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KARMA LOGARITMIK DOGRUSAL MODELLERE BAYESCi YAKLASIMLAR

Haydar Demirhan

0z

Cok degiskenli nitel veriler icin kullanilan modelleme yontemlerinden biri de logaritmik-
dogrusal (LD) modellerdir. Olusturulan LD modeller olumsallik cizelgesini olusturan
kategorik degiskenlerin yapisina gore farklihk gosterir.  Ordinal yapidaki cizelgeler

icin iliski modelleri; nominal ve ordinal degiskenlerin birlikte olusturduklari olumsallik

cizelgeleri icin ise satir / siitun etki modelleri gibi modeller kurulur.

Calismada, ordinal ve karma LD modeller icin skorlarin da raslanti dediskeni oldugu
durumda Bayesci parametre kestirimlerinin elde edilmesi icin degisebilirlik varsayimini,
skorlar ve model parametreleri arasindaki iliski yapisini dikkate alan, sonsal cikarsamalarin
kolaylikla elde edilebildigi ve bilgi iceren ¢coziimleme yapmaya olanak sunan yaklasimlar
onerilmistir. Belirtilen ozellikleri tasiyan ve beklenen goze sikliklarinin Bayesci kestiri-
minin LD model parametrelerine iliskin onsel bilgiler kullanilarak yapilmasini saglayan
yaklasimlar da oOnerilmistir.  Ayrica, skorlarin da raslanti degiskeni oldugu durumda
model secimi uzerinde durulmus ve model secimi icin bir tersinir sicramali Markov
zinciri Monte Carlo yaklasimi verilmistir. Onerilen tiim yaklasimlar cesitli veri kiimeleri

tzerinden uygulanmis ve elde edilen sonuclar tartisiimistir.

Calismanin Ikinci Boliimii'nde LD modeller ile ilgili genel bilgiler verilmistir. Uciincii
Boliimde nominal, ordinal ve karma LD modeller icin model parametrelerinin Bayesci
kestirimi tzerinde durulmustur. Bayesci model secimi calismanin dordiinci boliimiinde
verilmistir.  Son boliimde ise, oOnerilen yaklasimlar gercek veri kiimeleri (izerinde

uygulanmistir.

Anahtar kelimeler: Agr siddeti veri kiimesi, Bayesci model secimi, cok degiskenli

log-gamma, degisebilirlik varsayimi, nominal, olumsallik cizelgesi, ordinal, skor.

Damisman: Yrd. Doc. Dr. Canan HAMURKAROGLU, Hacettepe Universitesi,
Istatistik Bolimii, Istatistik Teorisi A.D.



BAYESIAN APPROACHES TO THE MIXED LOGARITHMIC LINEAR
MODELS

Haydar Demirhan

ABSTRACT

Logarithmic linear (LL) models are used to model multivariate categorical data.
Methods used for modelling of contingency tables vary according to the type of the
corresponding categorical variables. If all variables are ordinal or some of considered
variables are ordinal and the rest are nominal, the LL model turns into the association

or row/column effects models, respectively.

In this dissertation, some Bayesian approaches are proposed for the estimation of LL
models. In the approaches the scores are treated as random variables; correlation
structure between the scores and assumption of exchangeability are taken into account;
posterior inferences are easily drawn; informative Bayesian analysis is possible; and
expected cell counts of the considered contingency table are estimated in a Bayesian
way under the mentioned conditions. Additionally, model choice is also considered
from the Bayesian perspective for the models noted above. A reversible jump Markov
chain Monte Carlo algorithm is introduced. All the proposed approaches are illustrated

over various data sets, and obtained results are discussed.

In the second section, general information on LL models are given. In the third section,
Bayesian estimation of LL model parameters of nominal, ordinal and mixed LL model
are mentioned. Bayesian model assessment is given in the fourth section. In the last

section, proposed approaches are applied over various real datasets.

Keywords: Dumping severity data, Bayesian model assessment, multivariate log

gamma, exchangeability assumption, nominal, contingency table, ordinal, score.

Advisor: Asst. Prof. Dr. Canan HAMURKAROGLU, Hacettepe University, Depart-
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1. GIRIS

Uygulamalri bilimlerin bircok alaninda karsilasilan veriler kesikli yapidadir. Ornegin sosyal
bilimlerde uygulanan anket calismalarinda toplanan veriler genellikle kesikli yapidadir.
Kesikli veriler ile en sik karsilasilan alanlar psikoloji, sosyoloji, ekonomi, saglik bilimleri,
ozellikle halk sagligi arastirmalari, egitim bilimleri biciminde siralanabilir. Verilerin dogru
bicimde toplanmasi ve tasidigi bilginin somut bir bicime donistiiriilerek anlasilir hale
getirilmesi ise istatistik biliminin ilgi alanina girer. Toplanan verilerin arastirmacilara
anlamli yorumlar verebilmesi icin bazi istatistiksel modeller olusturulur ve bu modeller

tizerinden cikarsamalar yapilir.

Iki ya da daha cok sayida kesikli raslanti degiskeninin bilesik dagilimi olumsallik cizelgeleri
(contingency tables) kullanilarak ifade edilebilir.  Kesikli verilerin ¢oziimlenmesinde
logaritmik dogrusal (LD) modeller 6nemli bir yere sahiptir. LD modeller kullanilarak
ilgili olumsallik cizelgesini olusturan kesikli raslanti degiskenlerinin iliski yapisinin ortaya

cikariilmasi amaclanir. LD modellerin iki onemli ozelligi esneklikleri ve yorum kolayligidir.

Bayesci yontemler ise arastirmacilarin ilgilendikleri alandaki calismalarindan kay-
naklanan bilgi ve tecriibelerinin de ¢coziimleme surecine dahil edilmesini saglar. Bayesci
yontemlerin orneklemden gelen bilginin yani sira arastirmacinin bilgisini de dikkate
almasindan dolayl nesnel olmadigi disiiniilebilir. Ancak, Bayesci yontemler orneklem
bilgisine ek olarak, gercekte var olan ancak orneklem alinarak elde edilemeyecek bilgileri
de coziimlemeye katar. Dolayisiyla Bayesci yontemlerin nesnellik 6zelligine sahip oldugu

belirtilmektedir (Yardimci, 1992).

Bayesci LD model ¢ozimlemesinde olumsallik cizelgesinin beklenen goze sikliklarina,
goze olasiliklarina ya da LD model parametrelerine iliskin onsel bilgiler ¢oziimleme

stirecine dahil edilebilir.

LD modeller icin Bayesci yaklasimlarin gelisimi, karmasik sonsal dagilimlardan analitik
olarak cikarsama yapmanin boyut artisiyla beraber imkansizlasmasi ve sinirsiz boyuttaki
(cok sayida etken iceren) modellerin gosterimlerindeki zorluklar nedeniyle uzun zaman

almistir.  Bilgisayar teknolojisindeki hizli gelismeyle beraber gelistirilen ve analitik

1



cikarsamaya bir alternatif olan benzetim yontemleri boyut artisindan ya da sonsal

dagilimin karmasikligindan etkilenmeksizin ¢cikarsama yapma olanagi sunmustur.

Agresti and Hitchcock (2005) kategorik veri ¢oziimlemesinde Bayesci yaklasimlarin
gelisimini  vermistir. Ayrica ordinal (siralanabilir) yapidaki kategorik verilerin
¢ozlimlenmesine iliskin genis literatiir taramalar Agresti (1999) ve Liu and Agresti

(2005) tarafindan verilmistir.

LD model parametreleri icin Bayesci yaklasimlari ilk inceleyen Lindley (1964)'dir.
Lindley (1964), iki boyutlu olumsallik cizelgeleri icin Dirichlet 6nselini kullanmis ve
goze olasiliklart kullanilarak olusturulan bagintilarin dagiliminin yaklasik olarak normal
dagihm oldugunu belirtmistir. Daha sonra Bolch and Watson (1967), Lindley (1964)'in
calismasini kullanarak sonsal dagilimlar icin daha iyi yaklasimlar gelistirmislerdir.
Leonard (1975), iki boyutlu olumsallik cizelgeleri icin kurulan LD modellere Bayesci
yaklasimlar (zerinde durmustur. Leonard (1975), sonsal tepe degerlerini bulmak
icin bir adimsal algoritma vermistir.  Laird (1978), Leonard (1975)'in ¢alismasini
bir adim ileri gotiirerek bir gorgiil Bayesci yaklasim gelistirmistir.  Nazaret (1987)
Ise U¢ boyutlu olumsallik cizelgeleri icin LD modellere Bayesci yaklasimlar vermistir.
Nazaret (1987) de sonsal cikarsamalar icin sayisal bir algoritma vermistir. Daha
sonra Knuiman and Speed (1988) sinirsiz boyut icin LD modellere Bayesci yaklasimlar
vermislerdir.  Ancak, Knuiman and Speed (1988) onsel dagihm olarak kullandiklari
cok degiskenli normal dagihmin ortalama ve kovaryans yapisini acik bir bicimde ortaya
koyamamislardir. Knuiman and Speed (1988), sonsal ¢ikarsamalar icin sonsal dagilimin
tepe degerini kullanmislardir. Leighty and Johnson (1990), Leonard (1975) ve Nazaret
(1987)'in galismalarinin sinirsiz boyutlu olumsallik cizelgelerine genellemesi niteligindeki
calismalarinda, LD model parametreleri icin onsel dagilimin belirlenisi ve onsel-sonsal
siireci lizerinde durmuslardir. King and Brooks (2001) ise ¢cok degiskenli normal dagihm
icin ortalama ve kovaryans yapisini acik bir bicimde ortaya koymuslar, ancak sonsal
¢ikarsamalara dedinmemislerdir.  Green and Park (2004), Poisson dagilimli verileri
iceren olumsallik cizelgeleri icin olusturulan LD modeli, genellestirilmis dogrusal model
olarak tanimlayarak yeni bir yaklasim gelistirmislerdir. Bu yaklasim ile goze sikliklarinin

logaritmalarinin sonsal dagihmi tzerinden Gibbs orneklemesi algoritmasi kullanilarak



sonuca gidilmektedir. Buraya kadar sozii edilen calismalarin tiimiinde LD model
parametreleri lizerinden gidilerek bir sonsal dagilm elde edilmis ve Bayesci cikarsamalar
yapilmistir. Demirhan (2004) ve Demirhan ve Hamurkaroglu (2006), ise LD model
parametreleri icin belirlenen onsel dagilimdan hareketle beklenen goze sikliklari icin
elde edilen onsel dagilimin belirlenmesi lzerinde durmus ve beklenen goze siklilari
icin bir Bayesci yaklasim vermislerdir. Sonsal cikarsamalar icin ise benzetime dayal
Markov zinciri Monte Carlo (MZMC) yontemlerinden, Gibbs 6rneklemesi algoritmasi
ve Metropolis-Hastings (MH) algoritmasini kullanmislardir. Bu ¢alismalarin tiimiinde
ilgilenilen olumsallik cizelgesinin  nominal (siniflanabilir) degiskenlerden olustugu
varsayllmistir. Evans, et al. (1993), Goodman'in ¢arpimsal (multiplicative) RC modeli
olarak bilinen iliski modeli icin Bayesci yaklasim vermislerdir. Kateri et al (2005),
Goodman'in RC(m) modeli icin bir Bayesci yaklasim gelistirmislerdir. Forster and Webb
(2006) ise ordinal degiskenlerin olusturdugu olumsallik cizelgeleri icin grafiksel modeller
tizerinde durmustur. lliopoulos et al. (2007), Kateri et al. (2005)'nin calismasinda

verilmis olan algoritmalari sadelestiren bir parametreleme onermislerdir.

Degisken secimi icin gelistirilmis olan Bayesci yaklasimlar literatiirde genis bir yer
tutmaktadir. Bu yontemler genel olarak olclite bagli yontemler, Bayes faktorlerine
dayanan yontemler, Bayesci Model Ortalama (BMO, Bayesian Model Averaging)
yontemi ve MZMC yontemlerine dayanan yontemler biciminde siniflanabilir.  Bayes
faktorlerine ve MZMC vyontemlerine dayanan yontemler ve BMO sonsal model
olasiliklarina ve onsel dagilimlara duyarhdir. Buna karsin olciite bagli yontemler belirli
(proper) onseller gerektirmediginden digerlerine gore daha esnektir (Chen et al., 2004).
Literatiirde model secimi icin verilmis olan bir ¢ok olciit bulunmaktadir. Bunlardan
bazilari BIC (Bayesian Information Criterion, Schwarz, 1978), AIC (Akaike Information
Criterion, Akaike, 1973), TIC (Takeuchi Information Criterion, Takeuchi, 1976),
NIC (Network Information Criterion, Murata et al., 1994) biciminde siralanabilir. Bu
Olciitlerin tiimiinde model uyumu ile modeldeki parametre sayisi arasinda bir uyum
saglanamamistir. Spiegelhalter et al. (2002) tarafindan onerilmis olan DIC (Deviance
Information Criterion) 'de ise 6nsel bilginin siirece dahil edilmesi ile modeldeki parametre
sayisi ile model uyumu arasinda bir denge saglandigi belirtiimektedir. Chen et al. (2004)

ise kategorik veriler icin olusturulan modellerin karsilastiriimasinda kullanilan ve Gelfand



and Gosh (1998) ve Ibrahim et al. (2001), tarafindan verilmis olan L-0l¢lsiini

gelistirerek, agirhklandirilmis L-6lclst adini verdikleri bir olgiit onermislerdir.

LD modeller icin Bayes faktoriine dayali degisken secimi Spiegelhalter and Smith
(1982) tarafindan verilmistir. Ancak, Raftery (1996), Spiegelhalter and Smith (1982)
tarafindan verilmis olan Bayes faktoriiniin, ilgilenilen olumsallik cizelgesinde sifir siklikl
goze bulunmasi durumunda uygun olmadigini belirtmis ve sorunun ortadan kaldirilmasi
icin Jeffery's onsellerinin kullanimini 6nermistir. Daha sonra Raftery (1996) Bayes
faktorlerinin kullanimini genellestirilmis dogrusal modeller tizerinden tartismis ve LD
modeller icin bir uygulama yapmistir. Madigan and Raftery (1994), Bayes faktorlerini
ve model ortalamayi bir arada kullanan bir yontem onermislerdir.  Albert (1996),
LD model parametrelerini alt kiimelere ayirip, bu alt kiimelerin seciminin yapilmasini

onermistir.

BMO yontemi ise ilgilenilen her modelin sonsal dagihminin sonsal model olasiliklari ile
agirliklandiriimasina dayanmaktadir. Cok sayida degisken ile calisildiginda tiim model
uzayinin taranmasinin gerekmesi BMO yonteminin bir zayifigidir. BMO yontemi ile ilgili
ayrintil bilgi ve yontemin cesitli modellere uygulanisi Hoeting et al. (1999) tarafindan

verilmistir.

MZMC yontemlerine dayanan degisken secim yontemlerinden biri " Bagimsizlik
Ornekleyicisi” ' dir (BO, Independence sampler). Yontem, MH algoritmasina benzemek-
tedir. MH algoritmasinda parametre vektorii ile beraber model de ele alinarak uygun
bir model belirlenmeye calisilir (Dellaportas et al., 2002). Ancak BO yontemi herhangi
bir anda bulunulan modelden daha kiiclik boyutlu bir modele gecise izin vermemektedir.
Bu gecise de izi veren ve Green (1995) tarafindan gelistirilen Tersinir Sigramali
Markov Zinciri Monte Carlo (TSMZMC, Reversible Jump Markov Chain Monte Carlo)
yontemi BO'den daha etkili bir yontemdir (Dellaportas et al., 2002). Green (1995),
TSMZMC yontemini genel bicimiyle vermistir. TSMZMC algoritmalar kullanildigi
alana gore farklilik gostermektedir. LD modeller icin degisken seciminde TSMZMC
yontemi Dellaportas and Forster (1999) tarafindan ele alinmistir. Dellaportas and

Forster (1999) LD model parametreleri iizerinden dedisken secimi yapmak icin 6nsel



dagihmlarin secimi ve TSMZMC yontemi tizerinde durmuslardir.

Calismada, Demirhan ve Hamurkaroglu (2006) ve Demirhan (2004)'in ¢alismalarinin
genisletilmesi hedeflenmistir. Nominal, ordinal ve nominal-ordinal cizelgeler iizerinden
olusturulan LD modeller icin hem parametrelerin hem de beklenen goze sikliklarinin
Bayesci kestirimleri elde edilmistir. Bu baglamda, ordinal degisken iceren cizelgeler
tzerinden olusturulan LD modellerde yer alan skorlarin kestirimi i¢in bir yaklasim
gelistirilmistir. Bu yaklasim ile orneklemin skorlara iliskin tasidigi bilgi ortaya
cikartilabilmektedir. Bunun yani sira LD modeldeki tiim parametrelerin kestirimi de
yapiimaktadir. Yapilan tim c¢oziimlemelerde degisebilirlik (exchangeability) varsayimi
dikkate alinmis ve varsayimin saglanmasi icin bir yaklasim onerilmistir. Ayrica ordinal ve
nominal-ordinal cizelgeler icin olusturulan LD modellerin parametreleri lizerinden model
secimi yapmak icin bir TSMZMC yaklasimi 6nerilmistir. Son olarak onerilmis olan ku-

ramsal yaklasimlar dort sayisal ornek tlizerinden tartisimistir.



2. LOGARITMIK DOGRUSAL MODELLER

Bu boliimde LD modeller ile ilgili genel bilgilere deginilmistir. Uzerinden model kurulacak
olan olumsallik cizelgelerinin yapisi, buna bagl olarak kullanilacak olabilirlik fonksiyonu,
LD modeller icin kullanilacak gosterimler, ordinal degiskenler icin klasik yaklasimla skor-
larin belirlenmesi, modellerin yorumlanmasi ve parametre kestirimi tizerinde durulmustur.

Nominal cizelgeler ile ilgili ayrintili bilgiler Demirhan (2004) tarafindan verilmistir.

2.1. Olumsallik Cizelgeleri

I ve J diizeyli iki kategorik degisken birlikte siniflandiginda / x J tane olasi birlesim vardir.
Bu iki degiskenin bilesik olasilik dagihmi /| x J gozeli bir cizelgede gosterilebilir. Bu
cizelgeler olumsallik cizelgeleri olarak adlandirilir. " Olumsallik cizelgesi” (Contingency
table) terimi ilk olarak Karl Pearson tarafindan kullanilmistir. Olumsallik cizelgeleri igin
Bishop, et al. (1975) su tanimi verir: " Cok degiskenli kesikli veri ¢oziimlemesinde her
gozlem bazi ozellikleri ile tanimlanir. Gozeleri belirli 6zellikleri tasiyan birey sayilarini

barindiran cizelgeler olumsallik cizelgeleridir.”

| satir ve J siitundan olusan olumsallik cizelgeleri / x J boyutlu ya da iki-yonli, / satir,
J siitun ve K katmandan (layer) olusan olumsallik cizelgeleri | x J x K boyutlu ya da
tc-yonli cizelgeler olarak adlandirilir. Boyut sayisi | x J x K x L x M ... olabilir, bu

durumda da cizelge, cok-yonlii cizelge olarak adlandirilir (Agresti, 2002).

Bir olumsallik cizelgesinin yapisi kendisini olusturan degiskenlerin yapisi ile belirlenir.
Calismada cizelgeyi olusturan tiim degiskenler nominal ise ilgili cizelge nominal cizelge,
tiimi ordinal ise ordinal cizelge ve bir kismi nominal bir kismi ordinal ise karma cizelge
olarak anilacaktir. Nominal cizelge tizerinden kurulan LD model " nominal LD model”,
ordinal cizelge tzerinden kurulan LD model "ordinal LD model” ve karma cizelge

tizerinden kurulan LD model "karma LD model” olarak adlandirilacaktir.

Olumsallik cizelgeleri ile ifade edilen veriler cesitli 6rnekleme planlarina gore toplanir.
Orneklem biiyiikliigii lizerinde herhangi bir kisit bulunmadiginda, olumsallik cizelgesinin

her gozesi bagimsiz Poisson dagilir. Orneklem biiyiikligii calismaya baslanmadan 6nce



belirlendiginde katli-terimli (multinomial) dagimli veri ile calisir. Carpim-katli-terimli
(Product-multinomial) dagilimda orneklem biiyiikligi yerine etkenlerin diizey toplamlari
degismezdir. Poisson ve katli-terimli 6rnekleme planlari icin ulasilan sonuclar ¢arpim-

katl-terimli 6rnekleme plani icinde gecerlidir (Bishop et al., 1975).

Olabilirlik fonksiyonu, kullanilan ornekleme planina gore farklilik gosterse de olabilir-
lik fonksiyonunun cekirdegdi aynidir ve olabilirlik fonksiyonunun ¢ekirdegdinin logaritmasi

Es. 2.1'de verilmistir (Bishop et al., 1975; Christensen, 1990; Agresti, 2002):

L :Zyk log ng. (2.1)

keK

Burada k € K, "olumsallik cizelgesinin tim gozeleri tizerinden” anlaminda kullaniimistir.

Gosterimler ile ilgili ayrintili bilgi Kesim 2.2"de verilmistir.

2.2. Gosterimler

LD modellerin gosteriminde kullanilan cesitli gosterim bicimleri bulunmaktadir. Bu
kesimde Bishop et al. (1975)'un gosterimleri ve King and Brooks (2001) tarafindan

verilmis olan sinirsiz boyut gosterimleri verilmistir.

A, B ve C diizeyli iic ordinal degiskenin olusturdugu bir olumsallik cizelgesi icin kurulan

tekdiize etkilesim modeli Bishop et al. (1975)'un gosterimleri ile i = 1,..., A, j =

log njjk = U =+ uy(iy + Usgy + Uy + BroXiy; + Bi3XizZk + Bozy;Zk + Bi23Xiy;Zk

biciminde ifade edilir. Burada njj, birinci degiskenin /., ikinci degiskenin j. ve tglncl
degiskenin k. diizeyine karsilik gelen beklenen goze sikligidir. u, genel ortalama terimidir.
Uiy, Ua(j) V& U3k, Sirastyla birinci, ikinci ve tgtincl degiskenlerin /., j. ve k. diizeylerinin
ana etki parametreleridir. B2, 813, B2z ve Bio3 tekdize iliski parametreleridir. x;, y; ve
zy birinci, ikinci ve tciincl degiskenlerin /., j. ve k. diizeylerine iliskin skor degerleridir.
Model parametrelerine iliskin >, uy¢jy = 0, ZJ- Uxjy = 0 ve >, usky = 0 kisitlari vardir.
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A diizeyli nominal, B ve C diizeyli ordinal degiskenlerin olusturdugu bir karma olumsallik
cizelgesi icin kurulan kismi iliski modeli Bishop et al. (1975)'un gosterimleri ile | =

1,....,A, j=1,...,Bvek=1,...,C icin,

log njjx = u + uy(jy + Uagyy + Uz + 7',-12)/J' + 7',-13Zk + Bosyjzk

biciminde ifade edilir. Burada, 6nceki modelden farkli olarak 72 ve 713

i

, slirasiyla
birinci - ikinci ve birinci - lglinctu degiskenler arasindaki iliskileri ifade eden satir
etki parametreleridir. Satir etki parametrelerine iliskin >, 7% = 0 ve ;77 = 0
kisitlar vardir. Farkh cizelge yapilari icin olusturulan LD modellerde, nominal - ordinal
etkilesimler icin satir (siitun) etki parametreleri ve ordinal - ordinal etkilesimler icin iliski

parametreleri kullanilir.

Boyut artisi ile birlikte LD modellerin gosterimi zorlasmaktadir. King and Brooks
(2001) tarafindan verilen gosterimler LD modellerin gosteriminde her boyuttaki cizelge
icin kullanilabilir. Calismada, King and Brooks (2001) tarafindan verilmis olan sinirsiz

boyut gosterimleri calismanin amacina uygun olarak genisletilerek kullaniimistir.

Olumsallik cizelgesinde yer alan kategorik degiskenlerin olusturdugu kiime S olsun. | - |
ilgili kiimenin eleman sayisini gostermek lizere, S kiimesinin eleman sayisi |S|'dir. Bu
durumda S kiimesi S = {S, : A =1, ...,|S|} biciminde tanimlanir. S,'nin diizeylerinin
kiimesi ise A = 1,...,|S| olmak iizere Ky ile gosterilir. ilgili olumsallik cizelgesinin
gozeleri K = Ki X -+ X K|g| kartezyen carpimi kullanilarak gosterildiginde, gozeler
k € K kullanilarak indislenir. Calisma boyunca k gozesine karsilik gelen beklenen
siklik k € K olmak lzere n, ve gozlenen siklik yi ile gosterilecektir. LD modelleri
tanimlamak igin S'nin alt kiimelerinin kiimesi olan ©(S) = {s : s C S} tanimlanir ve
ilgilenilen model m C (S) ile gosterilir. m'deki her eleman, c € m C g(S) bigcimindeki
bir ¢ kiimesinin elemanidir. c'deki dediskenlerin diizeylerinin tim kombinasyonlari ise

M ={mg§,..., My } kiimesinde yer alir.

Tasarim matrisinin olusturulmasi icin genel olarak iki tiir kodlama kullanilir. Bunlardan

birincisi yapay (dummy) kodlamadir. Yapay kodlamada tasarim matrisinin elemanlari
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0 ve 1 dederlerini alir. Ikinci kodlama ise etki (effect) kodlamadir. Etki kodlamada
tasarim matrisinin elemanlari -1, 0 ve 1 degerlerini alir. Her iki kodlamada da tasarim
matrisinin tam rankli olmasi icin degiskenlerin bir diizeyi disarida birakilir ve bu diizey

i=1,...,[M icin tanimlanan m¢ kiimesinde yer almaz.

Nominal olumsallik cizelgesi tizerinden kurulan bir LD modelde her ¢ € m icin B¢ =
( P ,‘;,‘MC‘) biciminde tanimlanir ve m modeline iliskin LD parametre vektori B, =

(B, ..., (B9)T) bicimindedir. m C p(S) modeline karsilik gelen tasarim matrisi

X, ile gosterilir. LD model genel olarak

logn = X,.08,, (2.2)
biciminde ifade edilir.

Ayrica modeldeki her B°"ye karsilik gelen alt tasarim matrisi k € K ve ¢ € m olmak
iizere (I°(k))T = (Ifm(k), . .,Ifnqu(k)) bicimindedir. Burada j € M olmak lizere
I7(k) =0,F1dir.

Gosterimler ile ilgili daha genis bilgi ve 6rnekler King and Brooks (2001), Demirhan
(2004) ve Demirhan ve Hamurkaroglu (2006) tarafindan verilmistir.

Ordinal olumsallik cizelgesi iizerinden kurulan LD modelde m = m* U m® olmak iizere
her c € m* icin B¢ = ( ,fﬁ, . '531"‘,\,,5‘) biciminde tanimlanir. Burada m™ modeldeki ana
etki terimlerini iceren kiimedir. Modelde etkilesimleri ifade etmek iizere her d € m©®
icin bir B9 parametresi yer alir. Bu durumda m modeline iliskin LD parametre vektorii
B, = (B, ....(BYN)T,B%, ... ,ﬁdlm@l) bicimindedir. Modelde etkilesimleri iceren
her parametre icin o parametre ile etkilesimi ifade edilen degiskenlere skorlar atanir.
Skorlari ifade etmek icin ilgilenilen etkilesimi iceren d'nin elemanlarinin tanimlanmasi
gerekmektedir. Bunun icin d’ € d € m® tanimlamasi yapildi§inda, her d’ € d'ye
karsilik gelen skor degeri, i=1,..., |Md/| + 1 olmak tizere, X!, biciminde gosterilir. Bu
durumda tasarim matrisinin ana etkilere karsilik gelen siitunlari nominal cizelgeler icin

olusturulan LD modellerin tasarim matrisi ile ayni olurken, etkilesim terimlerinde karsilik

gelen kismi farkli olur; X, = [XpiX0]. Burada X, m*'in elemanlarina karsilik
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O'nun elemanlarina

gelir ve etki kodlama altinda -1, 0, 1 degerlerinden olusur; X0, m
karsilik gelir ve ilgili skorlarin carpimlarini icerir. Bu tanimlamalar altinda LD model

Es. 2.2'deki gibi ifade edilir.

Karma olumsallik cizelgeleri lizerinden kurulan m LD modeli m = m*uUnm™ um®umVe

biciminde alt kiimelere ayrilsin. Burada, m* ana etkileri ifade eden parametreleri,

N o

m nominal-nominal etkilesimlerine, m® ordinal-ordinal etkilesimlerine, —mV?
nominal-ordinal etkilesimlerine karsilik gelen parametreleri iceren alt kiimelerdir. Her
cem =mumVicin B° = (5;,;, e B ) bicimindedir. Her d € m® icin modelde

[me|

bir B¢ parametresi yer alir. Her e € mV© icin ise modelde bir B¢ = (,Bfn,lvo, o "BSWO)

me|
parametre vektori yer alir. Bu durumda, m modeline iliskin LD modelin para-

metre vektori B, = ((BY)7,.... (BT, B%, ... B, (BT, ..., (B)T)
bicimindedir. Modeldeki ordinal-ordinal ve nominal-ordinal etkilesimler icin ilgili etki-
lesim terimindeki ordinal degiskene skorlar atanir. Her d’ € d € m®'ya karsilik gelen

skor degeri, i = 1,..., IM?| + 1 olmak iizere, Xg biciminde ve her €' € e € mVo

ya
karsilik gelen skor degeri, i =1, ..., |Me/| + 1 olmak uzere, Xe! biciminde gosterilir. Bu
durumda tasanm matrisi X, = [Xp i X wiX o X o] bicimindedir.  Etki kodlama
kullanildiginda X, ve X ,,,v'nin elemanlari -1, 0, 1 degerlerinden ve X0 ve X wo'nun
elemanlar ilgili skorlarin carpimindan olusur. Bu tanimlamalar altinda LD model

Es. 2.2'deki gibidir.

X ve X, alt tasarim matrislerinin olusturulmasi icin yapilacak islemler, ilgilenilen
olumsallik cizelgesinin gozelerinin siralanmasi icin kullanilan esitlikler, ana etkilere ve
nominal-nominal etkilesimlere karsilik gelen LD modelin parametre vektori icerisinde
siralanmasi icin gerekli esitlikler King and Brooks (2001) tarafindan ve bu islemlerin

uygulanmasi ile ilgili ¢esitli 6rnekler Demirhan (2004) tarafindan verilmistir.

X0 ve X, o alt tasarim matrisleri olumsallik cizelgesindeki her gozeye karsilik gelen
skoru ya da skorlarin carpimini icerir. Ordinal-ordinal ve nominal-ordinal etkilesimlere
karsilik gelen LD model parametrelerinin B,, icerisinde siralanmasi icin King and Brooks
(2001) tarafindan verilen esitlikler gecerli olmakla beraber B,, icerisinde ordinal-ordinal

etkilesimler, ordinal-nominal etkilesimlerden once yer alir.
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2.3. Logaritmik Dogrusal Modellerin Yorumlanmasi

Her LD model bir iliski yapisina karsilik gelir. Nominal yapidaki ti¢ boyutlu cizelgeler icin
karsilikli bagimsizlik modeli, kismi iliski modelleri, kosullu iliski modelleri, lic-degisken
etkilesiminin bulunmadigi model olmak lizere dort cesit model olusturulabilir. Karsihkli
bagimsizlik modeli, etkilesim terimi icermez ve iic degiskenin karsilikli olarak birbirinden
bagimsiz olusunu ifade eder. Kismi iliski modellerinde sadece bir ikili etkilesim te-
rimi modelde yer alir. Bu modeller, degiskenlerden birinin diger ikisinden bagimsiz
oldugunu ifade eder. Kosullu iliski modellerinde ikili etkilesim terimlerinden sadece
bir tanesi bulunmaz. Etkilesimlerde tek degisken ortaktir ve diger degiskenler ortak
degiskenin diizeylerinden bagimsizdir. Uc—de@isken etkilesiminin bulunmadigi model
ise degiskenlerden ikisi arasindaki iliskinin diger degiskenin diizeyleri arasinda sabit
olusunu ifade eder. Boyut sayisinin ilicten cok olmasi durumunda ii¢ boyut icin verilen
yorumlar ilgili boyut icin genellenir (Bishop et al., 1975; Christensen, 1990; Agresti,
2002). llgilenilen cizelgedeki tiim gozeleri parametreler ile ifade eden modele doygun
(saturated) model denir (Christensen, 1990; Agresti, 2002). Nominal cizelgeler
icin olusturulan modellerin yorumlanmasina iliskin daha genis bilgi Demirhan (2004)

tarafindan verilmistir.

Ordinal yapidaki cizelgeler icin kurulan modellerin yorumlanmasi nominal cizelgeler
icin olusturulan modellere gore daha kolaydir ve en yiiksek dereceden etkilesim para-
metresinin bulundugu model doygun degildir (Agresti, 1984). Ordinal cizelgeler igin
olusturulan modeller iliski modelleridir. Dogrusal iliski modelleri bir iliski parametresi
icerir, satir ve siitun skorlari sabittir. Satir ve siitun etki modelinde ise hem satir hem
de sutun skorlart bilinmeyen parametrelerdir. Bu modellerden bir iliski parametresi
iceren satir ve stitun etki modeli Goodman'in RC modeli, birden cok iliski parametresi
iceren ise Goodman'in RC(m) modeli olarak da bilinir (Goodman, 1979, 1983; Agresti,
2002; Liu and Agresti, 2005). lliski modellerinde cizelgeyi olusturan degiskenlerin
her kombinasyonuna bir iliski parametresi karsilik gelir.  Ornegdin, ordinal yapidaki
tcer dizeyli Uc degiskenin olusturdugu tc¢c boyutlu bir cizelge ile ilgilenilsin. Bu
durumda S = {51, 55,53}, K1 = Ko = K3 = {1,2,3}, |Ki| = |Ka| = |K3] = 3 ve
0(S) = {@.{S1}.{S2}. {Ss} . {S1. S2}. {51, S5}, {S2. S5}, {S1, S2. S5} )} bicimindedir.
ligilenilen model m = {2, {S1}.{S:}. {Ss}. {S1, So}. {S1, S5}, {52, S5} )} olsun.
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Bu durumda m = m* U m® ve m* = {@,{5:}, {5} {S3}} ve a = {&},
o = {51}, s = {So}, c = {S5} biciminde, m® = {{S1, So}, {S1, S5}, {S2, S5} } ve
d1 = {51, S}, db = {51,535}, d3 = {S,, S3} bicimindedir. | = 2,3,4 olmak lizere
MY = {m7, m5} = {(1),(2)} bicimindedir. Bu tammlamalar altinda LD modelin
parametre vektorii B,, = (6%, (B%)7, ..., (B“)",B",5%,5%) bicimindedir. Burada
B, ..., (B“)’iin yorumu nominal cizelgeler icin yapilan yorumlarin aynisidir. 8%, 3%
ve B% ise tekdiize iliski parametreleridir ve ikili degisken ciftleri arasindaki iliskinin
lictincii degiskenin diizeylerinde sabit oldugu yorumunu verir. lliski ile ilgili yorumlar
odds oranlari kullanilarak yapilabilir. c¢1, ¢, cs € m* olmak lizere c3'lin elemani olan
degiskenin etkisi sabit tutuldugunda diger iki degiskene iliskin odds orani Oye pe (me)

olmak lzere, log Oy ye (M) = B bicimindedir.

Karma yapidaki li¢ boyutlu cizelgeler icin satir etki ve siitun etki modellerinin yani sira
nominal-nominal ve ordinal-ordinal etkilesimlerini iceren modeller de kurulabilir. Bu tiir
modeller icin ana etki, nominal-nominal ve ordinal-ordinal etkilesim parametrelerinin
yorumu onceki kesimlerde verildigi gibidir. Satir etki modellerinde siitun skorlari sabit,
satir skorlari bilinmeyen parametredir. Siitun etki modelinde satir skorlari sabit, siitun
skorlari bilinmeyen parametrelerdir, satir ve siitun etki modelinde ise hem satir hem de
stitun skorlari bilinmeyen parametrelerdir (Goodman, 1979, 1983; Agresti, 2002; Liu
and Agresti, 2005). Onceki 6rnekte birinci degisken nominal, diger iki degisken ordinal
olsun. Bu durumda m = {@,{S:1}, {S2}, {S3}. {S1. Sa}, {S1. S5}, {52, S3}} modeli
m* = {2, {51}, {S2}, {S3}}, MY = @, m® = {S,, S5} ve VO = {{S}, So}, {S1, S5} }
olmak iizere m = m* U mMU m® U mV© biciminde alt kiimelere ayrilir. Burada 6nceki
ornekten farkl olarak d; = {S», S3}, e1 = {51, 5>} ve e = {Si, S3} biciminde ve
LD modelin parametre vektorii ise B, = (8%, (B<)", ..., BT, 6%, (BT, (B=)T)
bicimindedir. Burada da 3<,..., (B)'in yorumu nominal cizelgeler icin yapilan
yorumlarin aynisidir. 3% birinci degiskenin diizeylerinde ikinci ve iciincii degisken
arasindaki tekdiize iliskiyi verir. (B)7 liciincii degiskenin diizeylerinde tekdiize olan,
birinci ve ikinci degisken iliskisinde nominal degiskenin diizeylerinin etkisini verir. (8%)"
ikinci degiskenin diizeylerinde tekdiize olan, birinci ve lc¢lincli degisken iliskisinde
nominal degiskenin diizeylerinin etkisini verir. ci, ¢, cz € m* olmak lizere c3'lin elemani

olan ordinal degiskenin etkisi sabit tutuldugunda nominal degisken ile diger ordinal
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degiskene iliskin odds orani Oy me(me) olmak izere, 1og Oyame(mesy = BEvo — Brvo
i+1 i

bicimindedir.

Bir model anlamli ise daha kiiciik boyutlu bir modelde anlamhidir. Daha biiyiik boyutlu
modelden bagimsizlikla ilgili bir cikarsama yapilabilirse, daha kiiciik boyutlu modellerden

de ayni ¢cikarsama yapilr (Bishop et al., 1975).

2.4. Ordinal Degiskenler icin Skorlarin Belirlenmesi ve Parametre Kestirimi

Olumsallk cizelgesini olusturan ordinal degiskenlerin diizeylerine skor degerleri atanir.
Klasik coziimlemede bu atama arastirmaci tarafindan, skorlarin belirlenmesi icin verilmis
yontemler kullanilarak yapilabilir ya da skorlar da bilinmeyen parametreler olarak alinip
skor degerleri kestirilebilir. Ancak skorlarin ordinal degiskenin yapisi dikkate alinmadan
atanmasi, veri dengeli olmadiginda ya da ordinal degiskenin diizeyleri arasindaki farklar
esit olmadiginda saglikh bir yaklasim olmamaktadir. Skorlarin dogrusal donistimleri

¢cozimleme lizerinde farkl etki yaratmaz.

Goodman (1979), m LD modeli m = m* U m® biciminde alt kiimelere ayrildiginda,
d € d € m® olmak lizere, dogrusal iliski modelleri icin Xg = i alinmasini onermistir.
Agresti (2002) ise ordinal degiskenin her diizeyindeki gozelere o diizeydeki gozlemlerin
orneklemdeki sira numaralarinin yarisinin atanabilecegini belirtmektedir.  Ancak bu
yaklasimin ordinal degiskenin diizeylerindeki gozlem sayisi birbirine yakin oldugunda
diizeyler arasindaki siralamayi yansitamadigi ve bu yaklasim ile elde edilen skorlarin kul-
lanilmadan 6nce uygunlugunun kontrol edilmesi gerektigi belirtiimektedir (Graubard and
Korn, 1987; Agresti, 2002). Graubard and Korn (1987), ilgilenilen ordinal degiskenin
diizeyleri esit aralikl ise diizey numaralarinin standartlastiriimasini ve standartlastiriimis

degerlerin skor degerleri olarak kullanilmasini dnermislerdir.

Ordinal degiskenler icin atanacak skorlar parametre olarak alindiginda, parametre
kestirimi ile es zamanli olarak skorlar da kestirilmektedir. RC modeli, model
parametrelerini c¢arpimsal olarak icerdiginden ilgilenilen model log-dogrusal degil
log-carpimsal olmaktadir.  Olabilirlik fonksiyonu, RC modelinin parametre kestirimi

sirasinda icbiikey olmamakta ve bir yerel maksimum noktasi bulunamayabilmektedir
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(Agresti, 2002). Chuang (1983), skorlarin en ¢ok olabilirlik kestirimlerini adimsal
olarak yeniden agirliklandirilmis dogrusal olmayan en kiiciik kareler yontemini kullanarak
elde etmistir. Agresti (1984), degiskenlerden birine karsilik gelen skorlarin parametre,
diger degiskenlere karsilik gelenlerin sabit olarak alinmasinin modeli LD yapacadini, bu
islemin sirayla her degisken icin tekrarlanmasi durumunda parametre kestiriminin LD
modeller icin verilen adimsal yontemler ile yapilabilecegini belirtmektedir. Bu durumda
her adimda kestirilen skor degerleri bir sonraki adimda arastirmaci tarafindan belirlenmis
gibi kullanilmaktadir. Bu yontemde de yakinsama saglanamayabilmektedir. Ancak
model uyumu cok iyi oldugu zaman yakinsama saglanmasi olasiliginin yiiksek oldugu

belirtiimektedir (Agresti, 2002).

