dederleri sirasiyla 1000, 2000 ve 5000 6rneklem
bayukligu icin 0.12, 0.06 ve 0.04 tar. MCMC teknigi 8000 iterasyon ile
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kullanildiginda da CBAT modelinde CBT3PL modele gore RMSE degerleri hem d

hem de a parametresi igin daha dusuktur.

Tablo 4.16’ da ise boyut sayisi 5e cikartildiginda MCMC 8000 ile kestirilen
parametrelere iligkin hesaplanan RMSE degerleri gorulmektedir. Tablo 4.16
incelendiginde madde sayisinin 15 oldugu durumda madde parametreleri buyuk
RMSE degerlerine sahiptir. Madde sayisi ve oOrneklem buyUklGgu arttirimasiyla
RMSE degerleri azalmaktadir. 1000 ve 2000 6rneklem buyudkllkleriyle, madde
sayisinin 15 ve 30 oldugu durumda a parametreleri igin hesaplanan RMSE degerleri
0.10° un dustindedir. Yine 15 madde ve 1000 orneklem buydkluguyle d igin
hesaplanan RMSE degerleri 0.10’un tUstlindedir.

Sekil 4.23 ve Sekil 4.24 ile MCMC 8000 teknigi ile 3 ve 5 boyut igin kestirilen madde
parametrelerine iliskin RMSE dederleri verilmistir. Sekiller incelendiginde drneklem
blayUkligu 1000 ve 2000 oldugu test kosullarinda a ve d parametrelerine ait RMSE
degerlerinin birbirinden farkh oldugu, a parametrelerine ait RMSE degerlerinin daha
blylk oldugu goriimektedir. Orneklem bilyikltiguniin 5000’e c¢ikariimasi ile a ve d

parametrelerine iliskin RMSE degerleri birbirine daha yakin degerlerdir.
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Sekil 4.23. MCMC (8000 iterasyon) Teknigi il_e 3 Boyutlu Basit Yapih CBATM Veri
Setlerinden Kestirilen Parametrelere lligkin RMSE Degerleri
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Sekil 4.24. MCMC (8000 iterasyon) Teknigi ilg 5 Boyutlu Basit Yapih CBATM Veri
Setlerinden Kestirilen Parametrelere lligkin RMSE Degerleri

4.3.3. BA-EM teknigi Kullanilarak Basit Yapili GBATM Veri setlerinden
Kestirilen Parametrelere lliskin RMSE sonuglari

Tablo 4.17°de BA-EM teknigi ile CBAT modeline gore uretilen veri setlerine iligkin
RMSE degerleri verilmigtir.

Tablo 4.17. BA-EM Teknigi i_Ie 3 Boyutlu Basit Yapili GBATM Veri Setinden Kestirilen
Parametrelere lliskin RMSE Degerleri*

Test Kosullari RMSE
Boyut Orneklem Test al a2 a3 dl dz2 d3 d4
sayisi__ Biiyiikliigii  Uzunlugu
15 015 021 009 010 009 0.08 0.10
1000 30 0.11 008 009 007 007 007 0.08
60 0.09 0.07 007 007 007 0.07 0.07
3 15 0.06 012 009 007 006 0.06 0.07
2000 30 005 007 006 006 005 005 0.06
60 0.06 0.06 0.06 005 005 005 0.05
15 0.04 0.05 003 004 003 003 0.03
5000 30 0.04 0.05 003 004 003 003 0.03
60 0.04 0.03 0.04 003 003 0.03 0.03

*Degerlerin tiimii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanarak elde edilmistir
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Tablo 4.17 incelendiginde BA-EM ile kestirlen a ve d parametrelerine iligkin
hesaplanan RMSE degerlerinin cogunlukla 0.10’ un altinda oldugu gorulmektedir. Bu
teknik ile de CBT3PLM modelinde goére parametreler igin daha disik RMSE
degerleri elde edilmistir. Madde sayisi ve orneklem buyuklugu arttikga parametrelere
ait RMSE degerlerinin azaldigi gorulmektedir. BA-EM teknigi basit yapili CBAT
modeline ait 5 boyutlu veri setleri icinde parametre kestirimi yapamamistir. BA-EM
Teknidi ile kestirilen RMSE degerleri Sekil 4.25 ile grafikle gdsterilmistir. Sekil
incelendigine a parametresine ait RMSE degerlerinin daha blyldk oldugu
gorilmektedir. Orneklem blyukligi 1000 ve madde sayisinin 15 oldugu test
kosulunda a2 parametresine ait RMSE degeri en buyiktir. Orneklem blyikliginin
5000’e ve madde sayisinin 60’a ¢ikarilmasi ile a2 parametresine ait RMSE degeri de
0.03' e dusmustur. d parametrelerine ait RMSE degerleri 0.10 ile 0.03 arasinda
degismektedir. Orneklem buyikliginin 5000 ve madde sayisinin 60 oldudu test

kosulunda tim d parametrelerine ait RMSE degeri 0.03’ tar.
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Madde Sayisv/Orneklem Biiyiikliigii

Sekil 4.25. BA-EM Teknigi ile 3 Boyutlu Basit Yapili GBATM Veri Setlerinden Kestirilen
Parametrelere lligkin RMSE Degerleri

88



4.3.4 MH-RM teknigi Kullanilarak Basit Yapili CBT3PLM Veri Setlerinden
Kestirilen Parametrelere lliskin RMSE sonuglari

Tablo 4.18’ de 3 boyutlu veri setlerinden MH-RM teknigi kullanilarak kestirilen madde
parametrelerine iliskin RMSE degerleri verilmistir. Tablo 4.18. incelendiginde 3
boyutlu veri setinden kestirilen a ve d parametrelerine ait RMSE degerlerinin test
kosullarinin buylk bir ¢gogunlugu igin 0.10’un altinda oldugu goérilmektedir. Madde
sayisinin 15 ve oOrneklem buyukliginun 1000 oldugu test kosulunda a ve d
parametreleri icin en buyuk RMSE degerleri hesaplanmistir. Madde sayisi ve
orneklem buyukligu arttikca a ve d parametrelerine ait RMSE degerlenin azaldigi

gorulmektedir.

Tablo 4.18. MH-RM Teknigi ilg 3 Boyutlu Basit Yapili CBATM Veri Setlerinden Kestirilen
Parametrelere lliskin RMSE Degerleri*

Test Kosullari RMSE

Boyut Orneklem Test Korelasyon al a2 a3 di d2 d3 d4
sayisi__ Biiyiikligi Uzunlugu

15 0.0 0.16 0.18 0.09 0.10 0.09 0.08 0.09

1000 30 0.0 0.11 0.08 0.09 0.08 0.07 0.07 0.08

60 0.0 0.09 0.07 0.07 0.08 0.07 0.07 0.08

15 0.0 005 0.11 0.09 0.07 0.06 0.06 0.06

3 30 0.0 0.05 0.07 0.06 0.06 0.05 0.05 0.06
2000 60 0.0 006 006 005 005 005 004 005

15 0.0 0.05 0.05 0.04 0.04 0.03 0.03 0.03

5000 30 0.0 0.05 0.07 0.06 0.06 0.05 0.05 0.06

60 0.0 0.03 0.03 0.04 0.03 0.03 0.03 0.03

*Degerlerin tiimii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanarak elde edilmistir

Tablo 4.19. MH-RM Teknigi il_e 5 Boyutlu Basit Yapili CBATM Veri Setlerinden Kestirilen
Parametrelere lligkin RMSE Degerleri*

Test Kosullan RMSE
Boyut Orneklem Test al a2 a3 a4 ab dl d2 d3 d4
Sayisi  Biiyiikliigii  Uzunlugu
15 0.17 0.18 0.12 0.12 0.18 0.10 0.08 0.06 0.12
1000 30 0.12 0.10 0.10 0.11 0.06 0.09 0.06 0.06 0.07
60 0.06 0.03 0.07 0.06 0.09 0.07 0.05 0.05 0.06
15 0.17 0.17 0.09 0.07 0.08 0.08 0.06 0.05 0.10
5 2000 30 0.09 0.08 0.07 0.07 0.05 0.06 0.04 0.05 0.05
60 0.06 0.03 0.07 0.05 0.06 0.05 0.04 0.05 0.05
15 0.08 0.08 0.05 0.05 0.05 0.04 0.03 0.02 0.07
5000 30 0.05 0.04 0.05 0.05 0.04 0.04 0.03 0.03 0.03
60 0.04 0.04 0.04 0.03 0.04 0.04 0.03 0.04 o0.03

*Degerlerin tiimii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanarak elde edilmigtir

Tablo 4.19’ da boyut sayisinin 5 oldugu veri setlerinden kestirilen parametrelere
iliskin RMSE degerleri verilmistir. Tablo incelendiginde, &érneklem buyukligunun

1000, madde sayisinin 15 ve 30 oldugu test kosulunda, a ve d parametreleri igin
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hesaplanan RMSE degerlerinin 0.10’ un (izerinde oldugu gérilmektedir. Orneklem
bayuklugu 1000 iken, madde sayisinin arttirilmasi ile a parametrelerine iliskin RMSE
degerleri buylk 6lgide farkhlasmamaktadir. Orneklem blyiklGginin 5000’ e

cikariimasi ile RMSE degerleri azalmistir.

al a2 a3 dl —d2 d3 ——d4
0,20
0,18
0,16

0,14

RMSE

0,12

0,10

0,08 *ﬁ:::::h—————+

008 *///,//ﬂ\\\\\\¥
0,02

0,00
15 30 60 15 30 60 15 30 60

N=1000 N=2000 N=5000

Madde Sayisi/Orneklem Biiviikliigii

Sekil 4.26. MH-RM Teknigi ile 3 Boyutlu Basit Yapili CBATM Veri Setlerinden Kestirilen
Parametrelere lligkin RMSE Degerleri

Sekil 4.26’ da 3 boyutlu veri setiyle kestirilen parametrelere iliskin RMSE degerleri,
Sekil 4.27’ de ise 5 boyutlu veri seti ile kestirilen parametrelere iliskin RMSE degerleri
grafik ile verilmistir. Sekillerde 5 boyutlu veri setlerinden kestirilen a parametrelerine
ait RMSE degerlerinin daha bulyiik oldugu gérilmektedir. Orneklem buyikliginin

1000’ den 5000’e cikariimasi ile tim parametrelere ait RMSE dederleri azalmistir.
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al a2 a3 ad ——aS dl ——d2 —d3 —da
0,20
0,18
0,16
0,14

0,12

RMSE
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0,08 Ve »
0,06 ~ _
0,04 N . ———
0,02 — '
0,00

15 30 60 15 30 60 15 30 60

N=1000 N=2000 N=5000

Madde Sayisv/Orneklem Biiyiikliigii

Sekil 4.27. MH-RM Teknigi ile 5 Boyutlu Basit Yapili GBATM Veri Setlerinden Kestirilen
Parametrelere lliskin RMSE Degerleri

4.3.5. MCMC 4000, MCMC 8000, BA-EM ve MH-RM Teknikleriyle Kestirilen
Parametrelere lligkin Ortalama RMSE ve Yanlilik Degerleri

Son olarak simdiye kadar ayrintilari ile verilen RMSE degerlerine iliskin tim teknikler
ve parametreler icin ortalama degerler hesaplanmistir. Tablo 4.20' de Ortalama
RMSE degerleri verilmistir. Tablo 4.20 incelendiginde boyut sayisi 3 olan veri
setlerinden, MCMC (4000 ve 8000 iterasyon) teknigi ile kestirilen a parametreleri icin
hesaplanan ortalama RMSE degerlerinin 0.13 ile 0.04 arasinda degistigi
gorulmektedir. BA-EM teknigi ile kestirilen parametreler igin ise bu degerler 0.15-
0.04 arasinda degismektedir. MH-RM teknigiyle kestirilen parametrelere ait RMSE
degerleri 0.14- 0.03 arasinda degismektedir. Madde sayisinin artisiyla da RMSE
degerleri azalmaktadir ancak tum teknikler icin orneklem buyuklugunan artisiyla
RMSE degderlerinde buylk oranda azalma olmustur. Degerler incelendiginde a
parametresi icin kestirilen ortalama RMSE degerlerinin birbirine ¢ok yakin oldugu
goOrulmektedir. Boyut sayisinin 3, 6rneklem buyukliginan 5000 ve madde sayisinin
60 oldugu test kosulunda BA-EM teknigi ile kestirilen a parametresine iliskin ortalama
RMSE degeri 0.03, MH-RM ve MCMC (4000 ve 8000 iterasyon) teknigi ile bu deger
0.04’ tir. MCMC (4000 iterasyon) teknigi ile kestirilen d parametresine ait ortalama
RMSE degerleri 0.08- 0.04 arasinda degismektedir.
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Tablo 4.20. MCMC (4000 ve 8000 iterasyon), BA-EM, MH-RM Teknikleriyle Kestirilen
Parametrelere lligkin Ortalama RMSE Degerleri

Test Kosullari (RMSE) MCMC (4000 MCMC (8000 BA-EM MH-RM
iterasyon) iterasyon)

Boyut Orneklem Test a d a d a d a d
Sayisi  Biiyiikliigii Uzunlugu

15 0.13 0.08 0.13 0.09 015 0.09 0.14 0.09

1000 30 0.09 0.08 0.09 008 0.09 0.07 0.09 0.08

60 0.08 0.07 0.08 0.08 0.08 0.07 0.08 0.08

3 15 0.09 0.06 0.08 0.06 0.09 0.07 0.08 0.06

2000 30 0.06 0.06 006 0.06 0.06 0.06 006 0.06

60 0.06 0.06 0.05 0.05 0.06 0.05 0.06 0.05

15 0.09 0.06 005 0.03 0.04 0.03 0.05 0.03

5000 30 0.05 0.04 004 004 0.04 0.03 0.06 0.06

60 0.04 0.04 004 004 0.04 0.03 0.03 0.03

15 0.18 011 0.19 0.09 - - 0.15 0.09

1000 30 0.11 0.08 0.09 0.07 - - 0.10 0.07

60 0.08 0.07 0.07 0.07 - - 0.06 0.06

. 15 0.14 0.07 0.13 0.07 - - 0.12 0.07

2000 30 0.09 0.06 0.07 0.05 - - 0.07 0.05

60 0.09 0.07 0.06 0.05 - - 0.05 0.05

15 0.10 0.06 0.07 0.04 - - 0.06 0.04

5000 30 0.06 0.04 0.05 0.03 - - 0.05 0.03

60 0.04 0.04 0.04 0.03 - - 0.04 0.04

Tablo incelendiginde MCMC (8000 iterasyon), BA-EM ve MH-RM teknikleri ile
kestirilen d parametrelerine ait ortalama RMSE degerleri 0.09- 0.03 arasinda
degismektedir. Bes boyutlu veri setlerinden kestirilen parametrelere iliskin RMSE
degerleri incelendiginde 6rneklem buyukligunin 1000 ve madde sayisinin 15 oldugu
test kosulunda, MCMC (4000 iterasyon) teknigi ile kestirilen a parametrelerine ait
ortalama RMSE degerleri, boyut sayisi 3’ den 5’ e c¢ikarildiginda 0.13’ den 0.18 e
yukselmistir. MCMC (8000 iterasyon) teknigi ile ayni kosullarda bu deger 0.13’den
0.19" a yukselmigtir. MH-RM teknigi i¢in ayni kosullarda deger 0.14’ ten 0.15" e
yukselmistir. BA-EM teknigi ile de basit yapili CBAT modeline ait bes boyutlu veri
setleri icin parametre kestirimi yapillamamistir. Boyut sayisi 5 iken MCMC (4000
iterasyon) teknigi ile kestirilen d parametresine iliskin ortalama RMSE degerleri 0.11-
0.04 arasinda degismektedir. MCMC (8000 iterasyon) teknigi ile kestirilen d
parametresine iligskin ortalama RMSE degerleri 0.09- 0.04 arasinda degismektedir.
MH-RM teknigi ile kestirilen d parametresine iligkin ortalama RMSE degerleri 0.09-
0.03 arasinda degismektedir. MH-RM, MCMC 4000 ve MCMC 8000 ile kestirilen d
parametresine ait RMSE degerleri birbirine benzemektedir. Sekil 4.28 ¢ boyutlu veri
setleri icin MCMC (4000 ve 8000 iterasyon), BA-EM ve MH-RM teknikleri ile kestirilen

a parametrelerine iliskin ortalama RMSE dederleri grafikle verilmistir. Sekil
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incelendiginde MH-RM teknigi ile kestirilen a parametresi i¢in en duguk, MCMC (4000
iterasyon) teknigi ile kestirilen a parametresi icin en yuksek RMSE degerleri elde

edilmistir.

MCMC (4000 iterasyon) MCMC (8000 iterasyon) BA-EM MH-RM
0,16
0,14

0,12

RMSE

r
0,08

0,06

r
0,04
0,02

0,00
15 30 60 15 30 60 15 30 60

N=1000 N=2000 N=3000

Madde Sayisv/Orneklem Biiyiikliigii

Sekil 4.28. MCMC (4000, 8000 iterasyon), BA-EM, MH-RM Teknikleri ile 3 Boyutlu Basit
Yapih CBATM Veri Setlerinden Kestirilen a Parametresine Ait Ortalama
RMSE Degerleri

MCMC (4000 iterasyon) MCMC (8000 iterasyon) MH-RM
0,20
0,18
0,16
0,14

0,12

RMSE

0,10
0,08
0,06
0,04
0,02

0,00
15 30 60 15 30 60 15 30 60

N=1000 N=2000 N=5000

Madde Sayis1/Orneklem Biiyiikligii

Sekil 4.29. MCMC (4000, 8000 iterasyon), BA-EM, MH-RM Teknikleri ile 5 Boyutlu Basit
Yapih CBATM Veri Setlerinden Kestirilen a Parametresine Ait Ortalama
RMSE Degerleri
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Bes boyutlu veri setlerinden kestirilen a parametrelerine ait ortalama RMSE degerleri
ise Sekil 4.29’ da grafikle verilmigtir. Sekil 4.29 incelendiginde MH-RM teknigi ile
kestirilen a parametrelerine ait ortalama RMSE degerinin en distk, MCMC (4000
iterasyon) teknigi ile kestirilen a parametrelerine ait ortalama RMSE degerinin en
yuksek oldugu gorulmektedir. Sekil 4.29' de BA-EM teknigi bulunmamaktadir ¢unku
bu teknik ile basit yapilh CBAT modeline iligkin parametre kestirimi yapilamamistir.
Parametrelere iligkin kestirilen ortalama yanliik degerleri ise Tablo 4.21° de
verilmistir.

Tablo 4.21. MCMC (4000 ve 8000 iterasyon), BA-EM, MH-RM Teknikleriyle Kestirilen
Parametrelere lligkin Ortalama Yanlilik Degerleri*

Test Kosullari (Yanllik) MCMC 4000 MCMC 8000 BA-EM MH-RM
Boyut Orneklem Test a d a d a d a d
Sayisi1  Biiyiikliigii Uzunlugu

15 0.00 -001 002 -0.02 002 -0.03 001 -0.03

1000 30 -0.01 -0.01 0.00 -0.02 -0.01 -0.02 -0.01 -0.02

60 -0.01 -0.02 -0.01 -0.02 -0.02 -0.02 -0.02 -0.01

3 15 0.00 -0.01 0.02 -0.02 0.02 -002 002 -0.02
2000 30 0.00 0.02 000 -0.01 000 -0.01 000 -0.01

60 0.00 -001 -001 -0.01 -0.01 -0.01 -0.01 -0.01

15 0.01 -001 0.01 -001 001 -001 001 -0.01

5000 30 0.00 -0.01 0.00 -0.01 -0.01 -0.01 0.00 -0.01

60 -0.01 -0.01 0.00 0.01 000 0.00 000 0.00

15 0.01 -003 001 -0.03 - - -0.03 -0.03

1000 30 0.00 0.00 -0.02 0.01 - - -0.02 0.00

60 0.00 0.01 -0.01 0.00 - - 0.00 -0.01

5 15 0.00 -0.03 0.02 -0.02 - - -0.02 -0.02
2000 30 0.00 0.00 0.00 0.00 - - 0.00 0.00

60 -0.02 -0.02 0.00 -0.01 - - -0.01 -0.01

15 -0.03 -0.01 -0.01 -0.02 - - 0.06 0.04

5000 30 0.00 0.00 -0.01 0.00 - - 0.00 0.00

60 -0.02 -0.02 0.00 0.00 - - 0.00 -0.01

Tablo 4.21 ile CBAT modeline gore Uretilen parametrelere ait ortalama yanlilik
degerleri verilmigtir. Tum kosullar icin ortalama yanlhlik degerlerinin sifira ¢gok yakin
oldugu go6rilmektedir. Ortalama vyanlilik degerlerinin  kosullarla ve kestirim
teknikleriyle 6nemli dizeyde farklilasmadigi goriimektedir. Sadece boyut sayisinin 5,
madde sayisinin 15 ve orneklem buyuklugd 5000 oldugu test kosulunda, MH-RM
teknigi ile kestirilen a ve d parametrelerine iliskin hesaplanan ortalama yanlilik
degerlerinin daha buyuk oldugu gorulmektedir (0.06, 0.04). Bu durum CBT3PL model
icin de ayni bulunmustur. Her iki model ile boyut sayisi 5’e ¢ikartildiginda 6rneklem
baydkligu 1000 iken MH-RM tekniginin daha disiuk RMSE degerlerine sahip oldugu
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goOrulmektedir. Ancak daha disuk RMSE degerlerine karsin, s6z konusu kosullar igin
ortalama yanlilik degerleri daha yUksektir.
4.4. CBAT Modeline goére Uretilen iki Faktér Modeli Yapili Veri Setlerine Ait
Bulgular

Arastirmanin dérdincu alt problemi kapsaminda “Cok boyutlu agamali tepki modeline
iliskin Uretilen iki faktor modeli yapisinda ki veri setleri MCMC (4000 ve 8000
iterasyon ile), MH-RM, BA-EM kestirim teknikleriyle kestirildiginde, boyut sayisinin
(3 ile 5), test uzunlugunun (15,30 ve 60), orneklem buyiikliigtinun (1000, 2000 ve
5000), madde parametresi dogrulanmasina etkisi RMSE ve Yanlilik (BIAS)
degerleriyle incelenmigtir. Her bir parametre ve kosul i¢in ayri ayri yanhlik degerleri
ise EK-15" de verilmistir. Ortalama vyanliik degerleri ise bu bdlimde
degerlendirilmistir.

4.4.1. MCMC Teknigi (4000 iterasyon) ile iki Faktor Modeli Yapih CBATM

Veri Setlerinden Kestirilen Parametrelere lliskin RMSE sonuglari

MCMC (4000 iterasyon) teknigi ile kestirilen iki faktor yapisindaki CBAT modeline ait
parametrelere iliskin RMSE degerleri Tablo 4.22 ile verilmigtir. Tablo incelendiginde
madde sayisinin 15 oldugu her kosulda a parametrelerine iliskin RMSE degerlerinin
0.10 veya lzerinde degerlere sahip oldugu gériilmektedir. Orneklem biyukliginin
1000 oldugu durumda madde sayisinin 30’ a c¢ikariimasi ile de RMSE degerleri
azalmamistir. Ancak geriye kalan kosullar i¢cin madde sayisi ve orneklem
blayuklUklerinin artisiyla RMSE degerleri azalmistir. Genel boyuta ait a parametresine
iliskin RMSE degerleri diger a parametrelerine gore daha dusuktir. d parametreleri
icin hesaplanan RMSE degerleri tim parametreler icin birbirine ¢ok yakindir. Bu

degerler 0.12 ile 0.06 arasinda degismektedir.

Tablo 4.22. MCMC (4000 iterasyon) Teknigi ile_3 Boyutlu iki Faktor Modeli Yapili
CBATM Veri Setlerinden Kestirilen Parametrelere lligkin RMSE Degerleri*

Test Kosullari RMSE
Boyut Orneklem Test agenel al a2 a3 dl d2 d3 d4
Sayisi  Biiyiikliigii Uzunlugu
15 012 015 0.7 0.42 0.11 0.10 0.08 0.12
1000 30 0.09 012 0.5 0.2 0.10 0.10 0.08 0.09
60 0.08 009 0.11 0.10 0.09 0.10 0.08 0.08
3 15 0.12 0.16 0.15 0.08 0.07 0.07 0.08 0.07
2000 30 0.07 008 0.12 0.09 0.07 0.07 0.06 0.08
60 0.06 006 0.07 0.08 0.09 0.06 0.06 0.06
15 011 0.16 0.17 0.05 0.05 0.05 0.05 0.06
5000 30 0.05 006 0.10 0.07 0.05 0.05 0.05 0.06
60 0.06 005 0.05 0.06 0.05 0.05 0.08 0.06

*Degerlerin tiimii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanarak elde edilmistir
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Bes boyutlu veri setinden kestirilen parametrelere iliskin RMSE degerleri ise Tablo

4.23’ de verilmigtir.

Tablo 4.23. MCMC (4000 iterasyon) Teknigi ile 5 Boyutlu ik_i Faktor Modeli Yapil
CBATM Veri Setlerinden Kestirilen Parametrelere lligkin RMSE Degerleri*

Test Kosullari RMSE

Boyut Orneklem Test agenel al a2 a3 ad ab dl d2 d3 d4
Sayisi Biiyiikliigii Uzunlugu

15 009 022 022 024 031 024 013 014 0.17 0.22

1000 30 009 0.13 0.14 0.17 012 011 0.15 0.10 0.08 0.10

60 0.01 0.08 008 011 010 0.10 0.04 0.09 0.07 0.08

S 15 0.07 0.15 032 023 016 014 0.09 0.08 0.06 0.07
2000 30 0.07 0.10 0.11 0.14 010 0.08 0.08 0.06 0.06 0.07

60 0.07 0.07 0.07 0.08 0.07 0.07 0.04 0.07 0.06 0.07

15 005 0.17 0.26 0.20 0.12 0.14 0.07 0.05 0.05 0.05

5000 30 0.04 0.08 013 0.13 0.09 0.07 0.06 0.05 0.04 0.05

60 0.03 0.05 0.05 0.06 006 0.05 0.04 0.05 0.07 0.05

*Degerlerin tiimii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanarak elde edilmistir

Tablo 4.23 incelendiginde genel boyuta ait RMSE degerleri hari¢ neredeyse tum
kosullarda a ve d parametreleri igin hesaplanan RMSE degerlerinin 0.10" un Uzerinde
oldugu gorulmektedir. Sadece Orneklem bulyutkliginan 2000, 5000 ve madde
sayisinin 60 oldugu durumda a parametrelerine ait RMSE degerleri 0.10' un
altindadir. Spesifik boyutlara ait a parametreleri igin hesaplanan RMSE degerleri 3
boyutlu veri setlerinden kestirilen parametrelere ait RMSE degerlerine gbre daha
buyuktir. Madde sayisi ve orneklem buyuklugunun artigiyla bu deger azalmigtir.
Sekil 4.30° da U¢ boyutlu veri setlerinden kestirilen madde parametrelere iligkin
RMSE degerleri verilmigtir. Sekil 4.31° de ise bes boyutlu veri setlerinden kestirilen
madde parametrelerine iliskin RMSE degerleri verilmistir. Sekiller incelendiginde a
parametrelerine ait RMSE degerleri madde sayisinin ve 6érneklem buyUkligunin
artistyla azalmistir. ag parametresine ait RMSE degeri, spesifik boyutlara ait a

degerlerinden daha kuguktur.
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Sekil 4.30. MCMC (4000 iterasyon) Teknigi ile 3 Boyutlu iki Faktor Modeli Yapil GBATM
Veri Setinden Kestirilen Parametrelere lliskin RMSE Degerleri

——ag al a2 a3 —f—ad —+—2a5 ——dl —d2 —d3 ——d4
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Madde Sayisv/Orneklem Biiyiikligii

Sekil 4.31. MCMC (4000 iterasyon) Teknigi ile 5 Boyutlu iki Faktor Modeli Yapili GBATM
Veri Setinden Kestirilen Parametrelere lliskin RMSE Degerleri

4.4.2. MCMC (8000 iterasyon) Teknigi ile iki Faktor Modeli Yapii CBATM
Veri Setlerinden Kestirilen Parametrelere lligkin RMSE sonuglari

MCMC (8000 iterasyon) teknigi kullanilarak kestirilen U¢ ve bes boyutlu veri setlerine

ait parametrelere iliskin RMSE degerleri sirasiyla Tablo 4.24 ve Tablo 4.25 ile
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verilmigtir. Tablo 4.24 incelendiginde oOzellikle madde sayisinin az oldugu ve
orneklem bayulugunun kuguk oldugu kosullarda parametrelere iliskin buylk RMSE
degerlerinin hesaplandigi gorulmektedir. Madde sayisi ve Orneklem buyuklugu
arttikca a ve d parametrelerine ait RMSE degerleri azalmaktadir. Diger bir deyisle
daha hatasiz kestirimler yapilmaktadir.

Tablo 4.24. MCMC (8000 iterasyon) Teknigi ile 3 Boyutlu iki Faktér Modeli Yapil
CBATM Veri Setlerinden Kestirilen Parametrelere lliskin RMSE Degerleri*

Test Kosullari RMSE

Boyut Orneklem Test agenel al a2 a3 dl d2 d3 d4
Sayisi_ Biiyiikliigii Uzunlugu

15 011 021 014 015 012 011 010 0.15

1000 30 0.07 010 013 0.09 009 0.09 0.09 0.09

60 007 008 010 010 009 0.08 0.08 0.08

3 15 0.07 011 012 011 006 0.07 0.07 0.07
2000 30 0.06 006 0.10 0.07 007 0.06 0.05 0.06

60 005 0.05 0.08 007 0.07 006 0.05 0.06

15 004 012 012 014 0.04 0.03 0.04 0.04

5000 30 004 006 006 005 005 005 0.05 0.06

60 004 004 004 005 005 004 0.05 0.04

*Degerlerin tiimii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanarak elde edilmistir

Bes boyutlu veri setlerinden kestirilen parametrelere iliskin RMSE degerleri Tablo
4.25 ile verilmigtir. Tablo 4.25 incelendiginde spesifik boyutlara ait RMSE degerlerinin
uc boyutlu veri setlerinden kestirilen parametrelere ait RMSE degerlerine gére daha
blylk oldugu gorilmektedir. Genel boyuta ait a parametresine iliskin RMSE degeri
Ozellikle madde sayisi 15 oldugunda spesifik boyutlara gore oldukga kuguktur.
Madde sayisi ve drneklem buyukligunan arttirimasiyla RMSE degerleri azalmistir.

