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OZET

Bu tez ¢alismasinda, Yapisal Esitlik Modellerinde siklikla kullanilan ve klasik
tahmin yontemlerine alternatif olan Bayesci tahmin yontemi, dnerilen bir Teknoloji Kabul
Modeli kullanilarak test edilmistir. Bunun yani sira, Bayesci yontem hakkinda detayl bilgi
verilmis, yontemin tahmin asamalar1 arastirmacilar i¢in tekrarlanabilir olmasi agisindan
adimlara boliinmiis ve her bir adim detayli olarak incelenmistir. Bu tez, hesaplama
teknolojilerinin gelismesiyle birlikte istatistiksel ¢ikarsamalar yapmada popiiler hale gelen
Bayesci Yontemin Yapisal Esitlik Modellerinde nasil kullanildigini géstermekte ve bunun
icin gecerli parametre tahmin asamalarini kapsamaktadir. Calismada, Yapisal Esitlik
Modellerinde, parametre tahmini i¢in En Cok Olabilirlik yontemi, Saglam En Cok
Olabilirlik yontemi ve Bayesci yontem kullanilmistir. Bayesci ydntemde, her bir
parametreye ait sonsal dagilim elde etmek i¢in Markov Zinciri Monte Carlo yontemi ve her
bir sonsal dagilimdan 6rnek ¢cekmek icin de Gibbs 6rneklemesi yontemi kullanilmistir. Bu
caligmada, Bayesci tahmin yontemi ile kiiciik 6rneklem boyutunda uygun tahminler elde

edilebildigi bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: Yapisal Esitlik Modelleri, Bayesci Yontem, Markov Zinciri
Monte Carlo Yo6ntemi, Teknoloji Kabul Modeli
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SUMMARY

In this thesis, Bayesian estimation method, which is frequently used in Structural
Equation Models as an alternative to classical estimation methods, has been tested using a
proposed Technology Acceptance Model. In addition to this, detailed information about the
Bayesian method was given, prediction stages of the method was divided into steps and
each step was examined in detail to be reproducible for researchers. This thesis shows how
the Bayesian Method, which has become popular in making statistical inferences with the
development of computing technologies, is used in Structural Equation Models, and it
covers parameter estimation steps for this purpose. In this study, Maximum Likelihood
method, Robust Maximum Likelihood method and Bayesian method were used for
parameter estimation in Structural Equation Models. In the Bayesian method, the Markov
Chain Monte Carlo method was used to obtain the posterior distribution of each parameter,
and the Gibbs sampling method was used to draw the samples from each posterior
distribution. In this study, it was found that appropriate estimates can be obtained in small

sample sizes with the Bayesian estimation method.

Keywords: Structural Equation Models, Bayesian Method, Markov Chain Monte
Carlo Method, Technology Accepted Model
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1. GIRIS VE AMAC

[Yapisal Esitlik Modelleri (YEM)), gozlenen ve gizli degiskenler arasindaki iliskileri
degerlendirmek i¢in kullanilan ¢cok degiskenli bir modelleme sistemi olarak tanimlanabilir.

[YEMin temelinde gozlenen ve gizil degiskenler olmak tizere iki degisken tiirii vardur.
Gozlenen degiskenler dogrudan oSlgiilebilen degiskenler iken, gizil degiskenler gozlenen
degiskenler yardimiyla dolayli olarak Olgiilebilen degiskenlerdir. arastirmalarinda
amag, gizil ve gozlenen degiskenlerin diger gizil degiskenler lizerindeki etkilerini es
zamanl bir dizi hipotez yardimiyla degerlendirmek i¢in uygun bir model olusturmaktir.
bu amaca ulagmak i¢in yaygin olarak kullanilan ve kullanimi gittikce artan ¢ok

degiskenli istatistiksel bir yontemdir.

basligi, Scopus veri tabaninda tarandiginda, 2007 yilina kadar bu alanda
yapilan akademik yayin sayis1 Tiirkiye’de 3, uluslararas: literatiirde 1836 iken, 2007-2017
yillar1 arasinda bu rakam Tiirkiye’de 127’e, uluslararasi literatiir de ise 7033’e yiikselmistir
(Scopus, 2017). Bu bilgi, diinya literatiiriinde [YEM['e olan ilginin olduk¢a hizli arttigin,
tilkemizde ise[YEM'in son 10 yilda oldukga popiiler hala geldigini gostermektedir.

[YEM['de ¢ikarsama yapmak i¢in temelde iki farkli yaklagim kullanilmaktadir. Her
ikisi de farkli kuramlara dayali olan bu yaklagimlar, Klasik (siklik¢1) yaklagim ve Bayesci
yaklagimdir. Kuramlar, gizil degiskenleri temsil eden yapilar arasindaki nedensel iliskilerin
ifadeleridir. bu yapilar arasindaki nedensel iliskileri temsil eden yapisal model ile bu
yapilar ve onlar1 6lgen gozlemler arasindaki iligkileri temsil eden 6l¢tim modelinden olusur.
Model temelli bir yaklasim olan yapisal esitlik modeli kurami, yapisal model {izerine kurulu
gibi goriinse de, dl¢iim modeli de en az yapisal model kadar dnemlidir. Istatistiksel bir
model degiskenler arasindaki iligkilerin matematiksel esitlikler olarak ifade edilmesine
dayanir. Istatistiksel modelin gorsel olarak ifade edilmesinde ise path (yol) diyagrami

sembollerinden yararlanilir.

YEM’de parametrelerin tahmin edilmesinde en sik kullanilan siklik¢i tahmin
yontemleri [En Cok Olabilirlik| (ML), [En Kii¢ik Kareler ve |Genellestiriimis En Kiictik|
(GLS)’dir. Bu yontemlerin dezavantajlari 4 madde halinde tanimlanabilir. 1)
Siklik¢t yontemler [Cok Degiskenli Normallik] (CDN) varsayimmii gerektirir.

varsayiminin saglanmasi i¢in her bir gozlenen degiskenin tek basina normal dagilim

gostermesi yetmez, gozlenen degiskenlerin tamaminin birlikte ¢ok degiskenli normal

dagilim gostermesi gerekir. Deneysel ¢alismalarda varsayiminin saglanmasi 6zellikle



karmagik modellerde (parametre sayisinin ¢ok olmasi) olduk¢a zordur. [CDN| varsayimina
dayali parametre tahmin yontemlerinde, [CDN[in saglanmadigi durumlarda parametre
tahminlerine, standart hatalara ve uyum O0lgiitlerine giivenilmez. Bu durumda, 6rneklem
hacminin arttirilmasi ya da varsayimi gerektirmeyen bir tahmin yonteminin se¢ilmesi
cozlimlerine bagvurulabilir. |[CDN| varsayiminin saglanmadigi durumda akla ilk olarak
[Saglam En Cok Olabilirlik| (RML)), [Agirliklandiriimis En Kii¢tik Kareler] (WLS) ve [Saglam|
[Agirliklandiriimig En Kugik Kareler] (RWLS)) yontemleri gelir. Fakat bu tahmin yontemleri

asimtotik teoriye dayandigindan sonuglarin giivenilir olmasi i¢in yeterince biiyiik 6rneklem

kullanilmas1 gerekir.

2) Deneysel ¢aligsmalarda siklik¢1 tahmin yontemlerinde karsilasilan sorunlardan biri
de modelin yanlis belirlenmesidir. Model yanlis belirlendiginde parametre tahminleri yanl

olur ve uyum ol¢iitlerine giivenilmez (Schumacker ve Lomax, 2004).

3) Siklik¢r tahmin yontemlerinde karsilan sorunlardan bir digeri ise godzlenen
degiskenlerin Olgme diizeyleridir. Gozlenen degiskenler siirekli 6l¢iim diizeyine sahip
degiskenlerden olusuyorsa kontrol edildikten sonra ML, LS, GLS, WLS, RML yada
RWLS tahmin yontemi kullanilabilir. Diger yandan gozlenen degiskenler kategorik
degiskenlerden olusuyorsa WLS, RML ya da RWLS tahmin yontemi tercih edilir. Gézlenen
degiskenlerin bazilar siirekli bazilar1 katogorik degisken ise yine benzer sekilde WLS,
RML ya da RWLS tahmin yontemleri kullanilabilir.

4) YEM’de bir diger problem, kayip verilerden olusan gdzlenen degiskenlerin
varhigidir. Kayip veri s6z konusu oldugunda kullanilabilecek birden fazla segcenek vardir. ilk
secenek kayip verilerin oldugu anketlerin c¢alismadan ¢ikartilmasidir. Fakat bu durum
orneklemin oldukca azalmasma yol acabilir. ikinci secenek kayip degerlerin tahmin

edilmesidir. Son segenek ise (MI) ya da [Tam Bilgili En Cok Olabilirlik]
(FIML) tahmin yontemlerini kullanarak tahmin yapilmasidir.

Bu tez c¢alismasinda yukarida bahsedilen kiiciik oOrneklem boyutu, [(CDN|
varsayiminin saglanmamasi, modelin yanlis belirlenmesi, 6l¢iim diizeyindeki farkliliklar ve
gozlenen degiskenlerin kayip verilerden olusmasi sorunlarinin ¢oziimiine odaklanilmaistir.
Bahsedilen sorunlarin ¢6ziimii i¢in Bayesci yontem dnerilmistir. Bayesci yontem, az sayida
veri so6z konusu oldugunda, karmagsik modellerde, asimptotik varsayimlarin bagimsiz
oldugu, modelin yanlis belirlendigi, degiskenlerin 6l¢iim diizeylerinin farkli oldugu veya
kayip veri s6z konusu oldugu durumlarda tahmin yapabilme yetenegi sayesinde oldukca

kullaniglidir.



Bayesci yontemin tiim avantajlart géz oniine alindig1 bu tezin temel amaci, gorsel ve
matematiksel olarak ifade edilen istatistiksel modeller i¢in aragtirmalarinda siklikla
kullanilan klasik tahmin yontemlerine alternatif olan Bayesci yontemi kullanarak tam bir
model (6l¢tim modeli ve yapisal model) tahmini yapmaktir. Calismanin bir diger amac ise,
literatiirde siklikla kullanilmasindan dolay1 6nsel bilgi toplamanin kolay oldugu
[Kabul Modeli] (TKM)) yardimiyla Bayesci yontem igin diger programlara alternatif olarak
kullanilan OpenBUGS (”Bayesian Inference Using Gibbs Sampling”, Lunn vd., 2013)

programina genel bir bakis agis1 saglayarak, OpenBUGS’1n olusturdugu ham 6rneklemlerin

0zetlenmesinde R programinin kullanimina detayl olarak deginmektir.

Bu amaglar dogrultusunda, klasik kuramda siklikla kullanilan [En Cok Olabilirlik|
(ML) ve [Saglam En Cok Olabilirlik] (RML) yontemleri hakkinda genel bir inceleme

yapilacak, Bayesci yontem hakkinda ise daha detayli bir arastirma ile Bayesci yontemde

kullanilan adimlar ayrintili olarak anlatilacaktir. arastirmacilart i¢in tekrarlamasi
kolay olan bu adimlarin, Bayesci yontemin kullanilmasini ve arastirmacilarin kendi
deneysel calismalarinda bu yontemin uygulanabilirligini arttirmas1 hedeflenmektedir.
Ayrica bu tezde, [YEM[de klasik ve Bayesci yaklagimlari kullanan ydntemlerin
karsilagtirilmasindan ziyade, yoOntemlerin birbirlerine gore stiinliikleri tartisilarak
iilkemizde kullanimi yaygin olmayan Bayesci yontemin kullaniminin artmasi

amaglanmaktadir.

Daha 6nce de bahsedildigi lizere, Bayesci yontemlerin artan kullanimi [MCMC
orneklemesine dayanan hesaplama algoritmalarinda kaydedilen gelismelerin bir sonucu
olarak ortaya ¢ikmustir. algoritmasi, WinBUGS-OpenBUGS (Lunn vd., 2000;
Lunn vd., 2013) yazilimlarinda, bir R paketinde (Venables ve Smith, 2008]) ve Mplus
(Muthen ve Muthén, 1998)) yazilim programinda uygulanmaktadir.

IBayesc1 Yapisal Esitlik Modelleri (BYEM) basligi, Scopus veri tabani yardimiyla

uluslararasi literatlirde tarandiginda toplamda 381 yayin oldugu ortaya ¢ikmaktadir. Bu

yayinlar yiizeysel bir sekilde incelenirse Tiirkiye’de sadece 3 yayin oldugu goriilmektedir.
Uluslararasi literatiir incelendiginde ise, 2002 yilina kadar sadece 22 yayin bulunurken,
2002 sonrasinda bu say1 359’a c¢ikmistir (Scopus, 2017). Bu da  BYEM[in 2002 yilindan

sonra Uluslararasi alanda giderek popiiler hale geldigini gostermektedir.

Tezin ikinci boliimiinde, tezin amacina uygun olacak sekilde, yapisal esitlik
modellerinin ve yapisal esitlik modellerinde Bayesci yaklagim kullanildiginda literatiire
BYEM]|olarak gecen modellerin tarihi gelisimi hakkinda literatiir taramas1 yapilmustir.



Tezin tiglincli boliimiinde, modelin test edilmesinde kullanilan [YEM'nin teorisi ile
ilgili bilgi verilmis, klasik [YEM[de siklikla kullanilan ve tahmin yontemlerinin

farklarina ve baglh bulunduklar1 varsayimlara deginilmistir.

Tezin dordiincii bolimde BYEM[ de karsilasilan terimler tanitilarak Bayesci yontem
ayrmtili olarak incelenmistir. Son olarak da Klasik YEM[de ve BYEMJde kullanilan bu ti¢
yontemin birbirlerine karsi tstiinliikleri degerlendirilmis ve “neden Bayesci yontem?”
sorusunun cevabi tartisilmistir. Materyal kisminda ise oncelikle tezde kullanilan ve bilgi
teknolojileri ile ilgili yapilan arastirmalarda énemli bir modelleme yaklasimi olan
gorsel ve matematiksel olarak ifade edilmis, modele ait hipotezler ve veri toplama araci

belirtilmistir.