Nominal cizelgeler icin olusturulan LD modeller icin parametre kestirimleri, ilgili model
icin dogrudan kestirimlerin elde edilebildigi durumlarda dogrudan kestiriciler kullanilarak,
elde edilemedigi durumlarda ise adimsal yontemler kullanilarak bulunur. Dogrudan kes-
tiricilerin varhdinin arastirilmasi icin gerekli yontemler Bishop et al. (1975) tarafindan
verilmis ve Demirhan (2004) tarafindan Kesim 2.3'te verilmis olan gosterimlere
uyarlanmistir. Dogrudan kestirimlerin bulunamadigi durumlarda temel olarak iki adimsal
yontem kullanilmaktadir; birincisi adimsal orantili uyum (iterative proportional fitting),
ikincisi ise Newton-Rapson (N-R) yontemidir. Bir dizi agirliklandiriimis regresyon
cozimlemesi yapmakla esdeder olan N-R yontemi genellikle yeniden agirliklandiriimis
iteratif en kiiclik kareler (iteratively reweighted least squares) yontemi adiyla da bilinir
(Christensen, 1990). N-R yontemi, olabilirlik fonksiyonunun birinci tiirevini kullanir.
Daha yiiksek dereceden tiirevleri kullanan ve daha duyarli olan adimsal yontemler de
vardir. Ancak programlama kolayligi ve yakinsama hizi nedeniyle N-R yontemi daha ¢ok

kullaniimaktadir.
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3. BAYESCI KESTIRIMLER

Bu boliimde ilk olarak nominal cizelgeler icin LD model parametrelerinin ve beklenen
goze sikhklarinin Bayesci yaklasim ile kestirilmesi tizerinde durulmustur. Daha sonra
nominal, ordinal ve karma LD modeller icin Bayesci parametre kestirimleri hem para-
metreler hem de beklenen goze sikliklari lizerinden Bayesci yaklasimla elde edilmistir.
Buna ek olarak ordinal ve karma LD modeller icin degisebilirlik varsayimi ve ordinal

degiskenlere karsilik gelen skorlarin kestirilmesi icin Bayesci yaklasimlar gelistirilmistir.

Ordinal ve karma LD model parametreleri iizerinden Bayesci cikarsama yapilirken
bagimsizlik yapisina iliskin onsel bilginin temel olarak iki durumu dikkate alinmistir. Bun-
lardan birincisi ana etki, nominal etkilesim, iliski ve satir (siitun) etki parametrelerinin
gruplar halinde bagimsiz oldugu onsel bilgisinin bulundugu durumdur. Ikincisi ise
parametrelerin kendi gruplarinin icerisinde de bagimsiz oldugu bilgisinin bulundugu du-
rumdur. Birinci durumun disindaki kismi bagimsizlik durumlarinda birinci durum icin

yapilan islemlere benzer islemler yapilarak ¢oziimleme yapilir.

3.1. Nominal Logaritmik Dogrusal Modeller icin Bayesci Cikarsamalar

3.1.1. Logaritmik dogrusal model parametreleri iizerinden Bayesci cikarsama

LD model parametreleri icin olabilirlik fonksiyonu olarak Es. 3.1 ile verilmis olan ¢ok

degiskenli normal (CDN) dagihm kullanilabilir (Leighty and Johnson, 1990):

1Bnl5) x exp{ 56~ B,) Vi (b~ B (31)

Es. 3.1'de b, B,,'nin en c¢ok olabilirlik kestiricisi (ECOK), V, b'ye iliskin kovaryans
matrisidir. m C p(S) i¢in B,, ~ N(w,,, ) alindiginda p(B,,) Es. 3.2'de verildigi
gibidir:

1 _
p(ﬁm) X eXp{_E(ﬁm - um)TZ;l(ﬁm - N'm)}: —00 < 6;n eﬁm < 00. (32)

Bu asamadan sonra onsel dagilimin parametrelerinin ve hiper-parametrelerinin belirlen-
mesi gerekmektedir. I,,,, p = boyut(B,,) boyutlu birim matris ve c = p/iz(V, ') olmak
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uzere 2, = 1_TTCm = 1_7761,,7 olarak alindiginda LD modelin parametre vektoriinin

onsel dagihmi

p/2 1 ‘
i) || exp{ =580t T B ) | o < By € B < 0
(3.3)

olur.

Es. 3.1 ile verilmis olan olabilirlik fonksiyonu Bayes Teoremi kullanilarak Es. 3.3 ile
verilmis olan onsel dagihm ile birlestirildiginde Es. 3.4'te verilmis olan sonsal dagilima

ulasihr:

PBm| b, T)oxp(Bm|T)E(Bm|b)

p/2 1
o8 {i} exp{_E(ﬁm - “m)Ticgl(ﬁm - u’m)}

xexp{—%(b -B,)"V, (b —ﬁm)}
xexp{ =380~ 5) T3 B — )

Burada pug ve > g parametrelerin bilesik dagiliminin ortalama vektori ve kovaryans matri-

sidir ve Es. 3.5 ve 3.6'daki gibi elde edilir.

-1
Ty = [v;,1 + icﬂ (3.5)

Es. 3.5 ve 3.6 ile verilmis olan sonuclarin ¢ikarimi Demirhan (2004) tarafindan ve-
rilmistir. Boyut sayisinin biyiik olmasi ve ulasilan sonsal dagilimin karmasikligi nedeniyle
Es. 3.6'dan analitik coziimler bulmak mimkiin olmamaktadir. Bu durumda siklikla kul-
lanilan MZMC yontemlerinden Gibbs orneklemesi algoritmasi uygun ¢oziimler vermekte-
dir. Gibbs 6rneklemesi algoritmasinin uygulanmasi icin LD model parametrelerinin tam
kosullu dagilimlarinin bulunmasi gerekir. Gosterim kolayhgi icin B,,,
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1 c (&) (&) c1 ﬁqml
my' o m|Mcl|’ myr ot m‘MC2‘ ..... myr o m C‘ml‘ y

(51::82---1,83)

biciminde gosterildiginde,

1 D\1°
PBilB_; T, b) o exp{—2 -1 [,3/ - (V«ﬁ, - (p_)} } —00 < B < o0. (3.7)
olarak elde edilir. Burada B_;, /. parametre disindaki parametreleri iceren vektordiir ve
hj=1,..., aicin Y5 = (¢;;), ug = (ug,) bicimindedir. D sabitiise D= (B_;—pn_;)'n

ile elde edilir. Burada p_;, pg'nin i. elemani disindaki elemanlarini iceren vektordir. n
ise 2 g nin herhangi bir satir ya da sttunundaki /. elemanin haricindeki elemanlari iceren

L varyansi ile

vektordiir. Elde edilen tam kosullu dagiim, (ug, — %) ortalamasi ve @
normal dagihmdir. Gibbs orneklemesi algoritmasi Es. 3.7 ile verilmis olan tam kosullu

dagilimlar kullanilarak EK 2'de verildigi gibi uygulanir.

3.1.2. Beklenen goze sikhklarn ilizerinden Bayesci cikarsama

Doygun model disindaki LD modellerde parametre sayisi goze sayisindan azdir. Bu du-
rumda beklenen goze sikliklari icin belirlenecek onsel dagihmin parametreler lizerinden
elde edilmesi kolaylik saglamaktadir. Bu yaklasim King and Brooks (2001) tarafindan
verilmistir. Es. 3.1 ile verilmis olan onsel dagilim lizerinden p = X4, ve >~ =
XmZmXI7 olmak iizere logn ~ N(u, X) biciminde elde edilir. Buradan hareketle n'nin
onsel dagilimi Es. 3.8 ile verilmis olan ¢cok degiskenli log-normal (CDLN) dagilimdir (King
and Brooks, 2001).

p(n) o< I (nik) exp{—%(log n—p) X (logn— u)}, 0<nen. (3.8)

keK

Ancak ¥ = X,,,ZmX;7 biciminde tanimlandiginda 2 'nin tam rankli olmadigi, dolayisiyla
pozitif taniml olma kisitinin saglanmadigi ve bu nedenle Es. 3.8 ile verilen dagihmin
tanimlanamayacagi Demirhan (2004) ve Demirhan ve Hamurkaroglu (2006) tarafindan

gosterilmistir. Demirhan (2004) ve Demirhan ve Hamurkaroglu (2006), tam rankli
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olmama sorununun giderilmesi icin X yerine >* = ¥ + hl"'in kullanilmasini 6nermisler ve
enk(X;), £ 'nin en kiiciik dzdegeri olmak tizere, h = [iz(£)/p] — enk(X;) alinmasinin
soruna bir ¢coziim sagladigini gostermislerdir. Es. 3.8'de ¥ yerine X" kullanildiginda onsel

dagilim

p(n|T, h) H <l) exp{—%(log n—p) () *(logn — u,)}, O<nk€n (3.9)

n
kek Nk

bicimindedir.

Es. 3.9 ile verilmis olan onsel dagilim, Es. 2.1 ile verilmis olan olabilirlik fonksiyonu ile

birlestirildiginde beklenen goze sikliklarinin bilesik sonsal dagilimi

p(rlT, b y) aH(nik) exp{ =309 n )7 (=) *loan — )}
xexp{Zyhognk},0<nken (310

keK
biciminde elde edilir (Demirhan, 2004; Demirhan ve Hamurkaroglu, 2006). Es. 3.10'da
ulasilan sonsal dagilimdan analitik cikarsamalar yapmak ve tam kosullu dagilimlarin
elde edilisi zor olmaktadir. Bu nedenle sonsal cikarsamalara ulasmak icin MZMC
yontemlerinden MH algoritmasi kullanilabilir.  MH algoritmasinin uygulanisi EK 3'te

verilmistir.

Ordinal LD modeller icin Bayesci c¢ikarsamalara gecmeden once nominal LD modeller

icin kendiliginden saglanan degisebilirlik varsayiminin incelenmesi gerekmektedir.

3.2. Degisebilirlik Varsayimi

Yi, ..., Y, raslanti degiskenleri icin olusturulan onsel dagihmda raslanti degiskenlerinin
tiim alt indisleri bilgi icermiyorsa bu raslanti degiskenleri degisebilirdir denilebilir. Tim
alt indislerin bilgi icermedigi yargisina, Yi,..., Y, raslanti degiskenlerinin tim tekli,
ikili, dcld,. .., r'li kombinasyonlarinin marjinal ya da marjinal bilesik dagilimlarinin ayni

oldugundan yola ¢ikilarak ulasilir (Bernardo and Smith, 1994).

18



Kismi degisebilirlik ise birden cok 6zelligin dlciildiigii calismalarda ortaya cikar. Ornegin,
erkek ve kadinlara farkl ilac dozlarinin uygulandigi bir calismada, ayni dozu alan ve
cinsiyeti ayni olan bireyler arasinda degisebilirlik olmasi durumunda kismi degisebilirlik

goriiliir (Bernardo and Smith, 1994).

Degisebilirlik varsayimi kategorik veri coziimlemesinde degiskenlerin diizeyleri arasinda
herhangi bir siralamanin olmadigi ya da siralama yapilamadigi, yani tim degiskenlerin
nominal oldugu durum icin gecerlidir (Agresti, 1984). llgilenilen cizelge ordinal
oldugunda degiskenlerin diizeyleri arasinda siralama oldugundan diizey indisleri bilgi
icerir. Bu nedenle ilgili cizelge tizerinden olusturulan 6nsel dagihm degisebilirlik 6zelligine
sahip degildir. Karma oldugunda ise ilgili onsel dagilim icin ancak kismi degisebilirlik
varsayimi saglanabilir.  Bu durumda, LD modeller icin simdiye kadar onerilmis olan
Bayesci yaklasimlarda tanimlanan onsel dagihmlarin kullanilmasi uygun degildir. Ciinkii
bu onsellerde, her ne kadar onsel bilgi her parametre ya da goze icin ayri ayri ifade
edilse de onsel bilgiye olan giivenin derecesini ifade etmek icin ayni duyarlik parametresi
kullanilmaktadir. Bu nedenle onsel bilgiye olan giiven tiim diizeyler icin ayni olmaktadir.
Degisebilirlik 6zelligini tasiyan bir onsel belirlemek icin modeldeki her parametreye iliskin
onsel bilgiye olan glivenin de ayri ayri belirlenebilmesi gerekmektedir. Bu da kullanilacak

onsel dagihmin kovaryans matrisinin ayristiriimasi ile miimkin olur.

Ordinal ya da karma LD modeller icin Bayesci cikarsama yapmak amaciyla olusturulan
onsel dagilimin kovaryans matrisi 2 olsun. > 'nin Cholesky ayrisimi W = &I olmak lzere

Y = W(W)" bicimindedir. Bu durumda,

Y=o’ o’ (3.11)

elde edilir. Es. 3.11'de ® = kos(epy, . . ., Om), ve t =1,..., Iml, s=t+1,..., |ml|
icin ' = (7:s) bicimindedir. ¢, > 0 ve I bir alt liggen matris olmak iizere ¥,
® = kos(@1,...,@m)'nin ve ['nin sifirdan farkli elemanlarinin bir fonksiyonudur.
t=1,..., Imves=1t+1,..., Im| icin £ = (wys) olsun. Buna gore ¥ = (w;s)

matrisindeki varyans ve kovaryans terimleri,
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t—1 t—1
Wer = (P% [1 + 2’72525] Ve Wes = PrPs [’Yts + ZWtr’Ysr} (3.12)
s=1 r=1

biciminde elde edilir. ['nin sifirdan farkli olan elemanlari parametreler arasindaki
kovaryanslari ifade etmek icin kullanilir. Onsel olarak parametrelerin bagimsiz oldugu
varsayildiinda ¥ = kos(g?, . . ., 7)) elde edilir (Chen and Dunson, 2003). Kovaryans
matrisi ayristirildiktan sonra, ayrisim ile elde edilen her ¢; ve ;s icin bir onsel dagilim

atanabilir.

©;'lerin onsel olarak bagimsiz oldugu varsayildiinda &; = (1 + ¢;)~! doniistimiiniin

kullanilmasiyla her &; icin,

p(&r) =m; 1,0 <& <y
=0 ,0.d.

(3.13)

biciminde bir tekbicimli onsel dagilim atanabilir. Bu durumda Es. 3.13'ten her ¢; icin

bir Cauchy-kuyruk onseli belirlenmis olur:

1 1—mn
Xy > , 3.14
ploe) o e P 2 T (3.14)

burada m; arastirmaci tarafindan belirlenecek bir sabittir.

Onsel dagilimin 3.11-3.14 esitliklerinde verilen yaklasim kullanilarak belirlenmesiyle
©:'nin alacadi en kiiciik deger kontrol edilmektedir. n; — 0 oldugunda &;'nin dagiliminin
belirsiz (improper) onsel oldugu ve Es. 3.12'den w; — oo oldugu goriilmektedir.
7: > 1 oldugunda onsel dagilim her zaman bilgi icermeyen onsel olmamaktadir. 7, nin
sifira yakin ancak sifirdan biyiik degerleri icin bilgi icermeyen bir onsel dagilim elde

edilmektedir.

Onsel olarak ilgili parametrelerin bagimsiz oldugu varsayildiginda «y;, icin belirli (proper)
bir tekbicimli onsel kullanilabilir. Bagimsizliga iliskin bir onsel bilgi yoksa varyanslar
ve korelasyonlara iliskin bilgiden kovaryanslara gecilebilir. ilgilenilen parametre 3 ile
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gosterildigine, B; ile Bs arasindaki korelasyon katsayisi p;s olmak lzere Es. 3.12 kul-

l[anilarak,

t—1

Yts + Zrzl YerYsr
1/2 1/2
-1 -1
|:1 + Zﬁzl ,Yt%r‘| |:1 + Zizl rygr}

,Ots - (315)

elde edilir. Es. 3.15ten de gorildigu gibi parametreler arasindaki korelasyon ¢;'den
bagimsizdir. Bu nedenle parametreler arasindaki korelasyona iliskin onsel bilgi n;:'den
bagimsiz olarak ifade edilir. -y;s disindaki tiim <y 'lar bilindiginde, A ve B sabit olmak
izere pts = (7vts + A)/B biciminde ifade edilebilir. p;s icin Es. 3.16 ile verilmis olan

onsel dagihm kullanildiginda,

P(ots) =95 (1 — @) Grs < Pes < aGss
—0 ,6.d.

(3.16)

bicimindedir. Es. 3.16 ve 3.17'de a, gt < 0 ise 0, degilse 1 degerini almaktadir.
i=1,...,t—1,j=1,...,s—=11Icin

P(Yes|V, €) =Bgit,B(1 — a)grs — A < Yrs < Bages — A
—0 6.

(3.17)

biciminde elde edilir. Bu yaklasim ile korelasyon katsayilarina iliskin bilgi kovaryans
matrisinin ayrisim sonucunda elde edilen elemanlarina iliskin bilgiye donustirilmis olur.
Korelasyonlara iliskin bilginin ifade edilmesi kovaryanslara iliskin bilginin ifade edilmesin-
den daha kolaydir. Arastirmaci, B; ve Bs arasindaki korelasyona iliskin bilgisini g;s'yi

belirleyerek ifade eder. Bu islemde p:s'nin beklenen dederi goz oniinde bulundurulur.

Onsel dagilimin kovaryans matrisinin 3.11-3.17 esitliklerinde verilen yaklasimla belirlen-
mesi sonucunda parametre vektorunin her bir elemanina iliskin onsel glivenin derecesi
ayri ayri belirtilebilir.  Ayni zamanda onsel bilgi de her parametre icin degiskenlerin
diizeylerinden bagimsiz olarak belirlenebildiginden ordinal ve karma LD modeller icin

degisebilirlik varsayimini saglayan onsel dagihimlar belirlenmis olur.

21



Burada verilen yaklasim Demirhan ve Hamurkaroglu (2008) tarafindan log odds oran-
larinin R X C ve 2 x2x K olumsallik cizelgeleri lizerinden Bayesci kesitirmine degisebilirlik

varsayiminin saglanmasi i¢in kullanilmistir.

3.3. Ordinal Logaritmik Dogrusal Modeller icin Bayesci Cikarsamalar

Ordinal LD modeller icin Bayesci cikarsamalar ilk olarak LD model parametreleri
tzerinden yapilmistir. Beklenen goze sikliklari icin yapilacak Bayesci cikarsamalarda
kullanilan onsel dagilim LD model parametreleri icin belirlenen onsel dagihmdan elde
edilmistir. Son olarak, LD model parametrelerinin onsel dagilimindan beklenen goze
siklarinin onsel dagihmini elde etmek icin kullanilan dontisiimiin tutarlihgi tizerinde du-

rulmustur.

3.3.1. Ordinal logaritmik dogrusal model parametreleri lizerinden Bayesci

cikarsama

Ordinal LD modeller i¢in ¢ikarsama yapilirken skorlarin belirlenmesi onemli bir prob-
lemdir. Bayesci cikarsama, onsel bilginin ¢oziimlemeye dahil edilmesinin yani sira skor
belirleme problemine de bir ¢oziim sunabilmektedir. Kateri et al. (2005), RC(m)
modelleri icin skorlari da raslanti dediskeni olarak coziimleme siirecine dahil eden bir
Bayesci yaklasim onermislerdir. Kateri et al. (2005), kullandiklari 6nsel dagilimlarin
karmasikligl nedeniyle tam kosullu dagilimlara ulasamamis ve bu nedenle MH algoirt-
masini kullanmislardir. Ayrica Kateri et al. (2005)'nin sonsal ¢ikarsamalar icin verdigi
algoritma bazi karmasik doniistimler gerektirmektedir. lliopoulos et al. (2007) ise iliski
modeli icin yeni bir parametreleme onermisler ve Kateri et al. (2005)'nin yaklasimini
daha basit hale getirdiklerini belirtmislerdir. lliopoulos et al. (2007) temel sira-ksitili
(order-resticted) RC model icin bir yaklasim verdiklerini belirtmislerdir. lliopoulos et
al. (2007) skorlarin raslanti degiskeni olmasi durumunda iliski modelinin log-¢arpimsal

olmasi nedeniyle ¢coziimleme yapabilmek icin bir takim kisitlar olusturmuslardir.

lliopoulos et al. (2007) sira-kisitl olmayan ¢oziimlemelerinde skorlar i¢in normal onsel
kullanmislar ancak skorlarin arasinda var olmasi olasi olan iliski yapisina deginmemisler
ve degisebilirlik varsayimini saglayan onsel dagilimlar elde etmislerdir. Boylece Kateri
et al. (2005) tarafindan verilen yaklasimdan daha yalin bir yaklasim elde etmislerdir.

22



lliopoulos et al. (2007) sira-kisitl ¢oziimlemelerinde ise skorlarin sirali oldugu kisitini
cozimelemeye dahil etmisler ancak yine skorlar arasinda olmasi olasi bagimlilik yapisini
dikkate almamislardir. Yaptiklari yeniden parametreleme sonucunda ortaya cikan yeni
parametreler icin onsel dagihm olarak normal, log-normal ya da gamma dagiliminin

kullanilmasini onermislerdir.

Bu alt bolimde ordinal LD modellerin parametreleri lzerinden Bayesci cikarsama
yapilmasi ve ayni zamanda skor belirleme probleminin Bayesci yaklasimla ele alinmasi
tizerinde durulacaktir. Bu baglamda, Kateri et al. (2005) ve Iliopoulos et al. (2007)"un
verdigi yaklasimdan daha yalin ve kullanish, skorlar arasindaki olasi bagimlilik yapisini da
dikkate alan ve degisebilirlik varsayimini saglayan bir yaklasimin gelistiriimesi lizerinde

durulmustur.

Bir Bayesci yaklasim gelistirebilmek icin ilk olarak olabilirlik fonksiyonuna ihtiyac duyu-
lur. Katli-terimli ornekleme plani kullanilarak olusturulan ordinal yapidaki bir olumsallik
cizelgesi ile ilgilenildiginde olabilirlik fonksiyonunun cekirdegi Es. 2.1'de verildigi gibidir.
Nominal-nominal etkilesim parametreleri icin farkli bir islem yapilmayacagindan ilerleyen
esitliklerde aksi belirtilmedikce m* = m* U m" olarak kullanilacaktir. m = m* U m©,

cem*, dem®veherd € dicin k(d'"), k'nin d"ye karsilik gelen elemani olmak iizere,

c T ac i r T ar
logme=Y_ (1K) "B+ > _B* J[ xb-D_ (I'k)'B (3.18)
cem* dem© i=k(d'ed) rem
bicimindedir. Es. 3.18'de 8" gereksiz (redundant) terimleri icerir (Demirhan, 2004). Es.

3.18, Es. 2.1'de yerine yazildiginda kullanilacak olabilirlik fonksiyonunun logaritmasi,

log ! = L(xq.B°.8%y) =Y _ v l STy B+ > I %

keK cem* dem© i=k(d'ed) (319)
r T ar
X )8
rem
biciminde elde edilir. Es. 3.19'da By € m* bicimindedir. Bayesci kestirim siirecinde
ilgilenilen skorlar da raslanti degiskeni olarak tanimlanmistir. Bu durumda skorlar, LD

modelin ana etki parametreleri ve iliski parametreleri icin onsel dagilimlarin belirlenmesi
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gerekmektedir.

Onsel dagilimin belirlenmesi Bayesci c¢oziimlemenin en 6nemli konularindan biridir.
Ciinkii 6nsel dagiim coziimleme sonuglari ilizerinde etkilidir.  Onsel dagilimlar ilk
olarak skorlar icin daha sonra LD model parametreleri icin belirlenecektir. Skorlar i¢in
belirlenecek onsel dagilim siirekli ve tiim gercel sayilar icin tanimh olmalidir. Bunun
yani sira, kullanilacak onsel dagilimlar Es. 3.19 ile verilen log-olabilirlik fonksiyonu
ile uyumlu olmahdir. Bu durumda tim gercel sayilar lzerinde tanimlanan normal
dagilim ya da t-dagiimi akla gelmektedir. Ancak bu dagiimlar onsel dagilim olarak
kullanildiginda bilgi icermeyen onsel dagihm tanimlamak icin onsel dagilimin ortalamasi
olarak klasik kestirimlerin kullanilmasi gerekmektedir. Aksi durumda onsel dagilim
olabilirligi bastirmakta ve uygun olmayan sonuglar elde edilmektedir (Demirhan ve

Hamurkaroglu, 2006a, 2008).

Onsel olarak skorlarin bagimsizligina iliskin bir varsayim yapmak her zaman uygun
degildir. Boyle bir varsayimin yapilmasi ile ¢oziimleme siirecine cok giiclii bir onsel
bilgi dahil edilmis olur. Bu varsayim yapiimadiginda skorlar icin bir bilesik dnsel dagihm
elde etmek gerekir. Bu dagilim skorlar arasindaki korelasyona iliskin onsel bilginin ifade
edilebildigi, log-olabilirlik fonksiyonu ile uyumlu olan ve tiim gercel eksende taniml bir

dagihm olmaldir.

Bu ozellikleri tasiyan bir dagihm, ¢ok dediskenli gamma (CDG) dagilimindan logarit-
mik donisiimle elde edilmistir. CDG dagihmi lzerinde halen calisilan bir dagilimdir ve
cok cesitli CDG dagilimlart onerilmesine ragmen standart halde bir CDG dagilimi veril-
memistir. CDG dagilimlari ile ilgili genis bilgi Kotz et al. (2000) tarafindan verilmistir.
Calismanin amacina uygun olan ¢ok degiskenli onsel dagihm Nomoto et al. (2004)
tarafindan verilen, Es. 3.20'deki CDG dagihmi kullanilarak elde edilmistir. Nomoto et
al. (2004) tarafindan onerilen CDG dagilimi Simith et al. (1982) tarafindan Gnerilen iki

degiskenli gamma dagihminin bir genellemesidir.

pr(vi .. yp)~6“2 r””)(l—cs)”Hp"*”( )yJ>O (3.20)
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Es. 3.20'de ps:, Ys ile Y; arasindaki korelasyon katsayisi ve

1 v mut(pi2) -+ /mut(pip)
\/ mut(p12) 1 MR V/ mUt(p2P)

Q= (3.21)

vmut(pip) /mut(psp) -+ 1

olmak lizere, § = det(Q)p I bigimindedir. p”*”( -) ise Gamma(v + n,1) dagiimina sahip
bir raslanti degiskeninin olasilik yogunluk fonksiyonudur. Es. 3.20 ile yaklasik olarak ve-
rilen dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu ozelligini saglamasi icin (5” Hle >\j)71 sabiti
ile carpilmasi gerekmektedir. Bu sabitin bulunusu EK 4'te verilmistir. Bu durumda CDG

dagiliminin bilesik olasilik yogunluk fonksiyonu asagidaki gibidir:

py(vio. .., 6UD<IIKJ_1§3rEZXXP nfip?n( )y:>0 (3.22)

J=1 J=1

=0, 0.d.

Es. 3.22 ile verilen dagilimda Z; = (1/u;) log(Y;/d) doniisimii yapilirsa,
o0 1 — 6 n P_ _>\_—u—n—1
2,)= 6UZ( ) Hj—l_/“l’_/ \j
[F(v+ m]P=tT(v)n!

xexp{(u—kn)ZpUz‘, ZA exp{MJZ_/}} z€R

J=1 J=1

n=0 (3.23)

elde edilir. Es. 3.23'te elde edilen dagilim genellestirilmis cok degiskenli log-gamma
(G-CDLG) dagilimi olarak anilacaktir. Es. 3.23'te elde edilen G-CDLG dagilimi §, v, A
ve p parametrelerine sahiptir. Yapilan doniisiim sirasinda CDG dagiliminda yer almayan
p parametresinin eklenmesinin nedeni bu islemin onsel bilgiyi ifade etmekte kolaylk

saglayacak olmasidir.

Skorlar icin onsel dagilim olarak G-CDLG dagilimi kullanildiginda skorlar arasindaki
korelasyona iliskin onsel bilgi ifade edilebilir. Ayrica skorlar icin sadece pozitif sayilarin
kullanilmasi gerekmez; negatif sayilarda kullanilabilir. llgilenilen ordinal degiskenin

diizeylerinin artan sirada olmasi zorunlulugu da yoktur. Skorlar arasindaki korelasyonlar
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onsel bilgi olarak belirtildiginden negatif korelasyon bir diizeyden digerine gecis sirasinda
skorlar arasindaki hiyerarside azalma oldugunu ifade eder (Demirhan ve Hamurkaroglu,
2008). Es. 3.23 ile verilen G-CDLG dagilimi ve Kesim 3.2.'de verilen yaklasim

kullanilarak bir iki asamali onsel dagilim olusturulmustur.

Birinci asamada kovaryans matrisi Kesim 3.2.'de verilen yaklasim kullanilarak belirlenir.
fyfs icin g‘fs degerleri belirlenir. Es. 3.12'den kovaryans matrisi elde edilir. D, kovaryans
matrisinin kosegen elemanlarindan olusan kosegen matris olmak lizere, korelasyon mat-
risi R = D™Y2X D7/ esitligi ile elde edilir ve Q = RY? bicimindedir. ikinci asamada,
verilen bir m modeli icin skorlara 6nsel dagilim atanir. Skorlar icin kullanilacak onsel
dagim d e dem®, t=1,..., dlves=t+1,..., d] icin v° = (75), A = (A\3),
ps = (u5) ve hs = (@57, (v5)7, (A%)T, ()7, vS, m) olmak iizere

N Md, —vS_p—1
S (1—3ds)" Hd/edemo H‘/Zl l“i"()\gf) o

h 1%
p(xqlhs) b ; [F(vS + n)]ld=1T (vS)n!
M| M|
xexp{ (vS + n) Z Z,u,d,xd/— Z Z Sexp{p,d,xd/}},xdeR
d'edem® i=1 d'edem® i=1 " q]

(3.24)

bicimindedir. Onsel olarak skorlarin ardisik olarak iliskili oldugu, ardisik olmayan skorlarin

ise iliskisiz oldugu varsayilabilir.

Onsel olarak LD modelin ana etki parametrelerinin bagimsiz olduguna iliskin bir bilgi
bulunmadiginda G-CDLG dagilimimin kullanilmasi uygun bir yaklasimdir. Bu durumda
ana etki parametreleri icin belirlenecek onsel dagihm tim gercel eksende tanimli,
ana etki parametreleri arasindaki iliskiyi ifade edebilen ve Es. 3.19 ile verilmis olan
log-olabilirlik fonksiyonu ile uyumlu olmalidir. CDN dagihmin kullanilmasi skorlar icin
ortaya cikan glicliigiin ana etki parametreleri icinde ortaya cikmasina neden olmaktadir.
Bu nedenle G-CDLG dagihminin kullanilmasi daha uygundur. Ana etki parametreleri

icin bir iki asamali onsel dagilim belirlenmistir.

Birinci asamada Kesim 3.2.’de verilmis olan ydntemle v} icin g}, belirlenir. Ikinci
asamada, m modeli altinda, ana etki parametrelerine G-CDLG 06nseli atanir. Bu du-
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rumda ana etki parametrelerinin onsel dagihmi c € m*, p; = Zcem* Me|, t=1,....m

ve s = t+1,...,picin ¥ = (7)., J € M, X = (Xf), u* = (uj) ve
hl = ((9*)7, (A")7, (u*)7, v*, m) olmak iizere Es. 3.25'teki gibidir.

*oo 1_5*,7 . [M€| C—u—nl
*) OC(S:: Z( ) Hcem H/ 1 .u'm,(

P ) <072 M + m]P 1T (o)l
e e
xexn{(u +1) > D b b ZZAC exr){umﬁc}}ﬁfn,.eR
cem* j=1 cem* j=1

(3.25)

Onsel olarak LD modelin ana etki parametrelerinin bagimsiz olduguna iliskin giiclii
bir onsel bilgi bulundugunda G-CDLG dagiliminin 6nsel dagihm olarak kullaniimasi
uygun dedildir.  Ciinkli boyle bir onsel bilgi bulundugunda 0 = 1 olmakta ve G-
CDLG dagdilimi tanimsiz olmaktadir. Onsel olarak ana etki parametrelerinin bagimsizig
varsayimiyla her ana etki parametresi icin bir log-gamma dagilimi kullanilabilir.  Bi-
rinci asamada dg,, v* ve X* degerleri belirlenir. ikinci asamada ise ana etki para-
metrelerine By, ~ Log-Gamma(vyg,, Ay, ) atamasi yapilir. Log-Gamma dagilimi kul-
lanildiginda degisebilirlik varsayiminin saglanmasi icin hiper-parametrelerin Kesim 3.2.'de
verilen yaklasim ile berlilenmesi gerekir. Log-Gamma dagilimli bir raslanti degiskeninin
beklenen deger ve varyans formiillerinin cikarimi EK 5'te verilmistir. llgili varyans A*
icermemektedir. Bu nedenle sadece v* kullanilarak Es. 3.13'teki yaklasim uygulanir. Bu
durumda m modeli altinda ana etki parametrelerinin onsel dagihmi ¢ € m* ve j € M*

icin A* = (Xf) ve u] = ((v*)7, (X")7, m) olmak iizere,

|M€|

i, ocexp{ ST [, 55, — el /A },ﬁs,, R (3.26)

cem* j=1

p(ﬁm*

bicimindedir.
lliski parametreleri icin belirlenecek nsel dagilim ana etki parametreleri icin belirlenen

onsel dagihm ile ayni ozellikleri tasimahdir.  Kesim 3.2.'de verilmis olan yaklasim

kullanilarak bir iki asamali onsel dagilim tanimlanmistir.
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Birinci asamada Kesim 3.2."de verilmis olan yaklasima gore v icin g€ belirlenir. ikinci
asamada ise m modeli altinda d € m® ve t =1, ..., |d] icin 9° = (v9), d € m? icin
© = (\9) ve u® = (u?) olmak iizere Es. 3.27 ile verilen dagilim iliski parametrelerinin

onsel dagilimi olarak atanir. by = ((v°)7, (A°)7, (k°)", v°, m) olmak iizere

0 (1= 00) Tlyemo YA "
pP(Bolho)ox O 5
D P e G OL 1
X exp {(UO +n) Y uipt - > 30 P {ngB }}ﬁd eR
dem© demo©

(3.27)
bicimindedir.

Onsel olarak iliski parametrelerinin bagimsiz oldugu varsayildiginda her parametre icin
bir log-gamma dagilimi onsel dagilim olarak kullanilabilir. Birinci asamada dc?, v° ve
A° degerleri belirlenir. Ikinci asamada ise m modeli altinda iliski parametrelerine B9 ~
Log-Gamma(v$, A?) atamasi yapilir. Bu durumda, d € m© icin v© = (19), A° = (\9)

ve ul, = ((v°)T, (A9)T, m) olmak iizere iliski parametrelerinin dnsel dagilimi,

pBneluo)xers{ 3 [190° - exnl?} /9] .67 € B (3.28)

demo©

bicimindedir.

Onsel olarak skorlarin, ana etki parametrelerinin, iliski parametrelerinin gruplar halinde
tam bagimsiz olduguna iliskin onsel bulundugunda ve hg, h,, hp vektorlerinin eleman-
larinin kendi aralarinda tam bagimsiz oldugu varsayildiginda bu degiskenlerin bilesik onsel

dagihmi Es. 3.29'da verildigi gibidir:

p(Xd,ﬁm*,ﬁmo‘hs, h,, ho) X p(xd\hg)p(ﬁm*]h*)p(ﬁmo]h@). (329)

Onsel olarak skorlarin, ana etki parametrelerinin, iliski parametrelerinin kendi iclerinde
ve birbirleri arasinda tam bagimsiz oldugu ve hs, u,, uo vektorlerinin kendi aralarinda
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tam bagimsiz oldugu varsayildiginda bu degiskenlerin bilesik onsel dagihmi Es. 3.30'da

verildigi gibidir:

P(Xd. B Brolhs, u., uo) o< p(x4lhs)p (B

U*)p(ﬁmo|U@). (330)

Es. 3.19 ile verilen olabilirlik fonksiyonu ile Es. 3.29'da verilmis olan onsel dagilimin
Bayes Teoremi kullanilarak birlestiriimesiyle Es. 3.31 ile verilen bilesik sonsal dagihm

elde edilir.

p(Xd. By Brolhs., he, ho. y) o p(xalhs)p ( e [1:) P(B o ho) L(x4,B8,.8%y)
> (1_58) I_Id’edemO HlMllu’d’o‘ ) o

05’ £ (oS + Mo T (o)l
) M7 im|
xexp{(u5+n Z Zﬂd’Xd’ — Z Z A—Sexp {,ud,xdl}}
d'edem9 i= l\M ¢ d’ede;n?n/ 11 d;
X(su Z(l_ ) HCEm*HI 1 'u'm,( :)
YL T b m T (ol
M| [M€|
xexp{(l/ +n) ZZuml o ZZ)@ exp {ug, ,}}
cem* =1 ceEm* j=1 =M

(1= 60)" [Lyemo BOONY) ™"
= Z [I_(uo+n)]|mo|dll'(u0)n|

xexp{(u +n) > wdsl— > Aloexp{u }}

deB, o dep o
Xex"{Zyk[Z (rrw)' B+ 367 Il x —Z(V(k)fﬁr]}'
kek cem* dem© i=k(d'ed) rem

X, B Bro € R
(3.31)

Ana etki parametrelerinin ve iliski parametrelerinin kendi aralarinda bagimsiz olduguna
iliskin onsel bilgi bulundugunda ise Es. 2.1'de verilen olabilirlik fonksiyonu ile Es. 3.30'da
verilmis olan onsel dagilimin Bayes Teoremi kullanilarak birlestirilmesiyle Es. 3.32 ile

verilen bilesik sonsal dagilim elde edilir.
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P(Xd, B Brolhs, ., uo,y) o< p(xalhs)p(B|u.) p(Boluo) L(xq,B,8%y)
/ —L/S—n—
> (1 =08)" [Taegeme H'I":”f | IJ«‘;,/(XS;) 1

> 0s ; [F(vS + )] @17 (15)n!
M| M7
con{(oen) ¥ Yuiu- 5 Y se e {uiul
el d'edem® i=1 d'edem© i=1 "4}
X exp{ Z Z (Ve B — exp{ﬁ,ﬁ,l}/kfni}}
cem* =1
X exp { > [v9B7 — exp{B}/AT] }
dem©
X exp { > v {m SN EDI A | BT (lf(k))Tﬁf} }
kek cem* dem® i=k(d'ed) rem

Xd,ﬁm*,ﬁmo e R.
(3.32)

Ulasilan bilesik sonsal dagilimlarin karmasikhgi nedeniyle Es. 3.31 ve Es. 3.32'den
analitik olarak sonsal ¢ikarsama yapmak zordur. Bu nedenle sonsal cikarsamalar MZMC
yontemleri kullanilarak yapilacaktir. MZMC yontemlerinden Gibbs orneklemesi algorit-
masinin uygulanmasi amaclandiginda, parametrelerin her birinin tam kosullu dagiliminin
elde edilmesi gerekir. Tam kosullu dagilimlar elde edilemediginde bunlara gereksinim
duymayan, ancak daha cok varsayim gerektiren MH algoritmasi kullanilabilir. MH algo-
ritmasinin uygulanmasi sirasinda karsilasilan temel zorluk, uygun éneri dagihmlarinin elde
edilmesidir. Bu durumda MH algoritmasinin uygulanmasinin zorlugu, kabul olasiliginin
her zaman 1 oldugu ve MH algoritmasinin bir 6zel durumu olarak algilanabilecek Gibbs

orneklemesi algoritmasinin uygulanmasinin zorlugu ile yaklasik aynidir.

Tam kosullu dagihmlar ilk olarak skorlar icin daha sonra LD model parametreleri icin elde
edilmistir. Skorlara iliskin tam kosullu dagilimlar ana etki ve iliski parametreleri icin 6nsel
bagimsizlik varsayimindan etkilenmez. @’ € d € m® ve i =1, ..., |Md’| olmak lizere xq_.
I. skor disindaki skorlari iceren vektor olsun. Gosterim kolayhdi icin ilgilenilen parametre

disindaki parametreler bir g vektoriinde yer alsin:

95 = [(xa.)T. (Bm)T. Bme)". (hs)", (h)T. (hs)™, (¥)7].
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X disindaki parametreler bilindiginden,

i 68 (1 - 68) Hd’edEmO H|M1 ‘Md/(A ) -

P(Xd'|95 OCZ [T(vS + n)]\d\ T (vS)n!
M| M|
con {05 en) Y Y - XZEZV@@mMﬂ}
d'edem©® j=1 d'edem® j=1
<oo{ Su( o I xdf)}
kek demo j=k(d'€d) j#i
M —S—n-1
>~ 05 (1 - 6s)" IIWEdEmoII']WzAw<A AR
“Z [F(vS + n]d—1r (v5)n!
M| M|
X exp {(1/5 +n) Z Z ud,xd/ — Z Z exp {ud,xd/}}
d'edem® j=1 d'edem® j=1 j
ool S X8 I x))
keK d:d'cd  j=k(d'€d).j#i

SR [CEES] i PS, et
“exp{xdfs"’}n; (oS + m)]I9-1r (uS)nl

!
(M|

1
X exp {n Z Z /,L‘;de{} exp {(1/‘9 + n)pff,;xd; — >\S exp {Md/Xd'}}

d'edem® j=1j#i

exp { (VSuS + Sar)xar — e d,’Xd/’/>\ } (3.33)
> r(vs)
‘Md’ |Md/ ;
-1
o {(1—63 exp{ Z Z ,U'd’Xd’} H H )\ ]
d'edem® j=1j#i d'edem® i=1 nuﬁ(xdl(
3 [F(vS + n)]ld-1p! €

n=0

- : o d L - :
elde edilir. Es. 3.33'te Sy = ZkeKyk( Z B H de> bicimindedir. EK 1'de
d:d'cd  j=k(d'ed).j#i
cikarimi ve calisma kapsaminda kullanimi ile ilgili bir tartisma verilmis olan

F(v® 4 n) =~ exp(—7.24663 + 2.07728n + 1.99220%)

yaklasimi Es. 3.33'te kullanildiginda
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/Xd’

exp{(usuﬁf—ksd/)xd/—e YO }

PIX19s) {7 24663 + 2.077280%) 91T (1)
M| M| .
-1
a-seo{ ¥ wpnf [T TT09)7
% Z d'edem© j=1j#i d'edem© j=1 e”“i;Xd;
— (exp(2.07728))n(dI=1) pl
oxexp {(usui; T Sy — 7 /A%}
Md’ Md’
/ -1
a-tgeof ¥ 3wl I T109
d'edem® j=1j#i d’edem® j=1
X exp

(exp(2 07728))ldI-1
d’ Xd

ocexp {(’/ /J’d’ + Sa)Xa — sbtSe’ '},Xd; eR
(3.34)

elde edilir. Es. 3.34'te

M| M|

sbt® = (A5) ' —(1- 6S)exp{207728(1—|d|) >y d,xd/} 11 H(A -

d'edem© j=1j#i d'edem® j=1

bicimindedir. Es. 3.34 ile ulasilan tam kosullu dagiim (V‘SM‘EI_/ + Sg) > 0 ve
sbtS > 0 olmasi durumuda genellestirilmis-log-gamma dagiimina orantilidir. sbtS > 0
kisiti onsel dagihmin secmine bagh olarak saglanmaktadir.  Bu durumda Gibbs
orneklemesi algoritmasinin uygulanmasi icin (1/5;14‘31, + Sg) > 0 oldugu durumda
G—Log—Gamma((uSu‘g’/ - Sd/),l/sbts,wjf) dagiimindan rasgele sayi iiretilmesinde
herhangi bir giicliikle kasilasiilmamaktadir.  Genellestirilmis-log-gamma dagihmindan

rasgele say iretilmi EK 6'da verilmistir.

