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ÖZET

Bu tez çalışmasında, Yapısal Eş൴tl൴k Modeller൴nde sıklıkla kullanılan ve klas൴k

tahm൴n yöntemler൴ne alternat൴f olan Bayesc൴ tahm൴n yöntem൴, öner൴len b൴r Teknoloj൴ Kabul

Model൴ kullanılarak test ed൴lm൴şt൴r. Bunun yanı sıra, Bayesc൴ yöntem hakkında detaylı b൴lg൴

ver൴lm൴ş, yöntem൴n tahm൴n aşamaları araştırmacılar ൴ç൴n tekrarlanab൴l൴r olması açısından

adımlara bölünmüş ve her b൴r adım detaylı olarak ൴ncelenm൴şt൴r. Bu tez, hesaplama

teknoloj൴ler൴n൴n gel൴şmes൴yle b൴rl൴kte ൴stat൴st൴ksel çıkarsamalar yapmada popüler hale gelen

Bayesc൴ Yöntem൴n Yapısal Eş൴tl൴k Modeller൴nde nasıl kullanıldığını göstermekte ve bunun

൴ç൴n geçerl൴ parametre tahm൴n aşamalarını kapsamaktadır. Çalışmada, Yapısal Eş൴tl൴k

Modeller൴nde, parametre tahm൴n൴ ൴ç൴n En Çok Olab൴l൴rl൴k yöntem൴, Sağlam En Çok

Olab൴l൴rl൴k yöntem൴ ve Bayesc൴ yöntem kullanılmıştır. Bayesc൴ yöntemde, her b൴r

parametreye a൴t sonsal dağılım elde etmek ൴ç൴n Markov Z൴nc൴r൴ Monte Carlo yöntem൴ ve her

b൴r sonsal dağılımdan örnek çekmek ൴ç൴n de G൴bbs örneklemes൴ yöntem൴ kullanılmıştır. Bu

çalışmada, Bayesc൴ tahm൴n yöntem൴ ൴le küçük örneklem boyutunda uygun tahm൴nler elde

ed൴leb൴ld൴ğ൴ bulunmuştur.

Anahtar Kel൴meler: Yapısal Eş൴tl൴k Modeller൴, Bayesc൴ Yöntem, Markov Z൴nc൴r൴

Monte Carlo Yöntem൴, Teknoloj൴ Kabul Model൴
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SUMMARY

In th൴s thes൴s, Bayes൴an est൴mat൴on method, wh൴ch ൴s frequently used ൴n Structural

Equat൴on Models as an alternat൴ve to class൴cal est൴mat൴on methods, has been tested us൴ng a

proposed Technology Acceptance Model. In add൴t൴on to th൴s, deta൴led ൴nformat൴on about the

Bayes൴an method was g൴ven, pred൴ct൴on stages of the method was d൴v൴ded ൴nto steps and

each step was exam൴ned ൴n deta൴l to be reproduc൴ble for researchers. Th൴s thes൴s shows how

the Bayes൴an Method, wh൴ch has become popular ൴n mak൴ng stat൴st൴cal ൴nferences w൴th the

development of comput൴ng technolog൴es, ൴s used ൴n Structural Equat൴on Models, and ൴t

covers parameter est൴mat൴on steps for th൴s purpose. In th൴s study, Max൴mum L൴kel൴hood

method, Robust Max൴mum L൴kel൴hood method and Bayes൴an method were used for

parameter est൴mat൴on ൴n Structural Equat൴on Models. In the Bayes൴an method, the Markov

Cha൴n Monte Carlo method was used to obta൴n the poster൴or d൴str൴but൴on of each parameter,

and the G൴bbs sampl൴ng method was used to draw the samples from each poster൴or

d൴str൴but൴on. In th൴s study, ൴t was found that appropr൴ate est൴mates can be obta൴ned ൴n small

sample s൴zes w൴th the Bayes൴an est൴mat൴on method.

Keywords: Structural Equat൴on Models, Bayes൴an Method, Markov Cha൴n Monte

Carlo Method, Technology Accepted Model
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1. GİRİŞ VEAMAÇ

Yapısal Eş൴tl൴k Modeller൴ (YEM), gözlenen ve g൴zl൴ değ൴şkenler arasındak൴ ൴l൴şk൴ler൴

değerlend൴rmek ൴ç൴n kullanılan çok değ൴şkenl൴ b൴r modelleme s൴stem൴ olarak tanımlanab൴l൴r.

YEM’൴n temel൴nde gözlenen ve g൴z൴l değ൴şkenler olmak üzere ൴k൴ değ൴şken türü vardır.

Gözlenen değ൴şkenler doğrudan ölçüleb൴len değ൴şkenler ൴ken, g൴z൴l değ൴şkenler gözlenen

değ൴şkenler yardımıyla dolaylı olarak ölçüleb൴len değ൴şkenlerd൴r. YEM araştırmalarında

amaç, g൴z൴l ve gözlenen değ൴şkenler൴n d൴ğer g൴z൴l değ൴şkenler üzer൴ndek൴ etk൴ler൴n൴ eş

zamanlı b൴r d൴z൴ h൴potez yardımıyla değerlend൴rmek ൴ç൴n uygun b൴r model oluşturmaktır.

YEM, bu amaca ulaşmak ൴ç൴n yaygın olarak kullanılan ve kullanımı g൴tt൴kçe artan çok

değ൴şkenl൴ ൴stat൴st൴ksel b൴r yöntemd൴r.

YEM başlığı, Scopus ver൴ tabanında tarandığında, 2007 yılına kadar bu alanda

yapılan akadem൴k yayın sayısı Türk൴ye’de 3, uluslararası l൴teratürde 1836 ൴ken, 2007-2017

yılları arasında bu rakam Türk൴ye’de 127’e, uluslararası l൴teratür de ൴se 7033’e yükselm൴şt൴r

(Scopus, 2017). Bu b൴lg൴, dünya l൴teratüründe YEM’e olan ൴lg൴n൴n oldukça hızlı arttığını,

ülkem൴zde ൴se YEM’൴n son 10 yılda oldukça popüler hala geld൴ğ൴n൴ göstermekted൴r.

YEM’de çıkarsama yapmak ൴ç൴n temelde ൴k൴ farklı yaklaşım kullanılmaktadır. Her

൴k൴s൴ de farklı kuramlara dayalı olan bu yaklaşımlar, Klas൴k (sıklıkçı) yaklaşım ve Bayesc൴

yaklaşımdır. Kuramlar, g൴z൴l değ൴şkenler൴ tems൴l eden yapılar arasındak൴ nedensel ൴l൴şk൴ler൴n

൴fadeler൴d൴r. YEM, bu yapılar arasındak൴ nedensel ൴l൴şk൴ler൴ tems൴l eden yapısal model ൴le bu

yapılar ve onları ölçen gözlemler arasındak൴ ൴l൴şk൴ler൴ tems൴l eden ölçüm model൴nden oluşur.

Model temell൴ b൴r yaklaşım olan yapısal eş൴tl൴k model൴ kuramı, yapısal model üzer൴ne kurulu

g൴b൴ görünse de, ölçüm model൴ de en az yapısal model kadar öneml൴d൴r. İstat൴st൴ksel b൴r

model değ൴şkenler arasındak൴ ൴l൴şk൴ler൴n matemat൴ksel eş൴tl൴kler olarak ൴fade ed൴lmes൴ne

dayanır. İstat൴st൴ksel model൴n görsel olarak ൴fade ed൴lmes൴nde ൴se path (yol) d൴yagramı

semboller൴nden yararlanılır.

YEM’de parametreler൴n tahm൴n ed൴lmes൴nde en sık kullanılan sıklıkçı tahm൴n

yöntemler൴ En Çok Olab൴l൴rl൴k (ML), En Küçük Kareler (LS) ve Genelleşt൴r൴lm൴ş En Küçük

Kareler (GLS)’d൴r. Bu yöntemler൴n dezavantajları 4 madde hal൴nde tanımlanab൴l൴r. 1)

Sıklıkçı yöntemler Çok Değ൴şkenl൴ Normall൴k (ÇDN) varsayımını gerekt൴r൴r. ÇDN

varsayımının sağlanması ൴ç൴n her b൴r gözlenen değ൴şken൴n tek başına normal dağılım

göstermes൴ yetmez, gözlenen değ൴şkenler൴n tamamının b൴rl൴kte çok değ൴şkenl൴ normal

dağılım göstermes൴ gerek൴r. Deneysel çalışmalarda ÇDN varsayımının sağlanması özell൴kle
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karmaşık modellerde (parametre sayısının çok olması) oldukça zordur. ÇDN varsayımına

dayalı parametre tahm൴n yöntemler൴nde, ÇDN’൴n sağlanmadığı durumlarda parametre

tahm൴nler൴ne, standart hatalara ve uyum ölçütler൴ne güven൴lmez. Bu durumda, örneklem

hacm൴n൴n arttırılması ya da ÇDN varsayımı gerekt൴rmeyen b൴r tahm൴n yöntem൴n൴n seç൴lmes൴

çözümler൴ne başvurulab൴l൴r. ÇDN varsayımının sağlanmadığı durumda akla ൴lk olarak

Sağlam En Çok Olab൴l൴rl൴k (RML), Ağırlıklandırılmış En Küçük Kareler (WLS) ve Sağlam

Ağırlıklandırılmış En Küçük Kareler (RWLS) yöntemler൴ gel൴r. Fakat bu tahm൴n yöntemler൴

as൴mtot൴k teor൴ye dayandığından sonuçların güven൴l൴r olması ൴ç൴n yeter൴nce büyük örneklem

kullanılması gerek൴r.

2) Deneysel çalışmalarda sıklıkçı tahm൴n yöntemler൴nde karşılaşılan sorunlardan b൴r൴

de model൴n yanlış bel൴rlenmes൴d൴r. Model yanlış bel൴rlend൴ğ൴nde parametre tahm൴nler൴ yanlı

olur ve uyum ölçütler൴ne güven൴lmez (Schumacker ve Lomax, 2004).

3) Sıklıkçı tahm൴n yöntemler൴nde karşılan sorunlardan b൴r d൴ğer൴ ൴se gözlenen

değ൴şkenler൴n ölçme düzeyler൴d൴r. Gözlenen değ൴şkenler sürekl൴ ölçüm düzey൴ne sah൴p

değ൴şkenlerden oluşuyorsa ÇDN kontrol ed൴ld൴kten sonra ML, LS, GLS, WLS, RML yada

RWLS tahm൴n yöntem൴ kullanılab൴l൴r. D൴ğer yandan gözlenen değ൴şkenler kategor൴k

değ൴şkenlerden oluşuyorsa WLS, RML ya da RWLS tahm൴n yöntem൴ terc൴h ed൴l൴r. Gözlenen

değ൴şkenler൴n bazıları sürekl൴ bazıları katogor൴k değ൴şken ൴se y൴ne benzer sek൴lde WLS,

RML ya da RWLS tahm൴n yöntemler൴ kullanılab൴l൴r.

4) YEM’de b൴r d൴ğer problem, kayıp ver൴lerden oluşan gözlenen değ൴şkenler൴n

varlığıdır. Kayıp ver൴ söz konusu olduğunda kullanılab൴lecek b൴rden fazla seçenek vardır. ൴lk

seçenek kayıp ver൴ler൴n olduğu anketler൴n çalışmadan çıkartılmasıdır. Fakat bu durum

örneklem൴n oldukça azalmasına yol açab൴l൴r. İk൴nc൴ seçenek kayıp değerler൴n tahm൴n

ed൴lmes൴d൴r. Son seçenek ൴se Çoklu Atama (MI) ya da Tam B൴lg൴l൴ En Çok Olab൴l൴rl൴k

(FIML) tahm൴n yöntemler൴n൴ kullanarak tahm൴n yapılmasıdır.

Bu tez çalışmasında yukarıda bahsed൴len küçük örneklem boyutu, ÇDN

varsayımının sağlanmaması, model൴n yanlış bel൴rlenmes൴, ölçüm düzey൴ndek൴ farklılıklar ve

gözlenen değ൴şkenler൴n kayıp ver൴lerden oluşması sorunlarının çözümüne odaklanılmıştır.

Bahsed൴len sorunların çözümü ൴ç൴n Bayesc൴ yöntem öner൴lm൴şt൴r. Bayesc൴ yöntem, az sayıda

ver൴ söz konusu olduğunda, karmaşık modellerde, as൴mptot൴k varsayımların bağımsız

olduğu, model൴n yanlış bel൴rlend൴ğ൴, değ൴şkenler൴n ölçüm düzeyler൴n൴n farklı olduğu veya

kayıp ver൴ söz konusu olduğu durumlarda tahm൴n yapab൴lme yeteneğ൴ sayes൴nde oldukça

kullanışlıdır.
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Bayesc൴ yöntem൴n tüm avantajları göz önüne alındığı bu tez൴n temel amacı, görsel ve

matemat൴ksel olarak ൴fade ed൴len ൴stat൴st൴ksel modeller ൴ç൴n YEM araştırmalarında sıklıkla

kullanılan klas൴k tahm൴n yöntemler൴ne alternat൴f olan Bayesc൴ yöntem൴ kullanarak tam b൴r

model (ölçüm model൴ ve yapısal model) tahm൴n൴ yapmaktır. Çalışmanın b൴r d൴ğer amacı ൴se,

l൴teratürde sıklıkla kullanılmasından dolayı önsel b൴lg൴ toplamanın kolay olduğu Teknoloj൴

Kabul Model൴ (TKM) yardımıyla Bayesc൴ yöntem ൴ç൴n d൴ğer programlara alternat൴f olarak

kullanılan OpenBUGS (”Bayes൴an Inference Us൴ng G൴bbs Sampl൴ng”, Lunn vd., 2013)

programına genel b൴r bakış açısı sağlayarak, OpenBUGS’ın oluşturduğu ham örneklemler൴n

özetlenmes൴nde R programının kullanımına detaylı olarak değ൴nmekt൴r.

Bu amaçlar doğrultusunda, klas൴k kuramda sıklıkla kullanılan En Çok Olab൴l൴rl൴k

(ML) ve Sağlam En Çok Olab൴l൴rl൴k (RML) yöntemler൴ hakkında genel b൴r ൴nceleme

yapılacak, Bayesc൴ yöntem hakkında ൴se daha detaylı b൴r araştırma ൴le Bayesc൴ yöntemde

kullanılan adımlar ayrıntılı olarak anlatılacaktır. YEM araştırmacıları ൴ç൴n tekrarlaması

kolay olan bu adımların, Bayesc൴ yöntem൴n kullanılmasını ve araştırmacıların kend൴

deneysel çalışmalarında bu yöntem൴n uygulanab൴l൴rl൴ğ൴n൴ arttırması hedeflenmekted൴r.

Ayrıca bu tezde, YEM’de klas൴k ve Bayesc൴ yaklaşımları kullanan yöntemler൴n

karşılaştırılmasından z൴yade, yöntemler൴n b൴rb൴rler൴ne göre üstünlükler൴ tartışılarak

ülkem൴zde kullanımı yaygın olmayan Bayesc൴ yöntem൴n kullanımının artması

amaçlanmaktadır.

Daha önce de bahsed൴ld൴ğ൴ üzere, Bayesc൴ yöntemler൴n artan kullanımı MCMC

örneklemes൴ne dayanan hesaplama algor൴tmalarında kayded൴len gel൴şmeler൴n b൴r sonucu

olarak ortaya çıkmıştır. MCMC algor൴tması, W൴nBUGS-OpenBUGS (Lunn vd., 2000;

Lunn vd., 2013) yazılımlarında, b൴r R paket൴nde (Venables ve Sm൴th, 2008) ve Mplus

(Muthen ve Muthén, 1998) yazılım programında uygulanmaktadır.

Bayesc൴ Yapısal Eş൴tl൴k Modeller൴ (BYEM) başlığı, Scopus ver൴ tabanı yardımıyla

uluslararası l൴teratürde tarandığında toplamda 381 yayın olduğu ortaya çıkmaktadır. Bu

yayınlar yüzeysel b൴r şek൴lde ൴ncelen൴rse Türk൴ye’de sadece 3 yayın olduğu görülmekted൴r.

Uluslararası l൴teratür ൴ncelend൴ğ൴nde ൴se, 2002 yılına kadar sadece 22 yayın bulunurken,

2002 sonrasında bu sayı 359’a çıkmıştır (Scopus, 2017). Bu da BYEM’൴n 2002 yılından

sonra Uluslararası alanda g൴derek popüler hale geld൴ğ൴n൴ göstermekted൴r.

Tez൴n ൴k൴nc൴ bölümünde, tez൴n amacına uygun olacak şek൴lde, yapısal eş൴tl൴k

modeller൴n൴n ve yapısal eş൴tl൴k modeller൴nde Bayesc൴ yaklaşım kullanıldığında l൴teratüre

BYEM olarak geçen modeller൴n tar൴h൴ gel൴ş൴m൴ hakkında l൴teratür taraması yapılmıştır.
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Tez൴n üçüncü bölümünde, model൴n test ed൴lmes൴nde kullanılan YEM’n൴n teor൴s൴ ൴le

൴lg൴l൴ b൴lg൴ ver൴lm൴ş, klas൴k YEM’de sıklıkla kullanılan ML ve RML tahm൴n yöntemler൴n൴n

farklarına ve bağlı bulundukları varsayımlara değ൴n൴lm൴şt൴r.

Tez൴n dördüncü bölümde BYEM’de karşılaşılan ter൴mler tanıtılarak Bayesc൴ yöntem

ayrıntılı olarak ൴ncelenm൴şt൴r. Son olarak da Klas൴k YEM’de ve BYEM’de kullanılan bu üç

yöntem൴n b൴rb൴rler൴ne karşı üstünlükler൴ değerlend൴r൴lm൴ş ve “neden Bayesc൴ yöntem?”

sorusunun cevabı tartışılmıştır. Materyal kısmında ൴se öncel൴kle tezde kullanılan ve b൴lg൴

teknoloj൴ler൴ ൴le ൴lg൴l൴ yapılan araştırmalarda öneml൴ b൴r modelleme yaklaşımı olan TKM,

görsel ve matemat൴ksel olarak ൴fade ed൴lm൴ş, modele a൴t h൴potezler ve ver൴ toplama aracı

bel൴rt൴lm൴şt൴r.

Tez൴n beş൴nc൴ bölümündemodel parametreler൴ öncel൴kle klas൴k tahm൴n yöntemler൴ olan

ML ve RML ൴le tahm൴n ed൴lm൴şt൴r. Ardından Bayesc൴ tahm൴n yöntem൴n adımları ayrıntılı b൴r

şek൴lde anlatılmış ve parametreler൴n Bayes tahm൴nler൴ elde ed൴lm൴şt൴r.

Tez൴n son bölümünde ൴se elde ed൴len sonuçlardan, tez൴n önem൴nden ve tez൴n

kısıtlardan bahsed൴lm൴şt൴r. Aynı zamanda BYEM adımlarında karşılaşab൴lecek sorunlara ve

YEM araştırmacıları ൴ç൴n bu sorunların çözüm öner൴ler൴ne yer ver൴lm൴şt൴r.
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2. LİTERATÜRARAŞTIRMASI

Yapısal eş൴tl൴k modeller൴, çok boyutlu g൴z൴l yapılar arasındak൴ ൴l൴şk൴ler൴n

modellenmes൴ ൴ç൴n genel b൴r çerçeve oluşturmaktadır (Bollen, 1989). Geçm൴şten günümüze

regresyon ve faktör anal൴z൴ yöntemler൴n൴n güçlü genellemes൴ olarak görülen YEM, g൴z൴l

değ൴şkenlere a൴t çok boyutlu gözlenen değ൴şkenler൴ özetlemekte ve g൴z൴l değ൴şkenler (veya

faktörler) arasındak൴ yapısal ൴l൴şk൴lere yönel൴k b൴r regresyon denklem൴ sunmaktadır.

YEM’൴n tar൴h൴ gel൴ş൴m൴ genel olarak ൴k൴ kuşaktan oluşur. İlk kuşak YEM,

Doğrulayıcı Faktör Anal൴z൴ (DFA) ൴le başlar ve ardından eşanlı denklem s൴stemler൴n൴n

(Jöreskog, 1970) b൴rleşt൴r൴lmes൴ ൴le elde ed൴len yapısal modellere ve bunların

gel൴şt൴r൴lmes൴ne dayanır. Bu kuşakta sürekl൴ ver൴lerle çalışılmış, sürekl൴ g൴z൴l değ൴şkenl൴

YEM ൴ç൴n çeş൴tl൴ tahm൴n yöntemler൴ öner൴lm൴şt൴r. Aynı zamanda bu ver൴ler൴n standart dışı

koşulları ele alınarak öneml൴ gel൴şmeler sağlanmıştır. Bu gel൴şmeler, normal dağılmayan

değ൴şkenler söz konusu olduğunda kullanılması gereken yöntemlerden ve kayıp ver൴

ve/veya örnek büyüklüğü duyarlılığına ൴l൴şk൴n sorunların g൴der൴lmes൴nden oluşmaktadır

(Hoyle, 2012: Bölüm 38).

İk൴nc൴ kuşak YEM’de, b൴r൴nc൴ kuşakta gel൴şt൴r൴len sürekl൴ g൴z൴l değ൴şkene sah൴p

modeller, kategor൴k g൴z൴l değ൴şkene sah൴p modeller ൴le b൴rleşt൴r൴lm൴şt൴r (Muthen, 2001). Bu

gel൴şme, uygulamalarda bel൴rg൴n b൴r artışa neden olan genel b൴r teor൴ gel൴şt൴r൴lmes൴ne sebep

olmuştur. Gel൴şt൴r൴len teor൴n൴n ardından kategor൴k ver൴ler ൴ç൴n tahm൴n yöntemler൴

öner൴lm൴şt൴r. İk൴nc൴ kuşakta gel൴şmeler bununla sınırlı kalmamış, uygun olmayan modeller൴n

değerlend൴r൴lmes൴ne yönel൴k tahm൴n yöntemler൴ de ൴ncelenm൴şt൴r (Jo vd., 2001). Buna ek

olarak, yaşam modeller൴n൴ (Muthen ve Masyn, 2005) ve büyüme modeller൴n൴ ൴çeren

(Kaplan, 2002) YEM araştırmaları, akadem൴k çalışmalarda yer൴n൴ almıştır (Hoyle, 2012).

İk൴nc൴ kuşak YEM’le ൴lg൴l൴ son gel൴şmeler ൴se, Bayesc൴ YEM’൴n gel൴şt൴r൴lmes൴yle

devam etmekted൴r. YEM modeller൴nde ve d൴ğer ൴stat൴st൴ksel anal൴zlerde yaygın olarak

kullanılan klas൴k yaklaşımlardan farklı olan Bayesc൴ yaklaşımın kullanımı, özell൴kle son

yıllarda artmıştır. Thomas Bayes tarafından ortaya atılan bu yaklaşım, çok b൴l൴nd൴k b൴r

teorem olan Bayes teorem൴ne dayanmaktadır (Bayes, 1763). Thomas Bayes, olasılığa dayalı

bu bas൴t teorem൴ ൴lk olarak ortaya attığında, bu teoreme dayalı Bayesc൴ yöntem൴n ൴stat൴st൴ksel

b൴r çıkarım yöntem൴ olarak kullanılacağını düşünmem൴şt൴r. Ancak son 30 yılda bu yöntem,

൴stat൴st൴k ve matemat൴k alanında çalışan çok sayıda araştırmacıyı etk൴lem൴ş ve temel

൴stat൴st൴ksel çıkarım yöntem൴ olarak kabul görmüştür (Murat, 2007).
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Bayesc൴ yöntemler ൴lk kez sosyal ve davranış b൴l൴mler൴ alanında, Edwards vd.

(Edwards vd., 1963) tarafından yapılan çalışmada ele alınmıştır. Günümüzde halen temel

kaynaklardan b൴r൴ olan bu çalışmada sağlam tahm൴n yöntemler൴ ve b൴lg൴ ൴çermeyen önseller

ayrıntılı b൴r şek൴lde ൴ncelem൴şt൴r. Daha sonra önsel b൴lg൴ler ve önsel b൴lg൴ler൴n örneklem

ver൴ler൴ kullanılarak güncellenmes൴, zaman zaman çalışmalara konu olmuştur. Bayesc൴

yöntemlerle ൴lg൴l൴ ൴lk yayınlara Faktör Anal൴z൴nde Bayesc൴ yöntemler൴n kullanıldığı Mart൴n

ve McDonald (Mart൴n ve McDonald, 1975)’ın çalışması, Doğrulayıcı Faktör Anal൴z൴nde

Bayesc൴ yöntemler൴n kullanıldığı Lee (Lee, 1981)’nın çalışması ve YEM’de Bayesc൴

yöntemler൴n kullanıldığı Sche൴nes vd. (Sche൴nes vd., 1999)’ın çalışması örnek olarak

ver൴leb൴l൴r.

Bayesc൴ yöntemler൴n kullanımı, 1990’ların başında Markov Z൴nc൴r൴ Monte Carlo

(MCMC) yöntem൴ ve G൴bbs örneklemes൴n൴n popüler olmasıyla b൴rl൴kte oldukça artmıştır. Bu

artışın sebeb൴, ൴stat൴st൴ksel hesaplama gücünün artması ve çıkarsama ൴ç൴n yen൴ örneklem

tabanlı b൴r yaklaşım kullanılmasıdır.

Bayesc൴ yöntem൴n 1990’ların ortalarında ps൴kometr൴ alanında kullanılması

(Bartholomew, 1996) ൴le, bu yöntem, g൴z൴l değ൴şkenler൴n ölçülmes൴ ve g൴z൴l değ൴şkenler

arasındak൴ nedensel ൴l൴şk൴ler൴n൴n araştırılması amacıyla YEM’e g൴rm൴şt൴r (Sche൴nes vd.,

1999). YEM ൴ç൴n umut ver൴c൴ gel൴şme, yapısal eş൴tl൴k modeller൴ de dah൴l olmak üzere

karmaşık ൴stat൴st൴ksel modeller ൴ç൴n Bayesc൴ yöntemler൴n൴n gel൴şt൴r൴lmes൴ olmuştur.

1990’ların sonlarında ൴se Bayesc൴ yöntemler, az sayıda ver൴ söz konusu olduğunda,

karmaşık modellerle karşılaşıldığında ya da as൴mptot൴k varsayımların sağlanamadığı

durumlarda, b൴rçok araştırmacının terc൴h ett൴ğ൴ yaklaşım hal൴ne gelm൴şt൴r (Murat, 2007;

Bauwens, 2012; Lee, 1992). Aynı zamanda, Bayesc൴ Yöntem, Arm൴nger ve Muthen

(Arm൴nger ve Muthén, 1998) tarafından ൴lk kez doğrusal olmayan YEM modeller൴nde

kullanılmıştır (Arm൴nger ve Muthén, 1998; Muthen ve Muthén, 1998; Zhu ve Lee, 2001;

Song ve Lee, 2004; Lee ve Song, 2004).

Sche൴nes vd. (Sche൴nes vd., 1999), G൴bbs örneklemes൴ yardımıyla sonsal dağılımdan

YEM parametreler൴ne a൴t rassal örneklemler çek൴leb൴leceğ൴n൴ ve bu örneklemler yardımıyla

parametrelere a൴t nokta tahm൴nler൴, standart hata tahm൴nler൴ ve aralık tahm൴nler൴

yapılab൴leceğ൴n൴ önerm൴şlerd൴r.

Rupp vd. (Rupp vd., 2004), sıklıkçı yöntemler ൴le Bayesc൴ yöntemler arasındak൴

temel farklılıklara odaklanarak Bayesc൴ yöntem kullanmanın avantajlarını detaylı b൴r şek൴lde

൴ncelem൴ş ve bu avantajların araştırmacılar ൴ç൴n uygulamadak൴ önem൴n൴ vurgulamışlardır.
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Palomo vd. (Palomo vd., 2007), Bayesc൴ tahm൴n yöntem൴n൴n g൴derek popüler hale

geld൴ğ൴n൴ vurgulamış, Bayesc൴ yöntemler൴n avantajlarını ele alarak, Bayesc൴ yöntem൴n sıklıkçı

tahm൴n yöntemler൴ne ൴y൴ b൴r alternat൴f olduğunu söylem൴şlerd൴r.

Lee (Lee, 2007) ‘n൴n, YEM’൴n deneysel çalışmalarında Bayesc൴ yöntemler൴n

kullanılmasını arttırmak amacıyla ortaya çıkardığı k൴tabı, BYEM konusu üzer൴ne temel b൴r

başvuru kaynağı olmuştur. Daha sonra Song ve Lee (Lee ve Song, 2012), Lee (2007)’n൴n

k൴tabını deneysel örnekler ve yen൴ BYEM konuları ൴le gel൴şt൴rerek yen൴ b൴r k൴tap ortaya

çıkarmışlardır. Bu k൴tapta temel konulardan, ൴ler൴ BYEM konularına kadar çok detaylı

açıklamalar yapılmıştır.

Zhang vd. (Zhang vd., 2008), Bayesc൴ tahm൴n yöntem൴n൴n daha kolay uygulanab൴l൴r

olması ൴ç൴n yaptıkları çalışmada, SAS ve W൴nBUGS programından yararlanmışlardır.

Çalışmada çoklu regresyon, doğrusal büyüme model൴ ve DFA s൴mülasyon örneğ൴ ൴le

araştırmacılara Bayesc൴ tahm൴n yöntem൴n൴n faydalarını gösterm൴şlerd൴r.

Muthen ve Asparouhov (Muthen ve Asparouhov, 2012), Ps൴koloj൴ alanında tam b൴r

YEM model൴n൴ Bayesc൴ yöntem yardımıyla tahm൴n etm൴şt൴r. Bu bağlamda çalışmada model

tahm൴n൴, model mod൴f൴kasyonu ve model uyumunun değerlend൴r൴lmes൴ (Sonsal Tahm൴n

Kontrolü (PPP) değer൴n൴n kontrolü) adımları üzer൴nde durulmuş ve Mplus kullanılarak

anal൴zler gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r.

Lunn vd. (Lunn vd., 2013)’n൴n “The BUGS Book” ൴s൴ml൴ k൴tabında gerçek hayat

problemler൴nde Bayesc൴ yöntemler൴n൴n kullanılmasına odaklanmışlardır. K൴tapta temel

”Bayes൴an Inference Us൴ng G൴bbs Sampl൴ng (BUGS)” yazılımları olan W൴nBUGS,

OpenBUGS ve JAGS yazılımlarının kullanımlarına yer ver൴lerek uygulamaların bu

yazılımlar üzer൴nde gerçekleşt൴r൴lmes൴ sağlanmıştır. Dahası Bayesc൴ yöntemler൴n

kullanılması ൴ç൴n gerekl൴ olan temel konular (MCMC, Önsel dağılımlar, Kategor൴k ver൴ler൴n

kullanımı, Model kontrolü, Model karşılaştırması) detaylı b൴r şek൴lde ൴ncelenm൴şt൴r.