Tezin besinci boliimiinde model parametreleri dncelikle klasik tahmin yontemleri olan
ve ile tahmin edilmistir. Ardindan Bayesci tahmin yontemin adimlar1 ayrintili bir

sekilde anlatilmis ve parametrelerin Bayes tahminleri elde edilmistir.

Tezin son boliimiinde ise elde edilen sonuglardan, tezin Oneminden ve tezin
kisitlardan bahsedilmistir. Ayn1 zamanda BY EM| adimlarinda karsilagabilecek sorunlara ve

arastirmacilari i¢in bu sorunlarin ¢ézlim onerilerine yer verilmistir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Yapisal esitlik modelleri, ¢ok boyutlu gizil yapilar arasindaki iliskilerin
modellenmesi i¢in genel bir ¢erceve olusturmaktadir (Bollen, |1989). Gegmisten giiniimiize
regresyon ve faktdr analizi yontemlerinin giiclii genellemesi olarak goriilen gizil
degiskenlere ait ¢ok boyutlu gézlenen degiskenleri 6zetlemekte ve gizil degiskenler (veya

faktorler) arasindaki yapisal iliskilere yonelik bir regresyon denklemi sunmaktadir.

YEMin tarihi gelisimi genel olarak iki kusaktan olusur. Ilk kusak YEM,
[Dogrulayict Faktor Analizil (DFA) ile baslar ve ardindan esanli denklem sistemlerinin

(Joreskog, [1970) birlestirilmesi ile elde edilen yapisal modellere ve bunlarin
gelistirilmesine dayanir. Bu kusakta siirekli verilerle calisilmis, siirekli gizil degiskenli
icin ¢esitli tahmin yontemleri 6nerilmistir. Ayn1 zamanda bu verilerin standart dis1
kosullar1 ele alinarak 6nemli gelismeler saglanmistir. Bu gelismeler, normal dagilmayan
degiskenler s6z konusu oldugunda kullanilmasi gereken yoOntemlerden ve kayip veri
ve/veya Ornek bliylikliigli duyarliligina iliskin sorunlarin giderilmesinden olugmaktadir
(Hoyle, 2012: Boliim 38).

Ikinci kusak ’de, birinci kusakta gelistirilen siirekli gizil degiskene sahip
modeller, kategorik gizil degiskene sahip modeller ile birlestirilmistir (Muthen, 2001). Bu
gelisme, uygulamalarda belirgin bir artisa neden olan genel bir teori gelistirilmesine sebep
olmustur. Gelistirilen teorinin ardindan kategorik veriler i¢in tahmin yOntemleri
onerilmistir. Ikinci kusakta gelismeler bununla sinirli kalmamis, uygun olmayan modellerin
degerlendirilmesine yonelik tahmin yontemleri de incelenmistir (Jo vd., 2001). Buna ek
olarak, yasam modellerini (Muthen ve Masyn, [2005) ve biiyiime modellerini iceren
(Kaplan, 2002) arastirmalari, akademik ¢alismalarda yerini almistir (Hoyle, [2012).

Ikinci kusak ’le ilgili son gelismeler ise, Bayesci ’in gelistirilmesiyle
devam etmektedir. modellerinde ve diger istatistiksel analizlerde yaygin olarak
kullanilan klasik yaklasimlardan farkli olan Bayesci yaklagimin kullanimi, 6zellikle son
yillarda artmistir. Thomas Bayes tarafindan ortaya atilan bu yaklasim, c¢ok bilindik bir
teorem olan Bayes teoremine dayanmaktadir (Bayes, |1 763). Thomas Bayes, olasiliga dayali
bu basit teoremi ilk olarak ortaya attiginda, bu teoreme dayali Bayesci yontemin istatistiksel
bir ¢ikarim yontemi olarak kullanilacagini diisiinmemistir. Ancak son 30 yilda bu yontem,
istatistik ve matematik alaninda c¢alisan c¢ok sayida arastirmaciyr etkilemis ve temel

istatistiksel ¢ikarim yontemi olarak kabul gérmiistiir (Murat, 2007).



Bayesci yontemler ilk kez sosyal ve davranis bilimleri alaninda, Edwards vd.
(Edwards vd., 1963) tarafindan yapilan ¢alismada ele alinmistir. Giinlimiizde halen temel
kaynaklardan biri olan bu ¢alismada saglam tahmin yontemleri ve bilgi icermeyen onseller
ayrintili bir sekilde incelemistir. Daha sonra Onsel bilgiler ve onsel bilgilerin 6rneklem
verileri kullanilarak giincellenmesi, zaman zaman c¢alismalara konu olmustur. Bayesci
yontemlerle ilgili ilk yaymlara Faktor Analizinde Bayesci yontemlerin kullanildigr Martin
ve McDonald (Martin ve McDonald, |1975)’1n ¢alismasi, Dogrulayici1 Faktor Analizinde
Bayesci yontemlerin kullanildigi Lee (Lee, [1981)’'nin ¢alismasi ve [YEM[de Bayesci
yontemlerin kullanildigi Scheines vd. (Scheines vd., |1999)’in ¢aligmas1 O6rnek olarak

verilebilir.

Bayesci yontemlerin kullanimi, 1990’larin baginda [Markov Zincirt Monte Carlo|
(MCMC)) yontemi ve Gibbs 6rneklemesinin popiiler olmasiyla birlikte oldukga artmistir. Bu
artisin sebebi, istatistiksel hesaplama giicliniin artmasi1 ve ¢ikarsama i¢in yeni orneklem

tabanli bir yaklasim kullanilmasidir.

Bayesci yontemin 1990’larin ortalarinda psikometri alaninda kullanilmasi
(Bartholomew, 1996) ile, bu yontem, gizil degiskenlerin Ol¢lilmesi ve gizil degiskenler
arasindaki nedensel iliskilerinin arastirilmasi amaciyla [YEM[e girmistir (Scheines vd.,
1999). icin umut verici gelisme, yapisal esitlik modelleri de dahil olmak iizere

karmagik istatistiksel modeller i¢in Bayesci yontemlerinin gelistirilmesi olmustur.

1990’larin sonlarinda ise Bayesci yontemler, az sayida veri s6z konusu oldugunda,
karmasik modellerle karsilasildiginda ya da asimptotik varsayimlarin saglanamadigi
durumlarda, birgok arastirmacinin tercih ettigi yaklasim haline gelmistir (Murat, 2007
Bauwens, 2012; Lee, [1992). Ayn1 zamanda, Bayesci YoOntem, Arminger ve Muthen
(Arminger ve Muthén, [1998) tarafindan ilk kez dogrusal olmayan modellerinde
kullanilmistir (Arminger ve Muthén, 1998; Muthen ve Muthén, |1998; Zhu ve Lee, 2001}
Song ve Lee, 2004; Lee ve Song, 2004).

Scheines vd. (Scheines vd.,|1999), Gibbs 6rneklemesi yardimryla sonsal dagilimdan
parametrelerine ait rassal 6rneklemler cekilebilecegini ve bu drneklemler yardimiyla
parametrelere ait nokta tahminleri, standart hata tahminleri ve aralik tahminleri

yapilabilecegini 6nermisglerdir.

Rupp vd. (Rupp vd., 2004), siklik¢1 yontemler ile Bayesci yontemler arasindaki
temel farkliliklara odaklanarak Bayesci yontem kullanmanin avantajlarini detayli bir sekilde

incelemis ve bu avantajlarin arastirmacilar i¢in uygulamadaki dnemini vurgulamiglardir.



Palomo vd. (Palomo vd., 2007), Bayesci tahmin yonteminin giderek popiiler hale
geldigini vurgulamig, Bayesci yontemlerin avantajlarini ele alarak, Bayesci yontemin siklik¢1

tahmin yontemlerine iyi bir alternatif oldugunu séylemislerdir.

Lee (Lee, 2007) ‘nin, YEM[in deneysel ¢aligmalarinda Bayesci yoOntemlerin
kullanilmasini arttirmak amaciyla ortaya ¢ikardigi kitabi, BYEM konusu iizerine temel bir
basvuru kaynagi olmustur. Daha sonra Song ve Lee (Lee ve Song, 2012), Lee (2007) nin
kitabin1 deneysel ornekler ve yeni BYEM konular ile gelistirerek yeni bir kitap ortaya
cikarmislardir. Bu kitapta temel konulardan, ileri BYEM konularina kadar ¢ok detayli
aciklamalar yapilmistir.

Zhang vd. (Zhang vd.,2008), Bayesci tahmin yonteminin daha kolay uygulanabilir
olmas1 i¢in yaptiklart calismada, SAS ve WinBUGS programindan yararlanmiglardir.
Calismada coklu regresyon, dogrusal biliyiime modeli ve DFA simiilasyon ornegi ile

arastirmacilara Bayesci tahmin yonteminin faydalarini gostermislerdir.

Muthen ve Asparouhov (Muthen ve Asparouhov, 2012)), Psikoloji alaninda tam bir

Y EM| modelini Bayesci yontem yardimiyla tahmin etmistir. Bu baglamda calismada model

tahmini, model modifikasyonu ve model uyumunun degerlendirilmesi (Sonsal Tahmin|
Kontroll] (PPP) degerinin kontrolii) adimlari iizerinde durulmus ve Mplus kullanilarak

analizler gerceklestirilmistir.

Lunn vd. (Lunn vd., 2013)’nin “The BUGS Book” isimli kitabinda gercek hayat
problemlerinde Bayesci yontemlerinin kullanilmasma odaklanmiglardir. Kitapta temel
Bayesian Inference Using Gibbs Samplingl (BUGS)” yazilimlar1 olan WinBUGS,

OpenBUGS ve JAGS yazilimlarimin kullanimlarina yer verilerek uygulamalarin bu

yazilimlar {iizerinde gerceklestirilmesi saglanmistir. Dahasi  Bayesci yoOntemlerin
kullanilmasi i¢in gerekli olan temel konular (MCMC, Onsel dagilimlar, Kategorik verilerin

kullanimi, Model kontrolii, Model karsilastirmasi) detayl bir sekilde incelenmistir.

Hoyle (Hoyle, 2012)’nin ile ilgili kitabinda, BYEM tiizerine Kaplan tarafindan
bir b6liim olusturmustur. Kitabin bu boliimiinde BYEM’in temel konular yiizelsel bir bakis
acistyla degerlendirilmis ve bu boliim arastirmacilar i¢in rehber niteliginde olmustur.

Boliimde ayn1 zamanda BY EM uygulamalarini da yer verilmistir.

Sehribanoglu ve Okut (Sehribanoglu ve Okut, 2013), [YEM[in Bayesci tahmin
yontemini Ulusal alanda ilk kez ayrintili olarak incelemislerdir. Calismada, MCMC ve

Gibbs algoritmasi iizerinde durulmustur. Ayn1 zamanda Sehribanoglu (Sehribanoglu, 2012)



doktora tez ¢aligmasinda BYEM konusu iizerine ¢alismis ve bu calismada Zooteknik

alaninda bir uygulamaya yer vermistir.

Xinya L. (Liang, |2014)), ger¢ek hayat problemlerinde model tahmini i¢in siklik¢1 ve
Bayesci tahmin yontemlerini kullanarak, dagilimsal veya yapisal varsayimlarin ihlallerinden

kaynaklanan tahmin sorunlarini arastirmistir.

Bir sonraki boliimde, yapisal esitlik modelleri ve yapisal esitlik modellerinde
kullanilan siklik¢1 tahmin yontemlerinden olan ML ve RML yontemleri ve bu yontemlerin

varsayimlari anlatilmstir.



3. YAPISAL ESITLIK MODELLERi VE PARAMETRE
TAHMIN YONTEMLERI

Tezin bu bdliimiinde, dncelikle YEM’in tanim1 yapilmis, ardindan literatiirde ¢esitli
kosullar altinda tartigilan ve karsilastirilan Siklik¢1 yontemler (6rn., RML)) ve bu tahmin
yontemleri igin gerekli varsayimlari gézden gegirilmistir.

3.1 Yapasal Esitlik Modelleri

YEM| en genel tanimiyla gozlenen ve gizil degiskenleri beraber ele alan g¢ok
degiskenli istatistiksel bir yontemdir. gizil degiskenler arasinda nedensellik yapisinin
var oldugunu ve gizil degiskenlerin gozlenen degigkenler araciligiyla Olgiilebildigini
varsayar (Joreskog, [1970: Yilmaz, |2004). Gizil degiskenler arasindaki nedensel iliskilerin
belirlenmesi ve Olgiim hatalarinin hesaba katilmasi [YEM[in karakteristik o6zelliklerini
ortaya koyar. Ayrica dolayli ve dogrudan etkileri birlikte ele alarak onerilen modelin
test edilmesini ve gelistirilmesini saglar (Kline, 2005; Raykov ve Marcoulides, [2006).

Gizil degiskenlerle ilgilenen bir ¢ok bilim dalinda yaygin olarak kullanilan [YEM]|
gozlenen ve gizli degiskenler arasindaki iligkileri aciklamak igin cesitli varsayimsal
modellerin test edilmesini saglar. kimi zaman “kovaryans yapist modelleri” veya
“kovaryans yapist analizi” olarak da adlandirilir, ¢linkii temelde gdzlenen degiskenler
arasinda varyans-kovaryans matrisini temel alir. YEM de 6l¢tim modeli ve yapisal model
daha Once ortaya atilmis teorilere veya Onsel arastirmalara dayanarak veri toplamadan ve
yaptlmadan 6nce belirlenmelidir. YEM['in 6l¢iim modeli [DFAJya dayanir ve gizli
degisken ile gozlenen degiskenler arasindaki iliskileri agiklamaya odaklanir. I¢sel ve dissal
gizil degiskenlere ait 6l¢lim modeli sirasiyla Esitlik ve [3.2/deki gibi ifade edilebilir
(Joreskog, 1969).

y=~NA,n+e 3.1
=N+ (3.2)

Esitlik [3.1]de, p: igsel gizil degiskenlere ait gozlenen degisken sayisi, y : p x 1
boyutlu igsel gizil degiskenler vektorii, A, : (p x m) boyutlu igsel gizil degiskenler ve
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onlarin gozlenen degiskenleri arasindaki iligki katsayilari matrisi,  : m x 1 boyutlu igsel

gizil degisken vektorii ve € : p x 1 boyutlu gézlenen degiskenlere ait hata vektoriidiir.