Ancak (I/Su‘glmLSd/) > 0 kisiti her veri kiimesi icin saglanmaz. (usu‘f,,ﬁ—sdr) < 0 oldugu
durumda ise Es. 3.34 ile verilmis olan tam kosullu dagilimin bir olasihk dagilimi olarak
alinip, tam kosullu dagilimdan reddetme yontemi ile rasgele sayi liretilmesi tizerinde du-
rulmustur. Calismada kullanilan reddetme yontemine iliskin algoritma, Fishman (1995,
sy. 172) tarafindan verilmistir. Algoritmanin genel bicimi ve ¢alismada ele alinan konular
icin uygulanisi ise EK 6'da verilmistir. Rasgele sayi iiretilebilmesi icin Es. 3.34 ile verilen
ifadenin normallestirilebiliyor olmasi gerekmektedir. Normallestirmenin yapilabilmesi icin
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/OO exp {(V‘SM‘E; + S )Xar — Stheug’(Xd; }dXd; (3.35)
integralinin yakinsak olmasi gerekmektedir. Bu integralin yakinsakhdinin kontrolii
icin karsilastirma testi (comparison test) kullanilmistir.  Karsilastirma testine gore
b > a olmak iizere [a, b] aralifinda negatif olmayan bir f(x) varsa ve x > a igin
g(x) > f(x) olacak sekilde bir g(x) fonksiyonu bulunabiliyorsa [* g(x)dx'in yakinsak
olmasi durumunda [~ f(x)dx'de yakinsaktir (Khuri, 2003, sy.222).

Ayrica T ~Tip-l Gumbel(a, b) ise T raslanti degiskeninin olasilik yogunluk fonksiyonu

h(t; a, b) =abexp { — (bexp(—at) + at)},—oo < t < 0o
=0 ,0.d.

(3.36)

bigimindedir (Kotz et al., 1995). f(xy) = exp{(usuf,i, + Sa)Xq — sbt® exp{u‘;_/xd;}},
9(xg) = exp{—axgy — bexp{—axg}} ve —a = (u‘su‘gf + Sg) alindiginda
b > sbt® exp{—xd;[p,g;(us — 1) — mut(Sa)]} olmak iizere g(xq) > f(xg) kosulu
saglanmaktadir. g(xy), Es. 3.36 ile verilen Tip-I Gumbel dagilimina orantili oldugundan
ffooo g(xd;)dxdll yakinsaktir. Bu durumda karsilastirma testine gore Es. 3.35 ile verilen

integralin yakinsak oldugu soylenebilir ve ilgili normallestirme sabiti elde edilebilir.

Gibbs ©rneklemesi algoritmasinin uygulanmasi sirasinda (usuj_, + Sg) > 0 ise
(uSu‘;{ + Sa), 1/sbtS ve p,gf parametreli genellestirilmis log-gamma dagilimi, aksi

durumda ise Es. 3.34 ile verilen dagilm tam kosullu dagilim olarak kullanihr.

Ana etki parametreleri icin onsel olarak bagimsizlik varsayimi yapilmadiginda ana etki
parametrelerinin tam kosullu dagilimini elde etmek icin yapilacak islemler skorlar icin

yapilanlara benzemektedir.

9! = [(xa)". B )T (Brmo)7 . (hs), (h)T, (ho), (y)7]

verildiginde ¢ € m* olmak lizere i =1, ..., |[M€| icin her 5,§,Iv’nin tam kosullu dagilimi,
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> 6U Hcem* HlMl‘u'mJ( ) o
p(:B |g*)o<Z [l_(l/*-l- n)]p1 1|_(U*)I7I

xexp{u+n qumj ZWZ < ,C,,J}}

X exp { ,(GZK Vi CEZ;Eﬂm’CJ( kl) } e 11
oo {(1 —6) [eem T ) }”
OCn:o (M (v + n)]m;lm .
xexp{ v 4n C;% JMZleJ C% ljzl o . ’C"j}}
X exp {6,%,. [;)/klc(k(f)’fni))} |
= — 0x) Llcem: M
ocexp {5;,/5(_.} ; {(1 9 [)FE* - n];?pl_lfﬂ m) }

el
1
xexp{ D unbs }exp{(u + Mk B — 5 P {1, 57,-}}

CEBmx J=1J#I

1
xexp { [U*/"'rcn/ + Sc}ﬁﬁw — 5 &P {U,Cn,. ,f,,i}}
m;

M| M
) [(1—6*)exp{ 2. 2 55@} I 1T o) ]
SR

(3.37)

biciminde elde edilir. Es. 3.37'de Sc = >« vkl (k(B5,)) bicimindedir. Es. 3.33'ten,

3.34'e gecis sirasinda kullanilan yaklasim uygulandiginda,

1
P63 19.)0cex0 { [, + 5165, — 5 o0 (5 5} |

!
|M€|

M|
(1-0. )exp{ >N ug s }exp{um, o TTTT O™
X exp CcEB+ j=1,j#i cem* j=1
(exp(2.07728)), 1

b { [V, + S B, — sbt* exp {ns, 85, }
(3.38)
elde edilir. Es. 3.38'de
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|M€| M€
sbt* = (AG,) ! exp{2 07728(1—p1) > > ue B }(1—5 ) [T I 0s)
cEB,+ j=1j#i cem* j=1
bicimindedir.
Sonsal ¢ikarsamalar sirasinda, (v*up, + Sc) > 0 ise (V'up, + Sc), 1/sbt* ve ug,

parametreli genellestiriimis log-gamma dagilimi, aksi durumda ise Es. 3.38 ile verilen

dagilim tam kosullu dagilm olarak alinarak Gibbs orneklemesi algoritmasi uygulananir.

Ana etki parametreleri icin bagimsizliga iliskin gliclii onsel bilgi bulundugunda ve

gl = [(xa)" B )7, (Bro) . (hs)T, (1), (uo)". (y)T]

verildiginde ¢ € m* olmak lizere i =1,..., |[M€| icin her 5,C,,i’nin tam kosullu dagilimi,
M€
p(Bhla.)xe { 3 3 15, — 165, - ewl5s )3 |
cem* j=1
-
X exp { > e Y (1K) ﬁc}
keK cem* (339)

xexp { v 5, ~ o185} /35 | o0 { 85,5}
xexo { (v, + S5, — (85, }/%5 | 85, € B

biciminde elde edilir. Es. 3.39'daki S, Es. 3.37'dekinin aynidir. Sonsal ¢ikarsamalar
icin Es. 3.34’te uygulanan yaklasim ile Gibbs orneklemesi algoritmasinin kullaniimasi
uygundur. Tam kosullu dagiim olarak (vg, + Sc) > 0 oldugunda (v, + Sc) ve Ap,
parametreli log-gamma dagilimi, aksi durumda Es. 3.39 ile verilen dagilim kullanilr.
Es. 3.34 ile 3.39 fonksiyonel olarak birbirine cok yakindir. Bu nedenle Es. 3.39'dan

rasgele say! iiretimi icin yapilan tartisma burada da gecerlidir.

Sonsal ¢ikarsama yapmak icin son olarak iliski parametrelerinin tam kosullu dagiliminin
elde edilmesi gerekmektedir. lliski parametreleri icin onsel olarak bagimsizlik varsayimi

yapilmadiginda ve
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95 = [(xa)" Bm)" . Brmo_)7. (hs)". (h)T, (ho)", (y)T]

verildiginde d € m® olmak lizere,

0o 61/0(1 i 5(9)n Heemo M?()\?)_Vo—n—l
p(ﬁd\gg)ocz ° [F(vO + n)]lm°I=1T (LO) !

n=0

1
X exp {(I/O +n) Y udpe - 30 &P {ufﬁe}}
eem©® eem?® €
xexp{Zyk[ >o6o 11 Xe;”
keK eem® i:k(e’een)
o0 [(1 —00) [Leemo (AS)_I] exp L 103
o Oge _ exp {ugh°}

OC; TR exp {(1/ +n) eezmo Le B eezmo 2O

<on{e'Son T w+Xw| ¥ o I )

keK i=k(e'€e) keK eemon\d i=k(e'€e)
< 1= 600 ey 0007
exp F754) ,,2; M + mpmtar P {n een%:#d u?ﬁe}
OQd '
X exp {(l/o + nugB? — ZPARIE 1 {;/};’ j
d
Onrd
xxexp {(uouﬁ? + S4)B7 — ZOVE S {;\gﬁ ) }
d n
< 1= 60000 { Secno csah2B" | TLecre 007 »
§ nX_; [T(v© + n)]lm?I=1n] exp { g6}
(3.40)

elde edilir. Es. 3.40'ta Sg = > ,cx Vi H,:k( ) Xer bicimindedir. Es. 3.33'ten, 3.34'e

e'ce

gecis sirasinda kullanilan yaklasimin Es. 3.40'a uygulanmasiyla,
OpRd
exp gl
p(B7195)oxexp {(uouﬁ? +54)B% - {A—dg}}

(1 - 6(9) eXp { Zeemo,e;éd IJ’?IBe} Heemo (AS)_l
0 ad
e { (exp(2.07728))Im?I-1 & {1450 }}
xexp {(uoufdg + S4)B? — sbt® exp {u?ﬁd}},ﬁd €ER

(3.41)
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elde edilir. Es. 3.41'de,

sbt® = (\9)~ 1—(1—6o)exp{2 07728(1—|m°) > ufﬁe} 11 (A9

ecm©, e#£d eem©

bicimindedir. Sonsal cikarsamalar icin Gibbs orneklemesi algoritmasi kullanilir. Burada
da (WOuG + Sy) > 0ise (VOuG + Sy), 1/sbt® ve ug parametreli genellestiriimis-log-
gamma dagilimi, aksi durumda Es. 3.41 ile verilen dagilim tam kosullu dagilim olarak

kullanihr.

Iliski parametrelerinin bagimsizhigina iliskin giiclii nsel bilgi bulundugunda ve

95 = [(xa)" Bm)", Bmo_)7. (hs)T, ()7, (o), (¥)7]

verildiginde d € m® olmak iizere her 89" nin tam kosullu dagilim,

ple¥igh)en | 3 1967 - et 1N+ n| X o0 TT x|}

dem© kek eem© i=k(e'€e)

oxexp {//ffﬁd —~ exp{ﬁd}/kf.?}

<oo{o'Sn I w+Xn]| X 6 11 )xe;}} (3.42)

keK  i=k(e'ce) kek eem©\d i=k(e'€e

xexp  v$B? — exp{B }/>\(do+5d5d}

xexp {4 (V9 + S4)BY — exp{B }/AO}

bicimindedir. Es. 3.42'deki Sy, Es. 3.40'dakinin aynidir. Sonsal cikarsamalar icin
kullanilacak Gibbs érneklemesi algoritmasinda tam kosullu dagihm olarak, (¢v§ +S4) > 0
ise (V9 + Sy) ve AG parametreli log-gamma dagilimi, aksi durumda Es. 3.42 ile verilen

dagilim kullantlir.

Gibbs orneklemesi algoritmasini uygulamak icin gereken tiim tam kosullu dagilimlara
ulasilmistir.  Bu durumda ordinal LD model parametreleri icin Bayesci ¢coziimleme

bagimlilik durumunda asagida verilmis olan Algoritma 1, bagimsizlik durumunda ise
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Algoritma 2 kullanilarak yapilir.

Algoritma 1

Al1.1. Tum skorlar, ana etki ve iliski parametreleri icin baslangic degerleri belirlenir.
i=0 ahnir. Baslangic degerlerini iceren vektorler sirasiyla xS,, (,)n* ve ﬁ?no bicimindedir.
A1.2. Skorlar icin v, g ve u® degerleri belirlenir. Es. 3.16'dan rasgele sayi Uretilir.
Es. 3.12'den yararlanarak Q ve oradan da ds elde edilir. 8 kullanilarak AS elde edilir.

Al.3. v*, gi. ve u* belirlenir, g;; kullanilarak Es. 3.16'dan rasgele sayi uretilir.
Kovaryans matrisi ve 0, elde edilir. d, kullanilarak A* elde edilir.

Al.4. v°, g9 ve u® belirlenir, g9 kullanlarak Es. 3.16'dan rasgele sayi iretilir.
Kovaryans matrisi ve 8o elde edilir. 6o kullanilarak A® elde edilir.

A1.5. Her skor icin bir Gibbs orneklemesi adimi ilerlenir. Algoritmanin uygulanmasi
sirasinda Es. 3.34'te verilen skorlarin tam kosullu dagihmindan rasgele sayi retilir.
Tim skorlar igin bir adim ilerlendikten sonra A1.6."ya gegilir.

Al.6. Al.5'te elde edilen kestirimler kullanilarak X 0 ve X, olusturulur.

Al.7. Her ana etki parametresi icin bir Gibbs orneklemesi adimi ilerlenir. Her ana etki
parametresi icin Al.6'da olusturulan tasarim matrisi kullanilarak Es. 3.38 ile verilen
ana etki parametrelerinin tam kosullu dagilimindan rasgele sayi uretilir. Tim ana etki
parametreleri icin bir adim ilerlendikten sonra A1.8.'e gecilir.

A1.8. Her iliski parametresi icin bir Gibbs 6rneklemesi adimi ilerlenir. Her iliski para-
metresi icin A1.6'da olusturulan tasarim matrisi kullanilarak Es. 3.41 ile verilen iliski
parametrelerinin tam kosullu dagilimindan rasgele sayi Uretilir. Tim iliski parametreleri
icin bir adim ilerlendikten sonra A1.9."a gecilir.

A1.9. Belirlenen toplam adim sayisina ulasiimis ise durulur. Aksi durumda i=i+1 alinir,

elde edilen kestirimler x/;, B/, ve B/ o vektorlerine atanarak A1.5. adimina déniililir.

Algoritma 2
A2.1. Tum skorlar, ana etki ve iliski parametreleri icin baslangic degerleri belirlenir.
iI=0 ahnir. Baslangic degerlerini iceren vektorler sirasiyla x(C’,, ?n ve ﬁ?no bicimindedir.

S ve uS degerleri belirlenir. Es. 3.16'dan rasgele say

A2.2. Skorlarin onsel dagilhimi, v
uretilir. Es. 3.12'den yararlanarak 2 ve oradan da ds elde edilir. ds kullanilarak A8 elde

edilir.
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A2.3. mp, belirlenir. mg - kullanilarak vg, - elde edilir.  vg - kullanilarak AL~ degerleri
belirlenir.

A2.4. 19 belirlenir. ng kullanilarak v§ elde edilir. v kullanilarak AG degerleri belirlenir.
A2.5. Her skor icin bir Gibbs orneklemesi adimi ilerlenir. Algoritmanin uygulanmasi
sirasinda Es. 3.34 ile verilen skorlarin tam kosullu dagiimindan rasgele sayi uretilir.
Tum skorlar icin bir adim ilerlendikten sonra A2.6.'ya gegilir.

A2.6. A2.5'te elde edilen kestirimler kullanilarak X0 ve X, olusturulur.

A2.7. Es. 3.39'dan rasgele say lretilerek bir Gibbs orneklemesi adimi ilerlenir. Tim
ana etki parametreleri icin bir adim ilerlendikten sonra A2.8.'e gecilir.

A2.8. Es. 3.42'den rasgele sayi Uretilerek bir Gibbs 6rneklemesi adimi ilerlenir. Tim
iliski parametreleri icin bir adim ilerlendikten sonra A2.9.'a gecilir.

A2.9. Belirlenen toplam adim sayisina ulasiimis ise durulur. Aksi durumda i=i+1 alinir,

elde edilen kestirimler x!,, B/ . ve B o vektorlerine atanarak A2.5. adimina dénulilur.

Model parametrelerinin kestirimi icin yapilacak coziimlemede onsel bilginin ifade

edilmesi :

Onsel bilginin ifade edilis seklini, temel olarak her parametre grubunun kendi icindeki
bagimsizhigina iliskin onsel bilginin varhgr belirler.  Ana etki parametrelerinin ya da
iliski parametrelerinin kendi aralarindaki bagimsizliklarina iliskin onsel bilgi dort farkli
bicimde olabilir. Bunlardan, ana etki parametrelerinin ve iliski parametrelerinin kendi
aralarinda bagimsiz oldugu ve olmadigi durumlar ele alinmistir. Ele alinmayan durumlar
ise ana etki parametrelerinin kendi aralarinda bagimsiz oldugu, iliski parametrelerinin
bagimsiz olmadigi ve iliski parametrelerinin kendi aralarinda bagimsiz oldugu, ana etki
parametrelerinin bagimsiz olmadigi durumlardir. Ancak bagdimsizliga iliskin bu bilgilerin
onsel olarak ifade edilmesi icin onsel bilgiye olan giivenin ¢cok yiiksek diizeyde (¢ok
gliclii) olmasi gerekmektedir. Bu nedenle, calismada iki u¢ durum verilmistir. Diger
durumlar 6nsel bilginin ifade edilisi sirasinda yansitilabilecegi gibi, bunlar i¢cin benzer
cikarsamalar da yapilabilir. Onsel dagilimin belirlenmesinde bagimsizlik yapisinin yani

sira onsel dagilimin bilgi icerip icermeyecegi de onemlidir.

LD model parametrelerinin bagimsiz oldugu onsel bilgisi bulunmadiginda onsel bilginin
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ifade edilmesi icin G-CDLG dagiliminin marjinal beklenen deder ve varyansinin elde
edilmesi gerekmektedir. Z, G — CDLG(v,d, A, ) dagiiml raslanti vektori icin E(Z;)
ve V(Z;) Es. 3.43 ve 3.44'teki gibi elde edilmistir. Bu esitliklerin ¢cikarimi EK 7'de

verilmistir.

E(Z) = i[log(ki/é) W), (3.43)

V(Z) = L FE (). (3.44)
U (wi)?

Es. 3.43 ve 3.44'te [ (v) ve F(v) digamma ve trigamma fonksiyonlarinin v icin
aldigi degeri ifade etmektedir. Digamma ve trigamma fonksiyonlarinin ¢izimi EK 5'te

verilmistir.

LD model parametrelerinin bagimsiz oldugu onsel bilgisi bulunmadiginda, bilgi icermeyen
bir onsel dagihm belirlemek icin Es. 3.44 ile verilmis olan varyans formiili tzerinde
durulmasi gerekir. Her parametreye iliskin bilgi icerme durumu, ilgili parametreye
karsilik gelen marjinal varyans ile belirlenir. Parametrelere karsilik gelecek marjinal
varyansi belirleyen hiper-parametre w;'dir. Bu nedenle tam kosullu dagihmlarin u; — 0
ve u; — oo durumlarinda belirli olup olmadigi ve bu tam kosullu dagilimlardan retilecek
rasgele degerlerin sonlu olup olmadigi arastiriimalidir. Inceleme Es. 3.34 ile verilen
skorlarin tam kosullu dagilimi tzerinden yapilmistir. Modeldeki diger parametreler icin

ayni sonuclar gecerlidir.

Ik olarak (VSM‘CS,; + S#) > 0 oldugu durum incelenmistir.  Bilgi iceren &nsel
tanimlandiginda oOnsel varyansi kiictiltmek icin w; olabildigince bilyik alinmahdir.
Genellestirilmis log-gamma dagiliminin beklenen dederi EK 5'te verilmistir. Y ~
GenelIestirilmis—log—gamma((usuﬁlg + Sa1), 1/sbt5,u§;), sbtS = (Xgi,)*lA, A bir sabit

ve Bj ilgili skora karsilik gelen onsel bilgi olmak tzere,
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lim E(Y)= lim i{Iog <>\S>+F(u+ud1+5d1)}

.U'd/*)OO ,U.d,HOO lu’d/ A

1 exp(Bd,ud, —F(v))d s
= I|m log +F(W+uy + Sa)
u‘d/ﬁoo lu’d/ A !

F(v+ ug + Sa) (3.45)

= Bdl’ + S|Im 3
/J.d,—>OO N’d(
1

=" By + lim FE+ ,u, + Sy4)

u—>oo

i

biciminde elde edilir. Buradan /ubf,f/ — oo durumunda ilgili tam kosullu dagilimdan
uretilecek rasgele sayilarin ilgili onsel bilgiye yakinsayacagi soylenebilir. Ancak ,ufjl, — 00
durumunda Es. 3.31 ile verilen bilesik sonsal dagihm belirsiz olmaktadir. Sonsuzdan
kiiclik, ancak yeterince biiyiik p,‘;_, degerleri icin, onsel bilgiye bagli olmaksizin bilgi iceren

onsel dagihm tanimlanabilecegi soylenebilir.

Bilgi icermeyen onsel tanimlamak tzere onsel dagilimin varyansini olabilirligin varyansina
gore buyultmek icin w; olabildigince kiigiik alinmaldir. Bu nedenle u; — 0 durumunda
tam kosullu dagihmlardan (retilecek sayilar incelenmelidir. Y raslanti degiskeni onceki

paragraftaki gibi tanimlansin, bu durumda

lim E(Y)= lim 1 [Iog (exp(Bd,ud, _ F(U))é) +F(v+ u‘;_/ + Sa)

“d/_>0 P‘d/_>o /“l’d/ A
P+ pg +Se) (3.46)
=oco+ Iim s
wy—0 Kqr
= X

elde edilir. ilgili tam kosullu dagilimlardan /J,‘j; — 0 durumunda Uretilecek rasgele sayilar
sonsuza yaklasacaktir. Buradan sifira esit olmayan ancak sifira yaklasan uf,i/ degerleri
icin onsel bilginin, tretilen rasgele sayilari nasil etkiledigini acik bir sekilde incelemenin
mimkiin olmadigi gorilmektedir. EK 6'da verilmis olan, genellestirilmis log-gamma
dagilmindan rasgele sayi liretimi icin yapilan islemlerin incelenmesi ile sifira yaklasan p,‘gi,
degerleri icin 6nsel bilginin iiretilen rasgele sayilari nasil etkiledigi goriilebilir. ilgili tam
kosullu dagilimdan rasgele sayi tiretmek icin ilk olarak Gamma((usuﬁ: + Sa), 1/sbtS)
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dagilimindan bir rasgele deger iiretilir. Sonra bu degerin logaritmasi alinip ,u‘g('ye boliniir.
Bu durumda iretilen rasgele sayilarin beklenen degeri (uS,u,ﬁf + S4)/sbt® bicimindedir.

Bu beklenen deger, sbt'nin yerine konulmasiyla,

(usu‘;{ + Sar) exp(Bﬁ;uf}; —F(v))d
A

(3.47)

biciminde yazilabilir. Es. 3.47'de S, orneklem bilgisini ifade eder. Es. 3.47'den
uf,;'nin sifira yaklasmasiyla lretilen rasgele sayilar tizerinde onsel bilginin etkisinin sifira
yaklastigi, rasgele sayilarin sadece orneklem bilgisinden etkilendigi goriilmektedir. Ancak
Y = Iog(X)/wgl_, doniistimii nedeniyle pfgl_, sifira yaklasirken bir “‘3{ degerinden sonra
ilgili tam kosullu dagihmdan tretilen degerler asiri blyiiyecek ve glivenilmez sonsal
kestirimler elde edilmeye baslanacaktir. Bu durumda bir duyarlik coziimlemesi yapilarak
Es. 3.47'ye onsel bilginin katkisini en kiiciik yapan ve giivenilmez kestirimler vermeyen
uygun :Ufg; degeri elde edilebilir. Bu kosullari saglayan wjl{ elde edildiginde onsel bilginin
tam kosullu dagilimdan tretilen degerler tlizerindeki etkisi sayisal deger olarak en aza
iner. Elde edilen kestirimler orneklem bilgisini yansitir. Ayrica, korelasyonlara iliskin
onsel bilginin de 6rneklem bilgisi ile etkilesime girmesi istenmiyorsa g dederleri §'y1 1'e

yaklastiracak bicimde alinmalidir.

(usu‘gf + Sg) < 0 oldugunda bilgi icerme durumunun ifade edilisini incelemek icin
EK 6'da verilmis olan, ilgili tam kosullu dagihmlardan rasgele sayi uretiminde kul-
lanilan reddetme algoritmasi tzerinde durulmustur. Bu reddetme algoritmasinda
aday olarak iretilen rasgele degerler onsel bilgiye gore iretiimektedir.  Orneklem
bilgisi ise aday degerlerin kabul edilme kosulunda yer almaktadir.  Skorlarin tam
kosullu dagilimi ele alindiginda, reddetme algoritmasinda ilk olarak Es. EK 6.1'deki
genellestiriimis log-gamma dagilimindan rasgele sayi uretilmekte ve bu sayr Es. EK
6.1'de verilen g(:) fonksiyonunda yerine konulmaktadir. p,‘gl_, — 0o durumunda
G—Log—Gamma(l/Su‘;_,,l/sbts,wgl() dagiimli raslanti degiskeninin beklenen degeri
sifira gitmektedir. Bu kosulda iiretilen rasgele sayilarin g(-) fonksiyonunda yerine
konulmasiyla g(xd,/) — 1 olur ve redddetme algoritmasinin RA5. adiminda tretilen
tim rasgele degerler kabul edilir. Bu durumda onsel bilgi altinda tretilen rasgele

degerlerin reddedilmesi noktasinda orneklem bilgisinin etkisi en aza iner. Tamamen
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onsel bilgiye dayanarak Uretilen rasgele degerlerin kabul edilmesi ile bilgi iceren onsel
kullanilarak bilgi iceren sonsal kestirimler elde edilecegi soylenebilir. uﬁ/, — 0 durumunda
ise G-Log—Gamma(uswgi,, 1/5bt3,u§;) dagihmh raslanti degiskeninin varyansi sonsuza
gitmektedir. Bu durumda uretilen rasgele degerler cok genis bir araliktan gelir ve bu
degerlerin cogu reddedilir. ,wgl,'nin sifira yakin degerleri icin Uretilen rasgele degerlerden

orneklem bilgisi ile uyumlu olanlar kabul edilebilir. M

nin sifira yakin olan ve bilesik
sonsal dagihmi belirsiz yapmayan degerleri icin onsel bilgi icermeyen, orneklem bilgisine
dayanan sonsal kestirimlerin elde edilecegi soylenebilir. Modeldeki diger parametrelere

iliskin tam kosullu dagilimlar icin ayni yorumlar gecerlidir.

0, Kesim 3.2. ile verilmis olan yaklasim ile belirlenir. §'nin dederi sadece Kesim 3.2.'de
deginilmis olan g icin belirlenen degerlere baglidir. Bu nedenle her parametreye iliskin
bilgi icerme durumu Es. 3.44 ile yansitilir. Her parametre icin onsel bilgiye olan gliven
tek tek belirlenebildiginden bu islemin degisebilirlik varsayimi tizerinde herhangi bir olum-
suz etkisi yoktur. v ise arastirmaci tarafindan belirlenen bir hiper-parametredir. Onsel
bilgi (E(Z;)) ise v ve w;'nin belirlenmesinden sonra Es. 3.43'ten ¢ekilen \; degerlerine
atanir. X = dexp {E(Z)u; — F(v)} bicimindedir. Onsel bilginin ifade edilmesi
icin EK 5'te verilen cizimlerden yararlanilabilir. Ayrica digamma fonksiyonuna iliskin
hesaplamalar Wolfram Research (2009-a)'iin internet sayfasinda yapilabilmektedir. X\
ve v degerlerinin belirlenmesi sirasinda bu parametrelerin arti deder almasi kisiti goz

onunde bulundurulmalidir.

Skorlarin ve modelde yer alan diger parametrelerin iliski yapisi icin dnsel bilginin ifade
edilmesi sirasinda dikkat edilmesi gereken bir nokta vardir. Coziimleme siirecine g
degerlerinin belirlenmesi ile yansitilan, modelde yer alan elemanlar arasindaki iliskilere
iliskin bilgi Es. 3.22'den 3.23'e gecis sirasinda yapilan donisiim nedeniyle dogrudan
parametrelere karsilik gelmemekte, ilgili parametrelerin dogrusal olmayan fonksiyonlari
arasindaki iliskiye karsilik gelmektedir. ©; ve ©; ilgili parametreleri gostermek lizere,
doniisim nedeniyle §'nin elemanlari exp(u;©;) ile exp(u;©;) arasindaki iliskiyi (p;;)
ifade etmektedir. Bu nedenle, belirlenmis olan g degerlerinin ©; ve ©; arasindaki
iliskiyi (p?) uyun bicimde yansitacak sekilde belirlenmesi ya da uygun olarak yansitip

yansitmadiginin arastiriimasi gerekmektedir.
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G-CDLG dagihmh raslanti vektoriiniin herhangi iki elemani arasindaki iliski katsayisinin
cikarimi EK 7'de yapilmistir. g belirlenmeden 6nce p = (p;)'ya karsilik gelen
p° = (pf;)-)'nln elde edilmesi g degerlerinin dogrudan belirlenmesinden daha saghkli
bir yaklasimdir. Ornegin, ©; ile ©; arasinda arti yonli orta derecede iliski olugu onsel
bilgisine karsilik p,(-?- icin [0.45,0.55] araliindaki degerler uygundur. Es. EK 7.11
kullanilarak hangi p;;'nin bu aralikta bir ,o,?’ya karsilik geldiginin bulunmasi ve g;;'nin

bulunan bu pj;'ye gore belirlenmesi uygun bir yaklasim olacaktir.

Bu belirleme islemi icin EK 8'de verilen arama algoritmasi hazirlanmistir. Bu algoritma
ile ilgilenilen uzay belirlenen bir artis miktar ile taranmakta ve p®'nin elemanlari icin

tim elemanlari belirlenen aralgi saglayan p matrisleri listelenmektedir.

EK 8'de verilen algoritmanin yani sira ,og?'nln pi;'ye yakin olup olmadigi arastirlabilir.
,o,?’nln pij'ye yakin olmasi icin ©; ile ©; arasindaki iliskinin exp(u;©;) ile exp(u;©))
arasindaki iliskiye yakin olmasi gerekmektedir. Eger donusim ustel degil de dogrusal
olsaydi pf;)-’mn pij'ye esit olacagi soylenebilirdi. f(©;) ve g(©;), ©; ve ©;'nin herhangi
dogrusal fonksiyonlari olmak iizere corr(©;, f(©;)) = 1 ve corr(©;, g(©,)) = 1'dir.
Bu durumda sirasiyla f(©;) ve g(©;), ©; ve ©,'yi tam olarak temsil ettigi icin
corr(©;,0;) = corr(f(©)), 9(©;)) bicimindedir. Bu durum kuramsal olarak da ko-
laylikla tanitlanabilir. f(-) ve g(-)'nin dogrusal olmadigi durumda corr(©;, f(©;)) = 1
ve corr(©;,9(0;)) = 1 olmasiyla corr(©,,©;) = corr(f(©;),9(©,)) olacag
distinilebilir. Calismada f(+) ve g(-) dogrusal déniisiim degildir.

G-CDLG dagiliminin elde edilmesi icin kullanilan donisim ©; = (1/u;)[log(Y;) —log(9)]
bicimindedir. Buradan exp(u;©;) = Yj/d olarak elde edilir ve corr(©;, exp(u;j©;)) =
corr(log(Y}),Y;) oldugu kuramsal olarak kolaylikla tanitlanabilir. pf'nin p;;'ye yakin
olup olmadiginin arastirilmasi igin corr(Y;,Y;) ile corr(log(Y;), log(Y;)) arasindaki fark

incelenmelidir.

Bu incelemeyi sayisal olarak yapmak icin kiiclik bir benzetim calismasi yapimistir.
a ve (B, Tekbicimli(0.0001,50) dagilimindan iretilen rasgele degeler olmak iizere

X ~ Gamma(a,B) dagiimindan 1000 tane rasgele gozlem iretilmistir.  Her
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x degeri icin X ile disik derecede iliskili olan bir Y raslanti degiskeninin aldigi
degerler Gamma(a,B) dagiimindan Uretilmistir.  Her x dederi icin X ile orta
derecede iliskili olan bir Y raslanti degiskeninin aldigi dederler, t, Tekbicimli(0, 1)
dagihmindan retilen rasgele bir deder olmak tlizere Gamma(x*, B) dagilimindan
uretilmistir.  Her x degeri icin X ile yiiksek derecede iliskili olan bir Y raslanti
degiskeninin aldiyi degerler ise log(x?) donisimi ile elde edilmistir. Daha
sonra corr(X,log(X)), corr(Y,log(Y)), corr(X,Y), corr(log(X),log(Y)) ve
mut(corr(X,Y) — corr(log(X),log(Y)))/corr(X,Y) (oransal ortalama mutlak hata,
OOMH) degerleri hesaplanmistir. Bu islemler 20000 defa tekrarlanmistir. Hesaplanan
degerlere iliskin 20000 adim tzerinden elde edilen aritmetik ortalamalar Cizelge 3.1. ile

veriimistir.

Cizelge 3.1. Korelasyonlara iliskin ortalamalar.

lliski  corr(X,log(X)) corr(Y,log(Y)) corr(X,Y) corr(log(X),log(Y)) OOMH

Distik 0.9806 0.9805 -0.0005 -0.0004 -0.0155
Orta 0.9809 0.9504 0.4705 0.4760 0.0802
Yuksek 0.9807 0.9917 0.9807 0.9917 0.0225

Cizelge 3.1.'de corr(X,Y) ile corr(log(X),log(Y)) arasindaki OOMH'nin ¢ok diisiik
oldugu goriilmektedir. Bu durumda p?'nln pi; degerleri kullanilarak yaklasik olarak ifade
edilebilecegi soylenebilir. lliskilere iliskin &nsel bilginin g kullanilarak ifade edilmesi
ve 0 dederinin olasiliksal olarak belirleniyor olmasi g dederlerinin berlilenmesinde bu

paralellikten yararlanilmasini olasi kilmaktadir.

LD model parametrelerinin bagimsiz oldugu onsel bilgisi bulundugunda ise her para-
metre icin Log-Gamma(v', X\") dagilimi kullanilmistir. Bu dagilimin beklenen degerinin
ve varyansinin cikarimi EK 5'te verilmistir.  llgili parametreye iliskin 6nsel bilgi,
digamma fonksiyonunun ilgili v" icin alacagi deger hesaplanarak ifade edilebilir. Ancak
once onsel bilgiye olan giiven derecesinin ifade edilmesi daha uygundur. ilgilenilen
parametre X olsun. EK 5ten V(X) = FU(v) ve tam bagimsizik durumunda
¥ = kos(p?) = kos([(1 — &)/&:]?) oldugundan, v = F ~I([(1 — &)/&]?) yazilabilir.
Burada £ ~[U(.) ters trigamma fonksiyonudur. Bu durumda, n;, Kesim 3.2.'de deginilen
yaklasim ile belirlendiginde, tam bagimsizlik durumu icin degisebilirlik varsayimini

saglayan bir onsel dagilim elde edilir. X" ise trigamma fonksiyonunun elde edilen v icin
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alacagi deger goz oniinde bulundurularak belirlenir.

Bagimsizlik durumunda bilgi icerme durumunun uygun bicimde yansitilip yansitiimadigi
bagimlilik durumundakine benzer bir yaklasimla incelenebilir. Bagimsizlik durumunda
onsel dagilimin varyansi &; kullanilarak belirlendiginden & — 0 ve & — 1 durumlarinda
onsel dagilimin ve tam kosullu dagilimlarin 6rneklem bilgisinden ve 6nsel bilgiden nasil

etkilendigi ve bilesik sonsal dagilimlarin belirli olup olmadigi incelenmistir.

limg, 1 v = limgq FH([(1 — &) /&)%) = oo bicimindedir. Bu durumda ilgili tam
kosullu dagilimin varyansi sifira gitmektedir. Ilgili parametreye iliskin 6nsel bilgi B,
ile gosterildiginde ana etki parametrelerine iliskin tam kosullu dagihmin beklenen
degeri By, — F (vg,) + F (v, + Sc) bicimindedir. Bu durumda tam kosulu dagiimdan
rasgele sayi Gretimi sirasinda onsel bilgiye yakin dederler dretilir. Ancak & — 1
durumunda v — oo oldugundan bilesik sonsal dagihm belirsiz olmaktadir. Bu ne-
denle bilgi iceren onsel dagihm belirlenmek istendiginde &;, bilesik sonsal dagilim
belirsiz olmayacak bicimde 1'e olabildigince yakin alinmahdir. Ayrica & — 1 ol-
masinin onsel dagihm dzerindeki etkisi ile, ilgili tam kosullu dagihmlarin tzerindeki
etkisi benzerdir. Bilgi iceren onsel dagihm belirlemenin olasi oldugu gorilmektedir.
limg, o v = limg, 0 F "M ([(1 — €:)/€:]?) = O bigimindedir. Bu durumda 6nsel dagilimin
varyansi (£ M(v)) sonsuza gitmektedir. Onsel dagilimin beklenen degeri, dnsel bilgiye
esit olacak bicimde belirlendiginden, bu durumdan etkilenmez. £&; — 0 durumunda tam
kosullu dagilimlarin varyansi sonlu olmakta, beklenen degeri ise sonsuza gitmektedir.
Bu durumda ilgili &; degerleri, vy, araciidi ile onsel bilginin etkisini enaza indirecek ve
tam kosullu dagilimin beklenen degerini sonlu yapacak bicimde secilmelidir. Bu secim
bir duyarlik coziimlemesi ile yapilabilir. Duyarlik coziimlemesinde £;:'nin birbirine yakin
olan bazi dederleri icin onsel bilginin etkisinin en aza inmesi, birbirine yakin sonsal
kestirimler elde edilmesi ve daha kiiciik &; degerleri icin kestirimlerin asiri biyiimesi bek-

lenmektedir. Buraya kadar yapilan tartismalar (1/,(-';,,+5c) > 0 oldugu durumda gecerlidir.

(v + Sc) < 0 olmasi durumunda kullanilan ve EK 6'da verilmis olan reddetme
algoritmasinda Es. EK 6.2'den rasgele sayi iretiminin incelenmesi bilgi icerme duru-

munun uygun bicimde yansitilip yansitilmadigina iliskin bilgi verir. Algoritmada ana
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etki parametreleri icin Log—Gamma(u,i,,_,A,C,,l) dagilimindan rasgele sayi uretilmektedir.
&+ — 1 durumunda bu dagihmdan iretilen degerler 6nsel bilgiye cok yakindir. Boylece
reddetme algorimasinda kabul edilen degerler dogrudan onsel bilgiye cok yakin olur.
&+ — 0 durumunda ise daha once belirtildigi gibi varyans sonsuza gider, Uretilen degerler
icin kabul edilme kosulu orneklem bilgisine bagli olacagindan orneklem bilgisi ile uyumlu
olan degerler kabul edilir. Sonsal kestirimler, 6nsel bilgiden bagimsiz olarak orneklem

bilgisini yansitir.

Trigamma fonksiyonunun cizimi EK 5'te verilmistir. Ters trigamma fonksiyonu ile ilgili
hesaplamalar R yazilminin " limma" paketinde yer alan "trigammalnverse” fonksiyonu

kullanilarak yapilabilmektedir (R project, 2007).

3.3.2. Ordinal olumsallik cizelgelerinde beklenen goze sikliklan iizerinden Bayesci

cikarsama

LD modellerde Bayesci ¢coziimleme, model parametreleri tizerinden yapilabilecegi gibi
beklenen goze sikliklari tizerinden de yapilabilir. Doygun model disindaki LD modellerin
parametre sayisi her zaman ilgilenilen cizelgedeki goze sayisindan azdir. Bu nedenle,
onsel bilginin LD model parametreleri lizerinden ifade edilmesi daha kolaydir. Ayrica,
LD model parametreleri icin olusturulan onsel dagilimdan beklenen goze sikliklari icin bir
onsel dagilim elde edilebilmesi durumunda ¢oziimleme kolaylasmakta ve ¢oziimlemenin
kullanilabilirligi artmaktadir. Ancak bu gecis sirasinda LD model parametreleri icin
¢coziimleme siirecine dahil edilen onsel bilginin beklenen goze sikliklarina iliskin onsel

bilgi ile tutarli olmasi gerekmektedir.