Tablo 4.25. MCMC (8000 iterasyon) Teknigi ile 5 Boyutlu Iki Faktér Modeli Yapih
CBATM Veri Setlerinden Kestirilen Parametrelere lligkin RMSE Degerleri*

Test Kosullan RMSE

Boyut  Orneklem Test agenel al a2 a3 a4 a5 di d2 d3 d4
Sayisi  Biiyiikliigii Uzunlugu

15 0.09 0.27 0.12 028 0.10 027 0.11 0.08 0.06 0.08

1000 30 0.08 0.5 0.09 0.15 0.12 0.08 0.13 0.08 0.07 0.08

60 0.08 0.08 0.11 0.08 0.10 0.03 0.10 0.08 0.07 0.08

5 15 0.07 020 0.15 026 0.14 0.10 0.10 0.08 0.05 0.06
2000 30 0.06 0.10 0.09 0.15 0.09 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06

60 0.07 0.08 0.08 0.05 006 0.04 0.05 0.05 0.05 0.05

15 0.04 0.09 022 0.18 0.08 0.08 0.05 0.04 0.03 0.04

5000 30 0.03 0.06 0.08 0.09 0.07 005 0.05 0.04 0.04 0.04

60 0.04 0.05 0.05 0.04 004 004 0.03 0.03 0.03 0.03

*Degerlerin tiimii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanarak elde edilmistir

98



Sekil 4.32 ve Sekil 4.33 ile ug ve bes boyutlu veri setlerinden kestirilen parametrelere

iliskin RMSE degerleri grafikle verilmigtir.
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Sekil 4.32. MCMC (8000 iterasyon) Teknigi ile 3 Boyutlu iki Faktér Modeli Yapili GBATM
Veri Setlerinden Kestirilen Parametrelere lliskin RMSE Degerleri

0,30

0,25

0,20

RMSE

0,15

0,10

0,05

0,00

a2 a3 —¢—ad —e—a5 ——dl —d2 —d3 ——d4

——ag al
— -
15 30 60 15 30
N=1000 N=2000

Madde Sayis1/Orneklem Biiyiikliigii

60

15

30

N=5000

S

60

Sekil 4.33. MCMC (8000 iterasyon) Teknigi ile 5 Boyutlu iki Faktér Modeli Yapili GBATM
Veri Setlerinden Kestirilen Parametrelere lliskin RMSE Degerleri
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Sekil 4.32 ve 4.33 incelendiginde ag parametrelerine ait RMSE degerlerinin spesifik
boyutlara ait RMSE degerlerinden daha kuguk oldugu gorulmektedir. d
parametrelerine ait RMSE degerlerinin a parametrelerine ait dederlerden daha dusuk
oldugu gorulmektedir.
4.4.3. BA-EM teknigi Kullanilarak iki Faktor Modeli Yapih GBATM Veri
setlerinden Kestirilen Parametrelere lligkin RMSE sonuglari
Uc ve bes boyutlu veri setlerinden BA-EM teknigi ile kestirilen parametrelere iligkin

hesaplanan RMSE degerleri ise sirasiyla Tablo 4.26 ve Tablo 4.27 ile verilmigtir.

Tablo 4.26. BA-EM Teknigi ile 3 Boyutlu iki Faktor Modeli Yapih GBATM Veri Setinden
Kestirilen Parametrelere lligkin RMSE Degerleri*

Tgst Kosullan RMSE
Boyut  Orneklem Test agenel al a2 a3 di d2 d3 d4
Sayisi _ Biiyiikliigii Uzunlugu
15 010 010 020 020 0.10 0.10 0.10 0.10
1000 30 0.06 008 011 0.09 008 0.07 0.06 0.07
3 60 0.03 003 004 005 0.04 0.03 0.04 0.02
15 010 010 0.10 0.0 0.10 0.10 0.10 0.10
2000 30 0.06 007 0.07 004 0.05 005 004 0.05
60 0.03 003 004 005 0.04 0.03 004 0.02
15 010 010 0.10 0.10 0.05 0.05 0.05 0.05
5000 30 0.04 005 0.05 004 003 0.03 003 0.04
60 0.03 003 004 005 0.04 0.03 004 0.02

*Degerlerin tiimii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanarak elde edilmistir

BA-EM teknigi ile kestirilen parametrelere ait RMSE dederleri incelendiginde MCMC
teknigi ile kestirilen madde parametrelerine ait RMSE degerlerine gore daha dusuik
oldugu gorulmektedir. Bu teknik ile de madde sayisi ve 6rneklem buyukluginin artisi

ile kestirilen madde parametrelerine iliskin RMSE degerleri azalmaktadir.

iki faktér modeli, boyutlar arasindaki korelasyonun manipiile edilebildigi cok boyutlu
basit yapidan farkl olarak higbir boyut arasinda korelasyonun manipulasyonuna izin
vermemektedir. BA-EM teknigi ile bes boyutlu basit yapili veri setleri icin madde
parametresi kestirimi yapilamamigtir. Tablo 4.27° de BA-EM teknigi ile bes boyutlu
veri setlerinden kestirilen madde parametrelerine iliskin RMSE degerleri verilmistir.
Tablo 4.27 incelendiginde madde sayisinin 15 oldugu durumda spesifik boyutlara ait
a parametrelerine (al, a2, a3, a4 ve a5) iliskin RMSE degerlerinin oldukga blyuk
oldugu goriimektedir. ag parametresine iliskin RMSE degerleri kiiclktir. Ozellikle
orneklem buayukligunun artigi olmak Uzere hem madde sayisi hem de orneklem

bayuklugu arttikga hesaplanan RMSE degerleri azalmaktadir.

100



Tablo 4.27. BA-EM Teknigi ile 5 Boyutlu Iki Faktor Model Yapili GBATM Veri Setinden
Kestirilen Parametrelere lligkin RMSE Degerleri*

Test Kosullari RMSE
Boyut  Orneklem Test agenel al a2 a3 a4 ab dl d2 d3 d4
Sayisi  Biiyiikliigii Uzunlugu
15 0.13 034 046 064 011 055 0.22 018 0.11 0.15
1000 30 0.08 019 0.14 0.10 0.13 0.08 0.09 0.07 0.07 0.07
5 60 0.01 0.09 0.08 0.09 0.09 0.09 0.04 0.09 0.08 0.07
15 007 029 014 0.38 0.14 020 0.12 0.09 0.07 0.07
2000 30 0.06 012 0.10 0.11 0.10 0.07 0.07 0.06 0.05 0.06
60 0.01 0.06 0.06 0.08 0.07 0.07 0.04 0.05 0.06 0.06
15 0.04 017 0.10 0.13 0.07 0.26 0.07 0.05 0.04 0.05
5000 30 0.03 006 0.05 0.08 0.06 006 0.05 0.04 0.04 0.04
60 0.02 0.04 0.04 0.06 0.03 004 0.04 0.04 0.04 0.03
*Degerlerin tiimii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanarak elde edilmistir
BA-EM teknigi ile U¢ ve bes boyutlu veri setlerinden kestirilen parametrelere iliskin

RMSE degerleri Sekil 4.34 ve Sekil 4.35° de grafikle verilmigtir. Sekil 4.34

incelendiginde o6rneklem buyukliginin 1000 oldugu test kosulu i¢in a2 ve a3

parametrelerinin en blylik RMSE degerlerine sahip oldugu goérilmektedir. Orneklem

blyUkligunin 5000 oldugu test kosulu igin ise al, a2 ve a3 parametrelerinin daha

blyik RMSE degerlerine sahip oldugu goériilmektedir. Orneklem blyiklGginin 2000

oldugu kosulda ise tum parametrelere ait RMSE degerlerinin birbirine yakin oldugu

gOrulmektedir.
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Sekil 4.34. BA-EM Teknigi ile 3 Boyutlu iki Faktor Model Yapili GBATM Veri Setlerinden
Kestirilen Parametrelere lliskin RMSE Degerleri
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Sekil 4.35. BA-EM Teknigi ile 5 Boyutiu iki Faktor Model Yapili CBATM Veri Setlerinden
Kestirilen Parametrelere lliskin RMSE Degerleri

Sekil 4.35 incelendiginde diger tekniklere gore bes boyutlu veri setlerinden kestirilen
parametrelerin daha blyiik RMSE degerlerine sahip oldugu gérilmektedir. Ug ve bes
boyutlu veri setlerinden kestirilen parametrelere ait RMSE degerleri birbirinden
oldukga farklhidir. Bes boyutlu veri setlerinden kestirilen a parametrelerine iligkin
hesaplanan RMSE degerleri hem diger tekniklerden hem de BA-EM teknidi ile U¢
boyutlu veri setlerinden kestirilen a parametrelerine ait RMSE dederlerinden daha
bayuktir. BA-EM tekniginin buyuk boyutlu veri setleri i¢in uygun olmadigi
gOrulmektedir.

4.4.4. MH-RM teknigi Kullanilarak iki Faktor Modeli Yapih CBATM Veri

Setlerinden Kestirilen Parametrelere lliskin RMSE sonuglari

Tablo 4.28 ve Tablo 4.29 ile MH-RM teknigi ile kestirilen parametrelere iliskin RMSE
degerleri verilmistir. Tablo 4.28 incelendiginde sadece madde sayisinin 15 oldugu
test kosuluyla parametrelere iliskin RMSE degerlerinin 0.10’ un Uzerinde oldugu
goOrulmektedir. Madde sayisi ve drneklem blUyUkligunun artisiyla tim parametrelere

ait RMSE degerleri azalmigtir.
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Tablo 4.28. MH-RM Teknigi ile 3 Boyutlu iki Faktor Modeli Yapih CBATM Veri
Setlerinden Kestirilen Parametrelere lliskin RMSE Degerleri*

Test Kosullari RMSE

Boyut Orneklem Test agenel al a2 a3 d1i d2 d3 d4
Sayisi_ Biiyiikliigii Uzunlugu

15 0.10 0.14 0.16 021 0.10 008 0.08 0.08
1000 30 0.06 0.08 0.10 0.10 0.08 0.07 0.06 0.07
60 0.04 0.03 0.04 005 0.04 003 0.04 0.04
15 0.07 0.1 0.12 013 0.05 006 0.07 0.06
2000 30 006 008 0.10 0.10 0.08 0.07 0.06 0.07
60 0.04 0.03 0.04 005 0.04 003 0.04 0.02
15 0.05 0.08 0.05 007 0.03 003 0.04 0.04
5000 30 0.04 0.06 005 004 004 004 004 0.05
60 004 006 0.05 0.04 004 004 0.04 0.05

*Degerlerin tiimii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanarak elde edilmistir

MH-RM teknidi ile bes boyutlu veri setinden kestirilen parametrelere ait RMSE
degerleri ise Tablo 4.29 ’'de verilmigtir. Tablo 4.29 incelendidinde diger tekniklerde
oldugu gibi boyut sayisi 5'e cikartildiginda 15 madde igin daha buyik RMSE
degerleri hesaplanmistir. MH-RM teknigi ile kestirilen ag parametresine iligkin
hesaplanan RMSE degerleri kosullarin blyidk ¢ogunludu icin spesifik boyutlara ait
RMSE degerlerine gore daha kuguktur. Madde sayisinin ve 6rneklem buyukluklerinin
artmasiyla RMSE degerleri tim parametreler, kosullar i¢in azalmistir.

Tablo 4.29. MH-RM Teknigi ile 5 Boyutlu ki Faktor Modeli Yapih CBATM Veri
Setlerinden Kestirilen Parametrelere lligkin RMSE Degerleri

Test Kosullari RMSE

B.S. 0.B. T.U. ag al a2 a3 a4 ab dl dz2 d3 d4

15 0.09 023 018 027 014 028 012 0.09 0.07 0.08

1000 30 008 018 0.13 0.10 014 008 0.09 0.07 0.07 0.07

60 001 0.06 0.07 0.07 006 006 004 006 0.06 0.5

> 15 0.07 019 011 025 013 0.10 0.09 0.07 005 0.06
2000 30 007 012 0.09 011 010 008 006 006 0.05 0.06

60 0.00 0.08 0.05 0.05 005 004 004 0.03 006 0.04

15 004 006 0.10 0.16 0.08 0.11 0.06 0.04 003 0.04

5000 30 003 0.06 0.05 0.09 006 006 005 0.04 004 0.04

60 0.01 0.04 0.03 0.03 003 002 002 002 004 002

*Degerlerin tiimii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanarak elde edilmigtir

Uc ve bes boyutlu veri setlerinden kestirilen parametrelere ait RMSE degerleri
grafikle Sekil 4.36 ve Sekil 4.37’ de verilmistir.
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Sekil 4.36. MH-RM Teknigi ile 3 Boyutlu il_(i Faktor Modeli Yapih CBATM Veri
Setlerinden Kestirilen Parametrelere lliskin RMSE Degerleri

—+—ag al a2 a3 —+—ad4 —+a5 —+—dl —d2 —d3 ——d4
0,30
0,25
0,20
w
5]
=
% 0,15
0,10
0,05
0,00
15 30 60 15 30 60 15 30 60
N=1000 N=2000 N=5000

Madde Sayisv/Orneklem Biiyikligii

Sekil 4.37. MH-RM Teknigi ile 5 Boyutlu il_(i Faktor Modeli Yapih CBATM Veri
Setlerinden Kestirilen Parametrelere lliskin RMSE Degerleri

Sekil 4.36 ve Sekil 4.37 incelendiginde MH-RM teknidi ile de U¢ ve bes boyutlu veri
setlerinden kestirilen parametrelere ait RMSE degerlerinin birbirinden farkli oldugu

gorulmektedir. En dusuk RMSE degerlerine ise ag parametresinin sahip oldugu
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gorulmektedir. Ancak Orneklem buydklugu ve madde sayisinin artisiyla tum
degerlerin birbirine ve sifira yaklastigr gorulmektedir.

4.4.5. MCMC 4000, MCMC 8000, BA-EM ve MH-RM Teknikleriyle Kestirilen

Parametrelere lligkin Ortalama RMSE ve Yanlilik Degerleri

Tekniklerin timu ile kestirilen madde parametrelerine ait ortalama RMSE degerleri ile
ortalama yanllik deg@erleri sirasiyla Tablo 4.30 ve Tablo 4.31" de verilmistir. Tablo
4.30 incelendiginde ug¢ boyutlu veri setinden tum teknikler ile kestirilen a ve d
parametrelerine iliskin hesaplanan RMSE dederleri birbirine olduk¢a yakindir. Tum
tekniklerle en buylik RMSE degerleri madde sayisinin 15 ve érneklem buyuklaginin
1000 oldugu test kosulu ile elde edilmistir. En dusuk RMSE degerleri diger tum
bulgularda oldugu gibi madde sayisinin 60 ve 6rneklem buyukliginin 5000 oldugu
test kosullari ile elde edilmistir. Ayrica madde sayisinin arttirilmasiyla MCMC
teknigiyle (4000 ve 8000 iterasyon) kestirilen madde parametrelerine ait RMSE
degerlerinde belirgin dusugsler gdozlenmektedir, ancak ayni durum BA-EM ve MH-RM
teknikleri icin gecerli degildir.

Tablo 4.30. MCMC (4000 ve 8000 iterasyon), BA-EM, MH-RM Teknikleriyle Kestirilen
Parametrelere lligkin Ortalama RMSE Degerleri

Test Kosullar MCMC (4000 MCMC (8000 BA-EM MH-RM
iterasyon) iterasyon)
Boyut Orneklem Test a d a d a d a d
Sayisi1  Biiyiikliigii  Uzunlugu

15 0.15 0.25 0.15 020 007 010 0.15 0.10

1000 30 0.12 0.16 0.10 0.09 0.06 0.07 0.09 0.07

60 0.11 0.14 0.11 0.10 0.06 0.03 0.04 0.03

3 15 0.23 0.17 0.10 0.10 0.06 0.08 0.10 0.10
2000 30 0.09 007 008 006 005 005 009 0.07

60 0.08 0.07  0.07 0.07 0.05 0.03 0.04 0.03

15 0.15 0.11 0.08 0.03 005 0.03 0.08 0.03

5000 30 0.07 0.06 0.06 0.06 0.04 0.03 0.05 0.04

60 0.05 0.04 0.05 0.03 004 003 0.04 003

15 0.22 0.17 0.3 020 037 0.17 020 0.09

1000 30 0.13 0.11 0.10 009 012 0.08 0.12 0.08

60 0.08 0.08 0.11 0.09 008 0.07 0.06 0.05

5 15 0.18 0.08 0.10 010 020 0.09 014 0.07
2000 30 0.10 0.08 0.07 0.06 009 0.06 010 0.06

60 0.07 0.07 0.07 0.07 006 0.05 0.05 0.04

15 0.16 0.06 0.05 0.03 0.13 0.05 0.09 0.04

5000 30 0.09 0.05 0.05 0.05 0.06 0.04 0.06 0.04

60 0.05 0.05 0.04 003 003 004 003 003
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Boyut sayisi 3’ den 5’ e cikarildiginda 15 madde i¢cin a parametresine ait ortalama
RMSE degeri 0.07" den 0.37' ye yukselmistir. BA-EM teknigi U¢ boyutlu veri
setlerinden kestirilen parametrelere ait RMSE degerleri diger tekniklerden kestirilen
parametrelere ait RMSE degerlerinden daha dusuktir. Bes boyutlu veri setlerinden
kestirilen d parametresi i¢cin drneklem buyukliginin 1000 ve madde sayisinin 15
oldugu test kosullariyla daha bliyuk RMSE degerleri hesaplanmistir. Ancak madde
sayisi ve Orneklem buyUkligunin artisiyla tim tekniklerle hem a hem de d
parametresi igin ¢ok benzer RMSE degerlerinin hesaplandigi gorilmektedir. Sekil
4.38 de tum tekniklerle ¢ boyutlu veri setlerinden kestirilen a parametrelerine ait
ortalama RMSE degerleri verilmistir. Tablo incelendiginde MCMC (4000 ve 8000
iterasyon) teknigi ile kestirilen a parametrelerine iliskin ortalama RMSE degerleri, BA-
EM ve MH-RM teknikleri ile kestirilen a parametrelerine ait RMSE degerlerine gore

daha buyuktar.

MCMC {4000 iterasyon) MCMC (8000 iterasyon) BA-EM MH-RM
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Sekil 4.38. MCMC (4000, 8000 iterasyon), BA-EM, MH-RM Teknikleri ile 3 Boyutlu iki
Faktor Modeli Yapili CBATM Veri Setlerinden Kestirilen a Parametresine Ait
Ortalama RMSE Degerleri

Sekil 4.39’ de tum tekniklerle kestirilen d parametrelerine iliskin ortalama RMSE
degerleri verilmigtir. Sekil incelendiginde BA-EM ve MH-RM teknikleri ile kestirilen d
parametrelerine iliskin ortalama RMSE degerlerinin MCMC (4000 ve 8000 iterasyon)
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teknigine gore daha dugsuk oldugu gorulmektedir. MCMC (4000 iterasyon ile) teknigi

ile kestirilen d parametrelerine ait RMSE degerlerinin en blyuk oldugu gorulmektedir.
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Sekil 4.39. MCMC (4000, 8000 iterasyon), BA-EM, MH-RM Teknikleri ile 3 Boyutlu iki
Faktor Modeli Yapili CBATM Veri Setlerinden Kestirilen d Parametresine Ait
Ortalama RMSE Degerleri
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Sekil 4.40. MCMC (4000, 8000 iterasyon), BA-EM, MH-RM Teknikleri ile 5 Boyutlu iki
Faktor Modeli Yapih CBATM Veri Setlerinden Kestirilen a Parametresine Ait
Ortalama RMSE Degerleri
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Sekil 4.40° da ise bes boyutlu veri setinden tum tekniklerle kestirilen a
parametrelerine ait ortalama RMSE degerleri verilmistir. Sekil incelendiginde madde
sayisinin 15, érneklem buyuklugunin 5000 oldugu test kosuluyla en buyik RMSE
degerlerinin BA-EM teknigi ile kestirilen a parametrelerine ait oldugu gorulmektedir.
En dusik RMSE degerinin ise MCMC (8000 iterasyon ile) teknigi ile kestirilen a
parametrelerine ait oldugu gorulmektedir. Madde sayisi ve 6rneklem buyukligunun
artistyla tim tekniklerden kestirilen a parametresine iligskin ortalama RMSE degerleri

birbirine yakindir.
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Sekil 4.41. MCMC (4000, 8000 iterasyon), BA-EM, MH-RM Teknikleri ile 5 Boyutlu iki
Faktor Modeli Yapih CBATM Veri Setlerinden Kestirilen d Parametresine Ait
Ortalama RMSE Degerleri

Sekil 4.41° de tum tekniklerle bes boyutlu veri setlerinden kestirilen d parametrelerine
iliskin ortalama RMSE degerleri verilmistir. Madde sayisinin 15 ve &rneklem
bayUkliginin 1000 oldugu test kosuluyla MH-RM teknigiyle kestirilen d
parametrelerine ait ortalama RMSE degerleri diger tekniklerle kestirilen d
parametrelerine iliskin ortalama RMSE degerlerine gore daha kuguktur. Madde sayisi
ve orneklem buydklugunin artisiyla tekniklerle kestirilen d parametresine iligkin

ortalama RMSE degerleri birbirine yakindir.
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Tablo 4.31 'de ise iki faktor modeli yapisina sahip CBAT modeline ait a ve d
parametrelerine iligkin hesaplanan ortalama yanlilik degerleri goriimektedir. Tablo
incelendiginde ortalama yanhlik degerlerinin tim kosullar igin birbirine ve sifira yakin
olduklari gorulmektedir. Boyut sayisi 5, madde sayisi 15 ve orneklem buyuklugunun
1000 oldugu test kogulunda BA-EM teknigdi ile kestirilen a parametresine ait RMSE
degerinin 0.09 hesaplandigi gortulmektedir. Bu deger BA-EM tekniginin bu kosullarda

yanli kestirim yaptigini gostermektedir.

Tablo 4.31. Dordiincii Alt Probleme Ait Ortalama Yanhlik Degerleri*

Test Kosullari (Yanlilik) MCMC (4000 MCMC (8000 BA-EM MH-RM
iterasyon) iterasyon)

Boyut Orneklem Test a d a d a d a d
Sayisi  Biiyiikliigii Uzunlugu

15 0.00 0.00 0.00 -0.05 0.00 0.00 0.03 0.00

1000 30 -0.01 -0.01 0.00 0.01 -0.01 0.01 -0.01 0.01

60 0.00 0.03 0.00 0.01 -0.01 0.00 -0.01 -0.01

15 -0.03 0.00 -0.03 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

3 2000 30 -0.02 0.01 -0.01 -0.01 -0.01 0.01 -0.01 0.01

60 0.00 0.00 -0.01 0.01 -0.01 0.00 -0.01 -0.01

15 -0.03 0.00 -0.03 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

5000 30 -0.02 0.00 -0.01 -0.02 -0.01 0.00 -0.01 -0.01

60 -0.01 0.02 -0.01 0.02 -0.01 0.00 -0.01 -0.01

15 0.00 0.00 0.01 0.01 0.09 -0.02 -0.01 0.00

1000 30 0.00 0.00 0.02 0.01 0.01 0.00 0.01 -0.01

60 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00 -0.01 0.00 0.00

15 0.00 0.00 -0.01 -0.01 0.00 -0.01 -0.03 -0.02

5 2000 30 0.00 0.00 0.01 0.02 0.01 0.00 0.02 -0.02

60 0.00 0.00 0.00 0.00 -0.01 -0.01 -0.01 0.00

15 -0.02 0.00 -0.04 0.00 0.02 -0.02 -0.01 -0.02

5000 30 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 -0.02 0.00 -0.02

60 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 -0.02 0.00 -0.00

4.5. Besinci Alt Probleme iliskin Bulgular

Besinci alt problem kapsaminda “Belirlenen test kosullarinda her bir teknigin ne
kadar surede veri kestirimi yaptigi incelenmistir. Sirasiyla basit yapili 4¢ parametreli
lojistik model, basit yapili agamali tepki modeli, iki faktor yapili G¢ parametreli model

ve iki faktor yapili asamali modele iligkin kestirim sUreleri asagida verilmigtir.

4.5.1. Basit Yapili GBT3PL Modeline iliskin Programlarin Kestirim Siireleri
Tablo 4.32°’da programlarin dakika cinsinden tek bir analiz ve 50 analiz i¢in kestirim
sureleri verilmigtir. Tablo incelendiginde en kisa surede kestirimin MCMC teknigi ile
4000 iterasyon kullanildiginda, BMIRT programi ile gerceklestigi gorulmektedir. En
blylk surede kestirim yapan teknik ise MH-RM teknigidir. BA-EM teknigi MCMC
(4000 iterasyon) tekniginden sonra en kisa surede kestirim yapan tekniktir. BA-EM ve

MCMC (4000 iterasyon) ile yapilan kestirim sureleri birbirine olduk¢a yakindir. Ancak

109



BA-EM teknigi ile boyut sayisinin 3, orneklem buyuklugunin 5000 ve madde
sayisinin 60 oldugu test kosulunda tek bir analiz i¢cin 495 dakikada parametre
kestirimi yapildigi gorulmektedir. BA-EM teknigi bes boyutlu veri setleri igin ise
madde parametresi kestirimi yapamamistir. Tum teknikler icin madde sayisi ve

orneklem buyuklugu arttikga kestirim suresi de artmigtir.

Tablo 4.31. Basit Yapih GBT3PL Modeline iliskin Programlarin Kestirim Siireleri*

Test Kosullari (Basit-3pIm) MCMC (4000  MCMC (8000 BA-EM MH-RM
_ iterasyon) iterasyon)
B.S. 0.B. T.U. 1 50 1 50 1 50 1 50
(dk)  (dk) (dk) (dk) (dk) (dk) (dk)  (dk)
15 1 50 2 100 2 123 17 830
1000 30 2 78 3 156 3 150 20 1000
60 3 135 5 270 4 203 22 1100
3 15 4 188 8 376 6 316 43 2150
2000 30 5 260 10 520 7 351 53 2650
60 11 532 21 1064 9 456 70 3500
15 10 502 20 1004 17 826 140 7000
5000 30 13 648 26 1296 18 918 266 13300
60 18 924 37 1848 495 24750 650 32500
15 3 132 5 264 - - 40 2000
1000 30 5 243 10 486 - - 48 2400
60 7 327 13 654 - - 62 3100
5 15 6 283 11 566 - - 128 6400
2000 30 7 339 14 678 - - 137 6850
60 12 605 24 1210 - - 156 7800
15 16 782 31 1564 - - 245 12250
5000 30 21 1056 42 2112 - - 516 25800
60 36 1809 72 3618 - - 1062 53100

*50 tekrara iliskin toplam zamani, 1 ise tek bir analize iligkin sireyi dakika cinsinden géstermektedir.

4.5.2. Basit Yapili CBAT Modeline iligkin Programlarin Kestirim Siireleri
Basit yapili CBAT modeline iligkin ise kestirim sureleri tablo 4.33’de verilmistir. Tablo
4.33 incelendiginde 5000 6rneklem buyukligu ve 60 maddenin oldugu kosul harig en
kisa siirede kestirim BA-EM teknidi ile yapilmistir. Ozellikle bliyiik madde sayilari ve
test uzunluklariyla en uzun surede kestirim yapan teknik MH-RM’' dir. Ayrica
iterasyon sayisi iki katina c¢ikarildiginda MCMC teknigi icin kestirim sureleri de
yaklasik olarak iki katina ¢ikmistir. BA-EM teknigi 5 boyut ile kestirim yapamamistir.
Yine madde sayisi arttikgca ve Orneklem buyuklugu arttikga tum tekniklerle kestirim

sureleri artmigtir.
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Tablo 4.33. Basit Yapill GBAT Modeline iliskin Programlarin Kestirim Siireleri

Test Kosullari MCMC (4000 MCMC (8000 BA-EM MH-RM
iterasyon) iterasyon)
Boyut  Orneklem Test 1 (dk) 50 1 50 1 50 1 50
Sayisi1  Biiyiikliigii  Uzunlugu (dk)  (dk)  (dk)  (dk) (dk) (dk) (dk)
15 8 377 15 754 4 177 26 1300
1000 30 8 421 17 842 5 250 30 1500
60 26 1288 52 2576 7 350 32 1600
15 12 602 24 1204 10 500 44 2200
3 2000 30 13 674 27 1348 12 600 56 2800
60 28 1383 55 2766 9 450 82 4100
15 27 1357 54 2714 23 1150 168 8400
5000 30 30 1505 60 3010 25 1250 308 15400
60 72 3600 144 7200 512 25600 714 35700
15 11 559 22 1118 - 54 2700
1000 30 13 670 27 1340 - 60 3000
60 15 754 30 1508 - 74 3700
15 14 710 28 1420 - 154 7700
5 2000 30 15 768 31 1536 - 174 8700
60 21 1034 41 2068 - 197 9850
15 24 1222 49 2444 - 291 14550
5000 30 30 1508 60 3016 - 567 28350
60 45 2272 91 4544 - 1224 61183

*50 tekrara iliskin toplam zamani, 1 ise tek bir analize iligkin streyi dakika cinsinden géstermektedir.
4.5.3. iki Faktér Modeli Yapii GBT3PL Modeline Programlarin iligkin
Kestirim Siireleri
Tablo 4.34 ile iki faktér modeli yapisindaki test yapisina sahip CBT3PL modeli igin
kestirim sureleri gorulmektedir. BA-EM tekniginin diger tekniklere gore en dusuk
surede parametre kestirimi yapmistir. BA-EM teknigi ile neredeyse tum analizleri 1
dakika icinde tamamlamistir. Diger tekniklerle saatlerce kestirim yapilirken BA-EM ile
saniyelerle kestirim tamamlanmigtir. Kestirim suresi acgisindan BA-EM tekniginden
sonra en kisa surede kestirim yapan teknik MCMC (4000 iterasyon ile)’ dir. Sonra ise
kestirim sureleri agisindan sirasiyla MCMC (8000 iterasyon ile) teknigi ve MH-RM
teknigi gelmektedir. En uzun slire madde parametresi kestirimi yapan teknik MH-RM
teknigidir. Tablo 4.34’ten de goruldugu gibi madde sayisi ve orneklem buyuklugu

artigiyla kestirim sureleri de artmistir.
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Tablo 4.34. iki Faktor Modeli Yapih CBT3PL Modeline iligkin Programlarin Kestirim

Sureleri
Test Kosullari MCMC (4000  MCMC (8000 BA-EM MH-RM
iterasyon) iterasyon)
Boyut Orneklem Test 1 50 1 50 1 50 1 50
Sayisi  Biiyiikliigii  Uzunlugu  (dk) (dk) (dk) (dk) (dk) (dk) (dk) (dk)
15 3 141 6 282 0,4 20 40 2000
1000 30 4 210 8 420 0,5 25 68 3400
60 7 330 13 660 0,6 31 76 3800
15 5 255 10 510 0,7 35 70 3500
3 2000 30 7 351 14 70209 45 100 __ 5000
60 11 545 22 1090 15 75 106 5300
15 10 475 19 950 2,2 112 244 12200
5000 30 13 654 26 1308 3 150 288 14400
60 55 2762 110 5524 3,2 160 688 34400
15 3 152 6 304 0,4 21 41 2050
1000 30 5 226 9 452 0,5 25 70 3500
60 7 358 14 716 0,6 30 82 4100
15 6 282 11 564 0,8 40 75 3750
> 2000 30 8 378 15 756 14 70 93 4650
60 11 572 23 1144 1,8 90 105 5250
15 10 514 21 1028 3 150 128 6400
5000 30 18 875 35 1750 3 150 272 9400
60 48 2393 96 4786 3,3 165 844 13600

*50 tekrara iliskin toplam zamani, 1 ise tek bir analize iliskin sireyi dakika cinsinden gostermektedir.