Esitlik 3.2 de, ¢: digsal gizil degigkenlere ait gozlenen degisken sayisi, x : ¢ X 1
boyutlu dissal gizil degiskenler vektorii, A, : gxn digsal gizil degiskenler ile onlarin gozlenen
degiskenleri arasindaki iligki katsayilar1 matrisi, £ : n x 1 boyutlu digsal gizil degiskenler
vektorii ve 6 : ¢ x 1 boyutlu gézlenen degiskenlere ait hata vektoridiir.

Olgiim modelinde, E(n) = 0, E(§) = 0, E(e) = 0, E(§) = 0 ve ¢ ile ¢ iligkisizdir.
Ayni zamanda, ¢ ile § ayr1 ayri 7 ile £’ler ile ikiserli olarak iliskisiz varsayilir (Bollen, [1989).

'YEM[in temel aldig1 yapisal model Esitlik [3.3] de verilmistir.

n=DBn+T§+( (3.3)

Esitlik [3.3]de, m: i¢sel gizil degisken sayisi, n: digsal gizil degisken sayis1 olmak
iizere, n : m x 1 boyutlu i¢sel gizil degisken vektorl, B : m x m boyutlu, ana diagonali sifir
olan boyutlu i¢sel gizil degiskenler arasindaki katsayilar matrisi, I' : m X n boyutlu igsel ve
dissal gizil degiskenler arasindaki katsayilar matrisi, £ n x 1 boyutlu dissal gizil degisken

vektortl, ¢ : m x 1 boyutlu gizil hata terimleri vektoriidiir.

Yapisal modelde, E(n) =0, E(§) = 0, E(s) = 0 ve (1 — B) tekil olmayan matris, {
ile ¢’lar iliskisiz ve Var(g;)’ler sabit varsayilir (Bollen, |1989).

'YEM[de model tahmini yapilirken gozlenen degiskenlerin kovaryans matrisi S nin,
model parametrelerini igeren kovaryans matrisi X(0)’ya esit olmast beklenir. [YEM[deki
temel hipotez, Esitlik [3.4] deki gibi ifade edilir (Bollen, [1989).

2 = %(0) (3.4)

Model-veri uyumu, bir fark fonksiyonu olan F' = (S,3(f)) ile temsil edilebilir.
Model parametreleri olan #’larin tutarli tahminlerini elde etmek igin, tiim varsayimlarin
saglandig1 varsayilarak fark fonksiyonu minimize edilir. Tiretilmis kovaryans matrisini
belirleyen bilinmeyen parametreler, yalnizca model tanimli oldugunda tahmin edilebilir.
’de model tanimlama adiminda iki sart vardir (Kline, 2015). 1lki, 6rneklem kovaryans

matrisindeki benzersiz (unique) elemanlarin sayisi, serbestce tahmin edilen parametrelerin



11

sayisina esit veya daha biiyiik olmalidir. Burada model serbestlik derecesi (df), kovaryans
matrisindeki benzersiz elemanlarin sayist (p) ile serbestce tahmin edilen model
parametrelerinin sayisi (t) arasindaki fark olarak tanimlanir ve df = @ — t ile ifade
edilir. Modelin taniml1 olms1 i¢in df > 0 olmasi gerekir. ikincisi ise, faktorler ve artiklar da
dahil olmak iizere tiim parametreler Olceklendirilmelidir. Olgeklendirme iki sekilde
yapilabilir: ilki herbir gizil degiskene ait faktor yiiklerinden biri 1’e sabitlenir yada her bir
gizil degiskenin varyansi1 1 olarak belirlenir. Her iki durumda da model aym uyum
indekslerini tiretir (Liang, 2014; Lee, 2007).

[YEM'de yaygin olarak kullanilan tahmin yontemleri Siklik¢i (Frequentist) ve
Bayesci yontemler olarak ikiye ayrilabilir. Uygulamalarda daha ¢ok Siklik¢i yontemler
kullanilmasina ragmen, bu yontemler kuvvetli dagilimsal ve yapisal varsayimlar gerektirir.
Bayesci yontemlerde ise model varsayimlari esnetir. Calismanin bir sonraki adiminda
Siklik¢1 yontemlerden ve tahmin yontemleri ile Bayesci yontemler incelenmis ve

ardindan bu tahmin yontemleri karsilastirilmistir.

3.2 Yapisal Esitlik Modellerinde Kullanilan Sikhike¢n

Tahmin Yontemleri

Normal dagilim varsayimi gerektiren tahmin yontemlerinden ilk olarak akla En Cok
Olabilirlik (ML), En Kii¢iik Kareler (LS) ve Genellestirilmis En Kiiciik Kareler (GLS) gelir.
Normallik varsayimlarindan bagimsiz ve/veya kategorik degiskenlerin varligi durumda ise
akla ilk olarak Saglam En Cok Olabilirlik (RML), Agirliklandirilmis En Kiiclik Kareler
(WLS) ve Saglam Agirliklandirilmis En Kiicilik Kareler (RWLS) yontemleri gelir.

Bu tezde siklik¢1 yaklagimlardan, ¢ok degiskenli normallik varsayimi saglandiginda
en uygun tahminleri veren ile ¢ok degiskenli normallik varsayiminin saglanmadigi
durumda en uygun tahminleri veren Bayesci yontem ile karsilastirilacaktir. Bu tez
caligmasinda incelenmeyen diger Siklik¢r tahmin yontemleriyle ilgili detayli bilgi i¢in
Hoyle (Hoyle, |2012) incelenebilir.

3.2.1 En Cok Olabilirlik (ML) yontemi

yontemi, [YEM[de en ¢ok kullanilan parametre tahmin yontemidir (Kline,
2005)). tahmin yOnteminin avantajlarindan biri neredeyse tiim yazilimlarda varsayilan
tahmin yontemi olarak se¢ili olmasidir. gozlenen verilerin Onerilen model ile tutarl

olacak sekilde bir ana kitleden gelme ihtimalini maksimize eden tahminleri verir. [ML]nin
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avantajlarindan bir digeri de tam bilgi kullanan yontemlerden olmasidir. Yani ML tahmin
yontemi modele ait parametre tahminlerinin hepsini kullanir. Tahmin y6nteminin fark
fonksiyonu, yontemin minimize etmeyi amagladigi istatistiksel kriterdir ve gozlenen veri ile
tahmin edilen model verileri arasindaki kovaryansin farkindan olusur. fark fonksiyonu
Esitlik [3.5] deki gibi ifade edilir.

~

Fur(0) = log [S(8)| + tr(S67(8)) — log|S| — (p + q) (3.5)

Esitlik ’de, 2(5) kovaryans matrisi, (model tahminleri aracilig: ile tiiretilen
kovaryans matrisi), @\parametre tahminleri, ¢r matrisin izi, S 6rneklem kovaryans matrisi,
6~1 matrisin tersi, p igsel gizil degiskene ait gozlenen degiskenlerin sayis1 ve q dissal gizil
degiskenlere ait gozlenen degisken sayisi olarak tanimlanir (Bollen, 1989). uyum
fonksiyonu makul ¢oziimler elde edilinceye kadar parametre degerlerini tahmin etmek igin

yinelemeli bir yol izler (Kline, 2005).

uyum fonksiyonunun degeri, kovaryans matrisinin ya da korelasyon matrisinin
analiz edilmesine ya da doniistiiriilmiis veri kullanilip kullanilmadigina bagli olmadigindan
Olcekten bagimsizdir (Sen, 2013, Bollen, |1989). avantajli bir yontem olmasina ragmen
normallik varsayimmin ve diger varsayimlarin ihlali durumunda uygun bir ydntem
olmamaktadir. [ML[nin temel varsayimlari arasinda, digsal gizil degiskenlerin ¢ok
degiskenli normal dagilmasi, biiyiik 6rneklem, dogru model se¢imi, gézlemlerin iliskisiz
olmasi, digsal gizil degiskenlerin bagimsiz olmasi ve dissal gizil degiskenlerin hatasiz
Ol¢iilmesi gosterilebilir (Kline, 2005)). Genel olarak kiigiik 6rneklemlerin tahminleri
yanilticidir. Ciinkili parametre tahminleri ve uyum indeksleri asimptotik olarak dogru olma

egilimindedir (Lee ve Song, [2004).

ML[nin tahmin yonteminin kullanilabilmesi i¢in ilk olarak, daha Once de
bahsedildigi iizere cok degiskenli normallik varsayimi gerektirir. Bu varsayim da,
gozlenen degiskenlerin siirekli Ol¢lilmiis olmasimi gerektirir. Degiskenler kategorik ise,
alternatif bir tahminci segilmelidir. Ikinci kosul ise, bﬁyﬁk orneklem hacmi gerektirir ve
parametre tahminlerinin Ki-kare test istatistigi, parametre tahminleri ve standart hatalari,
yeterince biiyiik bir 6rneklem s6z konusu oldugunda yansizdir. Orneklem biiyiikliigii
arttikca, parametre tahminleri ana kitle degerlerine yaklasir ve dolayisiyla parametreler
daha az degisken olur. Ancak uygulamada, deneysel verilerin ¢ok degiskenli normallik
ve/veya biiyiik 6rneklem gereksinimini karsilamasi ¢ogu zaman zordur. Cok degiskenli
normallikten sapma, sapmanin derecesine bagli olarak sonuglarmi etkileyebilir.
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analizine gegmeden Once gozlenen degiskenlerin dagiliminin, en uygun tahminciyi segmek

icin incelenmesi gerekir.

3.2.2 Robust En Cok Olabilirlik (RML) yontemi

Cok degiskenli normallik varsayiminin saglanmadigi durumda yaklasimi yerine
yaklagimi da kullanilabilir (Satorra ve Bentler, [1994). kullanilarak elde edilen
parametre tahminleri ile kullanilarak elde edilen parametre tahminleri aynidir.
RMLfnin ML’den farki, modelin Ki-kare degerinin ve parametre tahminleri ile iligkili
standart hatalarin saglam olabilmesi i¢in diizeltilmis olmasidir. Model yanlis
belirlendiginde ve/veya degiskenler [Cok Degiskenli Normallik] (CDN]) saglanmadiginda, T’
istatistigi r serbestlik dereceli Ki-kare dagilimlarmin bir karisimina asimptotik olarak
yaklagmaktadir (Satorra ve Bentler, [1994). Bu durum Ejsitlik [3.6] daki gibi gosterilebilir.

F—Y o (3.6)

=1

Esitlik ’da X? serbestlik derecesi 1 olan bagimsiz Ki-kare degiskenleridir ve
a;t = 1, ..., r olmak lizere, Uyl (I': Asimptotik kovaryans matrisi) matrisinin sifir olmayan
ozdegerleridir. Burada U Esitlik 3.7 de verildigi gibidir.

U=V - VAL VA)AV (3.7)

Esitlik[3.77de V/, Jacobiyen matrisi ve A agirlik matrisidir. Asimptotik olarak, uygun
kosullar saglanmadiginda, Satorra-Bentler yaklagimi ile T istatistigi Esitlik [3.8]deki gibi

diizeltilir.

Ts_p=0'T (3.9)

Esitlik [3.8] de, ¢, ¢’nin tutarl bir dlgekleme tahmincisi olan gozlenen degiskenlerin
¢ok degiskenli basiklik degerine karsilik gelir (Satorra ve Bentler, [1994). ¢, Esitlik [3.9] daki
gibi ifade edilir.

1
c = —trUyl’ (3.9)
To
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Esitlik [3.97da r( Ki-kare dagiliminin serbestlik derecesidir. Asimptotik olarak uygun
kosullar s6z konusu oldugunda 6l¢eklendirilmis T's_ g istatistigi 6l¢eklendirilmemis 7', ile
ayni dagilimsal karakterlere sahiptir. Veriler dagildiginda, ¢ 1’e esittir ve Ts_p ile
Ty, aymdir. Degiskenler dagilmadiginda, T}, yiikselir. Yiikselen T}, i¢in ¢ 1’den
biiyiik olacaktir. Degiskenler dagilmadiginda, dlgeklendirilmis 7 g istatistigi dogru
tanimlanmis modeller i¢in tabanli 77, test istatistiginden daha iyi performans gosterir
(Chou vd.,|1991; Curran vd.,|1996; Hu vd., 1992).

3.3 Sikhik¢i Tahmin Yontemleri ile Modelin

Degerlendirilmesi

YEM[de siklik¢t tahmin yontemleri model uyumunun degerlendirilmesi igin
kullanilan uyum &lgiitleri hesaplanma yontemlerine gore ii¢ ana baslik altinda toplanmistir
(Bollen, |1989; Gerbing ve Anderson, 1993; Hu ve Bentler, [1999).

Bu uyum O&lgiitlerinden ilki, "Model Uyum Olgiitleri” olarak isimlendirilir ve
modelden elde edilen tiiretilmis kovaryans matrisi ¥(6) ve 6rneklem kovaryans matrisi S
arasindaki farklara dayanarak hesaplama yapar. Bu 6lciitler: Ki-Kare, Uyum lyiligi Indeksi
(Goodness of Fit Index - GFI), Diizeltilmis Uyum lyiligi Indeksi (Adjusted Goodness of Fit
Index - AGFI), Yaklagik Hatalarin Ortalama Karekokii (Root Mean Square Error of
Approximation - RMSEA), Hata Kareler Ortalamasiin Karekokii (Root Mean Square
Residuals - RMR), Standartlastirilmig Hata Kareler Ortalamasinin Karekdkii (Standardized
Root Mean Square Residual - SRMR) ve McDonals’in uyum indeksi (McDonald’s Fit
Index - MFI)’dir.