Bu kesimde ilk olarak LD model parametreleri icin Kesim 3.3.1.’de olusturulan onsel
dagihmdan beklenen goze sikliklarinin onsel dagilimina gecilmis ve bilesik sonsal
dagilimlar elde edilmistir. Daha sonra bu gecis ile elde edilen 6nsel dagihm ile LD model

parametreleri icin olusturulan onsel dagihmin tutarlihigr incelenmistir.
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3.3.2.1. Model parametrelerinden beklenen goze sikliklarina gecis

LD model parametrelerinin onsel dagilimindan, beklenen go6ze sikliklarinin onsel

dagihmina gecmek icin Es. 2.2 kullanilmistir. Ordinal ¢izelgeler icin Es. 2.2'den,

n= E’XP{ [Xm*EXmO} [ﬁz*ﬁ;O}T}
= g(ﬁm*'ﬁmo)

(3.48)

elde edilir. LD model parametrelerinin onsel dagihmindan Es. 3.48 ile verilen doniisim
kullanilarak, beklenen goze sikliklari icin bir onsel dagilim olusturulmasi durumunda
parametreler lizerindeki onsel bilgi beklenen goze sikliklarina iliskin onsel bilgiye

donistirilmis olur.

Skorlarin, ana etki ve iliski parametrelerinin onsel olarak bagimsiz oldugu varsayildiginda,

P(Xd, By Brolhs, u., uo) o< p(xalhs)p(Bme. Bmolu., uo) (3.49)

yazilabilir. Es. 3.48 ile verilen donitisim kullanilarak Es. 3.49'dan skorlar ve beklenen

goze sikliklarinin bilesik onsel dagilimi,

p(xq, nlhs, us, uo) o p(xqlhs)p(nlu., uo) (3.50)

biciminde elde edilir. Bu durumda LD model parametreleri icin belirlenmis olan
onsel dagilimdan beklenen goze sikliklart icin bir onsel dagilim elde etmek icin
P(Bme Bmols, up) lizerinden Es 3.48 ile verilen déniisim ile p(nlu., uo)'yu elde
etmek gerekmektedir. Calismada ele alinan diger bagimsizlik yapisi icin de ayni durum

gecerlidir.
LD model parametrelerini beklenen goze sikliklari cinsinden yazabilmek icin Es. 2.2'den,

X[ logn= X! X,.8,,
Bn=[XI X "X logn (3.51)
=g '(n)
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elde edilir. Modeldeki ana etki parametrelerinin sayisi p; = > |M€|, iliski para-

cem*
metrelerinin sayisi p, = |m®|, modeldeki parametre sayisi p = p; + p» ve ilgili olumsallik
= (ay), I =1,..., K|,

cizelgesindeki goze sayisi |K| olmak iizere A = [X;Xm}_l

GB +(1-G)B*=G ) Zau D 1 (K)logm+ (1= G) D Jay )y | xylog
cem* j=1 keK J=1 kek
_ Z S,f;r+(1—G)e log Nk

= Gg ' (n) + (1 - G)gy (n)
(3.52)

elde edilir. Es. 3.52'de,

G=1,Bem
=0,08em°

olmak Uzere,

L ||
Gr+(1 Gt _ G Z Z arJIC )+ (1 — )Zagjxdé
cem* j=1 Jj=1

bicimindedir. Donlsiim icin Jacobian matrisinin (J) bulunmasi gerekmetedir. J, Es.

3.52'den,

1 Gr+(1-G)¢
J (59_(">> _ (Sk_> (3.53)
Onk Nk px|K|

biciminde elde edilir. Doygun olmayan modeller icin p < |K| oldugundan, bu modeller
icin Jacobian matrisi bir dikdortgen matristir. Donlsiimin yapilabilmesi icin Jacobian

matrisin belirteninin elde edilmesi gerekmektedir.

Dikdortgen matrislerin belirteninin bulunusu Yanai et al. (2006) tarafindan verilmistir;
A, p x |K| boyutlu bir matris olmak iizere dikdortgen matrisin belirteni, ndet(-),
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1/2

ndet(A) = [det(ATA)] (3.54)

biciminde elde edilir. Es 3.54, ndet(A) = ndet(A") esitligini saglamaz. Bu &zelligin

saglanmasi icin b = enk(p, |K|) olmak lizere,

ndet(A) = | [ tekil;(A) (3.55)

esitliginin kullaniimasi 6nerilmektedir (Yanai, et al., 2006). Es 3.55'te tekil,(A), A'nin

tekil deger ayrisimindan (singular value decomposition) elde edilen /. tekil degerdir.

Bu durumda beklenen goze sikliklarinin bilesik onsel dagilimi,

p(nlu,, up)= DB, B, olus.uo (g71(n)) - mut(ndet(J))

= PB.+ B, 0luuo (g_l(n)) ) mUt<Hteki|i(J))

biciminde elde edilir. Ana etki parametrelerini Es. 3.52'de verilmis olan parametrelere
karsilik getirmek icin verilen her ¢ ve m{’ye karsilik gelen r bulunmalidir. Bu gecis igin

kullanilacak ifade Es. 3.56 ile verilmistir:

|Me|

r= > Y1 (3.56)

eem* A\ lel<|c| j=1

Iliski parametrelerini Es. 3.52'de verilmis olan parametrelere karsilik getirmek icin verilen
her d 'ye karsilik gelen £ bulunmalidir. Bu gecis icin kullanilacak formiil d; = d olmak

tizere Es. 3.57 ile verilmistir:

L=p+|m° —i. (3.57)
Sonraki esitliklerde gosterim karmasasina neden olmamak icin s,f”(l*G)e = 5, biciminde
kullanilmistir. Bu bilgiler kullanilarak, ana etki ve iliski parametrelerinin bagimsizligina

iliskin onsel bilgi bulundugunda beklenen goze sikliklarinin bilesik onsel dagilimi
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M€
p(nlu,, uo ocexp{ Z Zu Zsklog nk——exp{Zshognk}

cem* =1 kekK keK

+ > v§D silog i — exp{Zsk log nk}}mut<ﬁtekiI,(J))

dem©® keK kekK

(3.58)

biciminde elde edilir. Skorlarin ve beklenen goze sikliklarinin bilesik onsel dagilimi ise Es.

3.50 kullanilarak Es. 3.59'daki gibi elde edilir:

p(xq, nlhs, us, up) o p(xq4lhs)p (n]u* uo)

—vS—n—
(1-206s)" Hd’edemo HlMl | /J'd/(>‘ ) '

61/
%5 ; (5 + )] 1T (o5)nl
M7 %4
X exp{(u +n) Z Zud,xdf — Z Z )\s exp{u,d,xd/}}
e d'edem® i=1 d'edem@ i=1 (3.59)

xexp{ZZu Zsklognk——exp{Zsklognk}

cem* =1 keK keK

+ Z Zsklognk exp{Zshognk}}

dem© kekK keK

xmut( f[ tekil,-(J))

=1

Ana etki ve iliski parametrelerinin bagimsizligina iliskin onsel bilgi bulunmadiginda bek-

lenen goze sikliklarinin bilesik onsel dagilimi

v* = (1_5*)anem* H|IM1|'UI’"'( A o
p(nlhs, h., ho) o & ZO [T (v + n)]P— 1F(U*)”'

M€ M€
xexp{(// +n)zz;1,m ZSk|09nk—ZZ {Mmzsﬂognk}}
cem* r=1 keK cem* i=1 "'mi keK

-1

0 (1 - 50) Hdemo :U'E?O‘E?)
x00 2% [T (v + n)]P—1 (1Ol

xexp{(u +n) Z udZshognk Z )\O eXp{Md Zsklognk}}

dem© keK dem® keK
b

xmut(lj[tekil,—(J))

(3.60)
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biciminde elde edilir. Skorlarin ve beklenen goze sikliklarinin bilesik onsel dagilimi Es.

3.60 kullanilarak Es. 3.61'deki gibi elde edilir:

p(xd, n‘hs, h*, ho) X p(Xd‘hs) (nlh h@)
S
(1 =0s)" [ acaeme H|IM1 l“d/(xg,‘) 1

Zo [C(vS + n)]ld=1T (vS)n!
M| M|
X exp {(u + n) Z Z Mded' - Z Z )\3 eXP{Md'Xd'}}

d'edem® i= 1\M ¢ d/edemo i 11
Xéu*z (1_6*)anem* H/ 1 lu‘m,( An v
* [M(v* + n)]pi— 1F(1/*)n|

n=0

|me| |M€|
xexp{(u +n)ZZustklognk—ZZ {,u,sthognk

keK

cem* j=1 keK cem* j=1

0 (1= 60) Tlaemo £G(OG) ™"
X00 Z [T(v© + NPT (W)l

n=0
1
xexp{(u0+n) > gD sclogme— > 30 &P {u?Zsklognk
d

dem© keK dem© keK

xmut(ﬁtekll )

=1

f

(3.61)

Bilesik sonsal dagilim, ana etki ve iliski parametrelerinin bagimsizligina iliskin bir onsel

bilgi bulunmadiginda, Es. 2.1 ile verilmis olan olabilirlik fonksiyonu ve Es.

verilmis olan bilesik onsel dagilim kullanilarak,

3.61 ile
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p(xq, nlhs, hy, ho,y) o p(x4, n\hg h., ho)L (x4, nly)
S
o 3 (1= 88) Tlycgeme TIM 05 0) ™

5
x0s ; TS + )] 91T (vS)n!
M| M|
cep{W ) ¥ Y- X3 seen{uul ]
d'edem® i= 1‘M ¢ d/GdemO i 11 d
Xé’/* i (1 - 6*)’7 HCEm* H/ 1 :u’m,( A e
s [F(v* + n)]P—= 1F(u*)n|
[M€| WA
cop {0 +n) Y Y us Y soan— 303 stew {ug, Yslogni |}
cem* =1 kekK cem* j=1 ~ Mi keK

o5 (1= 80) Tlaepo YO "
a8 3 O T o

xexpn{:(uom > ug S soan - Y 5o exp{udzs“ognk}}

dem© kek dem© kek
b

xmut(HtekiI,—(J)) Zyk log nk

keK
(3.62)

biciminde elde edilir.
Bilesik sonsal dagilim, ana etki ve iliski parametrelerinin bagimsizligina iliskin bir onsel

bilgi bulundugunda ise Es. 2.1 ile verilmis olan olabilirlik fonksiyonu ve Es. 3.59 ile

verilmis olan bilesik 6nsel dagilim kullanilarak,

p(xq. nlhs, u., uo,y) o< p(xqlhs)p (n|u* uo)L(xq, nly)
S
(1~ 65)" Tcgeme T w5 (5) ™"

> 05 Z M5 + Mo T (o)t
M| 174
X exp{ v +n) Z Z ud/xd/ — Z Z —exp {/J,d/Xd/}}
e d'edem® i=1 d'edemo i=1 ~d; (3.63)

xexp{ Z Z(u,f,l +1°(k(B.)) Zsk log ng — —exp{ZSk log nk}

cem* =1 keK keK

+ Z(ud +Sd)25klognk >\o exp{Zshognk}}

dEmO keK kekK
xmut( Htekll (J) > Zyk log ni
keK
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biciminde elde edilir.

Es. 3.62 ve Es. 3.63 ile verilmis olan sonsal dagihmlardan analitik yolla cikarsama
yapmak zordur. Bu nedenle MZMC yontemlerinden vyararlanilacaktir.  MZMC
yontemlerinden Gibbs orneklemesi algoritmasinin kullanimi icin gerekli olan tam kosullu
dagihmlar elde edilememektedir. Bu durumda tam kosullu dagilimlara gereksinim duy-

mayan MH algoritmasinin kullanilmasi uygundur.

3.3.2.2. Model parametreleri icin kullanilan 6nsel bilginin beklenen géze sikliklari

icin tutarhihg:

Kesim 3.3.2.1.'de verilen donisiimiin parametrelere iliskin onsel bilgiyi beklenen goze
sikliklarina uygun bir bicimde aktarmasi gerekmektedir. Bu tutarlilik ozelligi; LD model
parametreleri icin gecerli olan degisebilirlik varsayiminin beklenen goze sikliklari icin
de gecerli olmasi, LD model parametreleri icin belirlenen bilgi icermeyen bir onsel
dagihmin beklenen goze sikliklari icin de bilgi icermemesi ve LD model parametreleri
icin belirlenen bilgi iceren bir 6nsel dagilimin beklenen goze sikliklari i¢cin de bu bilgiyi
dogru bicimde yansitmasi durumunda saglanir. Ayrica bu ¢ durum, ana etki ve iliski
parametrelerinden olusan parametre vektorlerinin kendi iclerinde tam bagimsiz oldugu
onsel bilgisinin bulundugu (bagimsizlik durumu) ve bulunmadigr (bagimlilik durumu)

durumlar icin incelenmelidir.
Bagimsizlik durumu

Bagimsizlik durumunda tutarlihgin kontroli icin beklenen goéze sikhklarinin donisim
sonucundaki beklenen degerinin ve varyansinin elde edilmesi gerekmektedir. Es. 3.48
ile verilen doniisiimden, ' € dve i=1, ... Md/| icin ilgili xg skorlarinin carpimi x% ile

gosterildiginde,

[M€]
ng = H Hexp{lfnl(k)ﬁ,;i} H exp {xIB7} (3.64)
cem* =1 dem®

bicimindedir. Es. 3.64'ten LD model parametrelerinin bagimsizligr varsayimi altinda,
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|M€|
E(n) = JT TT Elexe {15,185, 3] 1] Elexp {x?67}] (3.65)
ceEm* j=1 demo©
biciminde elde edilir. Skolara iliskin onsel dagilim, parametrelere iliskin 6nsel dagilimdan
bagimsiz belirlendiginden Es. 3.64 ve Es. 3.65'te skorlar sabit olarak alinmistir. k € K
olmak tizere Z¢(k) = exp {I5, (k)B5, } ve Z9 = exp {x9B?} déniisiimleri sonucunda

Bg, ~ Log-Gamma(vg, , A, ) ve B ~ Log-Gamma(vg, AS) olmak iizere,

1 e ) :
P& )= maym g lexp{ ~ ()4 (K) 1//,",.(@},
zf(k) >0
=0, 6.d.
(3.66)
ve
1 O/, d d
z%)= 79 Wa X)L ex {— Az~ },Zd >0
=0, 6.d.

biciminde elde edilir. Es. 3.66 ve Es. 3.67'den,

(Ag) ™72 (v, + 15,(K)) (A9 2 (v + x9)

E(Z,C(k)) - l_(()uc ) E(Zd) _ I_(Ud)
i 031 T (v, + 20 (KD oy - A2 (0 4 2x7)
E[(Z¢(k))?2] = ) E[(29)?] = i
(3.68)
elde edilir. Es. 3.65 ve 3.68'den,
7 c r(ve, + 15, (k)) ) y

E(on) = T T[0w) 02 r(+UC)< ) I 0> w

cem* j= 1‘Mc dem (3.69)

H H >\c 15, (K)— 2 6, (K H >\(’))x —2(1/

cem =1 dem©
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elde edilir. Es. 3.69'da (a), bir Pochhammer Sembol'diir. Pochhammer Sembol ile ilgili
bilgiler ve b = —1,0, 1 icin (a), cizimleri EK 9'da verilmistir. k € K igin her beklenen

goze sikliginin varyansi ise onsel bagimsizlik varsayimi ile

M€
V(nk) = H H E[exp*{I, (k)Bs }] H E[exp® {x'B}]
e dem? (3.70)
- H HE exp {I5, (K)B5, } 2 H E[exp {xdﬁd}}z
cem* =1 dem©

ile elde edilir. Es. 3.68 ve Es. 3.70'ten,

Vi) <T] ﬁ (A6 O (v, + 215, (k) 11 (A)>2r (w7 + 2x)
) _cem* i=1 r(lj'%’) dem© r(I/d)

T ﬁ [(xf,,,.>’f°w<k>—2r<ug,, + I;,(k))} : [<Ad>x°’—2r<ud + xd)} ’
- d

cem* j=1 r(l/c) dem© |_(I/ )

M€ . . [M€]
_H H A€ 21 m; (K)—2 H ()\d 2x —2[ H H(Vm, 216 ® H 2xd
ceEm* =1 dem© cem* j=1 dem©
|M€|
Cc (o 2 - 2

- T IT 06 Gas el TT 109 @]

cem* i=1 dem©

(3.71)

biciminde bulunur.

Elde edilen bu esitlikler kullanilarak degisebilirlik varsayimi, bilgi iceren ve icermeyen

onsel dagihmlar icin tutarlilik incelemesi yapilabilir.

1. Degisebilirlik varsayimi: Kesim 3.3.2.1.'de verilen gecis ile LD model parametreleri
icin tanimlanan hiper-parametreler beklenen goze sikliklari icin de hiper-parametre ol-
maktadir. Kesim 3.3.1.'de deginilen bagimsizlik durumunda, LD model parametrelerine
iliskin hiper-parametreler Kesim 3.2.'de verilen yaklasim ile tanimlandigindan, gecis
sonucunda beklenen goze sikliklari icin elde edilen onsel dagilim icinde degisebilirlik

varsayimi saglanir.
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ii. Bilgi iceren onsel: Bilgi icerme durumunda, Kesim 3.3.1.'deki tartisma dikkate
alindiginda bilgi iceren onsel dagihm icin v"'niin biiyiik sayisal degerler aldigi goriiliir. Bu
durumda Es. 3.69'da verilen beklenen degerlerdeki Pochhammer Sembol'lerin degeri
kiiclilmekte ve X" degerleri etkili olmaktadir. llgili beklenen deger incelendiginde her
parametre icin A" kullanilarak ifade edilen bilginin, bulundugu diizey ile iliskilendirilerek
ilgili goze icin onsel bilgiye dondstirildigi gorilmektedir. Bu durumda, kullanilan
doniisiimiin 6nsel bilginin ifade edilisi bakimindan tutarli oldugu soylenebilir. Ben-
zer bicimde Es. 3.71 incelendiginde ilgili beklenen goze sikhdinin varyansinin sonlu
oldugu gorilmektedir. Dolayisiyla ilgili onsel bilgiye olan giiven ifade edilebilmektedir.

Doniisiimiin onsel bilgiye olan giivenin ifadesinde de tutarli oldugu soylenebilir.

ii.  Bilgi icermeyen onsel: LD model parametreleri icin bilgi icermeyen bir onsel
belirlemek icin ilgili v degeri sifira yakin alinir. Dolayisiyla \* degerleri biiyiir. Es.
3.71'deki fark terimi her zaman sifirdan biyiiktiir. Beklenen goze sikliklari i¢in de
bir bilgi icermeyen onsel belirlemek icin Es. 3.71 ile verilmis olan varyansin biyiik
olmasi gerekmektedir. A" degerlerinin biyiik alinmasi ilgili varyansi biyttiir. Bu kosullar
altinda, yapilan dontsum ile LD model parametreleri icin bilgi icermeyen bir onsel
dagilimdan beklenen goze sikliklari icin bilgi icermeyen bir onsel dagihm elde edilir. Bu

durumda dontsimin bilgi icermeyen onsel dagihimlar icin tutarli oldugu soylenebilir.
Bagimhihik durumu

Tutarliigin kontrolii icin bagimhlik durumunda da beklenen goze sikliklarinin doniisiim
sonucundaki beklenen degerinin ve varyansinin elde edilmesi gerekmektedir. Burada
da skorlara iliskin onsel dagilim, parametrelere iliskin onsel dagilimdan bagimsiz belir-
lendiginden islemlerde skorlar sabit olarak alinmistir. Ana etki ve iliski parametreleri

bagimsiz oldugundan, Es. 3.64'ten,

0 = £[en{ 3315 w65 Yoo { 3 ) 372)

cem* j=1 dem©

elde edilir. Es. 3.72'in sag yanindaki ilk beklenen deger,
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M€ oo n M€ v —n—1
c c s (1 B 6*) HCEm H: 1 u’m, m,)

n=0
M€
></ / exp{zz (v + mug, + 15, (k)] BE, (3.73)
o0 - cem* i=1
M|
-3 s e (uh i) [
cem* j=1 "~ M
ile bulunur. Es. 3.73'te exp{u§,B5 /A, = uf, donisimii yapilirsa, 85 =

-1

log (A, us, ) /1, 1] = {Hcem*HlMl(um, m,)] ve

M€ n [M€| —v*—n—1
¥ (1 - 6 ) HcEm H =1 :u’m,(>‘ )
{exp{ Z ZI H =0 Z [ (v + n)]P— 1F(u*)n!

cem* j=1 n=0
M| 097, 1
/ / exp{zz (V" + s, + 15, (k)] ——mmZ o
M| e "
_ZZU;,}{HHMm m:| du”
cem* j=1 cem* =1

v* - ( ) Hcem* HIMI( )(Ici(k)/ufnf)_l
= 0 Z [r(u*+n)]m 1F(u*)n!

n=0

[M< \ M|
cem* =1 cem* =1
IMC
s (IC(k/m)l (1-19,)"
=0 ljm Hl " Z[r(u*+n)]m—lr(m)m
[M€|
< [ TITl + n+ 15, (k) /ug ]
cem* =1
M€
— sV (IC () m )1
_6HH u Zr()l”*”)

Tl + 0+ 15, (k) /g,
H H (v +n)

cem* =1

elde edilir. Es. 3.72'nin sag yanindaki ikinci beklenen deger ilkine benzer yoldan,

M|
E[GXD{ Z XdﬁdH H H (XS )(Xdl/%) IZ (I'( (;5—)0) r(v° +n)
demo@ d'edem@ i=1 n=0 (3 75)
M| '

MvC 4+ n 4 xq/ud)]

H H (v + ns

d'edem® i=1
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biciminde elde edilir. Benzer yoldan,

] |Me|
[exp{ Z*lec (k)G H =0y H*HO\C )@, 0y )= 12 l_( F(u )
MU+ o+ 21, (k)/um]
AT
(3.76)
ve
m|
elenfo > wt)] 5 T TToere S U-tolro
dem? dedem® i=1
MO 4 0+ 2xg /ud)]
d’eld_eImO :11 F(vO+n)
(3.77)

biciminde elde edilir. Ilgili beklenen goze sikhginin varyansi ise Es. 3.74-3.77 ile ulasilan

sonuclar kullanilarak

V(ne) = E{exp{ ; Wzl’ (k)BS, H [2 exp{ Z@xd,ﬁd}] — E(ng)? (3.78)

esitligi ile elde edilir.

I. Degisebilirlik varsayimi: Bagimsizhk durumu icin yapilan tartisma bagimhlik durumu
icin de gecerlidir. Bu nedenle, bu durumda da degisebilirlik varsayiminin gecerli oldugu

soylenebilir.

ii. Bilgi iceren onsel: Es. 3.74 ve 3.75'ten beklenen goze sikliklarinin beklenen
degerinin tim LD model parametreleri icin belirlenen tim hiper-parametrelerden etki-
lendigi gorilmektedir. Kesim 3.3.1.'de yapilan tartisma dikkate alindiginda, LD model
parametrelerine iliskin bilgi iceren onsel belirlendiginde uy, ve pé cok bilytimektedir. Bu
durumda Es. 3.74 ve 3.75'teki gamma fonksiyonlarinin oranlarinin ¢carpimi 1'e yaklasir.

Bu durumda bu beklenen degerler,
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|M| |M<|

| e { 3 X 15,085 | =TT IT 00 (379)

cem* =1 cem* =1

ve

me

E{exp{ > xdﬁd}] ~ 1] Hl(x(dg)(xdf/“‘d?)_l (3.80)

dem©® d'edem® i=1

biciminde yazilabilir. Es. 3.79 ve 3.80'deki beklenen degerler incelendiginde Ay, ve PYA
degerlerinin (6nsel bilginin) ana etkiler icin tasarim matrisinin elemanlari, iliski para-
metreleri icin ise skorlar ile agirliklandirilarak ilgili beklenen goze sikhigi icin onsel bilgiye
doniistiirildigi goriilmektedir. Bilgi icerme durumunda, beklenen goze sikliklarinin
varyanslarinin kiiciik olmasi gerekmektedir. Es. 3.79 ve 3.80'deki yaklasim Es. 3.76
ve 3.77'ye uygulandiginda Es. 3.78'den beklenen goze sikliklarinin varyanslarinin sonlu
olacagi soylenebilir. Bu durumda model parametreleri icin bilgi iceren bir 6nsel dagilim
belirlendiginde verilen doniisiim ile elde edilen beklenen goze sikliklarinin onsel dagilimi
da bilgi iceren bir onsel dagilim olmaktadir. Bu durumda bilgi icerme durumunda yapilan

doniisimin tutarh oldugu soylenebilir.

iii. Bilgi icermeyen énsel: LD model parametreleri icin bilgi icermeyen bir onsel ug, ve
pfd?’nin ilgili degerlerinin sifira yeterince yakin alinmasiyla belirlenebilir. Bu secim beklenen
goze sikliklarinin varyanslarini cok buyitir. Bu durumda beklenen goze sikliklarinin onsel
dagilimi olabilirlik fonksiyonu tarafindan bastirilir. Boylece beklenen goze sikliklari icin de

bilgi icermeyen bir onsel dagihm belirlenmis olur. Donlsiimiin tutarl oldugu soylenebilir.

3.4. Karma Logaritmik Dogrusal Modeller icin Bayesci Cikarsamalar

Bu kesimde ilk olarak karma LD model parametreleri lizerinden Bayesci cikarsamalar
verilmistir. Daha sonra karma LD model parametreleri icin belirlenen onsel dagilim
kullanilarak beklenen goze sikliklari igcin bir onsel dagilim elde edilmistir.  Sonsal
cikarsamalardan sonra karma LD modeller icin yapilan bu gecisin tutarhligi lzerinde

durulmustur.
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Karma LD model parametreleri icin belirlenecek onsel dagihmlarin  degisebilirlik

varsayimini saglamasi i¢cin Kesim 3.2.'de verilmis olan yaklasim kullanilir.

3.4.1. Karma logaritmik dogrusal model parametreleri iizerinden Bayesci

cikarsama

Karma LD modeller ana etki, nominal etkilesim, iliski ve satir (stitun) etki parametrelerini
icerir. Bayesci cikarsama icin gereksinim duyulan olabilirlik fonksiyonunun cekirdeginin
logaritmasi Es 2.1'de verildigi gibidir. Kesim 3.4.'te de m* = m*" U mV biciminde
kullanilacagindan m = m*Um® U mV®, c € m*, d € m®, e € mV9, her d’ € d icin
k(d"), k'nin d"'ye karsilik gelen elemani ve her €', e'deki ordinal degiskeni ifade ettiginde

k(€'), k'nin e"'ye karsilik gelen elemani olmak (izere,

ogm = (1K) "B+ Y8 T xat+ 2 (1°(k) B uer—_ (I"(K)) 8"
cem* dem© i=k(d'ed) eemNO rem

(3.81)

bicimindedir. Es. 3.81'de B" gereksiz terimleri igerir (Demirhan, 2004). Es. 3.81, Es.

2.1'de yerine yazildiginda kullanilacak olabilirlik fonksiyonunun logaritmasi,

L(xq.B°.8%.B°ly) = Zyk{z ()8 + 387 [ x«
)

keK cem* dem© i:k(d’ed (3.82)
+ ) </e<k>>Tﬁ6xk<ef>—Z(V(k»ﬂ
ecmNO rem

biciminde elde edilir. Es. 3.82'de By € m* bi¢cimindedir.

Onsel dagilimlarin belirlenmesinde 6nsel olarak ana etki, etkilesim, iliski ve satir (stitun)
etki parametrelerinin kendi aralarinda bagimsiz oldugu onsel bilgisinin bulundugu ve
bulunmadigi durumlar tizerinde durulmustur. Her iki durumda da ana etki, etkilesim ve
iliski parametreleri icin Kesim 3.3.1.'de verilen onsel dagihmlar gecerlidir. Bu nedenle
ilk olarak satir (siitun) etki parametrelerinin 6nsel dagiimi tzerinde durulmus ve daha

sonra ilgili parametrelerin bilesik onsel dagilimi verilmistir.
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Satir (slitun) etki parametrelerinin kendi aralarinda bagimsiz olduklarina iliskin bir 6nsel
bilginin bulunmadigi durumda bu parametreler icin belirlenecek onsel dagihm satir
(stitun) etki parametrelerinin birbirleriyle iliskisini ifade edebilecek bir dagilim olmalidir.
Bunun yani sira belirlenecek dagilim tiim gercel eksende tanimli ve Es. 3.82 ile ve-
rilen olabilirlik fonksiyonu ile uyumlu olmahdir. Es 3.23 ile verilmis olan G-CDLG
dagihmi bu ozellikleri saglamaktadir. Bu durumda, birinci asamada Kesim 3.2.'de
verilmis olan yaklasimla yfs@ icin g{‘sfo belirlenir. Ikinci asamada satir (stitun) etki

parametrelerine G-CDLG onseli atanir. Bu durumda satir (stitun) etki parametrelerinin

onsel dagiimi e € mVO, p; = Yoeemvo [ME|, t = 1,..., psves =t+1,..., [0
icin VO = (vN9), j € M icin MO = (X5), pNO = (uf) ve (hyo)T =

(@VO)T, (YVNOYT, (AVOYT (uNO)T, bNO ' m) olmak iizere

N (1= v 0) Tleemvo T12 1, (05) ™~
h JNO ee =1 m;
p(ﬁm/vo| NO) O<5NO L [r(UNO+n)]p3 1[—(UNO)”!
e e (3.83)
con @0 X s X 35 ) )6 e
eemNO =1 eemNO =1 m,

bicimindedir.

Satir (siitun) etki parametrelerinin kendi aralarinda tam bagimsiz oldugu 6nsel bilgisinin
bulunmasi durumunda her parametre icin birinci asamada dg, , vy, ve Ap, dederleri belir-
lenir. ikinci asamada ise satir (siitun) etki parametrelerine B, ~ Log—Gamma(uﬁ,I, )\,enl)
atamasi yapilir. Bu durumda satir (siitun) etki parametrelerinin onsel dagilimi e €

NO je M®ve i = 1,...|M°, icin bNO = (ug), AVO = (X$) ve (upno)T =

(V)T (WNOYT, (ANO)T m) olmak iizere,

|Me|

p(B vo|tno) ocexp{ Z Z v B — exp{B, /A0 | },ﬁ,ﬁ,l eR (3.84)
eemNO =1

bicimindedir.

Skorlarin, ana etki ve nominal etkilesim parametrelerinin, iliski parametrelerinin ve satir

(stitun) etki parametrelerinin bilesik 6nsel dagilimi Es. 3.85'te verildigi gibidir:
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P(Xd Bume . Bmo Buwolhs, hy, ho, hyo) = p(xalhs)p(Bm- 1) p(Bmo ho) p(Bmvolhno).
(3.85)

Es. 3.85'teki x4y m'deki tim ordinal degiskenlere karsilik gelen skorlari icermektedir.
Es. 3.85'te kapali bicimi verilen bilesik onsel dagihm ile Es. 3.82 ile verilmis olan log-
olabilirlik fonksiyonu, Bayes teoremi kullanilarak birlestirildiginde ve ana etki ve nominal
etkilesim, iliski, satir (slitun) etki parametrelerinin 6nsel bagimsizhgina iliskin bir bilgi

bulunmadiginda bilesik sonsal dagilim,

p(xd,ﬁm*,ﬁmOﬁmNomsy h., ho, h/\/O:_V) e p(xd’hs)p(ﬁm*‘h*)p(ﬁmo‘ho)l)(ﬂmﬂfom/\/@)
X L(Xg, B B o, B voly)

(1 65)" Tlgeacme [T A5) ™"
Z [[(vS + n)]ld=1T (vS)n!

=0

M| M|

xexp{(u +n) Z ZXd’_ Z Z eXP{Xd'}
(-5 T T 0y
<o Z T+ P T ()

|M<| M|
xexp{(u*+n>zzﬁ Y Y }

cem* j=1 cem i=1

o (1= 00) TLyemo (A9) "
S [F(v© 1 )™ 1T (1Ol

xexp{(uo+n) o= > Ai@exp{ﬁd}}

dEﬁmO dEﬁ
s S (= 8v0) Tl 1% 5, 05,)
pord [T (vNO + n)]ps- 1I'(//No)nl
L% M€
xexp{(uNO+n) Z Z“m, e Z Z }}
eemNO =1 ecmNO =1 ’"f
DGOV D S 1
kekK ceEmM* dem© i=k(d'ed)
+ Z (Ie(k))TﬁeXk(e’) - Z (lr(k))Tﬁr} }vxdvﬁm*vﬁmorﬁmf\/o eR
eemNO rem

(3.86)

biciminde elde edilir.
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Bilesik sonsal dagilim ana etki ve nominal etkilesim, iliski, satir (siitun) etki paramet-

relerinin onsel bagimsizligina iliskin bir bilgi bulundugunda ise

P(Xd, B, Brmo. Brvo s, s, o, uno, y) o p(xdlhs)p(Bm|u.) p(Boluo)
xp(ﬁmNo|uNo) L(Xd,ﬁm*,ﬁmo ﬁmNO|y)

(1= 65)" Tlyeacmo T (A5) ™"

x 6% ;0 [F(vS + n)]ld- 1|'(u5)n!
M| M7
X exp { vSEn) Y Y xa— > > expixy) }
e d'edem9 i=1 d'edem® i=1
X exp { C%n: ; (B — exp{Br /A0 ] } (3.87)
X exp { > W9 - exp{ﬁd}/kﬂ}
dem© e
X exp { Z Z [V B, — B, } /A5, ] }
eemN0 =1
X exp { ZYk|: Z (lc(k))TﬁC + Z B’ H Xd;
kek  Lcem dem©  i=k(d'ed)
Y (0 B~ X (0 8| |50 B B B €
eemNO rem
bicimindedir.

Es. 3.86 ve Es. 3.87'den sonsal cikarsama yapmak, ulasilan dagilimlarin karmasikligi
nedeniyle cok giictiir. Bu durumda sonsal cikarsamalar MZMC yontemlerinden Gibbs
orneklemesi algoritmasi ile yapilacaktir. Gibbs 6rneklemesi algoritmasinin uygulanmasi
icin gereksinim duyulan tam kosullu dagihmlar ilk olarak Es. 3.86 ve daha sonra Es.

3.87 lizerinden elde edilmistir.

Skorlarin tam kosullu dagihmini elde etmek icin,

g% = [(xa.) . B) T, (Bro) ™ (BT, (hs)T, (h)T, (ho)T, (hyo)T, (v)7]  (3.88)

tanimlamasi yapilsin. Bu durumda Es. 3.34 ile verilen dagihmda gg yerine Es. 3.88 ile

verilmis olan g% konuldugunda skorlarin tam kosullu dagilimi elde edilir. Bu dagilimdan
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rasgele sayi tretimine Kesim 3.3.1.'de deginilmistir.

Ana etki ve etkilesim parametrelerinin kendi aralarinda bagimsizligina iliskin bir onsel

bilgi bulunmadiginda bu parametrelerin tam kosullu dagilimini elde etmek icin,

gl = [(xa)", (ﬁmi,)T- Bro)", Brvo)™, (hs)™, (h)T, (ho)T, (hxno)", (¥)"] (3.89)

tanimlamasi yapilsin. Bu durumda Es. 3.38 ile verilen dagilimda g! yerine Es. 3.89
ile verilmis olan g! konuldugunda ana etki ve etkilesim parametrelerinin tam kosullu

dagilimi elde edilir. Bu dagilimdan rasgele sayi lretimine Kesim 3.3.1.'de deginilmistir.

Iliski parametrelerinin kendi aralarinda bagimsizligina iliskin bir 6nsel bilgi bulunmadiginda

bu parametrelerin tam kosullu dagilimini elde etmek icin,

95 = [(x)T, Bm)T Brmo )T (Bowo) T, (hs)T, (h)T, (ho)7, (hyo)T, (y)7]  (3.90)

tanimlamasi yapilsin. Bu durumda Es. 3.41 ile verilen dagilimda gg yerine Es. 3.90 ile
verilmis olan g(T9 konuldugunda iliski parametrelerinin tam kosullu dagilimi elde edilir.

Bu dagiimdan rasgele say iiretimine Kesim 3.3.1.'de deginilmistir.

Satir (siitun) etki parametrelerinin kendi aralarinda bagimsizligina iliskin bir 6nsel bilgi

bulunmadiginda bu parametrelerin tam kosullu dagihmini elde etmek icin,

9o = [(xa)". Bu)" Bmo)" Buwo_ ). (hs)™, (h)7, (ho)", (hno)". (y)T] (3.91)

tanimlamasi yapilsin. Bu durumda, ee m¥9ve i=1,..., |[M€| icin,
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) sovosn (1= 0x0) Tlemeo ITM 15, O) "
P(ﬁm{»fo|g/\/0) XOp0 [I—(UNO i n)]p3 1|-(U,/\/(9)n!

|Me| |Me|

con{Worn Y S ue - X Zex"{“"v 1

eemNO j=1 eemNO j=1

con{ Son| ¥ (°0) 8+ X6 TT x4

keK cem* dem© Jj=k(d'ed)

+ (’e(k))TﬁeXk(e')”

eemNO

n=0

00 |:(l_5NO)HeemN‘9HM|( ) r

[ (vNO 4 n)]ps—1n!
|Me|

<eping By te {n S Y i)

eEmNOJ 1j#i

Xexp{ Noplrenl m; - )\e exp{ulml ml}}
m;

xXEXp {Seﬁ;{\/(ﬁxk(e’) }

n=

(3.92)

yazilabilir. Es. 3.92'de S, = exp { e > (le(k_,-))Tﬁi,xk,.(e,)} bicimindedir. Es.

keK  eemNO
3.33'ten, 3.34'e gecis sirasinda kullanilan yaklasim Es. 3.92 icin uygulandiginda,

(1= 6x0) TTecmve TTY, (X6,) 7
(exp(2 07728))r:—1

xexp{ufn,ﬁ,i,}exp{ 2. Z Him O }}

p(ﬁ,iINO‘gNo) oxexp {Seﬁ;lmxk(e/)} exp {

eenNO j=1j#i (393)
1
xexp{ Nou,&,}, m T e exp {Mren, ﬁ,,}}
oxexp { [N Ous, + Sexe(en]Bowo — sbtV exp {us, 57,}}
elde edilir. Es. 3.93'te
M€ |Me]
shtNO =(\e, ) '— (1 —dno0)exp {2 07728(1 — ps3) Z Z “’mj } H H
ecemNO j=1,j#i eemNO j=1

bicimindedir. Sonsal cikarsamalar icin Gibbs orneklemesi algoritmasi kullanilir. Tam
kosullu dagilim olarak, (vNug, + Sexk(en) > 0 oldugunda (VNOug, + Sexie). 1/28,
ve wg, parametreli genellestirilmis log-gamma dagilimi, aksi durumda ise Es. 3.93 ile
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verilen dagihm kullanihr.

Ana etki ve etkilesim parametrelerinin kendi aralarinda bagimsizligina iliskin onsel bilgi

bulunmasi durumunda

gl = [(Xd)T: (ﬁmi,)T- Bro)", Bwo)", (hs)™, (u)", (uo)", (uno)T, (y)T} (3.94)
olsun. Es. 3.39'da g, yerine Es. 3.94 ile verilmis olan g, konuldugunda ¢ € m* olmak
uzere i =1,..., |[M€| icin her By, 'nin tam kosullu dagilimi Es. 3.39'daki gibi elde edilir.

Bu tam kosullu dagilimdan rasgele sayi liretimine Kesim 3.3.1.'de deginilmistir.

Iliski parametrelerinin bagimsizligina iliskin &nsel bilgi bulundugunda ve

95 = [(x)T, Bp)T, Bro_ )T . Buwo, (hs)T, (u)T, (uo)7, (uno)T, (¥)7] (3.95)
verildiginde, d € m® olmak iizere Es. 3.42'de g, yerine Es. 3.95 ile verilmis olan g,
konuldugunda her B9 nin tam kosullu dagiimi Es. 3.42'deki gibi elde edilir. Bu tam

kosullu dagilimdan rasgele sayi liretimine Kesim 3.3.1.'de deginilmistir.

Bagimsizlik durumunda satir (siitun) etki parametrelerinin tam kosullu dagilimini elde

etmek icin ilk olarak,

9lo = [(xa)T. (Bm) T, Buo)T . Bwo_;, (hs)T. (u)T, (u0)7, (uno)™. (v)7]  (3.96)

tanimlamasi yapilsin. Es. 3.87'den
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|Me|

p(Bgsclave) xen | 3 3 [(v5, ~ 165, - e0l65)/%]

eemN0 j=1
Xexp{Zyk{Z ) e+ > 8" I x
keK cem* dem®  j=k(d'ed)
+ 2 (’e(k))TﬁeXk(en” (3.97)
eemNO

oxexp { Vi B — exp{Bn }/ A, + Seﬁ,i/}
ocexp (Y, + Se)Bpm — exp{ﬁgi}/k,i,f},

elde edilir. Sonsal cikarsamalarda kullanilacak Gibbs 6rneklemesi algoritmasi igin
gereken tam kosullu dagihm (v, + Se) > 0 ise (v + Se), Ap, parametreleri ile

log-gammma dagilimi, aksi durumda Es. 3.97 ile verilen dagilimdir.