4.5.3. iki Faktor Modeli Yapii CBAT Modeline Programlarin iligkin
Kestirim Siireleri

Son olarak CBAT modeline iligkin iki faktér modeli test yapisi igin kestirim sureleri

Tablo 4.35 ile verilmistir. Tablo 4.35 incelendiginde sirasiyla en kisa surede kestirim

yapandan en uzun surede madde parametresi kestirimi yapan teknige dogru; BA-EM,

MCMC (4000 iterasyon) , MCMC (8000 iterasyon) ve MH-RM teknigidir.
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Tablo 4.35. iki Faktér Modeli Yapii GBAT Modeline iliskin Programlarin Kestirim

Sureleri
Test Kosullari MCMC (4000 MCMC (8000 BA-EM MH-RM
iterasyon) iterasyon)
Boyut Orneklem Test 1 50 1 50 1 50 1 50

Sayisi  Biyiikligii  Uzunlugu (dk)  (dk)  (dk) (dk) (dk) (dk) (dk)  (dk)

15 4 192 8 384 1 50 42 2100

1000 30 8 404 16 808 1 50 70 3500

60 15 739 30 1478 1 50 82 4100

3 15 10 485 19 970 1 50 76 3800
2000 30 18 882 35 1764 1 50 116 5800

60 26 1296 52 2502 2 100 124 6200

15 21 1027 41 2054 2 100 286 14300

5000 30 44 2200 88 4400 2 100 334 16700

60 75 3750 150 7500 2 100 835 41750

15 5 269 11 538 1 50 44 2200

1000 30 8 418 17 836 1 50 72 3600

60 18 900 36 1800 2 100 87 4350

5 15 10 500 20 1000 2 100 77 3850
2000 30 16 810 32 1620 2 100 97 4850

60 37 1850 74 3700 4 200 123 6150

15 25 1250 50 2500 3 150 147 7350

5000 30 44 2200 88 4400 3 150 341 17050

60 80 4000 160 8000 4 200 878 43900

*50 tekrara iliskin toplam zamani, 1 ise tek bir analize iligkin streyi dakika cinsinden géstermektedir.

4.6. Tartisma ve Yorum

Madde parametresi dogrulanmasi ile ilgili yapilan ¢aligmalar incelendiginde buyuk bir
¢ogunlugunun tek boyutlu model ve programlarla yapildigi gorulmektedir. Cok
boyutlu modellerle yapillan madde parametresi dogrulanmasi c¢alismalari ise
genellikle TESTFACT ve NOHARM programi kullanilarak yapiimistir. Bu agidan
BMIRT ve flexMIRT programlari goreceli olarak yeni programlardir. MCMC kestirim
teknigi ile yapilan madde parametresi dogrulanmasi c¢alismalarinin buyldk bir
¢ogunlugu BMIRT disindaki programlarla yapiimigtir. flexMIRT 2.0 programi ve
parametre kestiriminde kullandigi MH-RM teknigi 2010 yili ve sonrasinda
geligtiriimigtir. flexMIRT programi ile parametre kestiriminde kullanilan BA-EM teknigi

yaygin kullanilan ancak karmagsik modeller igin sinirliliklara sahip bir tekniktir.

Tek ve c¢ok boyutlu gesiti model, program ve kestirim teknikleriyle yapilan
calismalarin neredeyse tamaminda ¢ikan ortak sonug orneklem buyuklugu arttikga
madde parametrelerinin daha dogru ve daha az yanli kestirildigidir (6rnegin, Reise ve
Yu, 1990; Ayala,2009; Lautenschlager, Meade ve Kim, 2006; Bahry, 2012,
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Montgomery ve Skorupski ,2012; Wang ve Chen, 2005; DeMars, 2002; Hulin, Lissak
ve Drasgow, 1982; Lee 2007; 2012 gibi).

Bu arastirma da o6rneklem buyUklugunin madde parametresi dogrulanmasina etkisi
diger test kosullarina kiyasla daha fazladir. Bulgular incelendiginde orneklem
bayukligu 5000’ e cikarildiginda madde parametrelerinin tUmu igin hesaplanan
RMSE degerlerinin neredeyse tamami 0.10’ un altindadir ve yanhlik degerleri sifira
yakindir. Bu teknik ve programlar icin orneklem buyuklugunun arttiriimasi ile daha
dogru kestirimler yapilabilece@i gorulmektedir. Ancak bazi bulgulara gore o6rneklem
bayuklugu 5000’ e cikarildiginda bile 15 maddeye ait RMSE degerleri ve yanlilik
degerleri ozellikle a parametreleri icin yiksek hesaplanmistir. Ozellikle boyut
sayisinin 5 oldugu durumda neredeyse tim tekniklerle daha ylksek RMSE
degerlerine sahip parametre kestirimleri yapiimistir. Madde sayilarinin artisiyla
birlikte drneklem buyUkligu kadar buyuk Olglide olmasa da a ve d parametreleri igin
hesaplanan RMSE degerleri neredeyse tum kosullar ve kestirim teknikleri igin
azalmistir. Ozellikle blyik boyutlu veri setleri ile madde sayisi dogru ve daha az

yanl kestirim yapabilmek i¢in dnemli test kosullarindan birisidir.

Arastirmada iki ayri boyut sayisi secilmistir. Bunun iki nedeni vardir. ilki, boyut sayisi
arttikca kestirilmesi gereken parametre sayisi da artacagindan, model daha karmasik
hale gelmektedir. WinBUGS ve OpenBUGS gibi programlarla yapilan madde
parametresi dogrulanmasi aragtirmalarina gére MCMC teknigi karmasik modeller ile
BA-EM teknigine gore daha dogru parametre kestirimi yapmaktadir. BMIRT programi
ile de benzer bulgulara ulasilip ulagilamadigi incelenmigtir. Boyut sayisinin test
kosulu olarak belirlenmesinin ikinci nedeni ise flexMIRT programidir. flexMIRT
programi ¢ok boyutlu modellere iligkin parametre kestirimi icin MH-RM ve BA-EM
tekniklerini kullanmaktadir. Ancak yuksek boyutlarla BA-EM tekniginin elverigli
olmadidi ifade edilmektedir. Ayrica Cai (2010b; 2010c) tarafindan MH-RM teknigi
yuksek boyutlu veri setlerinde daha uygun kestirim yapabilmesi nedeniyle BA-EM
teknigine alternatif olarak gelistirilmistir. Ug teknikle kestirilen parametrelere iligkin
RMSE degerleri Gg¢ boyutlu veri setleri ile test kosullarinda farklilagsmakla birlikte, bu
degerlerin genellikle buyuk 6rneklem buyukligu ve artan test uzunluklariyla birbirine
¢ok yakin oldugu goérilmustir. Ancak boyut sayisi 5’ e c¢ikarildiginda ¢ok boyutlu
basit test yapisi ile BA-EM tekniginin madde parametresi kestirimi yapamadigi

gorulmustir. iki faktér modeli ile ise diger tekniklere kiyasla yanlilik degeri biiyiik
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kestirimler yaptigi goralmustar. flexMIRT programi ile de kullanilan BA-EM tekniginin
yuksek boyutlu veri setlerine ait parametre kestiriminde elverigli olmadigl sonucuna
ulasiimigtir. Literatiurde BA-EM tekniginin buyuk boyutlarla elverigli olmadigi bilgisi
bulunmakla birlikte buyuk boyut sayisi kagtir sorusunun cevabi bulunmamaktaydi. Bu
arastirma ile 5 boyutlu veri setleriyle BA-EM tekniginin madde parametresi kestirimi

yapamadigi bulgusuna ulagiimigtir.

Boyutlar arasindaki korelasyon test kosulu olarak belirlenmistir. Cok boyutlu madde
tepki kurami kati tek boyutluluk varsayimin aksine test yapisina iligkin birgok segenek
sunar. Her bir madde tek bir boyutu veya birden fazla boyutu 6lgebilmektedir. Ote
yandan bazen maddelerin farkli boyutlar Gzerindeki ayirt edicilik degerlerinin oranlari
farkhlastirilabilmektedir. Basit yapili test yapisi, boyutlarin birbiriyle iliskili oldugu
ancak her bir maddenin sadece tek bir boyut Gzerinde ayirt edicilik degerine sahip
oldugu birgok boyutlu test yapisidir. Yaklasik basit ve karmasik test yapisina gore
uygulama kolaylgi saglamasi nedeniyle tercih edilen bir test yapisidir. Aragtirma da
basit test vyapisi secilmistir. Boyutlar arasindaki korelasyon degerleri de
farkhlastiriimistir. Hem BMIRT hem de flexMIRT programi boyutlarin iligkili oldugu
biliniyorsa bu durumun komutlarla belirtilebilmesine olanak tanimaktadir. BMIRT igin
dogrudan kontrol dosyasina korelasyon degerleri yazilabiliyorken flexMIRT igin ise
boyutlar arasindaki iliski “free cov” komutu ile serbest birakiimaktadir. Dolayisyla
arastirmadan beklenilen sonug¢ boyutlar arasindaki korelasyonun farkliiginin madde
kestirimleri Uzerinde etkisinin olmamasi gerektigiydi. Clunkd iki program ile boyutlar
arasindaki korelasyon manipule edilebilmektedir. Elde edilen bulgular incelendiginde
cogunlukla madde sayisinin 15 ve 6rneklem buyUkliginin 1000 oldugu durumda
farkli korelasyon degerleriyle farkh RMSE degerlerinin kestirildigi gorulmektedir.
Ancak sadece madde sayisinin 15 drneklem buyukliginin 1000 oldugu durumda
hatali ve yuksek RMSE degerlerinde sahip kestirimler yapildigindan burada séz
konusu problemin dogrudan korelasyondan kaynaklanmayabilecedi dugunulmektedir.
Ote taraftan diger butiin kosullar igin boyutlar arasindaki korelasyon farkhlastirildigi
halde RMSE degerlerinin degismedigi gorulmektedir. Dolayisiyla iki programinda
boyutlar arasindaki korelasyonun BMIRT ve flexMIRT programi ile madde
parametresi dogrulanmasina etkisinin Onemsiz duzeyde oldugu bulgusuna

ulasiimigtir.
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iki faktér modeli yapisi arastirmacilar tarafindan tercih edilen bir dogrulayici model
yapisidir. Arastirmada bu model yapisi ve ¢ok boyutlu basit test yapisi ile CBT3PL ve
CBAT modeli icin madde parametresi kestirimi yapilmistir. Bulgular incelendiginde iki
faktor modeli yapisina iligskin en ilging sonu¢g BA-EM tekniginin bu test yapisiyla 5
boyut iginde kestirim yapabiliyor olusudur. Diger bir 6nemli bulgu ise 6zellikle 1000
orneklem buyukligu ve 15 madde ile genel boyuta ait a parametresi icin hesaplanan
RMSE degerlerinin spesifik boyutlar i¢in daha diisiik olusudur. Ozellikle boyut sayisi
artttkca bu durum daha da belirginlesmistir. iki faktdr model yapisinin basit test
yapisindan en onemli farkhligi boyutlar arasindaki korelasyonun manipulasyonuna
izin vermemesidir. Bu durum iki faktor modeli i¢in tim boyutlarin iligkisiz oldugu
varsayimidir. Zheng (2013) iki faktér model yapisinda bu varsayimin ihlal edilmesi
durumunda madde parametresi dogrulanmasi calismasi yapmis ve d ile ¢
parametrelerinin bu varsayim ihlalinden etkilenmedigini ancak a parametresinin yanli
kestirildigini ifade etmistir. Ayrica bu durumun genel boyutun spesifik boyutlara gore
daha dogru kestirimine neden oldugunu ifade etmistir. Yapilan arastirmada elde
edilen bulgulara gore Ozellikle test uzunlugu ve Orneklem buyukligu kuguk
oldugunda genel boyuta ait RMSE degerlerinin spesifik boyutlara gore daha dusuk
oldugu gorulmektedir. Basit yapili model icin al, a2, a3 parametrelerine iligkin
hesaplanan RMSE degerleri birbirine yakin dederlerde iken iki faktér modeli yapisiyla
genel boyut ve spesifik boyutlar igin kestirilen RMSE degerleri ve spesifik boyutlara

iliskin RMSE degerleri birbirinden farkli bulunmustur.

Arastirmanin énemli bulgularinin digeri ise U¢ teknikle de ¢ok boyutlu asamal tepki
modelinde (CBATM), c¢ok boyutlu telafi edici U¢ parametreli lojistik modele
(CBT3PLM) gore oOzellikle a parametreleri igin daha dusuk RMSE degerlerinin elde
edildigi bulunmustur. Bu durumun nedeni CBT3PLM ile c parametresinin de
kestiriliyor olusunun olabilecegi dusunulmektedir. Tek ve ¢ok boyutlu modellerle
yapillan arastirmalarda c parametresinin hatali kestiriminin diger parametrelerin
kestirim dogrulugunu etkiledigi ifade edilmistir. Ayni sekilde diger parametrelerinde
hatal kestirimi ¢ parametresinin hatali kestirimine neden olmaktadir (Yen, 1981; Li ve
Lissitz, 2004; Zhang ve Stone, 2004; DeMars, 2007). Kosullarin blyuk bir gogunlugu
ile ¢ parameresi igin kestirilen RMSE degerlerinin en disik oldugu ve test
kosullarindan etkilenmedidi bulgusuna ulasiimistir. Bock ve ark., (2003), c

parametresi kestiriminin testin boyutlulugundan etkilenmedigini ifade etmislerdir.
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Aragtirmada MCMC teknigi ile iki ayri iterasyon sayisi segilmistir. Bu durumun nedeni
ise programlarin kestirim sureleridir. BMIRT programi iterasyon sayisi arttikga
kestirim igin daha uzun surelere ihtiya¢ duyulmaktadir. Yao (2003) tarafindan daha
dogru kestirimler icin daha buyuk iterasyon sayilarinin kullaniimasi gerektigi
onerilmektedir. Ancak “iterasyon sayisi en az kag¢ olmaldir?” sorusuna iligkin ayrintili
bir literatur bilgisi bulunmadigindan iki tane yuksek iterasyon sayisi segilmistir. Elde
edilen bulgulara gére MCMC teknigi ile 4000 yerine 8000 iterasyon kullanildiginda
kestirim suresi iki katina ¢ikmaktadir. Ancak ¢ogu kosulda MCMC 4000 ve MCMC
8000 iterasyon ile benzer RMSE degerleri elde edilmigtir. Sadece 6zellikle boyut
sayisi 5 iken MCMC 8000’in bazi kosullar da daha a parametresi igin daha kuguk
RMSE degerlerine sahip oldugu goértulmektedir. Ancak genel olarak iki iterasyon ile

ayni RMSE degerleri elde edilmigtir.

Besinci alt problem incelendiginde basit yapili veri seti igin MCMC 4000 iterasyon ile
en duslk kestirim suresine sahip oldugu, iki faktér model yapisi ile de BA-EM
tekniginin ¢cok kisa surelerde kestirim yaptigi gorulmektedir. Her kosulda en uzun
surede kestirim yapan teknik MH-RM teknigidir. Cai (2010b; 2010c) MH-RM
tekniginin MCMC teknigine gore daha hizli kestirim yapabildigini ifade etmigtir. Ancak
bu arastirmadan elde edilen bulgulara gore kullanilan bilgisayarin teknik 6zelliklerine
badli olmak kosuluyla MCMC tekniginin 8000 ve 4000 iterasyon ile MH-RM teknigine
gOre daha kisa surede parametre kestirimi yaptigi bulgusuna ulagiimigtir. Ayrica bazi
test kosullarinda MCMC 4000 iterasyon ile BA-EM tekniginden bile daha hizli

parametre kestirimi yapabildigi bulgusuna ulagilimistir.

Son olarak BMIRT Ucretsiz bir programdir, flexMIRT igin ise arastirmacilarin lisans
satin almasi gerekmektedir. Genel olarak 6rneklem buyukligu ve test uzunlugu
arttirildiginda MCMC, MH-RM ve BA-EM teknikleri ile a, d ve ¢ parametresine iligkin

hesaplanan RMSE degerlerinin cok benzer  oldugu gorulmektedir
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5. SONUG ve ONERILER

Bu bolimde alt problemlere iligkin sonuglara ve uygulamaya ve arastirmaya donuk
Onerilere yer verilmigtir.

5.1. Alt Problemlere iligkin Sonuglar
5.1.1. Birinci Alt Probleme Ait Sonuglar

Aragtirmanin bulgularina genel olarak bakildiginda, 6zellikle uzun testlerle ve buyuk
orneklem gruplariyla hemen hemen tim tekniklerin RMSE degerlerinin ve yanlilik
degerlerinin gok benzer oldugu ve sifira yakin oldugu gérilmektedir. Ozellikle yanhhk
degerleri birkag istisna disinda sifira olduk¢a yakindir. Tum teknikler ve kosullar en
dusuk yanlihk ve RMSE degerinin ¢ parametresi i¢in hesaplandigi gérulmastur. Diger
bir deyisle ¢ parametresi her kosulda dodru ve yansiz kestirilmistir. Cogu zaman ¢
parametresi icin RMSE degeri ya 0.01 ya da 0.00 olarak hesaplanmigtir. Tum
kosullar ve teknikler igin gegerli olan diger bir durum a parametreleri icin en yuksek
RMSE degerlerinin hesaplanmis olmasidir. Baska bir deyisle en az hata ve en az
yanlhlikla kestirilen RMSE degerleri sirasiyla ¢, d ve a parametrelerine aittir. Diger bir
bulgu ise boyut sayisi 3’ den 5’ e c¢ikarildiginda ve 6érneklem buyUkliginin 1000
oldugu durumda tum kestirim tekniklerinin 15 madde icin a parametrelerine iligkin
yanh kestirim yaptidi ve hesaplanan RMSE dederlerinin diger kosullara gore daha

buyuk oldugudur.

Cok boyutlu telafi edici U¢ parametreli lojistik modele (CBT3PLM) iligkin basit test
yapisindaki veri setleri MCMC, MHRM ve BA-EM ile kalibre edildiginde RMSE ve
yanlihk deg@erlerinin Ug¢ kestirim teknigi icinde oOzellikle test uzunlugu ve orneklem
sayisi arttirildiginda birbirine benzer oldugu goérulmektedir. ¢ parametresi icin RMSE
ve yanlilik degerleri a ve d parametrelerine goére kosullarin buyuk bir cogunlugunda
daha dusuktir. MCMC 4000 iterasyon ile kestirilen parametrelere iliskin RMSE
degerleri madde sayisinin ve/veya o6rneklem buyukligunan arttinimasiyla azalmistir.
a parametresine ait RMSE degerleri d ve ¢ parametrelerinde gére daha buyuktur.
Boyut sayisi 5’ e ¢ikarildiginda 15 madde i¢in a parametrelerinin 3 boyuta goére daha
baylk RMSE degerlerine sahip oldugu goérulmastir. Ancak madde sayisinin
arttirlmasi ile bu deger azalmisgtir. Hem 3 hem de 5 boyut igin a ve d parametrelerine
ait RMSE degerleri madde sayisi ve Orneklem buydklaginin arttinimasiyla

azalmistir. Yanlihk degerleri kosullarin buyudk bir ¢ogunlugu icin sifira yakin
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bulunmustur. Ancak madde sayisinin 15, d6rneklem buyuklGginin 1000 oldugu
durumda ve 6rneklemin 1000 madde sayisinin 30 oldugu durumda 6zellikle 5 boyut

ile hesaplanan yanlilik degerleri digerlerine gére daha buyuktur.

MCMC (8000 iterasyon) teknigi ile a, d ve ¢ parametreleri icin hesaplanan RMSE ve
yanlihk degerleri MCMC (4000 iterasyon) ile hesaplanan degerlere benzerdir. c
parametresi icin RMSE degerleri a ve d parametrelerinden daha kiguktir. Bu teknik
ile madde sayisi ve 6rneklem buyUkliginun artisiyla RMSE degerleri azalmaktadir.
Boyut sayisi 3’ den 5 e cikarildiginda 15 madde igin RMSE degerleri ozellikle
drneklem blyikligi 1000 ve 2000 oldugunda daha buylktir. Orneklem buyikligu
5000’e ve madde sayisi 60’a ¢ikarildiginda tim parametreler igin en diusik RMSE

degerleri elde edilmistir.

BA-EM teknigi ile ilgili en édnemli sonug diger tekniklerden farkh olarak 5 boyut igin
kestirim yapamamis olmasidir. Bu teknik icin de ¢ parametresi en duguk, a
parametresi en blyuk RMSE degerlerine sahiptir. Madde sayisi 15 ve 6rneklem
bayukliginin 1000 oldugu durumda MCMC (4000 iterasyon) ve MCMC (8000
iterasyon) teknigine gore a parametresine ait RMSE degerleri daha dusuk
bulunmustur. Ancak madde sayisi ve érneklem buyukligundn arttirlmasiyla RMSE

degerleri bu teknik i¢in de azalmigtir.

MH-RM teknigi ile CBT3PL modeline ait basit yapili veri seti kalibre edildiginde c
parametresi icin yanlilik ve RMSE degerleri diger parametrelere gore daha disik
bulunmustur. a parametresine iliskin RMSE degerleri ise bu teknikle de en buyuktar.
Madde sayisinin arttinilmasi ve Orneklem buyudklugunin arttinimasi ile RMSE
deg@erleri azalmistir. Boyutlar arasindaki korelasyonun farklilagsmasiyla RMSE
deg@erleri buyuk Olgude degismemistir. Boyut sayisi 3’'den S’e cikarildiginda 15
madde icin RMSE a parametresine ait RMSE degerleri ve yanlilik degerleri artmistir.
Ancak diger kestirim tekniklerinde oldugu gibi madde sayisi ve oOrneklem
bayUkligunun arttinimasi ile RMSE degerleri azalmistir. Ortalama RMSE ve yanlilik
degerleri tim teknikler igin olduk¢a benzerdir. Tim teknikler igin en disik RMSE

degeri 60 madde ve 5000 orneklem buyuklugu ile elde edilmigtir

5.1.2. ikinci Alt Probleme Ait Sonuglar
Basit yapili modelin yerine iki faktdor modelindeki test yapisi kullanilarak CBT3PL
modeline iliskin veri setlerine ait madde parametreleri MCMC, MH-RM ve BA-EM
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teknikleri ile kestirildiginde, ¢ parametresi igin en dusik RMSE degerleri hesaplandigi
gOrulmustir. Madde sayisi ve orneklem buyuklugu arttikga RMSE degerleri
azalmistir. Kosullara iligkin yanlihk degeri icin MCMC (4000 ve 8000 iterasyon)
teknigi icin sifira yakin elde edilmistir. Madde sayisi 3’ den 5’ e ¢ikartildiginda genel
boyuta ait RMSE degerlerinde buyuk farkliliklar olmazken spesifik boyutlara ait
RMSE degerleri 15 madde igin artmistir. MCMC 4000 ve 8000 iterasyon ile

hesaplanan RMSE degerleri a, d ve ¢ parametreleri igin oldukga yakindir.

BA-EM teknigi ile iki faktor model yapisi ile hem 3 hem de 5 boyut icin kestirim
yapilabilmistir. Boyut sayisi 5e c¢ikarildiginda a parametrelerine iliskin RMSE
degerleri en ¢ok 15 madde icin artmistir. Orneklem biyUkligunin 1000’den 2000’e
be 5000’e arttirimasiyla RMSE degeri azalmistir. BA-EM ve MH-RM teknikleri ile iki
faktor model yapisi i¢in a parametresi igin MCMC (4000 ve 8000 iterasyon) teknigine

gOre daha buyuk yanlilik degerleri elde edilmigtir.

Genel boyuta ait RMSE degerleri boyut sayisi 3'den 5e cikarildiginda spesifik
boyutlara gére daha az etkilenmistir. Ve daha kiigik RMSE degerlerine sahiptir.

5.1.3. Ugiincii Alt Probleme Ait Sonuglar
Cok boyutlu asamali tepki (CBAT) modeline ait ¢cok boyutlu basit veri setlerine ait
madde parametreleri yine ayni test kosullariyla ve tekniklerle kestirildiginde RMSE
degerleri CBT3PL modeli ile kestirilen parametrelere ait RMSE dederlerine gore daha
dusuktur. Tum teknikler igcin madde sayisi ve orneklem buyuklugunun arttiriimasiyla
daha dusik RMSE degerleri elde edilmistir.

MCMC 4000 ile a parametreleri icin d parametrelerine goére daha yliksek RMSE
degerleri elde edilmistir. Madde sayisi ve 6rneklem buyukligu arttikga a ve d
parametreleri icin RMSE degerleri azalmigtir. En dusuk RMSE degerleri madde
sayisi 60 ve orneklem buyudklugunin 5000 oldugu test kosuluyla elde edilmigtir.
Boyut sayisinin 5’ e gikarilmasiyla 15 madde igin 6zellikle RMSE degerleri artmistir.
Parametreler i¢cin yanhlik degerleri sifira olduk¢a yakindir ve ¢ok kiglik olan bu
degerler test kosullarinin degismesiyle blyuk 6lgtde farklilagsmamistir.

MCMC teknigi ile 8000 iterasyon kullanilarak kestirilen madde parametrelerine ait
RMSE degerleri 4000 iterasyon ile kestirim yapan MCMC teknigi ile benzer
bulunmustur. En dusuk RMSE degerleri 6rneklem buyuklugd 5000 ve madde sayisi
60 iken elde edilmigtir. Boyut sayisi 5’ e gikarildiginda 15 madde igcin RMSE degerleri
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artmistir. d1, d2, d3 ve d4 parametreleri igin birbirine olduk¢a yakin RMSE degerleri

hesaplanmigtir.

Test ¢ok boyutlu test yapisina sahip oldugundan CBAT modeli i¢cin de boyut sayisi 5
iken BA-EM teknigi ile kestirim yapilamamigtir. Bu teknik ile de a parametreleri d

parametrelerine gore daha buyuk RMSE degerlerine sahiptir.

MH-RM teknigi ile elde edilen sonuglara gore a parametreleri d parametrelerinden
daha buyuk RMSE degerlerine sahip oldugu gorulmustir. Boyut sayisinin 3’ den 5’ e
cikartilmasiyla 15 madde i¢in en disuk RMSE artisi MH-RM teknigi ile olmustur.
Ortalama yanhlik degerleri incelendiginde kosullarin biyidk ¢ogunlugu icin sifira yakin
degerler aldigi gorulmustir. MH-RM ile de a parametrelerine ait RMSE degerleri
CBAT modeli icin CBT3PL modeline gére daha duguktur.

Madde sayisi ve 6rneklem buyudkliginin kiguk oldugu durumlar igin érnegin (1000
orneklem buayukligt 15 madde veya 30 madde gibi) d parametreleri a
parametrelerine gore daha kuguk RMSE degerlerine sahipken madde sayisi ve
orneklem buyukligundn (6rnegin 5000 ve 60) blyuk oldugu durumlar i¢in bu degerler
yakindir. Bu model icinde boyutlar arasinda farkh degerlerle manipule edilmis
korelasyon ile RMSE degerleri ya hig degismemis ya da ¢gok 6nemsiz dizeyde artmis

veya azalmistir.

5.1.4. Dordiincu Alt Probleme Ait Sonuglar
Bu alt problem kapsaminda ise CBAT modeli iki faktor model yapisindaki test
yapisiyla MH-RM, MCMC ve BA-EM ile kalibre edilmistir. Bu durumda tum teknikler
icin ortak sonu¢ madde sayisi ve Orneklem bulyUkliginin artmasi ile RMSE

degerlerinin azalmasidir.