Ikincisi ”Model Karsilastirma Olgiitleri” olarak isimlendirilir ve bu uyum &lgiitleri,
onerilen modeli daha kisitli olan en kotii durumdaki modelle karsilastirarak model uyumunu
hesaplar. Bu 6lgiitler: Artan Uyum Indeksi (Incremental Fit Index - IFI), Normlastirilmis
Uyum Indeksi (Normed Fit Index - NFI), Normlastirilmamis Uyum Indeksi (Non-normed
Fit Index - NNFI) ve Karsilastirmali Uyum Indeksi (Comparative Fit Index - CFI)’dir.

Sonuncusu ise, ”Model Optimizasyon Olgiitleri” olarak isimlendirilir. Bu 6lgiitler
daha ayrintili modellerin uyumunu belirlemek i¢in kullanilir. Istatistiksel olarak daha iyi
uyum her zaman modeldeki parametre sayisi fazla oldugu zaman saglanir. Bu optimizasyon
Olgiitleri karmasik modellerin karsilastirilmasinda kullanilir. Bu 6Slgiitler Normlagtirilmig
Ki-kare (Normed Chi-Square - NC), Kisitli Uyum Indeksi (Parsimonious Fit Index - PFI),
Akaike Bilgi Kriteri (Akaike Information Criterion - AIC) ve Tutarli Akaike Bilgi Kriteri
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(Consistent Akaike Information Criterion - CAIC)’dir (Fan vd., [1999; Dogan, 2013} Sen,
2013)).

Cizelge 3.1 Uyum Olgiitlerinde Yaygin Olarak Kullanilan Kritik Degerler

Model Uyum Kritik Degerler Kaynak

Olgiitleri

X?%/sd <3,00 Hayduk, [1987

GFI >0,90 Bagozzi ve Y1, /1988

AGFI >0,80 Scott, 1995

RMSEA <0,08 Scott, 1995

RMR Sifira yakin olmasi Kline, 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 Joreskog ve Sorbom, 1996

CFI >0,90 Bagozzi ve Y1, 1988

NC Karsilastirilan modelin

PFI NC, PFI, AIC, CAIC Schumacker ve Lomax, [2004;
degerlerinden daha kiigiik ~ Bozdogan, 1987

AIC - .
degere sahip olmasi

CAIC

Model uyumunun sagladiginin kaniti olarak bahsedilen uyum o6lgiitlerinin yaygin
olarak kullanilan kritik degerler Cizelge [3.1f de verilmistir.

3.4 Siklik¢i Tahmin Yontemlerinde Kullanilan

Varsayimlar

YEM[de degiskenlerin Ol¢ciim diizeyine ve modelin yapisina goére bir tahmin

yontemi diger tahmin yontemine gore avantajli veya dezavantajli olabilir. Parametre tahmin
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yonteminin varsayimlarmin ihlal edilmesi yanli parametre tahminlerine ve dolayisiyla
yaniltict uyum olgiitlerinin ortaya ¢ikmasina sebep olur (Dogan, 2013). Sonu¢ olarak
modelin degerlendirilmesi konusunda yanls kararlar alinabilir. [YEM[de sikliket
yontemlerden normal teori temelli yontemlerin varsayimlar1 ”dagilimsal varsayimlar” ve

“yapisal varsayimlar” olmak {izere iki baslik altinda toplanabilir.

Dagihimsal Varsayimlar: uygulamalarinda normal teori tabanli tahminciler
siklikla tercih edilir. Bu tahminciler asimptotik teoriye dayanirlar ve gézlenen degiskenlerin
cok degiskenli normal dagildig: varsayimi ile ¢alisirlar. Dagilimsal varsayim saglandiginda
ve model karmagikligina bagli olarak drneklem yeterince biiyiikk oldugunda S’nin X’ya
yaklagmasi, tahminlerin tutarli, yansiz ve diisiik varyansli olmasit beklenir. Uygulamalarda
normal teorinin ihlali gizil degiskenler ile gozlenen degiskenler arasindaki tahmin edilen
iligkilerin yanlis olmasina sebep olabilir. Benzer sekilde sonlu orneklemler s6z konusu
oldugunda t istatistigi asimptotik Ki-kare dagilimini izlemezse t istatistigi yiiksek ¢cikma
egilimindedir (Browne, 1982; Satorra, |1992). Bunun sonucunda dogru belirlenmis bir
model, tip 1 hata oraninin artmasi sebebiyle reddedilir ve Ki-kare yardimiyla hesaplanan
uyum Olgiitleri sonuglar1 yaniltici olur. Son olarak varsayimlar ihlal edilirse parametre
tahminlerinin standart hatalarinin gergek degerinden daha kiiciik tahmin edilmesine
(underestimate) sebep olur. Bu durumda da tip 2 hatasinin artmasina ve dolasiyla yanlis
belirlenmis bir modelin kabul edilmesi s6z konusu olur (Curran vd., 1996; Hu vd., 1992;
Satorra ve Bentler, |1994; Dogan, 2013; Sen, 2013; Olsson vd., 2000; Satorra ve Bentler,
1994).

Literatiirde siklik¢1 yontemlerin kullanildig1 uygulamalarda normallik varsayiminin
ihlalinin sebep oldugu sonuglar simiilasyon ¢alismalar1 yardimiyla incelenmistir (Finch vd.,
1997; Olsson vd.,[2000; Dogan, 2013)). Ayrica ve tahminlerinin diger yontemlere
gore daha tutarli oldugu oldugu goriilmektedir (Chou vd., 1991;Chou vd., 1991; Curran vd.,
1996; Hu vd., 1992; Hoogland ve Boomsma, 1998; Boomsma ve Hoogland, 2001}; Olsson
vd., 2000; Lei ve Lomax, 2005; Muthen ve Kaplan, |1985; Muthen ve Kaplan, 1992). Benzer
sekilde[RML['nin gesitli orneklem biiyiikliiklerinde, farkli dagilimsal kosullar ve farkli model

secimlerinde daha iyi tahminler verdigi ortaya ¢ikmistir (Boomsma, |1987)).

Yapisal Varsayimlar: Yapisal varsayimlar, drneklem verilerine dayanan model
yapisinin anakitle verilerinin yapisini yansittigii belirtmektedir. Istatistiksel modeller giiglii
teorilere veya uzman bilgisine dayali olarak olusturulmus olsa da,bazi durumlarda modelin
yanlis belirlenmesi kag¢inilmaz olabilir. Bir model yanlis belirlenirse, yakinsamama ve
uygun olmayan ¢oziime yakinsama gibi kabul edilemez durumlar ortaya cikabilir, modele
ait t istatistigi merkezi Ki-kare dagilimina uymayabilir ve parametre tahminleri ile

parametre tahminlerinin standart hatalar1 yanlhs tahmin edilebilir (Liang, 2014). Sonug
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olarak da, model degerlendirilmesine dayali yorumlar yaniltict olabilir. [YEM
uygulamalarinda, modelin yanlis tanimlanmasi herhangi bir parametrenin eksik ya da fazla
tanimlanmis olmasi sebebiyle meydana gelebilir. Ornek olarak, bir gizil degiskene iliskisiz
gozlenen bir degiskenin yiiklenmesi veya iki degisken arasindaki yiiksek korelasyon,
modelin yanlis belirlenmesine neden olabilir. Yanlis belirlenmis bir modelin t istatistigi
asimptotik olarak merkezi olmayan Ki-kare dagilimina uyar (Liang, 2014} Satorra ve Saris,
1985)). Dolayisiyla Tip 1 ve Tip 2 hata oranlar1 artar ve t istatisti§ine dayali kararlarda yanlis

sonuglara varilabilir.
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4. YONTEM VE MATERYAL

4.1 Bayesci Yontemler

[YEM'de model degerlendirmenin alternatif bir yolu, giiniimiizde gittikge popiiler
hale gelen Bayesci yontemler tarafindan saglanmaktadir. Bu yontemler, asimptotik teoriye
veya ¢ok degiskenli normallik varsayimima dayanmaz. Bayesci yOntemler kullanilarak
tahmin edilen model parametreleri, belirli sonsal dagilimlar olan rassal degiskenler olarak

ele alinir (Muthen ve Asparouhov, 2012).

Bayesci yontemler ile Siklik¢1 yontemler arasinda vurgulanmasi gereken iki 6nemli
fark vardir. Bunlardan ilki, Bayesci yontemler i¢in model bilinmeyenlerinin (model
parametreleri, gizil degiskenler gibi) her biri i¢in 6nsel dagilimlarinin belirtilmesi gerekir.
Fakat siklik¢i yontemlerde bdyle bir durum séz konusu degildir. Bayesci yontemlerde
parametrelerin elde edilebilmesi i¢in hesaplanan sonsal dagilimlarin ortaya ¢ikmasinda hem
onsel dagilimlar hem de olabilirlik fonksiyonunun énemi biiyiiktiir. Ozellikle dnsellerin
belirlenmesi yapisal iligkiler ile ilgili daha 6nce yapilan ¢aligmalar ya da teorilerden elde
edilen giiclii bilgilerin bir araya getirilmesine izin verir. Bu tiir bilgiler olmadiginda, bilgi
icermeyen Onseller kullanilabilir. Orneklem biiyiikliigii arttirildiginda dnsel dagilimlar
sonsal dagilimlar1 daha az etkiledigi i¢in, Siklik¢1 yontemler ve Bayesci yontemler ile elde
edilen parametre tahminleri asimptotik olarak birbirine ¢ok yakin sonuglar vermektedir
(Palomo vd.,[2007).

Bayesci yontemler ile Siklik¢i yontemler arasindaki ikinci fark ise, hesaplama
farkliliklarindan olusur. Bayesci model analizi, yogun hesaplama algoritmalarina sahip
yontemi ile bilinmeyen model parametrelerinin sonsal dagilimlarindan 6rneklem
¢ekilmesine dayanir.  MCMClnin 6nemli bir avantaji biiyiik 6rneklem varsayimlarina
ihtiya¢ duymamasidir. Yontemin dezavantaji ise, sonsal dagilimdan c¢ekilen orneklem
tizerindeki Markov Carlo| (MC) hatasinin ihmal edilebilir olmasinin uzun zaman almasidir.
Buna [YEM[de 6zellikle dikkat edilmesi gereken bu uzun zaman alma problemi,

orneklerinde yiiksek otokorelasyon iiretilmesine yol acabilir. Hesaplama islemleriyle biiyiik

Olciide azaltilabilen bu otokolerasyon, ihmal edilebilir bir MC hatasi iiretmek i¢in daha

fazla 6rneklem toplamay1 gerekli kilar. Bununla ilgili ayrintili bilgi Boliim 5°de verilmistir.
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4.1.1 Bayes teoremi

Bayesci olasilik kavrami ilk kez 17. yiizyilin sonunda Thomas Bayes (Bayes, |1763))
tarafindan ortaya atilmistir. Teorem, kosullu olasilik ve toplam olasilik formiiliine
dayanmaktadir. Matematiksel bakis agisiyla degerlendirildiginde bir olayin meydana gelme
olasilig1 0 ile 1 arasinda degisir; 0 imkansizlig1 temsil ederken 1 kesinligi temsil eder.
Dolayisiyla matematiksel bakis agisiyla olasilik bir olayin gerceklesme sansinin sayisal
degeri olarak tanimlanir. Olasilik istatistiksel bakis acisiyla degerlendirildiginde c¢esitli
tanimlamalar ortaya ¢ikar. Bu tanimlamalar genel olarak siklik tanimi, klasik tanim ve 6znel
olasilik tanimidir. Siklik taniminda olasilifa deneysel olasilik adi verilir. Klasik taniminda
ise, orneklem uzay1 sonlu ve her bir basit olay da es olasiliga sahip olmalidir. Siklik tanimi1
ve klasik tanim nesnel olasilik kavramina dayanan yaklagimlardir. Olasiliga farkli bir anlam
getiren tanim ise, olasiligin 6znel tanimidir. Olasiligin 6znel tanim1 tamamen olaylara bagh
olup, Thomas Bayes tarafindan ortaya atilan Bayes teoreminden tiiremistir. Oznel olasilik
kavramindan dogan yaklasim, Bayes teoremine dayandigi icin Bayesci yontem adii
almistir (Karadag, 2011)).

Bayes teoremi, genellikle gozlenen olaylarin olasiliklari agisindan ifade edilir. Buna
gore, A ve B gibi iki olayin ger¢eklesme olasiliklart sirasiyla P(A) ve P(B) oldugunda, bu
iki olaya ait kosullu olasilik Esitlik 4.1 deki gibi ifade edilir.

(P(B[A)P(A))

PALB) =50

(4.1)

Esitlik ’de P(A), A’nin marjinal olasiligidir. Marjinal olasilik, B’deki bilgiler
dikkate alinmadan oOnceki olasilik oldugundan ¢ogu zaman A’nin Onsel olasiligi olarak
adlandirilir. P(A | B), B verildiginde A’nin gergeklesme olasiligidir ve genel olarak B’nin
olasilik degerini hesaba katarak hesaplanan A’nin sonsal olasiligi olarak adlandirilir.
P(B|A) ise, A verildiginde B’nin ger¢eklesme olasihigidir. P(B), B’nin marjinal
olasiligidir ve P(A | B) degerinin gegerli bir olasilik degeri almasini saglar, yani P(A | B)
degerinin 0 ile 1 arasinda olmasi i¢in normallestirme sabiti olarak islev goriir. Ayrica
P(B) > 0 olmalidir (Lee, |[2007; Lee ve Song, 2012).