Karma LD modellerde parametrelere iliskin onsel bilginin ifade edilmesi icin uygulanacak
yaklasim Kesim 3.3.1. ile verilmis olan yaklasimin aynisidir. Burada ek olarak satir

(stitun) etki parametreleri de dikkate alinmalidir.

Karma LD modeller icin model parametreleri lizerinden Bayesci ¢cikarsama icin bagimlilik
durumunda Algoritma 1 ile paralel olan asagida verilmis olan Algoritma 3 ve bagimsizlik

durumunda ise Algoritma 2 ile paralel olan Algoritma 4 kullanilir.

Algoritma 3

A3.1. Al.1 uygulanir. Buna ek olarak satir (siitun) etki parametreleri icin baslangi¢
degerleri belirlenir. Bu degerleri iceren vektor ﬁ?n,vo bicimindedir.

A3.2. A1.2 - A1.6 adimlari uygulanir.

A3.3. LNO gNO ve uNO belirlenir, gN© kullanilarak Es. 3.16'dan rasgele sayi iiretilir.
Kovaryans matrisi ve dn o elde edilir. dxo ve onsel bilgi kullanilarak AVO elde edilir.
A3.4. Al5 ve Al.4 uygulanir. Buna ek olarak X,~o ilgili skorlarin kestirimleri
kullanilarak olusturulur.

A3.5. A1.7 ve A1.8 uygulanir.

A3.6. Her satir (siitun) etki parametresi icin bir Gibbs orneklemesi adimi ilerlenir. Her
satir (siitun) etki parametresi icin A3.4'te olusturulan tasarim matrisi kullanilarak Es.

3.93 ile verilen satir (siitun) etki parametrelerinin tam kosullu dagiimindan rasgele sayi
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dretilir. Tum satir (slitun) etki parametreleri icin bir adim ilerlendikten sonra A3.7'ye
gecilir.

A3.7. Gibbs orneklemesi algoritmasi icin belirlenen toplam adim sayisina ulasiimis ise
durulur. Aksi durumda i=i+1 alinir, elde edilen kestirimler xi,, B! ., B' o ve B! vo

vektorlerine atanarak A3.4’e dondllir.

Algoritma 4

A4.1. A2.1 uygulanir. Buna ek olarak satir (siitun) etki parametreleri icin baslangi¢
degerleri belirlenir. Bu degerleri iceren vektor ﬁ?nm bicimindedir.

A4.2. A2.2 - A2.4 adimlari uygulanir.

A4.3. n}/© belirlenir. n}/© kullanilarak v)© ve MO degerleri belirlenir.

A4.4. A2.5 ve A2.6 uygulanir. Buna ek olarak X,wo ilgili skorlarin kestirimleri kul-
lanilarak olusturulur.

A4.5. A2.7 - A2.8 adimlari uygulanir.

A4.6. Es. 3.97'den rasgele say Uretilerek bir Gibbs 6rneklemesi adimi ilerlenir. Tim
satir (stitun) etki parametreleri icin bir adim ilerlendikten sonra A4.7."ye gecilir.

A4.7. Gibbs orneklemesi algoritmasi icin belirlenen toplam adim sayisina ulasiimis ise
durulur. Aksi durumda i=i+1 alinir, elde edilen kestirimler xg, ’m ﬁino ve ﬁinm

vektorlerine atanarak A4.4’e dondlulir.

3.4.2. Karma olumsallik cizelgelerinde beklenen goze sikliklari lizerinden Bayesci

cikarsama

Karma olumsallik cizelgelerinde beklenen goze siklklari lizerinden Bayesci ¢ikarsama
yapmak icin gereksinim duyulan onsel dagilim Kesim 3.3.2.'de oldugu gibi LD model
parametreleri icin olusturulan onsel dagihmdan tiiretilecektir. Burada da bu tiiretme
islemi ile elde edilen onsel dagilimin parametrelere iliskin onsel bilgiyi beklenen goze

sikliklart icin uygun bir 6nsel dagilima dontstiriyor olmasi gerekmektedir.
Ilk olarak model parametrelerine iliskin 6nsel dagiimdan beklenen goze sikliklarinin

onsel dagilimina gecis yapilmis, daha sonra onsel bilgiyi yansitma bakimindan bu gecisin

tutarhihgr tizerinde durulmustur.
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3.4.2.1. Karma logaritmik dogrusal modellerde model parametrelerinden

beklenen goze sikhiklarina gecis

LD model parametrelerinin onsel dagilimindan, beklenen goze sikliklarinin onsel
dagilimina gecis icin Es. 2.2 kullanilmistir. Es. 2.2'den parametreler iizerindeki onsel

bilgiyi beklenen goze sikliklarinin 6nsel dagilimina aktarmak icin

n—= exp{ [Xm* X0 Xm/vo} [ﬁm* Blo: mNo]T}

= g(ﬁm*vﬁmorﬁmfvo)

(3.98)

donusumd kullantlir. LD model parametrelerinin beklenen goze sikliklari cinsinden

yazilmasi icin Es. 3.51 kullanilir.

Modeldeki ana etki ve etkilesim parametrelerinin toplam sayisi p; = Zcem* M|, iliski

parametrelerinin sayisi p, = |m®|, satir (siitun) etki parametrelerinin sayisi p; =

ZeEm*
goze sayisi |K| olmak iizere A = [X;Xm]_l =(a;), i=1,...,|K|.j=1,...,p ata-

M¢€|, modeldeki parametre sayisi p = p1+ ps-+ps ve ilgili olumsallik gizelgesindeki

masli yapildiginda Es. 3.98'denr=1,...,p1,4=1,...,ppovet=1,...,p3icin,

[Me| |d|
G188 + Gzﬁde + G3B° =Gy Z Z arj Z Iz,,](k) Iog ng + Go Z agj Zxdé Iog Nk
cem* j=1 kek Jj=1 keK
M€

+Gs3 Z Z atj Z Ifnj(k)xk(e’) log ng

eemNO j=1 keK
:E SkGlH-GQZ-I—Gﬁ log nk

keK

(3.99)

elde edilir. Es. 3.99'da Gy, B € m* ise 1, aksi halde 0 degerini alan, G,, B € m© ise
1, aksi halde 0 degerini alan ve G3, B € mV9 ise 1, aksi halde 0 degerini alan gosterge

fonksiyonlardir. Es. 3.99'da,

<] |d| |M°
SGlr+GQZ+G3t G Z Z ar_/ (k) + G2 Z aerdJ —+ G3 Z Z atjlm (k)Xk(e/
cem* j=1 eemN0 j=1
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bicimindedir. Doniisimiin Jacobian matrisi ise

—1 G1r+Gol+Gst
Je (69_01)) _ <5_) (3.100)
Ony Mk px|K|

bicimindedir. Es. 3.100'de ulasilan Jacobian matrisi de bir dikdortgen matristir.
Bu durumda, Jacobian matrisinin belirteni icin Kesim 3.3.2.1.'de deginilmis olan
yaklasim kullanilacaktir.  ilerleyen esitliklerde gdsterim karmasasi yaratmamak icin

G1r+Gol+Gst

Sk = s, biciminde gosterilecektir.

Ana etki ve iliski parametrelerinin bagimsizhdina onsel iliskin bilgi bulundugunda beklenen

goze sikliklarinin bilesik onsel dagilimi,

b
p(n|u*, uo, UNO) = PB. B0 B, N0l uouxo (g_l(”)) ’ mUt(Htek”i(J))
i=1

M|
X exp { D) s, + 19k (B5))S) Y silog ny — ALC exp { > sclog nk}

cem* j=1 keK keK
1
+ Z (g +Sd)Zshognk — A—Oexp{Zsklog nk}
dem© kekK d keK
+ exp {(u,‘j,l +Se) Z sk log ng — exp { Zsk log nk}/kfnl}}
kEK keK

xmut(ﬁtekil,(J))

(3.101)
biciminde elde edilir. Es. 3.101'de b = enk(p, |K]) bigcimindedir. Skorlarin ve beklenen

goze sikliklarinin bilesik onsel dagilimi ise Es. 3.101 kullanilarak Es. 3.102'deki gibi elde

edilir:
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P(Xd: nlhs, u., ue, UNO) x P(Xd\hs) (”\U* u@, UNO)

(1= 65) Tlyeqemo 1T | (S )

> 05 ; [M(vS + n)]ldl- 1F(//5)n!
M| M|
xexp{(u +n) Z Zxd’ — Z Z o) exp{xa'} }
e d'edem® i=1 d'edem© i=1 ~d]
MC
X exp { Z Z(l/ +1°(k(Bp,))Sc )Z sklogng — —exp { ZS" log nk}
cem* =1 kEK kEK
+ Z (s +Sd)Zsk log Ny — —exp{ZSk log nk}}
dem© kekK keK
+exp { (U + Se) Zsk log nx — exp { Zsk log nk}/kem,}}
keEK keK

xmut( ﬁtekil,(J)).

(3.102)

Onsel bagimsizhiga iliskin bilgi bulunmadiginda beklenen goze sikliklarinin bilesik &nsel

dagilimi,

L 5 . ‘IMl‘ < —v*—n—1
p(nlhs, h., ho, hyo) o 8¢ Z ( )[l‘lgjc* + /17_)[]”1 1IT'(I( )’”;!)

n=0

xexp{ v*+n) Z%ustklognk Zi {u,‘;iZSklognk}}

cem* =1 keK cem* =1 m,' kekK

(1 =60)" [Luemo 1g (>‘O) B o o
= Z [F(v© + n)]P2=1T(vO)n! op ) d;o Ha kez;;Sk 09 Mk
— Z —exp {p,d Zsk log nk}}

dEmO ke M€ —NO_nq
<5 (1 - 6N(9) HeemNO H/ 1 :u’m, >\len,')

NO o [r(,/NO + n)]p3 1[—(,//\/’(9),7!

[Me|
X exp{(uNo+ n) Z Zufstk log nk
eemNO j=1 kek
M€ b

— Z Z {uﬁ,/_Zsk log nk}}mut<HtekiI/(J))

ecmNO =1 m, keK i=1

(3.103)

biciminde elde edilir. Skorlarin ve beklenen goze sikliklarinin bilesik 6nsel dagilimi ise
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p(xq, nlhs, hy, ho, hyo) < p(x4lhs)p(nlh., ho, hyo)

00 n M —vS—n—1 il
ov° Z (1 = 88)" TTueqeme 14 |I,L‘;((>\‘3,() exp 5 (v° + n) Z i %
= (S + M%) p (2o

|Md’ oo n |M€| c \—v*—n—-1
(1 - 6*) Hcem* H/ 1 /’Lm,(>‘m,)
Z Z 3 exp {,U«dfxdf}} Z [T(v* + n)]P—1T (v)n!

d'edem© i=1 " d; n=0

xexp{(u +n)2'§;umzsk|ognk_2§: {usthognk}}

cem* j=1 keK cem* j=1 keK

1_ . >\(’) —9—n-1
. Z( 00)" [aemo bg(AG) exp{(l/o—l—n) ST w9 sclog g

[F(v© + n)|P~1T (vO)n! = =

YL exp{ud 3" 5 log nk}}

%5 (1 _6NO)nHe€mN‘9 H‘/Mll/“l’m,( i

NO - [T(N0 1 )]s 1I'(1/N0)n!

|Me|
X exp {(I/NO + n) Z Zufm Zsk log ni
eEmNO =1 kekK
M| b

— Z Z {ufstk log nk}}mut<Hteki|;(J))

ecmNO i=1 '"i kek =1

(3.104)

bicimindedir.

Onsel bagimsizhiga iliskin bilgi bulundugu durumda Es. 3.102 ile verilen 6nsel dagilimin,

bulunmadigi durumda ise Es. 3.104 ile verilen onsel dagihmin, Es. 3.82 ile verilmis olan

log-olabilirlik fonksiyonu ile carpilmasiyla bilesik sonsal dagilim elde edilir. Ulasilan bilesik

sonsal dagilimlardan tam kosullu dagilimlar elde edilemediginden, sonsal cikarsamalar MH

algoritmasi kullanilarak yapilabilir.
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3.4.2.2. Karma logaritmik dogrusal model parameteri icin kullanilan onsel

bilginin beklenen goze sikliklar icin tutarliig

Bu kesimde yapilacak tutarlilik incelemesi icin izlenecek yol Kesim 3.3.2.2.'de izlenen

yolun aynisidir.
Bagimsizlik durumu
Onsel bagimsizlik durumunda tutarliidin incelenmesi icin beklenen goze sikliklarinin

dontsim sonucundaki beklenen degerinin ve varyansinin elde edilmesi gerekir. Es. 3.98

ile verilen doniistimden

[M€| |Me|
Nk = H Hexp{l,c,,[(k)ﬁfni} H exp {xB7} H Hexp{I;i(k)Bﬁ,[xk(e/)}
cem* =1 dem© ecmNO =1
(3.105)
bicimindedir. Es. 3.105'ten
[Me]
E(ng) = H H Elexp{I}, (K)B5, }] H E[exp {x?B7}]
ceEm* j=1 e dem©® (3106)
< [T T ELexn {15, (K)BGxkcen}]
eemNO i=1
elde ediir. k€ K icin Zf(k) = exp{l; (k)8 } donusimii ile B ~

Log-Gamma(vy, . Ay, ) olmak iizere

1
IS (K)xe(ey(NG,) T (vg,)

log z& (k) ., { log z¢ (k) }}
X exp i ve =l (A8 ) lexp{ ettt L z¢(k) >0 (3.107)
p{ llm,.(k)Xk(e/) ( ,) p Imi(k)Xk(e,) l( )

=0, 0.d.

p(z£(k))

elde edilir. Es. 3.107'den
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(}\fm)If},,(k)xk(e')_ZF(u,‘j,l. + I;f(k)xk(e'))

E(Z:(k)) = =
( ( )) . r(lm,(k)xk(e’)) (3 108)
E[(Z¢(k))?] = (A )2 P2 (vg, + 217, (K)Xien) |
! - F(I,en,,(k)xk(e,))
biciminde elde edilir. Es. 3.68, 3.106 ve 3.108'den
En) <T] T )™ (g, + 15, () T A2 (¢ + x)
k) — c d
cem* j=1 l—(lm'(k)) dem® r(X )
|Me| (>‘r6n,- lf,,,(k)xm/)—zr(urem + Ifn,_(k)xk(e’))
< 11 11 T2 (K)Xe(en)
m,\/o i=1 mj k(e)
e el (3.109)
= I [T 2 wa)ie o 1 A2 (1)
cem* j=1 demo®
%
€ Im (k)x eH ™
X H H(A ) “ ( )(’ ()X eny)
eemNO =1
biciminde elde edilir. Es. 3.68 ve 3.108'den
M|~ c 215, (k)—2 c c dy2x?—2 d d
(A, )m r(vs, + 21, (k)) (A (v + 2x%)
Vi) = TIIT ey 11 3
cem* =1 r(l ( )) dem© r(X )
T ﬁ' (N )" 2T (g, 4215, (K)Xk(e)
X e
eemVO =1 M (Fim, (K)Xi(er))
I 'l“i[' [w )OO (e 115, (k))} 1 {(Ad)*‘”r(udﬂd) :
cem* =1 r(lfn’(k)) dem@ l—(Xd)
H ﬁ| |: )lf}.,(k)xk(ef)—Qr(U’%i + I,eni(k)Xk(e’)):|2
X e
ecmNO i=1 ML, (K)Xi(er))
1% |Me|
H H AC 2/6 (k) H ()\d)2xd -2 H H()\ 215, (k)Xy(ery—
cem* j=1 dem© ecmNO =1
|M€| |Me]
{ H H(Vm, )ars, (k) H )axe H H 21 (K)Xery
cem* =1 dem© eemNO i=1
] 2 2
=TT T IOG) 7 wa)swl™ TT [ ()]
cem* j=1 dem®
[Me| 5
X H H (>\ /-(k)Xk(e’)i| }
ecmNO =1
(3.110)
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biciminde elde edilir.

Es. 3.109 ve 3.110 incelendiginde degisebilirlik varsayimi, bilgi iceren onsel ve bilgi
icermeyen onsel dagilimlar icin Kesim 3.3.2.2.'de yapilan tartismalarin karma LD
modeller icinde gecerli oldugu goriilir. Bu durumda onsel bagimsizlik durumunda
karma LD modeller icin doniisiim sonucunda elde edilen beklenen goze sikliklarinin onsel

dagilimimin tasidigi bilginin parametrelere iliskin onsel bilgi ile tutarli oldugu soylenebilir.

Bagimhihk durumu

Ana etki ve etkilesim, iliski ve satir (siitun) etki parametreleri kendi aralarinda bagimsiz

oldugundan,

|M|

E(ny) = [exp{ D> I (KB, H {exp{ > XdﬁdH
cem* im1 . dem® 3.111
xE{exp{ %@Z}l’em,(k)xk(e’)ﬁri,” | |

yazilabilir. Es 3.111'in sag yanindaki ilk iki beklenen degere iliskin tartisma Kesim

3.3.2.2."de verilmistir. Es. 3.111'in sag yanindaki son beklenen deger digerlerine benzer

yoldan
[Me|
E{exp{ > Zlf;,[(k)xk(e/)ﬁ;i}]
eemNO =1
[Me|
— dno)"
15 (K)X, (0 m; 1 NO
— NO H H ( ()X ey / e, ) — Z UN(Q r(UNO+n)
cemNO j=1
I IO 40+ I;,(k>xk<e/)/um,1
NO
WO 1T F(vNO + n)

(3.112)

biciminde elde edilir. Varyans hesaplamasi icin gereksinim duyulan

76



M9

[exp{ Z ZI (K)Xk(eBm H

eemNO =1
me|
)l R )1 (1—dn0)"—/ vo
=% 11/ H (e) Z FNO) (N +n) (3.113)
cemNO =1
T 1"1[' r[uNO+n+2lm,.< Do)
NO
oo 1T F(vNO 4+ n)

biciminde elde edilir. k € K gozesine karsilik gelen beklenen goze sikhiginin varyansi ise

Es. 3.74, 3.76, 3.111, 3.112 ve 3.113 kullanilarak elde edilir.

llgili beklenen goze sikhginin doniisiim sonucundaki beklenen dederi ve varyansi ince-
lendiginde degisebilirlik varsayimi, bilgi iceren ve icermeyen onsel dagihmlar icin Kesim
3.3.2.2.°de yapilan tartismalarin karma LD modeller icinde gecerli oldugu gorilir. Bu
durumda onsel olarak bagimsizhda iliskin bilgi bulunmadiginda, karma LD modeller
icin elde edilen beklenen goze sikliklarinin onsel dagiliminin, onsel bilgi bakimindan LD

model parametrelerine iliskin onsel dagilim ile tutarli oldugu soylenebilir.
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4. BAYESCI MODEL SECIMI

Bayesci model secimi icin bircok yaklasim gelistirilmistir. Ancak bunlarin cogu model
uzayinin tamami tzerinden cahsir. Boyut artisiyla birlikte model uzayinin tamaminin ele
alinmasi miimkiin olmamaktadir. Bu durumda Green (1995) tarafindan onerilmis olan

TSMZMC yontemi iyi bir yaklasim olarak goriilmektedir (Chen et al., 2000).

Bu boliimde TSMZMC yontemi ile ilgili genel bilgi verildikten sonra karma LD modellerde

model parametreleri tizerinden TSMZMC yonteminin uygulanisi verilmistir.

4.1. Tersinir Sicramal Markov Zinciri Monte Carlo Yontemi

TSMZMC yonteminin uygulanmasi icin bir TSMZMC algoritmasinin olusturulmasi ve
bir bilgisayar programi tlizerinden uygulanmasi gerekmektedir. Bu nedenle bu kesimde
yontem ile ilgili kisimlarda " TSMZMC yontemi”, yontemin uygulanmasi icin kullanilacak

algoritmanin kastedildigi kisimlarda ise " TSMZMC algoritmasi” ifadeleri kullaniimistir.

ligilenilen model uzayr M olsun. {m;, t € M} modeline karsilik gelen parametre vektorii

B, ve pr = boyut(B,,,) biciminde tanimlansin. Bu durumda,

P(ﬁmt’yy m;) o< p'(ﬁmt]y, my) = /(ﬁmt‘yv mt)p(ﬁmt’mt) (4.1)

bicimindedir. Es. 4.1'de /(B,,|y, m:) olabilirlik fonksiyonu, p(B,,|m:) model para-
metrelerinin onsel dagiimi ve p/(B,,,|y, m:) normallestiriimemis sonsal dagilimdir. Bu

durumda,

p(me, Bm,y) o< p(me)p' (B, |y, m:) (4.2)

bicimindedir. TSMZMC yontemi Es. 4.2 ile verilmis olan bilesik sonsal dagilimdan
orneklem iiretme mantigi lzerine kurulmus bir yontemdir (Green, 1995; Chen et al.,
2000). TSMZMC yonteminde indirgenemez, periyodik olmayan ve farkli boyutlar-
daki alt model uzaylarina gecis yapabilen bir Markov zinciri gercek limit dagilimina

yakinsayacak sekilde dretilir (Chen et al., 2000). Markov zincirinin herhangi bir andaki
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durumu (my, B,,,) olsun. Bir hareket ile daha biiyiik, daha kiiciik ya da esit boyutlu
bir modele gecis yapilabilir. Eger bir hareket (m’,B,,) durumuna gidilmesini oneriyorsa
ve |m'| > |my| (ileriye dogru hareket) ise boyutu |m’| — |m¢| olan bir u vektorii bir
q(u) oneri dagiimindan dretilir ve By, 9(B,, u)'ya esitlenir. Burada g(-), (B, U')
ile (B, u) arasinda bir boyut esleme (bijection) fonksiyonudur. Eger bir hareket
|m’| < |my| (geriye dogru hareket) olan (n”,B,,) durumuna gidilmesini 6neriyorsa B,
By, u') =g 1(B,,) ters donisimi ve u''niin disarida birakilmasi ile elde edilir. Eger
bir hareket ayni durumda kalinmasini 6neriyorsa, model parametrelerinin aldigi degerler
bir Gibbs 6rneklemesi adimi ya da MH adimi ile giincellenebilir. Genel TSMZMC
algoritmasi Algoritma 5'te verildigi gibidir (Green, 1995; Dellaportas and Forster, 1999;
Chen et al., 2000).

Algoritma 5. Genel TSMZMC Algoritmasi

A5.1. (m¢,B,,) baslangic noktasi belirlenir.

A5.2. j(m'|m;) olasihgi ile yeni bir m" modeli nerilir.

A5.3. Onceden belirlenmis bir q(ulB,,,, me, m") oneri dagilimindan bir u Uretilir.

A5.4. By, u) = 9B, u) ainir. B, ve u ve u"in boyutlar p; + boyut(u) =
py + boyut(u') esitligini saglamalidir.

A5.5. (m',B,,) noktasina yapiimasi onerilen hareket

09(B,,,. u)
0B, u)

p(m")p By, m")j(me[m")q(u'|B . m', m¢)
p(m:)p'( mt|yv mt)f(m’|mt)0(u|ﬁmtv me, m’)

o= enk{l,

} (4.3)

olasihgr ile kabul edilir.

TSMZMC yonteminde m; = m} olmasi durumunda yonteme iliskin algoritma MH algo-
ritmasina donisiir. Yontemin esnek olmasinin nedeni boyut esleme fonksiyonu sayesinde
boyut(u’) = 0 olabilmesidir. Bu durumda i¢ ice olan iki model arasinda hareket
edilebilmektedir. Bu da bir modelden daha kiiciik boyutlu bir modele gecis, yani geriye
dogru hareket yapilabilmesini saglar. Boyut esleme fonksiyonu birim doniisiim olarak

alindiginda Es. 4.3 ile verilmis olan kabul olasihgi ileriye dogru hareket icin,

(4.4)

o= enkf1, o P Bammim) )

P'(ﬁmt, mtlY)f(m,|mt)Q(u|ﬁmfv me, m’)
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biciminde ve geriye dogru hareket icin,

(4.5)

o= enk{l, p/(ﬁm/' mlly).j(mt|m,)Q(U|ﬁmt\m,y m;, m/)}

P B, mely)j(m'|m;)

bicimindedir. Es. 4.3'teki p(m:) ve p(m’), sirasiyla m; ve m’ modellerine karsilik
gelen onsel model olasiliklaridir. j(m’|m;), m" modelinden m; modeline gegis olasilig
ve j(m¢|m’), m; modelinden m" modeline gegis olasihgidir. q(ulB v, Me, m') Gneri

dagihmi TSMZMC algoritmasini optimize edecek bicimde secilmelidir.

TSMZMC algoritmasi ile n buyikligiinde bir MZMC 6rneklemi uretildikten sonra m;

modeli icin sonsal model olasiligi p(m;|y),

Bmiy) = " am) (+6)

ile kestirilir. Es. 4.6'da A(m;), m; modelinden gegilmis ise 1, gecilmemis ise 0 degerini

alan gosterge fonksiyonudur (Chen et al., 2000).

4.2. Karma Olumsallik Cizelgeleri icin Tersinir Sicramali Markov Zinciri Monte

Carlo Yontemi

Karma olumsallik cizelgelerinde skorlarin da raslanti degiskeni oldugu durumda model
secimi lliopoulos et al. (2007) tarafindan ele alinmistir. lliopoulos et al. (2007) 6l¢iite

dayal yaklasimlardan DIC, AIC ve BIC'yi kullanmislardir.

Bu kesimde Kesim 3.1., 3.3. ve 3.4.'te LD model parametrelerinin Bayesci kestirimine
iliskin verilmis olan yaklasimlara dayan TSMZMC yaklasimlarinin gelistirilmesi ilizerinde
durulmustur. Bu kesimde verilmis olan yaklasimlar Kesim 4.1.'de verilmis olan genel
TSMZMC yontemini temel almakta ve yontemin karma cizelgelerde model secimine
yonelik kullanilabilmesi icin yapilmasi gereken diizenlemeleri icermektedir. Model secimi
LD model parametreleri lizerinden yapilacaktir. Bu kesimde nominal, ordinal ve karma
cizelgelerin tek tek incelenmemesinin nedeni, nominal ve ordinal cizelgelere iliskin
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cozimlemelerin onceki kesimlerde ayrintili bir bicimde verilmesi ve karma cizelgeler
icin verilecek yaklasimlarin bagimsizlik yapisi da dikkate alinarak kolaylikla ordinal ve

nominal cizelgeler icin uygulanabilir olmasidir.

Karma olumsallik cizelgeleri icin daha onceki kesimlerde parametre kestirimlerine
iliskin verilmis olan yaklasimlardan TSMZMC agoritmalarinin (retilmesi, skorlarin da
raslanti degiskeni olarak kestirim stirecinde yer almasi ve skorlarin ve diger LD model
parametrelerinin kendi iclerinde ortaya cikmasi olasi olan bagimlilik yapisinin da sonsal
kestirimlere yansitilabilmesi acisindan vyararli ve onemlidir. Boylece skor belirleme
problemi de ortadan kalkmaktadir. Bunlara ek olarak, model belirsizliginin de dikkate

alinmasi gercek degerlere daha yakin kestirimlerin elde edilmesi acisindan onemlidir.

Karma olumsallik cizelgelerinde LD model parametreleri iizerinden TSMZMC al-
goritmasinin uygulanmasi sirasinda ilk olarak onsel model olasiliklarinin belirlenmesi
uygundur. Hem bagimlilik hem de bagimsizlik durumunda tiim onsel model olasiliklarinin
esit alinmasi algortimayi sadelestirir ve uygulanmasini kolaylastirir. Ayrica arastirmaci
bu secim ile onsel olarak hangi modelin en 1yi olduguna iliskin bir bilgisinin olmadigini

coziimleme slirecine yansitmis olur.

Modeller arasindaki gecis olasiliklari hem bagimlilik hem de bagimsizlik durumunda ayni
yaklasim ile belirlenebilir. t aninda bulunulan m; modelinden hiyerarsi ilkesi uyarinca
gecis yapilabilecek modellerin sayisi b olsun. Arastirmacinin m; modelinden yapilacak
gecise iliskin onsel bilgisinin olmamasi durumunda j(m'|m;) = 1/b olarak alinabilir.
Bunun bir dogal sonucu olarak j(m;|m') = 1/b olur ve Es. 4.4 ve 4.5 bir kez daha
sadelesir. Arastirmacinin gecis olasiliklarina iliskin onsel bilgisinin bulunmasi durumunda

bu bilgi dogrudan j(+|-)'ye aktarilabilir.

Bagimhlik durumunda karma olumsallik cizelgelerinde LD model parametreleri
tizerinden TSMZMC algoritmasini uygulamak icin Es. 4.4 ve 4.5'teki p'(B,,, M'|y)
ve p'(B,,, m'y) bilesik sonsal dagilimlari, onsel model olasiliklari igin belirli (proper)
tekbicimli onsellerin kullanilmasi durumunda, Es. 3.86 (sayfa 63) ile verilmis olan bilesik

sonsal dagihmin ilgili tekbicimli onseller ile carpimindan elde edilir.
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Es. 4.4'deki q(u|B,,. m:, m") oneri dagilimi algoritmaninin performansini, model ve
parametre uzaylarinin kapsanan kisminin buyikligind yakindan etkiler. Bu nedenle
q(ulB,,. me, m")'niin uygun secilmesi 6nemlidir. ~ Bagimhlik durumunda eklenecek
parametrelerin skorlari, ana etki parametrelerini, tekdiize iliski parametrelerini ve satir
(stitun) etki parametrelerini iceren kismina iliskin 6neri dagihmi olarak Kesim 3.3.1.'de
Gibbs orneklemesi algoritmasi icin onerilmis olan tam kosullu dagiimlar kullanilabilir.
Bunlar sirasiyla 3.34 (sayfa 32), 3.38 (sayfa 34), 3.41 (sayfa 36) ve 3.93 (sayfa 66)

esitlikleri ile verilmistir.

Bagimsizlik durumunda karma olumsallik cizelgelerinde LD model parametreleri
tizerinden TSMZMC algoritmasini uygulamak icin Es. 4.4 ve 4.5'teki bilesik sonsal
dagilimlar, onsel model olasiliklari icin belirli tekbicimli onsellerin kullanilmasi duru-
munda, Es. 3.87 (sayfa 64) ile verilmis olan bilesik sonsal dagilimin ilgili tekbicimli

onseller ile carpimindan elde edilir.

Bagimsizlik durumunda eklenecek parametrelerin skorlari, ana etki parametrelerini,
tekdiize iliski parametrelerini ve satir (slitun) etki parametrelerini iceren kismina iliskin
oneri dagihmi olarak sirasiyla Es. 3.34 (sayfa 32), 3.39 (sayfa 35), 3.42 (sayfa 37) ve
3.97 (sayfa 68) ile verilen tam kosullu dagihimlar kullanilabilir.

TSMZMC algoritmasinin isleyisi acisindan ayni modelde kalinmasini 6neren hareket
(yerinde sayma hareketi) ile karsilasiilmasi durumunda izlenecek yol onemlidir. Uy-
gun tam kosullu dagihimlarin bulunmasi durumunda skorlar ve tiim parametreler bir
Gibbs orneklemesi adimi ile giincellenebilir. Aksi durumda bir MH adimi ile glincelleme
yapilir. MH algoritmasi kullanildiginda yerinde sayma durumunda kullanilacak yeni dneri
dagilimlarina ihtiya¢c duyulur. Bu oneri dagihmlari ise uygulanan tek MH adiminin per-
formansini optimize edecek bicimde secilmelidir. Bagimllik durumunda Es. 3.34 (sayfa
32), 3.38 (sayfa 34), 3.41 (sayfa 36) ve 3.93 (sayfa 66), bagimsizlik durumunda ise
Es. 3.34 (sayfa 32), 3.39 (sayfa 35), 3.42 (sayfa 37) ve 3.97 (sayfa 68) ile verilen
tam kosullu dagilimlar oneri dagilimi olarak kullanilabilir ya da bu dagilimlar tam kosullu

dagilim olarak alinarak Gibbs 6rneklemesi algoritmasi kullanilabilir.
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5. SAYISAL ORNEKLER

Bu kesimde, calismada verilmis olan kuramsal cikarsamalari aciklamak amaciyla sayisal
ornekler iizerinde durulmustur. Ik ornekte sanayi iscilerinin nefes alma testlerine
iliskin sonuclardan olusturulmus bir ordinal olumsallik cizelgesi ele alinmistir. Ikinci
ornek literatiirde sikhkla kullanilan agri siddeti verisinin ¢oziimlemesini icermektedir.
Uciincii 6rnekte Tiirkiye Istatistik Kurumu'nun (TUIK) 2006 Yasam Memnuniyeti
Arastirmasi’'nda elde edilen mutluluk diizeyi-egitim diizeyi caprazlamasi ele alinmistir.
Onerilen TSMZMC yaklasimi kullanilarak agri siddeti veri kiimesi icin model secimi ve
parametre kestirimi yapilmistir. Ele alinan orneklerin tiimiinde bagimlilik ve bagimsizlik

durumlari ayri ayri incelenmistir.

Sayisal 6rneklerde temel amag, onsel bilginin uygun bicimde ifade edilip edilmediginin
incelenmesi ve yaklasimlarin uygulanisinin aciklanmasidir. Bu nedenle verilen parametre
kestirimlerine ek olarak standart sapma kestirimleri ve Bayesci hosgori araliklari

verilmemistir.

Orneklerin coziimiinde her ornek icin 6zel olarak hazirlanmis bilgisayar programlari kul-
lanilmistir.  Programlar Delphi 6 yazilim gelistirme ortaminda gelistirilmistir.  Tim
orneklerde rasgele sayi iiretimi icin Marsaglia and Zaman (1987) tarafindan onerilmis
olan rasgele sayi iireteci kullanilmistir. Bu uretecin periyodunun 24 oldugu ve ras-
gele sayi Ulretecleri icin yapilan tiim testlerden olumlu sonuc aldigi belirtilmektedir
(James, 1990). Uretec icin kullanilan Delphi kodlari ise Zhuchkov (2007) tarafindan

hazirlanmistir.

5.1. Ornek 1 : Sanayi Iscilerinin Nefes Alma Testleri

Ele alinan veri kiimesi A.B.D. Houston'daki sanayi iscilerinin nefes alma test sonuclari
ile ilgilidir. Ordinal degisenler "Yas", " Sigara icme durumu” (SID) ve " Nefes alma test
sonucu” (NTS) bicimindedir. Yas "40 yas alt’” ve "40 - 59 yas arasi” diizeylerine; SID,
"Hic kullanmamis”, " Birakmis” ve "Devam ediyor” diizeylerine; NTS ise "Normal”,
"Sinirda” ve "Anormal’ diizeylerine sahiptir. Veri kiimesi Forthofer and Lehnen

(1981) tarafindan yayimlanmistir. Veri kiimesinde 40 - 59 yas grubunda olup hic
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sigara kullanmamis ve test sonucu anormal cikanlara iliskin gozede orneklem sifiri

bulunmaktadir. Coziimleme icin bu gozeye 0.1 konulmustur.

Bu veri kiimesi I(;Iﬂ S = {51, 52, 53}, Kl = {1, 2}, K2 =
K3 = {1,2,3}, ‘K:L’ = 2,|K2| = |K3‘ = 3 ve @(S) =
{2, {51}, {52}, {S3}. {51, S2} {S1, S5}, {52, S5}, {51, 52, S3} ) bicimindedir.

ligilenilen model m = {@,{S:},{S2}, {Ss}, {S1. S5}, {S2. S3}} olsun.  Bu du-
rumda m = m* U m°® ve m* = {@,{5:1},{S:}.{S3}} ve a1 = {@}, & = {Si},
s = {S}, a = {Ss} biciminde, m® = {{S1, S5}, {52, S5}} ve di = {Si, S5},
b = {55, S5} bicimindedir. i = 1,2 icin M = {m} = {(1)} ve i = 3,4 icin
MY = {my,my} = {(1),(2)} bicimindedir. Bu tanimlamalar altinda LD modelin
parametre vektorii (8,,)" = (8, (B2)", (B%)", (B*)",B",5%) bicimindedir. Burada
B = By genel ortalama terimidir. B%, 8% ve B sirasiyla yas, SID ve NTS'nin ana
etkilerini, 8% ve B% ise sirasiyla yas ile NTS ve yas ile SID arasindaki tekdiize iliskileri
ifade etmektedir. Ayrica dj = {S;} icin xji,xf,{, db = {S,} igin Xc}é, xf,é,xgé ve dj = {Ss}

icin x,, x3,, x5 skorlari tanimlanir.
3 3 3

5.1.1. Ornek 1: Bagimhhk durumu

Model parametrelerinin kendi aralarinda bagimsiz oldugu onsel bilgisinin bulunmadigi
durumda onsel dagihmin belirlenmesi icin Kesim 3.3.1.'de verilmis olan yaklasim

kullanilmistir.

Skorlarin biiyiikliiklerinin -1, 0, 1 biciminde siralanacagi onsel bilgisi bulunsun. Ordinal
degiskenlerin ana etkilerine iliskin onsel bilgi son diizeylerin etkisinin yiiksek olacagi
biciminde olsun ve bu bilgi 0.5, -0.5, -0.5, -0.5, -0.5, -0.5 degerleri ile ¢oziimleme
siirecine yansitilsin. lliski parametrelerine iliskin &nsel bilgi, SID'nin etkisi sabit tu-
tuldugunda 40-59 yas grubunda olmanin 40 yas grubunda olmaya gore test sonuglarini
bir derece kotiilestirme oddsunun 1.5 kat oldugu ve yasin etkisi sabit tutuldugunda
sigara icme durumundaki bir derece ilerlemenin test sonuclarini bir derece kotilestirme
oddsunun 4.5 kat oldugu biciminde olsun. Yas ve SID degiskenine iliskin skorlar arasinda

art yonlii orta derecede, NTS degiskeninin diizeyleri arasinda ise giiclii ve arti yonli
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iliski oldugu, Yas, SID ve NTS degiskenlerine karsilik gelen skor gruplari arasinda ise

cok zayif arti yonli iliski oldugu onsel bilgisini bulunsun.

Parametreler arasindaki iliskilere iliskin onsel bilginin ilgili onsel dagilimlara yansitilmasi
icin iki yol vardir. Bunlardan birincisi Ek 8'de verilen algoritmanin kullanilmasidir. ikinci
yol ise Kesim 3.3.1.'de tartisildigi gibi onsel bilgiyi dogrudan ¢’y olusturan elemanlara

aktarmaktir.

Ornegin, u®, u* ve u® vektorlerinin tiim elemanlarinin 5 oldugu durumda yas degiskenine
iliskin bilgiyi yansitmak icin EK 8'de verilen algoritma kullanilimis ve p;o = 0.75'e karsilik
pf, = 0.53 bulunmustur. Bu durumda g, = 1.5 olarak alinmistir. SID degiskenine

iliskin bilgiyi yansitmak icin Ek 8'de verilen algoritma kullanilmis ve

1 0.703 0.703
p=10703 1 0.703
0.703 0.703 1

matrisine karsilik

1 0.460 0.703
p°=10460 1 0.460
0.460 0.703 1

elde edilmistir. Bu durumda g5,, 955, 95 icin 1.4 olarak alinmistir. NTS degiskenine

iliskin bilgiyi yansitmak icin EK 8'de verilen algoritma kullaniimis ve

1 0.768 0.768
p=10768 1 0.768
0.768 0.768 1

matrisine karsilik
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1 0.728 0.967
p°=10728 1 0650
0.967 0.650 1

elde edilmistir. Bu durumda gg;, 95, 955 icin 1.536 olarak alinmistir. Geri kalan gg.
degerleri Kesim 3.3.1.'deki tartisma dikkate alinarak 0.1 olarak belirlenmistir. Ana etki
parametreleri arasinda disiik dereceden iliskiler bulunacagi bilgisini yansitmak icin tim
9;. degerleri 0.9 olarak alinmistir. Iki iliski parametresi arasindaki iliski katsayinin kiiciik
olacagi bilgisini yansitmak icin gg = 0.8 alinmistir. v = 1.4262 olarak alinmis ve
F (v) = —0.035 olarak elde edilmistir. Bu ayarlamalarla §° = 0.5888, §* = 0.3616 ve
69 = 0.8528 biciminde elde edilmistir.

Onsel bilgiye olan giiveni yansitmak icin uS, p* ve u© vektorleri kullanilir. Bu vektérlerin
elemanlarinin dogru bicimde belirlenmesi coziimlemenin en onemli adimlarindan biridir.
Parametrelere iliskin marjinal varyansin biiyiik olmasi onsel bilginin ¢oziimleme sonuclari
tzerindeki etkisini kicdltirken, kilicik olmasi ise bu etkiyi buyitir. Buylk ya da kiiciik
olmanin belirli bir olclisti yoktur. Bu nedenle yukarida verilen onsel bilgi kullanilarak
cesitli u~ degerleri icin coziimleme yapilmis ve sonuclarin degerlendiriimesiyle uygun w’
degerleri belirlenmistir. Ayni zamanda onerilmis olan yaklasimlarda cesitli " degerleri
icin elde edilen sonuclar incelenmistir. Blyik u~ degerleri icin 6nsel marjinal varyanslar

kiiclilmekte ve tersi durumda da biiyiimektedir.