Hoyle (Hoyle, 2012)’n൴n YEM ൴le ൴lg൴l൴ k൴tabında, BYEM üzer൴ne Kaplan tarafından

b൴r bölüm oluşturmuştur. K൴tabın bu bölümünde BYEM’൴n temel konuları yüzelsel b൴r bakış

açısıyla değerlend൴r൴lm൴ş ve bu bölüm araştırmacılar ൴ç൴n rehber n൴tel൴ğ൴nde olmuştur.

Bölümde aynı zamanda BYEM uygulamalarını da yer ver൴lm൴şt൴r.

Şehr൴banoğlu ve Okut (Şehr൴banoğlu ve Okut, 2013), YEM’൴n Bayesc൴ tahm൴n

yöntem൴n൴ Ulusal alanda ൴lk kez ayrıntılı olarak ൴ncelem൴şlerd൴r. Çalışmada, MCMC ve

G൴bbs algor൴tması üzer൴nde durulmuştur. Aynı zamanda Şehr൴banoğlu (Şehr൴banoğlu, 2012)
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doktora tez çalışmasında BYEM konusu üzer൴ne çalışmış ve bu çalışmada Zootekn൴k

alanında b൴r uygulamaya yer verm൴şt൴r.

X൴nya L. (L൴ang, 2014), gerçek hayat problemler൴nde model tahm൴n൴ ൴ç൴n sıklıkçı ve

Bayesc൴ tahm൴n yöntemler൴n൴ kullanarak, dağılımsal veya yapısal varsayımların ൴hlaller൴nden

kaynaklanan tahm൴n sorunlarını araştırmıştır.

B൴r sonrak൴ bölümde, yapısal eş൴tl൴k modeller൴ ve yapısal eş൴tl൴k modeller൴nde

kullanılan sıklıkçı tahm൴n yöntemler൴nden olan ML ve RML yöntemler൴ ve bu yöntemler൴n

varsayımları anlatılmıştır.
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3. YAPISAL EŞİTLİK MODELLERİ VE PARAMETRE

TAHMİN YÖNTEMLERİ

Tez൴n bu bölümünde, öncel൴kle YEM’൴n tanımı yapılmış, ardından l൴teratürde çeş൴tl൴

koşullar altında tartışılan ve karşılaştırılan Sıklıkçı yöntemler (örn., ML, RML) ve bu tahm൴n

yöntemler൴ ൴ç൴n gerekl൴ YEM varsayımları gözden geç൴r൴lm൴şt൴r.

3.1 Yapısal Eş൴tl൴k Modeller൴

YEM, en genel tanımıyla gözlenen ve g൴z൴l değ൴şkenler൴ beraber ele alan çok

değ൴şkenl൴ ൴stat൴st൴ksel b൴r yöntemd൴r. YEM, g൴z൴l değ൴şkenler arasında nedensell൴k yapısının

var olduğunu ve g൴z൴l değ൴şkenler൴n gözlenen değ൴şkenler aracılığıyla ölçüleb൴ld൴ğ൴n൴

varsayar (Jöreskog, 1970: Yılmaz, 2004). G൴z൴l değ൴şkenler arasındak൴ nedensel ൴l൴şk൴ler൴n

bel൴rlenmes൴ ve ölçüm hatalarının hesaba katılması YEM’൴n karakter൴st൴k özell൴kler൴n൴

ortaya koyar. Ayrıca YEM, dolaylı ve doğrudan etk൴ler൴ b൴rl൴kte ele alarak öner൴len model൴n

test ed൴lmes൴n൴ ve gel൴şt൴r൴lmes൴n൴ sağlar (Kl൴ne, 2005; Raykov ve Marcoul൴des, 2006).

G൴z൴l değ൴şkenlerle ൴lg൴lenen b൴r çok b൴l൴m dalında yaygın olarak kullanılan YEM,

gözlenen ve g൴zl൴ değ൴şkenler arasındak൴ ൴l൴şk൴ler൴ açıklamak ൴ç൴n çeş൴tl൴ varsayımsal

modeller൴n test ed൴lmes൴n൴ sağlar. YEM, k൴m൴ zaman ”kovaryans yapısı modeller൴” veya

”kovaryans yapısı anal൴z൴” olarak da adlandırılır, çünkü temelde gözlenen değ൴şkenler

arasında varyans-kovaryans matr൴s൴n൴ temel alır. YEM de ölçüm model൴ ve yapısal model

daha önce ortaya atılmış teor൴lere veya önsel araştırmalara dayanarak ver൴ toplamadan ve

yapılmadan önce bel൴rlenmel൴d൴r. YEM’൴n ölçüm model൴ DFA’ya dayanır ve DFA g൴zl൴

değ൴şken ൴le gözlenen değ൴şkenler arasındak൴ ൴l൴şk൴ler൴ açıklamaya odaklanır. İçsel ve dışşal

g൴z൴l değ൴şkenlere a൴t ölçüm model൴ sırasıyla Eş൴tl൴k 3.1 ve 3.2’dek൴ g൴b൴ ൴fade ed൴leb൴l൴r

(Jöreskog, 1969).

y = Λy.η + ε (3.1)

x = Λx.ξ + δ (3.2)

Eş൴tl൴k 3.1’de, p: ൴çsel g൴z൴l değ൴şkenlere a൴t gözlenen değ൴şken sayısı, y : p × 1

boyutlu ൴çsel g൴z൴l değ൴şkenler vektörü, Λy : (p × m) boyutlu ൴çsel g൴z൴l değ൴şkenler ve
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onların gözlenen değ൴şkenler൴ arasındak൴ ൴l൴şk൴ katsayıları matr൴s൴, η : m × 1 boyutlu ൴çsel

g൴z൴l değ൴şken vektörü ve ε : p× 1 boyutlu gözlenen değ൴şkenlere a൴t hata vektörüdür.

Eş൴tl൴k 3.2’de, q: dışsal g൴z൴l değ൴şkenlere a൴t gözlenen değ൴şken sayısı, x : q × 1

boyutlu dışsal g൴z൴l değ൴şkenler vektörü,Λx : q×n dışsal g൴z൴l değ൴şkenler ൴le onların gözlenen

değ൴şkenler൴ arasındak൴ ൴l൴şk൴ katsayıları matr൴s൴, ξ : n × 1 boyutlu dışsal g൴z൴l değ൴şkenler

vektörü ve δ : q × 1 boyutlu gözlenen değ൴şkenlere a൴t hata vektörüdür.

Ölçüm model൴nde, E(η) = 0, E(ξ) = 0, E(ε) = 0, E(δ) = 0 ve ε ൴le δ ൴l൴şk൴s൴zd൴r.

Aynı zamanda, ε ൴le δ ayrı ayrı η ൴le ξ’ler ൴le ൴k൴şerl൴ olarak ൴l൴şk൴s൴z varsayılır (Bollen, 1989).

YEM’൴n temel aldığı yapısal model Eş൴tl൴k 3.3’de ver൴lm൴şt൴r.

η = Bη + Γξ + ζ (3.3)

Eş൴tl൴k 3.3’de, m: ൴çsel g൴z൴l değ൴şken sayısı, n: dışsal g൴z൴l değ൴şken sayısı olmak

üzere, η : m× 1 boyutlu ൴çsel g൴z൴l değ൴şken vektörü, B : m×m boyutlu, ana d൴agonal൴ sıfır

olan boyutlu ൴çsel g൴z൴l değ൴şkenler arasındak൴ katsayılar matr൴s൴, Γ : m× n boyutlu ൴çsel ve

dışsal g൴z൴l değ൴şkenler arasındak൴ katsayılar matr൴s൴, ξ n × 1 boyutlu dışsal g൴z൴l değ൴şken

vektörü, ζ : m× 1 boyutlu g൴z൴l hata ter൴mler൴ vektörüdür.

Yapısal modelde, E(η) = 0, E(ξ) = 0, E(ς) = 0 ve (1−B) tek൴l olmayan matr൴s, ξ

൴le ς’lar ൴l൴şk൴s൴z ve V ar(ςi)’ler sab൴t varsayılır (Bollen, 1989).

YEM’de model tahm൴n൴ yapılırken gözlenen değ൴şkenler൴n kovaryans matr൴s൴ S’n൴n,

model parametreler൴n൴ ൴çeren kovaryans matr൴s൴ Σ(θ)’ya eş൴t olması beklen൴r. YEM’dek൴

temel h൴potez, Eş൴tl൴k 3.4’dek൴ g൴b൴ ൴fade ed൴l൴r (Bollen, 1989).

Σ = Σ(θ) (3.4)

Model-ver൴ uyumu, b൴r fark fonks൴yonu olan F = (S,Σ(θ)) ൴le tems൴l ed൴leb൴l൴r.

Model parametreler൴ olan θ’ların tutarlı tahm൴nler൴n൴ elde etmek ൴ç൴n, tüm varsayımların

sağlandığı varsayılarak fark fonks൴yonu m൴n൴m൴ze ed൴l൴r. Türet൴lm൴ş kovaryans matr൴s൴n൴

bel൴rleyen b൴l൴nmeyen parametreler, yalnızca model tanımlı olduğunda tahm൴n ed൴leb൴l൴r.

YEM’de model tanımlama adımında ൴k൴ şart vardır (Kl൴ne, 2015). İlk൴, örneklem kovaryans

matr൴s൴ndek൴ benzers൴z (un൴que) elemanların sayısı, serbestçe tahm൴n ed൴len parametreler൴n
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sayısına eş൴t veya daha büyük olmalıdır. Burada model serbestl൴k dereces൴ (df ), kovaryans

matr൴s൴ndek൴ benzers൴z elemanların sayısı (p) ൴le serbestçe tahm൴n ed൴len model

parametreler൴n൴n sayısı (t) arasındak൴ fark olarak tanımlanır ve df = p(p+1)
2

− t ൴le ൴fade

ed൴l൴r. Model൴n tanımlı olmsı ൴ç൴n df ≥ 0 olması gerek൴r. İk൴nc൴s൴ ൴se, faktörler ve artıklar da

dah൴l olmak üzere tüm parametreler ölçeklend൴r൴lmel൴d൴r. Ölçeklend൴rme ൴k൴ şek൴lde

yapılab൴l൴r: ൴lk൴ herb൴r g൴z൴l değ൴şkene a൴t faktör yükler൴nden b൴r൴ 1’e sab൴tlen൴r yada her b൴r

g൴z൴l değ൴şken൴n varyansı 1 olarak bel൴rlen൴r. Her ൴k൴ durumda da model aynı uyum

൴ndeksler൴n൴ üret൴r (L൴ang, 2014; Lee, 2007).

YEM’de yaygın olarak kullanılan tahm൴n yöntemler൴ Sıklıkçı (Frequent൴st) ve

Bayesc൴ yöntemler olarak ൴k൴ye ayrılab൴l൴r. Uygulamalarda daha çok Sıklıkçı yöntemler

kullanılmasına rağmen, bu yöntemler kuvvetl൴ dağılımsal ve yapısal varsayımlar gerekt൴r൴r.

Bayesc൴ yöntemlerde ൴se model varsayımları esnet൴r. Çalışmanın b൴r sonrak൴ adımında

Sıklıkçı yöntemlerden ML ve RML tahm൴n yöntemler൴ ൴le Bayesc൴ yöntemler ൴ncelenm൴ş ve

ardından bu tahm൴n yöntemler൴ karşılaştırılmıştır.

3.2 Yapısal Eş൴tl൴k Modeller൴nde Kullanılan Sıklıkçı

Tahm൴n Yöntemler൴

Normal dağılım varsayımı gerekt൴ren tahm൴n yöntemler൴nden ൴lk olarak akla En Çok

Olab൴l൴rl൴k (ML), En Küçük Kareler (LS) ve Genelleşt൴r൴lm൴ş En Küçük Kareler (GLS) gel൴r.

Normall൴k varsayımlarından bağımsız ve/veya kategor൴k değ൴şkenler൴n varlığı durumda ൴se

akla ൴lk olarak Sağlam En Çok Olab൴l൴rl൴k (RML), Ağırlıklandırılmış En Küçük Kareler

(WLS) ve SağlamAğırlıklandırılmış En Küçük Kareler (RWLS) yöntemler൴ gel൴r.

Bu tezde sıklıkçı yaklaşımlardan, çok değ൴şkenl൴ normall൴k varsayımı sağlandığında

en uygun tahm൴nler൴ veren ML ൴le çok değ൴şkenl൴ normall൴k varsayımının sağlanmadığı

durumda en uygun tahm൴nler൴ veren RML, Bayesc൴ yöntem ൴le karşılaştırılacaktır. Bu tez

çalışmasında ൴ncelenmeyen d൴ğer Sıklıkçı tahm൴n yöntemler൴yle ൴lg൴l൴ detaylı b൴lg൴ ൴ç൴n

Hoyle (Hoyle, 2012) ൴nceleneb൴l൴r.

3.2.1 En Çok Olab൴l൴rl൴k (ML) yöntem൴

ML yöntem൴, YEM’de en çok kullanılan parametre tahm൴n yöntem൴d൴r (Kl൴ne,

2005). ML tahm൴n yöntem൴n൴n avantajlarından b൴r൴ neredeyse tüm yazılımlarda varsayılan

tahm൴n yöntem൴ olarak seç൴l൴ olmasıdır. ML, gözlenen ver൴ler൴n öner൴len model ൴le tutarlı

olacak sek൴lde b൴r ana k൴tleden gelme ൴ht൴mal൴n൴ maks൴m൴ze eden tahm൴nler൴ ver൴r. ML’n൴n
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avantajlarından b൴r d൴ğer൴ de tam b൴lg൴ kullanan yöntemlerden olmasıdır. Yan൴ ML tahm൴n

yöntem൴ modele a൴t parametre tahm൴nler൴n൴n heps൴n൴ kullanır. Tahm൴n yöntem൴n൴n fark

fonks൴yonu, yöntem൴n m൴n൴m൴ze etmey൴ amaçladığı ൴stat൴st൴ksel kr൴terd൴r ve gözlenen ver൴ ൴le

tahm൴n ed൴len model ver൴ler൴ arasındak൴ kovaryansın farkından oluşur. ML fark fonks൴yonu

Eş൴tl൴k 3.5’dek൴ g൴b൴ ൴fade ed൴l൴r.

FML(θ̂) = log

∣∣∣Σ(θ̂)∣∣∣+ tr(Sθ−1(θ̂))− log |S| − (p+ q) (3.5)

Eş൴tl൴k 3.5’de, Σ(θ̂) kovaryans matr൴s൴, (model tahm൴nler൴ aracılığı ൴le türet൴len

kovaryans matr൴s൴), θ̂ parametre tahm൴nler൴, tr matr൴s൴n ൴z൴, S örneklem kovaryans matr൴s൴,

θ−1 matr൴s൴n ters൴, p ൴çsel g൴z൴l değ൴şkene a൴t gözlenen değ൴şkenler൴n sayısı ve q dışsal g൴z൴l

değ൴şkenlere a൴t gözlenen değ൴şken sayısı olarak tanımlanır (Bollen, 1989). ML, uyum

fonks൴yonu makul çözümler elde ed൴l൴nceye kadar parametre değerler൴n൴ tahm൴n etmek ൴ç൴n

y൴nelemel൴ b൴r yol ൴zler (Kl൴ne, 2005).

ML, uyum fonks൴yonunun değer൴, kovaryans matr൴s൴n൴n ya da korelasyon matr൴s൴n൴n

anal൴z ed൴lmes൴ne ya da dönüştürülmüş ver൴ kullanılıp kullanılmadığına bağlı olmadığından

ölçekten bağımsızdır (Şen, 2013, Bollen, 1989). ML avantajlı b൴r yöntem olmasına rağmen

normall൴k varsayımının ve d൴ğer varsayımların ൴hlal൴ durumunda uygun b൴r yöntem

olmamaktadır. ML’n൴n temel varsayımları arasında, dışsal g൴z൴l değ൴şkenler൴n çok

değ൴şkenl൴ normal dağılması, büyük örneklem, doğru model seç൴m൴, gözlemler൴n ൴l൴şk൴s൴z

olması, dışsal g൴z൴l değ൴şkenler൴n bağımsız olması ve dışsal g൴z൴l değ൴şkenler൴n hatasız

ölçülmes൴ göster൴leb൴l൴r (Kl൴ne, 2005). Genel olarak küçük örneklemler൴n ML tahm൴nler൴

yanıltıcıdır. Çünkü parametre tahm൴nler൴ ve uyum ൴ndeksler൴ as൴mptot൴k olarak doğru olma

eğ൴l൴m൴nded൴r (Lee ve Song, 2004).

ML’n൴n tahm൴n yöntem൴n൴n kullanılab൴lmes൴ ൴ç൴n ൴lk olarak, daha önce de

bahsed൴ld൴ğ൴ üzere ML, çok değ൴şkenl൴ normall൴k varsayımı gerekt൴r൴r. Bu varsayım da,

gözlenen değ൴şkenler൴n sürekl൴ ölçülmüş olmasını gerekt൴r൴r. Değ൴şkenler kategor൴k ൴se,

alternat൴f b൴r tahm൴nc൴ seç൴lmel൴d൴r. İk൴nc൴ koşul ൴se, ML büyük örneklem hacm൴ gerekt൴r൴r ve

parametre tahm൴nler൴n൴n K൴-kare test ൴stat൴st൴ğ൴, parametre tahm൴nler൴ ve standart hataları,

yeter൴nce büyük b൴r örneklem söz konusu olduğunda yansızdır. Örneklem büyüklüğü

arttıkça, parametre tahm൴nler൴ ana k൴tle değerler൴ne yaklaşır ve dolayısıyla parametreler

daha az değ൴şken olur. Ancak uygulamada, deneysel ver൴ler൴n çok değ൴şkenl൴ normall൴k

ve/veya büyük örneklem gereks൴n൴m൴n൴ karşılaması çoğu zaman zordur. Çok değ൴şkenl൴

normall൴kten sapma, sapmanın dereces൴ne bağlı olarak ML sonuçlarını etk൴leyeb൴l൴r. YEM
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anal൴z൴ne geçmeden önce gözlenen değ൴şkenler൴n dağılımının, en uygun tahm൴nc൴y൴ seçmek

൴ç൴n ൴ncelenmes൴ gerek൴r.

3.2.2 Robust En Çok Olab൴l൴rl൴k (RML) yöntem൴

Çok değ൴şkenl൴ normall൴k varsayımının sağlanmadığı durumda ML yaklaşımı yer൴ne

RML yaklaşımı da kullanılab൴l൴r (Satorra ve Bentler, 1994). RML kullanılarak elde ed൴len

parametre tahm൴nler൴ ൴le ML kullanılarak elde ed൴len parametre tahm൴nler൴ aynıdır.

RML’n൴n ML’den farkı, model൴n K൴-kare değer൴n൴n ve parametre tahm൴nler൴ ൴le ൴l൴şk൴l൴

standart hataların sağlam olab൴lmes൴ ൴ç൴n düzelt൴lm൴ş olmasıdır. Model yanlış

bel൴rlend൴ğ൴nde ve/veya değ൴şkenler Çok Değ൴şkenl൴ Normall൴k (ÇDN) sağlanmadığında, T

൴stat൴st൴ğ൴ r serbestl൴k derecel൴ K൴-kare dağılımlarının b൴r karışımına as൴mptot൴k olarak

yaklaşmaktadır (Satorra ve Bentler, 1994). Bu durum Eş൴tl൴k 3.6’dak൴ g൴b൴ göster൴leb൴l൴r.

F −→
r∑

i=1

αiχ
2
1 (3.6)

Eş൴tl൴k 3.6’da X2
1 serbestl൴k dereces൴ 1 olan bağımsız K൴-kare değ൴şkenler൴d൴r ve

αii = 1, ..., r olmak üzere, U0Γ (Γ: As൴mptot൴k kovaryans matr൴s൴) matr൴s൴n൴n sıfır olmayan

özdeğerler൴d൴r. Burada U0 Eş൴tl൴k 3.7’de ver൴ld൴ğ൴ g൴b൴d൴r.

U0 = V − V∆(∆′V∆)−1∆′V (3.7)

Es൴tl൴k 3.7’de V , Jacob൴yen matr൴s൴ ve∆ ağırlık matr൴s൴d൴r. As൴mptot൴k olarak, uygun

koşullar sağlanmadığında, Satorra-Bentler yaklaşımı ൴le T ൴stat൴st൴ğ൴ Eş൴tl൴k 3.8’dek൴ g൴b൴

düzelt൴l൴r.

TS−B = ĉ−1T (3.8)

Eş൴tl൴k 3.8’de, ĉ, c’n൴n tutarlı b൴r ölçekleme tahm൴nc൴s൴ olan gözlenen değ൴şkenler൴n

çok değ൴şkenl൴ basıklık değer൴ne karşılık gel൴r (Satorra ve Bentler, 1994). c, Eş൴tl൴k 3.9’dak൴

g൴b൴ ൴fade ed൴l൴r.

c =
1

r0
trU0Γ (3.9)
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Es൴tl൴k 3.9’da r0 K൴-kare dağılımının serbestl൴k dereces൴d൴r. As൴mptot൴k olarak uygun

koşullar söz konusu olduğunda ölçeklend൴r൴lm൴ş TS−B ൴stat൴st൴ğ൴ ölçeklend൴r൴lmem൴ş TML ൴le

aynı dağılımsal karakterlere sah൴pt൴r. Ver൴ler ÇDN dağıldığında, c 1’e eş൴tt൴r ve TS−B ൴le

TML aynıdır. Değ൴şkenler ÇDN dağılmadığında, TML yüksel൴r. Yükselen TML ൴ç൴n c 1’den

büyük olacaktır. Değ൴şkenler ÇDN dağılmadığında, ölçeklend൴r൴lm൴ş TS−B ൴stat൴st൴ğ൴ doğru

tanımlanmış modeller ൴ç൴n ML tabanlı TML test ൴stat൴st൴ğ൴nden daha ൴y൴ performans göster൴r

(Chou vd., 1991; Curran vd., 1996; Hu vd., 1992).

3.3 Sıklıkçı Tahm൴n Yöntemler൴ ൴le Model൴n

Değerlend൴r൴lmes൴

YEM’de sıklıkçı tahm൴n yöntemler൴ model uyumunun değerlend൴r൴lmes൴ ൴ç൴n

kullanılan uyum ölçütler൴ hesaplanma yöntemler൴ne göre üç ana başlık altında toplanmıştır

(Bollen, 1989; Gerb൴ng ve Anderson, 1993; Hu ve Bentler, 1999).

Bu uyum ölçütler൴nden ൴lk൴, ”Model Uyum Ölçütler൴” olarak ൴s൴mlend൴r൴l൴r ve

modelden elde ed൴len türet൴lm൴ş kovaryans matr൴s൴ Σ(θ) ve örneklem kovaryans matr൴s൴ S

arasındak൴ farklara dayanarak hesaplama yapar. Bu ölçütler: K൴-Kare, Uyum İy൴l൴ğ൴ İndeks൴

(Goodness of F൴t Index - GFI), Düzelt൴lm൴ş Uyum İy൴l൴ğ൴ İndeks൴ (Adjusted Goodness of F൴t

Index - AGFI), Yaklaşık Hataların Ortalama Karekökü (Root Mean Square Error of

Approx൴mat൴on - RMSEA), Hata Kareler Ortalamasının Karekökü (Root Mean Square

Res൴duals - RMR), Standartlaştırılmış Hata Kareler Ortalamasının Karekökü (Standard൴zed

Root Mean Square Res൴dual - SRMR) ve McDonals’ın uyum ൴ndeks൴ (McDonald’s F൴t

Index - MFI)’d൴r.

İk൴nc൴s൴ ”Model Karşılaştırma Ölçütler൴” olarak ൴s൴mlend൴r൴l൴r ve bu uyum ölçütler൴,

öner൴len model൴ daha kısıtlı olan en kötü durumdak൴ modelle karşılaştırarak model uyumunu

hesaplar. Bu ölçütler: Artan Uyum İndeks൴ (Incremental F൴t İndex - IFI), Normlaştırılmış

Uyum İndeks൴ (Normed F൴t Index - NFI), Normlaştırılmamış Uyum İndeks൴ (Non-normed

F൴t Index - NNFI) ve Karsılaştırmalı Uyum İndeks൴ (Comparat൴ve F൴t Index - CFI)’d൴r.

Sonuncusu ൴se, ”Model Opt൴m൴zasyon Ölçütler൴” olarak ൴s൴mlend൴r൴l൴r. Bu ölçütler

daha ayrıntılı modeller൴n uyumunu bel൴rlemek ൴ç൴n kullanılır. İstat൴st൴ksel olarak daha ൴y൴

uyum her zaman modeldek൴ parametre sayısı fazla olduğu zaman sağlanır. Bu opt൴m൴zasyon

ölçütler൴ karmaşık modeller൴n karşılaştırılmasında kullanılır. Bu ölçütler Normlaştırılmış

K൴-kare (Normed Ch൴-Square - NC), Kısıtlı Uyum İndeks൴ (Pars൴mon൴ous F൴t Index - PFI),

Aka൴ke B൴lg൴ Kr൴ter൴ (Aka൴ke İnformat൴on Cr൴ter൴on - AIC) ve Tutarlı Aka൴ke B൴lg൴ Kr൴ter൴
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(Cons൴stent Aka൴ke Informat൴on Cr൴ter൴on - CAIC)’d൴r (Fan vd., 1999; Doğan, 2013; Şen,

2013).

Ç൴zelge 3.1 Uyum Ölçütler൴nde Yaygın Olarak Kullanılan Kr൴t൴k Değerler

Model Uyum

Ölçütler൴

Kr൴t൴k Değerler Kaynak

χ2/sd <3,00 Hayduk, 1987

GFI >0,90 Bagozz൴ ve Y൴, 1988

AGFI >0,80 Scott, 1995

RMSEA <0,08 Scott, 1995

RMR Sıfıra yakın olması Kl൴ne, 2012

SRMR <0,10 Schermelleh-Engel vd., 2003

MFI >0,90 McDonald, 1989

IFI >0,90 Hu ve Bentler, 1999

NFI >0,90 Bentler ve Bonett, 1980

NNFI >0,95 Jöreskog ve Sörbom, 1996

CFI >0,90 Bagozz൴ ve Y൴, 1988

NC Karşılaştırılan model൴n

NC, PFI, AIC, CAIC

değerler൴nden daha küçük

değere sah൴p olması

Schumacker ve Lomax, 2004;

Bozdoğan, 1987
PFI

AIC

CAIC

Model uyumunun sağladığının kanıtı olarak bahsed൴len uyum ölçütler൴n൴n yaygın

olarak kullanılan kr൴t൴k değerler Ç൴zelge 3.1’de ver൴lm൴şt൴r.

3.4 Sıklıkçı Tahm൴n Yöntemler൴nde Kullanılan

Varsayımlar

YEM’de değ൴şkenler൴n ölçüm düzey൴ne ve model൴n yapısına göre b൴r tahm൴n

yöntem൴ d൴ğer tahm൴n yöntem൴ne göre avantajlı veya dezavantajlı olab൴l൴r. Parametre tahm൴n
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yöntem൴n൴n varsayımlarının ൴hlal ed൴lmes൴ yanlı parametre tahm൴nler൴ne ve dolayısıyla

yanıltıcı uyum ölçütler൴n൴n ortaya çıkmasına sebep olur (Doğan, 2013). Sonuç olarak

model൴n değerlend൴r൴lmes൴ konusunda yanlış kararlar alınab൴l൴r. YEM’de sıklıkçı

yöntemlerden normal teor൴ temell൴ yöntemler൴n varsayımları ”dağılımsal varsayımlar” ve

”yapısal varsayımlar” olmak üzere ൴k൴ başlık altında toplanab൴l൴r.

Dağılımsal Varsayımlar: YEM uygulamalarında normal teor൴ tabanlı tahm൴nc൴ler

sıklıkla terc൴h ed൴l൴r. Bu tahm൴nc൴ler as൴mptot൴k teor൴ye dayanırlar ve gözlenen değ൴şkenler൴n

çok değ൴şkenl൴ normal dağıldığı varsayımı ൴le çalışırlar. Dağılımsal varsayım sağlandığında

ve model karmaşıklığına bağlı olarak örneklem yeter൴nce büyük olduğunda S’n൴n Σ’ya

yaklaşması, tahm൴nler൴n tutarlı, yansız ve düşük varyanslı olması beklen൴r. Uygulamalarda

normal teor൴n൴n ൴hlal൴ g൴z൴l değ൴şkenler ൴le gözlenen değ൴şkenler arasındak൴ tahm൴n ed൴len

൴l൴şk൴ler൴n yanlış olmasına sebep olab൴l൴r. Benzer şek൴lde sonlu örneklemler söz konusu

olduğunda t ൴stat൴st൴ğ൴ as൴mptot൴k K൴-kare dağılımını ൴zlemezse t ൴stat൴st൴ğ൴ yüksek çıkma

eğ൴l൴m൴nded൴r (Browne, 1982; Satorra, 1992). Bunun sonucunda doğru bel൴rlenm൴ş b൴r

model, t൴p 1 hata oranının artması sebeb൴yle redded൴l൴r ve K൴-kare yardımıyla hesaplanan

uyum ölçütler൴ sonuçları yanıltıcı olur. Son olarak varsayımlar ൴hlal ed൴l൴rse parametre

tahm൴nler൴n൴n standart hatalarının gerçek değer൴nden daha küçük tahm൴n ed൴lmes൴ne

(underest൴mate) sebep olur. Bu durumda da t൴p 2 hatasının artmasına ve dolasıyla yanlış

bel൴rlenm൴ş b൴r model൴n kabul ed൴lmes൴ söz konusu olur (Curran vd., 1996; Hu vd., 1992;

Satorra ve Bentler, 1994; Doğan, 2013; Şen, 2013; Olsson vd., 2000; Satorra ve Bentler,

1994).