Bayesci yaklasimin temeli, Bayes Teoremine dayanir. Bayesci istatistikte gozlenen
y’nin sabit degerlerden olustugu kabul edilirken, bilinmeyen parametre vektorii, rassal
degisken vektorii olarak tanimlanir (Sehribanoglu, 2012). Bayesci yontemler verilerden
elde edilen olabilirlik fonksiyonu ile deneyimlerden ya da uzman bilgilerinden

yararlanilarak elde edilen onsel bilgiyi birlestirerek, p(6 | y) sonsal dagilimini tahmin eder
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(Scheines  vd., [1999; Lee ve Song, 2004; Lee, 2007; Sehribanoglu, 2012). Bayesci
yaklasim, Sekil @.1] deki gibi gorsel olarak ifade edilebilir.

Onsel Dagilim + Olabilirlik Sonsal Dagihm

0,00 0,25 1,25 1,50 0,00 0,25 0,50 0,75 1,00 1,25 1,50

Sekil 4.1 Onsel Dagilim x Olabilirlik oc Sonsal Dagilim

Sekil @.1]de bir parametreye ait 6nsel dagilim ve ayni parametreye ait olabilirlik
fonksiyonu carpildiginda sonsal dagilimin ortaya ¢iktig1 bir drnek gosterilmistir. Bayesci
yontem, Bayes Teoremi yardimiyla Esitlik 4.2 deki gibi elde edilebilir.

~ ply|0).p(0)
PO1Y) = T 10 20)B

o< p(y | 0).p(0) = L(0).p(0) (4.2)

Esitlik|4.2] de, o< (propto): orantililik, y gézlenen veriler, 6 anakitle parametre vektori,
L(0) olabilirlik fonksiyonu, p(#) 6nsel dagilim ve p(@ | y) ise y gbzlem degerleri verildiginde

0‘nin sonsal dagilimidir.

4.1.2 Bayesci yaklasim

Bayesci yaklasim da nokta tahminleri, asimptotik olarak dogrulanmis giiven sinirlar
ve test istatistikleri yerine, tarafindan tahmin edilen parametreler ve gizil
degiskenler igin sonsal dagilimlar {izerinde yapilan tahminlere dayanir. Orneklem
bliyiikligl arttikga, parametre tahminleri her iki yaklasimla da (Bayesci ve Siklik¢1) ayni
coziime yakinsar. Bayesci yaklasimin bir avantaj1 sonsal dagilimlarin yalnizca parametreler
icin degil, gizli degiskenler i¢in de elde edilmesidir. Gizli degiskenler i¢in sonsal dagilim
normale yakinsamasina ragmen, normal olmayan, dogrusal olmayan ve parametre
tahminlerinden hemen gorilemeyen iligkiler gibi baz1 istenmeyen durumlarla

karsilasilabilir.
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Bayesci yaklasim modeli ifade edilirken parametreler icin tam olabilirlik
fonksiyonlarinin ve onsel dagilimlarinin belirlenmesi gerekir. Modele ait olabilirlik
fonksiyonu Esitlik 4.3 deki gibi ifade edilebilir.

N

L(y7 xz,n, 5; @> = l:Il{Np<ylu Uy + Aynia 2y>~Nq<xi; (% + A:ng Ea:) (4 3)

N (s + B + 16, Q¢ ). No (&5 e, Q) }

Esitlik ’de, O = (a,8,y,0y, 0, Ay, Ae, 0,02, WE, i, wg) model parametre
vektoridiir. o, v,, v,: kesisim vektorleri, 3: igsel gizil degiskenlere ait katsayilar vektori,
y:igsel gizil degiskenlere ait gozlenen degiskenler vektorii, A: dissal gizil degiskenlere ait
katsayilar vektorii, o2: gizil degiskenlerin kovaryans matrisinin diagonal elemanlarindan
olusan vektor, w: digsal gizil degiskenlerin hatalarinin kovaryans matrisinin diagonal

elemanlarindan olusan vektor, u: dissal gizil degiskenlere ait ortalama vektoriidiir.

Esitlik [4.2] ile ifade edilen sonsal dagilim, Esitlik 4.3 deki olabilirlik fonksiyonu ve
onsel dagilimlar yardimiyla yeniden diizenlenerek Esitlik [4.4] deki gibi ifade edilebilir.

_ Lpan&0)x(0)
T(O Sy = [ L(y,%,n,£0).7(0)dndédo (4.4)

Esitlik 4.4 de, sonsal dagilim, olabilirlik fonksiyonu ile 6nsel dagilimin olasiliginin
carpilmasi ve marjinal olasiliklarin normallestirme sabitine bdliinmesiyle hesaplanmistir.
Agiktir ki, paydadaki terimin hesab1 zordur. Bu yiizden Bayesci yaklasimda normallestirme
sabiti goz ard1 edilerek sonsal dagilim, dnsel olasiligin olabilirlik fonksiyonu ile ¢arpimina
oranlanarak Esitlik [4.5] deki gibi hesaplanir (Liang, 2014).

m(0,&n |y, z) o< Ly, 2, 1,§;0).7(0) (4.5)

4.1.3 Markov Zinciri Monte Carlo yontemi

Bayesci tahmini i¢in en yaygin kullanilan algoritma yontemidir. MCMC
yonteminin temel prensibi, rastgele yliriiyilis simiilasyonu ile parametre degerlerini ¢cekmek
icin bir dizi kosullu dagilimin kullanilmasi ile bilesik sonsal dagilima yakinsayan bir
dagilim elde etmektir (Sehribanoglu, 2012; Gilks vd., 1995)).
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Karmasik Bayesci sonsal dagilimlardan 6rneklem elde etmek icin en genel ve en
giivenilir yontemlerden biri, Markov zinciridir. X7, X5, X3, ... bir rassal degiskenler dizisi
olmak tizere t+1. adimdaki her bir Markov zinciri t. adim yardimiyla Esitlik [4.6] daki gibi
hesaplanir.

X1y ~pep(z | Xy = x@)) (4.6)

Esitlik ’da X ()’ nin dagilimi kosullu dagilimlar ve X, 1) nin dagilimi ise 6nceki
adimlara ait dagilimdan bagimsizdir. pgp, Markov Zincirinin “gecis dagilimi” olarak
adlandirilir ve zincirin mevcut degeri goz Oniline alindiginda yeni degere gecis icin sarth
olasilig: tanimlar. X ;) ’nin marjinal dagilimi ¢ — oo oldugunda duragan dagilima yaklasir
(Lunn vd., 2013).

MCMC, Bayesci analizde ortak sonsal dagilimdan (p(6 | y)), € Orneklemleri
tiretilebilmesi i¢in, Esitlik 4.6 da X rassal degiskeni ile 0 rassal vektorleri yer degistirilirken
uygun bir geg¢is dagilimi se¢ilmelidir. Bu gecis dagiliminin uygunlugu incelenecek olan
ortak sonsal dagilima baghdir. Gegis dagilimlarinin tasarimi ve ornekleme i¢in pek ¢ok

yontem mevcuttur (Lunn vd.,2013)).

MCMC’de sonsal dagilimdan 6rneklem elde etmek igin yaygin olarak kullanilan ii¢
yontem: Metropolis-Hastings algoritmasi, Metropolis algoritmast ve Gibbs 6rneklemesidir.
Bu tez ¢alismasinda OpenBUGS ve WinBUGS programlarinda varsayilan olarak kullanilan
ayrica literatiirde siklikla tercih edilen Gibbs 6rneklemesi kullanilmistir. Gibbs 6rneklemest,
p(y) marjinal olasilig1 bilinmezken, p(6 | y) sonsal dagilimdan 6rneklem almayi saglayan

giiclii bir simiilasyon algoritmasidir (Sehribanoglu, 2012: Congdon, 2001: Congdon, |2003)).

4.1.4 Gibbs orneklemesi

Gibbs Orneklemesi, parametreleri ve gizil degiskenleri de iceren bilinmeyenlerin
timii i¢cin tam kosullu sonsal dagilimlarindan sirayla ornekleme yapan bir
teknigidir. Her bir adimda sonraki adima gegmeden once, Orneklenen parametrelerin
degerleri giincellenir. Dogru belirlenmis bir modelde, bu 6rneklemler ortak sonsal dagilim
olan duragan bir dagilima yaklasir. Dolayisiyla, Gibbs oOrneklemesinde yakinsama
saglanabilmesi i¢in yakma (burn-in) iterasyonu atilir ve toplanan orneklere dayanarak

sonsal Ozetler hesaplanabilir.
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Calismada yapisal parametreler (o, 3, ) ve gizil degiskenler (7;, &;) i¢in sonsal
dagilimdan Orneklem tiiretmek igin; yontemi Esitlik yardimiyla hesaplanan
(m(©,&n | y,x) x L(y,x,n,&0).m(0)) denklemini kullanir. Bu oransal denklem
kullanilarak sonsal dagilim ¢arpanlarina ayrilirsa, i¢sel gizil degiskenler i¢in kosullu sonsal
dagilim Esitlik . 7] deki gibi hesaplanir.

W(ni | Vy, Aya Ey, //Im-a Qna yi) X 71-(771'; ﬁmv Qn)'ﬂ(yi; Uy + Aynia Zy) (47)

Esitlik 4.7 de gerekli diizenlemeler yapildiktan sonra igsel gizil degiskenlerin normal

dagildig1 goriliir (N, (7;, €2,)) (bkz. Palomo vd., 2007; Lee, 2007; Lee ve Song, 2012).
Dagilimin igsel gizil degiskene ait parametreleri Esitlik 4.8} deki gibidir.

= QA5 (s — vy) + Q5 iy, Q1 = ALSA, + Q) (4.8)

Oransal denklem kullanilarak sonsal dagilim carpanlarina ayrilirsa, digsal gizil
degiskenler i¢in kosullu sonsal dagilim Esitlik 4.9 daki gibi hesaplanir.

77'(51 | i, QC; Vg, >\ac7 Exa «, B7 F7 e, QE; Iz) X 7T(JI,'; Uy + /\a:gz; Ex)
a(ni; o+ Bng — T, ) 4.9)

Digsal gizil degiskenler normal dagilir (IV,, (g, Qg)). Dissal gizil degiskene ait dagilim
parametreleri Esitlik 4.10] daki gibidir.

& = Q[N (s — va) + T (s — @ — Brg) + O e, (3.10)
o-1 _ — ~_ -1 .
Q' = AE A, +TYQ T + Q
Yapisal parametreler kosullu sonsal dagilim, kesisim (intercept) terimi ve iliski

katsayilar1 parametreleri igin sirasiyla ifade edilirse. ilk olarak kesisim teriminin kosulsal
sonsal dagilim1 Esitlik 4.11deki gibidir.

N
(o] Bni T, 66, Qo Q) o [ [ 7(mis @+ By — T&, Q) m(0; 1ar ) (411)

i=1
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Kesisim terimi normal dagilir (Nm(éz,ﬁa)). Kesigim terimine ait dagilim
parametreleri Esitlik 4.12] deki gibi ifade edilir.

N
= Qa (a2t + Y (i — By —T&YQH, Q0 = NOt + Q! (4.12)

Ikinci olarak, i¢sel gizil degiskenlerin iliski katsayilar1 icin kosullu sonsal dagilimi
Esitlik 4.13] deki gibidir.

N

71-(6’/‘]' | ﬂ—rj7a7niura§i7QQ7Mﬂaw§) X HW(UuCY + an - F§i7QC)7T(6Tj;NB7w§> (413)

=1

Icsel gizil degiskenlerin iliski katsayilari normal dagilir (N (Brj,(;}ﬁ)). Dagilim
parametreleri Esitlik [4.14] deki gibi ifade edilir.

n

g' 77: - ar - ;(71"5 ) Z 6rt nz )
7 (4.14)

sb.

. N
Prj = Wg —§ Z

1
w = 2 + =
B w3

Digsal gizil degiskenlerin iligki katsayilari i¢in kosullu sonsal dagilimi Esitlik
4.15] deki gibidir.

N
(Ve | By, y—rjs iy &, Qo/hywi) X HW(W a+ Bn; + L&, Qe )m (g3 ,Umw?,) (4.15)
i=1

Dissal gizil degiskenlerin iliski katsayilar1 normal dagilir (N (%,;,@,)). Dagilim
parametreleri 4.16] deki gibi ifade edilir.

N j m n
Trj = Wy Z_%—i_z% Uf_ar_ Z(Brsnf) - Z’yrt'gf s
=1 s=t 2 (4.16)
N .
1 ;(gg) 1
Wy = St
¢r o

Gibbs oOrneklemesi ile olusturulan oOrneklem, yakinsamanin gergeklesmesi ve
duraganligin saglanabilmesi icin zincirin basinda bir miktar atilmasit gereken orneklem

icerir. Bu 6rneklem Yakma Periyodu” olarak adlandirilir.
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4.1.5 Yakma periyodu

Yakma periyodu (Burn-in), Gibbs 0Orneklemesi ile olusturulan oOrneklerin
belirlenmesi i¢in 6nemli bir kavramdir. Gibbs 6rneklemesinin tiim 6rnekleri istatistiksel
cikarimda kullanilamaz. Yinelemelerin basinda belirli sayida 6rnek, yakinsama ve duragan
sonsal dagilima ulagsmak i¢in atilir. Atilan bu bolim Yakma Periyodu olarak adlandirilir.
Yakma periyodunun uzunlugu, modelin ve verinin karmagikligindan etkilenir ve dolayisiyla
daha karmasik modeller i¢in uzun yakma periyodu gerekebilir. Daha sonra, kosullu
dagilimlardan elde edilen drnekler ve yakma periyodu sonrasinda elde edilen yinelemeler,

model parametrelerinin ¢ikarsamasi i¢in kullanilir (Geman ve Geman, |1984).