Bu diizenlemelerle Gibbs orneklemesi algoritmasi Kesim 3.3.1.'de verilmis olan tam
kosullu dagihimlar kullanilarak uygulanmistir. Algoritma, yakinsamanin daha iyi olmasi ve
parametre uzayinin kapsanan kisminin en iyi diizeye cikarilmasi icin 10 paralel zincir ile
uygulanmistir. Her zincir 2200 adim calistirnimistir. Ik 200 adim baslangic degerlerinin
etkisini aritmak amaciyla disarida birakilmis ve otokorelasyonun etkisini azaltmak
amaciyla her 20 adimda bir kayit yapilmistir. Yakinsamanin saglanip saglanmadigini ve
parametre uzayinin kapsanan kisminin yeterli olup olmadigini arastirmak icin Gelman
et al. (2003) tarafindan verilmis olan gizil dlgek indirgeme (potential scale reduction)

olcutd, R kullanilmistir. Olciitiin hesaplanisi EK 2'de verilmistir.
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Sozii edilen inceleme icin uS, p* ve u® vektorlerinin tiim elemanlari esit alinmistir.
Kullanilan p degerleri 20, 10, 5, 2.5, 2, 1.43, 1.33, 1, 0.75, 0.725, 0.71, 0.70, 0.69,
0.675, 0.66, 0.65, 0.64, 0.625, 0.6 ve 0.575'tir. Bu dederlere karsilik her skor, ana etki
ve iliski parametresinin sonsal kestirimlerinin cizimleri olusturulmustur. Skorlar, ana etki
parametreleri ve iliski parametreleri icin elde edilen cizimler sirasiyla Sekil 5.1.(sayfa 88),

Sekil 5.2. (sayfa 88) ve Sekil 5.3. (sayfa 88) ile verilmistir.

Sekil 5.1., Sekil 5.2. ve Sekil 5.3. incelendiginde tiim sekillerde parametrelerin sonsal
kestirimlerine iliskin cizgilerin bir noktaya kadar paralele yakin oldugu, bu noktadan
sonra cizimlerde sigcramalar oldugu, sonra baska bir noktaya kadar yine cizgilerin
paralele yakin oldugu ve daha sonrada yeniden sicramalar oldugu gorilmektedir.
Sekillerde ilk paralel gidisin oldugu kisimda wu''niin gorece biiyiik degerlerine karsilk
gelen sonsal kestirimler cizilmis oldugundan, bu kesimdeki dederler onsel bilgiye olan
giiven yiiksek oldugunda elde edilmesi beklenen dederlerdir. ikinci paralel gidisin
oldugu durumda ise w 'niin kicik degerlerine karsilik gelen sonsal kestirimler yer
almaktadir. Bu durumda onsel bilgiye olan giiven disiik oldugundan sonsal kestirimler
orneklem bilgisinin etkisi altindadir. Skorlar, ana etki ve iliski parametrelerinin timi
icin w'nin 1'den biyuk oldugu degerlerde bilgi iceren onsel dagilim tanimlanacagi
soylenebilir. Tim skorlar icin bilgi icermeyen bir onsel ise p"'niin 0.75 ile 0.65 arasindaki
degerleri icin tanimlanabilmektedir. Tim ana etki parametreleri icin bilgi icermeyen
bir 6nsel dagilim w'niin 0.75 ile 0.50 arasindaki dederleri icin elde edilmektedir. iliski
parametreleri icin ise u 'niin 0.71 ile 0.625 arasindaki degerleri icin bilgi icermeyen onsel
dagihm elde edilmektedir. 0.5'ten kiiciik degerler onsel dagihmin belirlenmesi sirasinda
kullanilmamalidir.  Bu degerler onsel marjinal beklenen degerlerin asiri biliylimesine
neden olmakta ve tam kosullu dagihimlardan saglkl rasgele sayi iiretilememektedir. Bu
ornek Uzerinden yapilan tartismalar Kesim 3.3.1.'deki kuramsal tartismalari destekler

niteliktedir.

Sonsal kestirimlerin ve R degerlerinin sayisal olarak goriilmesi icin u'niin 20, 0.67 ve

0.47 degerleri icin sonsal kestirimler ve R degerleri Cizelge 5.1. (sayfa 89)'de verilmistir.
Cizelge 5.1. incelendiginde tim R dederleri 1'e yakin ve 1.2'den kiiciik oldugundan
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Sekil 5.1. Bagimliik durumunda skorlarin sonsal kestirimlerinin cizimi.

Sekil 5.2. Bagimhhk durumunda ana etki parametrelerinin sonsal kestirimlerinin cizimi.

- (% —-— ﬁdz

Sekil 5.3. Bagimlilik durumunda iliski parametrelerinin sonsal kestirimlerinin cizimi.

88



Cizelge 5.1. Bagimlilik durumunda skorlar ve LD model parametreleri icin sonsal

kestirimler ve R degerleri.

w =20 w = 0.67 w = 0.47
Parametre Kestirim R Kestirim R Kestirim R
Xclq -1.1255 1.0141  3.1020 1.0084 10.5008 1.0089
xdzi -0.1267 1.0114  2.3336 1.0083 8.9999 1.0112
xc}é -1.1593 1.0173 -0.9150 1.0162 -1.6786 1.0118
xdi -0.1299 1.0185 -1.6384 1.0106 -1.8424 1.0105
xjé 0.8401 1.0197  0.9063 1.0083 -0.1474 1.0060
xcl,é -1.1455 1.0130  4.1625 1.0097 11.1589 1.0118
><C,2é -0.1326 1.0181  0.6015 1.0085 2.9539 1.0084
xj’, 0.8607 1.0063 -1.4250 1.0142 -5.5762 1.0095

,6; 0.3864 1.0108  2.0417 1.0130 3.2982 1.0147
2 -0.6364 1.0106 -0.0519 1.0085 0.6791 1.0208
m -0.6602 1.0109 -4.4755 1.0103 -11.2008 1.0079
m, -0.6600 1.0069 -0.7739 1.0099 -1.0073 1.0093
- -0.6135 1.0057  0.8585 1.0138 2.0538 1.0073
o, -0.6629 1.0079 -1.6158 1.0079  -2.0055 1.0181
B 0.4034 1.0051  4.5441 1.0118 12.6100 1.0107
B% 15059 1.0146 0.7181 1.0162 -3.6114 1.0099

tim parametreler icin yakinsamanin saglandigi ve parametre uzayinin kapsanan kisminin
yeterli oldugu soylenebilir.  Bu durumda, iretilmis olan Gibbs orneklemleri sonsal
kestirimler icin kullanilabilir. @ = 20 icin elde edilen sonsal kestirimler onsel bilgi ile
karsilastinldiginda sonsal kestirimlerin bliyiik olctide onsel ortalamalara yakin oldugu ve
onsel bilginin orneklem bilgisini bastirdigi goriilmektedir. u = 0.47 icin sonsal kestirim-
lerin birbirine yaklastigi goriilmektedir. Bu durum ilgili tam kosullu dagihmlardan saglikli
rasgele sayilarin Uretilememesinden kaynaklanmaktadir. u = 0.67 ic¢in ise orneklem
bilgisinin onsel bilgiyi bastirdigi, bilgi icermeyen coziimleme sonuclari elde edildigi

distinilmektedir.

Bu sonuclara gore klasik ¢coziimlemede skorlara dogrudan sira numaralarinin atanmasinin
uygun bir yaklasim olmadigi soylenebilir. Ciinkli orneklemin skorlara iliskin icerdigi bilgi
sira numaralarindan cok farkhdir. Birinci ve liclincii dediskene ait olan skorlarin sonsal
kestirimleri artan degil azalan siradadir. Buradan, orneklemin skorlara iliskin icerdigi
bilginin ortaya cikarilmasinin yarari gorilmektedir. Ana etki parametrelerinin sonsal

kestirimleri incelendiginde yasin birinci diizeyinin, sigara icme durumu degiskeninin ilk
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iki diizeyinin ve nefes alma test sonucu degiskeninin ikinci diizeyinin sonuclar tizerinde

eksi yonli etkide bulundugu, diger diizeylerin ise arti yonlii etkide bulundugu soylenebilir.

Klasik kestirimde model parametrelerinin kestirimleri ve model denklemi kullanilarak
beklenen goze sikliklarinin, goze olasiliklarinin ya da cesitli odds oranlarinin kestirimi
yapilabilir. Ancak Bayesci yaklasimlarda boyle bir islemin yapilmasi ile tutarh kestirimlerin
elde edilecegi kesin degildir. Bayesci kestirimde ulasilan sonsal bilginin yapilan donisim
altinda tutarl olmasi distik olasilikli bir durumdur. Boyle bir kullanimdan once sonsal
tutarlihk uygun vyollar ile incelenmelidir. Bu duruma bir ornek olarak, kosullu odds
oranlari, model parametreleri ve kestirilen skorlar kullanilarak elde edilmistir. Skorlar
esit aralikli oldugunda e*>*! = 04.08 ve €%718! = 2.05'tir. Buradan, sigara icme
durumunun etkisi sabit tutuldugunda 40-59 yas grubunda olmanin 40 yas grubunda
olmaya gore test sonuclarini bir derece kotiilestirme oddsunun 94 kat oldugu ve
yasin etkisi sabit tutuldugunda sigara icme durumundaki bir derece ilerlemenin test
sonuclarini bir derece kotilestirme oddsunun 2 kat oldugu soylenebilir. Kestirilen skor
degerleri kullanildiginda, exp{4.544(3.102 — 2.334)(4.163 — 0.602)} = 2.5 - 10°
ve exp{4.544(3.102 — 2.334)(0.602 + 1.425)} = 1.2 - 10° elde edilir. Bu-
radan, sigara icme durumunun etkisi sabit tutuldugunda 40-59 vyas grubunda
olmanin, 40 vyas grubunda olmaya gore test sonuglarini "normal” diizeyinden
"sinirda”  diizeyine gotiirme oddsunun 2.5 - 10° kat ve test sonuclarini "sinirda”
diizeyinden "anormal” diizeyine gotiirme oddsunun 1.2 - 103 oldudu soylenebilir.
exp{0.718(—0.915+1.638)(4.163—0.602)} = 6.4, exp{0.718(—0.915+1.638)(0.602+
1.425)} = 2.9, exp{0.718(—1.638 — 0.9063)(4.163 — 0.602)} = 0.002, ve
exp{0.718(—1.638 — 0.9063)(0.602 + 1.425)} = 0.03 elde edilir. Buradan, yasin etkisi
sabit tutuldugunda, sigara icme durumunun "hi¢c kullanmamis” diizeyinden " birakmis”
diizeyine gecmesinin, test sonuclarini " normal” diizeyinden "sinirda” diizeyine gotiirme
oddsunun 6.4 kat ve test sonuclarini "sinirda” diizeyinden "anormal” diizeyine gotiirme
oddsunun 2.9 kat oldugu; sigara icme durumunun "birakmis” diizeyinden "devam
ediyor” dilizeyine gecmesinin, test sonuclarini " normal” diizeyinden "sinirda” diizeyine
gotiirme oddsunun 0.03 kat ve test sonuglarini "sinirda” diizeyinden "anormal”
diizeyine gotiirme oddsunun 0.002 kat oldugu soylenebilir. Elde edilen ¢cok biiyiik odds

orani kestirimleri ve birden biyiik ¢cikmasi beklenen kestirimlerin sifira yakin ¢ikmasi
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s6z edilen tutarsizliga birer 6rnektir. Odds orani kestirimi yapilmak istendiginde odds
oranlarinin olabilirlik fonksiyonu, uygun onsel dagihm ve ilgili sonsal dagihm bulunarak

bu sonsal dagilim lzerinden ¢ikarsama yapilmalidir.

Bilgi iceren bir onsel belirlendiginde sonsal kestirimlerin 6nsel bilgiye yakin cikmasi bek-
lenir. Bilgi icermeyen bir onsel ile calisildiginda ise sonsal kestirimlerin 6rneklem bilgisine
yakin ¢ikmasi beklenir. Kesim 3.3.1.'de bu durumlara iliskin yapilan kuramsal tartismalar
ile, onerilen yaklasim ile bilgi iceren ve bilgi icermeyen ¢oziimlemenin uygun bicimde
yapildigr gorilmisti. Bu ornek icin de bilgi iceren ¢oziimleme sonucunda onsel bilgiye
yakin sonsal kestirimler elde edildigi gorilmiistiir. Yukaridaki coziimlemelerde 6rneklem
bilgisi oldugu varsayilan kestirimler sadece sekillerdeki degisimler ile tespit edilmistir. Bu
ornek icin orneklem bilgisinin gercekten elde edilip edilmediginin anlasiimasi ve kuramsal
tartismaya ek olarak bir sayisal ornek vermek icin bir caprazlama kontrol yapilmistir.

Bunun icin onsel bilgi degistiriimis ve bilgi icermeyen ¢oziimleme yapilmistir.

Sirasiyla skorlara, ana etkilere ve iliski parametrelerine iliskin ikinci onsel bilgi olarak
(1,2,1,2,3,1,2,3)7, (1,1.2,1.2,1.2,1.2,1.2)" ve (0.2,1)7 vektorleri alinmis ve
yukarida verilen kosullarda ¢oziimleme yapilmistir.  p 'niin biyiik dederleri icin onsel
bilgiye yakin, kiiciik degerleri icin ise orneklem bilgisine yakin sonsal kestirimler elde
edilmistir. u® = (1.025)gy1, p* = (1.25,1,1,1.25,1,2.5)7 ve u© = (1.11,1.11)7 icin
elde edilen ve orneklem bilgisini yansittigi diistiniilen sonsal kestirimler Cizelge 5.2. ile

verilmistir. Bu w degerleri yukaridaki gibi bir duyarlk coziimlemesi ile elde edilmistir.

Cizelge 5.2. Bagimlilik durumunda skorlar ve LD model parametreleri icin ikinci onsel

bilgiye karsilik gelen sonsal kestirimler ve R degerleri.

1 2 1 2 3 1 2 3
Parametre Xq Xq Xg X3, X3, Xa X3 Xg

Kestirim 4.1857 4.0036 -0.1935 -0.6793 0.9015 4.6026 2.7691 1.3856
R 1.0159 1.0244 1.0090 1.0129 1.0154 1.0165 1.0078 1.0100
Parametre 3y e o o o o B B%

Kestirim 2.0940 1.2409 -0.6275 -0.7216 1.7850 -0.2417 4.5620 0.1260
R 1.0075 1.0105 1.0113 1.0090 1.0093 1.0134 1.0185 1.0147

Cizelge 5.1. ile Cizelge 5.2. karsilastirildiginda elde edilen sonsal kestirimlerin birbirine

yakin oldugu goriilmektedir. Bazi gozelerde goriilen farklihgin tiim parametreler icin ayni
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varyansin kullanilmasindan ve rasgelelikten ileri geldigi diistintilmektedir. Bu durumda,
verilen orneklerde 6rneklem bilgisinin dogru bicimde ortaya cikarildigi ve yapilan kuramsal

tartismanin bu ornekte sayisal olarak da desteklendigi soylenebilir.

5.1.2. Ornek 1: Bagimsizhk durumu

Kesim 5.1.1.'de lizerinde calisilan ornek veri kiimesi ve ele alinan model lizerinden, ana
etki ve iliski parametrelerinin kendi aralarinda bagimsiz olduguna iliskin bir onsel bilginin
bulundugu varsayilsin. Skorlarin onsel dagilimina iliskin hiper-parametrelerden A5 A7
A9 ve vS Kesim 5.1.1.dekinin ayni olsun. Bu kosullar altinda §° = 0.7386 olarak

bulunmustur.

Onsel dagilimlarin belirlenmesinde Kesim 3.3.1.'de verilen yaklasim kullanilmistir.
Kesim 5.1.1.'deki ile ayni amacla bir duyarlik coziimlemesi yapiimistir. Bu ¢oziimleme
icin kullanilan m. ve p® = (u®) ikilileri, 0.90;10, 0.85;6.67, 80:5.00, 0.50;1.00,
0.45;0.75; 0.40;0.50, 0.40;0.49, 0.37;0.47, 0.36;0.45, 0.35;0.44, 0.30;0.40, 0.25;0.35,
0.20;0.33 olarak ahinmistir. Bu 0Onsel diizenlemeler ile Gibbs 6rneklemesi algoritmasi
Kesim 5.1.1.'deki diizenlemeler ile uyugulanmistir. Skorlar, ana etki parametreleri ve
iliski parametreleri icin elde edilen ¢izimler sirasiyla Sekil 5.4.(sayfa 93), Sekil 5.5.
(sayfa 93) ve Sekil 5.6. (sayfa 94) ile verilmistir.

Sekil 5.4., Sekil 5.5. ve Sekil 5.6. incelendiginde sekillerin bagimhlik durumundakine
benzerlik gosterdigi goriilmektedir. uS'nin 1'den biiyiik dederleri icin skorlarin 6nsel
dagiliminin bilgi iceren onsel oldugu soylenebilir.  u'nin 0.5 ile 0.44 arasindaki
degerleri icin ise bilgi icermeyen onsel dagiim elde edildigi soylenebilir.  wS'nin
0.44'ten kicik dederleri icin ise elde edilen kestirimlerin onsel dagihmin yapisinin
bozulmasindan dolayi giivenilir olmadigi soylenebilir. Ayrica, bagimsizhga iliskin onsel
bilgi, coziimlemeyi basitlestirdiginden elde edilen cizimler daha aciktir. Bu durum
ozellikle ana etki parametreleri icin olusturulmus olan Sekil 5.5.'te goriilmektedir. Ana
etki parametrelerinin timd i¢in m.'nin 0.8'den biiyiik degerleri icin bilgi iceren onsel
dagihm elde edilmektedir. G2 ve B2 disindaki ana etki parametreleri icin 7.'nin

0.37 ile 0.30 arasindaki degerleri icin bilgi icermeyen onsel dagilim elde edilmektedir.
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Sekil 5.4. Bagimsizlik durumunda skorlarin sonsal kestirimlerinin cizimi.

Sekil 5.5. Bagimsizlik durumunda ana etki parametrelerinin sonsal kestirimlerinin cizimi.
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Sekil 5.6. Bagimsizlik durumunda iliski parametrelerinin sonsal kestirimlerinin ¢izimi.

Bilgi icermeyen onsel dagihm G2 icin m.'min 0.30'dan kig¢lik degerlerinde, G2 icin
7.'nin 0.45'ten kiiciik degerlerinde elde edilmektedir. Bu iki ana etki parametresi icin
n.'nin sifira cok yakin degerlerinde kestirimler giivenilmez duruma gelmektedir. iliski
parametreleri icin ise n.'nin 0.80'den ve u°'nin 5'ten biiyiik degerleri icin bilgi iceren
onsel dagilim elde edilmektedir. Bilgi icermeyen onsel dagihm ise 0.40;0.49 ile 0.30;0.40
ikilileri arasinda elde edilmektedir. 0.30;0.40 ikilisinden daha kiiciik degerleri iceren
ikililer icin elde edilen sonsal kestirimlerin glivenilir oldugu sdylenemez. Bu durum ile

karsilasilacagi Kesim 3.3.1.'deki kuramsal tartismada da ongorilmistir.

0.90;10, 0.36;0.45 ve 0.20;0.33 ikilileri icin sonsal kestirimler ve R degerleri Cizelge 5.3.
(sayfa 95) ile verilmistir.

Tim R dederleri 1'e yakin ve 1.2°den kiicik oldugundan tiim parametreler icin
yakinsamanin saglandigi ve Uretilmis olan Gibbs dizilerinin sonsal c¢ikarsamalar icin
kullanilabilecegi soylenebilir.  Cizelge 5.3.'te 0.90;10 ikilisine karsilik gelen degerler
incelendiginde sonsal kestirimlerin onsel bilgiye yakin oldugu goriilmektedir. 0.36;0.45
ikilisi icin bilgi icermeyen onsel dagilm belirlenmis oldugu disunildiginde bu ikiliye

karsilik gelen kestirimlerin 6rneklem bilgisini yansittigi soylenebilir.

Bu durumda, yas degiskeninin diizeylerine iliskin hiyerarside 40 yas alti diizeyinin diger

diizeye gore daha yiiksekte oldugu, sigara icme durumuna iliskin hiyerarside sigara kullan-
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Cizelge 5.3. Bagimsizlik durumunda skorlar ve LD model parametreleri icin sonsal

kestirimler ve R degerleri.

n.=090;u =10 7. =036, =045 7. =0.20;u =0.33
Parametre Kestirim R Kestirim R Kestirim R
><Cl,i -1.1940 1.0114 11.4307 1.0353 19.9740 1.0104
Xd2; -0.1695 1.0060 8.3953 1.0283 15.7795 1.0098
xol,é -1.2412 1.0100 9.2713 1.0147 16.9464 1.0150
xd2é -0.1800 1.0087 -17.7651 1.0160 -30.5895 1.0111
xjjé 0.7398 1.0083 12.3211 1.0189 20.0839 1.0076
xjé -1.2806 1.0126 12.4703 1.0275 21.2525 1.0113
xf,é -0.2194 1.0121 6.9644 1.0077 13.4115 1.0106
xj;é 0.7850 1.0107 -13.9478 1.0957 -26.0067 1.0076

By 0.5575 1.0114 3.2243 1.0088 6.6043 1.0073
2 -0.4759 1.0089 1.4200 1.0116 4.6090 1.0111
m -0.4967 1.0076 -10.2516 1.0110 2.0350 1.0096
n, -0.5166 1.0081 2.0259 1.0083 1.9581 1.0084
o -0.4538 1.0101 2.1004 1.0161 5.4222 1.0109
o, -0.4919 1.0088 -0.2625 1.0099 2.0732 1.0128
B 0.4549 1.0119 7.7659 1.0456 12.3629 1.0085
B% 15536 1.0133 8.0132 1.0150 12.5739 1.0099

maya devam ediyor olmanin en istte oldugu, nefes alma test sonuclarina iliskin diizeylerin
hiyerarsisinde ise normalden anormale dogru azalma oldugu soylenebilir. Cizelge 5.3.'te
skorlara iliskin elde edilen sonuclar Cizelge 5.1.'dekiler ile karsilastirildiginda skor
kestirimlerinin buytukliklerinde bagimsizliga iliskin onsel bilginin etkisi gorilmektedir.
Yas, SID ve NTS degiskenlerine iliskin skorlarin siralamalari her iki durumda da aynidir.
Buradan bu veri kiimesi icin bagimsizliga iliskin onsel bilginin skorlarin siralamalari

uzerinde etkili olmadigi soylenebilir.

Ana etki parametreleri incelendiginde 40-59 yas arasinda olmaninin, hi¢ sigara kul-
lanmamis olmanin, sinirda ve anormal nefes alma test sonuclarina sahip olmanin
negatif etkisinin bulundugu soylenebilir. Ana etki parametrelerinin  bagimsizlik
durumundaki sonsal kestirimleri bagimhlik durumunda elde edilen sonsal kestirimler ile
karsilastinldiginda G2 disindaki parametrelerin kestirimlerinin bagimsiziiga iliskin onsel
bilgiden hem yon hem de biiyiklik olarak ¢ok etkilenmedigi gortlmektedir. (G2 'nin
sonsal kestirimi ise sadece biiyiikliik bakimindan etkilenmektedir. iliski parametrelerinin

bagimsizlik durumundaki kestirimleri, bagimliik durumunda elde edilen kestirimler
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ile karsilastinldiginda sonuclarin bagimsizliga iliskin onsel bilgiden cok etkilenmedigi

goriilmektedir.

Son olarak ikinci onsel bilgi icin elde edilecek 6rneklem bilgisinin tutarli olup olmadigi
incelenmistir. Bu inceleme icin ikinci onsel bilgi olarak Kesim 5.1.1.'de kullanilan onsel
bilgi kullaniimistir. 0.90;20, 7m.; u ikilisi i¢cin onsel bilgiye cok yakin sonsal kestirimler
elde edilmistir. 0.35;0.512 ikilisi icin ise yukarida orneklem bilgisi oldugu belirtilen sonsal
kestirimlere cok yakin sonsal kestirimler elde edilmistir. Bu kestirimler Cizelge 5.4. ile

verilmistir.

Cizelge 5.4. Bagimsizlik durumunda skorlar ve LD model parametreleri icin 0.35;0.512

ikilisine ve ikinci onsel bilgiye karsilik gelen sonsal kestirimler ve R degerleri.

Parametre  x}, X X2 x2 x5 X3 X3 x5
— 1 1 2 2 2 3 3 3

Kestirim 11.9774 9.8407 9.8802 -18.6381 12.6937 12.7909 8.0280 -7.3003
R 1.0063 1.0105 1.0081 1.0088 1.0130 1.0104 1.007/1 1.0114

Parametre (3 = o o @ o g% B*

Kestirim  3.9725 3.3836 -13.6715 -0.5696 4.0600 1.7467 7.9841 7.7777
R 1.0112 1.0089 1.0125 1.0102 1.0114 1.0060 1.0064 1.0087

Cizelge 5.4. ile verilen sonsal kestirimler, Cizelge 5.3.te verilenler ile karsilastirildiginda
elde edilen sonsal kestirimlerin birbirine yakin oldugu goriilmektedir. Bazi parametreler
icin gorilen farklilik her parametre icin 6nsel bilgiye olan glivenin ayri ayri belirlenme-
sine karsin ornek olarak yapilan coziimlemelerde tiim parametreler icin ayni duyarligin
kullanilmasindan kaynaklanmaktadir. Sonug olarak bu 6rnek icin bagimsizlik durumunda

da Kesim 3.3.1.'de yapilan tartisma ile tutarli sonuclar elde edildigi soylenebilir.

5.2. Ornek 2 : Agn Siddeti

Ikinci 6rnek icin bir karma cizelge iizerinde durulmustur. Veri kiimesi ameliyat,
hastane ve agri siddeti degiskenlerinin caprazlanmasindan olusmaktadir. Bu caprazlama
kategorik veri ¢coziimlemesinde sik kullanilmaktadir ve Grizzle et al. (1969) tarafindan
verilmistir. Bu olumsallik cizelgesi icin tim degiskenlerin nominal oldugu varsayimi ile
log-dogrusal model ¢coziimlemesi yapildiginda sadece ana etkilerin bulundugu bagimsizlik
modeli bile uygun bulunabilmektedir. Bagdimsizlik modelinin yani sira cesitli iliski

modelleri de veri kiimesi icin uygun cikmaktadir (Agresti, 1984). Veri kiimesindeki
96



"Ameliyat” ve "Hastane” dediskenleri nominal, "Agr Siddeti” dediskeni ise ordinal
olarak alinmistir. Ameliyat degiskeni "A", "B", "C" ve "D" olmak lizere 4, Hastane
degiskeni " 1", "2", "3" ve "4" olmak lizere 4 ve Agn Siddeti degiskeni "Yok", " AzZ"
ve "Orta"” olmak lizere 3 diizeye sahiptir. Ameliyat dediskeni, bir tiir llser tedavisinde
midenin hi¢ bir parcasi alinmadan (A), %25'i (B), %50'si (C) ve %75'i (D) alinarak
yapilan tedavileri ifade etmektedir. Ameliyat degiskeninin diizeyleri arasinda bir siralama
olmakla birlikte 6rnegin, askeri riitbelere benzer bir hiyerarsi yoktur. Midenin %50'sinin
alinmasi icin ilk once %25'inin alinmasi zorunlulugu yoktur. Bu 6rnekte birden ¢ok
nominal degisken ile calisimak amaclandigindan ameliyat degiskeni nominal olarak
alinmistir.  Coziimleme onsel olarak skorlar disindaki parametrelerin bagimh oldugu
bilgisinin bulundugu (Bagimlilik durumu) ve bulunmadigi (Bagimsizlik durumu) durumlar

icin ayri ayri yapimistir.

Bu veri kiimesi icin S = {51,5,,S3}, K1 = Ky = {1,2,3,4}, Kz = {1,2,3},
|Kil = [Ko| = 41Ks| = 3 ve p(S) = {@.{S1}.{S2}.{S3}.{51. 52},
{S1, S5}, {S2, 553, {51, 52, S3}}  bicimindedir. llgilenilen  model m =
{2, {51}, {52}, {S3}, {S1. S2}. {51, S3}} olsun.  Bu durumda m = m* U mVO,
m* = {2, {51}.{S2}. {S3}. {S1.S2}}, a = {9}, @ = {Si}, & = {S},

Cy = {53}, Cs = {51,52}, mNO = {51,53} ve € = {51,53}
bicimindedir. M = {m¢} = {(1)}, i = 2,3 olmak iizere M9 =
{mi m3 mg} = {(1),(2),3)} M* = {mF mz} = {(1),(2} M> =
{mP . ms, .. mg} = {(1,1),(1,2),(1,3),(2.1).(2,2),(2,3),(3,1).(3,2),(3,3) }

ve M® = {m, m§, m§'} = {(1),(2), (3)} bicimindedir. Bu tanimlamalar altinda LD
modelin parametre vektorii (B,,)7 = (8%, ..., B=)",(B)7) bicimindedir. Burada
B genel ortalama terimidir. 8%, 8% ve B sirasiyla ameliyat, hastane ve agri siddeti
degiskenlerinin ana etkilerini, B¢ ameliyat ile hastane arasindaki etkilesimi, B¢ ise
satir etki parametrelerini ifade etmektedir. Ayrica e] = {Sz} igin x(;z,xé,x‘,fi skorlari

tanimlanir.
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5.2.1. Ornek 2: Bagimhhk durumu

Parametrelerin ve skorlarin kendi aralarinda bagimsizhgina iliskin onsel bilginin bu-
lunmadigi durumda skorlar, ana etki, nominal etkilesim, satir etki ve tekdiize iliski

parametreleri icin Kesim 3.3.1.'de verilmis olan yaklasim kullaniimistir.

Agri siddeti degiskenine iliskin skorlar arasinda zayif ve arti yonli iliski oldugunu
yansitmak icin tim gfs degerleri 0.1 olarak alinmistir. Ana etki ve etkilesim para-
metrelerinin hem kendi icinde hem de birbiri arasinda zayif ve arti yonli iliski oldugunu
yansitmak icin tim g;, degerleri 0.1 olarak alinmistir. Satir etki parametrelerinin kendi
aralarinda zayif ve arti yonlu iliskili oldugunu yansitmak ig¢in tim gé\sfo degerleri 0.1
olarak alinmistir. Bu degerlerin belirlenmesinde Kesim 3.3.1.'deki tartisma dikkate
alinmistir. v = 1.4262 olarak alinmistir. Bu degere karsilik gelen F (v') = —0.0349 ve
FU(v) = 1.0009'dur. Bu diizenlemeler ile 65 = 0.8303, §* = 0.7496 ve V© = 0.4254
olarak elde edilmistir. Skorlarin biiyiikliiklerinin 1, 2, 3 biciminde siralanacagi, ameliyat
degiskeninin ilk tg¢ diizeyinin orta derecede ve arti yonlu etkiye sahip oldugu, hastane
degiskeninin ilk l¢ diizeyinin yiiksek derecede arti yonli etkiye sahip oldugu, agri
siddeti degiskeninin diizeylerinin artan bilyilklikte etkiye sahip oldugu ve ameliyat
hastane etkilesiminin tim diizeylerinin birbirine yakin etkiye sahip oldugu onsel bilgisi
bulunsun ve bu bilgi 0.5, 1, 1, 1, 3, 3, 3, -1.5, 0.5, 1.5, 1.5, 1.5, 1.5, 1.5, 1.5,
1.5, 1.5, 1.5 degerleri ile ifade edilsin. Satir etki parametrelerine iliskin onsel bilgi bu
parametrelerin kullanilmasi ile elde edilecek kosullu odds oranindan yararlanilarak ifade
edilebilir. Ameliyatin birinci diizeyinin ikinci diizeyine gore agri siddetinde bir diizeylik
artis yaratma oddsu 2 kat, ikinci diizeyin tc¢linciu diizeye gore agri siddetinde bir diizeylik
artis yaratma oddsu 4 kat olsun. Bu durumda Bf;;) —5521) = 1.386 ve ,62) —Bfll) =0.693
olarak bulunur. ,8(631) ya da 5(811) bir sabite esitlenerek diger satir etki parametreleri icin
onsel bilgi ifade edilebilir. ,B(ell)’in 0.5 oldugunu belirten bir onsel bilgi bulunsun. Bu

durumda ,6(‘2) ve 5531) icin onsel bilgi sirasiyla 1.193 ve 2.579 olarak elde edilir.

Bu diizenlemeler ile Gibbs orneklemesi algoritmasi Kesim 3.3.1. ve Kesim 3.4.1.'de
verilmis olan tam kosullu dagihmlar kullanilarak, birinci ornek ile ayni kosullarda
calistinlmistir.  Birinci ornekte yapilan inceleme ile ayni amacla u, 20, 10, 5, 2.5, 1,

0.90, 0.85, 0.80, 0.75, 0.70, 0.65, 0.60, 0.55, 0.50, 0.45, 0.40 ve 0.25 olarak alinmis
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ve her u° dederi icin sonsal kestirimler elde edilmistir. Bu degerlere karsilik her skor,
ana etki, nominal etkilesim ve satir etki parametresinin sonsal kestirimlerinin cizimleri
olusturulmustur. Skorlar, ana etki, nominal etkilesim, satir etki parametreleri icin elde
edilen cizimler sirasiyla Sekil 5.7. (sayfa 100), Sekil 5.8. (sayfa 100) ve Sekil 5.9. (sayfa

101) ile verilmistir.

Sekil 5.7., Sekil 5.8. ve Sekil 5.9. incelendiginde sonsal kestirimlerin birbirine paralele
yakin oldugu iki kesim goriilmektedir. Skorlar, ana etki, nominal etkilesim ve satir
etki parametreleri icin w'niin 2.5'ten kiicik degerlerinin bilgi iceren onsel dagilim
verdigi gorilmektedir. 1 ile 0.70 arasindaki degerler icin ise skorlar, ana etki, nominal
etkilesim ve satir etki parametreleri icin bilgi icermeyen onsel dagilimlar elde edildigi
soylenebilir.  u'niin 0.35'ten kiiclik degerleri icin elde edilen sonsal kestirimler tam

kosullu dagihimlarin yapisinin bozulmasi nedeniyle cok biiyiimektedir.

w'niin 20, 0.75 ve 0.3 degerleri icin sonsal kestirimler ve R degerleri Cizelge 5.5. (sayfa
102)'te verilmistir.

Tim R dederleri 1'e yakin ve 1.2'den kiicik oldugundan tiim parametreler icin
yakinsamanin saglandigi ve parametre uzayinin kapsanan kisminin yeterli oldugu
soylenebilir.  Bu durumda iretilmis olan Gibbs orneklemleri sonsal kestirimler igin
kullanilabilir.  w~ = 20 i¢in tim parametrelerin sonsal kestirimleri onsel bilgiye ¢ok
yakindir.  Bilgi iceren bir onsel dagilim belirlemek icin w'niin 20 degeri uygundur.
w = 0.75 alinarak olusturulan onsel dagilimin kullaniimasiyla elde edilen sonuclara
gore, orneklemin skorlara iliskin tasidigi bilginin skorlarin sira numaralarindan cok
farkh oldugu ve agr siddeti degiskeninin diizeyleri arasinda ters yonli bir hiyerarsi
bulundugu soylenebilir.  Ancak ilk bakista agri siddetinin yok, az ve orta diizeyleri
arasindaki hiyerarsinin artan yapida oldugu diisiiniilmektedir. ~ Orneklemde tasinan
bilginin bunun aksi yoniinde olmasi, deneklerin agri siddeti diizeyini belirtirken aslinda
kendileri acisindan agrinin verdigi rahathk dizeyini skorladiklari distntlebilir. Burada
da onerilmis olan yaklasimin, orneklemin tasidigi bilgiyi ortaya cikarma acisindan onemi
ortaya cikmaktadir. Ameliyat degiskeninin ilk iki ve son diizeylerinin etkisi eksi yonli

iken diger diizeylerinin etkisi arti yonliidiir. Hastane degiskeninin son iki diizeyi ve

99



Sekil 5.7. Bagimlilk durumunda skorlarin sonsal kestirimlerinin cizimi

Cs
= Mmg

Sekil 5.8. Bagimlilik durumunda ana etki ve nominal etkilesim parametrelerinin sonsal

kestirimlerinin cizimi.
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Sekil 5.9. Bagimhhk durumunda satir etki parametrelerinin sonsal kestirimlerinin cizimi.

agri siddeti degiskenlerinin sadece son diizeyinin etkisi eksi yonludir. Birinci ameliyat
ve birinci hastane diizeyine, lciincii ameliyat ve birinci hastane diizeyine ve bu iki
degiskeninin son diizeylerine karsilik gelen etkilesimlerin etkisinin eksi yonli oldugu

soylenebilir.

Bu ornek icin orneklem bilgisinin tutarli olarak ortaya cikarilip c¢ikarilmadigini
incelemek icin sirasiyla skorlara, ana etki ve nominal etkilesimlere ve satir
etki parametrelerine karsilik gelen ikinci ©nsel bilgi olarak (—0.1,1,1.5)7,
(1.5,0.2,0.2,0.2,1,1,1,0.5,—1.5,0.8,0.8,0.8,0.8,0.8,0.8,0.8,0.8,0.8)" ve (1,1.4,
0.2)" vektorleri kullanilmistir. u = 20 icin 6nsel bilgiye cok yakin sonsal kestirimler
elde edilmistir. u° = 0.65 icin ise yukarida orneklem bilgisi oldugu belirtilen sonsal
kestirimlere cok yakin sonsal kestirimler elde edilmistir. Bu kestirimler Cizelge 5.6. ile

verilmistir.

Cizelge 5.6. ile verilen sonsal kestirimler Cizelge 5.5.te verilenler ile karsilastirildiginda
elde edilen sonsal kestirimlerin birbirine yakin oldugu goriilmektedir. Agri siddeti veri
kiimesi icin de onerilen yaklasim ile 6rneklem bilgisinin tutarli bicimde ortaya cikarildigi

soylenebilir.
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Cizelge 5.5. Bagimlilik durumunda skorlar ve LD model parametreleri icin sonsal

kestirimler ve R degerleri.

w =20 w =0.75 w =20.3
Parametre Kestirim R Kestirim R Kestirim R
Xol,{ 0.9616 1.0092  4.8797 1.0095 17.7855 1.0129
xd2{ 1.9120 1.0086 -0.7335 1.0092 -1.8287 1.0105
xd3{ 2.9220 1.0138 -0.7522 1.0109 -1.7933 1.0134
By 0.4539 1.0109  0.0551 1.0079 -0.4870 1.0080
09477 1.0078 -0.7478 1.0079 -1.8281 1.0088
o 0.9533 1.0171 -0.5901 1.0070 -1.6328 1.0110
m,0.9559 1.0075 1.2687 1.0085 3.2196 1.0114
B 29858 1.0109  6.1296 1.0089 13.7125 1.0082
m2.9594 1.0131  4.5677 1.0111 0.4844 1.0113
o 2.9390 1.0111 -0.7602 1.0075 -1.6243 1.0093
o -1.4773 1.0059  3.1495 1.0119 13.1270 1.0108
o 0.4933 1.0071  4.0369 1.0127 12.3200 1.0071
14481 1.0115 -0.7435 1.0083 -1.6101 1.0100
= 1.4546 1.0068 1.1849 1.0124  0.5847 1.0081
o, 1.4535 1.0068 1.0144 1.0079 0.6243 1.0104
o, 1.4549 1.0091 1.3808 1.0078 1.8542 1.0080
o 1.4535 1.0087 1.8111 1.0098  3.8592 1.0074
m 14563 1.0120  2.1046 1.0099  4.9934 1.0088
o 14481 1.0092 -1.0363 1.0075 -1.7656 1.0114
o 1.4548 1.0099 1.1515 1.0123  0.5016 1.0112
o 1.4552 1.0095 0.8118 1.0134 -2.0666 1.0070
o 0.3066 1.0070  2.6403 1.0105 11.6791 1.0082
o 1.5329 1.0077  4.4832 1.0101 15.2422 1.0126
m, 2.4557 1.0123  3.7981 1.0075 10.1400 1.0138

5.2.2. Ornek 2: Bagimsizhk durumu

Kesim 5.2.1."de lizerinde calisilan veri kiimesi ve LD model icin ana etki parametrelerinin,

nominal etkilesim parametrelerinin ve satir etki parametrelerinin kendi iclerinde ve kendi

aralarinda bagimsiz oldugu yoniinde bir onsel bilgi var olsun. Ayrica parametrelere iliskin

onsel bilgi bagimlilik durumundakinin ayni olsun.

Onsel dagilimlarin belirlenmesinde Kesim 3.3.1.'de verilen yaklasim kullaniimistir.

Kesim 5.2.1.'deki ile ayni amacla bir duyarlik coziimlemesi yapilmistir.
coziimlemesinde kullanilan 7. ve u® = (u®) ikilileri 0.95:6.67, 0.90:5.00, 0.85;3.33,
0.80;2.50, 0.75;2.00, 0.70;1.25, 0.60;1.00, 0.80;0.50, 0.45;0.66, 0.40;0.57, 0.35;0.55,
0.30;0.53, 0.25;0.50, 0.20;0.44, 0.15;0.40, 0.10;0.35, 0.05;0.33 bicimindedir. Sonsal

Duyarlik
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Cizelge 5.6. Bagimlilik durumunda skorlar ve LD model parametreleri icin ikinci onsel

bilgiye karsilik gelen sonsal kestirimler ve R degerleri.