MCMC 4000 iterasyon ile 3 boyut i¢cin hesaplanan RMSE degerleri incelendiginde
simdiye kadar ki model ve kestirim teknikleri ile benzer sonuglara sahip oldugu a
parametresinin d parametresine gore 6zellikle madde sayisi ve drneklem buyukIugu
kiguk iken daha buyuk RMSE degerlerine sahip oldugu bulunmustur. Boyut sayisi
5’e cikarildiginda ise RMSE degerleri 6nemli dizeyde artmistir. Genel boyuta ait a
parametresi igin RMSE degerleri bu durumdan etkilenmezken spesifik boyutlar igin
RMSE degerleri artmigtir. Sadece madde sayisinin 60 oldugu ve Orneklem
bayUkligunin 5000 oldugu kosul igin a parametreleri RMSE degerleri sifirin altina
inebilmistir.
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MCMC 8000 iterasyon ile de genel boyuta ait a parametresi RMSE degderi spesifik
boyut degerlerine gore daha kuguktur. Boyut sayisi 5’e ¢ikarildigindan 15 madde igin

daha fazla olmak tzere 15 ve 30 madde i¢cin RMSE degerleri artmistir.

BA-EM teknigi ile iki faktor model yapisi kullanildigindan hem 3 hem de 5 boyut igin
madde parametresi kestirimi yapilabilmistir. 3 boyut igin hesaplanan RMSE
degerlerinin MCMC teknigine gore daha klguk oldugu gortlmustir. BA-EM teknidi ile
boyut sayisi 5'e cikarildidinda en ¢ok 15 madde igin olmak Uzere a ve d
parametrelerine ait RMSE degerleri artmistir. Boyut sayisi 3 iken kosullarin gogu igin

en dusuk RMSE degerleri BA-EM teknigi ile hesaplanmigtir.

MH-RM teknidi ile diger tekniklere benzer degerlerde RMSE degerleri hesaplanmistir.
Boyut sayisinin artmasiyla RMSE degerleri artmigtir. Sadece madde sayilarinin
arttirlmasi ile MCMC tekniginde RMSE degerleri MH-RM ve BA-EM teknidine goére

daha fazla azalmistir.

Ancak madde sayisi ve orneklem buyuklugunan artigiyla tum tekniklerle hem a hem

de d parametresi icin cok benzer RMSE dederleri hesaplanmistir.

5.1.5. Besinci Alt probleme Ait Sonuglar
Tekniklerin veya programlarin kestirim surelerine gore kosullarin buyuk bir gogunlugu
ile en uzun surede parametre kestirimi yapan teknik MH-RM teknigidir. Basit yapi igin
MCMC 4000 ile daha kisa slrede, iki faktér modeli yapisi i¢in ise BA-EM teknigi en
kisa sUrede parametre kestirimi yapmistir. Madde sayisi ve 6rneklem buyuklugu
arttikca MCMC ve MH-RM teknikleri ile kestirim sureleri blyuk olgude artarken BA-
EM icin 6zellikle iki faktor modeli ile tek bir kestirim saniyeler icinde tamamlanmistir.
BA-EM teknigi 5 boyutlu veri setleri igin test yapisinin basit oldugu kosullarda kestirim
yapamamaktadir. Yine hem madde sayisi, hem boyut sayisi ve hem de 6rneklem
bayUklugu arttikga kestirim sdreleri artmistir. Fakat en ¢ok 6rneklem buyukligundn
artmasiyla kestirim sureleri artistir. Daha sonra test uzunlugu ve en son boyut

sayisinin artmasiyla da RMSE degerleri artmistir.

5.2. Oneriler

5.2.1. Uygulamaya doniik oneriler
Arastirmadan elde edilen bulgulara dayanilarak;
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. Daha dogru yansiz parametre kestirimlerinin yapilabilmesi i¢in Orneklem
blyUkligi ve test uzunlugu yiiksek olmalidir. Ozellikle boyut sayisi blylk ise
madde sayisi 15’in Ustlinde olmalidir.

. BA-EM teknigi, buyuk boyutlu basit yapili gok boyutlu veri setleri igin kullanigh
olmazken iki faktor model yapisi igin ise diger tekniklere gore 6zellikle madde
sayisi az ve Orneklem buyukligu kuguk oldugunda yanh kestirimler
yapmaktadir. Bu nedenle madde sayisi az ve orneklem buyukligu kuguk ise
iki faktor modeli icin blyuk boyutlu veri setleriyle BA-EM yerine MCMC veya
MH-RM teknikleri tercih edilmemelidir.

. Iterasyon sayisi kestirim suresini buyik 6lgtide etkilediginden, eder siire kisitli
ise Oncelikle birkag farkli iterasyon siresi ile 6rnek veri setleri igin kestirim
yapilmali ve sonuglar incelenmelidir. Eger daha duguk bir iterasyon sayisi ile
de dogru kestirimler yapilabiliyorsa o deger secilmelidir.

. Kosullarin bayuk bir gogunlugu ile érneklem buyukltigu 2000’ e ¢ikarildiginda
madde sayisi 30 veya 60 iken a parametresine ait RMSE degerleri 0.10’un
altinda kestirilmigtir. Bu nedenle eger 3 veya daha buyuk boyut sayisina sahip
bir veri seti ile c¢alisiliyorsa o6rneklem buylk tutulmahdir. Teknikler
karsilagtinidiginda o6zellikle o6rneklem buayukligu arttikca benzer RMSE
deg@erlerinin elde edildigi gorulmektedir. Bu nedenle BMIRT Ucretsiz bir
program oldugundan eger arastirmanin butgesi sinirli ise de dncelikli olarak
tercih edilmelidir.

. BMIRT programi bir ara yuze sahip olmadigindan ve dos komutlariyla yazilan
dosyalarla caligildigindan, eger arastirmaci bu tarzda komut yazmaya asina
degilse daha basit sekilde betik (syntax) yazmaya olanak taniyan bir ara ylze

sahip olan flexMIRT tercih edilebilir.

5.2.2. Aragstirmaya Donuk oneriler
. Arastirmada yetenek parametreleri ¢ok degiskenli normal bir dagilimdan

taretilmistir. Farkh dagihm turlerinin etkileri de arastirilabilir.

. Arastirma da basit yapili gok boyutlu test yapisi kullaniimigtir. Yaklagik basit
veya karmasik test yapilari ile de madde parametresi dogrulanmasi

calismalari yapilabilir.
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w

. Arastirmada ¢ok boyutlu asamali ve u¢ parametreli lojistik model kullaniimigtir.

Bagka modeller ile de madde parametresi dogrulanmasi galismasi yapilabilir.

Arastirmada iki ve ¢ok kategorili veri setleri ayri ayri incelenmistir. ikisi birlikte

kestirilerek madde parametresi dogrulanmasi galismasi yapilabilir.

Arastirmada dogrulayici modeller ile c¢alisiimistir, acimlayici ¢ok boyutlu

madde parametresi dogrulanmasi ¢aligmalari yapilabilir.

Arastirmada BMIRT ve flexMIRT kullaniimigtir. Baska ¢ok boyutlu parametre
kestirimi yapabilen programlar ile de madde parametresi dogrulanmasi

calismalari yapilabilir.
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http://www.assess.com

Rasch lojistik model, dereceli 6lgek
modeli, kismi puanlama modeli,
dogrusal lojistik test model, ¢ok facetli
modeller, genellestiriimis tek boyutlu
modeller, ¢cok boyutlu madde tepki
modelleri ve 6rtuk regresyon
modelleri

+Grafik kullanici arayiiziine, basit komut
satirina veya komut paneline sahiptir,
+ DMF'yi belirleyebilmekte, puanlayici
etkisini ortaya koyabilmekte, ortik
korelasyonlari ve test boyutlulugunu
belirleyebilmektedir.
+Arayuzi kullanici dostudur.

- Sinirli sayida madde ve kisi ile
calismaktadir.

MULTISIM
Educational Measurement Lab at the
University of Illinois at Urbana-
Champaign
http://www.stat.uiuc.edu/psychometrics/
software.

Cok boyutlu telafi edici MTK modelleri
kullanilarak, iki kategorili gok boyutlu
madde setleri (1/0) Uretilebilmektedir.

+ Sinirsiz sayida bireye ait maddeler
Uretilebilmekte,
+ Ortilk yetenek dagilimlarina iligkin ok
degdiskenli normal dagilimlar veri Uretiminde
kullanilabilmektedir.

-Dort boyut igin 120 maddeye
kadar cikabilen veri setleri
Uretebilmektedir
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MultiRa
Claus Carstensen & Jirgen Rost
http://www.multira.de/

Cok boyutlu Rasch modeli igin J. Rost
tarafindan gelistirilien MKAT
algoritmasini kullanarak kestirim
yapabilmektedir,

Rasch modelleri igin Joint ve
condition maksimum olabilirlik
teknigini kullanmaktadir.

+ Programi ingilizce versiyonu da
edinilebilmektedir

- Kullanim kilavuzu sadece
almancadir.

Resgen Bir, iki, G¢ parametreli lojistik model + Ortiik yetenek dagilimlari lognormal, gama,
Eiji Muraki icin iki kategorili, asamali tepki ve tek bicimli, tek degiskenli ve ¢ok degiskenli
kismi puan modeli igin ¢cok kategorili dagihmlardan uretilebilmekte,
test cevaplari ve 6rtik yetenek +Realistik test kosullarina iligkin
dagilimlar Gretebilmektedir. sidulasyonlar yapilabilmektedir.
WinGen Buttin ¢ok boyutlu iki kategorili + Oldukga kullanigh ve kolay bir araylze - ¢cok boyutlu ¢cok kategorili veri
Chris Han modeller igin ve tek boyutlu ¢ok sahiptir. Uretememektedir.
http://www.umass.edu/remp/software/wi kategorili modeller igin madde ve + Parametrelere ait grafikler elde
ngen yetenek parametresi edilebilmekte,
kestirebilmektedir, +madde ve yetenek parametreleri igin
Madde ve yetenek parametreleri farkli 1.000.000 veri Uretebilmekte,
cesitte dagihimlardan (normal, tek +Madde yanhhdi ¢alismalrinin Gretiminde
bigimli, log-normal gibi) onemli 6zelliklere sahiptir.
Uretilebilmektedir,
BILOG-MG, PARSCALE gibi
programlardan parametre dosyalari
okunabilmektedir.
IRTPRO Cok boyutlu ve tek boyutlu iki ve ¢ok +IRTPRO 6zellikle agimlayici modellerle de | -Dogrulayici modellerden bi-factor
Li Cai, David Thissen, Stephen H. C. du | kategorili modeller igin agimlayici ve kullanilabilmektedir, model i¢in kullanilabilmektedir.
Toit dogrulayici modellerle ve farkh +Ara yuzu oldukga kullanighdir.

https://www.ssicentral.biz/default.aspx

kestirim teknikleriyle madde ve
yetenek parametre kestirimi
yapabilmektedir.

flexMIRT
Carrie R. Houts, PhD
Li Cai, PhD
https://flexmirt.vpgcentral.com/Purchase

flexMIRT ¢ok sayida tek boyutlu ve
¢cok boyutlu, iki ve ¢cok kategorili, tek
ve ¢ok duzeyli modeller icin madde ve
parametre kestirimini Bock-aitkin EM
ve MH-RM ile yapabilen bir
programdir,
Ayrica Biligsel siniflama modelleri ve
DIF uygulamalari igin
kullanilabilmektedir.

+flexMIRT non parametrik kestirimler,
deneysel histogramlar kullanarak parametre
kestirimi yapabilmekte,
+Ozellikle gok farkl gesitte gok boyutlu
model turlerine ait parametreleri
kestirebilmektedir.
+Oldukca agiklayici bir kullanim kilavuzu
bulunmaktadir.

-Acimlayici ¢ok boyutlu modeller
icin kestirim yapamamaktadir.
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MCMC kestirim teknigi ile tek ve ¢ok

+ MCMC kullanir,
+Ucretsiz bir programdir

-Analizleri uzun zaman alabilir.

-Kullanimi -dos komutlariyla
mumkudnddr,

BMIRT
Lihua Yao
http://www.bmirt.com/6271.html

boyutlu tek ve ¢ok gruplu, agimlayici
ve dogrulayicl, iki ve ¢ok kategorili
modeller igin kestirim yapabilmektedir

+ Eger bilgisayarinizda SAS programi
mevcut ise yazilan bu program Ucretsiz

-SAS oldukg¢a masrafli ve
kullanimi zor bir programdir.

SAS (MDIRT-FIT)
Sung-Hyuck Lee
Robert Terry
http://www2.sas.com/proceedings/sugi3

1/199-31.pdf

iki kategorili veriler icin telafi edici gok
boyutlu modeller igin Bock-Aitkin EM
ile parametre kestirimi yapabilen bir
programdir,
Madde ve yetenek parametrelerinin
yanisira ilgili standart hatalar ve tim
uyum istatistikleri ve faktoér analizi
modeline iligkin parametreleri
saglamaktadir.

Cok boyutku ve tek boyutlu, telafi

uygulanabilmektedir.

+ Ucretsiz bir programdir

-Kullanimi zordur, -dos komutu ile
calismaktadir.

SimuMIRT
Lihua Yao
http://www.bmirt.com/6271.html

edici ve telafi edici olmayan iki ve ok
kategorili modeller icin veri Uretebilen
bir programdir.

+ R yazihmi tzcertsizdir.
+Ayrica telafi edici olan ve olmayan gok

-Paket programini kullanmadan
once R yazilimina iligkin tecriibe
sahibi olmak gerekmekte,

“mirt” R package
Phil Chalmers

http://cran.r-

project.org/web/packages/mirt/

iki ve gok kategorili, tek ve cok
boyutlu, agimlayici ve dogrulayici
modeller igin parametre kestirimi
yapabilen bir programdir. Kestirim icin
Bock-Aitkin EM ve MH-RM
kullanmaktadir.
Dogrulayici bi-faktor ve iki agamali
analizler, DMF igin goklu grup ve
karisik etkili desenler
kullanilabilmektedir.
Madde ve birey kovaryanslarini
modelleyebilmektedir.
CGok boyutlu ¢cok kategorili (cok

boyutlu cevap setlerini cok degikenli normal
dagihmrdan uretebilen "simdata" isimli bir
komut icermektedir.

+ Dogrulayici parametre yapilari igin
kullaniimakta

-paketin indirildigi siteden
guncelligi teyit edilmesi
gerekmektedir.

-iki kategorili modeller i¢in
kullanilamamakta

POLYFACT
Muraki, 1999

boyutlu asamali tepki modeli,
genellestiriimis kismi puan modeli)
modeller igin marjinal maksimum
olabilirlik ile parametre kestirimi

saglayabilen bir programdir.

yeniden  dlizenlenmigtir

Report No. 652) tablodan

alinmis  ve ¢ok  boyutlu

parametre

kestirimi  yapabilen

Kaynak: (Tabloda bulunan paket programlarindan bir kismi Zhao ve Hambleton tarafindan hazirlanan (Center for Educational Assessment Research
programlar  igin
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EK-3: IRTPRO Ve flexMIRT Karsilasgtiriimasi

3PL Items for Group 1: Groupl
It Labe

emn 1 P# a 1 P# a 2 P# a 3 P# C 5.e. P# logit-g 5.e. g 5.e.
1 vl 31 0.873 0.000 0.000 2 0.278 0.101 1 -1.377 0.111 0.201 0.018
2 v2 32 1.372 0.000 0.000 4 -0.756 0.162 3 -1.370 0.109 0.203 0.018
3 V3 33 1.614 0.000 0.000 6 -1.396 0.237 5 -1.412 0.108 0.196 0.017
4 vd 34 0.998 0.000 0.000 8 1.083 0.114 7 -1.379 0.111 0.201 0.018
5 v5 35 0.911 0.000 0.000 10 0.554 0.101 9 -1.378 0.111 0.201 0.018
6 v 0.000 36 0.952 0. 0.000 12 -1.252 0.188 11 -1.373 0.109 0.202 0.018
7 v7 0.000 37 1.333 0. 0.000 14 1.955 0.204 13 -1.379 0.111 0.201 0.018
8 v8 0.000 38 1.094 0. 0.000 16 -1.329 0.205 15 -1.393 0.109 0.199 0.017
9 v9 0.000 39 0.978 0. 0.000 18 0.453 0.104 17 -1.380 0.111 0.201 0.018

10 vio 0.000 40 0.815 0. 0.000 20 -1.622 0.222 19 -1.378 0.108 0.201 0.017

11 v1l 0.000 0.000 41 0.879 22 -0.291 0.114 21 -1.375 0.111 0.202 0.018

12 v12 0.000 0.000 42 1.022 24 -0.251 0.117 23 -1.372 0.111 0.202 0.018

13 vl3 0.000 0.000 43 0.837 26 0.612 0.100 25 -1.376 0.111 0.202 0.018

14 vi4 0.000 0.000 44 1.040 28 0.431 0.106 27 -1.374 0.111 0.202 0.018

15 v15 0.000 - 0.000 45 1.330 30 -0.369 0.134 29 -1.373 0.110 0.202 0.018

3PL Model Item Parameter Estimates for Group 1, logit: a8 + ¢ (Back to TOC)

Iterm Label a, s.e. a, s.e. a4 s.e. c s.e. logit g s.e. q s.e.
1 1 3 0873 0.165 0.000 —_— 0.000 — 2 0278 0100 1 1377 0112 0.201 0.012
2 c2 g 1.373 0.310 0.000 — 0.000 — % -0.756 0172 4 -1.370 0110 0.203 0.018
3 c3 8 1614 0.356 0.000 —_— 0.000 — 8 1395 0255 7 1412 0109 0.196 0.017
4 c4 12 p.ggsg 01286 0.000 = 0.000 — 11 1083 0.114 10 1379 0112 0.201 o.012
5 Cb 15 0911 0170 0.000 _— 0.000 —— 14 p554 0101 13 1378 0112 0.201 0.018
5] (o25} 0.000 — 18 p952 0.262 0.000 — 17 1252 0.199 16 1373 0112 0.202 0.018
7 c7 0.000 — 21 1333 0344 0.000 — 20 1955 0226 19 1379 0112 0.201 0018
=1 c8 0.000 —— 24 1094 0291 0.000 —— 23 1329 0220 22 1393 0111 0.199 0.018
9 co 0.000 — 27 0978 0.238 0.000 — 26 D453 0106 25 -1.380 0112 0.201 0.018
10 c10 0.000 — 30 0815 0.240 0.000 — 28 1522 0.240 28 1378 0112 0.201 0.018
11 c11 0.000 — 0.000 — 33 pa8s0 0176 32 -p.291 0114 31 1375 0.112 0.202 0.018
12 c12 0.000 _— 0.000 — 35 1023 0201 35 -p.251 0119 34 1372 0113 0.202 0.018
13 c13 0.000 —_ 0.000 — 3% 0837 0.161 32 0612 0.099 37 -1.376 0112 0.202 0.018
14 c14 0.000 _— 0.000 — 42 1.040 0197 41 0431 0104 40 1374 0112 0.202 0.018
158 c18 0.000 —_— 0.000 —— 45 1.330 0.285 44 -0.368 0.139 43 1373 0112 0.202 o.012

Sekil EK-3.1. 3 Boyutlu 15 Madde iceren 1000 Bireyden Olusan

flexMIRT ile IRTPRO Parametre Kestirimleri

Veri Setine iligkin
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EK-4. 21,5.0 Ve 49,6.0 Degerlerinden Kestirilen 3 Boyut
Bireyden Olusan Veri Setine lligkin Parametreler

60 Madde Ve 5000

Quadrature=21,5.0

3PL Items for Group 1: Grou
L

1
em abeg PE a P# a 2 Pe a 3 Py C 5.e. P# logit-g s.e. '] 5.e.
1 vi 121 1.095 0 0.000 0.000 2 0.431 0.060 1 -1.410 0.111 0.196 0.017
2 v2 122 0.987 0.07 0.000 0.000 4 -0.656 0.091 3 -1.375 0.106 0.202 0.017
3 v 123 1.253 0. 0.000 0.000 6 -1.263 0.134 S -1.375 0.096 0.202 0.015
4 vd 124 0.811 0. 0.000 0.000 8 0.997 0.054 7 -1.382 0.111 0.201 0.018
5 vs 125 1.009 0. 0.000 0.000 10 0.632 0.058 9 -1.384 0.111 0.200 0.018
6 ve 126 1.228 0.07 0.000 0.000 12 1.452 0.063 11 -1.368 0.111 0.203 0.018
7 v7 127 1.440 0. 0.000 0.000 14 -0.785 0.108 13 ~-1.321 0.096 0.211 0.016
8 v8 128 0.936 0.07 0.000 0.000 16 -0.664 0.090 15 -1.390 0.107 0.199 0.017
9 v9 129 1.088 0. 0.000 0.000 18 -0.657 0.092 17 -1.385 0.105 0.200 0.017
10 vio 130 0.720 O. 0.000 0.000 20 -0.318 0.072 19 -1.373 0.110 0.202 0.018
1 vil 131 1.077 0. 0.000 0.000 22 -0.050 0.069 21 -1.403 0.109 0.197 0.017
12 vi2 132 0.956 0. 0.000 0.000 24 -0.192 0.071 23 -1.407 0.110 0.197 0.017
13 vi3 133 1.362 O. 0.000 0.000 26 1.803 0.071 25 ~-1.382 0.111 0.201 0.018
14 vi4 134 0.893 0. 0.000 0.000 28 0.142 0.062 27 -1.382 0.110 0.201 0.018
15 vis 135 1.194 0. 0.000 0.000 30 -1.722 0.176 29 -1.327 0.090 0.210 0.015
16 vie 136 1.352 0. 0.000 0.000 32 0.028 0.072 31 -1.410 0.107 0.196 0.017
17 vi7? 137 0.801 O. 0.000 0.000 34 -0.104 0.067 33 -1.367 0,109 0.203 0.018
18 vig 138 1.238 0. 0.000 0.000 36 -0.538 0.091 35 -1.340 0.102 0.208 0.017
19 vi9 139 0.803 0. 0.000 0.000 38 1.122 0.054 37 -1.3 0.111 0.202 0.018
20 v20 140 0.637 0. 0.000 0.000 40 0.674 0.053 39 -1.368 0.111 0.203 0.018
21 v21 0.000 141 1.083 0.000 42 -1.370 0.141 41 -1.391 0.100 0.199 0.016
22 v22 0.000 142 1.027 0.000 44 1.839 0.065 43 -1.389 0.112 0.200 0.018
23 v23 0.000 143 0.736 0.000 46 -1.170 0.117 45 -1.391 0.107 0.199 0.017
24 v24 . 000 144  1.147 0.000 48 0.574 0.060 47 -1.380 0.110 0.201 0.018
25 v25 0.000 145 0.920 0.000 50 -1.568 0.154 49 -1.428 0.102 0.193 0.016
26 v26 0.000 146  0.833 0.000 52 -0.973 0.106 51 -1.379 0.106 0.201 0.017
27 v27 0.000 147 0.626 0.000 54 1.045 0.052 53 -1.376 0.111 0.202 0.018
28 v28 0.000 148 1.537 0.000 56 0.112 0.074 55 ~-1.352 0.104 0.206 0.017
adrature=49,6.0
PL Items for Group 1: Groupl
Item Label  P# a 1 s.e. P a 2 e, E# a 3 s.e. P& c s.e. P# logit-g s.e. q s.e
1 vl 121 1.095 0.068 0.000 0.000 2 0.431 0.060 1 -1.410 0.111 0.196 0.01
2 v2 122 0,987 0.078 0.000 0.000 4 -0.656 0.091 3 -1.37% 0.106 0.202 0.01
3 v3 123 1.253 0.114 0.000 0.000 6 -1.263 0.134 5 -1.375 0.096 0.202 0.01
4 v4 124 0.811 0.056 0.000 0.000 8 0.997 0.054 7 -1.382 0.111 0.201 0.0%
s vS 125 1.009 0.063 0.000 0.000 10 0.632 0.058 9 -1.384 0.111 0.200 0.01
6 v6 126 1.228 0.075 0.000 0.000 12 1.452 0.063 11 -1.368 0.111 0.203 0.01
7 vl 127  1.440 0.112 0.000 0.000 14 -0.785 0.108 13 -1.321 0.096 0.211 0.0%1
8 vB 128 0.936 0.076 0.000 0.000 16 -0.664 0.090 15 -1.390 0.107 0.199 0.01
9 v9 129 1.088 0.084 0.000 0.000 18 -0.657 0.092 17 -1.385 0.105 0.200 0.01
10 vi0 130 0.720 0.059 0.000 0.000 20 -0.318 0.072 19 -1.373 0.110 0.202 0.01
11 vil 131  1.077 0.072 0.000 0.000 22 -0.050 0.069 21 -1.403 0.109 0.197 0.01
12 vi2 132 0.956 0.067 0.000 0.000 24 -0.192 0.071 23 -1.407 0.110 ©0.197 0.01
13 vi3 133  1.362 0.082 0.000 0.000 26 1.803 0.071 25 -1.382 0.111 0.201 0.01
14 vi4 134 0.893 0.061 0.000 0.000 28 0.142 0.062 27 -1.382 0.110 ©0.201 0.01
15 vi5 135 1.194¢ 0.131 0.000 0.000 30 -1.722 0.176 29 -1.327 0.090 0.210 0.01
16 vié 136 1.352 0.087 0.000 0.000 32 0.028 0.072 31 -1.410 0,107 0.19 0.01
17 vi7 137 0.801 0.059 0.000 0.000 34 -0.104 0.067 33 -1.367 0.109 0.203 0.01
18 vie 138 1.238 0.092 0.000 0.000 36 -0.538 0.091 35 -1.340 0.102 0.208 0.01
19 vi9 139 0.803 0.057 0.000 0.000 38 1.122 0.054 37 -1.376 0.111 0.202 0.01
20 v20 140 0.637 0.052 0.000 0.000 40 0.674 0.053 39 -1.368 0.111 0.203 0.01
21 v21 0.000 141 1.083 0. 0.000 42 -1.370 0.141 41 -1.391 0.100 0.199 0.0
22 v22 0.000 142 1.027 0. 0.000 44  1.83% 0.065 43 -1.389 0.112 0.200 0.01
23 va3 0.000 143 0.736 0. 0.000 46 -1.170 0.117 45 -1.391 0.107 0.199 0.01
24 va4 0.000 144 1.147 0. 0.000 48  0.574 0.060 47 -1.380 0.110 0.201 0.0
25 v2s 0.000 145 0.920 0. 0.000 S0 -1.568 0.154 49 -1.428 0.102 0.193 0.01
26 v26 0.000 146 0.833 0. 0.000 52 -0.973 0.106 51 -1.379 0.106 0.201 0.01
27 w27 0 nnn ——— 147 N A2K n n non - sS4 1 nas n ns2 52 -1 178 n1n n 2n2 nnm

Sekil

EK-4.1. 3 Boyutlu 60 Madde igeren 5000 Bireyden Olusan Veri

flexMIRT ile IRTPRO Parametre Kestirimleri

Setine iligkin
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EK-5: flexMIRT Betik (Syntax) Ornegi

‘\” Syntax Editor: testl

File

Edit flexMIRT Help

QEHS | $ ©2@ (@ Run

Mode

File

N =

Sekil EK-5.1. flexMIRT MH-RM Komut Ornegi

Sekil EK-5.2. flexMIRT BA-EM Komut Ornegi

<Project>

Title = "Guler's Studﬂ";
Description = "15 items, 3 Factor, 1 Group Calibration,
saving parameter estimates"™;
<Options>

= Calibration;

Algorithm=MHRM;
RndSeed = 432;
SavePRM = Yes;
NumDec = 3;
Processors=4;
Proposalstd = 0.
Imputations = 2;
InitGain = 0.1;
<Eroups>
ZGroupls

2;

= "testl.dat";

Varnames = v1-v15;

1000;

Ncats(vl-wls) = 2;

Model (vl-v13) = ThreePL;
Dimensions = 5;
<Constraints>

Fix (vl-v15),Slope;

Free (vl-v3),Slope(l);

Free (v4-v6),Slope(2);

Free (v7-v8),Slope(3);

Free (v10-v12),Slope (4);

Free (wvl13-vl15),Slope(5);

Prior (vl-v15), Intercept : Normal(0.0,1.0);
Prior (wvl-v15), Slope : logNormal(l.0,0.53);
Prior (wvl-vlS), Guessing : Beta(l00,400);

‘\, Syntax Editor: test2

File Edit flexMIRT Help
DEEHS ¥R €  Run

<Project>

Title = "3PL example";

Description = "30 items, 3 Factor, 1 Group Calibration,
saving parameter estimates";

<Options>

Mode = Calibration;

Quadrature=21,5.0;

Processor = 4;

GOF=complete;

FactorLoadings = Yes;

SavePRM = Yes;

SaveInf = Yes;

NumDec = 3;

<Groups>

%Groupl%

File = "test2.dat";

Varnames = v1-v30;

N = 1000;

Ncats(vl-v30) = 2;

Model (v1-w30) = ThreePL;

Dimensions = 3;

<Constraints>

Fix (v1-v30),Slope;

Free (vl1-w10),Slope(l);

Free (v11l-v20),Slope(2);

Free (v21-v30),35lope(3);

Free Cov(2,1);

Free Cov(3,1):

Free Cov(3,2);

Prior (v1-v30), Intercept : Normal(0.0,1.0):
Prior (v1-v30), Slope : logNormal(1l.0,0.5):
Prior (vl-v30), Guessing : Beta(100,400);
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EK-6: BMIRT Programi Kontrol Dosyasi Komut Ornegi

2000301 1.01.08000 10005 2923879631 0.01.00.20.10.031.00.5
0.010.01.00.011004000.011.00.00.011.00.00.050.050.1
11111117171111111111111111111111

17131925

1234567 891011121314151617 1819 202122232425
26 27 28 29 30

111111000000000000000000000000
000000111111000000000000000000
000000000000111111000000000000
000000000000000000111111000000
000000000000000000000000111111
1020.202021020202102021021 00000
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EK-7: SimuMIRT Veri Uretme Kodlari

first - Not

bt a7

Dosya Dizen Bigim Gorinim Yardim

for %%f in (testl testZ test3 test4 testS test6e test7 testd8 test9 testlO testll testl2 testl3
testld testl5 testlé testl7 testl8 testl9 test20 test2l test22 test23 test24 test24 test25 test26
test27 test28 test29 test30 test3l test32 test33 test34 test35 test36 test37 test38 test39 test40
test4l test42 testd43 testd44 testd45 test46 testd7 test48 testd49 test50)

do call SimulateRwo %%f.par out\%%f

pause;