4.1.6 Yakinsama

Belirli kosullar altinda, ornekleme yapilan parametreler  MCnin duragan oldugu
boliim i¢in marjinal dagili. Bu durumda [MCnin duragan oldugu bdliimden
yararlanabilmek ic¢in duragan olmayan boliimiiniin belirlenmesi gerekir. Boylece MC’nin

duragan boliimiinden tiim parametreler i¢in sonuglar elde edilebilir.

orneklemesinde dikkat edilmesi gereken nokta zincirin sabit bir degere
yakinsamasindan ziyade bir dagilima yakinsamasi gerektigidir. Uygulamalarda oncelikle
zincirin uzunlugu belirlenir ve daha sonra geriye doniik olarak yakinsamanin hangi aralikta
gerceklestigine bakilir. Ornekleme yapilirken yakinsama araliginin  dogru olarak
belirlenebilmesi i¢in birden fazla denemeyle yakinsama noktasinin Otesine gegilmesi
gerekir. Eger baslangicta kisitli orneklemle ¢alisilirsa yakma periyodu atildiktan sonra
yetersiz Orneklem boyutu durumlariyla karsilagilabilir. Yakinsama ile ilgili sorunlar

uygulama adiminda detayli1 bir sekilde incelenmistir.

4.1.7 Otokorelasyon

Gibbs orneklemesi sonsal dagilimdan ¢ekilen bagimsiz 6 6rneklerini vermez. Yani
orneklem belirlenirken ™ adimi, ™1, 0™=2, ..., #° adimlarina bagimhdir. Bu durum, her
bir adimin kendinden oOnceki adimlardan etkilendigini agik¢a ortaya koymaktadir. £,
0™deki elemanlarin her biriyle ™ %’daki elemanlar arasindaki ¢oklu korelasyon kiigiik
olacak sekilde secilirse, ortaya ¢ikan orneklem neredeyse otokorelasyonsuz, yani dogrusal
olarak neredeyse bagimsiz olacaktir. Cekimler arasindaki tam bagimsizlik yalnizca basit
modellerde goriilebilir fakat basit modeller siifina girmez (Scheines vd.,|1999). Bu
durumlar g6z oniine alindiginda otokorelasyon kavraminda kurtulmak i¢in k’nin yeterince

biiyiik se¢ilmesi gerekmektedir.
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Literatiir incelendiginde dogrusal ve dogrusal olmayan bagimliliklar uygulama
caligmalarinda gbz ardi edilebilir. Ayrica zinciri yeterince bilylik secildiginde ve
yakinsama saglandiginda k degeri 1 olarak segilse bile, hemen hemen parametre tahminleri

otokorelasyonsuz ¢ikar (Scheines vd., 1999).

4.1.8 Bayesci sonsal tahmin kontrolii

Bayesci analizde en yaygin kullanilan model degerlendirme 6l¢iitii Asparouhov ve
Muthen (Asparouhov ve Muthén, 2010) tarafindan gelistirilen [PPP]dir. ”Sonsal
Tahmin Kontrolii” olarak adlandirilan bir uyum o6lgiitiidiir (Chumney, 2012). Bu 06l¢iit
model tahmininin dogruluk agisindan kalitesini degerlendirir. PPP[nin temel fikri, model
tarafindan tiretilen veriler ile gercek veriler arasinda az bir sapma olmasina dayanir. Model
tarafindan olusturulan verilerle gercek veriler arasindaki sapmanin blyiikligl, onerilen
modelin yanlis tanimlandiini gosterir. tekrarlanan verilerin tahmin edilen sonsal

k nerilen modelden tiiretilen

dagilimmi kullanir. Gelman vd. (Gelman vd., 2014), %
tekrarlanmig veriler olmak iizere, gelecek gozlemlerin olasilik dagiliminin Esitlik 417} deki

gibi oldugu sdylenmistir.

p(y'* | y) = [py* | 0)p@ |y)do

= [p(y™* | 0)p(y | O)p(6)de 17

Esitlik 4.17] mevcut verileri goz Oniine alarak gelecekteki gozlemlerin dagilimini
ifade etmektedir. Esitlik 4.177de p(6 | y) model parametrelerinin sonsal dagilimidir.
p(y** | 0) model parametrelerinin sonsal dagilimi ile agirliklandirilan olasiliktir. Bdylece,

hem model parametrelerindeki belirsizligi hem de verinin belirsizligini agiklar.

Modelin degerlendirilmesi i¢in verilere dayali bir model test istatistigi 7'(y)
gosterildiginde ve aymi test ile tiiretilmis veriler i¢in hesaplanan istatistik 7°(y"?),
p = p(T(y**) > T(y9%) | y) olur (Hoyle, 2012; Levy, 2011). Diisiik p degerleri, orijinal
ornek verilerinin modelden tahmin edilen verilere gore, anlaml 6l¢iide daha kotii oldugunu
gosterir. Miikemmel bir uyum i¢in p degerinin 0,5 olmasi gerekir, yani 0,5 degeri 6rneklem

verilerinin modelden tahmin edilen verilere miikemmel uydugunu gosterir.

4.1.9 Bayesci onseller

Bayesci yontemlerde onsel dagilimlar belirleyici bir role sahiptir. Bilgi iceren

onseller ile bilgi icermeyen Onseller arasinda temel bir ayrim yapilabilir. Model parametresi
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6 hakkinda herhangi bir 6n bilgi yoksa ya da bu bilginin elde edilmesi zor ise sonsal
izerinde en az etkiyi sahip olan bilgi icermeyen onsellerin kullanilmasi tercih edilir. Bilgi
icermeyen Onsellerin kullanilmas1 durumunda, Bayesci yontemlerle elde edilen tahminler
ile klasik yontemlerle elde edilen tahminler arasinda 6énemli bir fark olmadig1 sdylenebilir.
Bilgi iceren Onseller ise, olabilirlik fonksiyonu tarafindan baskilanmamis Onsel
dagilimlardir. Bu tip onseller, mevcut deneyimlerden, benzer ge¢mis calismalardan veya
uzman goriislerinden elde edilerek belirlenebilir (Lunn vd., 2013 Karadag, 2011; Muthen
ve Asparouhov, 2012; Evermann ve Tate, 2014). Tahmin yOnteminin uygulanabilir olmasi
i¢in 6 parametresine ait sonsal olasilik ile p(6)’nin ayn1 dagilim ailesinde yer aliyorsa, bu
aileye eslenik onseller ailesi adi1 verilir (Lee, |2007). Bayesci Tahmin yapilirken kullanilan
Genel Eslenik Onsel Dagilimlar Cizelge ’de verilmistir.

Cizelge 4.1 Bayesci Tahminde Kullanilan Genel Eslenik Onsel Dagilimlar

Olabilirlik Fonksiyonu Eslenik Onsel ~Ortalama Varyans Parametresi
Dagilim Parametresi

Normal (Varyans Bilindiginde) N (u, 0?) U o?

Normal (Ortalama Bilindiginde) [G(a,b) b %

(Ortalama ve Varyans

kullanilarak parametrelestirme)

Normal (Ortalama Bilindiginde) G(a,b)
(Ortalama ve Kesinlik
kullanilarak parametrelestirme)

Cok  Degiskenli ~ Normal [W((,,d) w x L

D5

Salls]

(Ortalama  ve  Kovaryans
kullanilarak parametrelestirme)
Cok Degiskenli Normal W (£2,,d) dw
(Ortalama ve Ters Kovaryans

kullanilarak parametrelestirme)
Ustel, Gamma G(a,b)

Salis]

N:Normal, IG:Ters Gamma, G:Gamma, IW: Ters Wishart, W: Wishart.
(Asparouhov ve Muthén, 2010; Evermann ve Tate, 2014)
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4.2 Bayesci Yontemler ile ML ve RML Yontemlerinin

Karsilastirilmasi

ve yontemleri, parametrelerin bilinmeyen sabitler oldugunu ve standart
hatalarin  asimptotik olarak normal dagildigint varsayar. Bu yoOntemler genellikle
degiskenlerin dagilimi ve yapilar1 hakkinda da kisitlayict varsayimlar igerir.
Orneklem tabanli Bayesci yontemler ise anakitle parametrelerini rastgele degiskenler olarak
degerlendirir ve parametre tahminlerini asimptotik teoriye bagimli olmayan sonsal

dagilimlardan elde edilir.

ve|RML] anakitle parametreleri ile ilgili tahminlerin belirsizligini gostermek igin
giiven araliklar1 kullanir (Liang, 2014)). Bayesci yontemler ise sonsal dagilimdan elde edilen
parametrelerle ilgili tahminlerin belirsizligini gostermek i¢in gliven araliginin parametrenin

belirli bir ylizde araligina diisme ihtimalini kullanir.

Bayesci tahmin yapilirken, degiskenlerin normal dagilmasi gerekli degildir. ve
RML| modelin degerlendirmesinde klasik olabilirlik oran testini (Ki-kare testi) kullanir.
Fakat degiskenlerin dagilimi ¢ok degiskenli normal olmadiginda Ki-karesi testi iyi
performans gostermeyebilir. Bayesci yontemlerde ise modelin degerlendirilmesinde
testi kullanilir ve Ki-kare testi Bayesci testinden daha esnek olma egilimindedir. Ayni
zamanda sonsal yogunluk biliniyorsa model uygunlugunu incelemek i¢in degerleri
kullanilabilir. Daha 6nceden yapilan simiilasyon calismalarinda (Or. Asparouhov ve
Muthén, 2010; Lee, 2007; Liang, |2014), Ki-kare testinin, Bayesci testine gore yanlis
tanimlanmis modelleri reddetmek i¢in daha giiclii oldugu gosterilmistir. Bununla birlikte,
asimptotik teoriye dayanan Ki-kare testi genellikle 6rneklem biiytikliigline kars1 hassastir ve
yanlis hata oranlar1 verebilir. Fakat yeterli 6rneklem biiyiikliigiinde Ki-kare testi ile

benzer performans sergiler.

Bayesci yontemlerin, kiigiik orneklemlerde siirekli degigkenlerle ¢alisildigindaML]ve
RML gibi dagilimsal varsayimlara sahip yontemlerden daha avantajli oldugu gosterilmistir
(Scheines vd., 1999; Lee ve Song, 2004; Asparouhov ve Muthén, 2010).

Eger model eksik tanimliysa, ve ile uygun ¢oziime yakinsayamaz ve
parametreler dogru tahmin edilemez. Onsel bilgi var oldugunda Bayesci yontemler, eksik
tammlanmis modelleri analiz edebilir ve verilere iyi uyan bir ¢oziim saglayabilir. Onsel
bilgi, sonsal dagilimlarin olusumuna esnek bir sekilde dahil edilebilir (6nsel bilgiye daha

cok agirlik vermek ya da ornekleme daha ¢ok agirlik vermek) (Asparouhov ve Muthén,
2010).
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4.3 Neden Bayesci Yontemler?

Bayesci yontemin en biiylik avantaji1 6nsel bilgiyi model tahminine dahil etmesi olarak
ifade edilebilir. Fakat Bayesci yontemin baska avantajlar1 da vardir. Bu avantajlar asagida

siralanmustir;

+ Tahmin Siirecine Onsel Bilginin Dahil Edilmesi: Siklik¢1 yontemlerin aksine,
Bayesci yontemler, tahminlere parametre degerlerinin onsel bilgisini agik¢a dahil edebilir
(Scheines vd., [1999; Kruschke vd., 2012). Onsel bilgi, model parametrelerinin olasilik
dagilimu ile belirtilir. Onsel dagilimlarin ortalama ve varyanslari, nokta tahminlerini ve

onsel bilginin duyarliligini yansitmaktadir.

* Kayip Degerlerin Tahmin Edilmesi: Model tahmini 6ncesinde kayip degerin ihmal
edilmesinin aksine, Bayesci yontemler kayip degerlerin genel model tahmininin bir pargasi
olarak tahmin edilmesini saglar (Asparouhov ve Muthén, 2010; Lunn vd., 2013).
EM(Expectation Maximization - Beklenti Maksimizasyonu) algoritmasi (Dempster vd.,
1977) kullanildiginda oldugu gibi kayip deger tahmini model yapisini dikkate alinarak

kullanabilir.

* Gizil Degigkenlerin Tahmini: Bayesci yontemlerde gizil degiskenlerin tahmini,
kayip degerlerin tahmini ile benzerlik gosterir. Gizil degisken, tiim degerlerin kayip deger
oldugu degisken olarak goriiliir. (Lee, 2007; Asparouhov ve Muthén, |2010; Song ve Lee,
2008]).

* Model Tanimlama Esnekligi: Siklik¢1 tahmin yontemlerinde, parametre kiimesinin
tek bir ¢ézlimiiniin olmasi i¢in modelin tanimli olmas1 gerekir (Sen, 2013)). Bayesci tahmin,
onsel parametre dagilimlari parametre degerlerini yeterince kisitliyorsa tanimlanmamis
modellerin tahmin edilmesine olanak saglar (Scheines vd., [1999; Muthen ve Asparouhov,
2012)).

* Normallik Varsayimlarinin Esnekligi: Siklik¢1 yontemler, degiskenlerin (¢ok
degiskenli) normal dagilimi hakkinda iyi tanimlanmis test istatistiklerine ulasabilmek i¢in
varsayimlara sahiptir. Farkli degiskenlerin olasilik dagilimlari Bayes tahmini ile

modellendiginde degiskenlerin normal dagilimlardan farkli olmasi miimkiindiir.