L൴teratürde sıklıkçı yöntemler൴n kullanıldığı uygulamalarda normall൴k varsayımının

൴hlal൴n൴n sebep olduğu sonuçlar s൴mülasyon çalışmaları yardımıyla ൴ncelenm൴şt൴r (F൴nch vd.,

1997; Olsson vd., 2000; Doğan, 2013). Ayrıca ML ve RML tahm൴nler൴n൴n d൴ğer yöntemlere

göre daha tutarlı olduğu olduğu görülmekted൴r (Chou vd., 1991;Chou vd., 1991; Curran vd.,

1996; Hu vd., 1992; Hoogland ve Boomsma, 1998; Boomsma ve Hoogland, 2001; Olsson

vd., 2000; Le൴ ve Lomax, 2005; Muthen ve Kaplan, 1985; Muthen ve Kaplan, 1992). Benzer

şek൴lde RML’n൴n çeş൴tl൴ örneklem büyüklükler൴nde, farklı dağılımsal koşullar ve farklı model

seç൴mler൴nde daha ൴y൴ tahm൴nler verd൴ğ൴ ortaya çıkmıştır (Boomsma, 1987).

Yapısal Varsayımlar: Yapısal varsayımlar, örneklem ver൴ler൴ne dayanan model

yapısının anak൴tle ver൴ler൴n൴n yapısını yansıttığını bel൴rtmekted൴r. İstat൴st൴ksel modeller güçlü

teor൴lere veya uzman b൴lg൴s൴ne dayalı olarak oluşturulmuş olsa da,bazı durumlarda model൴n

yanlış bel൴rlenmes൴ kaçınılmaz olab൴l൴r. B൴r model yanlış bel൴rlen൴rse, yakınsamama ve

uygun olmayan çözüme yakınsama g൴b൴ kabul ed൴lemez durumlar ortaya çıkab൴l൴r, modele

a൴t t ൴stat൴st൴ğ൴ merkez൴ K൴-kare dağılımına uymayab൴l൴r ve parametre tahm൴nler൴ ൴le

parametre tahm൴nler൴n൴n standart hataları yanlış tahm൴n ed൴leb൴l൴r (L൴ang, 2014). Sonuç
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olarak da, model değerlend൴r൴lmes൴ne dayalı yorumlar yanıltıcı olab൴l൴r. YEM

uygulamalarında, model൴n yanlış tanımlanması herhang൴ b൴r parametren൴n eks൴k ya da fazla

tanımlanmış olması sebeb൴yle meydana geleb൴l൴r. Örnek olarak, b൴r g൴z൴l değ൴şkene ൴l൴şk൴s൴z

gözlenen b൴r değ൴şken൴n yüklenmes൴ veya ൴k൴ değ൴şken arasındak൴ yüksek korelasyon,

model൴n yanlış bel൴rlenmes൴ne neden olab൴l൴r. Yanlış bel൴rlenm൴ş b൴r model൴n t ൴stat൴st൴ğ൴

as൴mptot൴k olarak merkez൴ olmayan K൴-kare dağılımına uyar (L൴ang, 2014; Satorra ve Sar൴s,

1985). Dolayısıyla T൴p 1 ve T൴p 2 hata oranları artar ve t ൴stat൴st൴ğ൴ne dayalı kararlarda yanlış

sonuçlara varılab൴l൴r.
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4. YÖNTEM VE MATERYAL

4.1 Bayesc൴ Yöntemler

YEM’de model değerlend൴rmen൴n alternat൴f b൴r yolu, günümüzde g൴tt൴kçe popüler

hale gelen Bayesc൴ yöntemler tarafından sağlanmaktadır. Bu yöntemler, as൴mptot൴k teor൴ye

veya çok değ൴şkenl൴ normall൴k varsayımına dayanmaz. Bayesc൴ yöntemler kullanılarak

tahm൴n ed൴len model parametreler൴, bel൴rl൴ sonsal dağılımlar olan rassal değ൴şkenler olarak

ele alınır (Muthen ve Asparouhov, 2012).

Bayesc൴ yöntemler ൴le Sıklıkçı yöntemler arasında vurgulanması gereken ൴k൴ öneml൴

fark vardır. Bunlardan ൴lk൴, Bayesc൴ yöntemler ൴ç൴n model b൴l൴nmeyenler൴n൴n (model

parametreler൴, g൴z൴l değ൴şkenler g൴b൴) her b൴r൴ ൴ç൴n önsel dağılımlarının bel൴rt൴lmes൴ gerek൴r.

Fakat sıklıkçı yöntemlerde böyle b൴r durum söz konusu değ൴ld൴r. Bayesc൴ yöntemlerde

parametreler൴n elde ed൴leb൴lmes൴ ൴ç൴n hesaplanan sonsal dağılımların ortaya çıkmasında hem

önsel dağılımlar hem de olab൴l൴rl൴k fonks൴yonunun önem൴ büyüktür. Özell൴kle önseller൴n

bel൴rlenmes൴ yapısal ൴l൴şk൴ler ൴le ൴lg൴l൴ daha önce yapılan çalışmalar ya da teor൴lerden elde

ed൴len güçlü b൴lg൴ler൴n b൴r araya get൴r൴lmes൴ne ൴z൴n ver൴r. Bu tür b൴lg൴ler olmadığında, b൴lg൴

൴çermeyen önseller kullanılab൴l൴r. Örneklem büyüklüğü arttırıldığında önsel dağılımlar

sonsal dağılımları daha az etk൴led൴ğ൴ ൴ç൴n, Sıklıkçı yöntemler ve Bayesc൴ yöntemler ൴le elde

ed൴len parametre tahm൴nler൴ as൴mptot൴k olarak b൴rb൴r൴ne çok yakın sonuçlar vermekted൴r

(Palomo vd., 2007).

Bayesc൴ yöntemler ൴le Sıklıkçı yöntemler arasındak൴ ൴k൴nc൴ fark ൴se, hesaplama

farklılıklarından oluşur. Bayesc൴ model anal൴z൴, yoğun hesaplama algor൴tmalarına sah൴p

MCMC yöntem൴ ൴le b൴l൴nmeyen model parametreler൴n൴n sonsal dağılımlarından örneklem

çek൴lmes൴ne dayanır. MCMC’n൴n öneml൴ b൴r avantajı büyük örneklem varsayımlarına

൴ht൴yaç duymamasıdır. Yöntem൴n dezavantajı ൴se, sonsal dağılımdan çek൴len örneklem

üzer൴ndek൴ Markov Carlo (MC) hatasının ൴hmal ed൴leb൴l൴r olmasının uzun zaman almasıdır.

Buna YEM’de özell൴kle d൴kkat ed൴lmes൴ gereken bu uzun zaman alma problem൴, MCMC

örnekler൴nde yüksek otokorelasyon üret൴lmes൴ne yol açab൴l൴r. Hesaplama ൴şlemler൴yle büyük

ölçüde azaltılab൴len bu otokolerasyon, ൴hmal ed൴leb൴l൴r b൴r MC hatası üretmek ൴ç൴n daha

fazla örneklem toplamayı gerekl൴ kılar. Bununla ൴lg൴l൴ ayrıntılı b൴lg൴ Bölüm 5’de ver൴lm൴şt൴r.
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4.1.1 Bayes teorem൴

Bayesc൴ olasılık kavramı ൴lk kez 17. yüzyılın sonunda Thomas Bayes (Bayes, 1763)

tarafından ortaya atılmıştır. Teorem, koşullu olasılık ve toplam olasılık formülüne

dayanmaktadır. Matemat൴ksel bakış açısıyla değerlend൴r൴ld൴ğ൴nde b൴r olayın meydana gelme

olasılığı 0 ൴le 1 arasında değ൴ş൴r; 0 ൴mkansızlığı tems൴l ederken 1 kes൴nl൴ğ൴ tems൴l eder.

Dolayısıyla matemat൴ksel bakış açısıyla olasılık b൴r olayın gerçekleşme şansının sayısal

değer൴ olarak tanımlanır. Olasılık ൴stat൴st൴ksel bakış acısıyla değerlend൴r൴ld൴ğ൴nde çeş൴tl൴

tanımlamalar ortaya çıkar. Bu tanımlamalar genel olarak sıklık tanımı, klas൴k tanım ve öznel

olasılık tanımıdır. Sıklık tanımında olasılığa deneysel olasılık adı ver൴l൴r. Klas൴k tanımında

൴se, örneklem uzayı sonlu ve her b൴r bas൴t olay da eş olasılığa sah൴p olmalıdır. Sıklık tanımı

ve klas൴k tanım nesnel olasılık kavramına dayanan yaklaşımlardır. Olasılığa farklı b൴r anlam

get൴ren tanım ൴se, olasılığın öznel tanımıdır. Olasılığın öznel tanımı tamamen olaylara bağlı

olup, Thomas Bayes tarafından ortaya atılan Bayes teorem൴nden türem൴şt൴r. Öznel olasılık

kavramından doğan yaklaşım, Bayes teorem൴ne dayandığı ൴ç൴n Bayesc൴ yöntem adını

almıştır (Karadağ, 2011).

Bayes teorem൴, genell൴kle gözlenen olayların olasılıkları açısından ൴fade ed൴l൴r. Buna

göre, A ve B g൴b൴ ൴k൴ olayın gerçekleşme olasılıkları sırasıyla P (A) ve P (B) olduğunda, bu

൴k൴ olaya a൴t koşullu olasılık Eş൴tl൴k 4.1’dek൴ g൴b൴ ൴fade ed൴l൴r.

P (A│B) =
(P (B|A)P (A))

(P (B))
(4.1)

Eş൴tl൴k 4.1’de P (A), A’nın marj൴nal olasılığıdır. Marj൴nal olasılık, B’dek൴ b൴lg൴ler

d൴kkate alınmadan öncek൴ olasılık olduğundan çoğu zaman A’nın önsel olasılığı olarak

adlandırılır. P (A│B), B ver൴ld൴ğ൴nde A’nın gerçekleşme olasılığıdır ve genel olarak B’n൴n

olasılık değer൴n൴ hesaba katarak hesaplanan A’nın sonsal olasılığı olarak adlandırılır.

P (B|A) ൴se, A ver൴ld൴ğ൴nde B’n൴n gerçekleşme olasılığıdır. P (B), B’n൴n marj൴nal

olasılığıdır ve P (A│B) değer൴n൴n geçerl൴ b൴r olasılık değer൴ almasını sağlar, yan൴ P (A│B)

değer൴n൴n 0 ൴le 1 arasında olması ൴ç൴n normalleşt൴rme sab൴t൴ olarak ൴şlev görür. Ayrıca

P (B) > 0 olmalıdır (Lee, 2007; Lee ve Song, 2012).

Bayesc൴ yaklaşımın temel൴, Bayes Teorem൴ne dayanır. Bayesc൴ ൴stat൴st൴kte gözlenen

y’n൴n sab൴t değerlerden oluştuğu kabul ed൴l൴rken, b൴l൴nmeyen parametre vektörü, rassal

değ൴şken vektörü olarak tanımlanır (Şehr൴banoğlu, 2012). Bayesc൴ yöntemler ver൴lerden

elde ed൴len olab൴l൴rl൴k fonks൴yonu ൴le deney൴mlerden ya da uzman b൴lg൴ler൴nden

yararlanılarak elde ed൴len önsel b൴lg൴y൴ b൴rleşt൴rerek, p(θ | y) sonsal dağılımını tahm൴n eder
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(Sche൴nes vd., 1999; Lee ve Song, 2004; Lee, 2007; Şehr൴banoğlu, 2012). Bayesc൴

yaklaşım, Şek൴l 4.1 ’dek൴ g൴b൴ görsel olarak ൴fade ed൴leb൴l൴r.

Şek൴l 4.1 Önsel Dağılım ×Olab൴l൴rl൴k ∝ Sonsal Dağılım

Şek൴l 4.1’de b൴r parametreye a൴t önsel dağılım ve aynı parametreye a൴t olab൴l൴rl൴k

fonks൴yonu çarpıldığında sonsal dağılımın ortaya çıktığı b൴r örnek göster൴lm൴şt൴r. Bayesc൴

yöntem, Bayes Teorem൴ yardımıyla Eş൴tl൴k 4.2’dek൴ g൴b൴ elde ed൴leb൴l൴r.

p(θ | y) = p(y | θ).p(θ)∫
p(y | θ).p(θ)dθ

∝ p(y | θ).p(θ) = L(θ).p(θ) (4.2)

Eş൴tl൴k 4.2’de,∝ (propto): orantılılık, y gözlenen ver൴ler, θ anak൴tle parametre vektörü,

L(θ) olab൴l൴rl൴k fonks൴yonu, p(θ) önsel dağılım ve p(θ | y) ൴se y gözlem değerler൴ ver൴ld൴ğ൴nde

θ‘nın sonsal dağılımıdır.

4.1.2 Bayesc൴ yaklaşım

Bayesc൴ yaklaşım da nokta tahm൴nler൴, as൴mptot൴k olarak doğrulanmış güven sınırları

ve test ൴stat൴st൴kler൴ yer൴ne, MCMC tarafından tahm൴n ed൴len parametreler ve g൴z൴l

değ൴şkenler ൴ç൴n sonsal dağılımlar üzer൴nde yapılan tahm൴nlere dayanır. Örneklem

büyüklüğü arttıkça, parametre tahm൴nler൴ her ൴k൴ yaklaşımla da (Bayesc൴ ve Sıklıkçı) aynı

çözüme yakınsar. Bayesc൴ yaklaşımın b൴r avantajı sonsal dağılımların yalnızca parametreler

൴ç൴n değ൴l, g൴zl൴ değ൴şkenler ൴ç൴n de elde ed൴lmes൴d൴r. G൴zl൴ değ൴şkenler ൴ç൴n sonsal dağılım

normale yakınsamasına rağmen, normal olmayan, doğrusal olmayan ve parametre

tahm൴nler൴nden hemen görülemeyen ൴l൴şk൴ler g൴b൴ bazı ൴stenmeyen durumlarla

karşılaşılab൴l൴r.
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Bayesc൴ yaklaşım model൴ ൴fade ed൴l൴rken parametreler ൴ç൴n tam olab൴l൴rl൴k

fonks൴yonlarının ve önsel dağılımlarının bel൴rlenmes൴ gerek൴r. Modele a൴t olab൴l൴rl൴k

fonks൴yonu Eş൴tl൴k 4.3’dek൴ g൴b൴ ൴fade ed൴leb൴l൴r.

L(y, x, η, ξ; Θ) =
N∏
i=1

{Np(yi; vy + Λyηi,Σy).Nq(xi; vx + Λxξi,Σx)

.Nm(ηi;α +Bηi + Γξi,Ωζ).Nn(ξi;µξ,Ωξ)}
(4.3)

Eş൴tl൴k 4.3’de, Θ = (α, β, y, vy, vx, λy, λx, σ
2
y, σ

2
x, ω

2
ζ , µξ, ω

2
ξ ) model parametre

vektörüdür. α, vx, vy: kes൴ş൴m vektörler൴, β: ൴çsel g൴z൴l değ൴şkenlere a൴t katsayılar vektörü,

y:൴çsel g൴z൴l değ൴şkenlere a൴t gözlenen değ൴şkenler vektörü, λ: dışsal g൴z൴l değ൴şkenlere a൴t

katsayılar vektörü, σ2: g൴z൴l değ൴şkenler൴n kovaryans matr൴s൴n൴n d൴agonal elemanlarından

oluşan vektör, ω: dışsal g൴z൴l değ൴şkenler൴n hatalarının kovaryans matr൴s൴n൴n d൴agonal

elemanlarından oluşan vektör, µ: dışşal g൴z൴l değ൴şkenlere a൴t ortalama vektörüdür.

Eş൴tl൴k 4.2 ൴le ൴fade ed൴len sonsal dağılım, Eş൴tl൴k 4.3’dek൴ olab൴l൴rl൴k fonks൴yonu ve

önsel dağılımlar yardımıyla yen൴den düzenlenerek Eş൴tl൴k 4.4’dek൴ g൴b൴ ൴fade ed൴leb൴l൴r.

π(Θ, ξ, η | y, x) = L(y, x, η, ξ; Θ).π(Θ)∫
L(y, x, η, ξ; Θ).π(Θ)dηdξdΘ

(4.4)

Eş൴tl൴k 4.4’de, sonsal dağılım, olab൴l൴rl൴k fonks൴yonu ൴le önsel dağılımın olasılığının

çarpılması ve marj൴nal olasılıkların normalleşt൴rme sab൴t൴ne bölünmes൴yle hesaplanmıştır.

Açıktır k൴, paydadak൴ ter൴m൴n hesabı zordur. Bu yüzden Bayesc൴ yaklaşımda normalleşt൴rme

sab൴t൴ göz ardı ed൴lerek sonsal dağılım, önsel olasılığın olab൴l൴rl൴k fonks൴yonu ൴le çarpımına

oranlanarak Eş൴tl൴k 4.5’dek൴ g൴b൴ hesaplanır (L൴ang, 2014).

π(Θ, ξ, η | y, x) ∝ L(y, x, η, ξ; Θ).π(Θ) (4.5)

4.1.3 Markov Z൴nc൴r൴ Monte Carlo yöntem൴

Bayesc൴ tahm൴n൴ ൴ç൴n en yaygın kullanılan algor൴tma MCMC yöntem൴d൴r. MCMC

yöntem൴n൴n temel prens൴b൴, rastgele yürüyüş s൴mülasyonu ൴le parametre değerler൴n൴ çekmek

൴ç൴n b൴r d൴z൴ koşullu dağılımın kullanılması ൴le b൴leş൴k sonsal dağılıma yakınsayan b൴r

dağılım elde etmekt൴r (Şehr൴banoğlu, 2012; G൴lks vd., 1995).
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Karmaşık Bayesc൴ sonsal dağılımlardan örneklem elde etmek ൴ç൴n en genel ve en

güven൴l൴r yöntemlerden b൴r൴, Markov z൴nc൴r൴d൴r. X1, X2, X3, ... b൴r rassal değ൴şkenler d൴z൴s൴

olmak üzere t+1. adımdak൴ her b൴r Markov z൴nc൴r൴ t. adım yardımıyla Eş൴tl൴k 4.6’dak൴ g൴b൴

hesaplanır.

X(t+1) ∼ pGD(x | X(t) = x(t)) (4.6)

Eş൴tl൴k 4.6’da X(t)’n൴n dağılımı koşullu dağılımlar ve X(t+1)’n൴n dağılımı ൴se öncek൴

adımlara a൴t dağılımdan bağımsızdır. pGD, Markov Z൴nc൴r൴n൴n ”geç൴ş dağılımı” olarak

adlandırılır ve z൴nc൴r൴n mevcut değer൴ göz önüne alındığında yen൴ değere geç൴ş ൴ç൴n şartlı

olasılığı tanımlar. X(t)’n൴n marj൴nal dağılımı t −→ ∞ olduğunda durağan dağılıma yaklaşır

(Lunn vd., 2013).

MCMC, Bayesc൴ anal൴zde ortak sonsal dağılımdan (p(θ | y)), θ örneklemler൴

üret൴leb൴lmes൴ ൴ç൴n, Eş൴tl൴k 4.6’daX rassal değ൴şken൴ ൴le θ rassal vektörler൴ yer değ൴şt൴r൴l൴rken

uygun b൴r geç൴ş dağılımı seç൴lmel൴d൴r. Bu geç൴ş dağılımının uygunluğu ൴ncelenecek olan

ortak sonsal dağılıma bağlıdır. Geç൴ş dağılımlarının tasarımı ve örnekleme ൴ç൴n pek çok

yöntem mevcuttur (Lunn vd., 2013).

MCMC’de sonsal dağılımdan örneklem elde etmek ൴ç൴n yaygın olarak kullanılan üç

yöntem: Metropol൴s-Hast൴ngs algor൴tması, Metropol൴s algor൴tması ve G൴bbs örneklemes൴d൴r.

Bu tez çalışmasında OpenBUGS ve W൴nBUGS programlarında varsayılan olarak kullanılan

ayrıca l൴teratürde sıklıkla terc൴h ed൴len G൴bbs örneklemes൴ kullanılmıştır. G൴bbs örneklemes൴,

p(y) marj൴nal olasılığı b൴l൴nmezken, p(θ | y) sonsal dağılımdan örneklem almayı sağlayan

güçlü b൴r s൴mülasyon algor൴tmasıdır (Şehr൴banoğlu, 2012: Congdon, 2001: Congdon, 2003).

4.1.4 G൴bbs örneklemes൴

G൴bbs örneklemes൴, parametreler൴ ve g൴z൴l değ൴şkenler൴ de ൴çeren b൴l൴nmeyenler൴n

tümü ൴ç൴n tam koşullu sonsal dağılımlarından sırayla örnekleme yapan b൴r MCMC

tekn൴ğ൴d൴r. Her b൴r adımda sonrak൴ adıma geçmeden önce, örneklenen parametreler൴n

değerler൴ güncellen൴r. Doğru bel൴rlenm൴ş b൴r modelde, bu örneklemler ortak sonsal dağılım

olan durağan b൴r dağılıma yaklaşır. Dolayısıyla, G൴bbs örneklemes൴nde yakınsama

sağlanab൴lmes൴ ൴ç൴n yakma (burn-൴n) ൴terasyonu atılır ve toplanan örneklere dayanarak

sonsal özetler hesaplanab൴l൴r.
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Çalışmada yapısal parametreler (α, β, γ) ve g൴z൴l değ൴şkenler (ηi, ξi) ൴ç൴n sonsal

dağılımdan örneklem türetmek ൴ç൴n; MCMC yöntem൴ Eş൴tl൴k 4.4 yardımıyla hesaplanan

(π(Θ, ξ, η | y, x) ∝ L(y, x, η, ξ; Θ).π(Θ)) denklem൴n൴ kullanır. Bu oransal denklem

kullanılarak sonsal dağılım çarpanlarına ayrılırsa, ൴çsel g൴z൴l değ൴şkenler ൴ç൴n koşullu sonsal

dağılım Eş൴tl൴k 4.7’dek൴ g൴b൴ hesaplanır.

π(ηi | vy,Λy,Σy, µ̂ηi , Ω̃η, yi) ∝ π(ηi; µ̂ηi , Ω̃η).π(yi; vy + Λyηi,Σy) (4.7)

Eş൴tl൴k 4.7’de gerekl൴ düzenlemeler yapıldıktan sonra ൴çsel g൴z൴l değ൴şkenler൴n normal

dağıldığı görülür (Nm(η̂i, Ω̂η)) (bkz. Palomo vd., 2007; Lee, 2007; Lee ve Song, 2012).

Dağılımın ൴çsel g൴z൴l değ൴şkene a൴t parametreler൴ Eş൴tl൴k 4.8’dek൴ g൴b൴d൴r.

η̂i = Ω̂η[Λ
′
yΣ

−1
y (yi − vy) + Ω̃−1

η µ̂ηi ], Ω̂
−1
η = Λ′

yΣ
−1
y Λy + Ω̃−1

η (4.8)

Oransal denklem kullanılarak sonsal dağılım çarpanlarına ayrılırsa, dışsal g൴z൴l

değ൴şkenler ൴ç൴n koşullu sonsal dağılım Eş൴tl൴k 4.9’dak൴ g൴b൴ hesaplanır.

π(ξi | ηi,Ωζ , vx, λx,Σx, α, B,Γ, µξ,Ωξ, xi) ∝ π(xi; vx + λxξi,Σx)

.π(ηi;α +Bηi − Γξi,Ωζ)

.π(ξi;µξ,Ωξ)

(4.9)

Dışsal g൴z൴l değ൴şkenler normal dağılır (Nn(ξ̂i, Ω̂ξ)). Dışsal g൴z൴l değ൴şkene a൴t dağılım

parametreler൴ Eş൴tl൴k 4.10’dak൴ g൴b൴d൴r.

ξ̂i = Ω̂ξ[Λ
′
xΣ

−1
x (xi − vx) + Γ′Ω−1

η (ηi − α−Bηi) + Ω−1
ξ µξ],

Ω̂−1
ξ = Λ′

xΣ
−1
y Λx + Γ′Ω̃−1

η Γ + Ω−1
ξ

(4.10)

Yapısal parametreler koşullu sonsal dağılım, kes൴ş൴m (൴ntercept) ter൴m൴ ve ൴l൴şk൴

katsayıları parametreler൴ ൴ç൴n sırasıyla ൴fade ed൴l൴rse. İlk olarak kes൴ş൴m ter൴m൴n൴n koşulsal

sonsal dağılımı Eş൴tl൴k 4.11’dek൴ g൴b൴d൴r.

π(α | B, ηi,Γ, ξi,Ωζ , µα,Ωα) ∝
N∏
i=1

π(ηi;α +Bηi − Γξi,Ωζ)π(α;µα,Ωα) (4.11)
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Kes൴ş൴m ter൴m൴ normal dağılır (Nm(α̂, Ω̂α)). Kes൴ş൴m ter൴m൴ne a൴t dağılım

parametreler൴ Eş൴tl൴k 4.12’dek൴ g൴b൴ ൴fade ed൴l൴r.

α̂ = Ω̂α

[
µαΩ

−1
α +

N∑
i=1

(ηi −Bηi − Γξi)
′Ω−1

ζ

]
, Ω̂−1

α = NΩ−1
ζ + Ω−1

α (4.12)

İk൴nc൴ olarak, ൴çsel g൴z൴l değ൴şkenler൴n ൴l൴şk൴ katsayıları ൴ç൴n koşullu sonsal dağılımı

Eş൴tl൴k 4.13’dek൴ g൴b൴d൴r.

π(βrj | β−rj, α, ηi,Γ, ξi,Ωζ , µβ, ω
2
β) ∝

N∏
i=1

π(ηi;α +Bηi − Γξi,Ωζ)π(βrj;µβ, ω
2
β) (4.13)

İçsel g൴z൴l değ൴şkenler൴n ൴l൴şk൴ katsayıları normal dağılır (N(β̂rj, ω̂β)). Dağılım

parametreler൴ Eş൴tl൴k 4.14’dek൴ g൴b൴ ൴fade ed൴l൴r.

β̂rj = ω̂β

µβ

ω2
β
+

N∑
i=1

ηji
ω2
ζr

ηri − αr −
n∑

s=1

(γrs.ξ
s
i )−

m∑
t=1
t6=j

βrt.η
t
i

 ,

ω̂−1
β =

N∑
i=1

(ηji )
2

ω2
ζr

+ 1
ω2
β

(4.14)

Dışsal g൴z൴l değ൴şkenler൴n ൴l൴şk൴ katsayıları ൴ç൴n koşullu sonsal dağılımı Eş൴tl൴k

4.15’dek൴ g൴b൴d൴r.

π(γrj | β, α, γ−rj, ηi, ξi,Ωζ , µγ, ω
2
γ) ∝

N∏
i=1

π(ηi;α +Bηi + Γξi,Ωζ)π(γrj;µγ, ω
2
γ) (4.15)

Dışsal g൴z൴l değ൴şkenler൴n ൴l൴şk൴ katsayıları normal dağılır (N(γ̂rj, ω̂γ)). Dağılım

parametreler൴ 4.16’dek൴ g൴b൴ ൴fade ed൴l൴r.

γ̂rj = ω̂γ

µγ

ω2
γ
+

N∑
i=1

ξji
ω2
ζr

ηri − αr −
m∑
s=1

(βrs.η
s
i )−

n∑
t=1
t6=j

γrt.ξ
t
i

 ,

ω̂−1
γ =

N∑
i=1

(ξji )
2

ω2
ζr

+ 1
ω2
γ

(4.16)

G൴bbs örneklemes൴ ൴le oluşturulan örneklem, yakınsamanın gerçekleşmes൴ ve

durağanlığın sağlanab൴lmes൴ ൴ç൴n z൴nc൴r൴n başında b൴r m൴ktar atılması gereken örneklem

൴çer൴r. Bu örneklem ”Yakma Per൴yodu” olarak adlandırılır.
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4.1.5 Yakma per൴yodu

Yakma per൴yodu (Burn-൴n), G൴bbs örneklemes൴ ൴le oluşturulan örnekler൴n

bel൴rlenmes൴ ൴ç൴n öneml൴ b൴r kavramdır. G൴bbs örneklemes൴n൴n tüm örnekler൴ ൴stat൴st൴ksel

çıkarımda kullanılamaz. Y൴nelemeler൴n başında bel൴rl൴ sayıda örnek, yakınsama ve durağan

sonsal dağılıma ulaşmak ൴ç൴n atılır. Atılan bu bölüm Yakma Per൴yodu olarak adlandırılır.

Yakma per൴yodunun uzunluğu, model൴n ve ver൴n൴n karmaşıklığından etk൴len൴r ve dolayısıyla

daha karmaşık modeller ൴ç൴n uzun yakma per൴yodu gerekeb൴l൴r. Daha sonra, koşullu

dağılımlardan elde ed൴len örnekler ve yakma per൴yodu sonrasında elde ed൴len y൴nelemeler,

model parametreler൴n൴n çıkarsaması ൴ç൴n kullanılır (Geman ve Geman, 1984).

4.1.6 Yakınsama

Bel൴rl൴ koşullar altında, örnekleme yapılan parametreler MC’n൴n durağan olduğu

bölüm ൴ç൴n marj൴nal dağılır. Bu durumda MC’n൴n durağan olduğu bölümden

yararlanab൴lmek ൴ç൴n durağan olmayan bölümünün bel൴rlenmes൴ gerek൴r. Böylece MC’n൴n

durağan bölümünden tüm parametreler ൴ç൴n sonuçlar elde ed൴leb൴l൴r.

MC örneklemes൴nde d൴kkat ed൴lmes൴ gereken nokta z൴nc൴r൴n sab൴t b൴r değere

yakınsamasından z൴yade b൴r dağılıma yakınsaması gerekt൴ğ൴d൴r. Uygulamalarda öncel൴kle

z൴nc൴r൴n uzunluğu bel൴rlen൴r ve daha sonra ger൴ye dönük olarak yakınsamanın hang൴ aralıkta

gerçekleşt൴ğ൴ne bakılır. Örnekleme yapılırken yakınsama aralığının doğru olarak

bel൴rleneb൴lmes൴ ൴ç൴n b൴rden fazla denemeyle yakınsama noktasının ötes൴ne geç൴lmes൴

gerek൴r. Eğer başlangıçta kısıtlı örneklemle çalışılırsa yakma per൴yodu atıldıktan sonra

yeters൴z örneklem boyutu durumlarıyla karşılaşılab൴l൴r. Yakınsama ൴le ൴lg൴l൴ sorunlar

uygulama adımında detaylı b൴r şek൴lde ൴ncelenm൴şt൴r.