60 1000 5000

0010.60.60.60.60610.60.60.6060.610.60.60.6060.610.60.60.60.60.612 9231 868019 4
1 1 0.647 0.000 0.000 0.000 0.000 0.765 0.194
2 1 0.746 0.000 0.000 0.000 0.000 1.114 0.201
3 1 1.081 0.000 0.000 0.000 0.000 0.495 0.166
4 1 1.185 0.000 0.000 0.000 0.000 0.934 0.171
5 1 0.923 0.000 0.000 0.000 0.000 -0.313 0.189
6 1 1.009 0.000 0.000 0.000 0.000 1.228 0.196
7 1 0.943 0.000 0.000 0.000 0.000 1.547 0.184
1 1 0.763 0.000 0.000 0.000 0.000 -0.599 0.195
9 1 1.37 0.000 0.000 0.000 0.000 1.313 0.205
10 1 0.666 0.000 0.000 0.000 0.000 -1.233 0.201
11 1 1.114 0.000 0.000 0.000 0.000 0.730 0.199
12 1 1.27 0.000 0.000 0.000 0.000 -0.302 0.189
13 1 0.000 1.388 0.000 0.000 0.000 -0.511 0.194
14 1 0.000 1.148 0.000 0.000 0.000 -1.414 0.184
15 1 0.000 0.697 0.000 0.000 0.000 -1.624 0.191
16 1 0.000 0.753 0.000 0.000 0.000 -1.134 0.191
7 1 0.000 1.340 0.000 0.000 0.000 0.759 0.222
18 1 0.000 0.612 0.000 0.000 0.000 1.181 0.204
19 1 0.000 0.708 0.000 0.000 0.000 0.719 0.214
20 1 0.000 1.267 0.000 0.000 0.000 -0.912 0.186
21 1 0.000 1.394 0.000 0.000 0.000 1.468 0.190
22 1 0.000 1.017 0.000 0.000 0.000 -1.557 0.177
23 1 0.000 0.677 0.000 0.000 0.000 -1.505 0.205
24 1 0.000 1.276 0.000 0.000 0.000 0.031 0.180
25 1 0.000 0.000 0. 687 0.000 0.000 -0.919 0.202
26 1 0.000 0.000 0. 861 0.000 0.000 -1.703 0.199
7 1 0.000 0.000 1.137 0.000 0.000 1.935 0.188
28 1 0.000 0.000 1.055 0.000 0.000 -0.696 0.186
29 1 0.000 0.000 1.055 0.000 0.000 0.098 0.192
30 1 0.000 0.000 0.746 0.000 0.000 -1.022 0.199
31 1 0.000 0.000 0.747 0.000 0.000 -0.241 0.208
32 1 0.000 0.000 1.230 0.000 0.000 -0.064 0.191
33 1 0.000 0.000 1.291 0.000 0.000 -0.947 0.206
34 1 0.000 0.000 0.963 0.000 0.000 -1.787 0.186
35 1 0.000 0.000 0.699 0.000 0.000 -1.656 0.200
36 1 0.000 0.000 0.990 0.000 0.000 0.970 0.202
7 1 0.000 0.000 0.000 1.37 0.000 0.076 0.192
38 1 0.000 0.000 0.000 0.753 0.000 1.295 0.191
39 1 0.000 0.000 0.000 1.122 0.000 -1.511 0.203
40 1 0.000 0.000 0.000 0.824 0.000 -1.499 0.217
41 1 0.000 0.000 0.000 0.882 0.000 -0.57 0.222
42 1 0.000 0.000 0.000 0.961 0.000 -0.282 0.216
43 1 0.000 0.000 0.000 0.911 0.000 0.837 0.196
44 1 0.000 0.000 0.000 1.009 0.000 0.313 0.188
45 1 0.000 0.000 0.000 1.035 0.000 -1.405 0.218
46 1 0.000 0.000 0.000 0.777 0.000 -0.930 0.186
7 1 0.000 0.000 0.000 0.818 0.000 0.820 0.209
48 1 0.000 0.000 0.000 0.656 0.000 -0.099 0.201
49 1 0.000 0.000 0.000 0.000 0.703 -1.851 0.194
50 1 0.000 0.000 0.000 0.000 0.641 -0.967 0.180
51 1 0.000 0.000 0.000 0.000 1.332 1.064 0.228
52 1 0.000 0.000 0.000 0.000 1.013 1.221 0.189
53 1 0.000 0.000 0.000 0.000 0.811 0.719 0.201
54 1 0.000 0.000 0.000 0.000 0.842 1.051 0.230
55 1 0.000 0.000 0.000 0.000 0.821 1.427 0.194
56 1 0.000 0.000 0.000 0.000 0.611 0.211 0.198
7 1 0.000 0.000 0.000 0.000 1.390 0.028 0.209
58 1 0.000 0.000 0.000 0.000 1.057 -1. 87. 0.187
59 1 0.000 0.000 0.000 0.000 0.753 -1.560 0.205
60 1 0.000 0.000 0.000 0.000 0.794 -0.625 0.205
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EK-8: Dogrulayici Faktor Analizi Sonuglari

Tablo EK-8.1. 3 Boyutlu Basit Yapi i¢in Hata Ve Uyum istatistikleri

Test Kosullari Hata ve Uyum istatistikleri

Boyut  Orneklem Test Korelasyon RMR RMSEA SRMR NFI  NNFI  CFI GFI
Sayisi  Biiyiikliigii  uzunlugu

0.0 0,01 0,01 0,03 080 0,99 0,99 0,99

0.3 0,01 0,00 003 0,86 1,00 1,00 0,99

15 0.6 0,01 0,02 003 087 09 0,97 0,99

0.9 0,01 0,01 0,03 0,74 0,97 0,97 0,97

0.0 0,01 0,01 0,03 0,78 0,97 0,98 0,97

0.3 0,01 0,01 0,03 0,84 0,97 0,98 0,97

1000 30 0.6 001 001 003 087 098 098 0,97

0.9 0,01 0,01 0,03 0,74 0,98 0,98 0,94

0.0 0,01 0,01 0,03 0,76 0,98 0,98 0,94

60 0.3 0,01 0,01 0,03 0,83 099 0,99 0,94

0.6 0,01 0,01 0,03 0,88 0,99 0,99 0,94

0.9 0,00 0,01 002 085 0,98 0,99 0,99

0.0 0,00 0,01 0,02 0,87 0,98 0,98 0,99

0.3 0,00 0,01 0,02 0091 0,98 0,98 0,99

15 0.6 0,00 0,00 0,02 095 1,00 1,00 0,99

3 0.9 0,00 0,01 0,02 0,87 0,99 0,99 0,99

0.0 0,00 0,00 0,02 089 1,00 1,00 0,99

2000 0.3 000 000 0,02 092 1,00 1,00 0,99

30 0.6 0,00 0,00 0,02 094 1,00 1,00 0,99

0.9 0,00 0,00 0,02 0,86 1,00 1,00 0,97

0.0 0,00 0,00 0,02 0,88 0,99 0,99 0,97

0.3 0,00 0,00 0,02 092 100 1,00 0,97

60 0.6 0,00 0,00 0,02 094 100 0,97 0,99

0.9 0,00 0,00 001 095 1,00 1,00 1,00

0.0 0,00 0,00 001 0096 1,00 1,00 1,00

15 0.3 0,00 0,00 0,01 097 1,00 1,00 1,00

0.6 0,00 0,00 0,01 098 1,00 1,00 1,00

0.9 0,00 0,00 001 094 100 1,00 0,99

0.0 0,00 0,00 001 095 1,00 1,00 0,99

5000 30 0.3 0,00 0,00 001 0,97 1,00 1,00 0,99

0.6 0,00 0,00 001 098 100 1,00 0,99

0.9 0,00 0,00 001 094 100 1,00 0,99

0.0 0,00 0,00 001 095 1,00 1,00 0,99

60 0.3 0,00 0,00 001 096 1,00 1,00 0,99

0.6 0,00 0,01 0,01 0098 1,00 1,00 0,99

0.9 0,01 0,01 003 080 0,99 0,99 0,99
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Tablo EK-8.2. 5 boyutlu Basit Yapi i¢in Hata Ve Uyum istatistikleri

~ Test Kosullari Hata ve Uyum istatistikleri
Boyut  Orneklem Test Korelasyon RMR RMSEA SRMR NFI NNFI CFl GFlI
Sayisi  Biiyiikliigii uzunlugu
0.0 0,01 0,01 003 062 089 091 0,99
15 0.3 0,00 0,00 0,01 0,89 1,00 1,00 1,00
0.6 0,01 0,01 0,03 080 095 0,9 0,99
1000 0.9 0,00 0,01 0,02 089 099 099 0,99
0.0 0,00 0,00 001 089 1,00 1,00 1,00
30 0.3 0,00 0,00 0,01 0,91 1,00 1,00 1,00
0.6 0,01 0,00 001 077 1,00 1,00 0,97
0.9 0,01 0,01 003 062 086 099 0,99
0.0 0,01 0,00 003 062 099 099 095
60 0.3 0,01 0,01 003 066 096 096 094
0.6 0,01 0,01 003 077 098 098 094
0.9 0,00 0,01 002 072 087 091 0,99
0.0 0,00 0,01 002 083 097 098 0,99
5 15 0.3 0,00 0,00 002 091 099 1,00 0,99
0.6 0,00 0,00 0,02 095 1,00 1,00 1,00
0.9 0,00 0,00 0,02 074 1,00 1,00 0,99
0.0 0,00 0,00 002 080 1,00 1,00 0,99
2000 30 0.3 0,00 0,00 0,02 0,87 1,00 1,00 0,99
0.6 0,00 0,01 002 092 099 099 0,99
0.9 0,00 0,00 002 076 1,00 1,00 0,97
0.0 0,00 0,00 002 079 099 099 0097
60 0.3 0,00 0,00 002 087 099 099 0097
0.6 0,00 0,01 0,02 092 099 099 0097
0.9 0,00 0,00 001 089 099 099 1,00
0.0 0,00 0,00 001 091 099 099 1,00
15 0.3 0,00 0,01 001 095 099 099 1,00
0.6 0,00 0,00 001 098 1,00 1,00 1,00
0.9 0,00 0,00 001 089 1,00 1,00 1,00
5000 0.0 0,00 0,00 001 091 1,00 1,00 0,99
30 0.3 0,00 0,00 0,01 0,95 1,00 1,00 0,99
0.6 0,00 0,00 001 097 1,00 1,00 0,99
0.9 0,01 0,00 003 062 099 099 0095
0.0 0,01 0,00 003 062 099 099 0095
60 0.3 0,01 0,00 0,03 0,62 099 0,99 0,95
0.6 0,01 0,00 003 062 099 099 0095
0.9 0,01 0,01 003 062 089 091 0,99
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Tablo EK-8.3: iki Faktor Modeli Test Yapisi igin Hata Ve Uyum istatistikleri

Boyut  Orneklem Test RMR RMSEA SRMR NFI NNFI CFl GFI
Sayisi _ Bliyiikliigii uzunlugu

15 001 0,02 003 094 098 0,99 0,99

1000 30 0,01 0,01 0,03 095 099 099 0,97

3 60 001 0,01 0,03 094 099 0,99 0,94

15 0,00 0,01 0,02 097 100 1,00 0,99

2000 30 0,00 0,01 0,02 097 0,99 099 0,98

60 0,00 0,01 0,02 097 099 099 0097

15 0,00 0,00 001 099 100 1,00 1,00

5000 30 0,00 0,01 001 099 1,00 1,00 0,99

60 0,00 0,01 0,02 098 099 0,99 0,98

15 001 0,02 003 093 098 0,98 099

1000 30 001 0,01 003 093 099 0,99 0097

5 60 001 0,01 003 093 099 0,99 094

15 0,00 0,02 002 096 098 0,99 0,99

2000 30 0,00 0,01 0,02 097 1,00 1,00 0,99

60 0,00 0,01 002 096 099 0,99 0097

15 0,00 0,01 001 098 099 0,99 1,00

5000 30 0,00 0,01 001 098 100 1,00 0,99

60 0,00 0,01 002 098 099 0,99 0098
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EK-9: AIC, BIC ve -2LogLikelihood Degerleri

Tablo EK-9.1. Basit Yapii Ug Parametreli Lojistik Modele iligkin AIC, BIC ve
Loglikelihood Degerleri

MCMC 4000 MCMC 8000 BA-EM MH-RM
AIC BIC 2Log AIC BIC 2Log ___AIC BIC _-2Log _ AIC BIC _ -2Log
22533 37447 8227 39273 54335  -16567 18900 19121 18810 18822 19043 18732
22456 37371  -8189 78290 112282 -33076 18762 18858 19094 18904 10140 18808
22444 37359 -8183 39349 54411  -16605 18669 18765 19001 19538 19773 19442
22743 37658  -8333 30888 54950  -16875 18609 18705 18941 20555 20791 20459
309272 54334 -16567 61613 76871  -27697 37029 37209 37651 37168 37610 36988
39257 54319 -16560 61613 76871  -27697 36923 37109 37566 37573 38030 37387
39361 54423  -16611 61697 76955  -27740 36793 36979 37435 38599 39055 38413
30893 54955  -16878 78290 112282 -33076 _ 36653 36839 37206 40581 41037 40395
61922 77278 22832 44955 78779  -16439 71295 71655 72538 71622 72505 71262
61618 76876  -27700 44752 78576  -16337 71175 71541 72439 71970 72868 71604
61609 76957  -27741 44715 78539  -16318 70871 71237 72135 73305 74204 72939
62104 77362  -27943 45244 79068  -16583 70285 70651 71549 76026 76924 75660
44969 78793  -16445 78289 112281 -33076 37569 37659 37911 37518 37770 37428
44768 78591  -16345 78290 112282 -33076 37454 37550 37819 38060 38329 37964
44738 78562  -16330 78612 112604 -33237 37209 37395 37664 39964 40233 39868
45258 79082  -16590 79419 113411 -33641 37134 37230 37499 42554 42823 42458
78293 112284 -33077 122565 156781 -55173 74006 74186 74690 74093 74597 73913
78650 112642 -33256 122565 156781 -55173 73864 74050 74571 74689 75210 74503
78293 112285 -33078 122893 157109 -55338 73591 73777 74298 76796 77317 76610
79443 113435 -33653 123641 157857 -55712 73170 73356 73877 81655 82176 81469
122178 155506  -54605 111088 210000 -40955 42350 42710 43718 42656 43664 42296
122575 156791 -55178 111388 209400 -40655 42051 42417 43442 43325 44350 42959
122904 157120 -55343 111437 209449 -40680 41488 41854 42879 45962 46987 45596
123654 157870 55718 112285 210298 -41104 40395 40761 41786 51800 52825 51434
111988 210000 40955 195081 204188 -82921 94066 94156 94449 93746 94040 93656
111385 209397 40653 195867 294074 -82864 93744 93840 94153 95589 05002 95493
111453 209465 -40687 105867 294074  -82864 93265 03361 93674 711 1024 615
112332 210344 -41127 197280 295487 -83571 92507 92603 92915 8640 8953 8544
105996 294203  -82929 305527 403995 -137654 85370 85550 86137 85289 85876 85109
105006 294114 -82884 305527 403995 -137654 84921 85107 85714 86978 87584 86792
106402 294610 -83132 305036 404405 -137859 83041 84127 84733 93196 93802 93010
197280 295487 -83571 307139 405608 -138461 82077 82263 82869 6622 7228 6436
305527 403995 -137654 24480 49273  -7195 55535 55805 57068 55038 56211 54678
305527 403995  -137654 24329 49113 -7115 54903 55269 56461 57582 58774 57216
305936 404405 -137859 24509 49293  -7205 52927 53293 54485 63859 65051 63493
307139 405608 -138461 24854 49639  -7377 49370 49736 50929 80475 81668 80109
24439 49224  -7170 41438 66369  -15639 16660 16880 16570
24392 49176 7146 41564 66495  -15702 17185 17455 17075
24460 49244 7180 41767 66698  -15803 18273 18543 18163
24863 49647 7381 42096 67027  -15968 20093 20363 19983
41472 66403  -15656 73363 98589  -31542 35445 35887 35265
41582 66513  -15711 73462 98688  -31501 36237 36728 36037
41775 66706  -15807 73851 99077  -31785 38255 38746 38055
42116 67047  -15978 74749 99975  -32234 41043 41533 40843
73348 08574  -31534 48888 105178 -14394 70988 71872 70628
73470 98696  -31595 48888 105178  -14394 71271 72203 70891
73871 99097  -31796 48888 105178 -14394 73925 74857 73545
74770 99996  -32245 48888 105178 -14394 78291 79224 77911
49147 105436  -14523 41438 66369  -15639 33238 33490 33148
48445 104735 -14407 83045 139502  -31442 34452 34760 34342
48714 105003 -14307 83689 140146 -31764 37437 37745 37327
49416 105705 -14658 84469 140926  -32155 40371 40679 40261
83173 139630 -31507 147365 204158  -63542 71024 71528 70844
83088 130545 -31464 148250 205043  -63985 72535 73095 72335
22533 37447  -8227 148250 205043  -63985 77177 77737 76977
22456 37371 -8189 149358 206151  -64539 42781 43846 42401
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22444 37359  -8183 122239 285494  -36069 48239 49304 47859
22743 37658  -8333 121633 284889 -35767 57916 58980 57536
39272 54334  -16567 122682 285937  -36291 82974 83267 82884
39257 54319  -16560 124310 287565 -37105 85020 85379 84910
39361 54423  -16611 208086 371537 -78963 93271 93630 93161
39893 54955  -16878 207900 371351 -78870 4622 4980 4512
61922 77278  -22832 209194 372645 -79517 77614 78201 77434
61618 76876  -27700 210719 374170 -80280 82819 83471 82619
61699 76957  -27741 368524 532367 -159122 96539 97191 96339
62104 77362  -27943 367739 531581 -158729 18849 19501 18649
44969 78793  -16445 370159 534002 -159940 51669 52842 51309
44768 78591  -16345 377467 541310 -163594 56317 57556 55937
44738 78562  -16330 39273 54335  -16567 70718 71956 70338
45258 79082  -16590 78290 112282 -33076 99559 798 99179
78293 112284 -33077 39349 54411  -16605 83780 84340 83580
78650 112642 -33256 39888 54950  -16875 40830 41838 40470

Tablo EK-9.2. Basit Yapili Asamali Tepki Modeline iliskin AIC, BIC ve Loglikelihood

Degerleri
MCMC 4000 MCMC 8000 BA-EM MH-RM

AIC BIC -2Log AIC BIC 2log ___AIC___BIC _-2log __AIC___BIC__ -2Log
45100 60162 _ -19481 45098 60160 _ -19480 41660 41810 42178 41740 42108 41590
45039 60101 _ -10451 45049 60111 _ -19456 41538 41694 42077 41738 42120 41582
45192 60254 _ -19527 45167 60229 _ -19514 41305 41461 41844 42287 42669 42131
45448 60510 _ -19655 _ 45457 60519  -19660 41156 41312 41695 43549 43932 43393
82172 97528 37957 82183 97539 _ -37963 41156 41312 41695 80628 81365 80328
82430 97787 __ -38086 82714 98070 _ -38228 80377 80677 81414 81104 81855 80798
82733 98089  -38237 82714 98070  -38228 80463 80769 81520 82181 82932 81875
83146 98502 -38444 83159 908515 _ -38450 80228 80534 81285 84212 84963 83906
134512 150261 -64047 134518 150267 -64050 79802 80108 80859 58742 60214 58142
134721 150470 64152 134518 150267 64050 58169 58769 60241 59989 61476 59383
134424 150173 64003 134714 150463 64148 57541 58147 59634 59989 61476 59383
134424 150173 -64003 134401 150150 -63991 57541 58147 59634 59989 61476 59383
89592 123584 -38727 89648 123640 -38755 56446 57052 58539 63001 64488 62395
89814 123806 -38838 89763 123755 -38813 83066 83216 83636 83070 83490 82920
90123 124115 -38993 90057 124049 -38959 82955 83111 83548 83538 83975 83382
90693 124685 -39278 90700 124692 -39281 82646 82802 83239 85171 85608 85015
164387 198715 -76064 164397 198724 -76069 82417 82573 83009 88904 89341 88748
164717 199045 -76230 164693 199021 -76217 61096 61396 62236 61289 62130 60989
164776 199104 -76259 165164 199492 -76453 61065 61371 62228 62069 62926 61763
166164 200492 -76953 166137 200465 -76940 60605 60911 61768 68790 69647 68484
315462 350462 -151482 268367 303143 -127975 59708 60014 60871 68790 69647 68484
268369 303145 -127975 268367 303143 -127975 16360 16960 18640 16925 18605 16325
268560 303336 -128071 268570 303346 -128076 15880 16486 18184 17817 19514 17211
260175 303951 -128378 269141 303917 -128361 14913 15519 17216 19310 21007 18704
89814 123806 -388380 224921 323129 -97392 12936 13542 15240 25286 26983 24680
225103 323311 97483 225105 323312 -97483 7850 _ 8000 _ 8489 _ 7609 _ 8098 _ 7459
225139 323346 97500 225134 323342 -97498 7798 7954 8463 13134 13643 12978
226733 324940 98297 226694 324902 -98278 6950 7106 7614 20890 21398 20734
411447 510046 -190595 411358 509956 -190550 6341 6497 7006 61289 62130 60989
411708 510307 -190725 411631 510230 -190687 3081 3381 4358 5079 6076 4773
412652 511251 -191197 412553 511152 -191148 2672 2978 3975 11035 12033 10729
414521 513120 -192132 412553 511152 -191148 1265 1571 2568 25763 26760 25457
780393 888773 -379447 789298 888679 -379400 99071 99377 374 92591 94546 91991
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670866 769986  -320224 670827 769947  -320204 92070 92670 94625 93706 95681 93100
671291 770411  -320437 671214 770334 -320398 90772 91378 93352 93706 95681 93100
672872 771992  -321227 672858 771978 -321220 90772 91378 93352 93706 95681 93100
47302 72234 -18571 46976 71908 -18408 41767 42135 41617
47645 72576 -187420 47491 72422 -18665 43003 43420 42833
47883 72815 -18862 47862 72793 -18851 44884 45301 44714
48403 73334 -19122 48408 73339 -19124 47194 47611 47024
86420 111646  -38070 86489 111715  -38104 82300 83036 82000
86691 111917  -38206 86665 111891  -38192 83372 84157 83052
87379 112605  -38549 87397 112623  -38559 85947 86732 85627
88098 113324  -38909 88111 113337  -38916 89925 90710 89605
160908 186723  -75194 160909 186724  -75195 62086 63558 61486
161083 186898  -75281 161068 186883 -75274 62086 63558 61486
161793 187608  -75637 161807 187622  -75643 65352 66873 64732
164348 190163 -76914 164299 190114  -76889 70887 72408 70267
95164 151621  -37502 95201 151658  -37521 83709 84129 83559
95359 151816  -37599 95422 151879  -37631 86085 86561 85915
93943 150401  -36892 93851 150308  -36845 90441 90917 90271
96948 153405  -38394 96970 153427  -38405 86085 86561 85915
173939 230732  -76829 173878 230672  -76799 64526 65366 64226
173063 229857  -76392 173037 229830 -76378 66184 67080 65864
174568 231362  -77144 174579 231372  -77150 71755 72651 71435
325871 383336  -152675 176250 233043  -77985 80556 81452 80236
324149 381615  -151815 325773 383239  -152627 24129 25809 23529
327361 384826  -153421 324138 381603 -151809 26598 28334 25978
330582 388047  -155031 327347 384813 -153414 31011 32747 30391
237059 400511  -93450 330490 387955  -154985 42857 44593 42237
238323 401774  -94082 237101 400552  -93470 9187 9676 9037

235343 398794  -92591 238077 401528  -93958 14356 14910 14186
242726 406177  -96283 235183 398634 -92511 26243 26797 26073
433747 597590  -191734 242651 406103  -96246 46423 46977 46253
433747 597590  -191734 435434 599277  -192577 11267 12244 10967
436433 600275  -193077 433623 597465 -191671 16272 17315 15952
439351 603193  -194536 436166 600009  -192943 30425 31467 30105
814552 979176  -382016 439414 603256  -194567 55723 56766 55403
815037 979662  -382259 814419 979044  -381950 10241 12196 9641

818313 982937 -383896 814956 979580 -382218 14110 16130 13490
824948 989573  -387214 818116 982740 -383798 27106 29127 26486
45100 60162 -19481 824747 989371  -387113 62807 64827 62187

152



Tablo EK-9.3. iki Faktér Yapih Ug parametreli Lojistik Modele iliskin AIC, BIC ve
Loglikelihood Degerleri

MCMC 4000 MCMC 8000 BA-EM MH-RM
AlC BIC -2Log AIC BIC -2Log AlC BIC -2Log AlC BIC -2Log

22430 42277 -71710 22424 42271 -7168 17837 18131 17717 17676 17971 17556
38780 58775 -15316 38795 58789 -15323 35310 35899 35070 35132 35721 34892
68844 89133 -30288 68831 89120 -30282 67375 68553 66895 67294 68471 66814
45566 90619 -14739 45504 90557 -14708 35597 35933 35477 35231 35567 35111
78180 123402 -31016 78177 123399 -31015 70812 71484 70572 70534 71206 70294
138291 183849 -61012 138272 183830 -61002 34817 36161 34337 34681 36025 34201
113584 244215 -36748 114247 244877 -37079 89128 89519 89008 134681 136025 134201
194389 325215 -77120 194353 325179 -77102 76476 77258 76236 88137 88528 88017
345593 476810 -152663 345546 476763  -152639 41523 43088 41043 75723 76505 5483
25770 55496 -6828 25736 55463 -6811 17257 17551 17137 35872 37436 35392
41631 71504 -14728 41598 71471 -14712 34908 35497 34668 16065 16359 15945
72865 103033 -30286 72859 103027 -30283 68810 69988 68330 35132 35721 34892
51835 119365 -13860 51589 119119 -13738 34126 34462 34006 68094 69271 67614
82658 150357 -292420 82649 150347 -29238 69090 69762 68850 31676 32012 31556
144662 212696 -60184 144603 212637 -60154 36134 37478 35654 67389 68061 67149
129677 325564 -34781 129497 325384 -34691 85415 85806 85295 35024 36368 34544
206748 402831 -73287 206746 402828 -73286 72549 73331 72309 78451 78842 78331
361299 557773 -150503 361274 557748  -150490 39625 41189 39145 37022 38586 36542

Tablo EK-9.3. iki Faktér Yapili Asamali Tepki Modelini iligkin AIC, BIC ve Loglikelihood

Degerleri
MCMC 4000 MCMC 8000 BA-EM MH-RM

AlC BIC -2Log AlC BIC  -2Log AIC BIC -2Log AIC BIC  -2Log
42511 62505 -171820 42462 62456  -17157 38482 38662 39104 38314 38494 3893543
75652 95941  -33692 75569 95858  -33651 74960 75320 76204 74853 75213  76096,72
148109 168986 -69800 148107 168985 -69800 149921 150641 152407 39079 39267  39728,37
84863 130084 -343570 153407 198965 -68570 76821 77001 77505 76511 76691 7719551
153582 199140 68657 84793 130015 -34323 149887 150247 151255 49818 50178 51185,87
300376 346605 -141934 300359 346588 -141925 299774 300494 302510 24495 24672 25167,93
213038 343864 -86445 212526 343352 -86189 192048 102228 192814 91304 91484  92070,47
388535 519752 -174133 388294 519511 -174013 376451 376811 377984 75891 76251  77424,58
755855 887854 -357673 755756 887755 -357624 756125 756845 759191 55767 56487 588334
48087 77961 -17956 48113 77987 -17970 40508 40688 41129 39359 39539  39980,48
84998 115166 -36352 84952 115120 -36329 79449 79809 80692 78711 79071 7995458
156808 187565 -72137 156775 187532 -72121 153813 154533 156299 53383 54103  55869,32
95320 163019 -35573 95143 162841 -35484 80467 80647 81151 78335 78515  79019,57
170022 238056 -72864 169876 237910 -72791 158560 158920 159928 57295 57655 58663,51
312848 381554 -144157 312758 381464 -144112 307109 307829 309846 6354 7074  9090,35
240642 436725 -90234 240373 436455 -90099 201907 202087 202674 96481 96661 97247,86
425930 622404 -182818 425960 622434 -182833 397095 397455 398628 93497 93857  95029,82
783865 981121 -361665 783457 980713 -361462 770362 771082 773429 68451 69171 71516,78
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EK-10: Birinci Alt Probleme Ait RMSE Degerleri

Tablo EK-10.1. Birinci Alt Probleme Ait RMSE (MCMC 4000 iterasyon, 3 Boyut lcin)

Degerleri*
Test Kosullari RMSE (MCMC 4000 iterasyon)
Boyut Orneklem Test Korelasyon al a2 a3 d c
sayisi  Biiyiikliigiih  Uzunlugu
0.0 0.25 0.31 0.28 0.15 0.01
15 0.3 024 028 026 014 001
0.6 0.21 0.24 0.23 0.14 0.01
0.9 0.18 0.19 0.19 0.13 0.01
1000 20 0.0 0.19 0.19 0.19 0.13 0.01
0.3 0.19 0.19 0.17 0.13 0.01
0.6 0.18 0.18 0.17 0.13 0.01
0.9 0.17 0.17 0.16 0.13 0.01
0.0 0.16 0.16 0.16 0.13 0.01
60 0.3 0.16 0.16 0.16 0.13 0.01
0.6 0.15 0.15 0.15 0.13 0.01
0.9 0.14 0.14 0.15 0.13 0.01
0.0 0.16 0.22 0.19 0.12 0.01
3 15 0.3 0.16 0.20 0.19 0.12 0.01
0.6 0.14 0.18 0.17 0.11 0.01
0.9 0.14 0.15 0.14 0.11 0.01
2000 0.0 0.14 0.14 0.14 0.10 0.01
30 0.3 0.12 0.13 0.13 0.10 0.01
0.6 0.13 0.14 0.14 0.10 0.01
0.9 0.11 0.13 0.12 0.10 0.01
0.0 0.11 0.13 0.12 0.10 0.01
60 0.3 0.11 0.13 0.12 0.11 0.01
0.6 0.11 0.12 0.11 0.11 0.01
0.9 0.10 0.11 0.11 0.11 0.01
0.0 0.11 0.15 0.13 0.09 0.02
15 0.3 0.11 0.14 0.13 0.09 0.02
0.6 0.11 0.12 0.12 0.09 0.02
0.9 0.11 0.11 0.11 0.08 0.02
5000 0.0 0.09 0.10 0.10 0.08 0.01
30 0.3 0.09 0.10 0.09 0.08 0.01
0.6 0.09 0.09 0.09 0.07 0.01
0.9 0.08 0.10 0.09 0.08 0.01
0.0 0.07 0.08 0.08 0.08 0.01
60 0.3 0.07 0.08 0.08 0.08 0.01
0.6 0.07 0.08 0.08 0.08 0.01
0.9 0.07 0.07 0.08 0.08 0.01