+ Kiigiik Orneklemlerde Dogruluk ve Tahminlerin Asimptotik Gegerliligine
Giivenilmemesi: Siklik¢1 tahmin yontemleri, biiyiik 6rneklemler i¢in gecerli olan parametre

tahminlerinin ve test istatistiklerinin asimptotik dagilimi hakkinda varsayimlara sahiptir.
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Buna karsilik, Bayes tahminleri, model parametresinin dagilimi ve degisken tahminleri i¢in
asimptotik varsayimlar ihtiya¢c duymaz (Kruschke vd., 2012 Scheines vd., [1999; Rupp
vd., 2004). Ayrica Bayesci tahminleri, ve RML gibi siklik¢1 tahmin yontemlerine
kiyasla kiiclik 6rneklemlerde daha dogru sonugclar verir ve bu durumda Bayesci yontemlerde

tahminlerin asimptotik gecerliligine daha ¢ok giivenilir (Asparouhov ve Muthén, 2010).

» Siirekli Olmayan Gozlenen Degiskenlerle Calisma Yetenegi: Siklik¢1 yontemlerde
siral1 6lgekle Ol¢lilmiis verilerle ¢aligmak miimkiindiir ve bunun i¢in bazi tahmin yontemleri
tanimlanmistir. Fakat bu tahmin yonteminin kullanimi kolay degildir. Bayesci yontemlerde
ise bu verilerle ¢alismak daha kolay ve agiktir (Song vd., 2001 Lee, 2007; Asparouhov ve
Muthén, 2010; Lee vd.,2010). Bayesci yontem, madde-yanit-teori modellerinin (Rupp vd.,
2004), likert dl¢eklerinin veya ikili (binary) gizil degiskenlerin daha kolay ifade edilmesini

saglar.

+ Yakinsama: Ozellikle artan Orneklem biiyiikliikleri icin Bayesci parametre
tahminleri klasik yontemlerin tahminlerine yakinsamistir. Kiigliik 6rneklem biiytikliikleri
icin zaten Bayesci tahminlerin daha iyi yakinsama performansi gosterdigi soylenmistir
(Lunn vd., 2013).

Bayesci yontemlerin klasik yontemlere gore bazi dezavantajlari ise asagidaki sekilde

siralanabilir:

» Hesaplama Gereksinimleri: Bayesci yontem, sonsal olasilik dagilimlarindan
hareketle parametre tahminlerini 6rneklemek i¢in yinelemeli yontem kullanir. Hesaplama
gereksinimleri genellikle siklik¢i yontemlerden daha fazladir. Dahasi, hatalar da dahil
olmak tizere modeldeki tiim gizil degiskenler her yineleme sirasinda tekrar tahmin
edildiginden, ortaya ¢ikan hesaplamalar ve dolayistyla veri hacmi 6nemli derecede fazladir.
Yine de son yillarda kisisel bilgisayarin giiciiniin artmasiyla, karmagik modellerin tahminin
bile kisa siirede yapilmasi sayesinde bu dezavataj onemini yitirmistir (Asparouhov ve
Muthén, 2010)).

+ Sonuglarin Onsel Dagilimlara Bagimlihigi (bilgi icermeyen &nseller de dahil):
Bayesci tahmin, kiigiik 6rneklemler igin tahminlerinden daha dogru olsa da, model
parametreleri, 6zellikle bilgi igermeyen 6nsel dagilimlar s6z konusu oldugunda 6nsel olarak

belirlenmis olasilik dagilimlarina bagl kalabilir (Asparouhov ve Muthén, [2010).

* Model Uyumunun Degerlendirilmesi Problemi: Siklik¢i yontemlerde, model
uyumunu Ki-kare testi veya diger uyum Oolgiitleri yardimiyla degerlendirmek kolaydir
(Evermann ve Tate, 2014). BYEM i¢in herkes tarafindan kabul gormiis bodyle bir
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istatistiksel test yoktur (PPP| ve LRT’nin (Likelihood Ratio Test) performanslari
tartigilmaktadir (Gelman ve Rubin, [1996; Scheines vd., [1999; Asparouhov ve Muthén,
2010; Muthen ve Asparouhov, [2012)).

4.4 Materyal

Bayesci yontemlerde oOnsel dagilimlar belirleyici bir role sahiptir ve model
bilinmeyenlerinin her biri i¢in 6nsel dagilimlarin 6nceden belirtilmesi gerekmektedir. Bu
ylizden bu tez calismasinda Bayesci yoOntemlerin performansinin degerlendirilmesi
amaclandigindan modele iligkin 6nsel bilginin var oldugu ve onsel bilgi toplanmasinin
kolay oldugu [Teknoloji Kabul Modeli| (TKM)) kullanilmistir. TKM nin bu tez ¢alismasinda

kullanilmasinin bir bagka nedeni ise tezin amaglarindan biri olan Edevlet portalina iliskin

kullanim davranisinin belirlenmesi i¢in en uygun model olmasidir.

Bu béliimde bir yapisal esitlik modeli olan TKM nin teorik arka plani hakkinda bilgi
verilmis ve test edilecek hipotezler belirlenmistir. Ayrica model cercevesinde gorsel ve

matematiksel olarak ifade edilmistir.

4.4.1 Teknoloji Kabul Modeli

TKM| Fishbein ve Ajzen (Fishbein ve Ajzen, [1975)’in mantiksal eylem teorisinin
(TRA) bir uyarlamasidir ve esas olarak “Bilgi Teknolojilerinin” kullanicilar tarafindan

kabuliinii modellemek i¢in tasarlanmistir (Davis, |1989)).

TKM, Algilanan Kullanishlik (AK), Algilanan Kullanim Kolayligi (AKK), Tutum
(T), Niyet (N) ve Davranis (D) gizil faktorlerinden olusmaktadir. TKM, sistem kullanim
davraniginin, niyet ile belirlendigini varsaymaktadir. Davranigsal niyet ise sistem
kullanimina y6nelik tutumdan ve sistemin algilanan kullanighgindan etkilenmektedir. Ayn
zamanda, sistem kullanimina y6nelik Tutum ve algilanan kullanighlik, algilanan kullanim
kolayligindan etkilenmektedir. Algilanan kullaniglilik, bir kisinin bilgi teknolojileri
kullanimindaki belirgin niyetini yansitmakta ve sistemlerin performanslarin1 artirmaya
yardimc1 olmaktadir. Algilanan kullanim kolayligi ise, bilgi teknolojilerinin ¢aba
harcanmadan kullanabilecegine olan inangtir (Taylor ve Todd, [1995). Bu belirleyici
faktorlerin, sistem gelistiricileri tarafindan anlagilmasi, sistem gereksinimlerinin analiz
edilmesiyle ve diger sistem gelistirme asamalarinin dikkate alinmasiyla miimkiindiir. Bu
faktorler, teknoloji kullanimi konularinda ve bu konulardaki sorunlarinin ¢6ziilebilmesinde

yaygin olarak kullanilir (Taylor ve Todd, |1995). Calismada onerilen arastirma modeli Sekil
4.2 de verilmistir.
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Sekil 4.2 Arastirma Modeli

(AK: Algilanan Kullanighlik, AKK: Algilanan Kullanim Kolayligi, T: Davranisa Y 6nelik
Tutum, N: Davranisa Yonelik Niyet, D: Davranis)

4.4.2 Arastirma modeli ve hipotezler

Sekil 4.2 de gosterilen aragtirma modeli birey davranisini etkileyen sosyo-psikolojik
teorilerin baginda gelen bir [TKM[dir. Bu modelin orijinal modelinden farki,
Algilanan Kullanim Kolayligi1 (AKK) gizil degiskeninden Algilanan Kullanishlik (AK)
gizil degiskenine orijinal modelde var olan yolun tanimlanmamis olmasidir. Bunun nedeni

onsel bilgiler olusturulurken kullanilan ¢alismalarda bu yolun yer almamasidir.

Edevlet portali elektronik bilgi ve iletisim teknolojileri aracilifiyla kamu
hizmetlerinin daha etkin, hizli, seffaf bir sekilde vatandaslara, 6zel sektor kuruluslarina ve
diger kamu kurumlarina diisiik maliyetle sunulmasini ifade etmektedir (Delibas ve Akgiil,
2010). Bu tez c¢alismasinda Edevlet portalina iliskin kullanim niyetinin belirlenmesi

amaciyla Sekil ile verilen arastirma modeli incelenmistir.

Bu bilgiler dogrultusunda arastirma hipotezleri asagidaki sekilde belirlenmistir:
Hy: Edevlet portalina iliskin algilanan kullamighlik diizeyi arttikca, Edevlet portali
kullanimina iligkin tutum artar.
Hy: Edevlet portalinin algilanan kullanim kolaylig: arttik¢a, Edevlet portali kullanimina
iliskin tutum artar.
Hj: Edevlet portali kullanimina iligkin olumlu tutum arttik¢a, Edevlet portali kullanma
niyeti artar.

H,: Edevlet portali kullanma niyeti arttik¢a, Edevlet portali kullanma davranisi artar.
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4.4.3 Veri toplama araci

Veri toplama araci olarak teknoloji kabul modelinin bes faktorii (algilanan
kullanislilik, algilanan kullanim kolayligi, davranisa yonelik niyet, tutum, gercek davranis)
arasindaki iligkileri belirlemek amaciyla Davis (Davis, [1989) ve Davis vd. (Davis vd.,
1989) tarafindan olusturulan olgek kullanilmistir. Veri toplama ydntemi olarak yiizyiize

goriisme teknigi se¢ilmistir.

Anket calismasina gegmeden dnce, anket sorularinin dogru anlasilip anlagilmadigini
test etmek amaciyla Eskisehir Osmangazi Universitesi (ESOGU) ve Anadolu Universitesi
(AU) égrencilerinden olusan 100 kisilik bir grup iizerinde pilot ¢alisma yapilmistir. Daha
sonra elde edilen veriler ile 6lgme aracinin giivenilirligi test edilmistir ve Cronbach Alpha ()

degeri 0, 95 olarak bulunmustur. Alinan geri bildirimle anket formuna son hali verilmistir.

Anket formu iki boélimden olugmaktadir. Birinci boliimde, calismaya katilan
cevaplayicilarin profillerini 6grenmek amaciyla yas, cinsiyet, medeni durum, iiniversite adi,
fakiilte, boliim, internet kullanim siklig1, bilgisayar kullanma becerisi ve sosyal aglari
kullanma becerisi sorulmustur. Ikinci boliimde ise 7°li likert tipi 6lgek (1-Kesinlikle
Katilmiyorum, 2-Katilmiyorum, 3-Biraz Katilmiyorum, 4-Ne Katiliyorum ne
Katilmiyorum, 5-Biraz Katiliyorum, 6-Katiliyorum, 7-Kesinlikle Katilryorum) kullanilarak

Edevlet portalina iliskin faktorler 6l¢tilmiistiir.

Calismanin evreni 2015-2016 6gretim yilinda Eskisehir Osmangazi Universitesi ve
Anadolu Universitesi’nde 6grenim goren ogrencilerden olusmaktadir. Calismanin veri
toplama adimi 15 Mart 2016 tarihinde baslamis ve 28 Nisan 2016 tarihinde sona ermistir.
Calisma sonucunda yanlis ve eksik doldurulmus olan anketler ¢alismadan ¢ikartilmis ve

analize dahil edilmemistir. Sonug olarak 100 gegerli anket ¢alismada kullanilmistir.

4.4.4 Modelin matematiksel ifadesi

Bu caligmada onerilen model iki digsal gizil degisken (AK, AKK ve n=2) ve ii¢ i¢sel
gizil degiskenden (T, N, D ve m=3) olusmaktadir.[YEM[e ait yapisal model en genel haliyle
Esitlik [4.18 deki gibi gosterilir.

n=DBn+T§+ ¢ (4.18)
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Esitlik 4.18 de, m: igsel gizil degisken sayisi, n: digsal gizil degisken sayisi olmak
tizere, n : m x 1 boyutlu igsel gizil degisken vektoriinii, B : m x m boyutlu, ana diagonali
sifir olan igsel gizil degiskenler arasindaki iligki katsayilari matrisini, I' : m X n boyutlu i¢sel
ve digsal gizil de§iskenler arasindaki iligki katsayilart matrisini, £ : n x 1 boyutlu digsal gizil

degisken vektoriini, ¢ : m x 1 boyutlu gizil hata terimleri vektoriinii gostermektedir.

Onerilen ’e ait yapisal modelin matris gosterimi ve yapisal model denklemleri
sirasiyla Esitlik ve Esitlik (4.200 de verildigi gibidir.

nr 0 0 0 nr VI AK  VTAKK ¢ ¢r
AK
nv | = | Bnr 0 O nn | + 0 0 + | (v
EAKK
D 0 pBpn O D 0 0 (p
(4.19)

nr = Yrak-§ax + V1,AKkK -Sakk + Cr
Ny = Byrnr + (v (4.20)
np = Bon-Mn + (b

YEM[de igsel gizil degiskenlere ait 6l¢iim modeli en genel haliyle Esitlik {.21] deki
gibi gosterilir.

y=A,m+e 4.21)

Esitlik{4.21[ de, p: igsel gizil degiskenlere ait toplam gozlenen degisken sayisi (p = 9),
y + 9 x 1 boyutlu igsel gizil degiskenler vektorii, A, : 9 x 3 boyutlu igsel gizil degiskenler
ve onlarin gozlenen degiskenleri arasindaki iliski katsayilar1 matrisi, 1 : 3 x 1 boyutlu igsel

gizil degisken vektorii ve € : 9 x 1 boyutlu gozlenen degiskenlere ait hata vektoriidiir.
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Onerilen ’in, icsel gizil degiskenlere ait Sl¢lim modelinin matris gosterimi
Esitlik 4.227deki gibi ifade edilebilir.

Y71 A 0 0 71
Y12 Ar 00 ET2
Yr3 Arz 00 T3
Y4 Arg 0 0 nr ET4
ynt1 | =10 Ay O |+ | en (4.22)
Yn2 0 An2 O D EN2
YD1 0 0 Ap: €p1
YD2 0 AD2 ED2
| Yp3 | | 0 Aps3 ]| | €p3 |

YEM[de dissal gizil degiskenlere ait 6l¢iim modeli en genel haliyle Esitlik 4.23 daki

gibi gosterilir.