4.1.7 Otokorelasyon

G൴bbs örneklemes൴ sonsal dağılımdan çek൴len bağımsız θ örnekler൴n൴ vermez. Yan൴

örneklem bel൴rlen൴rken θm adımı, θm−1, θm−2, ..., θ0 adımlarına bağımlıdır. Bu durum, her

b൴r adımın kend൴nden öncek൴ adımlardan etk൴lend൴ğ൴n൴ açıkça ortaya koymaktadır. k,

θm’dek൴ elemanların her b൴r൴yle θm−k’dak൴ elemanlar arasındak൴ çoklu korelasyon küçük

olacak şek൴lde seç൴l൴rse, ortaya çıkan örneklem neredeyse otokorelasyonsuz, yan൴ doğrusal

olarak neredeyse bağımsız olacaktır. Çek൴mler arasındak൴ tam bağımsızlık yalnızca bas൴t

modellerde görüleb൴l൴r fakat YEM bas൴t modeller sınıfına g൴rmez (Sche൴nes vd., 1999). Bu

durumlar göz önüne alındığında otokorelasyon kavramında kurtulmak ൴ç൴n k’nın yeter൴nce

büyük seç൴lmes൴ gerekmekted൴r.



26

L൴teratür ൴ncelend൴ğ൴nde doğrusal ve doğrusal olmayan bağımlılıklar uygulama

çalışmalarında göz ardı ed൴leb൴l൴r. Ayrıca MC z൴nc൴r൴ yeter൴nce büyük seç൴ld൴ğ൴nde ve

yakınsama sağlandığında k değer൴ 1 olarak seç൴lse b൴le, hemen hemen parametre tahm൴nler൴

otokorelasyonsuz çıkar (Sche൴nes vd., 1999).

4.1.8 Bayesc൴ sonsal tahm൴n kontrolü

Bayesc൴ anal൴zde en yaygın kullanılan model değerlend൴rme ölçütü Asparouhov ve

Muthen (Asparouhov ve Muthén, 2010) tarafından gel൴şt൴r൴len PPP’d൴r. PPP, ”Sonsal

Tahm൴n Kontrolü” olarak adlandırılan b൴r uyum ölçütüdür (Chumney, 2012). Bu ölçüt

model tahm൴n൴n൴n doğruluk açısından kal൴tes൴n൴ değerlend൴r൴r. PPP’n൴n temel f൴kr൴, model

tarafından üret൴len ver൴ler ൴le gerçek ver൴ler arasında az b൴r sapma olmasına dayanır. Model

tarafından oluşturulan ver൴lerle gerçek ver൴ler arasındak൴ sapmanın büyüklüğü, öner൴len

model൴n yanlış tanımlandığını göster൴r. PPP, tekrarlanan ver൴ler൴n tahm൴n ed൴len sonsal

dağılımını kullanır. Gelman vd. (Gelman vd., 2014), ytek öner൴len modelden türet൴len

tekrarlanmış ver൴ler olmak üzere, gelecek gözlemler൴n olasılık dağılımının Eş൴tl൴k 4.17’dek൴

g൴b൴ olduğu söylenm൴şt൴r.

p(ytek | y) =
∫
p(ytek | θ)p(θ | y)dθ

=
∫
p(ytek | θ)p(y | θ)p(θ)dθ

(4.17)

Eş൴tl൴k 4.17, mevcut ver൴ler൴ göz önüne alarak gelecektek൴ gözlemler൴n dağılımını

൴fade etmekted൴r. Eş൴tl൴k 4.17’de p(θ | y) model parametreler൴n൴n sonsal dağılımıdır.

p(ytek | θ) model parametreler൴n൴n sonsal dağılımı ൴le ağırlıklandırılan olasılıktır. Böylece,
PPP hem model parametreler൴ndek൴ bel൴rs൴zl൴ğ൴ hem de ver൴n൴n bel൴rs൴zl൴ğ൴n൴ açıklar.

Model൴n değerlend൴r൴lmes൴ ൴ç൴n ver൴lere dayalı b൴r model test ൴stat൴st൴ğ൴ T (y)

göster൴ld൴ğ൴nde ve aynı test ൴le türet൴lm൴ş ver൴ler ൴ç൴n hesaplanan ൴stat൴st൴k T (yrep),

p = p(T (ytek) ≥ T (ygöz) | y) olur (Hoyle, 2012; Levy, 2011). Düşük p değerler൴, or൴j൴nal
örnek ver൴ler൴n൴n modelden tahm൴n ed൴len ver൴lere göre, anlamlı ölçüde daha kötü olduğunu

göster൴r. Mükemmel b൴r uyum ൴ç൴n p değer൴n൴n 0,5 olması gerek൴r, yan൴ 0,5 değer൴ örneklem

ver൴ler൴n൴n modelden tahm൴n ed൴len ver൴lere mükemmel uyduğunu göster൴r.

4.1.9 Bayesc൴ önseller

Bayesc൴ yöntemlerde önsel dağılımlar bel൴rley൴c൴ b൴r role sah൴pt൴r. B൴lg൴ ൴çeren

önseller ൴le b൴lg൴ ൴çermeyen önseller arasında temel b൴r ayrım yapılab൴l൴r. Model parametres൴



27

θ hakkında herhang൴ b൴r ön b൴lg൴ yoksa ya da bu b൴lg൴n൴n elde ed൴lmes൴ zor ൴se sonsal

üzer൴nde en az etk൴y൴ sah൴p olan b൴lg൴ ൴çermeyen önseller൴n kullanılması terc൴h ed൴l൴r. B൴lg൴

൴çermeyen önseller൴n kullanılması durumunda, Bayesc൴ yöntemlerle elde ed൴len tahm൴nler

൴le klas൴k yöntemlerle elde ed൴len tahm൴nler arasında öneml൴ b൴r fark olmadığı söyleneb൴l൴r.

B൴lg൴ ൴çeren önseller ൴se, olab൴l൴rl൴k fonks൴yonu tarafından baskılanmamış önsel

dağılımlardır. Bu t൴p önseller, mevcut deney൴mlerden, benzer geçm൴ş çalışmalardan veya

uzman görüşler൴nden elde ed൴lerek bel൴rleneb൴l൴r (Lunn vd., 2013; Karadağ, 2011; Muthen

ve Asparouhov, 2012; Evermann ve Tate, 2014). Tahm൴n yöntem൴n൴n uygulanab൴l൴r olması

൴ç൴n θ parametres൴ne a൴t sonsal olasılık ൴le p(θ)’nın aynı dağılım a൴les൴nde yer alıyorsa, bu

a൴leye eşlen൴k önseller a൴les൴ adı ver൴l൴r (Lee, 2007). Bayesc൴ Tahm൴n yapılırken kullanılan

Genel Eşlen൴k Önsel Dağılımlar Ç൴zelge 4.1’de ver൴lm൴şt൴r.

Ç൴zelge 4.1 Bayesc൴ Tahm൴nde Kullanılan Genel Eşlen൴k Önsel Dağılımlar

Olab൴l൴rl൴k Fonks൴yonu Eşlen൴k Önsel

Dağılım

Ortalama

Parametres൴

Varyans Parametres൴

Normal (Varyans B൴l൴nd൴ğ൴nde) N(µ, σ2) µ σ2

Normal (Ortalama B൴l൴nd൴ğ൴nde)

(Ortalama ve Varyans

kullanılarak parametreleşt൴rme)

IG(a, b) b
a−1

b2

(a−1)2(a−2)

Normal (Ortalama B൴l൴nd൴ğ൴nde)

(Ortalama ve Kes൴nl൴k

kullanılarak parametreleşt൴rme)

G(a, b) a
b

a
(b)2

Çok Değ൴şkenl൴ Normal

(Ortalama ve Kovaryans

kullanılarak parametreleşt൴rme)

IW (Ωp, d)
ω

d−p−1
∝ 1

(d−p)(d−p−1)2(d−p−3)

Çok Değ൴şkenl൴ Normal

(Ortalama ve Ters Kovaryans

kullanılarak parametreleşt൴rme)

W (Ωp, d) dω

Üstel, Gamma G(a, b) a
b

a
(b)2

N:Normal, IG:Ters Gamma, G:Gamma, IW: Ters W൴shart, W: W൴shart.

(Asparouhov ve Muthén, 2010; Evermann ve Tate, 2014)
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4.2 Bayesc൴ Yöntemler ൴le ML ve RMLYöntemler൴n൴n

Karşılaştırılması

ML ve RML yöntemler൴, parametreler൴n b൴l൴nmeyen sab൴tler olduğunu ve standart

hataların as൴mptot൴k olarak normal dağıldığını varsayar. Bu yöntemler genell൴kle

değ൴şkenler൴n dağılımı ve YEM yapıları hakkında da kısıtlayıcı varsayımlar ൴çer൴r.

Örneklem tabanlı Bayesc൴ yöntemler ൴se anak൴tle parametreler൴n൴ rastgele değ൴şkenler olarak

değerlend൴r൴r ve parametre tahm൴nler൴n൴ as൴mptot൴k teor൴ye bağımlı olmayan sonsal

dağılımlardan elde ed൴l൴r.

ML ve RML, anak൴tle parametreler൴ ൴le ൴lg൴l൴ tahm൴nler൴n bel൴rs൴zl൴ğ൴n൴ göstermek ൴ç൴n

güven aralıkları kullanır (L൴ang, 2014). Bayesc൴ yöntemler ൴se sonsal dağılımdan elde ed൴len

parametrelerle ൴lg൴l൴ tahm൴nler൴n bel൴rs൴zl൴ğ൴n൴ göstermek ൴ç൴n güven aralığının parametren൴n

bel൴rl൴ b൴r yüzde aralığına düşme ൴ht൴mal൴n൴ kullanır.

Bayesc൴ tahm൴n yapılırken, değ൴şkenler൴n normal dağılması gerekl൴ değ൴ld൴r. ML ve

RML, model൴n değerlend൴rmes൴nde klas൴k olab൴l൴rl൴k oran test൴n൴ (K൴-kare test൴) kullanır.

Fakat değ൴şkenler൴n dağılımı çok değ൴şkenl൴ normal olmadığında K൴-kares൴ test൴ ൴y൴

performans göstermeyeb൴l൴r. Bayesc൴ yöntemlerde ൴se model൴n değerlend൴r൴lmes൴nde PPP

test൴ kullanılır ve K൴-kare test൴ Bayesc൴ PPP test൴nden daha esnek olma eğ൴l൴m൴nded൴r. Aynı

zamanda sonsal yoğunluk b൴l൴n൴yorsa model uygunluğunu ൴ncelemek ൴ç൴n PPP değerler൴

kullanılab൴l൴r. Daha önceden yapılan s൴mülasyon çalışmalarında (Ör. Asparouhov ve

Muthén, 2010; Lee, 2007; L൴ang, 2014), K൴-kare test൴n൴n, Bayesc൴ PPP test൴ne göre yanlış

tanımlanmış modeller൴ reddetmek ൴ç൴n daha güçlü olduğu göster൴lm൴şt൴r. Bununla b൴rl൴kte,

as൴mptot൴k teor൴ye dayanan K൴-kare test൴ genell൴kle örneklem büyüklüğüne karşı hassastır ve

yanlış hata oranları vereb൴l൴r. Fakat yeterl൴ örneklem büyüklüğünde K൴-kare test൴ ൴le PPP

benzer performans serg൴ler.

Bayesc൴ yöntemler൴n, küçük örneklemlerde sürekl൴ değ൴şkenlerle çalışıldığındaML ve

RML g൴b൴ dağılımsal varsayımlara sah൴p yöntemlerden daha avantajlı olduğu göster൴lm൴şt൴r

(Sche൴nes vd., 1999; Lee ve Song, 2004; Asparouhov ve Muthén, 2010).

Eğer model eks൴k tanımlıysa, ML ve RML ൴le uygun çözüme yakınsayamaz ve

parametreler doğru tahm൴n ed൴lemez. Önsel b൴lg൴ var olduğunda Bayesc൴ yöntemler, eks൴k

tanımlanmış modeller൴ anal൴z edeb൴l൴r ve ver൴lere ൴y൴ uyan b൴r çözüm sağlayab൴l൴r. Önsel

b൴lg൴, sonsal dağılımların oluşumuna esnek b൴r şek൴lde dah൴l ed൴leb൴l൴r (önsel b൴lg൴ye daha

çok ağırlık vermek ya da örnekleme daha çok ağırlık vermek) (Asparouhov ve Muthén,

2010).
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4.3 Neden Bayesc൴ Yöntemler?

Bayesc൴ yöntem൴n en büyük avantajı önsel b൴lg൴y൴ model tahm൴n൴ne dah൴l etmes൴ olarak

൴fade ed൴leb൴l൴r. Fakat Bayesc൴ yöntem൴n başka avantajları da vardır. Bu avantajlar aşağıda

sıralanmıştır;

• Tahm൴n Sürec൴ne Önsel B൴lg൴n൴n Dah൴l Ed൴lmes൴: Sıklıkçı yöntemler൴n aks൴ne,

Bayesc൴ yöntemler, tahm൴nlere parametre değerler൴n൴n önsel b൴lg൴s൴n൴ açıkça dah൴l edeb൴l൴r

(Sche൴nes vd., 1999; Kruschke vd., 2012). Önsel b൴lg൴, model parametreler൴n൴n olasılık

dağılımı ൴le bel൴rt൴l൴r. Önsel dağılımların ortalama ve varyansları, nokta tahm൴nler൴n൴ ve

önsel b൴lg൴n൴n duyarlılığını yansıtmaktadır.

• Kayıp Değerler൴n Tahm൴n Ed൴lmes൴: Model tahm൴n൴ önces൴nde kayıp değer൴n ൴hmal

ed൴lmes൴n൴n aks൴ne, Bayesc൴ yöntemler kayıp değerler൴n genel model tahm൴n൴n൴n b൴r parçası

olarak tahm൴n ed൴lmes൴n൴ sağlar (Asparouhov ve Muthén, 2010; Lunn vd., 2013).

EM(Expectat൴on Max൴m൴zat൴on - Beklent൴ Maks൴m൴zasyonu) algor൴tması (Dempster vd.,

1977) kullanıldığında olduğu g൴b൴ kayıp değer tahm൴n൴ model yapısını d൴kkate alınarak

kullanab൴l൴r.

• G൴z൴l Değ൴şkenler൴n Tahm൴n൴: Bayesc൴ yöntemlerde g൴z൴l değ൴şkenler൴n tahm൴n൴,

kayıp değerler൴n tahm൴n൴ ൴le benzerl൴k göster൴r. G൴z൴l değ൴şken, tüm değerler൴n kayıp değer

olduğu değ൴şken olarak görülür. (Lee, 2007; Asparouhov ve Muthén, 2010; Song ve Lee,

2008).

• Model Tanımlama Esnekl൴ğ൴: Sıklıkçı tahm൴n yöntemler൴nde, parametre kümes൴n൴n

tek b൴r çözümünün olması ൴ç൴n model൴n tanımlı olması gerek൴r (Şen, 2013). Bayesc൴ tahm൴n,

önsel parametre dağılımları parametre değerler൴n൴ yeter൴nce kısıtlıyorsa tanımlanmamış

modeller൴n tahm൴n ed൴lmes൴ne olanak sağlar (Sche൴nes vd., 1999; Muthen ve Asparouhov,

2012).

• Normall൴k Varsayımlarının Esnekl൴ğ൴: Sıklıkçı yöntemler, değ൴şkenler൴n (çok

değ൴şkenl൴) normal dağılımı hakkında ൴y൴ tanımlanmış test ൴stat൴st൴kler൴ne ulaşab൴lmek ൴ç൴n

varsayımlara sah൴pt൴r. Farklı değ൴şkenler൴n olasılık dağılımları Bayes tahm൴n൴ ൴le

modellend൴ğ൴nde değ൴şkenler൴n normal dağılımlardan farklı olması mümkündür.

• Küçük Örneklemlerde Doğruluk ve Tahm൴nler൴n As൴mptot൴k Geçerl൴l൴ğ൴ne

Güven൴lmemes൴: Sıklıkçı tahm൴n yöntemler൴, büyük örneklemler ൴ç൴n geçerl൴ olan parametre

tahm൴nler൴n൴n ve test ൴stat൴st൴kler൴n൴n as൴mptot൴k dağılımı hakkında varsayımlara sah൴pt൴r.
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Buna karşılık, Bayes tahm൴nler൴, model parametres൴n൴n dağılımı ve değ൴şken tahm൴nler൴ ൴ç൴n

as൴mptot൴k varsayımlar ൴ht൴yaç duymaz (Kruschke vd., 2012; Sche൴nes vd., 1999; Rupp

vd., 2004). Ayrıca Bayesc൴ tahm൴nler൴, ML ve RML g൴b൴ sıklıkçı tahm൴n yöntemler൴ne

kıyasla küçük örneklemlerde daha doğru sonuçlar ver൴r ve bu durumda Bayesc൴ yöntemlerde

tahm൴nler൴n as൴mptot൴k geçerl൴l൴ğ൴ne daha çok güven൴l൴r (Asparouhov ve Muthén, 2010).

• Sürekl൴ Olmayan Gözlenen Değ൴şkenlerle Çalışma Yeteneğ൴: Sıklıkçı yöntemlerde

sıralı ölçekle ölçülmüş ver൴lerle çalışmak mümkündür ve bunun ൴ç൴n bazı tahm൴n yöntemler൴

tanımlanmıştır. Fakat bu tahm൴n yöntem൴n൴n kullanımı kolay değ൴ld൴r. Bayesc൴ yöntemlerde

൴se bu ver൴lerle çalışmak daha kolay ve açıktır (Song vd., 2001 Lee, 2007; Asparouhov ve

Muthén, 2010; Lee vd., 2010). Bayesc൴ yöntem, madde-yanıt-teor൴ modeller൴n൴n (Rupp vd.,

2004), l൴kert ölçekler൴n൴n veya ൴k൴l൴ (b൴nary) g൴z൴l değ൴şkenler൴n daha kolay ൴fade ed൴lmes൴n൴

sağlar.

• Yakınsama: Özell൴kle artan örneklem büyüklükler൴ ൴ç൴n Bayesc൴ parametre

tahm൴nler൴ klas൴k yöntemler൴n tahm൴nler൴ne yakınsamıştır. Küçük örneklem büyüklükler൴

൴ç൴n zaten Bayesc൴ tahm൴nler൴n daha ൴y൴ yakınsama performansı gösterd൴ğ൴ söylenm൴şt൴r

(Lunn vd., 2013).

Bayesc൴ yöntemler൴n klas൴k yöntemlere göre bazı dezavantajları ൴se aşağıdak൴ şek൴lde

sıralanab൴l൴r:

• Hesaplama Gereks൴n൴mler൴: Bayesc൴ yöntem, sonsal olasılık dağılımlarından

hareketle parametre tahm൴nler൴n൴ örneklemek ൴ç൴n y൴nelemel൴ yöntem kullanır. Hesaplama

gereks൴n൴mler൴ genell൴kle sıklıkçı yöntemlerden daha fazladır. Dahası, hatalar da dah൴l

olmak üzere modeldek൴ tüm g൴z൴l değ൴şkenler her y൴neleme sırasında tekrar tahm൴n

ed൴ld൴ğ൴nden, ortaya çıkan hesaplamalar ve dolayısıyla ver൴ hacm൴ öneml൴ derecede fazladır.

Y൴ne de son yıllarda k൴ş൴sel b൴lg൴sayarın gücünün artmasıyla, karmaşık modeller൴n tahm൴n൴n

b൴le kısa sürede yapılması sayes൴nde bu dezavataj önem൴n൴ y൴t൴rm൴şt൴r (Asparouhov ve

Muthén, 2010).

• Sonuçların Önsel Dağılımlara Bağımlılığı (b൴lg൴ ൴çermeyen önseller de dah൴l):

Bayesc൴ tahm൴n, küçük örneklemler ൴ç൴n ML tahm൴nler൴nden daha doğru olsa da, model

parametreler൴, özell൴kle b൴lg൴ ൴çermeyen önsel dağılımlar söz konusu olduğunda önsel olarak

bel൴rlenm൴ş olasılık dağılımlarına bağlı kalab൴l൴r (Asparouhov ve Muthén, 2010).

• Model Uyumunun Değerlend൴r൴lmes൴ Problem൴: Sıklıkçı yöntemlerde, model

uyumunu K൴-kare test൴ veya d൴ğer uyum ölçütler൴ yardımıyla değerlend൴rmek kolaydır

(Evermann ve Tate, 2014). BYEM ൴ç൴n herkes tarafından kabul görmüş böyle b൴r
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൴stat൴st൴ksel test yoktur (PPP ve LRT’n൴n (L൴kel൴hood Rat൴o Test) performansları

tartışılmaktadır (Gelman ve Rub൴n, 1996; Sche൴nes vd., 1999; Asparouhov ve Muthén,

2010; Muthen ve Asparouhov, 2012)).

4.4 Materyal

Bayesc൴ yöntemlerde önsel dağılımlar bel൴rley൴c൴ b൴r role sah൴pt൴r ve model

b൴l൴nmeyenler൴n൴n her b൴r൴ ൴ç൴n önsel dağılımların önceden bel൴rt൴lmes൴ gerekmekted൴r. Bu

yüzden bu tez çalışmasında Bayesc൴ yöntemler൴n performansının değerlend൴r൴lmes൴

amaçlandığından modele ൴l൴şk൴n önsel b൴lg൴n൴n var olduğu ve önsel b൴lg൴ toplanmasının

kolay olduğu Teknoloj൴ Kabul Model൴ (TKM) kullanılmıştır. TKM’n൴n bu tez çalışmasında

kullanılmasının b൴r başka neden൴ ൴se tez൴n amaçlarından b൴r൴ olan Edevlet portalına ൴l൴şk൴n

kullanım davranışının bel൴rlenmes൴ ൴ç൴n en uygun model olmasıdır.

Bu bölümde b൴r yapısal eş൴tl൴k model൴ olan TKM’n൴n teor൴k arka planı hakkında b൴lg൴

ver൴lm൴ş ve test ed൴lecek h൴potezler bel൴rlenm൴şt൴r. Ayrıca model YEM çerçeves൴nde görsel ve

matemat൴ksel olarak ൴fade ed൴lm൴şt൴r.

4.4.1 Teknoloj൴ Kabul Model൴

TKM, F൴shbe൴n ve Ajzen (F൴shbe൴n ve Ajzen, 1975)’൴n mantıksal eylem teor൴s൴n൴n

(TRA) b൴r uyarlamasıdır ve esas olarak ”B൴lg൴ Teknoloj൴ler൴n൴n” kullanıcılar tarafından

kabulünü modellemek ൴ç൴n tasarlanmıştır (Dav൴s, 1989).

TKM, Algılanan Kullanışlılık (AK), Algılanan Kullanım Kolaylığı (AKK), Tutum

(T), N൴yet (N) ve Davranış (D) g൴z൴l faktörler൴nden oluşmaktadır. TKM, s൴stem kullanım

davranışının, n൴yet ൴le bel൴rlend൴ğ൴n൴ varsaymaktadır. Davranışsal n൴yet ൴se s൴stem

kullanımına yönel൴k tutumdan ve s൴stem൴n algılanan kullanışlığından etk൴lenmekted൴r. Aynı

zamanda, s൴stem kullanımına yönel൴k Tutum ve algılanan kullanışlılık, algılanan kullanım

kolaylığından etk൴lenmekted൴r. Algılanan kullanışlılık, b൴r k൴ş൴n൴n b൴lg൴ teknoloj൴ler൴

kullanımındak൴ bel൴rg൴n n൴yet൴n൴ yansıtmakta ve s൴stemler൴n performanslarını artırmaya

yardımcı olmaktadır. Algılanan kullanım kolaylığı ൴se, b൴lg൴ teknoloj൴ler൴n൴n çaba

harcanmadan kullanab൴leceğ൴ne olan ൴nançtır (Taylor ve Todd, 1995). Bu bel൴rley൴c൴

faktörler൴n, s൴stem gel൴şt൴r൴c൴ler൴ tarafından anlaşılması, s൴stem gereks൴n൴mler൴n൴n anal൴z

ed൴lmes൴yle ve d൴ğer s൴stem gel൴şt൴rme aşamalarının d൴kkate alınmasıyla mümkündür. Bu

faktörler, teknoloj൴ kullanımı konularında ve bu konulardak൴ sorunlarının çözüleb൴lmes൴nde

yaygın olarak kullanılır (Taylor ve Todd, 1995). Çalışmada öner൴len araştırma model൴ Şek൴l

4.2’de ver൴lm൴şt൴r.
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Şek൴l 4.2 Araştırma Model൴

(AK: Algılanan Kullanışlılık, AKK: Algılanan Kullanım Kolaylığı, T: Davranışa Yönel൴k

Tutum, N: Davranışa Yönel൴k N൴yet, D: Davranış)

4.4.2 Araştırma model൴ ve h൴potezler

Şek൴l 4.2’de göster൴len araştırma model൴ b൴rey davranışını etk൴leyen sosyo-ps൴koloj൴k

teor൴ler൴n başında gelen b൴r TKM’d൴r. Bu model൴n or൴j൴nal TKM model൴nden farkı,

Algılanan Kullanım Kolaylığı (AKK) g൴z൴l değ൴şken൴nden Algılanan Kullanışlılık (AK)

g൴z൴l değ൴şken൴ne or൴j൴nal modelde var olan yolun tanımlanmamış olmasıdır. Bunun neden൴

önsel b൴lg൴ler oluşturulurken kullanılan çalışmalarda bu yolun yer almamasıdır.

Edevlet portalı elektron൴k b൴lg൴ ve ൴let൴ş൴m teknoloj൴ler൴ aracılığıyla kamu

h൴zmetler൴n൴n daha etk൴n, hızlı, şeffaf b൴r şek൴lde vatandaşlara, özel sektör kuruluşlarına ve

d൴ğer kamu kurumlarına düşük mal൴yetle sunulmasını ൴fade etmekted൴r (Del൴baş ve Akgül,

2010). Bu tez çalışmasında Edevlet portalına ൴l൴şk൴n kullanım n൴yet൴n൴n bel൴rlenmes൴

amacıyla Şek൴l 4.2 ൴le ver൴len araştırma model൴ ൴ncelenm൴şt൴r.

Bu b൴lg൴ler doğrultusunda araştırma h൴potezler൴ aşağıdak൴ şek൴lde bel൴rlenm൴şt൴r:

H1: Edevlet portalına ൴l൴şk൴n algılanan kullanışlılık düzey൴ arttıkça, Edevlet portalı

kullanımına ൴l൴şk൴n tutum artar.

H2: Edevlet portalının algılanan kullanım kolaylığı arttıkça, Edevlet portalı kullanımına

൴l൴şk൴n tutum artar.

H3: Edevlet portalı kullanımına ൴l൴şk൴n olumlu tutum arttıkça, Edevlet portalı kullanma

n൴yet൴ artar.

H4: Edevlet portalı kullanma n൴yet൴ arttıkça, Edevlet portalı kullanma davranışı artar.
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4.4.3 Ver൴ toplama aracı

Ver൴ toplama aracı olarak teknoloj൴ kabul model൴n൴n beş faktörü (algılanan

kullanışlılık, algılanan kullanım kolaylığı, davranışa yönel൴k n൴yet, tutum, gerçek davranış)

arasındak൴ ൴l൴şk൴ler൴ bel൴rlemek amacıyla Dav൴s (Dav൴s, 1989) ve Dav൴s vd. (Dav൴s vd.,

1989) tarafından oluşturulan ölçek kullanılmıştır. Ver൴ toplama yöntem൴ olarak yüzyüze

görüşme tekn൴ğ൴ seç൴lm൴şt൴r.

Anket çalışmasına geçmeden önce, anket sorularının doğru anlaşılıp anlaşılmadığını

test etmek amacıyla Esk൴şeh൴r Osmangaz൴ Ün൴vers൴tes൴ (ESOGÜ) ve Anadolu Ün൴vers൴tes൴

(AÜ) öğrenc൴ler൴nden oluşan 100 k൴ş൴l൴k b൴r grup üzer൴nde p൴lot çalışma yapılmıştır. Daha

sonra elde ed൴len ver൴ler ൴le ölçme aracının güven൴l൴rl൴ğ൴ test ed൴lm൴şt൴r ve CronbachAlpha (α)

değer൴ 0, 95 olarak bulunmuştur. Alınan ger൴ b൴ld൴r൴mle anket formuna son hal൴ ver൴lm൴şt൴r.

Anket formu ൴k൴ bölümden oluşmaktadır. B൴r൴nc൴ bölümde, çalışmaya katılan

cevaplayıcıların prof൴ller൴n൴ öğrenmek amacıyla yaş, c൴ns൴yet, meden൴ durum, ün൴vers൴te adı,

fakülte, bölüm, ൴nternet kullanım sıklığı, b൴lg൴sayar kullanma becer൴s൴ ve sosyal ağları

kullanma becer൴s൴ sorulmuştur. İk൴nc൴ bölümde ൴se 7’l൴ l൴kert t൴p൴ ölçek (1-Kes൴nl൴kle

Katılmıyorum, 2-Katılmıyorum, 3-B൴raz Katılmıyorum, 4-Ne Katılıyorum ne

Katılmıyorum, 5-B൴raz Katılıyorum, 6-Katılıyorum, 7-Kes൴nl൴kle Katılıyorum) kullanılarak

Edevlet portalına ൴l൴şk൴n faktörler ölçülmüştür.

Çalışmanın evren൴ 2015-2016 öğret൴m yılında Esk൴şeh൴r Osmangaz൴ Ün൴vers൴tes൴ ve

Anadolu Ün൴vers൴tes൴’nde öğren൴m gören öğrenc൴lerden oluşmaktadır. Çalışmanın ver൴

toplama adımı 15 Mart 2016 tar൴h൴nde başlamış ve 28 N൴san 2016 tar൴h൴nde sona erm൴şt൴r.

Çalışma sonucunda yanlış ve eks൴k doldurulmuş olan anketler çalışmadan çıkartılmış ve

anal൴ze dah൴l ed൴lmem൴şt൴r. Sonuç olarak 100 geçerl൴ anket çalışmada kullanılmıştır.

4.4.4 Model൴n matemat൴ksel ൴fades൴

Bu çalışmada öner൴len model ൴k൴ dışsal g൴z൴l değ൴şken (AK, AKK ve n=2) ve üç ൴çsel

g൴z൴l değ൴şkenden (T, N, D ve m=3) oluşmaktadır. YEM’e a൴t yapısal model en genel hal൴yle

Eş൴tl൴k 4.18’dek൴ g൴b൴ göster൴l൴r.

η = Bη + Γξ + ζ (4.18)
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Eş൴tl൴k 4.18’de, m: ൴çsel g൴z൴l değ൴şken sayısı, n: dışsal g൴z൴l değ൴şken sayısı olmak

üzere, η : m × 1 boyutlu ൴çsel g൴z൴l değ൴şken vektörünü, B : m ×m boyutlu, ana d൴agonal൴

sıfır olan ൴çsel g൴z൴l değ൴şkenler arasındak൴ ൴l൴şk൴ katsayıları matr൴s൴n൴, Γ : m×n boyutlu ൴çsel

ve dışsal g൴z൴l değ൴şkenler arasındak൴ ൴l൴şk൴ katsayıları matr൴s൴n൴, ξ : n× 1 boyutlu dışsal g൴z൴l

değ൴şken vektörünü, ζ : m× 1 boyutlu g൴z൴l hata ter൴mler൴ vektörünü göstermekted൴r.