*Degerlerin tiimii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanilarak elde edilmistir.
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Tablo EK-10.2.Birinci Alt Probleme Ait RMSE (MCMC 4000 iterasyon,

5 boyut Igin)

Degerleri*
Test Kosullari RMSE (MCMC 4000)
Boyut Orneklem Test Korelasyon al a2 a3 a4 ab d c
Sayisi  Biiyiikliigii  Uzunlugu
0.0 027 052 035 035 034 014 0.01
15 0.3 033 041 023 033 034 014 0.01
0.6 022 027 027 036 020 014 0.01
0.9 015 019 027 021 012 012 0.01
1000 0.0 024 022 022 021 022 012 0.01
30 0.3 022 027 021 019 021 013 0.01
0.6 019 021 015 020 021 013 0.01
0.9 017 020 014 014 015 0.12 0.01
0.0 018 0.17 017 015 0.17 0.12 0.01
60 0.3 017 0.16 015 0.16 0.17 0.12 0.01
0.6 017 0.16 014 014 015 0.12 0.01
0.9 015 0.14 012 013 014 012 0.01
0.0 023 037 027 039 025 012 0.01
5 15 0.3 030 041 029 034 028 012 0.01
0.6 015 023 022 019 019 010 0.01
0.9 013 016 016 018 011 0.09 0.01
2000 0.0 019 017 019 014 016 0.10 0.01
30 0.3 017 015 018 019 018 0.11 0.01
0.6 015 015 015 016 014 0.11 0.01
0.9 013 015 011 012 012 0.10 0.01
0.0 012 014 013 012 013 0.09 0.01
60 0.3 0.12 012 012 011 013 0.09 0.01
0.6 011 012 011 0.09 011 0.09 0.01
0.9 010 011 0.09 0.09 010 0.09 0.01
0.0 0.17 018 018 022 021 0.09 0.01
15 0.3 017 017 013 046 023 0.09 0.01
0.6 012 012 015 014 015 0.08 0.01
0.9 011 010 010 0.14 010 0.07 0.01
5000 0.0 012 010 011 010 0.3 0.08 0.01
30 0.3 012 010 011 011 0.12 0.09 0.01
0.6 011 0.09 011 0.09 010 0.09 0.01
0.9 010 0.10 0.08 0.09 0.09 0.08 0.01
0.0 0.09 0.09 0.08 0.08 0.09 0.07 0.01
60 0.3 0.09 0.08 0.07 0.07 0.09 0.07 0.01
0.6 0.08 0.07 0.06 0.07 0.09 0.07 0.01
0.9 0.07 0.07 0.06 0.06 0.07 0.07 0.01

*Degerlerin tiimi 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanilarak elde edilmigtir
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Tablo EK-10.3.Birinci Alt Probleme Ait RMSE (MCMC 8000 iterasyon, 3 Boyut icin)

Degerleri*

Test Kosullan RMSE (MCMC 8000 iterasyon)
Boyut Orneklem Test Korelasyon al a2 a3 d c
sayisi  Biiyiikliigii Uzunlugu

0.0 0.26 0.29 0.32 0.13 0.01

15 0.3 0.25 0.25 0.24 0.13 0.01

0.6 0.19 0.21 0.21 0.12 0.01

0.9 0.18 0.20 0.19 0.13 0.01

0.0 0.18 0.18 0.16 0.11 0.01

1000 30 0.3 0.13 0.14 0.13 0.10 0.01
0.6 0.17 0.19 0.17 0.12 0.01

0.9 0.15 0.16 0.16 0.12 0.01

0.0 0.14 0.15 0.15 0.12 0.01

60 0.3 0.15 0.17 0.15 0.12 0.01

0.6 0.15 0.16 0.15 0.12 0.01

0.9 0.13 0.15 0.14 0.12  0.01

0.0 0.16 0.22 0.19 0.12 0.01

15 0.3 0.15 0.17 0.18 0.11 0.01

3 0.6 0.13 0.16 0.16 0.11 0.01
0.9 0.13 0.14 0.14 0.11 0.01

2000 0.0 0.13 0.13 0.12 0.09 0.01
30 0.3 0.13 0.14 0.13 0.10 0.01

0.6 0.12 0.14 0.13 0.10 0.01

0.9 0.08 0.10 0.09 0.07 0.01

0.0 0.11 0.12 0.11 0.10 0.01

60 0.3 0.11 0.13 0.14 0.11 0.01

0.6 0.11 0.12 0.11 0.10 0.01

0.9 0.10 0.11 0.11 0.10 0.01

0.0 0.09 0.17 0.14 0.10 0.02

15 0.3 0.09 0.13 0.12 0.09 0.02

0.6 0.09 0.12 0.11 0.09 0.02

0.9 0.09 0.10 0.10 0.08 0.01

5000 0.0 0.09 0.10 0.09 0.07 0.02
30 0.3 0.09 0.09 0.08 0.07 0.01

0.6 0.09 0.10 0.09 0.07 0.01

0.9 0.08 0.10 0.09 0.07 0.01

0.0 0.07 0.08 0.08 0.08 0.01

60 0.3 0.07 0.08 0.09 0.08 0.01

0.6 0.07 0.08 0.08 0.08 0.01

0.9 0.07 0.07 0.07 0.08 0.01

*Degerlerin tiimii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanilarak elde edilmigtir

156



Tablo EK-10.4.Birinci Alt Probleme Ait RMSE (MCMC 8000 iterasyon, 5 Boyut icin)

Degerleri*
Test Kosullari RMSE (MCMC 8000)
Boyut Orneklem Test Korelasyon al a2 a3 a4 ab d c
Sayisi1  Biiyiikliigii Uzunlugu
0.0 0.26 040 031 0.30 036 0.13 0.01
15 0.3 026 039 024 032 0.36 013 0.01
0.6 020 025 024 0.34 022 013 0.01
0.9 0.15 0.18 026 022 0.10 0.12 0.01
1000 0.0 0.15 0.15 0.17 0.11 019 0.11 0.01
30 0.3 022 025 021 0.19 020 0.13 0.01
0.6 020 0.16 0.15 0.18 023 0.12 0.01
0.9 0.17 0.14 013 0.13 035 0.12 0.01
0.0 0.18 0.7 0.16 0.15 017 0.13 0.01
60 0.3 0.17 015 0.14 016 0.17 0.12 0.01
0.6 0.16 0.16 0.14 0.14 015 0.12 0.01
0.9 0.15 0.14 013 0.13 013 0.12 0.01
0.0 020 032 031 0.37 028 012 0.01
15 0.3 0.24 038 0.22 047 027 011 0.01
5 0.6 016 023 021 0.19 018 0.10 0.01
0.9 0.13 0.6 0.15 0.17 0.11 0.09 0.01
2000 0.0 023 023 021 021 021 013 0.01
30 0.3 0.18 0.17 0.16 0.19 0.15 0.11 0.01
0.6 0.15 0.14 015 0.16 014 0.11 0.01
0.9 0.12 015 0.11 0.12 012 011 0.01
0.0 011 0.14 012 0.13 0.12 0.09 0.01
60 0.3 011 014 0.12 013 0.12 0.09 0.01
0.6 010 0.11 011 0.10 011 0.09 0.01
0.9 0.10 0.14 0.12 0.13 012 0.09 0.06
0.0 0.16 0.17 019 0.27 023 0.09 0.01
15 0.3 0.17 0.6 0.15 043 023 0.09 0.01
0.6 011 0.12 0.14 0.15 0.13 0.08 0.01
0.9 010 0.10 0.11 0.14 0.10 0.07 0.01
5000 0.0 0.13 009 0.13 0.09 013 0.08 0.01
30 0.3 012 009 0.12 011 0.11 0.09 0.01
0.6 0.11 008 0.12 0.10 0.10 0.08 0.01
0.9 0.09 0.10 0.09 0.09 0.10 0.08 0.01
0.0 0.09 0.08 008 007 0.09 0.06 0.01
60 0.3 0.10 0.08 0.08 0.07 0.09 0.07 0.01
0.6 0.08 0.07 0.06 0.07 029 0.07 0.01
0.9 0.01 001 0.00 0.00 001 0.01 0.00

*Degerlerin tiimii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanilarak elde edilmigtir
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Tablo EK-10.5.Birinci Alt Probleme Ait RMSE (BA-EM, 3 Boyut icin) Degerleri*

Test Kosullari RMSE (flexMIRT (BA-EM)
Boyut Orneklem Test Korelasyon al a2 a3 d c
sayisi  Biyiikliigii Uzunlugu
0.0 0.22 0.20 0.26 0.13 0.01
15 0.3 0.22 0.22 0.25 0.13 0.01
0.6 0.22 0.20 0.22 0.13 0.01
0.9 0.18 0.20 0.26 0.13 0.01
0.0 0.17 0.18 0.17 0.11 0.01
1000 30 0.3 0.17 0.16 0.17 0.11 0.01
0.6 0.16 0.20 0.19 0.12 0.01
0.9 0.16 0.17 0.18 0.12 0.01
0.0 0.14 0.17 0.17 0.12 0.01
60 0.3 015  0.19 018 012 001
0.6 0.15 0.19 0.20 0.12 0.01
0.9 0.16 0.18 0.19 0.12 0.01
0.0 0.06 0.08 0.03 0.11 0.00
2 15 0.3 0.06 0.07 0.05 0.11 0.00
0.6 0.06 0.08 0.05 0.11 0.00
0.9 0.06 0.08 0.04 0.11 0.00
2000 0.0 0.13 0.13 0.13 0.10 0.01
30 0.3 0.13 0.13 0.14 0.09 0.01
0.6 0.12 0.14 0.14 0.10 0.01
0.9 0.11 0.13 0.13 0.29 0.01
0.0 0.10 0.11 0.11 0.10 0.01
60 0.3 0.10 0.13 0.13 0.10 0.01
0.6 0.10 0.12 0.14 0.10 0.01
0.9 0.10 0.11 0.13 0.10 0.01
0.0 0.04 0.04 001  0.09 0.00
15 0.3 0.04 0.03 0.01 0.09 0.00
0.6 0.04 0.04 0.01 0.08 0.00
0.9 0.04 0.06 0.02 0.08 0.00
5000 0.0 0.09 0.09 0.08 0.07 0.01
30 0.3 0.09 0.09 0.09 0.07 0.01
0.6 0.09 0.09 0.09 0.07 0.01
0.9 0.08 0.09 0.09 0.07 0.01
0.0 0.00 0.01 0.00 0.01 0.00
60 0.3 0.07 0.08 0.09 0.08 0.01
0.6 0.06 0.08 0.08 0.08 0.01
0.9 0.07 0.07 0.08 0.07 0.01

*Degerlerin tiimii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanilarak elde edilmigtir.
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Tablo EK-10.6.Birinci Alt Probleme Ait RMSE (MH-RM, 3 Boyut Icin) Degerleri*

Test Kosullar RMSE (flexMIRT (MH-RM)
Boyut Orneklem Test Korelasyon al a2 a3 d c
sayisi  Biiyiikliigii Uzunlugu
0.0 0.08 0.12 0.07 0.13 0.00
15 0.3 0.08 0.12 0.08 0.13 0.00
0.6 0.10 0.15 0.09 0.13 0.00
0.9 0.15 0.20 0.10 0.13 0.00
0.0 0.17 0.18 0.17 0.11 0.01
1000 30 0.3 0.17 0.17 0.17 0.11 0.01
0.6 0.16 0.20 0.19 0.12 0.01
0.9 0.16 0.18 0.19 0.12 0.01
0.0 0.15 0.17 0.17 0.12 0.01
60 0.3 0.14 0.18 0.17 0.12 0.01
0.6 0.15 0.18 0.18 0.12 0.01
0.9 0.15 0.17 0.17 0.12 0.01
0.0 0.06 0.08 0.04 0.11 0.00
3 15 0.3 0.07 0.08 0.06 0.11 0.00
0.6 0.08 0.12 0.08 0.12 0.00
0.9 0.12 0.15 0.09 0.12 0.00
2000 0.0 0.13 0.13 0.13 0.10 0.01
30 0.3 0.13 0.13 0.14 0.09 0.01
0.6 0.12 0.14 0.14 0.10 0.01
0.9 0.12 0.14 0.14 0.11 0.01
0.0 0.10 0.12 0.12 0.10 0.01
60 0.3 0.10 0.12 0.13 0.10 0.01
0.6 0.10 0.11 0.13 0.10 0.01
0.9 0.09 0.11 0.12 0.10 0.01
0.0 0.04 0.03 0.10 0.09 0.00
15 0.3 0.05 0.05 0.01 0.09 0.00
0.6 0.06 0.08 0.04 0.09 0.00
0.9 0.10 0.13 0.08 0.09 0.00
5000 0.0 0.12 0.14 0.14 0.07 0.01
30 0.3 0.09 0.08 0.09 0.07 0.01
0.6 0.09 0.10 0.09 0.07 0.01
0.9 0.09 0.11 0.10 0.07 0.01
0.0 0.07 0.07 0.09 0.07 0.01
60 0.3 0.06 0.08 0.08 0.07 0.01
0.6 0.05 0.07 0.07 0.07 0.01
0.9 0.05 0.06 0.07 0.07 0.01

*Degerlerin tiimii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanilarak elde edilmigti
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Tablo EK-10.7.Birinci Alt Probleme Ait RMSE (MH-RM, 5 Boyut igin) Degerleri*

Test Kosullar RMSE (flexMIRT (MH-RM)
Boyut  Orneklem Test Korelasyon al a2 a3 ad ab d c
Sayisi  Biiyiikliigii Uzunlugu

0.0 022 036 023 023 024 012 001

15 0.3 021 0.28 024 027 030 013 0.01

0.6 026 028 030 026 034 014 001

0.9 029 0.34 036 035 036 014 001

1000 0.0 0.18 024 019 020 021 014 001
30 0.3 017 020 020 0.18 020 015 001

0.6 020 0.8 020 016 022 015 001

0.9 018 0.18 021 019 020 014 001

0.0 019 021 017 015 019 013 001

60 0.3 017 017 017 016 018 012 001

0.6 0.17 0.7 014 015 0.15 012 0.01

0.9 0.17 0.7 013 015 013 012 0.01

0.0 0.18 0.19 025 027 019 012 0.01

5 15 0.3 017 021 021 024 019 011 0.01
0.6 019 029 027 026 026 012 001

0.9 027 025 030 038 041 013 0.01

2000 0.0 019 0.5 0.13 011 0.09 011 0.01
30 0.3 017 0.15 016 012 012 012 001

0.6 0.14 011 017 010 0.4 012 0.01

0.9 015 0.14 016 013 0.16 012 0.01

0.0 012 0.7 010 012 0.13 0.09 0.01

60 0.3 012 0.15 0.10 011 012 0.09 0.01

0.6 011 0.3 0.08 010 010 0.09 0.01

0.9 011 0.1 0.08 013 052 009 001

0.0 007 0.0 011 018 019 0.09 0.01

15 0.3 014 0.09 016 016 015 0.09 0.01

0.6 019 0.4 026 020 027 010 0.01

0.9 028 0.8 035 031 035 013 001

5 0.0 013 0.09 0.12 0.08 011 010 0.01
30 0.3 013 0.09 011 0.08 0.09 010 001

0.6 012 0.07 013 0.08 010 011 0.01

0.9 013 0.0 0.11 0.09 012 011 0.01

0.0 011 0.09 0.08 0.07 0.08 007 001

60 0.3 0.10 0.08 0.18 0.09 0.08 0.07 001

0.6 009 0.07 0.05 0.06 0.07 006 001

0.9 008 0.06 0.05 0.05 0.06 007 001

*Degerlerin tiimii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanilarak elde edilmigtir
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EK-11: Birinci Alt Probleme Ait Yanliik Degerleri

Tablo EK-11.1. Birinci Alt Probleme Ait Yanlihk (MCMC 4000 iterasyon, 3 Boyut igin)

Degerleri*
Test Kosullari Yanlilik (MCMC 4000)
Boyut Orneklem Test Korelasyon al a2 a3 a4 ab d c
Sayisi  Biiyiikliigii Uzunlugu
0.0 0.04 022 -006 009 010 -001 001
15 0.3 0.11 018 -003 0.09 012 000 0.01
0.6 005 012 003 011 006 000 001
0.9 0.05 005 003 006 003 000 001
1000 0.0 001 -0.03 -0.02 000 000 -001 0.00
30 0.3 0.00 002 -001 000 001 000 0.00
0.6 001 000 001 000 003 -001 0.00
0.9 003 001 002 000 001 000 0.00
0.0 002 002 000 001 002 000 0.0
60 0.3 001 002 -001 001 001 000 0.00
0.6 002 001 -001 001 000 000 0.00
0.9 0.02 000 000 001 -002 001 0.00
0.0 002 014 -008 010 008 -001 0.01
5 15 0.3 003 018 -001 010 010 001 001
0.6 002 012 001 005 009 001 001
0.9 002 006 -001 006 002 000 001
2000 0.0 001 002 000 -001 001 0.00 0.00
30 0.3 001 001 001 001 001 001 0.00
0.6 0.02 003 003 000 -001 001 0.0
0.9 0.03 002 002 000 000 001 0.0
0.0 001 002 000 -001 001 001 0.00
60 0.3 0.00 002 000 -001 -001 001 0.00
0.6 000 001 -001 -001 -002 001 0.00
0.9 0.00 000 000 -001 -002 001 0.00
0.0 003 003 001 008 004 001 001
15 0.3 0.05 004 005 019 006 001 001
0.6 0.05 004 008 005 006 001 001
0.9 0.06 005 004 007 002 000 001
5000 0.0 001 000 001 -002 -002 001 0.0
30 0.3 0.03 000 002 000 -002 001 0.0
0.6 0.04 000 003 000 -001 001 0.00
0.9 0.05 003 004 002 001 001 0.0
0.0 0.02 000 000 000 -001 001 0.00
60 0.3 001 -001 -001 -0.01 -0.02 001 0.00
0.6 001 -002 -002 -0.02 -0.03 001 0.00
0.9 001 -001 000 -0.01 -002 000 0.00
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Tablo EK-11.2. Birinci Alt Probleme Ait Yanlihk (MCMC 4000 iterasyon, 5 Boyut icin)

Degerleri*
Test Kosullari RMSE (MCMC 8000)
Boyut Orneklem Test Korelasyon al a2 a3 ad ab d c
Sayisi  Biiyiikliigii Uzunlugu
0.0 026 040 031 030 036 0.13 0.01
15 0.3 0.26 039 024 032 036 013 0.01
0.6 020 025 024 034 022 0.13 0.01
0.9 015 0.18 026 0.22 010 0.12 0.01
1000 0.0 015 015 0.17 011 019 0.11 0.01
30 0.3 022 025 021 019 020 0.13 0.01
0.6 020 016 0.15 0.18 023 0.12 0.01
0.9 017 014 0.13 013 035 0.12 0.01
0.0 0.18 0.17 0.16 0.5 017 0.13 0.01
60 0.3 0.17 015 0.14 0.16 0.17 0.12 0.01
0.6 0.16 0.16 014 0.14 0.15 0.12 0.01
0.9 015 014 0.13 0.13 013 0.12 0.01
0.0 020 032 031 037 028 012 0.01
15 0.3 0.24 0.38 022 047 027 011 0.01
5 0.6 016 023 021 019 018 0.10 0.01
0.9 013 016 0.15 0.17 011 0.09 0.01
2000 0.0 023 023 021 021 021 0.13 001
30 0.3 0.18 0.17 0.16 019 015 011 0.01
0.6 0.15 0.14 015 0.16 0.14 0.11 001
0.9 012 015 0.11 012 012 0.11 0.01
0.0 011 014 012 013 0.12 0.09 001
60 0.3 011 014 0.12 013 012 0.09 0.01
0.6 010 011 0.11 010 011 0.09 0.01
0.9 010 014 0.12 013 012 0.09 0.06
0.0 016 0.17 0.19 0.27 023 0.09 0.01
15 0.3 017 016 0.15 043 023 0.09 0.01
0.6 011 012 0.14 015 013 0.08 0.01
0.9 0.10 0.0 011 0.14 0.0 0.07 0.01
5000 0.0 013 0.09 0.13 0.09 013 0.08 0.01
30 0.3 012 009 0.12 011 011 0.09 0.01
0.6 011 0.08 0.2 010 010 0.08 0.01
0.9 0.09 010 0.09 0.09 010 0.08 0.01
0.0 0.09 0.08 0.08 0.07 009 0.06 0.01
60 0.3 0.10 0.08 0.08 0.07 009 0.07 0.01
0.6 0.08 0.07 006 0.07 029 0.07 0.01
0.9 0.01 001 000 0.00 001 0.01 0.00
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Tablo EK-11.3. Birinci Alt Probleme Ait Yanlihk (MCMC 8000 iterasyon, 3 Boyut icin)

Degerleri*
Test Kosullari Yanlilik (MCMC 8000 iterasyon)
Boyut Orneklem Test Korelasyon al a2 a3 d c
sayisi1 Bliylikliigii Uzunlugu
0.0 0.00 0.02 001 -0.02 0.00
15 0.3 0.02 0.00 0.02 -0.01 0.00
0.6 003 0.02 000 0.00 0.00
0.9 0.04 0.04 -001 0.02 0.00
0.0 -0.02 000 000 000 0.00
1000 30 0.3 -0.01 -0.01 004 002 0.00
0.6 -0.02 0.00 0.03 002 0.00
0.9 -0.01 000 0.03 003 0.00
0.0 -0.04 -0.02 0.00 -0.01 0.00
60 0.3 -0.05 -0.02 000 -0.01 0.00
0.6 -0.06 -0.02 000 000 0.00
0.9 -0.05 -0.02 0.00 000 0.00
0.0 0.01 0.02 -001 -0.02 0.00
15 0.3 0.02 0.02 003 -0.01 0.00
3 0.6 0.03 0.03 003 0.00 0.00
0.9 005 0.03 002 001 0.0
2000 0.0 -0.01 -0.01 002 001 0.00
30 0.3 -0.01 -0.01 004 002 0.00
0.6 -0.01 000 004 004 0.00
0.9 0.02 0.04 003 -0.03 0.00
0.0 -0.03 -0.02 002 000 0.00
60 0.3 -0.04 -0.03 -0.03 001 0.00
0.6 -0.05 -0.03 0.00 001 0.00
0.9 -0.04 -0.04 -001 002 0.00
0.0 0.02 0.00 -0.03 -0.01 0.00
15 0.3 0.03 0.02 0.00 -001 0.00
0.6 0.04 0.04 002 -0.01 0.00
0.9 005 0.06 004 -0.01 0.00
5000 0.0 001 -001 000 0.01 001
30 0.3 0.01 0.00 001 0.01 0.0
0.6 001 001 001 0.01 0.00
0.9 0.02 0.04 0.03 -003 0.00
0.0 -0.01 -0.01 000 -0.01 0.00
60 0.3 -0.01 -0.02 -0.01 -0.01 0.00
0.6 -0.02 -0.02 -001 -0.01 0.00
0.9 -0.02 -0.02 0.00 -0.01 0.00
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Tablo EK-11.4. Birinci Alt Probleme Ait Yanlihk (MCMC 8000 iterasyon, 5 Boyut icin)

Degerleri*
Test Kosullan Yanlilik (MCMC 8000)
Boyut  Orneklem Test Korelasyon al a2 a3 ad ab d c
Sayisi  Biiyiikligi  Uzunlugu
0.0 006 0.15 -0.10 009 014 -0.02 0.01
15 0.3 0.09 0.17 -006 0.09 0.14 -0.02 -0.04
0.6 0.04 010 003 010 0.08 0.00 0.01
0.9 0.04 008 004 005 0.00 -001 0.01
1000 0.0 001 002 -017 -003 0.08 -0.03 0.00
30 0.3 001 001 -002 002 001 -001 0.00
0.6 0.02 000 000 0.00 0.04 0.03 0.00
0.9 0.03 -0.01 001 0.00 -0.07 0.00 0.00
0.0 0.02 002 000 001 0.02 0.04 0.00
60 0.3 001 0.02 -001 001 001 0.00 0.00
0.6 001 001 -001 001 000 0.00 0.00
0.9 0.02 000 000 0.01 -001 0.01 0.00
0.0 001 012 -008 0.11 010 -0.01 0.01
5 15 0.3 001 0.18 -0.06 017 0.13 0.00 0.01
0.6 0.00 0.13 002 006 0.08 0.01 0.01
0.9 002 0.06 -002 007 0.02 0.01 001
2000 0.0 -0.02 -003 000 001 0.00 -0.01 0.00
30 0.3 0.00 004 001 001 0.01 0.0 0.00
0.6 002 0.03 0.03 000 -0.01 0.00 0.00
0.9 0.03 003 002 000 0.00 0.03 0.00
0.0 001 001 -001 -001 001 0.1 0.00
60 0.3 001 001 -001 -001 001 0.01 0.00
0.6 0.00 000 -0.01 -001 -002 0.01 0.00
0.9 000 -0.01 -001 -0.01 -0.02 0.03 0.00
0.0 004 0.03 000 011 0.06 0.01 0.01
15 0.3 005 0.04 005 018 0.09 0.01 0.01
0.6 005 0.04 008 006 0.07 0.01 001
0.9 0.06 005 004 006 0.01 0.00 0.01
5 0.0 002 -0.01 0.02 000 -0.02 0.02 0.00
30 0.3 0.03 000 002 0.00 -001 0.01 0.00
0.6 003 0.00 0.04 000 -0.02 0.01 0.00
0.9 005 003 004 002 001 001 0.00
0.0 0.02 -0.02 -0.02 -001 -002 0.01 0.00
60 0.3 0.02 000 -0.01 0.00 -002 0.01 0.00
0.6 001 -0.02 -002 -0.02 -0.12 0.01 0.00
0.9 0.02 -0.02 -002 -0.02 -0.06 0.01 0.00
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Tablo EK-11.5. Birinci Alt Probleme Ait Yanhlik (BA-EM, 3 Boyut igin) Degerleri

Test Kosullan Yanlilik (flexMIRT (BA-EM)

Boyut  Orneklem Test Korelasyon al a2 a3 d c
sayisi  Biiyiikliigii Uzunlugu

0.0 0.09 0.10 0.06 -0.03 0.00

15 0.3 0.04 0.06 0.06 0.00 0.00

0.6 0.04 0.05 0.04 0.02 0.00

0.9 0.03 0.05 0.04 0.02 0.00

0.0 0.05 0.05 0.04 0.01 0.01

1000 30 03 0.05 0.05 0.04 0.01 0.01

0.6 0.05 0.05 0.04 0.02 0.01

0.9 0.05 0.05 0.04 0.04 0.01

0.0 0.04 0.05 0.03 -0.01 0.00

60 0.3 0.04 0.05 0.03 0.00 0.00

0.6 0.04 0.04 0.03 0.01 0.00

0.9 0.04 0.04 0.03 0.02 0.00

0.0 0.02 0.07 0.03 -0.02 0.00

3 15 03 0.02 0.03 0.03 0.00 0.00

0.6 0.02 0.03 0.03 0.01 0.00

0.9 0.02 0.02 0.02 0.02 0.00

2000 0.0 0.03 0.04 0.05 0.01 0.01

30 0.3 0.03 0.04 0.05 0.02 0.01

0.6 0.03 0.05 0.05 0.03 0.01

0.9 0.04 0.05 0.02 0.03 0.01

0.0 0.01 0.03 0.02 0.00 0.00

60 0.3 0.01 0.03 0.02 0.01 0.00

0.6 0.03 0.04 0.02 0.02 0.00

0.9 0.03 0.04 0.02 0.03 0.00

0.0 0.04 0.02 -0.01 -0.01 0.00

15 03 0.01 0.01 0.02 -0.01 0.00

0.6 0.01 0.01 0.01 -0.01 0.00

0.9 0.01 0.01 0.01 0.00 0.00

5000 0.0 0.02 0.02 0.01 0.01 0.01

30 03 0.02 0.03 0.02 0.02 0.01

0.6 0.02 0.03 0.03 0.02 0.01

0.9 0.03 0.04 0.04 0.01 0.01

0.0 0.02 0.03 0.05 -0.01 0.00

60 0.3 0.01 0.03 0.05 0.00 0.00

0.6 0.02 0.03 0.05 0.00 0.00

0.9 0.02 0.03 0.05 0.00 0.00
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Tablo EK-11.6. Birinci Alt Probleme Ait Yanlilik (MH-RM, 3 Boyut icin) Degerleri*

Test Kosullari Yanlilik (flexMIRT (MH-RM)