Parametre  x; X X Bo o i s ™
Kestirim  4.0293 -0.8413 -0.7655 1.0380 -0.8108 -1.7486 0.5644 4.4441
R 1.0069 1.0129 1.0105 1.0102 1.0062 1.0102 1.0111 1.0109
Parametre (7 s =4 = - ) s o
Kestirim  2.7654 -0.8100 5.5683 2.3840 -0.8149 0.3641 0.3215 0.6505
R 1.0087 1.0135 1.0143 1.0095 1.0116 1.0067 1.0138 1.0112
Parametre G e o e e s s B
Kestirim  1.1375 1.5356 -2.3463 0.4401 0.1037 3.3208 4.3515 1.5202
R 1.0071 1.0076 1.0092 1.0066 1.0149 1.0108 1.0118 1.0089

kestirimlerin elde edilmesi icin Gibbs orneklemesi algoritmasi Kesim 5.2.1."'deki ile ayni
kosullar altinda isletilmistir. Skorlar, ana etki parametreleri ve satir etki parametreleri
icin elde edilen gizimler sirasiyla Sekil 5.10. (sayfa 104), Sekil 5.11. (sayfa 104) ve Sekil
5.12. (sayfa 105) ile verilmistir.

Sekil 5.10., Sekil 5.11. ve Sekil 5.12. incelendiginde 6nceki 6rneklerden farkli durumlarin
ortaya ciktigi goriilmektedir. Skorlar icin bilgi iceren onsel dagiim tanimlamak igin
w'nin 5'ten blylk degerlerinin kullaniimasi gerektigi gorilmektedir. Bilgi icermeyen
onsel tanimlamak icin agr siddeti degiskeninin birinci diizeyine iliskin skor icin @ 'niin
2.5 ile 2 arasindaki degerlerinin, ikinci diizeye karsilik gelen skor icin w'nin 2.5
ile 1.25 arasindaki degerlerinin, Uglincli diizeye karsilik gelen skor icin ise w'niin 2
ile 1.25 arasindaki degerlerinin kullanilmasi gerektigi soylenebilir.  w'niin 1.25'ten
kiicuk degerleri icin uygun sonuclar elde edilememektedir. Bilgi iceren onsel dagilim,
ana etki parametrelerinin timi icin m.'nin 0.90'dan biyiik, 1'den kiiciik degerleri
icin elde edilmektedir. Bilgi icermeyen onsel dagim ise G2 icin m.'min 0.1 ile 0.05
arasindaki, B2 .65 .05, By By By B B, 1¢in m.'nin 0.45 ile 0.40 arasindaki,
B By, B, By, i¢in m.'nin 0.35 ile 0.25 arasindaki, B2, B3, By, igin m.'nin 0.45'ten
kiglk, By icin m.'min 0.35'ten kiglk, G2 icin m.'nin 0.30°dan kiigclik degerleri icin
elde edilmektedir. Belirtilen degerlerden daha kiigciik degerlerin onsel dagilimin belir-
lenmesinde kullanilmasi saglikli bir yaklasim olmamaktadir. Satir etki parametreleri
icin 0.85;3.33 degerinden daha biiylik deger alan m.;u ikililerinde bilgi iceren onsel

dagihm elde edilmektedir. Satir etki parametreleri icin bilgi icermeyen onsel dagilim ise
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Sekil 5.10. Bagimsizlik durumunda skorlarin sonsal kestirimlerinin cizimi.

Sekil 5.11. Bagimsizlik durumunda ana etki parametrelerinin sonsal kestirimlerinin

cizimi.
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Sekil 5.12. Bagimsizlik durumunda satir etki parametrelerinin sonsal kestirimlerinin

clzimi.
0.46;0.66 ile 0.40;0.57 ikilileri arasinda deger alan ikililer icin elde edilmektedir.

Bilgi icermeyen onsel dagihm tiim parametreler icin ayni . degeri ile elde edilemediginden
bilgi icermeyen ¢oziimleme sonuglarini elde etmek icin B icin . = 0.05,

e B B B B B, B B, igin . = 0.60 ve geri kalan ana etki parametreleri
icin m. = 0.25 olarak alinmistir. lliski parametreleri icin ise . = 0.60 alinmistir. Bilgi
iceren coziimleme sonugclari icin 0.95;6.67 ikilisi kullanilmistir.  Ayrica 0.05;0.33 ikilisi

icin de sonuclar verilmistir. Elde edilen sonuclar Cizelge 5.7. (sayfa 106) ile verilmistir.

Cizelge 5.7. incelendiginde tim R degerlerinin 1'e yakin ve 1.2'den kiiciik oldugu
goriilmektedir. Bu durumda parametre uzayinin kapsanan boliminin yeterli oldugu
ve yakinsamanin saglandigi soylenebilir; Cizelge 5.7. ile verilmis olan parametre
kestirimleri sonsal cikarsamalar icin uygundur. 0.95;6.67 ikilisi icin elde edilen sonsal
kestirimler onsel bilgiye cok yakin oldugundan bilgi iceren coziimleme yapilmis oldugunu
soylenebilir.  Bilgi icermeyen c¢oziimleme sonuclarina gore agr siddetinin " yok”
diizeyinin bu degiskenin diizeyleri arasindaki hiyerarsideki yeri en usttedir. Skorlarin
sonsal kestirimleri buyliklik bakimindan bagimsizliga iliskin bilgiden etkilenmis ancak
siralama olarak cok az etkilenmistir. Bu nedenle bagimliik durumunda skorlar icin
yapilan yorumlar bagdimsizhik durumunda da gecerlidir.  Ana etki parametrelerinin

bazilarinin buyiklik bakimindan bazilarinin da hem yon hem buyiklik bakimindan
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Cizelge 5.7. Bagimsizlik durumunda skorlar ve LD model parametreleri icin sonsal

kestirimler ve R degerleri.

n.;u = 0.95;6.67 W = *;2 n.;u = 0.05;0.33
Parametre Kestirim R Kestirim R Kestirim R

Xj{ 1.0460 1.0091 2.4146 1.0293 17.7466 1.0095
Xdzi 1.7793 1.0133 -0.3859 1.0106 -2.3514 1.0067
xﬁi 2.8122 1.0085 -0.3478 1.0130 -2.2656 1.0064
By 0.4978 1.0127 0.5033 1.0098 -0.2335 1.0119
= 0.9922 1.0067  -0.5427 1.0085 -0.5040 1.0147
- 1.0003 1.0110 -0.6769 1.0074 -0.5261 1.0134
m, 1.0011 1.0097 1.2042 1.0075 18.5719 1.0081
= 3.0276 1.0138 4.6406 1.0074 24.6284 1.0068
- 3.0097 1.0130 3.7094 1.0095 23.1698 1.0124
m,2.9929 1.0094  -0.5650 1.0133 -0.5955 1.0107
o -1.4203 1.0086 1.2004 1.0125 21.3718 1.0084
-, 0.5355 1.0064 2.4118 1.0097 22.4802 1.0087
o 14957 1.0096  -0.5988 1.0107 -0.4756 1.0117
o, 1.5019 1.0076 1.6731 1.0088 1.8909 1.0099
m, 14992 1.0065 1.4303 1.0091 0.6880 1.0096
m,1.5008 1.0094 1.5236 1.0143 15.8920 1.0088
me 1.5006 1.0077 1.6905 1.0111 19.2044 1.0074
m1.5034 1.0073 1.8609 1.0106 20.0604 1.0104
o 14974 1.0098  -0.5795 1.0079 -0.5824 1.0079
o, 1.4983 1.0068 1.4706 1.0085 1.1227 1.0073
m 1.5015 1.0091  -0.5444 1.0094 -0.5839 1.0072
o 0.4736 1.0101 2.3193 1.0133 24.4044 1.0083
m,  1.6724 1.0104 3.7014 1.0235 25.8116 1.0078
. 3.0666 1.0145 4.7293 1.0180 26.7923 1.0085

ms3

*:Metinde belirtilen 7. degerleri icin.

bagimsizlik ile ilgili 6nsel bilgiden etkilendigi goriilmektedir. Satir etki parametrelerinin

ise bagimsizliga iliskin onsel bilgiden biyiklik bakimindan az etkilendigi soylenebilir.

Orneklemdeki bilginin tutarli olarak ortaya cikarilip cikarilmadigini incelemek amaciyla

yukarida verilmis olan ikinci onsel bilgi kullaniimistir. m.; u~ = 0.95; 6.67 ikilisi icin onsel

bilgiye cok yakin sonsal kestirimler elde edilmistir.

0.40;0.75 ikilisi i¢cin ise yukarida

orneklem bilgisi oldugu belirtilen sonsal kestirimlere ¢ok yakin sonsal kestirimler elde

edilmistir. Bu kestirimler Cizelge 5.8. ile verilmistir.

Cizelge 5.8. ile verilen sonsal kestirimler Cizelge 5.7.'de verilenler ile karsilastirldiginda
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Cizelge 5.8. Bagimsizlik durumunda skorlar ve LD model parametreleri icin ikinci onsel

bilgiye karsilik gelen sonsal kestirimler ve R degerleri.

Parametre  x; X X Bo o i s ™
Kestirim  3.9893 -0.7234 -0.7530 0.8702 -0.6235 -2.5614 0.4366 3.6609
R 1.0128 1.0100 1.0150 1.0095 1.0103 1.0121 1.0126 1.0107
Parametre (G2 s =4 = - ) s o
Kestirim  2.4179 -0.6015 4.3380 1.4858 -0.5147 0.2868 0.2617 0.6817
R 1.0086 1.0115 1.0096 1.0131 1.0108 1.0122 1.0101 1.0065
Parametre 3% - o e iy my m P
Kestirim  1.0250 1.3437 -4.8036 0.3251 -0.0559 4.3820 4.9988 3.3732
R 1.0084 1.0150 1.0119 1.0125 1.0069 1.0143 1.0130 1.0151

elde edilen sonsal kestirimlerin birbirine yakin oldugu goriilmektedir. Bazi gozelerde
goriilen farkliliklar rasgelelik ve tiim parametreler icin ayni duyarhgin kullaniimasindan
kaynaklanmaktadir. Agr siddeti veri kiimesi icin de onerilen yaklasim ile 6rneklem bil-

gisinin uygun bicimde ortaya cikarildigi soylenebilir.

5.3. Ornek 3: Mutluluk Diizeyi

Beklenen goze sikliklarinin kestirimi icin Kesim 3.3.2.'de verilmis olan yaklasimlarin
uygulanisinin aciklanmasi icin bir mutluluk diizeyi - egitim dizeyi caprazlamasi kul-
lanilmistir.  Kullanilan veri kiimesi Tiirkiye Istatistik Kurumu tarafindan 2006 yilinda
yapilan Yasam Memnunyeti Arastirmasi'ndan alinmistir ve EK 10'da verilmistir.
Olumsallik cizelgesini olusturan iki degisken de ordinaldir. Mutluluk diizeyi degiskeni
"Mutlu”, "Orta” ve "Mutsuz" olmak tizere 3 diizeye, editim diizeyi degiskeni ise " Okur
yazar degil", " Okur yazar/Okul bitirmeyen”, " ilkokul mezunu”, " ilkégretim/Ortaokul
mezunu”, " Lise/Dengi mezunu” ve " Yiiksek okul/Universite mezunu” olmak iizere 6
diizeye sahiptir. Beklenen goze sikliklarinin kestirimi bagimhlik ve bagimsizlik durumlari

icin ayri ayri yapilmistir.

Veri kiimesi icin Kesim 2.2.'de verilen gosterimlere gore S = {S1, S»}, K1 = {1, 2,3},
Ky={1,..., 6}, |Ki| =3, |Ka| =6 vep(S) = {@,{S1},{S2}, {51, S2}} bicimindedir.
ligilenilen model m = {@,{S1},{S2}, {S1, S2}} olsun. Bu durumda m = m* U m®
ve m* = {@,{S1},.{S:}} ve aa = {@}, & = {51}, s = {So}, m© = {51, S} =4
bicimindedir. = M% = {m{} = {(1)}, M2 = {mZ m$} = {(1).(2)}
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M = {mg,....mZ} = {(1),...,(5)} bicimindedir. Bu tanimlamalar altinda
LD modelin parametre vektorii (8,,)" = (8, (B<)", (B%)",6") bicimindedir. Burada
B genel ortalama terimidir. B ve B sirasiyla mutluluk diizeyi ve egitim diizeyi
etkenlerinin ana etkilerini, B% ise tekdiize iliski parametresini ifade etmektedir. Ayrica

/I - 1 2 3 /! P 1 6
d; ={S1} igin Xar» Xar» Xg dy = {S>} icin X1 Xgy skorlart tanimlanir.

5.3.1. Ornek 3: Bagimhhk durumu

Ana etki ve tekdiize etkilesim parametrelerinin kendi iclerinde bagimsiz oldugu onsel

bilgisinin bulunmadigr durumda Kesim 3.3.2.1."de verilmis olan yaklasim kullanilmistir.

Ik olarak tekdiize etkilesim parametresi icin 6nsel dagiim belirlenmistir. Bir tane
tekdiize etkilesim parametresi bulunmaktadir. Bu durumda G-CDLG dagilimi yerine
log-gamma dagihmi kullanilacaktir. Tekdiize etkilesim parametresine iliskin egitimdeki
bir diizey artisa karsilik mutluluk diizeyinde bir diizeylik artis olmasi olasihiginin 1.5 kat
arttigi onsel bilgisi bulunsun. Bilgi icermeyen bir onsel dagihm belirlemek icin 7 = 0.09
alindiginda v© = 0.1 ve \Y = 31.673 olarak elde edilir. Mutluluk diizeyine iliskin
skorlarin sirasiyla 5, 3 ve 0.1 ve egitim diizeyine iliskin skorlarin sirasyila 0.1, 0.2, 0.4,
0.5, 0.6 ve 0.8 oldugu ve mutluluk diizeyi ve egitim diizeyine karsilik gelen skorlarin
kendi iclerinde zayif ve arti yonlii iliskili olduklari énsel bilgisi bulunsun. iliski yapisini
yansitmak icin kosegen disi g‘fs degerleri 0.1 olarak alinmistir. Ana etki parametrelerine
karsilik gelen onsel bilgi sirasiyla 1, 1, 0.5, -0.1, -0.2, -0.3,-0.4, 3.5 biciminde olsun.
Ayrica ana etki parametrelerinin kendi iclerinde zayif ve arti yonli iliskili olduklari onsel
bilgisi var olsun. lliski yapisini yansitmak icin kdsegen disi g;s dederleri 0.1 olarak
alinmistir. Bu degerlerin belirlenmesinde Kesim 3.3.1.'deki tartisma dikkate alinmistir.
vS ve v*, 3.2033 olarak alinmistir. Bu dederler icin §° = 0.2887 ve §* = 0.2520 olarak

elde edilmistir.

Skorlarin ve beklenen goze sikliklarinin sonsal kestirimlerini elde etmek icin Gibbs
orneklemesi algoritmasi ve MH algoritmasi birlikte kullanilmistir. Skorlarin glincellenmesi
icin Gibbs orneklemesi algoritmasi, beklenen goze sikliklarinin giincellenmesi icin ise

MH algoritmasi kullanilmistir.  Gibbs orneklemesi algoritmasinda skorlar icin Kesim
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3.3.1.de verilen tam kosullu dagihmlar kullanilmistir. MH algoritmasinda oneri dagilimi
olarak Poisson dagilimi kullanilmistir.  Daha Iyi yakinsama saglamak ve parametre
uzayinin kapsanan kismini en iyl diizeye cikarmak icin 10 paralel zincir tretilmistir.
Her zincir 1100 adim calstinimistir.  ilk 100 adim baslangic degerlerinin etkisini
aritmak amaciyla disarida birakilmis ve otokorelasyonun etkisini azaltmak amaciyla
her 10 adimda bir kayit yapilmistir. Yakinsama kontroli icin R kullanilmistir. Sonsal
kesitirmlerin w dederlerine duyarhgini incelemek amaciyla p'niin 10, 6.67, 5, 3.33,
2.5,2,1.25, 1,091, 0.77, 0.67, 0.57, 0.50, 0.44, 0.4, 0.36, 0.33 degerleri icin sonsal
kestirimler elde edilmistir. Sonsal kestirimlerin i~ degerlerine karsi cizimleri skorlar icin

Sekil 5.13. (sayfa 110), beklenen goze sikliklari icin Sekil 5.14. (sayfa 110) ile verilmistir.

Sekil 5.13. incelendiginde egitim diizeyi degiskenine iliskin skorlarin mutluluk diizeyine
karsilik gelenlere gore daha dengeli oldugu goriilmektedir. Mutluluk diizeyine karsihk
gelen skorlar icin w'nin 5'ten buyuk degerleri, editim dizeyine karsilik gelenler
icin ise w'nin 2.5'ten blyik dederlerinin bilgi iceren onsel dagilim tanimlamak icin
kullanilabilecegi soylenebilir.  Tim skorlarin 0.5 ile 0.4 arasindaki degerleri icin ise
bilgi icermeyen onsel dagilimlar elde edilmektedir. @ 'nin 0.4'ten kiiclik degerleri icin
saglikli rasgele sayilar lretilemediginden bu degerlerin onsel dagilimin belirlenmesinde
kullanilmamasi onerilebilir. Sekil 5.14."ten beklenen goze sikliklari icin p'niin degerlerine
gore belirgin bir ayrim yapilamamaktadir. Ancak p 'niin 0.77'den kiiciik degerleri icin
sonsal kestirimlerde az miktarda degisme oldugu soylenebilir. Beklenen goze sikliklari
icin onsel dagilim dogrudan belirlenmediginden Sekil 5.14.'te kesin bir ayrimin olmasi
da beklenmemektedir. p'niin 10, 0.5 ve 0.25 degerleri icin sonsal kestirimler ve R

degerleri Cizelge 5.9. (sayfa 111) ile verilmistir.

Elde edilen tim R degerleri 1'e yakin ve 1.2'den kiiciik oldugundan yakinsamanin
saglandigi ve parametre uzayinin kapsanan kisminin sonsal ¢cikarsama yapmak icin yeterli
oldugu soylenebilir. Ayrica tiim kabul oranlari, kullanilan 6neri dagilimimin uygun oldugu
sonucuna ulasilabilecek kadar yiiksektir. Bu durumda Cizelge 5.9. ile verilmis olan sonsal
kestirimler yorumlama icin uygundur. Cizelge 5.9. incelendiginde u~ = 10 icin skorlarin
sonsal kestirimlerinin onsel bilgiye yakin oldugu, dolayisiyla bu deger icin bilgi iceren dnsel

belirlenmis oldugu soylenebilir. w = 0.5 icin belirlenen onsel dagilim kullanilarak elde
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Sekil 5.13. Bagimlilik durumunda skorlarin sonsal kestirimlerinin cizimi.
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-

o n s oo

10 667 5 333 25 2 125 1 091 0.77 0.67 0.57 0.50 0.44 0.40 0.36 0.33

——(1.1) —==(12) (13) —=(14) —=(15) ——(1,6) ——(21) —(2.2) —(2.3) (24)

(2.9) (26) ——(31) —(3.2) —v—(i?p,-?;_} -~ (3.4) —(3.5) —(3.6)

Sekil 5.14. Bagimlilik durumunda beklenen goze sikliklarinin sonsal kestirimlerinin ¢izimi.
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Cizelge 5.9.

Bagimhlik durumunda skorlar ve beklenen goze sikliklari i¢cin sonsal

kestirimler, R degerleri ve kabul oranlari.

w =10 u =05 w =0.25
Par. Kes. R K.O. Kes. R K.O. Kes. R K.O.
Xj{ 4.5887 1.0183 2.3567 1.0069 12.8507 1.0090
xﬁi 2.5968 1.0098 2.6337 1.0101 7.2496 1.0130
XS’{ -0.4216 1.0190 1.3018 1.0112 -37.0827 1.0084
Xjé -0.3083 1.0135 -4.0717 1.0093 -1.6558 1.0079
Xi -0.2149 1.0171 -2.1211 1.0089 0.3390 1.0113
xi -0.0217 1.0244 -1.8818 1.0096 4.0122 1.0093
x(‘}é 0.0887 1.0252 -1.6374 1.0077 3.8413 1.0148
xgé 0.2073 1.0161 -1.6137 1.0107 5.4086 1.0075
XSé 0.4003 1.0144 -1.3240 1.0152 7.2007 1.0081
(1,1) 8.8220 1.0088 0.6694 8.8950 1.0146 0.8615 9.0660 1.0115 0.9323
(1,2) 8.4470 1.0109 0.6385 8.5030 1.0092 0.8458 8.7850 1.0097 0.9267
(1,3) 8.7480 1.0088 0.6290 9.1620 1.0097 0.8423 9.3260 1.0138 0.9280
(2,1) 7.8710 1.0114 0.5935 8.4490 1.0081 0.8269 8.8410 1.0134 0.9240
(2,2) 10.5370 1.0075 0.6171 10.3020 1.0148 0.8641 9.9620 1.0091 0.9636
(2,3) 12.1530 1.0088 0.6691 12.0050 1.0178 0.8959 11.6320 1.0087 0.9447
(3,1) 4.2490 1.0077 0.6557 4.1410 1.0153 0.8206 4.2260 1.0089 0.9015
(3,2) 4.4770 1.0094 0.6372 4.6210 1.0127 0.8106 4.8010 1.0165 0.9032
(3,3) 4.4420 1.0090 0.6191 4.7080 1.0093 0.8118 4.8970 1.0103 0.9088
(4,1) 4.7420 1.0091 0.5950 5.2540 1.0068 0.8072 5.4840 1.0083 0.9040
(4,2) 5.8260 1.0080 0.5987 5.6640 1.0082 0.8231 5.3060 1.0111 0.9408
(4,3) 4.8400 1.0095 0.6168 4.6370 1.0114 0.8349 4.6520 1.0147 0.9057
(5,1) 2.8080 1.0128 0.6482 2.9510 1.0066 0.8620 2.9630 1.0078 0.9230
(5,2) 2.4770 1.0106 0.6287 2.6560 1.0092 0.8401 2.7800 1.0121 0.9080
(5,3) 1.9130 1.0147 0.6271 2.1060 1.0157 0.7826 2.1670 1.0128 0.8646
(6,1) 1.7710 1.0138 0.6148 2.1180 1.0168 0.7763 2.0950 1.0087 0.8652
(6,2) 2.0150 1.0095 0.6206 1.9990 1.0138 0.6948 1.9870 1.0099 0.7665
(6,3) 1.4290 1.0084 0.6720 1.2050 1.0155 0.7073 1.2300 1.0092 0.7286

Par.:Parametre;Kes.:Kestirim;K.O.:Kabul Orani
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edilen sonsal kestirimlere gore, orneklemin skorlara iliskin tasidigi bilgi 6nsel bilgiden cok
farkhidir. 1lk iki mutluluk diizeyinin hiyerarsideki yeri birbirine yakin ve iiciinciiden uzak
ve yiksektir. = 0.25 icin elde edilen degerler ise tam kosullu dagilimdaki bozulum
nedeniyle kullanilabilir degerler degildir. Buradan da gorildiigi gibi, bu ornek icin w'ye

0.33'ten kiicuk deger atanmasi saglikli olmamaktadir.

5.3.2. Ornek 3: Bagimsizhk durumu

Ana etki ve tekdiize etkilesim parametrelerinin kendi iclerinde bagimsiz oldugu onsel
bilgisinin bulundugu durumda skorlarin ve beklenen goze sikliklarinin sonsal kestirimlerini

elde etmek icin Kesim 3.3.2.1.'de verilmis olan yaklasim kullaniimistir.

Kesim 5.3.1.'de verilen onsel bilgi bagimsizlik durumu icin de gecerlidir. Tekdize iliski
parametresine iliskin onsel dagilimin parametreleri Kesim 5.3.1."dekinin aynidir. Sonsal
kestirimlerin elde edilmesinde skorlar icin Gibbs orneklemesi algoritmasi, beklenen goze
sikliklart icin MH algoritmasi bagimlilik durumundaki diizenlemeler ile uygulanmistir.

MH algoritmasinda kullanilan oneri dagihmlari da Kesim 5.3.1.'dekinin aynidir.

Ik olarak Kesim 5.3.1."deki ile ayni amacla duyarlik coziimlemesi yapilmistir. Skorlar icin
duyarlik ¢coziimlemesinde kullanilan n. ve u® = (uS) ikilileri 0.85;100, 0.85;40, 0.80:20,
0.75;10, 0.50;2.00, 0.25;1.25, 0.40;1.00, 0.15;0.67, 0.10;0.60, 0.15;0.57, 0.10;0.54,
0.10;0.50, 0.10;0.47, 0.05;0.40, 0.05;0.36, 0.05;0.33, 0.05;0.30 bigimindedir. Skor-
larin sonsal kestirimlerinin bu ikililere karsi cizimi Sekil 5.15. (sayfa 113) ile verilmistir.
Beklenen goze sikliklari icin duyarlik coziimlemesinde kullanilan . ve uS = (u®) ikilileri
0.85;100, 0.80;20, 0.75;10, 0.70;6.67, 0.65;4.00, 0.60;2.85, 0.5;2.00, 0.35;1.67,
0.30;1.43, 0.25;1.25, 0.2;1.11, 0.15;0.83, 0.10;0.60, 0.05;0.46 bicimindedir. Beklenen
goze sikliklarinin sonsal kestirimlerinin bu ikililere karsi cizimi Sekil 5.16. (sayfa 113) ile

verilmistir.

Sekil 5.15. incelendiginde, bilgi iceren onsel dagihm elde etmek icin diger orneklere
gore daha biiyiik olan u degerlerinin kullanilmasi gerektigi goriilmektedir. xé,‘é disindaki
skorlar icin w'nin 0.6 ile 0.5 arasindaki degerlerinde bilgi icermeyen onsel dagihm elde

edildigi gorilmektedir. x(‘}é icin ise w'nin 0.57 ile 0.5 arasindaki degerlerinde bilgi
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Sekil 5.15. Bagimsizlik durumunda skorlarin sonsal kestirimlerinin cizimi.

I | ‘ ‘\.-’ ._'_* e K, \‘ x A
SO G & F 8 $

(1) #=(12) +(13) +(14) (15 =16 1) —@22) —@3) (@4
@5) (28 —@1) @2 @3 (34 —B5 —38)

Sekil 5.16. Bagimsizlik durumunda beklenen goze sikliklarinin sonsal kestirimlerinin

cizimi.
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icermeyen onsel dagihm elde edilmektedir. 0.5'ten daha kiiciik degerler icin elde edilen
kestirimler giivenilir degildir. Sekil 5.15.'te, Sekil 5.13.te oldugu gibi egitim diizeyi
degiskenine iliskin skorlarin mutluluk diizeyine karsilik gelenlere gore daha dengeli oldugu
gorulmektedir. Bu durumda mutluluk diizeyine karsilik gelen skorlardaki hareketliligin
bagimsizhiga iliskin bilgiden etkilenmedigi soylenebilir. $Sekil 5.16. incelendiginde bek-
lendigi gibi biliylik dalgalanmalar goriilmemektedir. n.; u ikililerinin 0.85;100, 0.10;0.54
ve 0.05;0.30 dederleri icin elde edilen sonsal kestirimler Cizelge 5.10. (sayfa 115) ile

verilmistir.

Elde edilen tim R degerleri 1'e yakin ve 1.2'den kiiclik oldugundan yakinsamanin
saglandigi ve parametre uzayinin kapsanan kisminin sonsal cikarsama yapmak icin yeterli
oldugu soylenebilir. Ayrica kabul oranlarina bakildiginda oneri dagilimlarnn uygun oldugu
soylenebilir. Bu durumda, Cizelge 5.10. ile verilmis olan sonsal kestirimler ¢ikarsama

yapmak i¢in uygundur.

Cizelge 5.10. incelendiginde 0.85;100 icin elde edilen sonsal kestirimlerin onsel
bilgiye yakin oldugu goriilmekte, dolayisiyla bilgi iceren bir ¢oziimleme yapildig
dogrulanmaktadir.  Bilgi icermeyen c¢oziimleme sonuclari i¢cin 0.10;0.54 ikilisi kul-
lanildiginda elde edilen sonuclara bakilir. Bu sonuclar 6rneklem bilgisini yansitmaktadir.
Orneklemde tasinan bilgiye gore tiim skorlarin eksi deger almasi dikkat cekicidir. Egitim
duzeyine iliskin hiyerarsi beklendigi gibi sonuglara yansimistir. Bagimsizhiga iliskin onsel
varsayimin egitim diizeylerine karsilik gelen skorlar tizerinde sadece biyiiklik bakimindan
etkili oldugu soylenebilir. Mutluluk diizeyine iliskin skorlar acisindan ise bu varsayimin
hem biyiiklik hem de yon acisindan etkili oldugu soylenebilir. 0.05;0.30 ikilisi icin elde
edilen degerlerin ise mantikli olmadigi soylenebilir. Bilgi iceren coziimlemede bagimhihk
ve bagimsizlik durumlarinda beklenen goze sikliklarinin kestirimlerinin bazi gozelerde bir-
birinden dikkat cekecek derecede farkli olmasi bagimsizliga iliskin onsel bilginin etkisini
gostermektedir. Bilgi icermeyen durum icin bagimhlik ve bagimsizlik durumlarinda elde
edilen beklenen goze sikhgr kestirimleri birbirine yakindir. Bu durum, siirece dahil edilen
ve daha once de belirtildigi gibi ¢cok giiclii olan bagimsizhga iliskin onsel bilginin bilgi

icermeyen ¢oziimlemede biiyik olclide artildiginin bir gostergesidir.
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Cizelge 5.10. Bagimsizlik durumunda skorlar ve beklenen goze sikliklari icin sonsal

kestirimler, R degerleri ve kabul oranlari.

n.;u = 0.85;100

n.;u = 0.10;0.54

n.;u = 0.05;0.30

Par. Kes. R K.O. Kes. R K.O. Kes. R K.O.

Xj{ 4.9359 1.0557 -1.1748 1.0105 13.3236 1.0099

xﬁi 2.9370 1.0609 -2.0772 1.0098 8.2183 1.0087

XS’{ -0.0654 1.0212 -4.9845 1.0105 -31.6578 1.0106

Xjé 0.0463 1.0582 -4.5973 1.0077 1.1243 1.0091

Xi 0.1453 1.0546 -4.4446 1.0118 2.2278 1.0090

xi 0.3464 1.0202 -4.7406 1.0091 4.6804 1.0098

x(‘}é 0.4367 1.0434 -4.3856 1.0088 4.5842 1.0110

xgé 0.5484 1.0347 -4.0355 1.0105 5.7430 1.0087

XSé 0.7427 1.0276 -3.5087 1.0129 7.1320 1.0112
(1,1) 9.5250 1.0086 0.5481 9.3540 1.0072 0.9865 9.3040 1.0143 0.9900
(1,2) 10.3390 1.0087 0.5417 8.8490 1.0135 0.9881 9.1360 1.0081 0.9877
(1,3) 10.5080 1.0080 0.5501 9.6170 1.0105 0.9900 9.4900 1.0087 0.9871
(2,1) 10.4020 1.0130 0.5477 8.9810 1.0109 0.9873  9.0930 1.0103 0.9901
(2,2) 10.6110 1.0103 0.5460 9.8610 1.0110 0.9875 9.7190 1.0106 0.9861
(2,3) 8.3560 1.0102 0.5408 11.5610 1.0127 0.9872 11.4490 1.0104 0.9875
(3,1) 5.0990 1.0098 0.5680 4.6120 1.0090 0.9887 4.5770 1.0106 0.9883
(3,2) 5.5280 1.0079 0.5680 4.8950 1.0123 0.9867 4.9770 1.0134 0.9883
(3,3) 6.1460 1.0157 0.5610 5.1170 1.0133 0.9893 5.1600 1.0103 0.9891
(4,1) 6.0100 1.0071 0.5644 5.7000 1.0063 0.9891 5.6430 1.0078 0.9899
(4,2) 6.0890 1.0104 0.5614 5.2820 1.0091 0.9878 5.2840 1.0118 0.9890
(4,3) 2.8780 1.0075 0.5732 4.4150 1.0094 0.9897 4.4170 1.0086 0.9882
(5,1) 2.2820 1.0084 0.6659 3.0950 1.0085 0.9857 2.9990 1.0117 0.9828
(5,2) 1.8320 1.0099 0.6413 2.7010 1.0075 0.9847 2.6850 1.0118 0.9826
(5,3) 1.0950 1.0059 0.6604 1.9840 1.0093 0.9827 2.0100 1.0095 0.9805
(6,1) 1.7510 1.0094 0.6086 2.0310 1.0097 0.9812 1.9570 1.0078 0.9800
(6,2) 2.5490 1.0120 0.6008 1.6420 1.0070 0.9830 1.5070 1.0144 0.9787
(6,3) 0.1750 1.0093 0.7332 0.9180 1.0084 0.9923 0.9290 1.0083 0.9852

Par.:Parametre;Kes.:Kestirim;K.O.:Kabul Orani
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5.4. Ornek 4: TSMZMC’nin Agn Siddeti Verisine Uygulanmasi

Bu 6rnekte Ornek 2'de belirli bir model iizerinden Bayesci skor ve parametre kestirimi
yapilmis olan agri siddeti verisi icin en iyl modelin belirlenmesi tizerinde durulmustur. Veri
kiimesi ile ilgili gerekli bilgiler ve tanimlamalar Kesim 5.2."de verilmistir. Kesim 5.2.'de
yapllmis olan tanimlamalara ek olarak model uzayini olusturan hiyerarsik modeller ve bun-
lara karsilik gelen model numaralari Cizelge 5.11. ile verilmistir. Cizelge 5.11."de verilmis
olan modellerde Ss iceren etkilesimler satir etki terimleridir. Diger etkilesimler ise ana
etkiler ile birlikte ele alinan nominal etkilesimlerdir. Olusturulacak Markov zincirinde her-
hangi bir adimda bulunulan modelden bir sonraki adimda gidilmesi onerilebilecek model-
lere iliskin gecis olasiliklari Cizelge 5.12. (sayfa 117) ile verilmistir. Cizelge 5.12.'de
verilmis olan gecis olasiliklari herhangi bir modelden hiyerarsi ilkesi uyarinca ve modele
sadece bir terimin eklenmesi ya da cikarilmasi ile gecis yapilabilecek modellere esit olasilik
atanarak elde edilmistir. Hiyerarsi ilkesi uyarinca, modele tek terim eklenerek ya da
cikarilarak gecis yapilmasi uygun olmayan modeller icin ise ilgili olasiliklar O olarak alinmis

ve Cizelge 5.12."de karsilik gelen gozeler bos birakilmistir.

Cizelge 5.11. Hiyerarsik log-dogrusal modeller.

Model Numarasi Model

= {0.{S1}.{S3}}
= {0.{S1}.{S2}}
= {0.{S2}. {S3}}
= {0.{5:1}.{S5}.{51. S5} }
=10.{51}.{S2}. {51, 52} }

m6 {0, {52}, {S3}.{S2. S5} }

={0.{S1}. {S2}, {Ss}}

={0.{51}. {52} {Ss}. {51, S2} }

{0, {51}, {52}, {Ss}. {52, S5} }

myo = {0, {51}, {S2}, {S3}. {51, Sa} }

myy = {0,{51}, {S2}. {S3}, {51, S2} {S1. S5} }

mo = {0,{51}, {S2}, {S3}, {51, S5} {S2, S5} }

mis =10, {51}, {S2}, {S3}, {S1, S} {52, S3} }

mg = {0.{51}. {S>} {53}, {S1. S>}. {S1, S5} {52, Ss}}

E P ILo ©O~NO O wWwN =
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Cizelge 5.12. Hiyerarsik log-dogrusal modeller icin gecis olasiliklari.

Anlik Gecilen Model
Durum 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
1 0.33 0.33 0.33
2 0.33 0.33 0.33
3 0.33 0.33 0.33
4 033 0.33 0.33
5 0.33 0.33 0.33
6 0.33 0.33 0.33
7 0.14 0.14 0.14 0.14 0.14 0.14 0.14
8 0.2 02 0.2 0.2 0.2
9 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2
10 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2
11 0.25 0.25 0.25 0.25
12 0.25 0.25 0.25 0.25
13 0.25 0.25 0.25 0.25
14 0.25 0.25 0.25 0.25

5.4.1. Ornek 4: Bagimhhk durumu

Agri siddeti verisi icin Kesim 5.2.'de myy icin ¢cikarsama yapilmistir. En cok terim iceren
m14 modeli ile my; modeli arasindaki fark {S,, Sz}'tiir. Bu nedenle {S,, S5} disindaki
tim terimlere iliskin onsel bilgiler Kesim 5.2.'de verilmistir ve bu kesimde de ayni bilgiler

kullanilacaktir.

e> = {S,, S3} icin ise birinci hastanenin ikinciye gore agri siddetinde bir diizeylik artis
yaratma oddsunun 2 kat, ikinci hastanenin lciincliye gore agri siddetinde bir diizeylik
artis yaratma oddsunun yine 2 kat oldugu biciminde bir onsel bilgi bulunsun. Bu
durumda ,B(eg) —ﬁg) = 0.693 ve 6(622) —,B(ef) = 0.693 olarak bulunur. ,Bf;) ya da 6(?) bir
sabite esitlenerek diger satir etki parametreleri icin onsel bilgi ifade edilebilir. ,B(ef)’nin
1 oldugunu belirten bir 6nsel bilgi bulunsun. Bu durumda, B(eg) ve 68) icin onsel
bilgi sirasiyla 1.693 ve 2.386 biciminde elde edilir. Bu onsel bilgileri ifade etmek igin
ANO = (0.2643,0.2760, 0.2882)" olarak alinir. Tiim parametreler icin bilgi icermeyen

onsel tanimlamak amaciyla tim p'ler 0.30 olarak alinmistir.

Bu tanimlamalar ile TSMZMC yontemi uygulanmistir.  Elde edilen sonsal model

olasiliklari ve genel sonsal model olasiliklari Cizelge 5.13. (sayfa 118) ile verilmistir.

117



IUBJO BUIBLIBIND| 4

G7GC'0 TTSGC0 §€4C°0 8€SGC0 605¢°0 98¥C'0 609C¢0 GCSC0 G¢GC0 SSGC0 64¢E€0 TSPCO

196¢°0 €60C°0 T9¥C0 ' O'L

¢0¢8°0 0000°'T ¢666°0 L66G°0 9660 9166'0 6£66'0 79660 7966'0 99660 0 6G66°0 £¢C6°0 0 V66’0 VI
80000 0 80000 0 0 0 /G000 0 0 0 0 0 C¢1000 0 8¢00°0 ¢TI
128¢0°0 0 0 €000 0 0 0 0 0 ¥000°0 0 800070 0 0 0 4
0T000 0 0 0 9€00'0 94000 0 91000 91000 0 0 0 0 0 0 TT
TO000 0 0 0 0 80000 0 0 0 0 0 ¥000°0 0 0 0 0T
¥000°0 0 0 0 0 0 70000 0 0 /¢00°0 0 0 0c00°0 0 0 6
2G990°0 0 0 0 0 0 0 0c00'0 0c000 0 0 0 0 0G16°0 80000 8
T0O000 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 91000 Z
T0O000 0 0 0 0 0 0 0 0 ¥000°0 0 0 7000°0 0 0 9
€200 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0000°T 0 0 12800 0 q
¢0000 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6¢00°0 0 0 0 14
€4500°0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 cvl00 0 0 €
¢0000 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ¥¢00°0 0 14

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 T
[PUSH 71 €l ¢l TT 0T 6 8 .l 9 q 14 € c T [SPOIN

II9pO|N d1bue|seg
"LIB[YI|ISB|O |[9pOW [BSUOS US|IP3 3P 3l IWRIUOA DINZINS.L EpUnWNINp yijjwibeg "€1°G abjpz17)

118



my, ..., mis modellerinin her biri baslangic modeli olarak alinmis ve TSMZMC
algoritmasi 10000 adim calistirlmistir.  Bu uygulama model uzayinin kapsanan
kisminin artirlmasi icin yapilmistir.  Genel sonsal model olasiliklari ise algoritmanin
her calistirimasindan elde edilen sonsal model olasiliklarinin ortalamasi alinarak elde

edilmistir.

Cizelge 5.13. incelendiginde, tekrarlama oranlarina gore tiim baslangic modelleri icin
yaklasik dort adimda bir model degisikligi oldugu gorilmektedir. Bu durum, kullanilan
oneri dagilimlarinin uygun olduguna iliskin bilgi verir. m, ve ms disindaki baslangic
modelleri icin my4'lin en yiiksek sonsal model olasiligina sahip oldugu gorilmektedir.
Bu durum, farkli baslangic modelleri ile calisarak model uzayinin kapsanan kisiminin
genisletilmesinin yararini ortaya koymaktadir. Eger baslangic modeli rasgele secilseydi
ve TSMZMC algoritmasi isletilseydi genel sonsal model olasihigi 0.1'den daha kiiciik
olarak kestirilen bir model i¢cin cok yiiksek sonsal model olasiligi elde edilebilecekti.
Genel sonsal model olasiliklari incelendiginde en yiiksek olasiliga mis modelinin
sahip oldugu goriilmektedir. Bu durumda agrn siddeti verisi icin en uygun modelin
mia = {0,{S:},{S2}. {S3}. {S1. So}, {S1. S5}, {S2, S3}} oldugu sdylenebilir.  mig'e
gore ameliyat-hastane etkilesimi ile ameliyat-agri siddeti ve hastane-agri siddeti iliskileri

anlamlidir.