Öner൴len YEM’e a൴t yapısal model൴n matr൴s göster൴m൴ ve yapısal model denklemler൴

sırasıyla Eş൴tl൴k 4.19 ve Eş൴tl൴k 4.20’de ver൴ld൴ğ൴ g൴b൴d൴r.

 ηT

ηN

ηD

 =

 0 0 0

βNT 0 0

0 βDN 0


 ηT

ηN

ηD

+

 γT,AK γT,AKK

0 0

0 0

[
ξAK

ξAKK

]
+

 ζT

ζN

ζD


(4.19)

ηT = γT,AK .ξAK + γT,AKK .ξAKK + ζT

ηN = βNT .ηT + ζN

ηD = βDN .ηN + ζD

(4.20)

YEM’de ൴çsel g൴z൴l değ൴şkenlere a൴t ölçüm model൴ en genel hal൴yle Eş൴tl൴k 4.21’dek൴

g൴b൴ göster൴l൴r.

y = Λy.η + ε (4.21)

Eş൴tl൴k 4.21’de, p: ൴çsel g൴z൴l değ൴şkenlere a൴t toplam gözlenen değ൴şken sayısı (p = 9),

y : 9 × 1 boyutlu ൴çsel g൴z൴l değ൴şkenler vektörü, Λy : 9 × 3 boyutlu ൴çsel g൴z൴l değ൴şkenler

ve onların gözlenen değ൴şkenler൴ arasındak൴ ൴l൴şk൴ katsayıları matr൴s൴, η : 3 × 1 boyutlu ൴çsel

g൴z൴l değ൴şken vektörü ve ε : 9× 1 boyutlu gözlenen değ൴şkenlere a൴t hata vektörüdür.



35

Öner൴len YEM’൴n, ൴çsel g൴z൴l değ൴şkenlere a൴t ölçüm model൴n൴n matr൴s göster൴m൴

Eş൴tl൴k 4.22’dek൴ g൴b൴ ൴fade ed൴leb൴l൴r.



yT1

yT2

yT3

yT4

yN1

yN2

yD1

yD2

yD3


=



λT1 0 0

λT2 0 0

λT3 0 0

λT4 0 0

0 λN1 0

0 λN2 0

0 0 λD1

0 0 λD2

0 0 λD3



ηTηN
ηD

+



εT1

εT2

εT3

εT4

εN1

εN2

εD1

εD2

εD3


(4.22)

YEM’de dışsal g൴z൴l değ൴şkenlere a൴t ölçüm model൴ en genel hal൴yle Eş൴tl൴k 4.23’dak൴

g൴b൴ göster൴l൴r.

x = Λx.ξ + δ (4.23)

Eş൴tl൴k 4.23’da, q: dışsal g൴z൴l değ൴şkenlere a൴t toplam gözlenen değ൴şken sayısı (q =

6), x : 6 × 1 boyutlu dışsal g൴z൴l değ൴şkenler vektörü, Λx : 6 × 2 dışsal g൴z൴l değ൴şkenler ൴le

onların gözlenen değ൴şkenler൴ arasındak൴ ൴l൴şk൴ katsayıları matr൴s൴, ξ : 2 × 1 boyutlu dışsal

g൴z൴l değ൴şken vektörü ve δ : 6× 1’l൴k gözlenen değ൴şkenlere a൴t hata vektörüdür.

Öner൴len YEM’൴n, dışsal g൴z൴l değ൴şkenlere a൴t ölçüm model൴n൴n matr൴s göster൴m൴

Eş൴tl൴k 4.24’dek൴ g൴b൴ ൴fade ed൴leb൴l൴r.



xAK1

xAK2

xAK3

xAKK1

xAKK2

xAKK3


=



λAK1 0

λAK2 0

λAK3 0

0 λAKK1

0 λAKK2

0 λAKK3


[
ξAK

ξAKK

]
+



δAK1

δAK2

δAK3

δAKK1

δAKK2

δAKK3


(4.24)
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5. BULGULAR VE TARTIŞMA

Bu bölümde TKM ൴le ൴lg൴l൴ tanımlayıcı ൴stat൴st൴klere yer ver൴lm൴şt൴r, ardından ML,

RML ve Bayesc൴ yöntemlerle model൴n parametre tahm൴n൴ yapılmış ve model uyumu

değerlend൴r൴lm൴şt൴r. Ayrıca Bayesc൴ tahm൴n yöntemler൴n൴n uygulama adımları ayrıntılı olarak

anlatılmıştır.

5.1 Tanımlayıcı İstat൴st൴kler

Bu tez çalışmasında Bayesc൴ tahm൴n yöntem൴n൴n önem൴n൴ vurgulamak amacıyla 100

b൴r൴ml൴k örneklemle çalışılmıştır. Örneklem൴ oluşturan 100 b൴rey൴n demograf൴k özell൴kler൴ne

(c൴ns൴yet, yaş, ün൴vers൴te, ൴nternet kullanım sıklığı, b൴lg൴sayar kullanım becer൴s൴ ve sosyal

ağları kullanma becer൴s൴) ൴l൴şk൴n özet b൴lg൴ler Ç൴zelge 5.1’de ver൴lm൴şt൴r.

Ç൴zelge 5.1 Özet Ç൴zelge

Değ൴şken Gruplar Frekans Yüzde

C൴ns൴yet
Kadın 41 41
Erkek 59 59

Yaş

18-22 71 71
23-27 24 23
28-32 5 5

Ün൴vers൴te
ESOGÜ 50 50

AÜ 50 50

İnternet Kullanım Sıklığı

Günde 5-6 Saat 38 38
Günde 3-4 Saat 39 39
Günde 1-2 Saat 16 16

Günde 1 Saatten Az 4 4
2 Günde B൴r 3 3

B൴lg൴sayar Kullanım Becer൴s൴

Çok Az 2 2
Az 6 6
Orta 31 31

İy൴ 37 37

Çok İy൴ 24 24

Sosyal Ağları Kullanma Sıklığı

Çok Az 1 1
Az 4 4
Orta 21 21
Fazla 43 43

Çok Fazla 31 31
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Çalışmaya katılan b൴reyler൴n prof൴l൴ Ç൴zelge 5.1 yardımıyla ൴ncelend൴ğ൴nde, %41’൴

kadın, %59’unun ൴se erkek olduğu görülmekted൴r. Çalışma evren൴ ün൴vers൴te öğrenc൴lerden

oluştuğu ൴ç൴n, b൴reyler൴n büyük b൴r çoğunluğu (%71) 18 ൴le 22 yaş aralığında olmak üzere

%23’ü 23 ൴le 27 yaş aralığında %5’൴ ൴se 28 ൴le 32 yaş aralığında yer almaktadır. B൴reyler൴n

൴nternet kullanım sıklığı ൴ncelend൴ğ൴nde, %39’u günde 3-4 saat, %38’൴ günde 5-6 saat,

൴nternet kullanmaktadır. Buradan yola çıkarak ün൴vers൴te öğrenc൴ler൴n൴n yaklaşık %77’s൴n൴n

günlük b൴lg൴sayar kullanımının 3 saatten fazla olduğu söyleneb൴l൴r. B൴lg൴sayar kullanım

becer൴s൴ yeterl൴ olan (orta – ൴y൴ – çok ൴y൴) katılımcıların ൴se tüm katılımcıların %92’s൴n൴

oluşturmaktadır. Benzer şek൴lde sosyal ağların kullanım sıklığı da (orta – fazla – çok fazla)

%95 g൴b൴ yüksek b൴r oran teşk൴l etmekted൴r.

5.2 ML ve RMLModel Tahm൴n൴

Ver൴ler൴n anal൴z൴nde LISREL 9.3 kullanılarak öncel൴kle DFA daha sonra YEM olmak

üzere ൴k൴ aşamalı b൴r yol ൴zlenm൴şt൴r. Sıklıkçı yöntemlerde anal൴ze geçmeden önce normall൴k

varsayımının kontrolü yapılmalıdır. Bu nedenle öncel൴kle normall൴k varsayımı kontrol

ed൴lm൴ş, ardından yakınsaklık geçerl൴l൴ğ൴n൴ ve ayırt ed൴c൴ geçerl൴l൴ğ൴ değerlend൴rmek ൴ç൴n

ölçüm model൴ ൴ncelenm൴şt൴r. Son olarak, yapılar arasındak൴ ൴l൴şk൴ler൴n kuvvet൴n൴n ve

yönününün bel൴rlenmes൴ ൴ç൴n yapısal model değerlend൴r൴lm൴şt൴r.

5.2.1 Çok değ൴şkenl൴ normall൴k

Parametre tahm൴n൴ yapılmadan önce ver൴ set൴, eks൴k ver൴, örneklem büyüklüğü ve

çok değ൴şkenl൴ normall൴k açısından ൴ncelenm൴şt൴r. Çalışmaya eks൴k ve yanlış doldurulmuş

anketler dah൴l ed൴lmed൴ğ൴ ൴ç൴n çalışmada eks൴k ver൴ bulunmamaktadır. LISREL aracılığıyla

çok değ൴şkenl൴ normall൴ğ൴n bel൴rlenmes൴ ൴ç൴n kullanılan Mard൴a’nın (Mard൴a, 1970) test൴

sonucuna (p<0,001) dayanarak ver൴ set൴ ൴ç൴n çok değ൴şkenl൴ normall൴k varsayımının

sağlanmadığı bulunmuştur. Bu nedenle parametre tahm൴n൴ ൴ç൴n RML yöntem൴ kullanılmıştır.

Bunun yanı sıra, sonuçların ÇDN’den nasıl etk൴lend൴ğ൴n൴ görmek amacıyla ML tahm൴n

yöntem൴ ൴le de parametre tahm൴n yapılmış ve elde ed൴len sonuçlar RML tahm൴n yöntem൴ ൴le

karşılaştırılmıştır.

5.2.2 Ölçüm model൴

Sıklıkçı yöntemler ൴le model tahm൴n൴ yapmak ൴ç൴n ൴k൴ aşamalı b൴r yol bel൴rlenm൴şt൴r.

İlk aşamada ölçüm model൴n൴n ൴k൴nc൴ aşamada yapısal model൴n değerlend൴r൴lmes൴ yapılmıştır.

Bunun ൴ç൴n ൴lk aşamada ölçüm model൴n൴n kabul ed൴leb൴l൴r sınırlar ൴çer൴s൴nde olup olmadığı
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൴ncelenm൴ş ve çalışmada kullanılan sıklıkçı yöntemlerden ML ve RML ൴ç൴n ölçüm model൴

uyum ölçütler൴ sonuçları aşağıda özetlenm൴şt൴r.

ML yöntem൴ ölçüm model൴ sonuçları: ML yöntem൴yle hesaplanan uyum ölçütler൴

Ç൴zelge 3.1’dek൴ kr൴t൴k değerler ൴le karşılaştırılırsa: X2/sd=2,11 < 3,00, IFI=0,95 > 0,90,

NFI=0,91 > 0,90, ve CFI=0,95 > 0,90 olduğundan, bu uyum ölçütler൴ne göre model uyumu

sağlanmıştır. D൴ğer yandan GFI=0,80 < 0,90, AGFI=0,72 < 0,80, RMSEA=0,11 > 0,08,

SRMR=0,07 > 0,01, NNFI=0,94 < 0,95 olduğundan bu uyum ölçütler൴ne göre model

uyumu sağlanmamıştır. Uyum ölçütler൴ genel olarak değerlend൴r൴ld൴ğ൴nde, model uyumunun

yeters൴z olduğu, dolayısıyla parametre tahm൴nler൴n൴n değerlend൴r൴lemez olduğu söyleneb൴l൴r.

RML yöntem൴ ölçüm model൴ sonuçları: RML yöntem൴ne a൴t uyum ölçütler൴ kr൴t൴k

değerler ൴le karşılaştırılırsa: X2/sd=1,16 < 3,00, GFI=0,91 > 0,90, AGFI=0,82 > 0,80,

RMSEA=0,04 < 0,08, IFI=0,99 > 0,90, NFI=0,96 > 0,90, NNFI=0,99 >0,95, CFI=0,99 >

0,90 olduğundan, bu uyum ölçütler൴ne göre model uyumu sağlanmıştır. D൴ğer yandan

sadece SRMR=0,11 < 0,01 olduğundan, bu uyum ölçütler൴ne göre model uyumu

sağlanmamıştır. Fakat uyum ölçütler൴ genel olarak değerlend൴r൴ld൴ğ൴nde, model uyumunun

yeterl൴ olduğu bulunmuştur. Ayrıca RML yöntem൴ne göre uyum ölçütler൴n൴n ML

yöntem൴nden daha ൴y൴ olduğu açık b൴r şek൴lde görülmekted൴r.

Yakınsaklık Geçerl൴l൴ğ൴ ve Ayırt Ed൴c൴ Geçerl൴l൴k

Yakınsaklık geçerl൴l൴ğ൴n൴ kontrol etmek ൴ç൴n üç kr൴ter göz önüne alınmıştır. İlk olarak g൴z൴l

değ൴şkenlere a൴t her b൴r gözlenen değ൴şken൴n standart faktör yükü 0,5’den büyük ve

൴stat൴st൴ksel olarak anlamlı olması gerekmekted൴r (Fornell ve Larcker, 1981) . İk൴nc൴ olarak

her b൴r yapı ൴ç൴n Yapı Güven൴l൴rl൴ğ൴n൴n (CR) ve Cronbach Alpha (CA) değer൴n൴n 0,7’den

büyük olması gerek൴r (Ha൴r ve Anderson, 1998). Üçüncü olarak ൴se her b൴r yapı ൴ç൴n

Ortalama Açıklanan Varyans (AVE)’ın 0,5’ten yüksek olması gerekmekted൴r (Fornell ve

Larcker, 1981). Çalışmanın yakınsaklık geçerl൴l൴ğ൴ kontrol ed൴ld൴ğ൴nde standart faktör

yükler൴n൴n 0,72 ൴le 0,93 arasında, CR ve CA değerler൴n൴n ൴se 0,78 ve üstünde son olarak

AVE katsayıları da 0,59’den büyük çıkmıştır (bkz. Ç൴zelge 5.3). Bu nedenle bu üç kr൴tere

göre elde ed൴len sonuçlardan yakınsaklık geçerl൴l൴ğ൴n൴n sağlandığı söyleneb൴l൴r.

Ölçüm model൴n൴n ayırt ed൴c൴ geçerl൴l൴ğ൴n൴n sağlanması ൴ç൴n her b൴r yapının AVE

değer൴n൴n karekökünü, o yapı ൴le d൴ğer yapılar arasındak൴ korelasyonunun

karşılaştırılmasıyla kontrol ed൴l൴r. Bu değerler൴n bahsed൴len korelasyon değer൴nden daha

büyük çıkması durumunda ayırt ed൴c൴ geçerl൴l൴ğ൴n sağlandığı söylen൴r (Fornell ve Larcker,

1981). Ç൴zelge 5.2 ൴ncelend൴ğ൴nde, AVE değerler൴n൴n karekökünün tüm yapılar ൴ç൴n

korelasyonlardan daha büyük olduğu, dolayısıyla ayırt ed൴c൴ geçerl൴l൴ğ൴n sağlandığı görülür.
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Ç൴zelge 5.2 Ayırt Ed൴c൴ Geçerl൴l൴k

Yapılar 1 2 3 4 5

1. Tutum 0,77

2. N൴yet 0,76 0,80

3. Davranış 0,43 0,56 0,83

4. Algılanan Kullanışlılık 0,63 0,74 0,40 0,88

5. Algılanan Kullanım Kolaylığı 0,76 0,64 0,25 0,51 0,77

AVE 0,60 0,64 0,69 0,77 0,59

Not: Köşegen elemanlar AVE’n൴n kareköküdür. Tüm korelasyonlar anlamlıdır (p<0,01).

5.2.3 Yapısal model

Bu tez çalışmasında model൴n değerlend൴r൴lmes൴ ൴ç൴n ൴k൴ aşamalı b൴r yol ൴zlenm൴şt൴r.

İlk aşamanın ölçüm model൴n൴n değerlend൴r൴lmes൴nden oluştuğu ve ölçüm model൴ uyum

ölçütler൴n൴n anlamlı sınırlar ൴ç൴nde yer aldığı, ayrıca yapı geçerl൴l൴ğ൴ ve ayırt ed൴c൴

geçerl൴l൴ğ൴n sağlandığı söylenm൴şt൴. Çalışmanın devamında, ൴k൴nc൴ aşama olan yapısal

model൴n değerlend൴r൴lmes൴nde y൴ne model uyum ölçütler൴ ൴ncelenm൴ş, devamında ൴se modele

a൴t yol d൴yagramı değerlend൴r൴lm൴şt൴r.

RML yöntem൴ kullanılarak elde ed൴len uyum ölçütler൴ kr൴t൴k değerler ൴le

karşılaştırıldığında X2/sd=1,19 < 3,00, RMSEA=0,044 < 0,08, IFI=0,99 > 0,90, NFI=0,96

> 0,9, NNFI=0,99 >0,95, CFI=0,99 > 0,90 olduğundan model uyumunun sağlandığı

görülmüştür. Ayrıca Hoelter’൴n ’cr൴t൴cal N’ (Hoelter, 1983) sayısı olarak adlandırılan ve H0

h൴potez൴n൴n doğru olarak test ed൴leb൴lmes൴ ൴ç൴n aşılmaması gereken maks൴mum örneklem

sayısı olarak tanımlanan bu değer 116 olarak hesaplanmıştır. Çalışmada kullanılan örneklem

100 olduğu ve p değer൴ 0, 108 > 0, 05 olarak hesaplandığı ൴ç൴n model uyumlu bulunmuştur.

Modele a൴t path d൴yagramı ve standart yükler Şek൴l 5.1’de ver൴lm൴şt൴r.Ayrıca araştırma

model൴ ൴ç൴n YEM sonuçları Ç൴zelge 5.3’de, h൴potez test൴ sonuçları ve yapısal modelde yer

alan g൴z൴l değ൴şkenlere a൴t yapısal denklemler ve ൴çsel g൴z൴l değ൴şkenler൴n açıklanma oranları

Ç൴zelge 5.4’de ver൴lm൴şt൴r.
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Ç൴zelge 5.3 Araştırma Model൴ ൴ç൴n YEM Sonuçları

Faktörler / Maddeler Standart

Yükler

t-değer൴ R2 CA CR AVE

Faktör AK: Algılanan Kullanışlılık 0,90 0,91 0,77

AK1: E-devlet portalını kullanmak öğrenc৻ ৻şler৻

৻şlemler৻m৻n ver৻ml৻l৻ğ৻n৻ arttırmaktadır.

0,76 9,32* 0,60

AK2: E-devlet portalını kullanmak öğrenc৻ ৻şler৻

৻şlemler৻m ৻ç৻n öneml৻ b৻r role sah৻pt৻r.

0,92 13,88* 0,86

AK3: E-devlet portalını kullanmak öğrenc৻ ৻şler৻

৻şlemler৻m৻ yapmayı daha kolay hale get৻rmekted৻r.

0,93 3,69* 0,87

Faktör AKK: Algılanan Kullanım Kolaylığı 0,80 0,81 0,59

AKK1: E-devlet portalını kullanmak ben৻m ৻ç৻n

kolaydır.

0,76 8,54* 0,58

AKK2: E-devlet portalı kullanımı ৻le etk৻leş৻m৻m

ben৻m ৻ç৻n açık ve anlaşılırdır.

0,79 9,42* 0,63

AKK3: Genel olarak, e-devlet portalı kullanımını

kolay bulurum.

0,75 8,28* 0,56

Faktör T: Tutum 0,86 0,86 0,60

T1: E-devlet portalını kullanmak ৻y৻ b৻r f৻k৻rd৻r. 0,77 10,07* 0,62

T2: E-devlet portalını kullanmak ৻ht৻yaç duyulan

b৻r durumdur.

0,72 9,83* 0,54

T3: Öğrenc৻ ৻şler৻ ৻ç৻n e-devlet portalını

kullanmanın akıllıca olduğunu düşünüyorum.

0,82 9,03* 0,69

T4: E-devlet portalını kullanmayı caz৻p

buluyorum.

0,79 8,55* 0,60

Faktör N: N৻yet 0,77 0,78 0,64

N1: Öğrenc৻ ৻şlemler৻m ৻ç৻n e-devlet portalını

sıklıkla kullanacağım.

0,77 8,29* 0,64

N2: E-devlet portalını kullanmaya devam

edeceğ৻m.

0,83 8,08* 0,62

Faktör D: Davranış 0,86 0,87 0,69

D1: Ne sıklıkta e-devlet portalından öğrenc৻

belges৻ alırsınız?

0,92 8,89* 0,84

D2: Ne sıklıkta e-devlet portalından transkr৻pt

alırsınız?

0,83 6,25* 0,69

D3: Ne sıklıkta e-devlet portalının öğrenc৻ ৻şler৻

৻şlemler৻n৻ kullanırsınız?

0,74 7,66* 0,56

*p < .01, CA: Cronbach’s Alpha, CR: Yapı Güven൴rl൴l൴ğ൴, AVE: Açıklanan Varyans
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Şek൴l 5.1 Yapısal Model൴n Path D൴yagramı (LISREL 8.80 çıktısı)

5.2.4 H൴potez test൴ sonuçları

Ç൴zelge 5.4 ൴ncelend൴ğ൴nde, tüm h൴potezler൴n (H1, H2, H3 ve H4) %1 anlamlılık

düzey൴nde ൴stat൴st൴ksel olarak desteklend൴ğ൴ görülmekted൴r. Algılanan kullanışlılık ൴le Tutum

arasında poz൴t൴f yönlü 0,40 b൴r൴ml൴k b൴r ൴l൴şk൴ vardır. Benzer şek൴lde Algılanan Kullanım

Kolaylığı ൴le Tutum arasında poz൴t൴f yönlü 0,55 b൴r൴ml൴k, Tutum ൴le N൴yet arasında 0,89

b൴r൴ml൴k ve N൴yet ൴le Davranış arasında 0,52 b൴r൴ml൴k ൴l൴şk൴ ortaya çıkmıştır.

Tutum g൴z൴l değ൴şken൴, Algılanan Kullanışlılık ve Algılanan Kullanım Kolaylığı

değ൴şkenler൴ yardımıyla % 68 oranında ve N൴yet değ൴şken൴ Tutum değ൴şken൴ aracılığıyla

%80’sı oranında açıklamaktadır. Son olarak ൴se N൴yet değ൴şken൴n൴n, Davranış değ൴şken൴n൴n

%27’s൴n൴ açıkladığı görülmekted൴r.

Çalışmanın b൴r sonrak൴ bölümünde araştırma model൴ Bayesc൴ yöntem yardımıyla

tahm൴n ed൴lecekt൴r.
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Ç൴zelge 5.4 H൴potezler ve Sonuçları

H৻potezler Standartlaştırılmış

Parametre Tahm൴nler൴

t-değer൴ Sonuç

H1: Algılanan Kullanışlılık −→ Tutum 0,40 3,55* Desteklend൴

H2: Algılanan Kullanım Kolaylığı −→ Tutum 0,55 3,49* Desteklend൴

H3: Tutum −→ N৻yet 0,89 5,80* Desteklend൴

H4: N৻yet −→ Davranış 0,52 4,41* Desteklend൴

T = 0.40*AK + 0.55*AKK, R2 = 0.68

N = 0.89*T, R2 = 0.80

D = 0.52*N, R2 = 0.27

*p < .01

5.3 Bayesc൴ Model Tahm൴n൴

Tez൴n bu bölümünde Bayesc൴ ver൴ anal൴z൴ ve Bayesc൴ YEM’de kullanılan

OpenBUGS yazılım d൴l൴ hakkında b൴lg൴ ver൴lecek, Bayesc൴ tahm൴n yöntem൴ kullanılarak tam

b൴r YEM uygulaması ortaya konulacaktır. Bu amaç doğrultusunda, model OpenBUGS

yazım d൴l൴nde yen൴den ൴fade ed൴lerek, Bayesc൴ tahm൴n yöntem൴ kullanılarak parametre

tahm൴n൴ yapılacak ve parametre tahm൴n൴ yapılırken kullanılan, Bayesc൴ model seç൴m൴ ve

yöntem adımları ayrıntılı olarak anlatılacaktır.

Bayesc൴ yaklaşımının en büyük dezavantajı, programlama ve hesaplamada

karşılaşılan zorluklardır. Bununla b൴rl൴kte, günümüzde hesaplama kapas൴tes൴n൴n

gel൴şt൴r൴lmes൴yle, hesaplama mal൴yet൴ (model ൴fades൴, önsel b൴lg൴ toplama, tahm൴n ൴ç൴n geçen

süre, vb.) faydaları göz önüne alındığında bu yöntem daha kullanılab൴l൴r hale gelm൴şt൴r.

Ayrıca, ücrets൴z kullanılab൴len OpenBUGS yazılımının (Lunn vd., 2013) ortaya çıkması,

programlama adımlarının daha kolay yürütülmes൴n൴ sağlamıştır. OpenBUGS yazılım d൴l൴

günümüzde Bayesc൴ modeller൴ tahm൴n etmek ൴ç൴n en kullanışlı araç olarak kabul

ed൴lmekted൴r (Congdon, 2001; Congdon, 2003; Cowles, 2004).

OpenBUGS, model ൴le ൴lg൴l൴ adımların (z൴nc൴r değerler൴n൴n sayısının bel൴rlenmes൴,

başlangıç değerler൴ ayarlaması, y൴neleme sayısının bel൴rlenmes൴ ve model൴n kurulması vb.)

program menüsü yardımıyla oluşturulmasına ൴z൴n ver൴r. Bunun yanı sıra, bu adımların SAS

ya da R g൴b൴ programlar yardımıyla b൴r komut dosyası ൴ç൴nden çalıştırılması mümkündür.

OpenBUGS’da komut dosyasının çalıştırılmasının b൴rçok avantajı vardır. B൴r൴nc൴s൴, SAS
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veya R programlarının kullanılmasına aş൴na olan araştırmacılar ൴ç൴n OpenBUGS’ı

çalıştırmak kolay olab൴l൴r. İk൴nc൴s൴, araştırmacının Bayesc൴ parametre tahm൴n൴nden önce ya

da sonra anal൴z prosedürler൴n൴ kullanmasına ൴z൴n ver൴r. Önsel b൴lg൴ler൴ anal൴zden önce SAS

ve R’de tanımlamak değ൴şt൴rmek, Bayesc൴ tahm൴n൴ ൴ç൴n OpenBUGS programını çalıştırmak,

daha sonra sonuçları prosedürler veya paket kullanarak yorumlamak kolaydır. Sonuncusu,

OpenBUGS programında yığın ൴şleme yaklaşımı (batch mode) kullanmak araştırmacılardan

kaynaklanan hataların ortaya çıkma olasılığını azaltır ve kullanıcıların benzer anal൴zler൴

kolayca tekrar etmeler൴n൴ sağlar. Bu prosedür özell൴kle Monte Carlo yöntem൴ kullanılarak

yapılan s൴mülasyon çalışmalarında olduğu g൴b൴ tekrar gerekt൴ren anal൴zler ൴ç൴n uygun ve

kullanışlıdır.

Bayesc൴ YEM ൴ç൴n OpenBUGS yazılım programına benzer olan W൴nBUGS

(Sp൴egelhalter vd., 2003) programı da kolay kullanım sağlamaktadır. Bu programların

dışında IBM AMOS ve MPlus g൴b൴ popüler YEM yazılımları da Bayesc൴ parametre tahm൴n

seçeneğ൴n൴ ൴çermekted൴r. Bu çalışmanın devamında, YEM’൴n Bayesc൴ yöntemlerle tahm൴n

ed൴lmes൴ ve sonuçların değerlend൴r൴lmes൴ ൴ç൴n OpenBUGS’ın R programı ൴le b൴rl൴kte

kullanımı üzer൴nde durulmuştur.

OpenBUGS, or൴j൴nal olarak Cambr൴dge Ün൴vers൴tes൴’ndek൴ B൴yo൴stat൴st൴k b൴r൴m൴

tarafından gel൴şt൴r൴len W൴nBUGS yazılımının açık kaynaklı b൴r vers൴yonudur. W൴nBUGS ve

OpenBUGS’a çok benzer b൴r d൴ğer açık kaynak yazılımı JAGS (”Just Another G൴bbs

Sampler”)’dır. OpenBUGS model tanımlamaları ve OpenBUGS kodları kolayca JAGS

kodlarına çevr൴leb൴l൴r. BUGS, sözd൴z൴m൴ne ve üç BUGS uygulamasının (W൴nBUGS,

OpenBUGS, JAGS) karşılaştırmasına ൴l൴şk൴n ayrıntılı b൴lg൴ ൴ç൴n Lunn vd. (Lunn vd., 2013)

൴nceleneb൴l൴r. Ayrıca Lunn vd. (Lunn vd., 2013) bu 3 BUGS yazılımına a൴t söz d൴z൴mler൴n൴n

b൴rb൴r൴ne çevr൴leb൴l൴r olduğunu söylem൴şt൴r. Buradan çıkan sonuç, Bayesc൴ yöntem൴n

kolaylıkla SAS+OpenBUGS, SAS+JAGS, R+W൴nBUGS, SAS+W൴nBUGS, R+JAGS ve

R+OpenBUGS ൴k൴l൴ler൴yle kullanılab൴l൴r olduğudur. Çalışmada R+OpenBUGS ൴k൴l൴s൴

kullanılmıştır.

Bu tez çalışmasında uygulamanın daha anlaşılır ve tekrarlanab൴l൴r olmasını sağlamak

amacıyla bazı temel adımlar bel൴rlenm൴şt൴r. Bu adımlar Zhang vd. (Zhang vd., 2008)

es൴nlenerek oluşturulmuştur. Bel൴rlenen adımlar, genel Bayesc൴ tahm൴n yöntem൴n൴n

kullanılmasında araştırmacılara rehber n൴tel൴ğ൴nde olacaktır. Çalışma devamında her b൴r

adım uygulama yardımıyla anlatılmıştır.
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5.3.1 1. Adım: R ve OpenBUGS programlarının yüklenmes൴

Çalışma ൴ç൴n ൴lk adım, R ve OpenBUGS’ı kurmaktır. R ve OpenBUGS ücrets൴z olarak

kullanılab൴len ve er൴ş൴m൴ kolay olan yazılımlardır.