Boyut  Orneklem Test Korelasyon al a2 a3 d c
sayisi  Biiylikliigii  Uzunlugu

0.0 0.05 0.07 0.07 -0.01 0.00

15 0.3 0.05 0.06 0.05 0.00 0.00

0.6 0.05 0.06 0.06 0.01 0.00

0.9 0.06 0.09 0.05 0.03 0.00

0.0 0.05 0.05 0.06 0.01 0.01

1000 30 0.3 0.05 0.05 0.06 0.02 0.01

0.6 0.05 0.05 0.06 0.03 0.01

0.9 0.04 0.10 0.06 0.05 0.01

0.0 0.04 0.05 0.05 0.00 0.00

60 0.3 0.04 0.05 0.05 0.00 0.00

0.6 0.05 0.04 0.05 0.01 0.00

0.9 0.03 0.04 0.04 0.03 0.00

0.0 0.02 0.04 0.04 -0.01 0.00

15 0.3 0.03 0.03 0.03 0.00 0.00

0.6 0.03 0.04 0.03 0.01 0.00

3 0.9 0.03 0.04 0.04 0.03 0.00

2000 0.0 0.03 0.04 0.05 0.01 0.01

30 0.3 0.03 0.04 0.08 0.02 0.01

0.6 0.04 0.07 0.08 0.03 0.01

0.9 0.05 0.07 0.08 0.05 0.01

0.0 0.01 0.03 0.06 0.00 0.00

60 0.3 0.02 0.03 0.07 0.01 0.00

0.6 0.03 0.04 0.06 0.03 0.00

0.9 0.03 0.04 0.08 0.02 0.00

0.0 0.01 0.02 0.11 -0.01 0.00

15 0.3 0.01 0.02 0.02 -0.01 0.00

0.6 0.01 0.02 0.02 0.00 0.00

0.9 0.02 0.03 0.02 0.01 0.00

5000 0.0 0.02 0.02 0.01 0.01 0.01

30 0.3 0.02 0.03 0.02 0.02 0.01

0.6 0.02 0.03 0.03 0.02 0.01

0.9 0.04 0.06 0.05 0.02 0.01

0.0 0.01 0.01 0.02 -0.01 0.00

60 0.3 0.01 0.01 0.02 0.00 0.00

0.6 0.01 0.02 0.02 0.00 0.00

0.9 0.01 0.03 0.02 0.00 0.00
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Tablo EK-11.7. Birinci Alt Probleme Ait Yanlilik (MH-RM, 5 Boyut igin) Degerleri*

Test Kosullari Yanlilik (flexMIRT (MH-RM)
Boyut  Orneklem Test Korelasyon al a2 a3 ad ab d c
Sayisi  Biiyltikliigii  Uzunlugu

0.0 0.11 016 0.08 0.06 0.13 -001 0.01

15 0.3 014 019 015 0.22 0.19 -001 0.01

0.6 021 021 023 019 031 001 0.01

0.9 025 028 029 029 035 -001 0.01

1000 0.0 007 009 0.09 0.08 0.11 -0.03 0.00
30 0.3 007 006 011 0.09 0.12 -0.02 0.00

0.6 0.10 009 0.14 0.07 0.4 -0.02 0.00

0.9 011 011 018 0.12 0.15 -0.01 0.00

0.0 010 012 010 0.09 0.14 001 0.00

60 0.3 0.09 009 003 0.09 012 001 0.00

0.6 0.10 010 0.06 0.09 0.10 001 0.00

0.9 011 009 0.08 0.11 008 002 0.00

0.0 001 011 016 0.09 0.14 001 0.01

5 15 0.3 0.06 016 014 0.20 0.18 001 0.01
0.6 012 022 021 024 024 002 0.01

0.9 022 022 024 034 038 002 0.01

2000 0.0 004 005 0.07 0.03 005 -0.02 0.00
30 0.3 004 007 0.09 0.02 005 -0.01 0.00

0.6 006 007 011 0.03 005 -0.01 0.00

0.9 008 010 0.13 0.08 0.10 0.00 0.00

0.0 004 006 0.04 005 006 001 0.00

60 0.3 0.04 004 003 004 005 001 0.00

0.6 004 004 0.03 005 004 001 0.00

0.9 005 005 0.03 0.09 -0.27 002 0.00

0.0 006 006 0.08 0.07 010 0.02 0.01

15 0.3 012 006 013 0.14 013 0.02 001

0.6 019 011 024 0.19 026 003 0.01

0.9 028 016 032 0.28 034 004 0.01

5 0.0 005 001 0.04 0.02 001 000 0.00
30 0.3 0.05 001 006 0.02 002 000 0.00

0.6 0.07 001 0.07 0.02 004 000 0.00

0.9 009 007 0.09 0.04 008 000 0.00

0.0 0.04 003 0.02 0.02 001 001 0.00

60 0.3 0.04 0.01 -0.04 0.04 001 002 0.00

0.6 004 001 000 0.00 000 001 0.00

0.9 005 002 0.02 0.02 001 001 0.00
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EK-12: ikinci Alt Probleme Ait Yanhlik Degerleri

Tablo EK-12.1. ikinci Alt Probleme Ait Yanhlik (MCMC 4000 iterasyon Ve 3 Boyut ile)

Degerleri*
7:est Kosullari Yanlilik (MCMC 4000)
Boyut  Orneklem Test agenel al a2 a3 d c
Sayisi  Biiyiikliigii  Uzunlugu
15 0.06 0.07 0.02 0.11 0.00 0.00
1000 30 0.04 0.01 -007 000 -0.02 0.00
60 001 0.05 -0.05 001 -0.01 0.00
15 0.08 0.05 -0.03 0.03 0.03 0.00
2000 30 004 001 -0.08 -003 -0.01 0.00
60 0.04 0.03 -0.07 -0.01 0.00 0.00
15 0.04 0.03 0.00 0.03 0.00 0.00
5000 30 0.02 -002 -0.04 -003 -0.03 0.00
60 0.02 -0.01 -0.02 -0.01 -0.02 0.00

*Degerlerin tiimii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanilarak elde edilmigtir.

Tablo EK-12.2. ikinci Alt Probleme Ait Yanlilik (MCMC 4000 iterasyon Ve 5 Boyut ile)

Degerleri*
7:est Kosullari Yanlilik (MCMC 4000)
Boyut  Orneklem Test agenel al a2 a3 a4 a5 d c
Sayisi  Biiyiikliigii  Uzunlugu
15 0.05 0.06 0.3 0.08 001 002 -0.01 0.00
1000 30 0.00 0.08 006 0.11 -004 005 0.02 0.00
5 60 001 -0.02 001 002 003 006 001 0.00
15 0.09 0.04 003 006 005 -002 -0.04 0.00
2000 30 0.05 004 002 006 -003 001 -00l 0.00
60 0.04 003 -003 0.01 002 001 -0.01 0.00
15 0.03 0.05 -001 -0.01 000 -005 -0.04 0.00
5000 30 0.02 002 0.02 003 000 000 -003 0.00
60 0.01 001 -001 -0.01 001 001 -0.03 0.00

*Degerlerin tiimii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanilarak elde edilmigtir.

Tablo EK-12.3. ikinci Alt Probleme Ait Yanlihik (MCMC 8000 iterasyon Ve 3 Boyut ile)

Degerleri*
Test Kosullari Yanlilik (MCMC 8000)
Boyut Orneklem Test agenel al a2 a3 d c
Sayis1  Biiyiikliigii Uzunlugu
15 0.08 011 0.0 0.16 0.01 0.00
1000 30 0.05 001 -0.04 -002 -0.01 0.00
60 0.01 001 -0.03 0.02 -0.02 0.00
3 15 0.07 007 0.02 0.07 0.01 0.00
2000 30 004 -002 -007 -003 0.00 0.00
60 0.02 001 -0.07 0.01 0.00 0.00
15 0.04 001 0.04 0.03 0.00 0.00
5000 30 0.02 -0.04 -0.05 0.03 -002 0.00
60 0.02 -0.02 -0.04 0.01 -0.01 0.00
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Tablo EK-12.4. ikinci Alt Probleme Ait Yanliik (MCMC 8000 iterasyon Ve 5 Boyut ile)

Degerleri*
Test Kosullari Yanlilik (MCMC 8000)
Boyut  Orneklem Test agenel al a2 a3 a4 ab d c
Sayis1  Biiyiikliigii Uzunlugu
15 0.04 003 018 011 0.09 0.08 -0.01 0.00
1000 30 001 005 -002 011 -0.09 0.05 0.02 0.00
60 0.00 -0.04 0.04 -003 0.00 0.08 0.02 0.00
5 15 0.06 -0.06 0.03 -001 0.05 0.01 -0.04 0.00
2000 30 0.07 003 -0.02 0.09 -0.05 0.02 -0.02 0.00
60 0.04 -0.04 -0.04 -002 0.02 0.00 -0.01 0.00
15 0.01 006 -0.06 -0.03 -0.02 -0.05 -0.05 0.00
5000 30 0.03 001 -0.02 0.02 0.00 0.05 -0.03 0.00
60 0.02 002 -0.03 -0.02 0.02 0.00 -0.03 0.00

*Degerlerin timii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanilarak elde edilmigtir.

Tablo EK-12.5. ikinci Alt Probleme Ait yanhilik (BA-EM Ve 3 Boyut ile) Degerleri*

Test Kosullan Yanlilik (BA-EM)

Boyut Orneklem Test agenel al a2 a3 d c
Sayisi1  Biiyiikliigii Uzunlugu

15 0.18 029 024 0.36 0.04 0.01

1000 30 0.17 016 013 0.14 0.02 0.00

60 0.19 017 011 0.19 0.01 0.00

3 15 0.13 018 014 0.22 0.04 0.01

2000 30 011 006 0.07 006 002 0.00

60 0.12 0.09 003 0.10 0.01 0.00

15 0.07 0.07 010 0.14 0.03 0.01

5000 30 0.05 0.01 005 0.03 0.00 0.00

60 0.02 -0.01 -004 -0.02 -0.04 0.00

Tablo EK-12.6. ikinci Alt Probleme Ait Yanhihik (BA-EM ve 5 boyut ile) Degerleri*

Test Kosullari Yanlilik (BA-EM)

Boyut Orneklem Test agenel al a2 a3 ad ab d c
Sayis1  Biiyiikliigii Uzunlugu

15 0.15 025 042 032 027 024 0.02 0.00

1000 30 0.14 021 014 030 0.07 021 0.03 0.01

60 0.18 0.12 0.15 0.13 013 0.20 0.04 0.01

5 15 0.13 0.13 026 0.22 0.8 0.15 -0.01 0.00

2000 30 014 012 009 021 0.04 0.13 0.00 0.01

60 0.14 0.04 004 009 009 010 0.01 0.01

15 0.04 0.11 0.06 0.10 0.05 0.04 -0.03 0.00

5000 30 0.07 0.06 0.04 010 0.04 0.11 -0.01 0.01

60 0.06 0.06 001 0.03 005 005 -0.01 0.01

*Degerlerin tiimii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanilarak elde edilmistir.
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Tablo EK-12.7. ikinci Alt Probleme Ait Yanhlik (MH-RM Ve 3 Boyut ile) Degerleri*

Test Kosullari Yanlilik (MH-RM)
Boyut Orneklem Test agenel al a2 a3 d c
Sayisi  Biiyiikliigii  Uzunlugu
15 0.18 032 025 0.35 0.04 0.00
1000 30 0.17 0.16 012 0.12 0.02 0.00
60 0.19 018 011 0.19 -0.04 0.00
15 0.14 0.24 013 0.24 0.05 0.01
3 2000 30 011  0.07 004 005  0.02 0.00
60 0.13 0.09 0.03 0.10 -0.03 0.00
15 0.07 0.07 010 0.13 0.03 0.00
5000 30 0.06 0.02 0.02 0.03 0.01 0.00
60 0.08 0.03 0.01 005 -0.03 0.00

*Degerlerin tiimi 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanilarak elde edilmigtir.

Tablo EK-12.8. ikinci Alt Probleme Ait Yanlilik (MH-RM Ve 5 Boyut ile) Degerleri*

Test Kosullari Yanhlik (MH-RM)
Boyut Orneklem Test agenel al a2 a3 a4 a5 d c
Sayisi  Bliylikliigii Uzunlugu
15 0.15 024 044 031 025 022 0.02 0.00
1000 30 0.13 026 011 031 009 023 0.03 0.01
60 0.12 020 0.09 020 010 0.20 0.00 0.00
15 0.13 0.12 024 019 0418 0.13 -0.02 0.00
2000 30 0.14 012 0.09 022 0.04 012 -0.01 o0.01
S 60 0.10 0.00 0.00 0.10 0.0 0.10 0.00 0.00
15 0.03 011 0.04 0.08 0.04 0.02 -0.03 0.00
5000 30 0.06 0.06 005 010 0.04 011 -0.010 o0.01
60 0.10 0.10 0.00 0.00 0.10 0.00 0.00 0.00
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EK-13: Uglincii Alt Probleme Ait RMSE Degerleri

Tablo EK-13.1. Ugiincii Alt Probleme Ait RMSE (MCMC 4000 iterasyon,

3 Boyut Igin)

Degerleri*

) Test Kosullari RMSE (MCMC 4000 iterasyon)

Boyut  Orneklem Test Korelasyon al a2 a3 dl d2 d3 d4
sayisi Blyiikligi Uzunlugu

0.0 0.11 0.16 011 0.09 0.08 0.07 0.08
15 0.3 011 0.13 0.12 009 008 0.07 0.08
0.6 0.09 0.10 011 0.08 0.07 0.07 0.08
0.9 0.08 007 009 0.08 0.07 0.06 0.08
1000 0.0 009 009 010 0.08 0.08 0.07 0.08
30 0.3 0.09 009 008 0.08 0.08 0.07 0.08
0.6 009 009 009 0.08 0.08 0.07 0.08
0.9 0.08 0.08 007 0.08 0.07 0.7 0.08
0.0 0.08 008 008 0.07 0.08 0.06 0.08
60 0.3 0.08 008 0.08 0.07 0.07 0.06 0.07
0.6 0.08 0.08 0.07 0.07 0.08 0.06 0.07
0.9 0.08 0.08 007 0.07 0.07 0.06 0.07
0.0 0.10 0.09 0.09 0.07 0.06 0.05 0.06
3 15 0.3 0.09 0.09 008 0.06 0.06 0.05 0.06
0.6 0.08 0.07 007 0.06 0.05 0.05 0.06
0.9 0.07 005 006 0.06 0.05 0.05 0.06
2000 0.0 0.07 006 006 0.06 0.05 0.06 0.06
30 0.3 0.06 007 006 0.06 0.05 0.06 0.07
0.6 0.06 007 0.06 0.07 0.06 0.06 0.07
0.9 0.05 006 005 0.06 0.05 0.05 0.06
0.0 0.05 006 006 0.06 0.06 0.06 0.06
60 0.3 0.05 005 006 0.06 0.06 0.08 0.06
0.6 0.06 006 006 0.06 0.06 0.06 0.06
0.9 0.05 006 005 0.06 0.05 0.05 0.05
0.0 009 009 008 0.06 0.06 0.06 0.06
15 0.3 0.06 006 006 0.04 0.04 0.03 0.04
0.6 0.05 0.05 0.05 0.04 0.03 0.03 0.04
0.9 0.04 004 004 0.04 0.04 0.03 0.04
5000 0.0 0.05 005 004 0.04 0.04 0.04 0.04
30 0.3 0.04 005 005 0.04 0.04 0.04 0.04
0.6 0.04 004 004 0.04 0.04 0.04 0.04
0.9 0.03 004 005 0.04 0.04 0.04 0.04
0.0 0.04 004 004 0.04 0.04 0.04 0.04
60 0.3 0.04 0.04 004 0.04 0.04 004 0.04
0.6 0.03 0.04 004 0.04 0.04 0.04 0.04
0.9 0.03 004 003 0.04 0.04 0.04 0.04

*Degerlerin tiimii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanilarak elde edilmigtir.

171



Tablo EK-13.2. Ugiincii Alt Probleme Ait RMSE (MCMC 4000 iterasyon, 5 Boyut igin)

Degerleri*
Test Kosullari RMSE(MCMC 4000 iterasyon)
Boyut  Orneklem Test Korelasyon al a2 a3 ad ab dl d2 d3 d4
Sayisi  Biiyiikliigii Uzunlugu
0.0 0,15 0,14 021 020 0,22 0,12 0,09 0,08 0,13
15 0.3 023 0114 0,12 0,12 0,14 0,10 0,07 0,07 0,12
0.6 0,13 0111 0,10 0,09 0,13 0,08 0,07 0,07 0,11
0.9 0,10 008 0,08 0,08 009 008 0,07 0,07 0111
1000 0.0 0,11 011 0,12 0,12 0,10 009 0,07 0,09 0,08
30 0.3 0,10 011 0,10 0,11 0,12 0,09 0,07 0,07 0,08
0.6 0,08 0,10 0,09 0,10 0,11 0,09 0,07 0,08 0,09
0.9 0,07 008 0,08 008 009 008 0,07 0,08 0,08
0.0 0,10 005 0,09 0,07 009 008 0,07 0,07 0,07
60 0.3 0,10 0,04 0,08 0,07 009 008 0,07 0,07 0,07
0.6 0,10 0,05 0,07 0,07 009 008 0,07 0,07 0,07
0.9 0,10 0,07 0,07 0,08 008 008 0,07 0,07 0,07
0.0 0,17 013 0,13 0,14 0,13 008 0,06 0,06 0,06
5 15 0.3 0,16 008 0,11 0,12 0,11 007 0,05 0,06 0,06
0.6 0,12 010 0,10 0,11 0,11 0,08 0,06 0,06 0,06
0.9 0,08 007 0,07 006 008 006 0,06 0,05 0,06
2000 0.0 008 009 0,09 0,11 009 007 0,05 0,06 0,06
30 0.3 0,07 008 0,09 009 008 007 005 005 0,06
0.6 0,06 008 0,06 008 007 006 0,05 0,05 0,06
0.9 0,05 007 0,04 006 006 006 0,05 0,05 0,06
0.0 0,07 008 0,09 009 011 009 0,07 0,04 0,06
60 0.3 0,07 007 0,06 009 009 008 0,08 0,05 0,05
0.6 0,07 006 0,06 005 008 007 0,06 0,05 0,05
0.9 0,07 005 0,07 004 006 006 0,06 0,05 0,05
0.0 0,11 009 0,10 0,13 0,07 005 0,04 0,05 0,09
15 0.3 0,09 006 0,06 008 008 005 0,05 0,04 0,08
0.6 0,08 006 0,07 0,09 008 006 0,05 0,04 0,09
0.9 0,05 004 0,04 004 005 004 0,05 0,03 0,08
5000 0.0 0,06 006 0,05 0,07 005 005 004 0,04 0,04
30 0.3 0,06 006 0,05 007 005 005 004 0,04 0,04
0.6 0,05 005 0,05 0,06 004 005 0,04 0,04 0,03
0.9 0,04 005 0,03 005 004 005 0,04 0,04 0,03
0.0 0,05 003 0,04 004 004 004 004 0,04 0,04
60 0.3 0,05 003 0,04 004 004 004 004 0,04 0,04
0.6 0,05 003 0,04 004 004 004 004 0,04 0,04
0.9 0,04 003 0,04 004 005 005 0,04 0,04 0,04
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Tablo EK-13.3. Ugiincii Alt Probleme Ait RMSE (MCMC 8000 iterasyon, 3 boyut igin)

Degerleri*
Test Kosullari RMSE (MCMC 8000 iterasyon)
Boyut  Orneklem Test Korelasyon al a2 a3 di d2 d3 d4a
sayisi  Bliylikliigii Uzunlugu
0.0 0,12 017 0,10 010 008 008 0,09
15 0.3 013 012 0110 0,09 0,07 0,07 0,08
0.6 0,10 0,11 0,08 007 007 007 0,07
0.9 0,07 008 006 008 006 006 0,07
1000 0.0 0,10 0,08 0,09 008 007 008 0,09
30 03 010 008 006 008 007 007 008
0.6 0,10 0,08 006 008 007 007 0,08
0.9 0,09 0,08 007 008 007 007 0,07
0.0 0,09 0,07 007 008 007 008 0,08
60 03 009 007 008 007 007 007 008
0.6 0,09 007 006 007 007 007 0,08
0.9 0,08 007 006 007 007 007 0,08
3 0.0 0,06 0,11 0,08 007 006 006 0,06
15 0.3 006 009 008 006 006 005 0,06
0.6 0,06 0,07 006 005 005 005 0,05
0.9 0,05 0,04 004 005 005 004 0,05
2000 0.0 0,06 0,06 0,06 006 005 005 0,06
30 0.3 0,05 0,07 006 006 005 005 0,06
0.6 0,04 007 005 006 005 005 0,06
0.9 0,05 0,07 006 005 005 005 0,05
0.0 0,05 0,05 006 005 005 005 0,06
60 03 005 005 006 005 006 005 006
0.6 0,06 005 005 006 005 005 0,06
0.9 0,05 0,05 005 006 005 005 0,05
0.0 0,06 0,06 003 003 003 003 004
15 03 005 005 005 004 003 003 003
0.6 0,05 0,06 004 003 003 003 0,03
0.9 0,04 005 004 003 003 003 0,03
5000 0.0 004 005 003 004 004 004 0,04
30 03 004 004 004 004 003 003 0,03
0.6 0,04 0,04 004 004 003 003 0,03
0.9 0,04 004 004 004 003 003 0,03
0.0 0,04 004 004 003 003 004 0,04
60 03 004 004 004 004 004 004 0,03
0.6 0,03 0,04 004 003 004 004 0,03
0.9 0,03 003 004 004 004 004 0,03
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Tablo EK-13.4. Ugiincii Alt Probleme Ait RMSE (MCMC 8000 iterasyon, 5 Boyut igin)

Degerleri*
Test Kosullan RMSE(MCMC 8000 iterasyon)
B.S. O.B. T.U. K. al a2 a3 a4 ab dl d2 d3 d4
0.0 0,32 0,22 0,09 012 0,19 0,11 0,08 006 0,12
15 0.3 0,16 0,14 0,17 0,08 0,15 0,09 0,07 007 0,12
0.6 0,10 0,14 0,11 0,07 0,12 0,08 0,07 006 0,11
0.9 0,06 0,07 0,10 0,07 0,08 0,08 0,08 006 0,11
1000 0.0 0,11 0,10 0,10 0,08 0,06 0,08 0,06 0,06 0,07
30 0.3 0,11 0,09 0,10 0,11 0,09 0,09 0,07 007 0,07
0.6 0,09 0,09 0,08 009 0,10 0,09 0,07 007 0,07
0.9 0,07 0,08 0,07 007 008 0,08 007 006 0,08
0.0 0,09 0,04 0,08 006 009 009 0,06 006 0,07
60 0.3 0,09 0,03 0,07 007 009 0,08 005 005 0,06
0.6 0,09 0,02 0,06 007 008 0,09 0,06 006 0,06
0.9 0,10 0,07 0,08 008 0,10 0,09 0,05 005 0,05
0.0 019 0,16 0,11 0111 009 0,09 0,05 004 0,10
3 15 0.3 0,15 0,08 0,10 0,06 0,07 0,07 0,06 004 0,09
0.6 0,14 0,12 0,13 0,10 0,09 0,09 0,06 005 0,10
0.9 0,09 0,05 0,07 007 007 006 0,06 005 0,10
2000 0.0 0,08 0,07 0,08 007 007 006 0,04 005 0,06
30 0.3 0,07 0,07 0,08 006 006 0,06 0,04 005 0,05
0.6 0,06 0,07 0,05 008 006 0,06 0,04 005 0,04
0.9 0,05 0,06 0,04 006 005 0,05 0,04 004 0,06
0.0 0,07 0,03 0,07 006 006 005 0,04 005 0,05
60 0.3 0,06 0,03 0,07 005 006 0,08 010 0,09 0,06
0.6 0,06 0,04 0,07 006 005 0,06 005 005 0,05
0.9 0,07 0,08 0,08 009 007 005 0,05 005 0,05
0.0 0,06 0,08 0,09 007 007 004 0,03 004 0,06
15 0.3 0,06 005 0,05 005 006 004 0,03 005 0,07
0.6 0,06 0,06 0,06 008 005 0,05 0,03 003 0,06
0.9 0,04 0,03 0,03 003 004 003 003 003 0,05
5000 0.0 0,04 0,06 0,04 006 004 0,04 0,03 003 0,03
30 0.3 0,04 005 0,03 005 003 0,04 003 003 0,03
0.6 0,05 0,04 0,04 004 004 0,04 0,03 003 0,04
0.9 0,05 0,04 0,04 004 004 004 0,03 003 0,03
0.0 0,05 0,03 0,04 004 003 0,04 0,03 003 0,03
60 0.3 0,05 0,03 0,05 004 004 005 0,04 004 0,03
0.6 0,04 0,06 0,04 006 004 004 0,03 003 0,04
0.9 0,04 005 0,03 005 003 0,04 003 003 0,03
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Tablo EK-13.5. Ugiincii Alt Probleme Ait RMSE (BA-EM, 3 Boyut icin) Degerleri*

Test Kosullari RMSE (BA-EM)

Boyut  Orneklem Test Korelasyon al a2 a3 dl d2 d3 d4
sayisi Biiyiikliigii Uzunlugu

0.0 015 021 009 0.10 009 0.8 0.10

15 0.3 015 0.16 011 0.10 008 0.07 0.09

0.6 0.11 0.11 008 008 007 007 0.07

0.9 007 0.08 007 0.08 006 0.06 0.07

1000 0.0 0.11 0.08 009 007 007 0.07 0.08

30 0.3 0.11 0.09 007 0.7 007 0.07 0.08

0.6 0.11 0.08 007 007 007 007 0.07

0.9 0.10 0.08 0.07 007 007 0.07 0.07

0.0 0.09 0.07 007 007 007 007 0.07

60 0.3 0.09 008 006 007 007 007 0.07

0.6 009 0.08 006 0.07 007 0.07 0.07

0.9 009 0.08 006 0.07 007 0.07 0.07

0.0 006 0.12 009 0.07 006 0.06 0.07

3 15 0.3 0.06 0.08 0.08 007 0.05 005 0.06

0.6 0.06 0.07 007 005 005 005 0.05

0.9 004 0.05 005 0.05 004 0.05 0.05

2000 0.0 005 0.07 006 0.06 005 0.05 0.06

30 0.3 005 0.07 006 0.06 005 0.05 0.06

0.6 005 0.07 005 0.05 005 0.5 0.06

0.9 004 0.06 006 0.05 005 0.05 0.05

0.0 006 0.06 006 0.05 005 0.05 0.05

60 0.3 005 0.06 005 0.05 005 0.05 0.06

0.6 005 0.05 005 0.05 005 0.05 0.05

0.9 005 005 005 005 005 005 0.05

0.0 004 0.05 003 0.04 003 0.03 0.03

15 0.3 0.05 0.05 0.04 003 003 0.02 0.03

0.6 004 0.05 004 0.03 003 0.02 0.03

0.9 0.04 0.06 004 0.03 003 0.02 0.03

5000 0.0 004 0.05 003 0.04 003 0.03 0.03

30 0.3 0.04 003 003 004 003 003 003

0.6 004 0.03 004 0.04 003 0.03 0.03

0.9 003 0.03 004 0.04 003 0.03 0.03

0.0 0.04 0.03 004 003 003 0.03 0.03

60 0.3 0.03 004 004 003 003 003 003

0.6 0.03 0.04 004 003 003 003 0.03

0.9 003 0.04 004 0.03 003 0.03 0.03
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Tablo EK-13.6. Ugiincii Alt Probleme Ait RMSE (MH-RM, 3 Boyut igin) Degerleri*

Test Kosullari RMSE(MH-RM)

Boyut  Orneklem Test Korelasyon al a2 a3 dil d2 d3 d4
sayisi  Biiyiikligi Uzunlugu

00 016 018 009 010 009 008 009

15 0.3 016 016 011 010 0.08 0.07 0.09

0.6 014 014 009 009 007 007 008

0.9 011 010 008 009 007 006 008

1000 0.0 011 0.8 0.09 008 007 007 0.08

30 0.3 011 009 007 008 007 007 008

06 011 008 007 008 007 007 007

0.9 010 008 007 007 007 007 007

0.0 009 007 007 008 007 007 008

60 0.3 009 007 006 007 007 007 008

0.6 009 008 005 010 009 009 009

0.9 009 008 005 010 009 009 009

3 0.0 005 011 009 007 006 006 006

15 0.3 0.06 0.08 007 006 005 005 0.05

06 006 008 007 006 005 005 005

0.9 006 008 007 006 005 005 005

2000 0.0 005 007 006 006 005 005 006

30 0.3 005 007 006 006 005 005 006

06 005 007 006 006 005 005 006

0.9 004 006 006 005 005 005 005

0.0 006 006 005 005 005 004 005

60 03 007 007 006 007 006 008 008

06 006 005 005 005 005 005 005

0.9 006 006 005 005 005 005 005

0.0 005 005 004 004 003 003 003

15 0.3 0.05 005 004 003 003 002 003

06 005 007 005 003 003 002 003

0.9 005 007 005 003 003 002 003

5000 0.0 005 007 006 006 005 005 006

30 0.3 005 005 004 005 004 004 005

0.6 004 003 004 004 003 003 003

0.9 004 003 004 004 003 003 003

0.0 003 003 004 003 003 003 003

60 0.3 003 003 004 003 003 003 003

06 003 003 004 003 003 003 003

0.9 003 003 004 003 003 003 003
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Tablo EK-13.7. Ugiincii Alt Probleme Ait RMSE (MH-RM, 5 Boyut igin) Degerleri*

Test Kosullan RMSE(MH-RM)
BS. O.B. T.U. K. al a2 a3 ad a5 di d2 d3 d4
00 017 018 012 012 018 010 008 006 0.12
15 03 013 015 020 006 014 009 007 007 0.12
06 010 015 013 007 015 0.0 007 007 0.12
09 008 012 012 012 012 011 009 006 0.11
00 012 010 0.10 011 006 009 006 006 007
1000 39 03 012 010 012 012 009 009 007 007 008
06 012 010 0.0 011 010 009 007 007 007
09 011 009 009 009 010 009 007 007 007
00 006 003 007 006 009 007 005 005 006
60 03 006 003 007 006 009 007 005 005 006
06 006 003 007 006 006 008 006 006 006
09 007 009 007 004 006 007 006 006 006
00 017 017 009 007 008 008 006 005 0.10
15 03 015 012 010 005 007 006 005 005 009
06 012 011 009 007 006 007 006 005 009
5 09 015 012 0.10 005 007 006 005 005 009
00 009 008 007 007 005 006 004 005 005
2000 3q 0.3 0.08 007 007 008 006 006 004 005 005
06 006 006 005 008 006 006 004 004 005
09 005 006 004 006 006 006 004 004 005
00 006 003 007 005 006 005 004 005 005
60 03 006 004 007 005 005 009 008 009 009
06 006 002 007 007 005 005 005 005 005
09 006 003 007 007 006 005 005 005 005
00 008 008 005 005 005 004 003 002 007
15 03 007 007 006 005 004 004 003 003 007
06 006 006 004 006 004 004 003 003 007
09 008 005 007 009 005 006 003 003 007
00 005 004 005 005 004 004 003 003 003
5000 39 03 006 006 005 007 004 005 003 004 004
06 006 006 005 007 004 004 003 004 004
09 005 006 005 006 004 004 003 004 004
00 004 004 004 003 004 004 003 004 003
60 03 004 004 004 003 004 004 003 004 003
06 004 003 004 004 003 004 003 004 003
09 004 002 005 004 005 004 003 004 003
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EK-14: Uglincii Alt Probleme Ait Yanhlik Degerleri