Ayrica TSMZMC algoritmasi cesitli ' dederleri icin de calistirlmistir. 1.33'ten biyiik
w degerleri icin elde edilen bilgi iceren onsellerin sonsal model olasiliklari tizerinde etkili
oldugu, 1.33'ten kiiciik degerler icin elde edilen bilgi icermeyen onsellerin sonsal model
olasiliklari tzerinde etkili olmadigi gorilmiustir. En i1yl model hakkinda gticli onsel
bilgi yokken parametreler hakkinda giicli 6nsel bilgi bulunmasi celiskili bir durumdur.
w = 10 icin yapilan ¢oziimlemede my3, my1, Mg, Mg'a ait sonsal model olasiliklari

birbirine cok yakin ¢cikmistir. Bunun nedeni bahsedilen celiskili durumdur.

TSMZMC yonteminde 6nsel ve sonsal dagilimlar 6nceki kesimlerde kullanilan dagihmlar
oldugundan ve bilgi icerme durumunun bu dagiimlar kullanilarak uygun bicimde
yansitilabildigi onceki kuramsal tartismalar ile soylenebileceginden bu kesimde yeniden

bir kuramsal tartisma yapilmamistir.
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Bilgi icermeyen bir coziimlemeye iliskin tutarlilik kontrolii icin bir diger yol farkli bir 6nsel
bilgi kullanilarak céziimleme yapilmasidir. Skorlara iliskin ikinci onsel bilgi (—1,0,1)"
vektoriyle, ana etki ve nominal etkilesim parametrelerine iliskin ikinci onsel bilgi
(0.25,0.1,0.1,0.1,1.3,1.3,1.3,1,1.5,0.75,0.75,0.75,0.75,0.75,0.75,0.75,0.75) "

vektoriyle  ve  satir etk parametrelerine iliskin ikinci onsel bilgi
(0.25,0.193,1.579,0.1,2.693, 1.386)" vektoriiyle verilsin. Bu onsel bilgi kullanildiginda
ve u- = 0.33 alindiginda elde edilen sonsal model olasiliklari Cizelge 5.13. ile verilenlere
cok yakindir. Bu durumda iki farkli dnsel bilgi icin elde edilen sonsal model olasiliklarinin

bilgi icermeyen bir coziimleme acisindan tutarl oldugu soylenebilir.

my4 modelinin parametrelerinin ve skorlarin sonsal kestirimleri, bu model icin elde edilen
sonsal kestirimlerin ortalamasi alinarak elde edilmistir. Her iki onsel bilgi icin elde edilen
sonsal kestirimler Cizelge 5.14. ile verilmistir. Cizelge 5.14.te " Kestirim 1" satir, 1.
onsel bilgi, " Kestirim 2" satiri ise 2. onsel bilgi kullanilarak elde edilen sonsal kestirimleri
vermektedir. Ayrica her iki 6nsel bilgi icin de elde edilen R degerleri sonsal ¢ikarsamalar

icin uygundur.

Cizelge 5.14. Bagimlilik durumunda my4 modeli icin iki onsel bilgiye karsilik gelen sonsal

kestirimler.

1 2 3 (e} (e} 2 c3
Parametre  x;, X3 Xa Bo m m ms my

Kestirim 1 -2.1876 -1.3794 -0.3618 -7.3645 -1.8717 -9.7636 -5.4220 3.4081
Kestirim 2 -2.2978 -1.2388 -0.2083 -6.6301 -2.2106 -8.8897 -5.3706 1.8152
Parametre ey o o e = o G, G,
Kestirim 1 -0.3631 -1.8326 3.1391 1.9335 -1.9490 -6.2943 -6.3883 -5.7924
Kestirim 2 -1.6077 -2.4075 4.8896 2.9244 -2.3835 -5.9216 -6.0348 -5.6260
Parametre e e o e o e s s
Kestirim 1 -4.8302 -4.0982 -11.2841 -6.5029 -7.1250 -0.4171 -0.3115 -1.0125
Kestirim 2 -4.7489 -4.1729 -9.6925 -6.1771 -6.5824 -1.0975 -1.6981 -1.2505
Parametre e et s

Kestirim 1 -1.5051 -1.0212 2.2529
Kestirim 2 -2.1654 -1.3031 0.1490

Cizelge 5.14. incelendiginde iki onsel bilgi icin elde edilen sonsal kestirimlerin birbirine
yakin oldugu goriilmektedir. Bazi parametreler icin goriilen farkhlik tiim parametreler
icin ayni u  dederinin kullanilmasindan kaynaklanmaktadir. Cizelge 5.14.'te verilen

kestirimler my; icin Cizelge 5.5.'te verilen kestirimler ile karsilastirildiginda bu iki model-
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deki ortak parametrelerin sonsal kestirimlerinin farkli oldugu goriilmektedir. Bunun
nedeni model secimi sirasinda model belirsizliginin de goz oniinde bulundurulmasidir.
my1 modeli ile yapilan ¢coziimlemede bu modelin en iyl model olduguna iliskin giiclii onsel
bilgi vardir. Ancak TSMZMC yonteminden elde edilen sonuglarda model belirsiziliginin

etkisi en aza indirilmistir.

Klasik yontem ile agri siddeti verisine uygun cok sayida model bulunurken, TSMZMC
yontemi sadece bir modeli en iyi model olarak ortaya c¢ikarmaktadir. Bu durumda bu
veri kiimesinin modellenmesinde TSMZMC yonteminin klasik yaklasimdan daha saglikli

oldugu soylenebilir.

5.4.2. Ornek 4: Bagimsizhk durumu

Bu kesimde agri siddeti verisi, model parametrelerinin kendi aralarinda bagimsiz
olduklarina iliskin 6nsel bilgi bulundugu durumda coziimlenmistir. Skorlar ve model
parametrelerine iliskin onsel bilgi Kesim 5.2. ve Kesim 5.4.1.'de verilmistir. Bunlar 1.
onsel bilgi olarak, Kesim 5.4.1.'de ikinci 6nsel bilgi olarak verilen bilgi ise bu kesimde 2.

onsel bilgi olarak kullaniimistir.

Ik olarak 1. &nsel bilgi ve i = 0.3 icin ¢coziimleme yapilmistir. TSMZMC algoritmasinin
bagimlilik durumundaki diizenlemelerle calistiriimasi sonucunda elde edilen sonsal model

olasiliklar Cizelge 5.15. (sayfa 122) ile verilmistir.

Cizelge 5.15. incelendiginde tiim baslangic modelleri icin yine yaklasik dort adimda bir
model degisikligi oldugu goriilmektedir. Kullanilan oneri dagihmlarinin uygun oldugu
soylenebilir. Bagimsizlik durumunda en yiiksek sonsal model olasiliina sahip model
my4'tir. Buradan sonsal model olasiliklarinin model parametrelerinin kendi aralarinda
bagimsiz olduklarina iliskin onsel bilgiden etkilenmedigi soylenebilir.  mq4 icin Kesim
5.4.1."de yapilan yorumlar burada da gecerlidir. Ayrica cesitli u degerleri icin yapilan
coziimlemelerde 1.33'ten kiiclik dederlerden sonsal model olasiliklarinin etkilenmedigi
gorulmustir. Bu konuda bagimhhk durumu ic¢in yapilan yorumlar burada da gecerlidir.
2. onsel bilgi ve u~ = 0.33 icin yapilan ¢oziimleme sonucunda da Cizelge 5.15.'tekinde

yakin sonsal model olasiliklari elde edilmistir.
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Bu durumda sonsal model olasiliklari acisindan w''niin kullanilan degerlerinin  bilgi

icermeyen bir ¢coziimleme icin uygun oldugu soylenebilir. Bagimsizlik durumunda her iki

onsel bilgi icin elde edilen sonsal kestirimler Cizelge 5.16. ile verilmistir.

Cizelge 5.16. Bagimsizlik durumunda my4 modeli icin iki onsel bilgiye karsilik gelen

sonsal kestirimler.

1 2 3
Parametre  x; Xq X3

Bo

(&)
my

(@]
mz

2
m3

c3
my

Kestirim 1 -2.2926 -1.2569 -0.2545 0.5584 -0.5716 -0.4734 2.4210 7.3454
Kestirim 2 -2.5201 -1.6400 -0.6054 0.2645 -0.6520 -0.5756 1.6120 5.3425

C C C.
Parametre o s e

Cq
mz

Cs
my

Cs
mz

Cs
ms3

Cs
my

Kestirim 1 5.9930 -0.5117 4.5382 5.1723 -0.5622 1.4542 1.4649 2.2422
Kestirim 2 4.0113 -0.5628 6.6886 6.0708 -0.5927 0.6794 0.8017 1.4509

C Ci C
Parametre s s e

Cs
mg

Cs
mo

€1
my

€1
mp

€1
m3

Kestirim 1 2.8973 3.4069 -0.5598 1.4566 0.2635 -6.5211 0.2063 -0.0817
Kestirim 2 2.1652 2.6549 -0.5881 0.7348 -0.4589 0.3422 0.0739 0.1025

€2 (S e
Parametre - el e

Kestirim 1 -0.4299 0.4906 3.0769
Kestirim 2 -0.7073 0.5164 3.2864

Cizelge 5.16.'dan iki onsel bilgi icin yapilan c¢oziimlemelerden yakin sonuclar elde

edildigi gorilmektedir. Bu durumda, skorlar ve model parametreleri icin bilgi icermeyen

Bayesci coziimleme yapildigi dustintlebilir. Bagimlilik ve bagimsizlik durumlarinda yapilan

cozimelemeler karsilastirildiginda sadece skorlarin sonsal parametre kestirimlerinin bir-

birine yakin oldugu goriilmektedir. Bu durumda bagimsizliga iliskin giiclii 6nsel bilginin

parametre kestirimleri tzerinde etkili oldugu soylenebilir.

Onsel bilginin ¢coéziimleme

sirecine dahil edilmesi ¢oziimleme sonucunda ulasilan yorumlari dogrudan etkilemek-

tedir. Bu nedenle bagimsizhiga iliskin cok giiclii 6nsel bilgi bulunmadikca ¢coziimleme icin

bagimlilik durumunun secilmesi daha uygundur.
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6. SONUC ve TARTISMA

Calismada, tiimiiyle ordinal degiskenlerin ve karma (ordinal ve nominal) degiskenlerin
birlikte olusturdugu olumsallik cizelgeleri icin  kurulan log-dogrusal modellerin
parametrelerinin ve beklenen goze sikliklarinin Bayesci kestirimi ve Bayesci model
secimi uzerinde durulmustur. Bu bagdlamda ordinal degiskenlerin diizeylerine karsilk
gelen skorlarin da raslanti degiskeni oldugu durum ele alinmistir. Bayesci kestirim
kapsaminda olusturulan onsel dagihmlar icin degisebilirlik varsayimi goz oniinde bulun-
durulmustur. Daha sonra skorlarin raslanti degiskeni oldugu durumda model secimi icin
bir tersinir sicramali Markov zinciri Monte Carlo yaklasimi gelistirilmistir. Log-dogrusal
modelde yer alan skorlara, ana etki, iliski ve satir (siitun) etki parametrelerine iliskin iki
farkh bagimsizlik yapisi dikkate alinmistir. Bunlar skorlar disindaki tiim parametrelerin
tam bagimsiz oldugu ve skorlarin ve parametrelerin kendi gruplari icinde bagimli,
gruplarin bagimsiz oldugu durumlardir.  Yapilan tim c¢ikarimlar ve model secimine
iliskin islemler, her iki bagimsizlik yapisi icin ayri ayri ele alinmistir. Bilgi iceren onsel

dagihmlar icin 6nsel bilginin arastirmacidan dogru olarak alindigi varsayimi yapilmaktadir.

Verilen yaklasimlarda onsel dagihmlarin belirlenmesi sirasinda onsel bilgiye olan giiveni
ifade eden parametrenin dederi dikkatle belirlenmelidir. Ciinkii onsel dagihimin bilgi
iceren ya da icermeyen onsel olmasi buna baghdir. Bu parametreye cesitli degerler
atanarak sonsal kestirimlerin elde edilmesi ve bunlarin ¢izgesel olarak incelenmesi ile bir
duyarlik ¢coziimlemesi yapilabilir. Bu duyarlik coziimlemesi ile parametreler icin hangi
deger araliklarinda bilgi iceren, hangilerinde bilgi icermeyen sonsal kestirimlerin elde
edildigi goriilebilir. Ayrica bu parametre icin hangi degerlerin kullaniilmamasi gerektigi

de duyarlik ¢oziimlemesinde goriilebilir.

Cahsmanin amacina uygun olarak, olumsallik cizelgeleri ve log-dogrusal modellere
iliskin genel bilgi verilmis ve ilgili log-dogrusal modeller icin kullanilacak gosterimler
tanitilmistir.  Log-dogrusal modellerin yorumlanmasi (izerinde durulmus ve ordinal
degiskenler icin skorlarin belirlenmesi problemi ve parametre kestirimine iliskin genel

bilgi verilmistir.

Daha sonra Bayesci kesitirimlere gecilmistir. Tiimiyle nominal degiskenlerden olusan
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cizelgeler Uzerinden kurulan log-dogrusal modellerin  parametrelerinin ve beklenen
goze sikliklarinin kestirimi icin yapilmis olan calismalara deginilmistir. Olusturulacak
onsel dagilimlar icin degisebilirlik varsayimi tizerinde durulmus ve ordinal degiskenlerin
olusturdugu olumsallik cizelgeleri icin kurulan log-dogrusal modellerin parametrelerinin
Bayesci kestirimi yapilmistir. Bu kestirim icin ilk olarak uygun onsel dagilimlar onerilmis
ve onsel bilginin bu onseller kullanilarak ifade edilisine iliskin tartismalar verilmistir. Daha
sonra, sonsal ¢cikarsamalar i¢in gerekli olan tam kosullu dagilimlarin ¢cikarimi yapiimistir.
Bu cikarimlar iki farkh bagimsizlik yapisi icin ayri ayri elde edilmis ve c¢ikarsama siireci

algoritmalar ile ifade edilmistir.

Log-dogrusal model parametreleri icin belirlenen onsel bilgi kullanilarak beklenen goze
sikliklarinin onsel dagiliminin belirlenmesi ve Bayesci kestirimi tizerinde durulmustur.
Log-dogrusal model parametreleri icin verilen onsel bilginin beklenen goze sikliklari
icin de tutarll oldugu gosterilmistir. Onsel dagilim daha az sayida parametre icin

belirlendiginden bu yaklasim daha kullanislidir.

Uciincii Boliimde, yukarida deginilen cikarim ve oneriler, nominal ve ordinal degiskenlerin
olusturdugu karma olumsallik cizelgeleri lizerinden kurulan log-dogrusal modeller icin

her iki bagimsizlik yapisi altinda verilmistir.

Dordiinct Bolimde, skorlarin da raslanti degiskeni oldugu durumda model secimi igin
kullanilacak tersinir sicramal Markov zinciri Monte Carlo yontemine iliskin genel bilgi
verilmis ve daha once onerilmis onsellerden yararlanarak ilgilenilen durumlar icin genel

bir yaklasim elde edilmistir.

Besinci Boliimde, onceki boliimlerde yapilan kuramsal calismalarin kullanima uy-
gunlugunun cesitli sayisal ornekler iizerinden incelenmesi amaclanmistir. Bu amacla,
ilk olarak sanayi iscilerinin nefes alma test sonuclarini iceren ve tiimiiyle ordinal
degiskenlerden olusan bir olumsallik cizelgesi lizerinden her iki bagimsizlik yapisi icin
model parametrelerinin Bayesci kestirimi yapilmistir.  Ikinci sayisal 6rnek olarak iki
nominal ve bir ordinal degiskenden olusan agri siddeti veri kiimesi tizerinden olusturulan

bir log-dogrusal modelin Bayesci parametre kestirimi yapilmistir. Her iki sayisal ornekte
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de oOnerilmis olan yaklasimlar ile onsel bilginin uygun bicimde yansitildigi ve bilgi
icermeyen coziimleme yapildiginda 6rneklemin icerdigi bilginin basariyla ortaya cikarildigi
goriilmiistiir. Iki drnekte de kestirimlerin bagimsizliga iliskin varsayimlardan etkilendigi
ve skorlarin sabit olarak belirlenmesi ile Bayesci yoldan kestirilmesi arasinda onemli
farkliliklar oldugu goriilmiistiir. Uciincii sayisal érnekte TUIK tarafindan yayimlanan
editim durumu - mutluluk diizeyi caprazlamasi kullanilmis ve bu olumsallik cizelgesi
tzerinden skorlarin ve beklenen goze sikliklarinin Bayesci kestirimi yapilmistir.  Bu
ornekte elde edilen sonuclar onceki iki 6rnekte elde edilenler ile uyumludur. Son sayisal
ornekte agr siddeti veri kiimesi tizerinden olusturulan log-dogrusal modeller icin model
secimi yapilmistir. Agn siddeti veri kiimesinin log-dogrusal modeller ile yapilan klasik
coziimlemelerinde bir cok model bu veri kiimesine uygun bulunmaktadir. Agn siddeti
veri kiimesi icin onerilmis olan tersinir sicramali Markov zinciri Monte Carlo yaklasimi ile
yapilan model secimi sonucunda her iki bagimsizlik yapisi icin uygun model olarak ayni
model elde edilmistir. Model secimi icin elde edilen sonsal model olasiliklari bagimsizlik

yapisindan cok etkilenmezken, elde edilen parametre kestirimleri bundan etkilenmistir.

Bu calismayi ileriye gotiirecek arastirma onerileri,

e Tersinir sicramali Markov zinciri Monte Carlo yaklasimi ile beklenen goze sikliklari
tzerinden calisarak model secimi ile beklenen goze sikliklarinin kestiriminin esanl

olarak yapilmasi,

e Ordinal degisken iceren ve o6rneklem sifirlarinin bulundugu seyrek (sparse)

cizelgelerde beklenen goze sikliklarinin Bayesci yaklasim ile kestirilmesi,

e Kullanilan onsel dagilimdaki duyarlik parametrelerini bir duyarlik ¢oziimlemesine

gerek olmadan belirleyen bir yaklasim gelistiriimesi

biciminde verilebilir.
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EK 1. I'(-) Fonksiyonu icin Kullanilan Yaklasim

(v + n) fonksiyonuna sayisal bir yaklasim gelistirmek icin baglanim (regression)
modellemesi kullaniimistir.  Kullanilan model y = Bo(B81)"(62)"e bicimindedir. Bu
yapida bir modelin secilmesinin nedeni, sonsal c¢ikarsamalar icin uygun bir tam
kosullu dagiimin bu yapidaki bir model ile elde edilebiliyor olmasidir. Model
log(y) = log(Bo) + log(B1)n + log(Bz)v + log(e) biciminde dogrusallastinimistir.
y, T(v + n) icin MS Excel ile hesaplanan degerler olmak iizere log(By), log(B1) ve

log(B2)'nin en kiiciik kareler kestirimleri elde edilmistir.

a:, toplamdaki t. terim olmak iizere, lim,(ant1/a,) < 1 oldugundan Es. 3.33'te
goriilen toplam yakinsaktir. ilk birkac teriminden sonra seriyi olusturan terimlerin
payda degerleri pay dederlerine gore cok biylimekte ve serinin terimleri hizla sifira
yaklasmaktadir.  Bu durumda, (v + n) igin kullanilacak yaklasimin n'nin sifira
yakin degerleri icin diger degerlere gore daha iyi sonu¢ vermesi gerekmektedir.
Yaklasim i¢in n = 1,15,2,25,..., 95,10 ve v = 09,1,1.051.1,..., 4.95,5
degerlerinde (v + n) hesaplanmis ve dogrusallastirilmis olan baglanim modeli
tizerinden log(By), log(B1) ve log(Bs) kestirilmistir. Sonuc¢ olarak elde edilen yaklasim
(v + n) ~ exp(—7.24663 4 2.07728n + 1.9922v) bigcimindedir.

(v 4+ n) ~ exp(—7.24663 + 2.07728n + 1.9922v) (Y1) ile Abramowitz and Stegun
(1971) tarafindan verilen I'(v+n) ~ /2me~"n**+"=1/2 (Y2) yaklasimi calismada iizerinde
durulan tam kosullu dagihm dikkate alinarak karsilastirilmistir. Karsilastirma icin £, MS
Excel ile bulunan I'(v + n) dederini gostermek iizere her (n,v) ikilisi icin (Y1 — E)/E
ve (Y2 — E)/E degerleri (ortalama goreli hata degerleri) hesaplanmis ve bu degerlerin
aritmetik ortalamasi bulunmustur. Y1 ve Y2 icin bulunan ortalama goreli hatalar sirasiyla
0.465965571 ve 0.502733044'tlir. Bu durumda ele alinan (n, v) ikilileriicin Y1'in Y2'den
daha iyi bir yaklasim oldugu soylenebilir. Y2, Stirling yaklasimina dayanmaktadir ve
bu yaklasimin gamma fonksiyonu icin halen giicli bir yaklasim oldugu belirtiimektedir
(Schmelzer and Trefethen, 2007). Calismanin amacina uygun olarak disiiniildiigiinde,

Y1, Y2'den daha iyi oldugunan Y1'in kullanilabilecegi soylenebilir.
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EK 2. Gibbs Orneklemesi Algoritmasi

ik olarak B° = B, ..., Bg) baslangic dederleri secilir. Yakinsama hizini artirmak
icin baslangi¢c degerlerinin dagilimin merkezine yakin secilmesi onerilmektedir (Walsh,

2002). Daha sonra ard arda

B icin p(B1|B2. B3, . ... B)) tam kosullu dagiimindan,
B icin p(B.1B1. 689, . . ., B9) tam kosullu dagilimindan,

By icin p(B,lBY. B3, . . .. °_1) tam kosullu dagilimindan,

rasgele secimler yapilir. Bunun sonucunda 8% dan B''e gecilmis ve bir déngii tamam-
lanmis olur. Bu adimlar devam ettirilir ve B°, ..., B" Gibbs dizisi olusturulur. n
yakinsamanin saglandigi dongii ile belirlenir. Gibbs 6rneklemesi algoritmasinin uygu-
lanmasi sirasinda bir tane uzun zincir olusuturulabilecegi gibi daha kisa, cok sayida
zincir de olusturulabilir. Birden cok zincir olusturmanin yarari 6rneklem uzayinin sadece
bir bolgesinde degil bircok farkli bolgesinde calisarak orneklem uzayinin tamaminin
kapsanmasiyla kestirimlerdeki yanin azaltiimasidir (Brooks, 1998). Bu durumda k. zinir

icin B% ..., B"% Gibbs dizisi elde edilir.

Yakinsama kontrolii icin birden cok zincirin olusturulmasi durumunda gizil olcek in-
dirgeme olcuti kullanilabilir. m tane paralel zincir olusturusun. Her zincirde n gozlem
kaydedilsin. 1 =1,..., nve k=1,..., m olmak lizere B'% kestirilecek parametreye

iliskin k. zincirdeki /. gozlemi ifade etsib. j. parametre icin zincir ici ve zinciler arasi

varyanslar
n - —
B=—">> (6/5) (EK 2.1)
k=1
ve
1 m
W =— > s (EK 2.2)
k=1
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T m

bicimindedir. Es. EK 2.1 ve EK 2.2'de 5} = 22 L.B B = ZT:LB;k ve 2, =

T .8 —,6;“)2 bicimindedir. Her parametreye iliskin marjinal sonsal varyans

~ n—1 1
V(Bly) = =W+ B,

ile elde edilir. n — oo durumunda W, V(B,|y)'ye yakinsar. Bu durumda gizil dlgek

indirgeme Olgutl

B — V(BiIy)\ "
’ W,

biciminde verilmektedir (Gelman, 1996; Gelman et al., 2003). Yakinsama saglanmasi
durumunda R;, 1'e yaklasir.  Yakinsama durumu R;'nin 1'e yakinlik miktar ile
degerlendirilebilir. Gelman (1996), R;'nin 1.2'nin altinda ve 1'e yakin oldugu durumda

J. parametre icin yakinsamanin saglandi§i yorumunun yapilabilcegini belirtmektedir.

Yakinsama saglandiktan sonra sonsal parametre kestirimi G;,

ile bulunur (Gamerman, 1997). Burada 1 < a < n bicimindedir. Bunun nedeni baslangi¢
degerlerinin denge dagilimi lizerindeki etkisini azaltmak icin Gibbs dizisindeki basindan a
tane dongiiniin (burn-in period) disarida birakilmasidir. Ayrica Gibbs dizisi olusturulurken

otokorelasyonu azaltmak amaciyla her m dongiide bir kayit yapilabilir (Walsh, 2002).
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EK 3. Metropolis-Hastings Algoritmasi

ligilenilen B = (B4, . . ., Bp) vektorii p elemanliolsun. i=1,..., p icin algoritmanin her
adiminda B'nin ilgilenilen elemani B; olsun, Metropolis-Hastings algoritmasi q(8,8")
oneri dagihminin belirlenmesi ile baslar. Burada B_; = (8;,J # 1) ve B~, = (B}.J # 1)
icin B_; = B*, bicimindedir. q(B8,8") dagilimindan bir aday nokta iretilir ve B*'da
yerine yazilir; B* = (B4, . . ., Bi—1,B Bis1, - - -, B,). Uretilmis olan aday nokta a olasiligi

ile kabul edilir.

o8 145" B))

b6 = e”kll' 2B)aB.B)

Uretilen aday nokta kabul edilmezse yeni bir aday nokta iiretilir ve islemlere yakinsama

sadlanincaya kadar devam edilir (Brooks, 1998).
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EK 4. Cok Degiskenli Gamma Dagiliminin Normallestirilmesi

Cok degiskenli gamma dagilimi icin yaklasik olarak verilen fonksiyonun olasilik yogunluk

fonksiyonu ozelligini saglamasi icin

[ SRl (2) -

(EK 4.1)

olmalidir. Es. EK 4.1'den

e e
Yj
b

°°I'u+n)1" / / ( )”*”‘1 { yj}
—9)" exps — ——= ¢ dy;,
F(u ;0 ! ) ;0 J
(EK 4.2)
Es. EK 4.2'de y;/\;6 = u; doniisimii yapildiginda,
8 =T (v+n)t> Jokntgou
r(v) Z_; n! / / H W) ey
VP SS T (v + n)tr
- W, —6)"(r<u+n))PHAj (EK 4.3)

M(v) <= n!

 ip P | T (v+n) o
_5+(Exj>;w(1 )

=1

elde edilir. Es. EK 4.3'te goriilen toplam (1 — (1 —§))“'nilin negatif binom agilimina

esittir. Bu durumda normallestirme sabiti k = (8° = PN ! biciminde elde edilir,
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EK 5. Log-Gamma Dagilimh Raslanti Degiskeninin Beklenen Degeri ve Varyansi

X siirekli raslanti degiskeni icin X ~ Gamma(v, A) olsun. Bu durumda Y = log X

biciminde tanimlanan Y raslanti degiskeni i¢cin Y ~ Log-Gamma(v, A) olur ve

My (t) = E(e?) = E(e''°9%) = E(X?) (EK 5.1)

elde edilir. Log-Gamma dagilimh bir raslanti degiskenin moment cikaran fonksiyonu
Gamma dagilimli bir raslanti degiskeni icin Es. EK 5.1'de verilmis olan beklenen degere

esittir. Bu durumda,

e 1
My (t) = E(X? :/ —— _xMvTle Ay EK 5.2
Y( ) ( ) 0 >\'/|—(I/) ( )

bicimindedir. Es. EK 5.2'de x/X = u doniisiimii yapilirsa

t+v oo} t

M0 =B =070 U, 10

elde edilir. Es. EK 5.3"ten

E(Y) :d/\/(ijt(f) B
:m{xflog(k)r(t+u)+ F(t+v)F(v+ )N . (EK 5.4)

=log(\) + F (v)

biciminde elde edilir. Es. EK 5.4'te F (-) digamma fonksiyonudur ve cizimi Sekil EK 5.1
ile verilmistir (Weisstein, 2009-a). Es. EK 5.3'ten

Z% [N(k)_g(x))2r(t +v) +T(t+v)F (v + t)A log(N)

Ft+ ) (Fw+ )2 + Tt + )+ n)ac (EKSS5)

+A log( MM (t +v)F (v + 1)

=(log(X))? +2 log(\)F (v) + (F (1))* + FH(v)
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yazilabilir. Es. EK 5.5'te f(.) trigamma fonksiyonudur ve cizimi Sekil EK 5.2 ile
verilmistir (Weisstein, 2009-b). Es. EK 5.4 ve EK 5.5'ten V(Y) = F H(v) elde edilir.

Eder doniisim Y = log(X)/u biciminde tanimlanirsa Y raslanti degiskeni icin
Y ~ G-Log-Gamma(v, A, i) olur. Bu durumda E(Y) = [log(A\) + F(v)]/u ve
V(Y) = FU(v)/u? olarak elde edilir.

i)

i [ s |
| ) |
| 1] I f:

| |
A oyl
| I' L | *
4l | | i
| [ I
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Sekil EK 5.1. Digamma fonksiyonunun c¢izimi

1
| 1 ]
| |
| il 1L
'.J ! ,l | I._ : '.I_' il |
I 1 I
| (] ] 8 I
| I ] o I |
| | | R
| 1 et )
| I |
| I | \
| | | == Ty
1 i i 1 s——
. R B - 2 4

Sekil EK 5.2. Trigamma fonksiyonunun ¢izimi
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EK 6. Genellestiriimis Log-Gamma Dagilimindan Rasgele Sayi Uretilmesi ve

Reddetme Yontemi

X ~ Gamma(v,A) ise Y = log(X)/u ~ G-Log-Gamma(v, X\, ) bigimindedir.

G-Log-Gamma(v, A, i) dagihmh Y raslanti degiskeninin olasilik yogunluk fonksiyonu

_ K _Low
f(y)—wr(u)exp{//p,y G by €R,

beklenen degeri £(Y) = (log(X\)+F (v))/u ve varyansi V(Y) = £ M (v)/u? bicimindedir.

Genellestirilmis log-gamma dagiimindan rasgele sayi iiretmek icin gamma dagihmindan
rasgele sayi uretilip logaritmasi alinir ve u'ye boliiniir. Gamma dagilimindan rasgele sayi

iretmek icin asagidaki algoritma kullanilir (Erdemir ve Kadilar, 2003):

Gamma(v,)\) dagiimindan rasgele sayi iiretme algoritmasi
Al. v ve X degerleri alnir.

A2. i=0ve p=1 atanir.

A3. 1 =141 ahnr.

A4. Tekbicimli(0, 1)'den bir rasgele sayi U; Uretilir.

A5. p=p- U hesaplanir.

A6. Eger i < X ise A3.'e gidilir.

A7. x = (—1/v)log p hesaplanir.

A8. Durulur.

Herhangi bir f(x) olasilik yogunluk fonksiyonundan rasgele sayi iiretmek icin Fishman

(1995, sy. 172) tarafindan verilen reddetme algoritmasi asagidaki gibidir:

Reddetme yontemi ile herhangi bir f(x)’ten rasgele sayi iiretme algoritmasi

RAL. f(x), f(x) = cg(x)h(x) olacak bicimde ayristirilir. Burada c bir sabit, a < x < b
olmak lizere h(x) bir olasilik yogunluk fonksiyonu ve g(x) bir fonksiyondur.

RA2. h(x)'ten bir X iretilir.

RA3. Tekbicimli(0, 1)'den bir rasgele say1 U iiretilir.
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RA4. g(x) hesaplanir.
RA5. Eder U > g(x) ise RA2."ye gidilir; degilse RA6."'ya gidilir.
RA6. X kabul edilir ve durulur.

Reddetme yonteminin calismada ele alinan konulara uygulanisini aciklamak i¢cin bagimlilik
durumunda Es. 3.34 ve bagimsizlik durumunda Es. 3.39 ile verilmis olan olasilk
yogunluk fonksiyonlarindan rasgele sayi tretimi lzerinde durulacaktir. Es. 3.34’ten

reddetme yontemi ile rasgele sayi tUretmek icin reddetme algoritmasinda
S8 S Mg
f(xa) = expq (Vg + Sa)xg — sbtZe @ % ¢,
S, S S HarXa
h(xd/_/) = aexp |V UgXqy — sbt7e 47 b xy € R, (EK 6.1)

olsy) = oo { — mut(Sa )y |

olarak alinir. Burada a oranti sabiti, mut(-) mutlak deger, (vSu$ +Sq) <0, v5u$, > 0
ve h(xq), G-Log-Gamma(v°u$, 1/sbt®, u5,) dagilimina iliskin olasilik yogunluk fonksi-

yonu ile orantilidir. Oranti sabiti a, reddetme algoritmasindaki ¢ sabitinde yer alir.

Es. 3.39'dan reddetme yontemi ile rasgele sayi liretmek icin reddetme algoritmasinda

f(Bm,) = exp { (1/,‘;,/ -1+ Sc)ﬁ,‘;l_ — exp{ﬁ,c,,[}/kfnl},

h(E5,) = bexp {U,i,,ﬁ,‘i,,—eXD{ﬁ,i,,.}/Af,,,}ﬁfn, eR, (EK 6.2)
9(B5,) = exp { ~ mut(S. - 1)ﬁf,,,}

olarak alinir. Burada b oranti sabiti, (v5, — 1+ Sc) < 0, vg > 0 ve h(B5,),

Log—Gamma(u,f,i,)\,i,,) dagilimma iliskin olasilik yogunluk fonksiyonu ile orantilidir.

Oranti sabiti b, reddetme algoritmasindaki ¢ sabitinde yer alir.
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EK 7. Genellestirilmis Cok Degiskenli Log-gamma Dagihmh Raslanti

Degiskenlerinin Marjinal Beklenen Degeri, Varyansi ve Iliski Yapisi

Z ~ GCDLG(v,0, m, A) ise Z raslanti degiskeninin bilesik moment ¢ikaran fonksiyonu
Mz(t) = E(eX=1%Y) esitligi ile elde edilir. Bu esitlikte Z; = log(Y;/8)/u; verine

konuldugunda

e

—k OOO /OOO [H(é)w}é”g%(l—é)” (EK 7.1)

J

P v+n—1
Yj
d
XEI'U—FH (Aé) exp{ Aé}yj

Es. EK 7.1'de k = (6” ]}, Aj)~* bigimindedir. y;/(X;6) = u; doniisiimii sonucunda

:k/OOO.../OOO <jp o) ff/“f)é”zr&;r? —5)”(ﬁ5%j>ﬁﬁ

x ()t exp{ uj}duj
— (5/0 ’f{ N ) 5u+p ( H N tj/uj)ﬂ) Z r#’(/;)rn’?)

P (
x(1 —5)n11 U;‘(:i:)/%)

o (TT vt/ ) S~ F(v + ) S T+ n+6/u)
=0 (Ekf >n:O r(v)n! (1-0) E Fv+n)

=

(EK 7.2)

elde edilir. r. marjinal merkezsel moment icin, Es. EK 7.2'den

T (v+n) v+ n+ti/w)
— [(v)n! (1-9) F(v+n)

LT Hti/ ) =T (v +n+ ti/u)

:6U>\F//“r 1 _ 5 n
’ Z_ M(v+ti/pi)n! (1-0) (EK 7.3)
T+t i) oy v

_ s t:/l‘/l v t//l/'l

=0"\; —F(u) 0

. t/ i I_(// + t,-/u,)
=(\i/8)" TTe)

M0, .t .. 0) =6 AT

biciminde elde edilir. Es. EK 7.3'ten Z;'nin r. marjinal merkezsel momenti
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!/

Wi, =

_ {(A,r/zs);/f,t’ri (/:) POZ:&/&} rkakr(ua+ t,-/u,-)} (EK 7.4)
V) oo Wi th oo

biciminde elde edilir. Es. EK 7.4'te r = 1 icin Z;'nin beklenen degeri

/ (Ai/é)ti/“[
Y = —
M(v)ui

:i[log(ki/(ﬂ +F W),

]

[Iog(%,-/5)|_(1/ +ti/ )+ T (v+ti/w)F (v+ t//M/)} . (EK 7.5)

biciminde elde edilir. Burada F (v) digamma fonksiyonunun v icin aldigi degerdir. Es.

EK 7.4'te r = 2 icin Z;'nin ikinci merkezsel momenti,

. ti/ i
ui :% [{log(xi/é)Pr(u T t/u)
+2t0g0n/p) P SRR
_(>\//5)t’/“‘

W) {[Iog(ki/é)Pl‘(u + ti/wi) + 2log(Ni/O)T (v + ti/ui)F (v + ti/ui)

FT 6 /) F (v + /) + T + b/u)F B + t,/u,-)}

:# [[log(" Xi/8)]% + 2log(Ni/wi)F (v) + [F (v)]? + FH(v)]

:ml.)z [[Iog(x,-/cn +r )]+ W)

(EK 7.6)

biciminde elde edilir. Burada f(v) trigamma fonksiyonunun v icin aldigi degerdir.

Marjinal varyans Es. EK 7.5. ve EK 7.6'dan

V(Zi) =piy — (iy)?

__ | 2 o] L _ 2

_(Mli)z [log(\i/8) + F (v)]” + FM(v) L [log(\i/8) + F(v)]" (EK 7.7)
_ [1]

“wr v

biciminde elde edilir. Trigamma fonksiyonunun cizimi EK 5'te verilmistir.
i=1,..., p,j=1 ..., p, i # j olmak lizere E(Z;Z;)'yi elde etmek icin Es. EK 7.2'de

verilen bilesik moment cikaran fonksiyon kullaniimistir.
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1 —
MZ(O ,,,,, oo b, O) =6\ t/M;)\tJ/“J Zr(u( r(l/ +n+ t//M/)(EK 2 8)

x[(v+n+ tJ-/p,J-)

— L{ log(A\)(1 + log(X;)) + 6 log(X;)

0t;0t; t=t=0  MiHj (EK 7.9)
- (1-9)" F(v+n) '
X ; OO F(v+n)F(v+n) (1 + Tog(n) ) }
biciminde elde edilir. Cov(Z;, Z;) ise Es. EK 7.9 ve EK 7.5'ten
Cov(Z,Zj) = Mllu {Iog(k ) log(A;) + 5”2 {(F( )5)nr(u +n)F (v +n)
x (log(N\;) + log(A\)) + F (v + n))] — [log(N\i/8) + F (v)]
<[1og0/6) + £ ()]}
(EK 7.10)
ve Z; ve Z; arasindaki korelasyon katsayisi pf Es. EK 7.6 ve EK 7.10'dan
Corr(Z;, Z)) = F[+(u){log(>\') log(A;) +6” Z {(;(—)6)”“[/ +nF (v+n)
x (log(A7) + log( X)) + F (v + n))} — [log(X\i/8) + F (v)]
x [log(X;/6) + F (v)] }
(EK 7.11)

biciminde elde edilir. Es. EK 7.11'deki toplam terimi icin bazi yaklasimlar uygulanarak
daha sade bir esitlik elde edilebilir. Ayrica EK 8'de verilmis algoritma kullanilarak sayisal

bir yaklasim yapilabilir.
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EK 8. Calismada Kullanilan Genel Arama Algoritmasi

Ppx, Matrisini kullanarak P,?xp matrisini, bu matrisin elemanlari berlirli sinirlar arasinda
olacak bicimde listeleyen algoritma verilmistir. Algoritmada iliski katsayilarinin

olusturdugu p boyutlu tanim uzayi cok sayida nokta alinarak taranmaktadir.

Genel arama algoritmasi

Al. p, pl?xp’nm elemanlari icin istenen alt ve ust sinirlar, v, onsel bilgi, artis miktari
okunur.

A2. p,., icin denenecek (?) tane eleman vardir. Toplam deneme kombinasyonu sayisi
[(1/artis miktar) + 1](3) biciminde hesaplanir.

A3. Denenecek tiim elemanlarin degeri 0'a esitlenir.

A4. i, (5)'ye esitlenir.

Ab5. Tim deneme kombinasyonlari denedi ise durulur, degilse A6'ya gecilir.

A6. i. elemanin dederi artis miktari kadar artirihr.

A7. 1. elemanin degeri 1'e esit ise /. elemanin dederi 0'a esitlenir, 1 — 1. elemanin
dederi artis miktari kadar artirilir, A6'ya doniiliir; degilse A8'e gecilir.

A8. p olusturulur.

A9. A8'de olusturulan p kullanilarak § hesaplanir.

A10. A9'da hesaplanan ¢ ve Al'de okunan onsel bilgi kullanilarak A olusturulur.

All. v, § ve X kullanilarak p® olusturulur.

A12. p®'nin tiim elemanlari Al'de okunan alt ve iist sinirlar arasinda ise p® yazdirilir,

degdilse A6'ya doniiliir.
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EK 9. Pochhammer Sembol

Pochhammer Sembol ile ilgili bilgiler, hesaplamalar ve ¢izimler Wolfram (2009-b)'de

verilmistir. Pochhammer Sembol,

(a)p =

biciminde tanimlanir.

_ '(a+b)
(a)

verilmistir.

Pochhammer Sembol'iin cesitli b degerleri

taly
2

b=-1,0,1 icin Pochhammer Sembol cizimleri.

icin ¢izimi asagida
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EK 10. Mutluluk Diizeyi Veri Kiimesi

Cozimlemede kullanilan mutluluk dizeyi - egitim diizeyi caprazlamasi asagida verilmistir.

Egitim diizeyi Mutlu Orta Mutsuz

Mutluluk diizeyi

Okur yazar degil

Okur yazar / Okul bitirmeyen
llkokul mezunu

lIkégretim / Ortaokul mezunu
Lise / Dengi mezunu
Yiiksekokul / Universite mezunu

9
9
9
10
11
10

5

o1~ o1 O b

3

N L, DNDNW
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