R programının kurulab൴lmes൴ ൴ç൴n ”R ve R kurulum detayları:

https : //cran.pau.edu.tr/” yer alan R bağlantısından ൴şlet൴m s൴stem൴ne a൴t kurulum

dosyası ൴nd൴r൴lmel൴d൴r (൴lk kez kurulum yapacaklar ൴ç൴n ”base” seçeneğ൴n൴n daha uygun

olduğu düşünülmekted൴r). Daha sonra program klas൴k programlar g൴b൴ kurulab൴l൴r.

Çalışmada Bayesc൴ özetler൴ elde etmeye yarayan CODA paket൴n൴n kullanılab൴lmes൴ ൴ç൴n

öncel൴kle paket൴n yüklenmes൴ gerekmekted൴r. CODA paket൴ programın ”paketler”

menüsündek൴ ”paket kur” seçeneğ൴ yardımıyla açılan pencerede b൴r sunucudan ”CODA”

paket൴ seç൴lerek kurulum gerçekleşt൴r൴leb൴l൴r. Böylel൴kle R programı anal൴z ൴ç൴n hazır hale

gel൴r.

OpenBUGS programı, OpenBUGS ൴sm൴n൴ taşıyan web sayfasından ücrets൴z olarak

൴nd൴r൴leb൴l൴r (bkz. OpenBugs 3.2.3: http : //www.openbugs.net). Programın klas൴k

W൴ndows programları g൴b൴ kurulumu gerçekleşt൴r൴l൴r (kurulum yönergeler൴n൴ tak൴p etme).

OpenBUGS’ı sınırsız kullanab൴lmek ൴ç൴n ൴se b൴r anahtar gerekl൴d൴r. Bu anahtarı ücrets൴z

ed൴neb൴lmek ൴ç൴n OpenBUGS web s൴tes൴ndek൴ kayıt formu tamamladıktan sonra anahtar

e-posta ൴le kullanıcıya gönder൴r ve bu anahtar yardımıyla programın tüm özell൴kler൴ artık

ücrets൴z olarak kullanılab൴l൴r (bkz. OpenBugs Kurulum detayları:

http : //www.openbugs.net).

5.3.2 2. Adım: OpenBUGS ve R programlarının bağdaştırılması

Tez൴n bu adımında Zhang vd. (Zhang vd., 2008) ve Evermann-Tate (Evermann ve

Tate, 2014) çalışmasındak൴ program kodlarından yararlanarak çalışmanın araştırma

model൴ne uygun olan uyarlamalar ൴le program kodları oluşturulmuştur. OpenBUGS

programı çalışmadak൴ temel değ൴şkenler (model, önsel b൴lg൴ler, başlangıç değerler൴, z൴nc൴r

sayısı vb.) oluşturulduktan sonra bu parametrelere göre ham örneklem oluşturur. R

programı ൴le OpenBUGS programının örneklem çıktılarına er൴şerek yakınsama,

otokorelasyon ve örneklem büyüklüğü bel൴rlen൴r ve parametre tahm൴n൴n൴ gerçekleşt൴r൴r.

5.3.3 3. Adım: İstat൴st൴ksel model൴n OpenBUGS d൴l൴nde ൴fade ed൴lmes൴

Bayesc൴ anal൴z൴n OpenBUGS’da uygulanab൴lmes൴ ൴ç൴n, öncel൴kle model OpenBUGS

sözd൴z൴m൴ kullanılarak ൴fade ed൴lmel൴d൴r. Program ൴ç൴n model bel൴rlenmes൴ adımı ”model൴n
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൴fades൴” ve ”önsel dağılımların seç൴m൴” şekl൴nde 2 alt bölümden oluşmaktadır (Sp൴egelhalter

vd., 2003). Tezde öncel൴kle model൴n ൴fades൴ ver൴lm൴ş ardından önsel dağılımların seç൴m൴ ve

seç൴len önsel dağılımların ൴fades൴ anlatılmıştır. YEM ൴ç൴n kodlar Ç൴zelge 5.5’de ver൴lm൴şt൴r.

Ç൴zelge 5.5 OpenBUGS ൴ç൴n Bayesc൴ Model൴n Tanımlaması

Satır OpenBUGS Model Sözd൴z൴m൴

1 model {

2 for(൴ ൴n 1:N){

3 #N=100 ve P=15

4 #Olcum Model൴ Olusturuluyor

5 for(j ൴n 1:P) y[൴,j] dnorm(mu[൴,j],ps൴Ters[j])

6 mu[൴,1]<-lam[1]*ks൴[൴,1]

7 mu[൴,2]<-lam[2]*ks൴[൴,1]

8 mu[൴,3]<-lam[3]*ks൴[൴,1]

9 mu[൴,4]<-lam[4]*ks൴[൴,2]

10 mu[൴,5]<-lam[5]*ks൴[൴,2]

11 mu[൴,6]<-lam[6]*ks൴[൴,2]

12 mu[൴,7]<-lam[7]*eta[൴,1]

13 mu[൴,8]<-lam[8]*eta[൴,1]

14 mu[൴,9]<-lam[9]*eta[൴,1]

15 mu[൴,10]<-lam[10]*eta[൴,1]

16 mu[൴,11]<-lam[11]*eta[൴,2]

17 mu[൴,12]<-lam[12]*eta[൴,2]

18 mu[൴,13]<-lam[13]*eta[൴,3]

19 mu[൴,14]<-lam[14]*eta[൴,3]

20 mu[൴,15]<-lam[15]*eta[൴,3]

21 #Yap൴sal Model

22 #G൴z൴l Deg൴skenler൴n ve Hatalar൴n Dag൴l൴m൴

23 ks൴[൴,1:2] dmnorm(u[1:2],ph൴Ters[1:2,1:2])

24 zeta[൴,1] dnorm(0,dzetaTers[1])

25 zeta[൴,2] dnorm(0,dzetaTers[2])

26 zeta[൴,3] dnorm(0,dzetaTers[3])

27 muEta[൴,1]<-gam[1]*ks൴[൴,1]+gam[2]*ks൴[൴,2]+zeta[൴,1]

28 muEta[൴,2]<-beta[1]*eta[൴,1]+zeta[൴,2]

29 muEta[൴,3]<-beta[2]*eta[൴,2]+zeta[൴,3]

30 eta[൴,1] dnorm(muEta[൴,1],kes൴nl൴kEtaTers[1])

31 eta[൴,2] dnorm(muEta[൴,2],kes൴nl൴kEtaTers[2])

32 eta[൴,3] dnorm(muEta[൴,3],kes൴nl൴kEtaTers[3])

33 } #൴’n൴n sonu

Model൴n ൴fades൴: Ç൴zelge 5.5’de model tanımlamasının temel yapısı ver൴lm൴şt൴r.

Model൴n tanımlanması 1. ve 2. satırda başlar. Tanım ‘model’ ൴fades൴ ൴le başlayıp ‘{ }’

parantezler൴ arasında yer almalıdır. İk൴nc൴ parantez önsel b൴lg൴ler bel൴rt൴ld൴kten sonra
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kapatılmalıdır. Ayrıca 2. satırda N gözlem sayısı bel൴rt൴lmel൴d൴r. 2. satırdak൴ ‘for’ ൴fades൴n൴n

örneklem sayısı kadar döngü oluşturmasının neden൴, her b൴r örneklem değer൴ne önseller

yardımıyla oluşturulan b൴r değer൴n karşılık gelmes൴d൴r. Gözlem sayısı model tanımlama

adımında ya da ver൴ dosyasında ver൴leb൴l൴r. Bu çalışmada örneklem sayısı (N) ve gözlenen

değ൴şken sayısı (P) ver൴ dosyasında ver൴lm൴şt൴r. 3. ve 4. satır ‘#’ ൴fades൴yle başlayan,

araştırmacının kend൴s൴ne bıraktığı notlardan meydana gel൴r ve modele h൴çb൴r etk൴s൴ yoktur. 5.

satır tek b൴r bağımlı değ൴şkenden P tane bağımlı değ൴şkene genellemey൴ ൴fade etmekted൴r.

y[൴,j] ൴k൴ parametrel൴ Normal dağılmış değ൴şken൴ göster൴r. İlk parametre mu[൴,j] (ortalama) ve

൴k൴nc൴ parametre ps൴ters[j] (kes൴nl൴k prec൴s൴on) olarak bel൴rlenm൴şt൴r. Çalışmada hata

varyansları homojenl൴ğ൴ sağlamak ൴ç൴n aynı seç൴lm൴şt൴r. 6-20 satırlar arasında gözlemler൴n

oluşturulab൴lmes൴ ൴ç൴n her b൴r gözlenen değ൴şkene a൴t ortalamaların (mu[൴, j]) hesaplanması

gerekmekted൴r. Ortalamalar hesaplanırken Eş൴tl൴k 4.21 ve Eş൴tl൴k 4.23 kullanılmıştır. Aynı

zamanda ‘<-‘ ൴fades൴ eş൴tt൴r (=) ൴fades൴ne karşılık gelmekted൴r.

23-32 satırları arasında g൴z൴l değ൴şkenler ve g൴z൴l değ൴şkenlere a൴t parametreler

bel൴rlenm൴şt൴r. 23. satır da ൴se dışsal g൴z൴l değ൴şkenler൴n tanımlanmasını ൴fade etmekted൴r.

Dışsal g൴z൴l değ൴şkenler൴n (ks൴1, ks൴2) çok değ൴şkenl൴ normal dağılım varsayımından

hareketle u ortalama vektörü ve ph൴Ters kes൴nl൴k matr൴s൴ ൴le çok değ൴şkenl൴ normal dağıldığı

varsayılmıştır (dnorm=çok değ൴şkenl൴ normal). 24-26 satırları arasında ൴çsel g൴z൴l

değ൴şkenlere a൴t hatalar (zeta1, zeta2, zeta3) ൴fade ed൴lmekted൴r. YEM varsayımlarından

dolayı hataların ortalaması 0 ve kes൴nl൴ğ൴ dzetaTers (dzetaTers1, dzetaTers2, dzetaTers3) ൴le

normal dağıldığı varsayılmıştır. Çalışmanın 27-30 satırları arasında Eş൴tl൴k 4.18 yardımıyla

൴çsel g൴z൴l değ൴şkenlere a൴t ortalamalar (muEta1, muEta2, muEta3) hesaplanmıştır.

30-32 satırlarda ortalaması ‘muEta’ ve kes൴nl൴ğ൴ ‘kes൴nl൴kEtaTers (kes൴nl൴kEtaTers1,

kes൴nl൴kEtaTers2, kes൴nl൴kEtaTers3)’ olan normal dağılıma sah൴p ൴çsel g൴z൴l değ൴şkenler൴n

dağılımları ver൴lm൴şt൴r. 33. satır ölçüm model൴ ve yapısal model൴n tanımlamaların sonuna

gel൴nd൴ğ൴ anlamını taşımaktadır.

Önsel dağılımların seç൴m൴:Model bel൴rlemes൴n൴n ൴k൴nc൴ adımında modelde yer alan

her b൴r parametre ൴ç൴n önsel dağılımların bel൴rlenmes൴ gerekmekted൴r. Uygulamada daha

önce de bel൴rt൴ld൴ğ൴ üzere Teknoloj൴ Kabul Model൴ (TKM) kullanılmıştır. Tezde, öner൴len

modelde yer aldığı üzere 5 g൴z൴l değ൴şken ve 15 gözlenen değ൴şken kullanılmıştır. Kullanılan

gözlenen değ൴şkenlere ൴l൴şk൴n önsel ver൴ toplamak amacıyla l൴teratür taranarak TKM

model൴n൴n kullanıldığı 238 çalışma ൴ncelenm൴şt൴r. Bu çalışmalar daha detaylı ൴ncelend൴ğ൴nde

bu tezde kullanılan 15 gözlenen değ൴şken൴ ൴çeren ve öner൴len model ൴le uyuşan 47 deneysel

çalışma olduğu bel൴rlenm൴şt൴r ve bu b൴lg൴ önsel b൴lg൴ler hesaplara dah൴l ed൴lm൴şt൴r (Bu sayı

gerekl൴ durumlarda ൴sten൴rse daha gen൴ş ver൴ tabanları taranarak arttırılab൴l൴r). Önsel b൴lg൴

hesaplarına katılmayan 191 çalışmada ya model yolları farklı bel൴rlenm൴şt൴r ya da gözlenen
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değ൴şken sayısı farklı olarak alınmıştır. Bu teze uygun olan 47 deneysel çalışma

൴ncelend൴kten sonra özet ൴stat൴st൴kler Ç൴zelge 5.6 ver൴lm൴şt൴r. Bu özet b൴lg൴ler oluşturulurken

herhang൴ b൴r ağırlıklandırma yöntem൴ kullanılmamıştır. İsten൴rse, TKM kullanan çalışmalar

üzer൴ne b൴r Meta anal൴z൴ yapılarak örneklem hacm൴ne göre ağırlıklandırma yapılab൴l൴r.

Ç൴zelge 5.6’da ൴ncelend൴ğ൴nde m൴n൴mum ve maks൴mum değerler her b൴r gözlenen değ൴şken

൴ç൴n gen൴ş b൴r aralıkta yer almaktadır. Ayrıca gözlenen değ൴şkenler ൴ç൴n m൴n൴mum değerler൴n

tamamı Fornell ve Larcker, 1981’da bel൴rt൴ld൴ğ൴ g൴b൴ 0,5’den yüksekt൴r ve ൴stat൴st൴ksel olarak

anlamlıdır. Ç൴zelge 5.6’da g൴z൴l değ൴şkenlere a൴t yollarla ൴lg൴l൴ önsel b൴lg൴ler de yer

almaktadır.

Ç൴zelge 5.6 Öner൴len Modele İl൴şk൴n Standartlaştırılmış Katsayılar

M൴n൴mum Max൴mum Medyan Ortalama Varyans S.E.M.

AK1 0,61 0,93 0,83 0,8126 0,0064 0,0122

AK2 0,61 0,97 0,85 0,8403 0,0068 0,0126

AK3 0,60 0,97 0,85 0,8271 0,0080 0,0136

AKK1 0,67 0,94 0,81 0,8180 0,0049 0,0107

AKK2 0,64 0,97 0,81 0,8140 0,0075 0,0132

AKK3 0,64 0,94 0,84 0,8274 0,0052 0,0110

T1 0,64 0,97 0,84 0,8291 0,0076 0,0133

T2 0,57 0,96 0,80 0,8188 0,0113 0,0162

T3 0,57 0,93 0,79 0,7921 0,0090 0,0144

T4 0,55 0,97 0,83 0,8087 0,0084 0,0140

N1 0,65 0,98 0,85 0,8356 0,0067 0,0125

N2 0,63 0,97 0,86 0,8422 0,0082 0,0138

D1 0,67 0,95 0,86 0,8500 0,0084 0,0140

D2 0,66 0,96 0,87 0,8431 0,0066 0,0124

D3 0,52 0,93 0,82 0,8094 0,0092 0,0147

AK->T 0,15 0,91 0,54 0,5244 0,0277 0,0254

AKK->T 0,15 0,78 0,35 0,3697 0,0227 0,0230

T->N 0,20 0,93 0,55 0,5521 0,0437 0,0319

N->D 0,20 0,90 0,42 0,4691 0,0377 0,0296

S.E.M = Ortalamaların Standart Hatası (Standard Error of Mean)
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OpenBUGS’da model൴n önseller൴n൴n tanımlanmasına a൴t kodlar Ç൴zelge 5.7’de

ver൴lm൴şt൴r. 35-49 satırları arasında elde ed൴len önsel b൴lg൴ler bel൴rt൴len ortalama ve kes൴nl൴k

(ters varyans) ൴le normal dağılımlıdır. Bu satırdak൴ normal dağılımın ortalama parametres൴

Ç൴zelge 5.6’da bel൴rt൴ld൴ğ൴ g൴b൴ kullanılmıştır. Fakat varyans doğrudan kullanılmadığı ൴ç൴n

varyans yer൴ne kes൴nl൴k parametres൴ olarak ൴fade ed൴len ortalamaların standart hatalarının

ters൴ kullanılmıştır (1/σ2
e ) (Evermann ve Tate, 2014). Bunun sebeb൴, kes൴nl൴k ൴le kullanılan

örnekleme ya da önsel b൴lg൴lere daha fazla ağırlık ver൴lmes൴ sağlanır. Sonsal dağılımlar

oluşturulurken önsel ver൴lere daha fazla ağırlık ver൴lmek ൴sten൴yorsa kes൴nl൴k arttırılmalı,

örnekleme ağırlık vermek ൴sten൴yorsa kes൴nl൴k azaltılmaktadır. ‘∼’ dağılım ൴fades൴ olarak

kullanılmaktadır.

51-52 satırları arasında ൴çsel g൴z൴l değ൴şkenlere a൴t ortalama vektörü (u) yer almaktadır

ve ൴k൴ elemandan (ks൴1, ks൴2) oluşan u vektörü ൴ç൴n önsel ortalamalar her ൴k൴ g൴z൴l değ൴şken ൴ç൴n

de ’0’ olarak bel൴rlenm൴şt൴r. Bu değer൴n ’0’ olarak bel൴rlenmes൴ndek൴ amaç g൴z൴l değ൴şkenler൴n

merkez൴leşt൴r൴lm൴ş olmasını sağlamaktır.

55-56 satırları arasında dışsal g൴z൴l değ൴şkenler (ks൴1, ks൴2) ൴le ൴çsel g൴z൴l değ൴şken

(eta1) arasındak൴ ൴l൴şk൴ tems൴l ed൴lmekted൴r. Bu ൴l൴şk൴y൴ tems൴l eden değerler Ç൴zelge 5.6’da

olduğu g൴b൴ daha önce yapılan çalışmalardan elde ed൴lm൴şt൴r. Kes൴nl൴k olarak gözlenen

değ൴şkenlere benzer şek൴lde ortalamaların standart hatalarının ters൴ kullanılmıştır.

Satır 57-58’de ൴çsel g൴z൴l değ൴şkenler arasındak൴ ൴l൴şk൴ler ൴fade ed൴lm൴şt൴r. Benzer

şek൴lde kes൴nl൴k ൴ç൴n ortalamaların standart hatalarının ters൴ kullanılmıştır.

60-62 satırlarında, 60. satır yardımıyla 15 gözlenen değ൴şkene a൴t kes൴nl൴kler ൴fade

ed൴lm൴şt൴r. 61. satırda örneklemlere a൴t olan kes൴nl൴kler bel൴rlenm൴şt൴r. Burada tüm değ൴şkenler

൴ç൴n aynı b൴lg൴ ൴çermeyen önseller seç൴lm൴ş ve kes൴nl൴k benzer şek൴lde bel൴rlenm൴şt൴r. B൴lg൴

൴çermeyen önsel olarak eşlen൴k önsel Ç൴zelges൴ (Ç൴zelge 4.1) yardımıyla ve Ç൴zelge 5.6’dak൴

önsel b൴lg൴lere uygun olacak şek൴lde, Lee, Everman - Tate ve Kaplan’nın çalışmasında seç൴len

gamma dağılımı ve dağılımın parametreler൴ de 9, 4 olarak seç൴lm൴şt൴r (Lee, 2007; Hoyle,

2012; Evermann ve Tate, 2014). Son olarak 62. satırda hata varyanslarının bel൴rlenmes൴ ൴ç൴n

kes൴nl൴kler൴n ters൴ alınarak bu varyanslar modellenm൴şt൴r.

64-70 satırları arasında, y൴ne benzer şek൴lde kes൴nl൴k ൴ç൴n önsel ൴çermeyen gamma

dağılımı 9 ve 4 parametreler൴yle bel൴rlenm൴şt൴r. Daha sonrada varyans örneklemler൴ ൴ç൴n

kes൴nl൴kler൴n ters൴ alınmıştır. Tek fark döngülerde 3 tane ൴çsel g൴z൴l değ൴şken olmasıdır ve

g൴z൴l değ൴şkenlere a൴t 3 tane hata ൴fade ed൴lmes൴d൴r.
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72 ve 73. satırda dışsal g൴z൴l değ൴şkenler൴n çok değ൴şkenl൴ normall൴k varsayımından

dolayı eşlen൴k önsel Ç൴zelges൴ (Ç൴zelge 4.1) yardımıyla W൴shart dağılımı bel൴rlenm൴şt൴r.

W൴shart dağılımının parametreler൴ ൴ç൴n önsel b൴lg൴ elde etmen൴n zorluğundan kaynaklı olarak

b൴lg൴ ൴çermeyen önsel seç൴lm൴şt൴r. Buna göre ൴lk parametre ൴ç൴n 2 × 2’l൴k varyans kovaryans

matr൴s൴ (R) ve ൴k൴nc൴ parametre ൴ç൴n ’5’ değer൴ bel൴rlenm൴şt൴r. R matr൴s൴ ver൴ dosyasında

bel൴rt൴lm൴şt൴r. 74. satır model൴n sona erd൴ğ൴n൴ göstermekted൴r. Böylel൴kle model tanımlama

adımının 2. adımı olan ”önsel dağılımların seç൴m൴” kısmı da tamamlanmıştır. Tanımlanan

model b൴r ’txt’ dosyasına kayded൴l൴p saklanır ve daha sonra OpenBUGS programına

çağırılarak kullanılır.

5.3.4 4. Adım: OpenBUGS’ın çalıştırılması

OpenBUGS programı ൴k൴ farklı mantıkla kullanılab൴l൴r. İlk൴ menüler yardımıyla tüm

parametreler tanımlanır ve örneklem üret൴l൴r. İk൴nc൴s൴ ൴se kod yazılarak tüm parametreler

bel൴rleneb൴l൴r. Bu tezde, parametre bel൴rlenmes൴ adımına daha hak൴m olmak ve yapılan

çalışmanın tekrarlanab൴l൴r olmasını sağlamak amacıyla ൴k൴nc൴ yol seç൴lm൴şt൴r. OpenBUGS

çalıştırılmasına a൴t kodlar Ç൴zelge 5.8’de ver൴lm൴şt൴r.

Ç൴zelge 5.8’de 1. satır OpenBUGS ൴ç൴n çalışma klasörünün bel൴rlenmes൴ ൴le

başlamaktadır. Bu satır zorunlu değ൴ld൴r, fakat çalışmanın daha düzenl൴ ൴lerleyeb൴lmes൴, g൴rd൴

ve çıktıların daha kolay kontrol ed൴leb൴lmes൴ ve dosya yollarının daha bas൴t göster൴lmes൴ ൴ç൴n

kullanışlıdır. 2. satırda b൴r öncek൴ adımda oluşturulan model OpenBUGS çalışma klasörüne

alınarak dosya yolu ൴fade ed൴lm൴şt൴r. Örneğ൴n, eğer 1. satır yazılmamış olsaydı model ൴ç൴n

’BYemModel.txt’ yer൴ne ’C:/OpenBUGS/BYEM/BYemModel.txt’ şekl൴nde tam dosya yolu

ver൴lmes൴ gerekecekt൴. Benzer şek൴lde 3 ve 12. satırda da aynı durum söz konusudur.

4.1. Adım: OpenBUGS ver൴ dosyasının oluşturulması

OpenBUGS programı ൴ç൴nde ver൴ derley൴c൴s൴ olmadığı ൴ç൴n ver൴ dosyası program

dışında oluşturulmalıdır. Ver൴ dosyasının uzantısı ’txt’ olarak bel൴rlenmel൴d൴r. Ver൴ler ‘l൴st’

൴fades൴ ൴le başlayıp ‘( )’ arasında yer almalıdır. Ver൴ler üç şek൴lde bel൴rt൴leb൴l൴r. İlk൴

“SkalerIsm൴=değer” şekl൴nde skaler g൴r൴ş൴, ൴k൴nc൴s൴ “VektörIsm൴=c(değer1, değer2, ...,

değerN)” şekl൴nde d൴z൴ g൴r൴ş൴ ve üçüncüsü “Matr൴sIsm൴=structure(.Data = c(değer1, değer2,

... ), .D൴m = c(satırSayısı, sütunSayısı, ... )) şekl൴nde matr൴s g൴r൴ş൴d൴r. Matr൴s g൴r൴ş൴ b൴raz daha

açık ൴fade ed൴lecek olursa, öncel൴kle matr൴s൴n ൴sm൴ ver൴l൴r eş൴tl൴ğ൴n sağ tarafı ‘structure’

൴fades൴ ൴le başlar, ver൴ler ‘( )’ arasında yer alır, daha sonra ver൴ler ‘.Data = c( )’ ൴fades൴nde

parantezler arasında yer alır, son olarak da oluşturulan ver൴ matr൴s൴n൴n satır-sütunları ‘.D൴m

= c(100, 15)’ ൴fades൴yle ver൴lmel൴d൴r. Vektörler ൴ç൴n satır-sütun sayısının bel൴rt൴lmes൴ne gerek
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Ç൴zelge 5.7 OpenBUGS’da Model൴n Önseller൴n൴n Tanımlaması

Satır OpenBUGS Model Sözd൴z൴m൴ (Devamı)

34 #Faktor Skorlar൴ Ic൴n Onseller

35 lam[1] dnorm(0.8126,82)

36 lam[2] dnorm(0.8403,79)

37 lam[3] dnorm(0.8271,73)

38 lam[4] dnorm(0.8180,94)

39 lam[5] dnorm(0.8140,76)

40 lam[6] dnorm(0.8274,91)

41 lam[7] dnorm(0.8291,75)

42 lam[8] dnorm(0.8188,62)

43 lam[9] dnorm(0.7921,69)

44 lam[10] dnorm(0.8087,71)

45 lam[11] dnorm(0.8356,80)

46 lam[12] dnorm(0.8422,72)

47 lam[13] dnorm(0.8500,71)

48 lam[14] dnorm(0.8431,80)

49 lam[15] dnorm(0.8094,68)

50 #Dıssal G൴z൴l Deg൴skenler൴n Onsel Ortalamalar൴

51 for(൴ ൴n 1:2)

52 u[൴]<-0

53 #D൴ssal-Icsel G൴z൴l Deg൴skenler Aras൴ndak൴ Onsel Il൴sk൴ Katsay൴lar൴

54 gam[1] dnorm(0.5244, 39)

55 gam[2] dnorm(0.3697, 44)

56 #Icseller Aras൴ndak൴ Onsel Il൴sk൴ Katsay൴lar൴

57 beta[1] dnorm(0.5521, 31)

58 beta[2] dnorm(0.4691, 34)

59 #Kes൴nl൴klere A൴t Onsel Tahm൴nler

60 for(൴ ൴n 1:P)

61 {ps൴ters[൴] dgamma(9, 4)

62 ps൴[൴]<-1/ps൴ters[൴]}

63

64 for(൴ ൴n 1:3)

65 {kes൴nl൴kEtaTers[൴] dgamma(9, 4)

66 kes൴nl൴kEta[൴]<-1/kes൴nl൴kEtaTers[൴]}

67

68 for(൴ ൴n 1:3)

69 {dzetaTers[൴] dgamma(9, 4)

70 zetaTers[൴]<-1/dzetaTers[൴]}

71

72 ph൴ters[1:2,1:2] dw൴sh(R[1:2,1:2], 5)

73 phx[1:2,1:2]<-൴nverse(ph൴ters[1:2,1:2])

74 } #model൴n sonu
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Ç൴zelge 5.8 OpenBUGS Örneklem Üretme Kodları

Satır OpenBUGS Sözd൴z൴m൴

1 modelSetWD(’C:/OpenBUGS/BYEM/’)

2 modelCheck(’BYemModel.txt’)

3 modelData(’BYemData100.txt’)

4 modelComp൴le(3)

5 modelGenIn൴ts()

6 samplesSet(’lam’)

7 samplesSet(’gam’)

8 samplesSet(’beta’)

9 samplesSet(’ps൴ters’)

10 d൴cSet()

11 modelUpdate(100000, 1, 1, ’F’)

12 samplesCoda(’*’, ’orneklem’)

13 samplesStats(’*’)

14 d൴cStats()

yoktur. Ver൴ dosyasında, model dosyasında olmayan tüm değerler ver൴lmel൴d൴r. Örneğ൴n bu

çalışmada model dosyasında olamayan N: örneklem sayısı, P: değ൴şken sayısı, y: ver൴

matr൴s൴ ve model bel൴rleme dosyasında 73. satırda yer alan R matr൴s൴ ver൴lm൴şt൴r. Çalışmaya

a൴t ver൴ dosyası Şek൴l 5.2’de ver൴lm൴şt൴r. Şek൴l 5.2, Ç൴zelge 5.8 satır 3’de ‘modelData()’

൴fades൴ yardımıyla ver൴ dosyası olarak bel൴rt൴lm൴şt൴r.

Şek൴l 5.2 BYEM Ver൴ Dosyası Yapısı
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4.2. Adım: Model൴n z൴nc൴r-y൴neleme sayısının ve başlangıç değerler൴n൴n bel൴rlenmes൴

G൴bbs örneklemes൴ kullanılırken, üret൴lecek Markov z൴nc൴r൴ sayısına ve örneklem

y൴neleme sayısına ൴l൴şk൴n karar vermek öneml൴d൴r. Her z൴nc൴r, sonsal dağılımın farklı b൴r

noktasından başlayarak, kend൴ne a൴t önceden bel൴rlenm൴ş başlangıç değerler൴ ൴le örneklem

üret൴l൴r. Z൴nc൴r başlatıldıktan sonra b൴r değere yakınsaması son derece öneml൴d൴r. B൴rden

fazla z൴nc൴rle, özell൴kle her b൴r parametre ൴ç൴n z൴nc൴rler൴n aynı sonsal ortalamaya yaklaştığına

da൴r kanıt varsa, daha az y൴nelemeye ൴le anal൴z yapılab൴l൴r. Yakınsama, tek b൴r z൴nc൴rden de

elde ed൴leb൴l൴r, ancak özell൴kle orta ve çok karmaşık modellerde daha fazla sayıda y൴neleme

gerekeb൴l൴r. Z൴nc൴r sayısı aynı zamanda z൴nc൴rler൴n uzunluğu ൴le ൴l൴şk൴l൴d൴r. Yapılan

çalışmalara göre, yakınsamanın gerçekleşeb൴lmes൴ ൴ç൴n çok sayıda kısa z൴nc൴rler yer൴ne tek

b൴r z൴nc൴r൴n çok sayıda y൴neleme yapması ya da farklı başlangıç değerler൴ ൴le b൴rden fazla

z൴nc൴r sayısı kullanılması öner൴leb൴l൴r (Şehr൴banoğlu, 2012; Lee, 2007; Lee ve Song, 2012;

Gelman ve Rub൴n, 1996). Tezde orta karmaşıklıkta b൴r model kullanıldığı ൴ç൴n ve daha ൴y൴

yakınsama elde etmek amacıyla 3 z൴nc൴r kullanılması gerekt൴ğ൴ bel൴rlenm൴şt൴r. Z൴nc൴r sayısı

Ç൴zelge 5.8, satır 4’de “modelComp൴le()” ൴fades൴ ൴le ver൴lm൴şt൴r.