Tablo EK-14.1. Ugiincii Alt Probleme Ait yanhiik (MCMC 4000 iterasyon Ve 3 Boyut ile)

Degerleri*
) Test Kosullari Yanlilik (MCMC 4000 iterasyon)
Boyut  Orneklem Test Korelasyon al a2 a3 dl d2 d3 d4
sayisi  Biiyiikliigii Uzunlugu
0.0 001 001 -001 -0.01 -001 -0.02 -0.01
15 0.3 0.0l 002 0.00 000 -0.01 -0.01 -0.01
0.6 002 001 -001 000 001 000 0.00
0.9 001 -001 -001 001 001 001 001
1000 0.0 -0.03 000 000 -001 -001 0.0 -0.03
30 0.3 -0.02 -001 000 0.00 000 001 -0.05
0.6 -0.02 000 000 001 001 002 -0.03
0.9 -0.02 000 0.00 0.01 000 0.00 0.00
0.0 -0.02 000 -0.01 -001 -001 001 -0.06
60 0.3 0.0l 0.00 -001 000 001 -003 -0.03
0.6 -0.02 000 0.00 000 000 0.00 -0.02
0.9 -0.02 000 0.00 0.01 002 -003 -0.02
3 0.0 000 0.00 001 -0.01 -001 -0.01 -0.01
15 0.3 001 0.00 002 000 000 -0.01 -001
0.6 001 -001 001 001 000 000 0.00
0.9 002 -001 000 001 001 001 001
2000 0.0 -0.01 -002 0.02 -001 009 -001 -0.01
30 0.3 -0.01 -002 0.01 0.00 000 -0.01 -0.01
0.6 001 -001 001 001 001 001 -0.02
0.9 001 000 001 001 001 001 0.01
0.0 -0.01 000 0.01 0.00 000 -0.02 -0.01
60 0.3 001 -001 0.00 000 000 0.00 -0.02
0.6 -0.01 -001 001 -001 000 -0.01 -0.01
0.9 -0.01 000 -0.01 0.01 001 -0.05 -0.01
0.0 001 0.00 001 000 000 -0.01 -001
15 0.3 000 0.01 000 0.00 -001 -0.01 -0.01
0.6 001 0.02 001 0.00 0.00 000 0.00
0.9 000 0.01 001 001 000 000 0.00
5000 0.0 000 -001 000 0.00 -001 -0.01 -0.01
30 0.3 000 -001 000 000 -0.0l -001 -0.01
0.6 000 -001 000 0.00 0.00 001 -0.03
0.9 000 0.01 001 0.00 000 -0.01 -001
0.0 0.00 -0.01 -0.02 -0.01 -001 -0.01 0.00
60 0.3 000 -001 -001 -001 -0.01 -0.01 -0.01
0.6 000 0.00 000 -0.02 -002 -0.02 -0.09
0.9 000 0.00 -001 -0.01 -001 -0.01 -0.01
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Tablo EK-14.2. Ugiincii Alt Probleme Ait yanlilik

ile) Degerleri*

(MCMC 4000 iterasyon Ve 5 Boyut

Test Kosullari Yanlilik (MCMC 4000 iterasyon)
BS. OB TU K al a2 a3 a4 ab dl d2 d3 d4
00 0.00 0.00 000 -001 006 -002 -001 -0.02 -0.05
15 03 001 001 -004 -004 004 -001 -001 -0.01 -0.05
06 -004 001 -005 -003 001 -001 000 -001 -0.05
09 .003 -001 -003 -004 -001 -001 -001 -0.02 -0.06
1000 00 000 000 000 000 000 000 000 000 0.00
300 03 000 000 000 000 000 000 000 000 000
06 0.00 0.00 000 000 000 100 -1.00 0.00 0.00
09 000 000 000 000 000 000 000 0.00 0.00
00 .002 -002 -002 000 004 001 003 -003 0.02
60 03 002 -001 -002 000 003 001 003 -004 003
06 -002 -001 -002 000 003 002 003 -0.03 0.03
09 -001 000 -001 001 002 002 004 -005 0.05
3 i 00 -002 0.02 -002 -002 004 -002 -001 -0.02 -0.06
03 -006 0.03 -003 -003 003 -002 -0.01 -0.02 -0.06
06 0.02 0.05 002 002 002 -004 -001 000 -0.03
09 -004 -001 -003 -003 -003 000 -001 -0.01 -0.05
2000 00 0.00 000 000 000 000 000 000 000 0.00
30 03 000 000 000 000 000 000 000 000 000
06 0.00 0.00 000 000 000 000 000 0.00 0.00
09 0.00 0.00 000 000 000 000 000 0.00 0.00
00 -001 -002 -002 -002 -0.02 000 -0.02 -0.02 -0.02
60 03 002 -003 -002 -002 -002 000 -002 -002 -0.02
06 -002 -002 -002 -002 -0.02 000 -0.02 -0.02 -0.02
09 -002 -002 -003 -002 -0.02 000 -0.02 -0.02 -0.02
00 -004 -002 000 -005 -0.02 000 -0.01 -0.01 -0.02
15 03 005 -002 000 -003 000 000 00l -001 -0.02
5000 06 0.00 0.00 000 000 000 -003 001 001 0.00
09 000 -001 000 -001 000 000 001 0.0 0.00
00 0.00 0.00 000 000 000 000 000 0.00 0.00
300 03 000 000 000 000 000 000 000 000 000
06 0.00 0.00 000 -001 006 -002 -001 -0.02 -0.05
09 001 001 -004 -004 004 -001 -001 -001 -0.05
00 -004 0.01 -005 -003 001 -001L 000 -0.01 -0.05
60 03 003 -001 -003 -004 -001 -00l -00L -002 -0.06
06 0.00 0.00 000 000 000 000 000 0.00 0.00
09 000 000 000 000 000 000 000 000 0.00
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Tablo EK-14.3. Ugiincii Alt Probleme Ait yanhhk
lle) Degerleri*

(MCMC 8000 iterasyon Ve 3 Boyut

Test Kosullan Yanlilik (MCMC 8000 iterasyon)

Boyut  Orneklem Test Korelasyon al a2 a3 dl dz2 d3 d4a
sayisi  Biiylikliigii Uzunlugu

0.0 0.04 002 -001 -0.02 -0.02 -0.02 -0.01

15 0.3 0.04 002 000 -0.01 -0.02 -0.01 -0.01

0.6 0.03 -0.01 -0.02 0.00 -0.01 -0.01 -0.01

1000 0.9 0.02 0.00 -0.03 0.01 -0.01 001 0.01

0.0 -0.02 -0.02 0.03 -0.02 -0.02 -0.02 -0.02

30 0.3 -0.02 -0.03 0.02 0.00 0.00 000 -0.01

0.6 -0.02 -0.03 0.02 0.00 0.00 000 -0.01

0.9 -0.02 -0.02 0.02 0.00 0.00 000 -0.01

0.0 -0.03 0.00 0.00 -0.02 -0.01 -0.02 -0.02

60 0.3 -0.02 -0.01 -0.01 -0.01 0.04 -0.01 -0.10

0.6 -0.03 0.01 0.00 -002 0.00 -0.02 -0.02

3 0.9 -0.03 001 000 -0.01 0.01 0.02 -0.03

0.0 0.01 004 002 -0.02 -0.02 -0.02 -0.01

15 03 0.01 003 003 -0.01 -0.01 -0.01 -0.01

0.6 0.01 0.02 0.01 0.00 0.00 -001 -0.01

2000 0.9 0.00 0.01 -0.01 0.00 0.00 000 0.00

0.0 0.00 -0.02 003 0.00 -0.01 -0.01 -0.01

30 0.3 0.00 -0.02 003 0.00 -0.01 -0.01 -0.01

0.6 0.00 -0.02 003 0.01 0.01 000 0.00

0.9 -0.01 -0.01 002 0.02 0.02 001 0.00

0.0 -0.02 -0.01 001 0.00 0.00 -0.01 -0.01

60 0.3 -0.02 -0.01 0.01 0.01 001 002 -0.04

0.6 -0.02 -0.01 001 -0.01 -0.01 -0.01 -0.02

0.9 -0.02 0.00 0.00 0.01 001 000 0.00

0.0 0.01 001 000 -0.01 -0.01 -0.01 -0.01

15 03 0.02 002 001 0.00 -0.01 0.00 -0.01

0.6 0.01 0.03 0.03 0.00 0.00 000 0.00

5000 0.9 0.01 0.02 0.02 0.01 001 000 0.00

0.0 0.00 -0.01 0.00 0.00 -0.01 -0.01 -0.01

30 0.3 0.00 -0.01 0.01 0.00 -0.01 -0.01 -0.01

0.6 0.00 -0.01 0.01 0.00 0.00 000 -0.01

0.9 0.00 -0.01 001 0.00 0.00 0.00 -0.01

0.0 0.01 0.00 -0.02 0.00 -0.01 -0.01 0.04

60 0.3 0.01 0.00 -0.01 0.00 -0.01 -0.01 0.03

0.6 0.01 0.00 -0.01 0.00 -0.01 -0.01 0.03

0.9 0.00 0.00 -0.01 0.00 -0.01 -0.02 0.03
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Tablo EK-14.4. Ugiincii Alt Probleme Ait yanlihk (MCMC 8000 iterasyon Ve 5 Boyut ile)

Degerleri*
Test Kosullari Yanlilik (MCMC 8000 iterasyon)
B.S. O0B. T.U. K. al a2 a3 a4 ab dl d2 d3 d4
0.0 0.11 0.02 -0.05 -0.02 -0.01 -0.03 -0.01 -0.01 -0.05
15 03 -0.05 004 -008 0.00 003 -002 -0.01 -001 -0.05
0.6 -0.06 0.04 -0.05 -0.03 0.00 -0.02 -0.01 -0.02 -0.06
0.9 -0.05 0.02 -0.03 -0.02 -0.04 -0.02 -0.02 -0.02 -0.06
1000 0.0 -0.02 -0.02 -001 -0.02 -0.01 0.01 001 0.00 0.01
0.3 -0.02 -0.02 -0.01 -0.02 -0.01 0.01 001 0.00 0.01
30 0.6 -0.02 -0.01 -0.02 -0.03 -0.01 0.02 002 001 0.02
0.9 -0.01 -0.02 -0.01 -0.02 -0.02 0.03 0.03 0.03 0.03
0.0 -0.02 -0.01 -003 000 -0.01 0.01 0.03 -0.04 0.01
0.3 -0.02 -0.02 -0.02 -0.01 -0.02 0.03 0.03 -0.04 0.02
60 0.6 -0.03 0.00 -0.02 -0.01 0.03 0.02 0.03 -0.04 o0.03
0.9 0.00 0.02 0.01 0.02 0.04 003 0.03 0.05 -0.02
3 0.0 0.05 0.05 -0.02 -0.02 0.03 -0.02 -0.02 -0.01 -0.04
15 0.3 0.04 0.04 -0.03 -0.01 0.03 -0.04 -0.03 -0.02 -0.02
0.6 -0.02 0.07 0.01 0.03 0.05 -0.05 -0.02 0.01 -0.02
0.9 -0.07 0.01 -0.05 -0.01 -0.02 -0.02 -0.03 -0.02 -0.05
2000 0.0 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 -0.01
30 0.3 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 -0.02
0.6 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 -0.01
0.9 0.00 0.00 0.00 0.00 000 000 0.00 0.00 o0.00
0.0 -0.02 0.00 -0.03 -0.01 0.04 000 0.00 -0.01 -0.01
60 0.3 -0.01 0.00 -0.03 -0.01 0.03 0.01 0.03 -0.03 -0.02
0.6 -0.01 -001 -003 -001 001 001 001 0.00 0.00
0.9 0.03 0.05 0.04 0.04 0.05 0.01 -0.01 -0.02 -0.02
0.0 -0.03 -0.03 0.02 -0.02 0.01 -0.01 -0.01 -0.010 -0.05
15 0.3 -0.04 -0.02 -001 -0.02 -001 -001 0.00 -0.01 -0.05
0.6 0.02 001 004 0.03 002 -004 -001 000 -0.03
0.9 -0.03 -0.03 -0.02 -0.01 -0.02 -0.02 -0.01 -0.01 -0.05
5000 0.0 -0.02 0.00 -0.01 -001 001 o000 0.00 0.00 o0.00
30 0.3 -0.01 000 -0.02 -001 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.6 0.00 -001 -0.02 -0.01 0.00 001 0.01 001 0.00
0.9 -0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 0.02 0.02 0.02 o0.00
0.0 -0.02 0.00 0.00 -0.01 001 000 0.00 0.00 o0.00
60 0.3 -0.01 0.00 0.00 -0.01 0.00 000 0.00 0.00 o0.00
0.6 0.00 -001 000 -0.01 0.00 001 0.01 001 0.00
0.9 -0.01 001 0.00 0.00 0.00 0.02 0.02 0.02 0.00

*Degerlerin tiimii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanilarak elde edilmigtir.
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Tablo EK-14.5. Ugiincii Alt Probleme Ait yanlihk (BA-EM Ve 3 Boyut ile) Degerleri*

Test Kosullari Yanlilik (BA-EM)

Boyut  Orneklem Test Korelasyon al a2 a3 dl d2 d3 d4
sayisi  Biiyiikliigii  Uzunlugu

0.0 003 003 -001 -003 -003 -003 -001

15 0.3 003 0.02 000 -002 -003 -002 -0.01

0.6 003 001 -001 -001 -002 -001 -0.01

0.9 0.04 -0.01 -0.03 0.00 -001 0.01 0.01

1000 0.0 -0.03 -003 003 -0.02 -0.02 -0.02 -0.02

30 0.3 -0.03 -003 002 -0.01 -0.01 -0.01 -0.01

0.6 -0.03 -003 002 000 000 0.00 -0.01

0.9 -0.03 -0.02 002 000 001 0.01 0.00

0.0 -0.04 -001 -001 -0.01 -0.01 -0.02 -0.02

60 0.3 003 -001 001 001 001 0.01 0.00

0.6 003 -001 001 001 001 0.01 0.00

0.9 -0.03 -0.01 001 001 001 0.01 0.00

0.0 001 003 0.03 -002 -002 -002 -0.01

3 15 0.3 001 003 0.03 -001 -001 -001 -0.01

0.6 001 0.02 002 -001 -0.01 -001 0.00

0.9 001 0.02 0.00 0.00 0.00 0.01 0.01

2000 0.0 001 -0.03 0.03 -0.01 -001 -0.01 -0.01

30 0.3 001 -002 003 000 000 0.00 -0.01

0.6 -0.01 -0.02 003 0.00 001 0.1 0.00

0.9 001 -001 002 001 001 0.01 0.00

0.0 -0.02 -0.01 001 000 000 -0.01 -0.01

60 0.3 002 0.00 001 001 000 0.00 0.00

0.6 -0.02 -001 000 002 002 001 001

0.9 -0.02 -0.01 000 0.02 002 001 001

0.0 001 0.02 0.00 -001 -001 -001 -0.01

15 0.3 001 0.02 0.01 0.00 -001 0.00 0.00

0.6 001 0.03 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00

0.9 002 0.03 001 0.00 0.00 0.00 0.00

5000 0.0 000 -0.02 0.00 0.00 -0.01 -001 -0.01

30 0.3 000 -0.01 0.01 0.00 -001 -0.01 -0.01

0.6 000 -0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 -0.01

0.9 000 0.00 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00

0.0 000 0.00 -0.01 0.00 0.00 0.00 -0.01

60 0.3 000 0.00 -0.01 0.00 0.00 -0.01 -0.01

0.6 000 0.00 -0.01 0.00 0.00 -0.01 -0.01

0.9 000 0.00 -0.01 0.00 0.00 -0.01 -0.01

*Degerlerin tiimii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanilarak elde edilmigtir.

182



Tablo EK-14.6. Ugiincii Alt Probleme Ait yanlihk (MH-RM ve 3 boyut ile) Degerleri*

) Test Kosullari Yanlilik (MH-RM)
Boyut  Orneklem Test Korelasyon al a2 a3 dl dz2 d3 d4a
sayisi _ Biiyiikliigii Uzunlugu
00 003 002 -001 -003 -003 -003 -002
15 0.3 0.04 003 000 -0.02 -0.03 -0.01 -0.01
06 005 003 000 -00L -002 000 000
0.9 007 003 000 -00l -001 002 002
1000 0.0 -0.03 -0.03 003 -002 -002 -0.02 -0.01
30 0.3 2003 003 002 -00l -001L -001 -001
06 2003 003 002 000 000 00l 000
0.9 2002 00l 002 000 001 002 001
0.0 004 00l -001 00l 000 -00l -001
60 03 20.04 00l 000 000 001 000 000
06 2005 002 -002 004 004 004 003
0.9 2005 002 -002 004 004 004 003
3 0.0 001 003 003 -002 -002 -002 -001
15 03 003 004 003 -00L -001 000 0.00
06 003 004 003 -00L -001 000 000
0.9 003 004 003 -00L -001 000 0.0
2000 0.0 000 -003 003 -00L -00L -0.01 -0.01
30 0.3 200l -002 003 000 000 000 -0.01
06 001 002 003 000 000 000 -001
0.9 000 000 002 001 002 002 001
0.0 002 00l 00l 000 -001L -001 -001
60 0.3 2003 -001 00l 000 000 -00l -0.02
0.6 003 00l 00l 00L 001 00l 001
0.9 2004 002 -002 002 002 002 001
0.0 000 002 000 -00l -001L -0.01 -0.01
15 03 002 003 003 -00L 000 000 0.00
06 004 005 003 -00L 000 000 001
0.9 004 005 003 -00L 000 000 001
5000 0.0 000 003 003 00l -00L -001 -0.01
30 0.3 00l -002 002 000 000 000 -001
0.6 000 -00L 001 000 000 000 0.0
0.9 000 001 002 000 000 00L 000
0.0 000 000 -001 000 000 000 0.0
60 0.3 0.00 0.00 -0.01 0.00 0.00 0.00 0.00
06 000 000 -001 000 000 000 0.00
0.9 000 000 -001 000 000 000 0.0

*Degerlerin tiimii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanilarak elde edilmistir.
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Tablo EK-14.7. Ugiincii Alt Probleme Ait Yanlihk (MH-RM Ve 5 Boyut ile) Degerleri*

"Test Kosullari Yanlilik (MH-RM)
BS OB. T.U. K. al a2 a3 a4 a5 dl___d2 d3  da
00 009 002 -006 000 -001 -002 -002 -00L -005
15 03 008 005 -005 003 003 -003 -0.0l -001 -0.04
06 004 006 -002 003 003 -005 -0.02 -001 -0.04
09 001 006 003 008 003 -007 -0.04 -00L -0.02
1000 00 010 000 000 000 000 000 000 000 0.00
30 03 -010 000 000 000 000 000 000 000 0.00
06 010 000 000 000 000 000 000 000 0.00
09 010 000 000 000 000 000 000 000 0.00
00 001 002 -004 -001 005 -002 -0.0L 001 0.0
60 03 001 002 -004 001 005 -002 -001 001 000
06 001 -001 -003 -002 001 -001 -0.0L 000 0.0
09 003 -005 -0.07 -003 -005 -001 -0.0L 0.00 0.0
3 00 012 006 -004 -002 003 -002 -0.0L 000 -0.05
15 03 009 006 -0.04 000 003 -003 -001 000 -004
06 006 005 000 002 003 -003 -0.02 000 -0.03
09 009 006 -004 000 003 -003 -0.0L 000 -0.04
2000 00 000 000 000 000 000 000 000 000 000
30 03 000 000 000 000 000 000 000 000 000
06 000 000 000 000 000 000 000 000 000
09 000 000 000 000 000 000 000 000 000
00 002 000 -003 -0.02 004 -00L 000 -0.0L -0.01
60 03 002 00l -004 -002 002 003 003 004 003
06 003 -002 -004 -003 000 000 000 000 -0.01
09 004 -005 -0.06 -0.04 -003 000 000 000 0.00
00 008 008 005 005 005 004 003 002 007
15 03 007 007 006 005 004 004 003 003 007
06 006 006 004 006 004 004 003 003 007
09 008 005 007 009 005 006 003 003 007
5000 00 000 000 000 000 000 000 000 000 000
30 0.3 000 000 0.00 0.00 000 000 0.00 0.00 0.00
06 000 000 000 000 000 000 000 000 000
09 000 000 000 000 000 000 000 000 000
00 001 000 -001 -00L 00L -001 000 000 -001
60 03 001 000 -002 -002 000 000 000 000 -001
06 00l 002 -003 -002 00l 000 000 00L 000
09 003 -004 -005 -003 -004 000 000 00l 000
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EK-15: Dordiinciu Alt Probleme Ait Yanlilik Degerleri

Tablo EK-15.1. Dérdiincii Alt Probleme Ait Yanliik (MCMC 4000 Ve 3 Boyut ile)
Degerleri*
Test Kosullar Yanlilik (MCMC 4000)
Boyut  Orneklem Test agenel al a2 a3 dl d2 d3 d4
Sayisi1  Biiyiikliigii Uzunlugu
15 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 020 -0.20
1000 30 0.01 001 -0.07 0.01 0.07 0.01 -0.02 -0.10
3 60 0.01 0.02 -0.05 001 0.05 0.04 0.04  -0.03
15 0.00 0.00 -0.10 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
2000 30 001 000 -0.07 000 0.06 0.00 0.00 -0.02
60 0.01 0.01 -0.03 0.00 0.03 0.01 0.02 0.03
15 0.00 0.00 -0.10 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
5000 30 -0.01 001 -005 -0.01 000 -001 -0.02 -0.03
60 -0.04 0.00 -001 0.01 0.02 0.01 0.03 0.02

*Degerlerin tiimii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanilarak elde edilmistir.

Tablo EK-15.2. Dordiincii Alt Probleme Ait Yanlihk

(MCMC 4000 Ve 5 Boyut ile)

Degerleri*
Test Kosullari Yanhlik (MCMC 4000)
B.S. O.B. T.U. agenel al a2 a3 a4 a5 di d2 d3 d4
15 0,00 005 -001 004 004 002 002 004 006 -001
1000 "3 000 003 000 005 001 003 007 002 00l 000
5 60 0,00 002 002 -001 -002 -002 001 003 005 -001
15 0,02 000 -0.09 -002 -001 -002 001 -001 -0.02 0.00
2000 73 0,02 001 -001 -001 -002 001 005 001 000 -0.01
60 0,01 000 -001 -001 -0.02 -002 -002 001 003 -0.05
15 001 -003 -015 000 -0.05 -003 002 000 -001 -0.01
5000 T3 0,00 001 -003 000 -001 000 002 002 001 001
60 0,00 005 -001 004 004 002 002 004 006 -001

*Degerlerin tiimii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanilarak elde edilmistir.

Tablo EK-15.3. Dérdiincii Alt Probleme Ait Yanlilik (MCMC 8000 Ve 3 Boyut ile)
Degerleri*
Test Kosullari Yanlilik (MCMC 8000)
B.S. O.B. T.U. agenel al a2 a3 d1 d2 d3 d4
15 0.00 0.10 -0.10  0.00 0.00 0.00 0.00 -0.20
1000 30 0.02 0.02 -0.05  0.00 0.04 0.01 0.01 -0.01
60 0.01 0.03 -0.06  0.01 0.06 0.04 0.01 -0.07
3 15 0.00 0.00 -0.10  0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
2000 30 0.01 -0.01  -004 0.02 0.00 0.00 -001 -0.01
60 0.01 0.01 -0.05 -0.01  0.04 0.02 0.04  -0.06
15 0.00 0.00 -0.10  0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
5000 30 0.00 0.00 -0.03 001 -0.01 -0.01 -0.02 -0.03
60 -0.02 0.00 -0.01  0.00 0.02 0.02 0.03 0.02

*Degerlerin tiimii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanilarak elde edilmistir.
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Tablo EK-15.4. Dérdiincii Alt Probleme Ait Yanhilik (MCMC 8000 Ve 5 Boyut ile)

Degerleri*
Test Kosullari Yanhlik (MCMC 8000)
B.S. 0.B. T.U. ag al a2 a3 ad a5 di d2 d3 d4

15 -0.01 0.06 0.00 -0.02 0.04 -0.02 0.00 0.01 0.01 0.03

1000 30 0.01 0.05 -0.02 0.06 -0.02 0.05 0.03 0.01 0.01 0.00

5 60 0.00 0.01 0.02 -0.01 -0.02 -0.02 0.02 0.02 0.04 0.01
15 0.02 0.01 -0.03 -0.03 0.01 -0.02 -0.01 -0.01  -0.01 0.00

2000 30 0.03 0.01 0.00 0.02 -0.02 0.01 0.04 0.01 0.01 0.00

60 0.03 0.00 0.00 0.00 -0.01 -0.02 0.00 0.01 0.03 -0.03

5000 15 -0.01 -0.02 -0.16 0.02 -0.02 -0.03 0.01 0.00 -0.01  -0.01

30 0.00 0.01 -0.01 -0.01 0.00 0.02 0.00 0.00 0.00 -0.01

60 -0.02 0.00 -0.01 -0.02 -0.01 -0.02 -0.03 0.00 0.02 -0.05

*Degerlerin tiimii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanilarak elde edilmistir.

Tablo EK-15.5. Dordiincii Alt Probleme Ait Yanlihk (BA-EM Ve 3 Boyut ile) Degerleri*

Test Kosullari Yanlilik (BA-EM)
Boyut  Orneklem Test agenel al a2 a3 di d2 d3 d4
Sayisi  Biiyiikliigii Uzunlugu
15 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
1000 30 0.02 -0.02 -0.06 0.01 0.01 0.01 0.01 0.02
60 0.02 -0.01 -0.02 -0.02 -001 -0.01 0.00 0.02
3 15 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
2000 30 0.03 -0.02 -0.05 0.00 0.00 0.00 -0.01 0.03
60 0.02 -0.01 -0.02 -0.02 -001 -0.01 0.00 0.02
15 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
5000 30 0.01 -0.02 -0.02 0.00 0.00 0.00 -0.01 0.01
60 0.02 -0.01 -0.02 -0.02 -001 -0.01 0.00 0.02

*Degerlerin tiimii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanilarak elde edilmistir.

Tablo EK-15.6. Dordiincu Alt Probleme Ait Yanlihk (BA-EM ve 5 boyut ile) Degerleri*

Test Kosullan Yanlilik (BA-EM)
B.S 0.B. T.U. agenel al a2 a3 a4 ab dl dz2 d3 d4

15 0.04 -002 025 0.07 004 015 -010 -0.02 002 0.04
1000 30 0.01 0.07 -0.05 0.07 -0.06 003 -002 000 000 0.01
60 -0.02 0.03 0.03 003 -005 -0.02 -002 001 0.00 -0.02
15 0.03 001 001 -005 002 000 -004 -0.02 -0.02 0.03
2000 30 004 0.02 000 0.03 -004 000 -002 -001 -001 0.04
60 0.01 0.00 -0.04 0.02 -0.04 -0.03 -0.01 000 -0.02 0.01
15 0.0l 0.02 000 0.04 000 002 -004 -0.02 -0.01 0.01
5000 30 0.01 0.02 001 -002 000 001 -002 -0.02 -0.03 001
60 -0.01 0.00 -0.03 000 -003 -0.02 -002 -0.02 -0.02 -0.01
*Degerlerin tiimii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanilarak elde edilmistir.
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Tablo EK-15.7. Dérdiincii Alt Probleme Ait Yanlihk (MH-RM Ve 3 Boyut ile) Degerleri*

Test Kosullari Yanlilik (MH-RM)

B.S. 0.B. T.U. agenel al a2 a3 di d2 d3 d4
15 0.00 0.10 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

1000 30 0.02 -0.01 -0.05 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01

60 0.02 -0.01  -0.02 -0.02 -0.01 -0.01 0.00 0.00

3 15 0.00 0.10 -0.10 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
2000 30 0.02 -0.01 -0.05 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01

60 0.02 -0.01  -0.02 -0.02 -0.01 -0.01 0.00 0.00

15 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

5000 30 0.02 -0.02 -0.02 0.00 0.00 0.00 -0.01 -0.01

60 0.02 -0.01  -0.02 -0.02 -0.01 -0.01 0.00 0.00

*Degerlerin timii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanilarak elde edilmistir.

Tablo EK-15.8. Dordiincii Alt Probleme Ait Yanlihk (MH-RM Ve 5 Boyut ile) Degerleri*

Test Kosullari Yanliik (MH-RM)
B.S. O.B. T.U. agenel al a2 a3 a4 a5 dl d2 d3 d4
15 0.00 -0.04 006 -008 003 -001 -002 000 -0.01 0.02
1000 30 0.02 0.07 -0.05  0.07 -0.06 003 -0.02 000 000 -0.01
5 60 -0.01 0.03 0.03 0.03 005 -002 -002 001 000 001
15 0.02 -008 -0.01 -008 002 -002 -002 -0.01 -002 -0.01
2000 T30 0.04 0.02 0.00 0.05 -0.04 002 -002 -001 -001 -0.02
60 0.02 -0.02 -0.02 -001 -0.03 -002 000 -0.01 0.00 0.00
15 0.00 -0.01  -0.04 0.1 0.00 -004 -002 -002 -0.03 -0.02
5000 T30 0.01 0.02 0.00 -0.03  0.00 0.01 -002 -0.02 -002 -0.02
60 0.05 001 001 003 -001 -002 -002 003 0.02 002

*Degerlerin tiimii 50 tekrardan elde edilen verilerin ortalamasi hesaplanilarak elde edilmigtir.
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