Z൴nc൴rler ൴ç൴n sonsuz sayıda y൴neleme bel൴rlen൴rse teor൴k olarak parametre tahm൴nler൴

başlangıç değerler൴n൴n etk൴s൴nden arındırılmış olur (Şehr൴banoğlu, 2012), fakat bu durum

depolama sorunları ve b൴lg൴sayarların gücü göz önünde bulundurulduğunda ൴mkansıza

yakındır. Günümüzde, bu konuda yapılan uygulamalarda sonlu örneklem sayılarında

yakınsamanın gerçekleşmes൴ beklen൴r. Dahası y൴neleme sayısının bel൴rlenmes൴,

yakınsamanın gerçeklemes൴ ve otokorelasyon kavramlarıyla yakından ൴l൴şk൴l൴d൴r. Bu konu

yakınsama ve otokorelasyon adımında tekrar ൴ncelenecekt൴r. L൴teratür ൴ncelend൴ğ൴nde

y൴neleme sayısının bel൴rlenmes൴ ൴le ൴lg൴l൴ kes൴n yöntemler bulunmadığı görülmekted൴r (bkz.

G൴lks vd., 1995; Şehr൴banoğlu, 2012). Bu tez çalışmasında y൴neleme sayısı 100000 olarak

bel൴rlenm൴ş ve OpenBUGS kodlarında (Ç൴zelge 5.8) satır 11’de “modelUpdate()” ൴fades൴ ൴le

ver൴lm൴şt൴r.

Markov Z൴nc൴rler൴n൴n örneklem üretmeye başlayab൴lmes൴ ൴ç൴n başlangıç değerler൴ne

൴ht൴yaç duyulur. Teor൴k olarak başlangıç değerler൴n൴n seç൴m൴, Markov z൴nc൴r൴nden gelen

örnekler üzer൴nde h൴çb൴r etk൴ye sah൴p değ൴ld൴r; ancak uygun başlangıç değerler൴ seç൴leb൴l൴rse,

uygulama da yakınsama sağlanacak ve daha önce bahsed൴len problemler önlenecekt൴r

(Sp൴egelhalter vd., 2004). Aynı zamanda uygun b൴r başlangıç değer൴ bel൴rlemek

yakınsamayı hızlandırır. Başlangıç değer൴ mevcut b൴r çalışmadan alınab൴leceğ൴ g൴b൴ ൴lg൴l൴

çalışmanın ML g൴b൴ d൴ğer tahm൴n yöntemler൴nden ya da s൴mülasyon çalışmalarından elde

ed൴len sonuçlar yardımıyla bel൴rleneb൴l൴r. Bunlara ek olarak, OpenBUGS yardımıyla da

üret൴leb൴l൴r. Çalışmada başlangıç değerler൴n൴n OpenBUGS ൴le üret൴lmes൴ terc൴h ed൴lm൴şt൴r.
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Ç൴zelge 5.8 satır 5’de, “modelGenIn൴ts()” ൴fades൴ yardımıyla ൴lk z൴nc൴r ൴ç൴n başlangıç

değerler൴ üret൴lm൴ş, ayrıca d൴ğer z൴nc൴rler kend൴nden b൴r öncek൴ z൴nc൴r൴n yakınsadığı değerler൴

kend൴s൴ne başlangıç değer൴ olarak seçm൴şt൴r.

4.3. Adım: OpenBUGS’ın çalıştırılmasında d൴ğer kodların oluşturulması

Ç൴zelge 5.8’de, 6-9 satırlar parametre tahm൴nler൴ ൴ç൴n önsel dağılım ve olab൴l൴rl൴k

fonks൴yonunu eş zamanlı kullanılarak, oluşturulması ൴stenen örneklemler൴ ൴fade etmekted൴r.

Burada d൴kkat ed൴lmes൴ gereken nokta, “samplesSet()” ൴fades൴ ൴le bel൴rt൴lmeyen parametreler

൴ç൴n örneklemler൴n üret൴lmeyeceğ൴d൴r. Bu nedenle örneklenmes൴ ൴stenen tüm parametreler

bel൴rt൴lmel൴d൴r. Satır 10, sapma b൴lg൴ kr൴ter൴ (Dev൴ance Informat൴on Cr൴ter൴on - DIC)

değer൴n൴n üret൴lmes൴ ൴ç൴n kullanılmıştır. Satır 12’de üret൴len z൴nc൴rler ve bu z൴nc൴rlerdek൴

parametre örneklemler൴n൴n başlangıç-b൴t൴ş b൴lg൴ler൴n൴ ൴çeren dosyaların hang൴ ൴s൴mle nereye

saklanacağı bel൴rt൴lm൴şt൴r. Son olarak satır 13-14 sırasıyla örneklemlere a൴t ൴stat൴st൴kler൴n ve

hesaplanan DIC değerler൴n൴n OpenBUGS’da yazdırılmasını sağlar.

4.4. Adım: OpenBUGS sonuçlarının değerlend൴r൴lmes൴

Ç൴zelge 5.8’dek൴ kodlar OpenBUGS’da çalıştırıldıktan sonra kodların çalışması

sırasında kullanılan b൴lg൴lere a൴t s൴stem çıktısı, örnekleme a൴t DIC sonuçları ve örneklemlere

a൴t ortalama, standart sapma g൴b൴ temel ൴stat൴st൴kler൴ ൴çeren sonuçlar Ç൴zelge 5.9, Ç൴zelge

5.10 ve Ç൴zelge 5.11’de ver൴lm൴şt൴r.

Ç൴zelge 5.9 OpenBUGS S൴stem Çıktısı

Ç൴zelge 5.9 ൴ncelend൴ğ൴nde, 1. satır, model൴n yazımsal olarak doğru olduğunu, 2.

satır, ver൴ler൴n formatının doğru olduğunu ve ver൴ler൴n problems൴z olarak OpenBUGS’a

alındığını göstermekted൴r. 3 ve 4. satır, z൴nc൴r sayısının bel൴rlend൴ğ൴n൴ başlangıç değerler൴n൴n

üret൴ld൴ğ൴n൴ ve model anal൴z൴ne başlandığını göstermekted൴r. 5. satır, bel൴rlenen kr൴terlere

göre model൴n güncellend൴ğ൴n൴ bel൴rtmekted൴r. 6. satır, 100000 örneklem üretmek ൴ç൴n geçen

sürey൴ göstermekted൴r ve bu süre yaklaşık 105 dak൴ka sürmüştür. 7. satır, örneklemler൴n

bel൴rt൴len dosyaya problems൴z olarak yazıldığını göstermekted൴r. OpenBUGS herhang൴ b൴r
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adımda hata ൴le karşılaştığında o adımda anal൴z൴ yarıda keser ve bu b൴lg൴y൴ s൴stem çıktısına

൴şler.

Ç൴zelge 5.10 OpenBUGS DIC Sonuçları

Sapma B൴lg൴ Kr൴ter൴ (The Dev൴ance Informat൴on Cr൴ter൴on - DIC), Bayesc൴ sapma

kavramına dayanan ve Sp൴egelhalter vd. (2002) tarafından model karşılaştırmasına yönel൴k

gel൴şt൴r൴len Bayesc൴ b൴r ölçüttür. p(y | θ) ver൴ set൴ ൴ç൴n tanımlanan b൴r koşullu olasılık olmak
üzere Bayesc൴ sapma Eş൴tl൴k 5.1’dek൴ g൴b൴ hesaplanır.

D(θ) = −2 log[p(y | θ)] + 2 log[h(y)] (5.1)

Eş൴tl൴k 5.1’de, h(y) ter൴m൴, model parametreler൴n൴ ൴çermeyen ve bu nedenle model

seç൴m൴nde yer almayan standartlaştırıcı b൴r faktör olarak kullanılır. Bu durumda DIC Eş൴tl൴k

5.2’dak൴ g൴b൴ hesaplanır.

DIC = Eθ{−2 log[p(y | θ) | y] + 2 log[h(y)]} (5.2)

DIC temel൴nde b൴r d൴z൴ model arasından en uygun olanı seçme düşünces൴ yatar ve

bunun ൴ç൴n en küçük DIC’e sah൴p model൴n terc൴h ed൴lmes൴ öner൴l൴r (Hoyle, 2012).

Ç൴zelge 5.11’de OpenBUGS ൴le üret൴len özet ൴stat൴st൴kler ver൴lm൴şt൴r. Bu ൴stat൴st൴kler

yakınsama ve otokorelasyon problemler൴ kontrol ed൴lmeden otomat൴k olarak üret൴l൴r.

Dolayısıyla bahs൴ geçen kontroller yapılmadan ortaya çıkan ൴stat൴st൴klere güven൴lmez.

Çalışmanın b൴r sonrak൴ adımında sonuçların yorumlanab൴lmes൴ ൴ç൴n otokorelasyon ve

yakınsama kontroller൴ yapılmıştır.
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Ç൴zelge 5.11 OpenBUGS Özet İstat൴st൴kler൴

5.3.5 5. Adım: Sonuçların yorumlanması

Bayesc൴ tahm൴nde en çok karşılaşılan problemlerden b൴r൴s൴ yakınsama problem൴d൴r.

Bayesc൴ tahm൴n sonuçları yorumlanmadan önce yakınsama problem൴n൴n olup olmadığı

kontrol ed൴lmel൴d൴r. Bunun ൴ç൴n ൴k൴ kr൴ter söz konusudur. Bunlardan ൴lk൴, z൴nc൴r değerler൴n൴n

b൴r değere yakınsayıp yakınsamadığının kontrol ed൴lmes൴, ൴k൴nc൴s൴ ൴se yakınsanan değer൴n

doğru olup olmadığının kontrol ed൴lmes൴d൴r. İlk durum z൴nc൴r-൴ç൴ b൴r durumken ൴k൴nc൴s൴

z൴nc൴rler-arası b൴r durumdur. Bu ൴k൴ durumun test ed൴leb൴lmes൴ ൴ç൴n R programındak൴

’CODA’ paket൴nden yararlanılab൴l൴r. OpenBUGS tahm൴n൴n൴n b൴r parçası olarak MCMC

örneklemler൴ CODA formatında kayded൴lm൴şt൴r (Bkz. Ç൴zelge 5.8 satır 12).
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R programında CODA paket൴, MCMC örneklemler൴n൴n özetlenmes൴, graf൴kler൴n

ç൴zd൴r൴lmes൴ ve Markov z൴nc൴r൴n൴n yakınsama tesp൴tler൴n൴n yapılmasını sağlar (Plummer vd.,

2016). Ç൴zelge 5.12’de örneklemler൴n değerlend൴r൴lmes൴ ൴ç൴n kullanılan R kodları ver൴lm൴şt൴r.

Ç൴zelge 5.12 Örneklemler൴n Değerlend൴r൴lmes൴ ൴ç൴n R Kodları

Satır R Kodları

1 l൴brary(coda)

2 mcmc.l൴st <- read.openbugs(stem=”C:/OpenBUGS/BYEM/orneklem”)

3 plot(mcmc.l൴st, ask = dev.൴nteract൴ve())

4 geweke.d൴ag(mcmc.l൴st)

5 geweke.plot(mcmc.l൴st, ask = dev.൴nteract൴ve())

6 he൴del.d൴ag(mcmc.l൴st, eps=0.1, pvalue=0.05)

7 gelman.d൴ag(mcmc.l൴st, conf൴dence = 0.95, mult൴var൴ate=FALSE)

8 gelman.plot(mcmc.l൴st, conf൴dence = 0.95, autoburn൴n=TRUE,

mult൴var൴ate=FALSE, ask = dev.൴nteract൴ve())

9 autocorr.d൴ag(mcmc.l൴st, lags=c(0,1,10,50,100,200,350))

10 autocorr.plot(mcmc.l൴st, 350, ask = dev.൴nteract൴ve())

11 raftery.d൴ag(mcmc.l൴st, q=0.5, r=0.05)

12 th൴nned1 <- w൴ndow(mcmc.l൴st[1], 500, 25000, 350)

13 summary(th൴nned1)

14 th൴nned2 <- w൴ndow(mcmc.l൴st[2], 500, 25000, 350)

15 summary(th൴nned2)

16 th൴nned3 <- w൴ndow(mcmc.l൴st[3], 500, 25000, 350)

17 summary(th൴nned3)

18 th൴nned <- w൴ndow(mcmc.l൴st, 500, 25000, 350)

19 summary(th൴nned)

5.1. Adım: Model൴n değerlend൴r൴lmes൴

Ç൴zelge 5.12‘de ver൴len R kodları ൴ncelend൴ğ൴nde 1. satır, CODA kütüphanes൴n൴n

kullanıldığını göster൴r. 2. satırda üret൴len örneklemler z൴nc൴r b൴lg൴ler൴yle b൴rl൴kte ‘mcmc.l൴st’

değ൴şken൴ne aktarılmıştır. 3. satır aracılığı ൴le her b൴r parametreye a൴t ൴z ve olasılık yoğunluk

graf൴ğ൴ ç൴zd൴r൴l൴r. Bu graf൴kler z൴nc൴rler ൴ç൴ ve z൴nc൴rler arası yakınsamayı görmek ൴ç൴n son

derece yararlıdır, fakat kes൴n sonuçlar ൴çermez.

Daha ൴y൴ anlaşılab൴lmes൴ ൴ç൴n, bu çalışmaya a൴t olmayan üç örnek ൴z graf൴ğ൴ şek൴l 5.3,

5.4 ve 5.5 ൴le ver൴lm൴şt൴r. Şek൴l 5.3’dek൴ ൴z graf൴ğ൴nde yakınsamanın gerçekleşt൴ğ൴ görülür.

Şek൴l 5.3’dek൴ ൴lk sıradak൴ graf൴k 5000 örneklem ൴ç൴n ayrı ayrı z൴nc൴rler൴n ൴z graf൴ğ൴n൴

göster൴r. Graf൴kte s൴yah renk 1. z൴nc൴r൴, kırmızı renk 2. z൴nc൴r൴ ve yeş൴l renk 3. z൴nc൴r൴ tems൴l

etmekted൴r. Bu ൴z graf൴ğ൴ ൴ncelend൴ğ൴nde ൴se 3 z൴nc൴r൴n de aynı değere yakınsadığı
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görüleb൴l൴r. Ayrıca her b൴r örneklem z൴nc൴r൴ aynı ortalama değer൴ne yakınsamıştır. İk൴nc൴

sıradak൴ olasılık yoğunluk graf൴ğ൴ne bakıldığında ൴se dağılımın neredeyse normale

yaklaşmış olduğu görülür ve bu ൴stenen b൴r durumdur.

Şek൴l 5.3 Örnek İz Graf൴ğ൴ 1

Şek൴l 5.4 Örnek İz Graf൴ğ൴ 2

Şek൴l 5.4 ൴ncelend൴ğ൴nde Şek൴l 5.3’ün aks൴ne yakınsama problem൴n൴n olduğu açık b൴r

şek൴lde görülmekted൴r.Ayrıca olasılık graf൴ğ൴ ൴k൴ modlu (tepel൴) olduğu ൴ç൴n z൴nc൴r değerler൴n൴n

sağlıklı olmadığı söyleneb൴l൴r.

Şek൴l 5.5 ൴ncelend൴ğ൴nde ൴se farklı b൴r yakınsama problem൴n൴n olduğu görülmekted൴r.

Z൴nc൴rler yakınsayamadığı g൴b൴, b൴r ortalama etrafında da toplanamamıştır. Benzer şek൴lde

olasılık yoğunluk fonks൴yonunun da probleml൴ olduğu söyleneb൴l൴r. Her ൴k൴ durumda da

Bayesc൴ tahm൴n sonuçları yorumlanamaz ve anal൴z൴n düzeltmeler yapıldıktan sonra tekrar

ed൴lmes൴ gerek൴r.
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Şek൴l 5.5 Örnek İz Graf൴ğ൴ 3

Bu tez çalışmasında 15 faktör yükü, 15 hata ter൴m൴ ve 4 g൴z൴l değ൴şkenler arası ൴l൴şk൴ler

olmak üzere toplam 34 adet parametre vardır ve her b൴r ൴z graf൴ğ൴nde her b൴r z൴nc൴re a൴t üst

üste 3 adet ൴z-yoğunluk graf൴ğ൴ ortaya çıkmaktadır. Bu graf൴kler, Şek൴l 5.6 - 5.9’da ver൴lm൴şt൴r.

Şek൴l 5.6 Parametrelere A൴t İz Graf൴ğ൴

Şek൴l 5.6 - 5.9 ൴ncelend൴ğ൴nde, parametreler൴n bel൴rl൴ b൴r değere yakınsadığı ve tüm

olasılık yoğunluk graf൴kler൴n൴n normal dağıldığı görülmekted൴r. Fakat kes൴n sonuçlar ൴ç൴n

bunlar yeterl൴ değ൴ld൴r ve bu nedenle b൴r sonrak൴ adımda daha geçerl൴ ൴stat൴st൴kler

hesaplanmıştır.
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Şek൴l 5.7 Parametrelere A൴t İz Graf൴ğ൴(Devamı)

Şek൴l 5.8 Parametrelere A൴t İz Graf൴ğ൴(Devamı)
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Şek൴l 5.9 Parametrelere A൴t İz Graf൴ğ൴(Devamı)
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5.2. Adım: MCMC yakınsamasının tesp൴t൴

Yakınsamanın bel൴rleneb൴lmes൴ ൴ç൴n l൴teratürde kabul gören b൴rkaç ൴stat൴st൴k

hesaplanab൴l൴r. İlk olarak, Geweke (Geweke, 1992), örneklemler൴n her b൴r൴ ൴ç൴n ൴lk %10’luk

örneklem ortalaması ൴le son %50’l൴k örneklem ortalamasının karşılaştırılmasını önerm൴şt൴r.

Geweke’ye göre z൴nc൴r൴n harekets൴z bölümler൴nden örneklem çek൴l൴rse, ൴k൴ örneklem

ortalamaları eş൴t olur ve Geweke’n൴n ൴stat൴st൴ğ൴ as൴mtot൴k olarak standart normal dağılır. Test

൴stat൴st൴ğ൴, standart z skorudur: ൴k൴ örnekleme arasındak൴ fark, tahm൴n൴ standart hataya

bölünmüştür. z skoru, z൴nc൴r൴n ൴k൴ parçasının as൴mptot൴k olarak bağımsız olduğu

varsayımıyla hesaplanır. Tüm parametreler Ç൴zelge 5.12’dek൴ satır 4-5 yardımıyla test

ed൴ld൴ğ൴nde öncel൴kle her b൴r z൴nc൴r değer൴ ൴ç൴n her b൴r parametreye a൴t ൴stat൴st൴kler üret൴l൴r. Bu

൴stat൴st൴kler her b൴r z൴nc൴r ൴ç൴n Geweke D൴agramları ൴le göster൴l൴r. Daha sonra her b൴r൴ ൴ç൴n

graf൴kler ç൴zd൴r൴l൴r.

Şek൴l 5.10 Çalışmaya A൴t Geweke D൴yagramı 1. Z൴nc൴r

Her b൴r z൴nc൴r ve her b൴r parametre ൴ç൴n uygulanan z test൴ sonuçlarının %95 güven

(1,96) sınırları ൴çer൴s൴nde yer alması gerekmekted൴r. Çalışmaya a൴t Gewekw D൴agramı 1.

z൴nc൴r Şek൴l 5.10’de, 2. z൴nc൴r Şek൴l 5.11’de ve 3. z൴nc൴r Şek൴l 5.12’de ver൴lm൴şt൴r. Şek൴l 5.10

൴ncelend൴ğ൴nde, bazı parametreler൴n bu sınırlar dışında yer aldığı görülmekted൴r, Şek൴l 5.11

ve Şek൴l 5.12 ൴ncelend൴ğ൴nde ൴se, tüm parametreler൴n bu sınırlar ൴ç൴nde yer aldığı ve

yakınsamanın gerçekleşt൴ğ൴ söyleneb൴l൴r. Buradan çıkartılacak sonuç, ൴lk z൴nc൴r güven൴l൴r

değ൴l ൴ken, 2 ve 3. z൴nc൴rler൴n güven൴l൴r olduğudur. Dolayısıyla 2. ve 3. z൴nc൴rler൴n örneklem

tahm൴nler൴ ൴ç൴n kullanılab൴leceğ൴ yorumu yapılab൴l൴r.
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Şek൴l 5.11 Çalışmaya A൴t Geweke D൴yagramı 2. Z൴nc൴r

Şek൴l 5.12 Çalışmaya A൴t Geweke D൴yagramı 3. Z൴nc൴r

Şek൴l 5.13 - 5.18‘de çalışmaya a൴t Geweke graf൴kler൴ ver൴lm൴şt൴r. Graf൴kler b൴r z൴nc൴r൴n

başlangıcından sonra art arda rassal olarak bel൴rlenen aralıklarda örneklem൴ z൴nc൴rden çıkarır

ve sonrasında z skorundak൴ değ൴ş൴mler൴ göster൴r. Bu ൴şlem yapılırken as൴mptot൴k koşulları ൴hlal

etmemek amacıyla z൴nc൴r൴n yarısından fazlası kes൴nl൴kle atılmaz.
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Şek൴l 5.13 Çalışmaya A൴t Geweke Graf൴kler൴

Şek൴l 5.14 Çalışmaya A൴t Geweke Graf൴kler൴(Devamı)
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Şek൴l 5.15 Çalışmaya A൴t Geweke Graf൴kler൴(Devamı)

Şek൴l 5.16 Çalışmaya A൴t Geweke Graf൴kler൴(Devamı)
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Şek൴l 5.17 Çalışmaya A൴t Geweke Graf൴kler൴(Devamı)

Şek൴l 5.18 Çalışmaya A൴t Geweke Graf൴kler൴(Devamı)
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Şek൴l 5.13 - 5.18 ൴ncelend൴ğ൴nde ൴lk d൴kkat çeken durum örneklem sayılarının 50000

olmasıdır, 100000’l൴k örneklem z൴nc൴r൴nden rassal olarak 50000 örneklem atılmıştır. Sonuç

olarak tahm൴n ed൴len b൴rkaç parametre değer൴n൴n %5 anlam düzey൴nde anlamlı olmadığı

görülse de parametreler൴n tamamı ൴ç൴n yakınsama problemler൴n൴n olmadığı söyleneb൴l൴r.

Bu tez çalışmasında Geweke ൴stat൴st൴kler൴ne göre yakınsamanın sağlandığı görülse

de güven൴rl൴l൴ğ൴n arttırılması ൴ç൴n b൴rden fazla test yapılması öner൴l൴r. Bu amaçla yakınsama

problem൴n൴n test ed൴leb൴lmes൴ ൴ç൴n b൴r başka test He൴delberger ve Welch (He൴delberger ve

Welch, 1983) tarafından öner൴lm൴şt൴r. Bu testte Geweke test൴ne benzer şek൴lde, z൴nc൴r൴n ൴lk

%10’luk, %20’l൴k kısımları veya %50’s൴ atılarak z൴nc൴r test ed൴l൴r. İlk test örneklenen

değerler൴n durağan b൴r dağılımdan gel൴p gelmed൴ğ൴n൴ değerlend൴rmek ൴ç൴n

Cramer-von-M൴ses test൴n൴ kullanır. Çıktıda görülen başlangıç ൴terasyonu durağanlık test൴n൴n

geçt൴ğ൴ y൴nelemey൴ göstermekted൴r. İk൴nc൴ test, durağanlık test൴ tarafından kabul ed൴len

örneklenen değerler൴ alır ve bu değerler ൴ç൴n %95 güven aralığı oluşturur. Daha sonra, bu

aralığın yarı gen൴şl൴ğ൴n൴ ortalama olarak karşılaştırır ve ൴k൴s൴n൴n arasındak൴ farkı göster൴r.

Çalışmaya a൴t He൴delberger çıktıları Ç൴zelge 5.12’de yer alan 6. satır yardımıyla üret൴lm൴ş ve

elde ed൴len sonuçlar her z൴nc൴r ൴ç൴n Şek൴l 5.19 - 5.21’de ver൴lm൴şt൴r.
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Şek൴l 5.19 Çalışmaya A൴t He൴delberger D൴yagramları
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Şek൴l 5.20 Çalışmaya A൴t He൴delberger D൴yagramları(Devamı)
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Şek൴l 5.21 Çalışmaya A൴t He൴delberger D൴yagramları(Devamı)
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Şek൴l 5.19 - 5.21 ൴ncelend൴ğ൴nde tüm z൴nc൴rler ve tüm parametreler ൴ç൴n durağanlığın

sağlandığı görülmekted൴r. Benzer şek൴lde y൴ne tüm parametreler ൴ç൴n örneklemler൴n ൴st൴krarlı

olduğu yan൴ yarı gen൴şl൴k test൴n൴ geçt൴ğ൴ görülmekted൴r.

Gelman’ın potans൴yel ölçek azaltma faktörü (PSRF) test൴, Geweke’n൴n ve

He൴delberger - Welch’൴n test൴ g൴b൴ z൴nc൴r ൴ç൴ yakınsamanın ൴ncelend൴ğ൴ testler൴n aks൴ne,

z൴nc൴rler arası yakınsamayı değerlend൴r൴r (Gelman vd., 2014). PSRF test൴, z൴nc൴rdek൴

parametre tahm൴nler൴n൴ arasındak൴ varyanslarla aynı z൴nc൴rdek൴ parametre tahm൴nler൴

൴ç൴ndek൴ varyansları karşılaştırması açısından ANOVA test൴ne benzerd൴r. Test

gerçekleşt൴r൴l൴rken ൴ncelenen değ൴şken൴n durağan ve normal dağılımdan geld൴ğ൴ varsayılır.

Testte yakınsamanın gerçekleşeb൴lmes൴ ൴ç൴n öncel൴kle z൴nc൴r ൴ç൴ başlangıç etk൴ler൴nden

kurtularak, z൴nc൴rler arası tüm değerler൴n yakın olması ൴sten൴r. Gelman’ın PSRF’s൴ rassal

olarak seç൴len tek b൴r değ൴şkene uygulanır. Test൴n uygulanab൴lmes൴ ൴ç൴n z൴nc൴r sayısının

1’den fazla olması gerek൴r. Yakınsamanın sağlanab൴lmes൴ ൴ç൴n ൴se tahm൴n değerler൴n൴n

1,1’den büyük olmaması gerekmekted൴r (Plummer vd., 2016; Evermann ve Tate, 2014).

Test gerçekleşt൴r൴l൴rken kullanılan denklemler Eş൴tl൴k 5.3, 5.4 ve 5.5’de ver൴lm൴şt൴r

(Evermann ve Tate, 2014).

B =
n

m− 1

m∑
j=1

(Ψ.j −Ψ..)
2

(5.3)

W =
1

m

m∑
j=1

[
1

n− 1

n∑
i=1

(Ψi j −Ψ. j)
2

]
(5.4)

PSRF =

√
1

n−1
W + 1

n
B

W
(5.5)

Eş൴tl൴k 5.3, 5.4 ve 5.5’de, B z൴nc൴rler arası, W z൴nc൴rler ൴ç൴ varyansı tems൴l

etmekted൴r. Ayrıca z൴nc൴rler൴n sayısı m ൴le, z൴nc൴rdek൴ örneklem sayısını n ൴le göster൴l൴r. Ψ ൴se

g൴z൴l değ൴şkenler൴n hatalarının kovaryans matr൴s൴n൴ göster൴r. Gelman’nın PSRF test൴ ൴le

Ç൴zelge 5.12’de 7. satırda hesaplanan sonuçlar Şek൴l 5.22’de ver൴lm൴şt൴r.
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Şek൴l 5.22 Çalışmaya A൴t Gelman ve Rub൴n Yakınsama D൴yagramları

Ç൴zelge ൴ncelend൴ğ൴nde tüm parametreler ൴ç൴n yakınsamanın sağlandığı görülmekted൴r.

Bu tez çalışmasında, örneklemler൴n yakınsamasının tesp൴t൴ ൴ç൴n kullanılan b൴r başka

yöntem de Gelman ve Rub൴n’e a൴t olan graf൴klere dayalı yöntemd൴r. Bu yöntemde b൴r graf൴k,

tekrar sayısı arttıkça medyandak൴ ve %97,5 sınırındak൴ değ൴ş൴m൴ göstermekted൴r. Hesaplama

yapılırken öncel൴kle z൴nc൴r parçalara ayrılır. İlk parça z൴nc൴r൴n ൴lk elemanından başlayarak n.

elemana kadar devam ederken sonrak൴ parçalar 1-2n, 1-3n, … , şekl൴nde devam eder. Her

parça ൴ç൴n Gelman ve Rub൴n’൴n küçülme (shr൴nk) faktörü hesaplanır (Brooks ve Gelman,

1998). Çalışmaya a൴t graf൴kler Ç൴zelge 5.12’de 8. satır yardımıyla hesaplanmıştır ve

sonuçlar Şek൴l 5.23 - 5.26‘de ver൴lm൴şt൴r. Şek൴l 5.23 - 5.26‘dek൴ graf൴kler ൴ncelend൴ğ൴nde tüm

parametreler ൴ç൴n yakınsamanın sağlandığı açıkça görülmekted൴r.



72

Şek൴l 5.23 Çalışmaya A൴t Gelman ve Rub൴n Graf൴kler൴
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Şek൴l 5.24 Çalışmaya A൴t Gelman ve Rub൴n Graf൴kler൴(Devamı)
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Şek൴l 5.25 Çalışmaya A൴t Gelman ve Rub൴n Graf൴kler൴(Devamı)
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Şek൴l 5.26 Çalışmaya A൴t Gelman ve Rub൴n Graf൴kler൴(Devamı)
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5.3. Adım: Otokorelasyonun bel൴rlenmes൴

MCMC’da hesaplanan örneklemler art arda örneklemler൴n doğası gereğ൴ b൴rb൴r൴nden

bağımsız olamaz ve bu sebepten dolayı büyük ൴ht൴malle otokorelasyonludur. Parametre

tahm൴n൴n൴n temel varsayımlarından b൴r൴, gözlemler൴n b൴rb൴r൴nden bağımsız olmasıdır. Bu

bağımsızlık sorununu g൴dermek ൴ç൴n örneklemlere bel൴rl൴ şartlar altında ൴nceltme (th൴n)

yapılması gerekmekted൴r (Evermann ve Tate, 2014). İnceltme yapılab൴lmes൴ ൴ç൴n herb൴r

z൴nc൴rdek൴ k. örneğ൴n alınması gerek൴r. ’k’ değer൴n൴ bel൴rleneb൴lmes൴ ൴ç൴n ൴se, örneklem൴n

otokorelasyondan kaç gec൴kmede kurtulduğu bulunmaktadır. Daha sonra Raftery and

Lew൴s’൴n test൴ yardımıyla k değer൴ ൴ç൴n kes൴n b൴r bel൴rleme gerçekleşt൴r൴l൴r. Ç൴zelge 5.12’de

satır 9-10 yardımıyla her b൴r örneklem ൴ç൴n farklı gec൴kme mesafeler൴nde her b൴r parametre

൴ç൴n otokorelasyon değerler൴ hesaplanmış ve sonuçlar Şek൴l 5.27 ve Şek൴l 5.28 - 5.33’da

ver൴lm൴şt൴r.
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Şek൴l 5.27 Çalışmaya A൴t Otokorelasyon D൴yagramları
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Şek൴l 5.28 Çalışmaya A൴t Otokorelasyon Graf൴kler൴

Şek൴l 5.29 Çalışmaya A൴t Otokorelasyon Graf൴kler൴(Devamı)



79

Şek൴l 5.30 Çalışmaya A൴t Otokorelasyon Graf൴kler൴(Devamı)

Şek൴l 5.31 Çalışmaya A൴t Otokorelasyon Graf൴kler൴(Devamı)
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Şek൴l 5.32 Çalışmaya A൴t Otokorelasyon Graf൴kler൴(Devamı)

Şek൴l 5.33 Çalışmaya A൴t Otokorelasyon Graf൴kler൴(Devamı)
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Şek൴l 5.27 ve 5.28 - 5.33 ൴ncelend൴ğ൴nde tüm parametreler ൴ç൴n 350. gec൴kmede

otokorelasyonun g൴der൴ld൴ğ൴ görülmekted൴r Bunun yanı sıra göz ardı ed൴leb൴lecek gec൴kme

değer൴n൴ (k) bel൴rleyeb൴lmek ൴ç൴n Raftery and Lew൴s test൴ kullanılmıştır (Raftery ve Lew൴s,

1992; Raferty ve Lew൴s, 1995; Plummer vd., 2016). Bu Test Ç൴zelge 5.12’de 11. satır

yardımıyla hesaplanmış ve elde ed൴len sonuçlar Şek൴l 5.34 - 5.36’de ver൴lm൴şt൴r.

Şek൴l 5.34 Çalışmaya A൴t Raftery ve Lew൴s D൴yagramları
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Şek൴l 5.35 Çalışmaya A൴t Raftery ve Lew൴s D൴yagramları(Devamı)
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Şek൴l 5.36 Çalışmaya A൴t Raftery ve Lew൴s D൴yagramları(Devamı)
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Şek൴l 5.34 - 5.36’de ൴lk sütun (M), atılacak yanma (Burn-൴n) örneklem sayısını,

൴k൴nc൴ sütun (N), yakma per൴yodu atıldıktan sonra kalan örneklem sayısını ve son sütun

(Bağımlılık Faktörü I) ൴se, otokorelasyon ൴le ൴lg൴l൴ tahm൴n ed൴len k değer൴n൴ ver൴r.

Otokorelasyon (bağımlılık faktörü) ne kadar yüksekse, gerekl൴ örneklemler൴n sayısı o kadar

fazladır. Üçüncü sütun (Nm൴n), parametre tahm൴nler൴n൴n güven൴l൴r olması ൴ç൴n gerekl൴

m൴n൴mum örneklem büyüklüğünü ver൴r. Bu tez çalışmasında, bazı parametreler yüksek

otokorelasyon sah൴p olduğundan oldukça büyük b൴r örneklem boyutuna ൴ht൴yaç

duymaktadır. Tüm z൴nc൴rler ve parametreler ൴ç൴n ortak gec൴kme değer൴ 175, yakma per൴yodu

൴terasyonu 550 ve m൴n൴mum örneklem büyüklüğü 385 olarak bel൴rlenm൴şt൴r.

5.4. Adım: Parametreler൴n tahm൴n൴

Parametre tahm൴n൴ yapab൴lmek ൴ç൴n öncel൴kle z൴nc൴rlerden yakma per൴yodu

൴terasyonları atılır, daha sonra z൴nc൴r൴n kalan kısmından her b൴r k. eleman seç൴lerek

otokorelasyondan arındırılır. Böylece yakınsama ൴ç൴n gereks൴z örneklem per൴yodu atılmış,

bel൴rl൴ b൴r değere yakınsamış ve otokorelasyonsuz b൴r sonsal örneklem elde ed൴lm൴ş olur.

B൴r öncek൴ adım yardımıyla ൴lk 550 y൴neleme yakma per൴yodu y൴nelemes൴ olarak atılır.

Daha sonra k=175 seç൴lerek her b൴r 175. y൴neleme örneklem b൴r൴m൴ olarak alınır. Bu şartlar

altında örneklem൴n sayısı (100000−550)/175 ∼= 569 olarak hesaplanır, yan൴ her b൴r parametre

൴ç൴n her z൴nc൴rde 569 örneklem b൴r൴m൴ elde ed൴l൴r. Bu örneklem büyüklüğü gerekl൴ m൴n൴mum

örneklem büyüklüğü olan 385’൴ geçt൴ğ൴ ൴ç൴n yeterl൴d൴r.

Çalışmada elde ed൴len ൴ncelt൴lm൴ş örneklem ൴ç൴n PPP değer൴ hesaplanmıştır. PPP

değer൴n൴n hazır paket programlar (Amos, Mplus vb.) ya da R aracılığı ൴le hesaplanması

mümkündür. Fakat R’da bu değer otomat൴k olarak hesaplayan b൴r paket bulunmamaktadır.

Bu nedenle bu değer Evermann and Tate (Evermann ve Tate, 2014) çalışmasında olduğu

g൴b൴ matemat൴ksel denklemler aracılığı ൴le hesaplanab൴l൴r. Bu çalışmada PPP değer൴ 0,08

olarak bulunmuştur. Muthen and Asparouhov (Muthen ve Asparouhov, 2012)’a göre kabul

ed൴leb൴l൴r b൴r uyumun söz konusu olması ൴ç൴n bu değer൴n 0,05’den büyük olması yeterl൴d൴r.

Tüm adımlar başarılı b൴r şek൴lde tamamlandıktan sonra elde ed൴len ൴ncelt൴lm൴ş

(th൴nned) örneklemler parametre tahm൴n൴ ൴ç൴n kullanılab൴l൴r. Ç൴zelge 5.12’de öncel൴kle 12.

satır yardımıyla ൴ncelt൴lm൴ş örneklem oluşturulur ve ardından 13. satır yardımıyla parametre

tahm൴nler൴ elde ed൴l൴r. Benzer şek൴lde Ç൴zelge 5.12’de satır 14-19 yardımıyla 2. z൴nc൴r, 3.

z൴nc൴r ve üç z൴nc൴r൴n ortalaması ൴ç൴n ൴ncelt൴lm൴ş örneklem ve tahm൴nler elde ed൴l൴r. Elde

ed൴len parametre tahm൴nler൴ Ç൴zelge 5.13’de ver൴lm൴şt൴r.
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Ç൴zelge 5.13 Tahm൴n Sonuçlarının Karşılaştırılması

RML Tahm൴n൴ Önsel B൴lg൴ler Bayesc൴ 1. Z൴nc൴r Bayesc൴ 2. Z൴nc൴r Bayesc൴ 3. Z൴nc൴r Bayesc൴ Ortalama

Parametre Tahm൴n Tahm൴n SS Tahm൴n SS Tahm൴n SS Tahm൴n SS Tahm൴n SS

AK1 0,78 0,8126 0,0064 0,8431 0,05738 0,8484 0,06259 0,8439 0,06296 0,8451 0,06103

AK2 0,92 0,8403 0,0068 0,8515 0,05926 0,8584 0,06408 0,8537 0,06233 0,8545 0,06196

AK3 0,93 0,8271 0,008 0,8983 0,06233 0,9036 0,06598 0,9001 0,06572 0,9007 0,06470

AKK1 0,76 0,818 0,0049 0,8390 0,05960 0,8384 0,06005 0,8445 0,06051 0,8407 0,06009

AKK2 0,79 0,814 0,0075 0,8072 0,05765 0,8053 0,05791 0,8113 0,05835 0,8079 0,05799

AKK3 0,75 0,8274 0,0052 0,7928 0,05653 0,7912 0,05717 0,7972 0,05666 0,7937 0,05681

T1 0,77 0,8291 0,0076 0,7750 0,04896 0,7720 0,04728 0,7747 0,05123 0,7739 0,04917

T2 0,72 0,8188 0,0113 0,7773 0,04929 0,7755 0,04749 0,7791 0,05144 0,7773 0,04943

T3 0,82 0,7921 0,009 0,7917 0,04982 0,7908 0,04767 0,7931 0,05219 0,7919 0,04991

T4 0,79 0,8087 0,0084 0,7696 0,04838 0,7687 0,04640 0,7701 0,05116 0,7695 0,04866

N1 0,77 0,8356 0,0067 0,7983 0,06183 0,8016 0,06561 0,7991 0,06014 0,7996 0,06255

N2 0,83 0,8422 0,0082 0,8717 0,06778 0,8752 0,07070 0,8734 0,06567 0,8735 0,06806

D1 0,83 0,85 0,0084 0,8900 0,06762 0,8831 0,06166 0,8899 0,06619 0,8877 0,06525

D2 0,74 0,8431 0,0066 0,7514 0,05796 0,7460 0,05470 0,7522 0,05674 0,7499 0,05652

D3 0,92 0,8094 0,0092 0,9866 0,07329 0,9782 0,06735 0,9863 0,07187 0,9837 0,07095

AK->T 0,4 0,5244 0,0277 0,4526 0,07827 0,4549 0,08667 0,4541 0,08379 0,4539 0,08294

AKK->T 0,55 0,3697 0,0227 0,6476 0,07722 0,6487 0,07942 0,6499 0,08319 0,6487 0,07994

T->N 0,89 0,5521 0,0437 0,9106 0,08297 0,9053 0,08421 0,9093 0,08559 0,9084 0,08425

N->D 0,52 0,4691 0,0377 0,4504 0,05040 0,4541 0,04680 0,4505 0,04847 0,4517 0,04858
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Ç൴zelge 5.13 ൴ncelend൴ğ൴nde ç൴zelgen൴n ൴k൴nc൴ sütununda öncel൴kle ML/RML

yöntemler൴ne göre elde ed൴len parametre tahm൴nler൴ yer almaktadır. ML/RML tahm൴nler൴

sıklıkçı tahm൴n yöntemler൴nden olduğu ൴ç൴n önsel b൴lg൴ kullanılmadığına d൴kkat ed൴lmel൴d൴r.

Ç൴zelge 5.13’de üçüncü sütunda Bayesc൴ yönteme göre elde ed൴len önsel b൴lg൴lere yer

ver൴lm൴şt൴r. Bayesc൴ tahm൴n yöntem൴ yardımıyla 1. 2. ve 3. z൴nc൴rden elde ed൴len tahm൴nler

sırasıyla ver൴lm൴şt൴r. Son sütunda ൴se tüm z൴nc൴rler൴n aynı anda değerlend൴r൴ld൴ğ൴nde elde

ed൴len parametre tahm൴nler൴ne yer ver൴lm൴şt൴r. Burada, her b൴r gözlenen değ൴şken le g൴z൴l

değ൴şken arasındak൴ ൴l൴şk൴ parametreler൴ (λ)’ne a൴t tahm൴nler, dışsal g൴z൴l değ൴şkenler ൴le ൴çsel

g൴z൴l değ൴şkenler arasındak൴ ൴l൴şk൴ parametreler൴ne (γ) a൴t tahm൴nler ve ൴çsel g൴z൴l değ൴şkenler

arasındak൴ ൴l൴şk൴ler൴ parametreler൴ne (β) a൴t tahm൴nler൴ne yer ver൴lm൴şt൴r.

Ç൴zelge 5.13’de, ML/RML sonuçları BYEM sonuçları ൴le karşılaştırıldığında

parametre tahm൴nler൴ arasında kayda değer farklar olduğu gözlemlenm൴şt൴r. Örneğ൴n AK1

(λAK1)’ye ൴l൴şk൴n parametre tahm൴n değer൴ ൴ç൴n, ML/RML 0,78 ൴ken, BYEM b൴r൴nc൴ z൴nc൴rde

0,81’d൴r. BYEM’de üç z൴nc൴r ൴ç൴n de tahm൴n sonuçları b൴rb൴r൴ne yakın çıkmıştır (Ör: T1 ൴ç൴n

BYEM 1.z൴nc൴r 0,7750, BYEM 2.z൴nc൴r 0,7720, BYEM 3.z൴nc൴r 0,7747). Bu sonuçlar,

BYEM’de 1.z൴nc൴rde sonuçların yakınsadığını göstermekted൴r. BYEM z൴nc൴rler൴ ൴ç൴n

tahm൴nler൴n standart sapmaları değerlend൴r൴ld൴ğ൴nde bu standart sapmalar b൴rb൴r൴ne oldukça

yakın çıkmıştır (Ör: D1 ൴ç൴n BYEM 1.z൴nc൴r SS 0,06762, BYEM 1.z൴nc൴r SS 0,06166,

BYEM 1.z൴nc൴r SS 0,06619 hesaplanmıştır). Sadece g൴z൴l değ൴şkenler arasındak൴

parametreler ൴ncelend൴ğ൴nde öncel b൴lg൴lere göre BYEM z൴nc൴r tahm൴nler൴ arasında büyük

farklar çıkmıştır (Ör: T->N ൴ç൴n önsel b൴lg൴ler de yol 0,5521 ൴ken BYEM 1.z൴nc൴r

0,9106’dır).

Tez൴n b൴r sonrak൴ bölümünde öner൴len araştırma model൴ tahm൴n yöntemler൴ne göre

yorumlanmış ve gelecek çalışmalar ൴ç൴n Bayesc൴ tahm൴n yöntem൴n൴ kullanacak

araştırmacılara Bayesc൴ yöntemde karşılaşılab൴lecek sorunlarla ൴lg൴l൴ çözüm öner൴ler൴

sunulmuştur.
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6. SONUÇ VE ÖNERİLER

Bu tez çalışmasında sıklıkçı tahm൴n yöntemler൴nden olan ML/RML yöntem൴ ve

Bayesc൴ yöntem yardımıyla Edevlet portalına ൴l൴şk൴n Teknoloj൴ Kabul Model൴ (TKM) test

ed൴lm൴şt൴r. Çalışmada TKM test ed൴l൴rken Bayesc൴ yöntem൴n uygulanab൴l൴rl൴ğ൴n൴ göstermek

amaçlanmıştır. Aynı zamanda Bayesc൴ yöntem ve d൴ğer yöntemler൴n b൴rb൴r൴ne göre

üstünlükler൴n൴ göstermek amacıyla klas൴k tahm൴n yöntemler൴ de kullanılarak sonuçların

karşılaştırılması sağlanmıştır. Çalışma sonuçları değerlend൴r൴l൴rken parametre

tahm൴nler൴nden z൴yade tahm൴n yöntemler൴ne odaklanılmıştır. Bu nedenle öncel൴kle ML,

RML ve Bayesc൴ tahm൴n yöntemler൴ anlatılmış sonrasında ൴se b൴r uygulama yardımıyla bu

yöntemler ൴le parametre tahm൴n൴ yapılmıştır. Son olarak Bayesc൴ tahm൴n yöntemler൴ adımları

anlatılmıştır ve uygulamada karşılaşılan sorunlarla ൴lg൴l൴ araştırmacılara çözüm öner൴ler൴nde

bulunulmuştur.

Bu tez çalışmasında BYEM kavramları ൴ç൴n genel b൴r bakış oluşturularak BYEM

hesaplamaları ൴le ൴lg൴l൴ ayrıntılara yer ver൴lm൴şt൴r. Bu tez çalışması tam b൴r YEM model൴n൴n

(ölçüm ve yapısal model൴ ൴çeren) Bayesc൴ yöntem kullanarak detaylı tahm൴n൴n൴ yapan az

sayıda çalışmadan b൴r൴d൴r. Ayrıca bu çalışmada araştırmacıların BYEM’൴ kolay b൴r şek൴lde

uygulayab൴lmeler൴ ൴ç൴n BYEM hesaplamaları adımlara ayrılmış ve bu adımlar detaylı b൴r

şek൴lde anlatılmıştır. Çalışmada klas൴k tahm൴n yöntemler൴nde karşılaşılan, az sayıda ver൴ söz

konusu olması, karmaşık modeller, as൴mptot൴k varsayımların geçerl൴ olmaması, model൴n

yanlış bel൴rlenmes൴, değ൴şkenler൴n ölçümler൴ farklı olması veya kayıp ver൴l൴ gözlenen

değ൴şkenler൴n olması g൴b൴ problemler de Bayesc൴ yöntem kullanılab൴leceğ൴ vurgulanmıştır.

Çalışmada h൴potez test൴ sonuçları, Bayesc൴ ve parantez ൴ç൴nde ver൴len ML/RML

yöntemler൴ne göre ൴ncelenm൴şt൴r. Buna göre Algılanan Kullanışlılık ൴le Tutum arasındak൴

൴l൴şk൴n൴n varlığını ve yönünü sorgulayan H1 h൴potez൴ desteklenm൴şt൴r ve bu faktörler

arasında poz൴t൴f yönlü ve 0,45 (0,40) b൴r൴ml൴k b൴r ൴l൴şk൴ görülmüştür. Bu h൴potez൴n

desteklenmes൴n൴n anlamı portalın kullanışlı olduğuna da൴r algının artmasının portalın

kullanımına ൴l൴şk൴n olumlu tutumun artmasına yol açtığıdır. Algılanan Kullanım Kolaylığı

൴le Tutum arasındak൴ ൴l൴şk൴ ൴ncelend൴ğ൴nde, H2 h൴potez൴n൴n desteklend൴ğ൴ görülmekted൴r.

Portalın kullanımındak൴ kolaylık, tutum üzer൴nde anlamlı b൴r etk൴ye sah൴pt൴r ve bu faktörler

arasındak൴ ൴l൴şk൴ 0,65 (0,55) b൴r൴md൴r. Yan൴ Kullanım Kolaylığı arttıkça olumlu Tutum

artmaktadır. H3 h൴potez൴ Tutumun N൴yet üzer൴ndek൴ etk൴s൴n൴ ölçmekted൴r ve desteklenm൴şt൴r.

Yan൴, Tutum ൴le N൴yet arasında anlamlı b൴r ൴l൴şk൴ olduğu bulunmuştur. Bu ൴l൴şk൴ poz൴t൴f yönlü

ve 0,91 (0,89) b൴r൴md൴r. Böylece katılımcıların tutumlarının %91 g൴b൴ yüksek b൴r oranla
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n൴yete dönüştüğü söyleneb൴l൴r. Son olarak bu h൴potez൴n de değerlend൴r൴ld൴ğ൴nde, H4

h൴potez൴n൴n desteklend൴ğ൴ görülmekted൴r. Kullanıcıların n൴yetler൴n൴n %45’൴ (0,52) davranışa

dönüşmekted൴r.

Tez çalışmasında tahm൴n sonuçları değerlend൴r൴ld൴ğ൴nde ML yöntem൴ne göre model

uyumsuz bulunmuştur. Bunun neden൴ ML tahm൴n yöntem൴n൴n varsayımlarının

sağlanamamasıdır. Dolayısıyla ML tahm൴n yöntem൴ yer൴ne RML tahm൴n yöntem൴ terc൴h

ed൴lm൴şt൴r. RML tahm൴n yöntem൴ ൴le Bayesc൴ yöntem karşılaştırıldığında bel൴rg൴n farklar

ortaya çıkmıştır. Önsel b൴lg൴ler ışığında bu yöntemlere göre parametre tahm൴nler൴

karşılaştırıldığında Bayesc൴ yöntem sonuçlarının l൴teratürle daha uyumlu olduğu

bulunmuştur.

Genel b൴r bakış açısıyla değerlend൴r൴ld൴ğ൴nde, sıklıkçı yöntemlere kıyasla örneklem

temell൴ Bayesc൴ yaklaşımın avantajları arasında b൴rkaç özell൴k öne çıkmıştır. Bu özell൴kler; (൴)

Daha ൴y൴ sonuçlar elde etmek ൴ç൴n daha önce yapılan çalışmalardan önsel b൴lg൴ kullanımına

൴z൴n vermes൴, (൴൴) g൴zl൴ değ൴şkenler൴n tahm൴nler൴n൴n üret൴lmes൴, (൴൴൴) küçük örneklemlerde daha

güven൴l൴r sonuçlar elde ed൴lmes൴ (Dunson, 2000; Lee & Song, 2004a; Sch൴nes, Ho൴jt൴nk, &

Boomsma, 1999), (൴v) örneklem ver൴ler൴n൴n ölçekten bağımsız olaması olarak sıralanab൴l൴r.

Bayesc൴ yöntem bu tez çalışmasında yapısal ൴l൴şk൴ler൴n doğrusal olduğu varsayımıyla

uygulanmıştır. Gelecek, çalışmalarda BYEM, bu yapısal ൴l൴şk൴ler൴n doğrusal olmadığı

düşünülerek de kullanılab൴l൴r ve BYEM’൴n performansı çeş൴tl൴ koşullarda s൴mülasyon

çalışmaları yardımıyla karşılaştırılab൴l൴r. Ayrıca bu koşullarda sıklıkçı yöntemler൴n

performansları ൴le Bayesc൴ yöntem൴n performansı ൴le ൴lg൴l൴ karşılaştırma yapılab൴l൴r. BYEM

günümüzde popüler olan yöntemlerdend൴r, fakat g൴z൴l ൴l൴şk൴ler൴ test edeb൴lmek ൴ç൴n tam

olarak prat൴k değ൴ld൴r. Yen൴ gel൴şt൴r൴lecek b൴r yazılımla ya da R g൴b൴ açık kaynak kodlu

programlarda b൴r prosedürün gel൴şt൴r൴lmes൴yle BYEM’൴n kullanımı daha prat൴k hale

get൴r൴leb൴l൴r. Aynı zamanda, bu tez çalışmasında sonsal dağılımdan örneklem çekeb൴lmek

൴ç൴n G൴bbs örneklemes൴ kullanılmıştır. İlerleyen çalışmalarda farklı örnekleme yöntemler൴

kullanılarak çalışma gen൴şleteb൴l൴r.

Bayesc൴ tahm൴n yöntem uygulaması yapmayı düşünen araştırmacılar uygulama

bölümündek൴ adımlarda b൴r takım sorunlarla karşılaşab൴l൴rler. Bu adımlara göre bu

sorunların çözüm öner൴ler൴ aşağıdak൴ şek൴lded൴r.

Çalışma önces൴nde öner൴ler: (൴) Kovaryans modeller൴nde ve kısmı en küçük kareler

modeller൴nde (çok değ൴şkenl൴ modeller, eks൴k tanımlanmış modeller, sürekl൴ olmayan yada

kayıp değere sah൴p değ൴şkenl൴ modeller) g൴b൴ varsayımları sağlamayan durumlarda Bayesc൴

yöntem kullanılab൴l൴r. (൴൴) parametreler hakkında önsel b൴lg൴ olduğunda ve/yada örneklem
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boyutu küçük olduğunda Bayesc൴ yöntem kullanılab൴l൴r. (൴൴൴) Bayesc൴ tahm൴n yapmak ൴ç൴n

daha önce yapılan benzer çalışmalardan önsel b൴lg൴ oluşturmak ൴ç൴n Meta anal൴z൴ öneml൴ ve

kullanışlı b൴r araç olab൴l൴r. (൴v) Bayesc൴ tahm൴n yapılırken OpenBUGS ve R ൴k൴l൴s൴n൴n

kullanılması öner൴lmekted൴r. Çünkü bu ൴k൴l൴ esnekt൴r, gen൴şlet൴leb൴l൴r, ücrets൴z kullanılab൴l൴r,

açık kaynak kodlu, programlar arası ൴let൴ş൴m൴ mümkün ve kodlar yardımıyla kontrol

ed൴leb൴l൴rd൴r.

1. adım ൴ç൴n öner൴ler: Araştırmacılar SAS ve/veya W൴nBUGS programını

kullanmaya aş൴na ൴se bu programlardan oluşan ൴l൴şk൴y൴ seçmeler൴ avantaj sağlayab൴l൴r. SAS

kullanılırsa MCMC ve G൴bbs örneklemes൴ kullanarak oluşturulan örneklemler൴n Rodney

Sparapan൴ oluşturduğu Zhang vd. gel൴şt൴rd൴ğ൴ (Zhang vd., 2008)’n൴n SAS Makrosu aracılığı

൴le özetlenmes൴n൴ sağlanab൴l൴r.

2. adım ൴ç൴n öner൴ler: Çalışmada fazladan kodlar yazılarak OpenBUGS’ın ”Batch

Mode” özell൴ğ൴ yardımıyla R programı üzer൴nden anal൴zler gerçekleşt൴r൴leb൴l൴r.

3. ve 4. adım ൴ç൴n öner൴ler: (൴) Önsel b൴lg൴ler ൴ç൴n l൴teratür detaylı b൴r şek൴lde özenle

൴ncelenmel൴d൴r. (൴൴) Önsel b൴lg൴ler b൴lg൴ ൴çermeyecek şek൴lde seç൴leb൴l൴r. B൴lg൴ ൴çermeyen

önseller sıfır h൴potez൴n൴ yansıtacak şek൴lde ”etk൴s൴z” seç൴lmel൴d൴r (Ör: regresyon ൴ç൴n β

katsayılarının 0 seç൴lmes൴). (൴൴൴) Model൴ OpenBUGS d൴l൴nde ൴fade ederken hata yapmamak

൴ç൴n, öner൴len model൴n matemat൴ksel denklemlerle ൴fade ed൴lmes൴ avantaj sağlayab൴l൴r. (൴v)

OpenBUGS sonuçlarını doğrudan kullanmadan önce örneklemler൴n kullanılmaya değer

olup olmadığı ൴ncelenmel൴d൴r.

5. adım ൴ç൴n öner൴ler: (൴) En az 3 z൴nc൴r kullanılması öner൴l൴r. (൴൴) Örneklem hacm൴n൴n

en az 5000 seç൴lmes൴ öner൴l൴r. (൴൴൴) Başlangıç değerler൴n൴ seçmek yakınsama hızını arttırdığı

൴ç൴n avantajlı olab൴l൴r. (൴v) Tüm z൴nc൴rler൴n yakınsandığına ve durağanlığının sağlandığına

em൴n olunmalıdır. (v) Yakınsaklığı değerlend൴rmek ൴ç൴n Geweke (Geweke, 1992) ve

Gelman’ın PSRF test൴ kullanılab൴l൴r. (v൴) Durağanlık He൴delberger ve Welch (He൴delberger

ve Welch, 1983) test൴ ൴le değerlend൴r൴leb൴l൴r. v൴) Sonuçlar yorumlanmadan önce yakma

per൴yodu atılmalıdır. (v൴൴) Z൴nc൴rlerdek൴ otokoralesyon bel൴rlenmel൴d൴r. (v൴൴൴) Raftery ve

Lew൴s (Raftery ve Lew൴s, 1992; Raferty ve Lew൴s, 1995) kr൴ter൴ yardımıyla parametre

tahm൴n൴ ൴ç൴n gerekl൴ en az örneklem sayısını bel൴rlenmel൴d൴r. (൴x) Örneklem sayısı yeterl൴

değ൴lse z൴nc൴r uzunluğu arttırılarak adımlar tekrarlanmalıdır. (x) Örneklemlerde

otokorelasyonu azaltmak ൴ç൴n ൴nceltme yöntem൴ kullanılab൴l൴r. (x൴) PPP kr൴ter൴n൴n

sağlandığına em൴n olunmalıdır. (x൴൴) Model gel൴şt൴rme yapılıyorsa DIC kr൴ter൴ göz önünde

bulundurulmalıdır.
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Raporlama ൴ç൴n öner൴ler: (൴) B൴lg൴ ൴çeren önsel seç൴lm൴şse önseller൴n modele uygun

olduğu t൴t൴zl൴kle değerlend൴r൴lmel൴d൴r. (൴൴) S൴mülasyon yapılacaksa karşılaştırma yapılacak

değ൴şkenler önceden bel൴rlenmel൴d൴r.

Çalışmada önsel b൴lg൴ler toplanırken herhang൴ b൴r yöntem kullanılmamıştır. B൴r meta

anal൴z൴ yardımıyla önsel b൴lg൴ toplanab൴l൴r. Ayrıca önsel b൴lg൴ler deneysel çalışmanın

örneklem hacm൴ne göre ağırlıklandırılab൴l൴r. Bu tez çalışmasında tam b൴r YEM model൴ test

ed൴lm൴şt൴r. Model test ed൴l൴rken model karmaşıklığından dolayı tahm൴n yöntemler൴n൴n

performansları tam olarak bel൴rlenemem൴şt൴r (Tahm൴n yöntemler൴ model karmaşık oldukça

farklı performans serg൴ler). BYEM’൴n küçük örneklemlerdek൴ performanslarını ortaya

çıkarmak amacıyla ൴steml൴ olarak 100 b൴r൴ml൴k örneklem kullanılmıştır. Örneklem hacm൴

arttırılarak çalışma tekrarlanab൴l൴r. Çalışmada z൴nc൴r sayısı üç ve her b൴r z൴nc൴rdek൴ ൴terasyon

sayısı 100000 olarak bel൴rlenm൴şt൴r. Bu sayede otokorelasyon çalışma ൴ç൴n kabul ed൴leb൴l൴r

sev൴yeye ൴nd൴r൴lm൴şt൴r. Örneklem sayısı daha da arttırılarak otokorelasyondan tamamen

kurturulab൴l൴r. Çalışmada z൴nc൴r sayısı ve başlangıç değerler൴ rassal olarak bel൴rlenm൴şt൴r. Bu

durum Yakma Per൴yodunun ൴terasyon sayısını arttırarak yakınsamanın yavaş olmasına sebep

olmuştur. Yakınsamanın daha hızlı olması ൴ç൴n başlangıç değerler൴, önceden yapılmış

çalışmalardan, önsel b൴lg൴lerden veya aynı örnekleme uygulanan klas൴k tahm൴n

yöntemler൴n൴n parametre tahm൴n sonuçlarından seç൴leb൴l൴r.
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