=N+ 6 (4.23)

Esitlik [4.23[da, ¢: digsal gizil degiskenlere ait toplam gozlenen degisken sayisi (¢ =
6), z : 6 x 1 boyutlu digsal gizil degiskenler vektorii, A, : 6 x 2 dissal gizil degiskenler ile
onlarin gozlenen degiskenleri arasindaki iliski katsayilart matrisi, £ : 2 x 1 boyutlu digsal

gizil degisken vektorii ve ¢ : 6 x 1’lik gdzlenen degiskenlere ait hata vektoridiir.

Onerilen [YEM['in, digsal gizil degiskenlere ait 6lgiim modelinin matris gdsterimi
Esitlik |4.24] deki gibi ifade edilebilir.

TAK1 MK 0 0AK1
TAK? AAK?2 0 0AK?2
A 0 )
TAK3 _ AK3 §AK i AK3 ( 4.0 4)
TAKK1 0 Marki| |§akk dAKK1
TAKK?2 0 Aakk2 dAK K2
_x AKK3 | | 0 )\AKK3_ _5AKK3_
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S. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde [TKM] ile ilgili tammlayici istatistiklere yer verilmistir, ardindan ML,
RML ve Bayesci yontemlerle modelin parametre tahmini yapilmis ve model uyumu
degerlendirilmistir. Ayrica Bayesci tahmin yontemlerinin uygulama adimlar ayrintili olarak

anlatilmistir.

5.1 Tammlayic Istatistikler

Bu tez ¢alismasinda Bayesci tahmin yonteminin 6nemini vurgulamak amaciyla 100
birimlik érneklemle calisilmistir. Orneklemi olusturan 100 bireyin demografik dzelliklerine
(cinsiyet, yas, Universite, internet kullanim siklig1, bilgisayar kullanim becerisi ve sosyal
aglar1 kullanma becerisi) iliskin 6zet bilgiler Cizelge[5.1] de verilmistir.

Cizelge 5.1 Ozet Cizelge

Degisken Gruplar Frekans Yiizde

o Kadin 41 41
Cinsiyet Erkek 59 59

18-22 71 71

Yas 23-27 24 23

28-32 5 5
) ESOGU 50 50
Universite AU 50 50
Giinde 5-6 Saat 38 38
Giinde 3-4 Saat 39 39
Internet Kullanim Siklig Giinde 1-2 Saat 16 16
Giuinde 1 Saatten Az 4 4

2 Ginde Bir 3 3

Cok Az 2 2

Az 6 6

Bilgisayar Kullanim Becerisi Qrt.a 31 31
Iyi 37 37
Cok lyi 24 24

Cok Az 1 1

Az 4 4

Sosyal Aglar1 Kullanma Siklig1 Orta 21 21
Fazla 43 43

Cok Fazla 31 31
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Calismaya katilan bireylerin profili Cizelge yardimiyla incelendiginde, %41’
kadin, %59’unun ise erkek oldugu goriilmektedir. Caligma evreni {iniversite 0grencilerden
olustugu icin, bireylerin biiylik bir cogunlugu (%71) 18 ile 22 yas araliginda olmak iizere
%231 23 ile 27 yas araliginda %5°1 ise 28 ile 32 yas araliginda yer almaktadir. Bireylerin
internet kullanim siklig1 incelendiginde, %39’u giinde 3-4 saat, %38’i giinde 5-6 saat,
internet kullanmaktadir. Buradan yola ¢ikarak {iniversite 6grencilerinin yaklasik %77’sinin
giinliik bilgisayar kullaniminin 3 saatten fazla oldugu sdylenebilir. Bilgisayar kullanim
becerisi yeterli olan (orta — iyi — ¢ok iyi) katilimecilarin ise tiim katilimcilarin %92’sini
olusturmaktadir. Benzer sekilde sosyal aglarin kullanim siklig1 da (orta — fazla — ¢ok fazla)

%95 gibi yiiksek bir oran teskil etmektedir.

5.2 ML ve RML Model Tahmini

Verilerin analizinde LISREL 9.3 kullanilarak 6ncelikle daha sonra olmak
tizere iki asamali bir yol izlenmistir. Siklik¢1 yontemlerde analize gegmeden dnce normallik
varsayiminin kontrolii yapilmalidir. Bu nedenle oncelikle normallik varsayimi kontrol
edilmig, ardindan yakinsaklik gecerliligini ve ayirt edici gegerliligi degerlendirmek igin
Olciim modeli incelenmistir. Son olarak, yapilar arasindaki iliskilerin kuvvetinin ve

yoniiniiniin belirlenmesi i¢in yapisal model degerlendirilmistir.

5.2.1 Cok degiskenli normallik

Parametre tahmini yapilmadan once veri seti, eksik veri, 6rneklem biiyiikligii ve
cok degiskenli normallik acisindan incelenmistir. Calismaya eksik ve yanlis doldurulmus
anketler dahil edilmedigi i¢in ¢calismada eksik veri bulunmamaktadir. LISREL araciligiyla
cok degiskenli normalligin belirlenmesi i¢in kullanilan Mardia’nin (Mardia, [1970)) testi
sonucuna (p<0,001) dayanarak veri seti i¢in ¢ok degiskenli normallik varsayiminin
saglanmadig1 bulunmustur. Bu nedenle parametre tahmini i¢in yontemi kullanilmustir.
Bunun yani sira, sonuglarin [CDN'den nasil etkilendigini gormek amaciyla tahmin
yontemi ile de parametre tahmin yapilmis ve elde edilen sonuglar RML tahmin yontemi ile

karsilastirilmistir.

5.2.2 Olciim modeli

Siklik¢1 yontemler ile model tahmini yapmak i¢in iki agsamali bir yol belirlenmistir.
Ik asamada 6l¢iim modelinin ikinci asamada yapisal modelin degerlendirilmesi yapilmistir.

Bunun i¢in ilk asamada 6l¢lim modelinin kabul edilebilir sinirlar igerisinde olup olmadigi
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incelenmis ve ¢alismada kullanilan siklik¢1 yontemlerden ve [RML] i¢in 6l¢lim modeli

uyum Olciitleri sonuclar1 asagida 6zetlenmistir.

yontemi 6l¢ciim modeli sonuclari: ML yontemiyle hesaplanan uyum olgiitleri
Cizelge ’deki kritik degerler ile karsilagtirilirsa: X?/sd=2,11 < 3,00, IF1=0,95 > 0,90,
NFI=0,91 > 0,90, ve CFI=0,95 > 0,90 oldugundan, bu uyum olg¢iitlerine gére model uyumu
saglanmistir. Diger 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 oldugundan bu uyum Odlgiitlerine gére model
uyumu saglanmamistir. Uyum Olciitleri genel olarak degerlendirildiginde, model uyumunun

yetersiz oldugu, dolayisiyla parametre tahminlerinin degerlendirilemez oldugu sdylenebilir.

yontemi dl¢iim modeli sonuglari: yontemine ait uyum oSlgiitleri kritik
degerler ile karsilagtirilirsa: X?/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 oldugundan, bu uyum Oolgiitlerine gére model uyumu saglanmistir. Diger yandan
sadece SRMR=0,11 < 0,01 oldugundan, bu uyum dlgiitlerine goére model uyumu
saglanmamustir. Fakat uyum oOlciitleri genel olarak degerlendirildiginde, model uyumunun
yeterli oldugu bulunmustur. Ayrica RML yontemine gore uyum Olgiitlerinin ML

yonteminden daha iyi oldugu agik bir sekilde goriilmektedir.

Yakinsaklik Gegerliligi ve Ayirt Edici Gegerlilik
Yakinsaklik gegerliligini kontrol etmek igin ii¢ kriter goz dniine alinmustir. Ilk olarak gizil
degiskenlere ait her bir gozlenen degiskenin standart faktor yiikii 0,5’den biiylik ve
istatistiksel olarak anlamli olmas1 gerekmektedir (Fornell ve Larcker, 1981) . Ikinci olarak
her bir yap1 i¢in Yapr Giivenilirliginin (CR) ve Cronbach Alpha (CA) degerinin 0,7’den
biiyiik olmas1 gerekir (Hair ve Anderson, 1998). Ugiincii olarak ise her bir yap1 icin
Ortalama Aciklanan Varyans (AVE)’m 0,5’ten yiiksek olmasi gerekmektedir (Fornell ve
Larcker, |1981). Calismanin yakinsaklik gegerliligi kontrol edildiginde standart faktor
yuklerinin 0,72 ile 0,93 arasinda, CR ve CA degerlerinin ise 0,78 ve iistiinde son olarak
AVE Kkatsayilart da 0,59’den biiyiik ¢ikmustir (bkz. Cizelge [5.3). Bu nedenle bu ii¢ kritere

gore elde edilen sonuglardan yakinsaklik gegerliliginin saglandigi sdylenebilir.

Olgiim modelinin ayirt edici gecerliliginin saglanmasi igin her bir yapinin AVE
degerinin  karekokiini, o yap1 ile diger yapilar arasindaki korelasyonunun
karsilagtirilmasiyla kontrol edilir. Bu degerlerin bahsedilen korelasyon degerinden daha
bliyiik ¢ikmasi1 durumunda ayirt edici gegerliligin saglandigi soylenir (Fornell ve Larcker,
1981). Cizelge incelendiginde, AVE degerlerinin karekokiinlin tiim yapilar igin
korelasyonlardan daha biiyiik oldugu, dolayisiyla ayirt edici gegerliligin saglandig1 goriiliir.
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Cizelge 5.2 Ayirt Edici Gegerlilik

| Yapilar 1 ] 2 | 3 | 4 | 5 |
| 1. Tutum | 0,77 | | | | |
| 2. Niyet | 0,76 | 0,80 | | | |
| 3. Davranis | 0,43 | 0,56 | 0,83 | | |
| 4. Algilanan Kullanishilik | 0,63 ] 0,74 | 0,40 | 0,88 | |
| 5. Algilanan Kullamim Kolaylhig: | 0,76 | 0,64 | 0,25 | 0,51 | 0,77 |
| AVE 0,60 | 0,64 0,69 0,77 | 0,59 |

Not: Kosegen elemanlar AVE nin karekokiidiir. Tiim korelasyonlar anlamlidir (p<0,01).

5.2.3 Yapisal model

Bu tez ¢alismasinda modelin degerlendirilmesi i¢in iki agamali bir yol izlenmistir.
Ilk asamanin 6l¢iim modelinin degerlendirilmesinden olustugu ve &lg¢iim modeli uyum
Olgiitlerinin anlamli smirlar iginde yer aldifi, ayrica yapi gecerliligi ve ayirt edici
gecerliligin saglandigr sdylenmisti. Calismanin devaminda, ikinci asama olan yapisal
modelin degerlendirilmesinde yine model uyum 6lg¢iitleri incelenmis, devaminda ise modele

ait yol diyagrami degerlendirilmistir.

yontemi kullanilarak elde edilen uyum Olgiitleri kritik degerler ile
karsilastirildiginda X?/sd=1,19 < 3,00, RMSEA=0,044 < 0,08, IFI1=0,99 > 0,90, NFI=0,96
> 0,9, NNFI=0,99 >0,95, CFI=0,99 > 0,90 oldugundan model uyumunun saglandigi
goriilmiistiir. Ayrica Hoelter’in ’critical N’ (Hoelter, [1983)) sayis1 olarak adlandirilan ve H,
hipotezinin dogru olarak test edilebilmesi i¢in agilmamasi gereken maksimum Orneklem
say1s1 olarak tanimlanan bu deger 116 olarak hesaplanmistir. Calismada kullanilan 6rneklem

100 oldugu ve p degeri 0, 108 > 0, 05 olarak hesaplandig1 icin model uyumlu bulunmustur.

Modele ait path diyagrami ve standart yiikler Sekil[5. 1] de verilmistir. Ayrica aragtirma
modeli i¢in YEM sonuglar1 Cizelge [5.3]de, hipotez testi sonuglart ve yapisal modelde yer
alan gizil degiskenlere ait yapisal denklemler ve i¢sel gizil degiskenlerin agiklanma oranlar1
Cizelge[5.4 de verilmistir.



Cizelge 5.3 Arastirma Modeli igin Sonuglari

40

Faktorler / Maddeler Standart t-degeri R? CA CR AVE
Yiikler
Faktor AK: Algilanan Kullanisliik 0,90 091 0,77
AK1: E-devlet portalim kullanmak é6grenci isleri 0,76~ 9,32%* 0,60
islemlerimin verimliligini arttirmaktadur.
AK2: E-devlet portalimi kullanmak 6grenci isleri 0,92  13,88* 0,86
islemlerim i¢in onemli bir role sahiptir.
AK3: E-devlet portalimi kullanmak é6grenci isleri 0,93  3,69%* 0,87
islemlerimi yapmayt daha kolay hale getirmektedir.
Faktor AKK: Algilanan Kullanim Kolaylig 0,80 0,81 0,59
AKKI: E-deviet portalim kullanmak benim i¢in 0,76  8,54%* 0,58
kolaydir.
AKK?2: E-devlet portali kullanimi ile etkilesimim 0,79  9,42%* 0,63
benim i¢in acik ve anlasilirdr.
AKK3: Genel olarak, e-devlet portalr kullanimmi 0,75  8,28%* 0,56
kolay bulurum.
Faktor T: Tutum 0,86 0,86 0,60
T1: E-devlet portalini kullanmak iyi bir fikirdir. 0,77 10,07 0,62
T2: E-devlet portalimi kullanmak ihtiya¢ duyulan 0,72  9,83* 0,54
bir durumdur.
T3: Ogrenci isleri icin e-devlet portahmi 0,82  9,03* 0,69
kullanmanin akillica oldugunu diistiniiyorum.
T4: E-deviet portalimt  kullanmayr  cazip 0,79  8,55* 0,60
buluyorum.
Faktor N: Niyet 0,77 0,78 0,64
N1: Ogrenci iglemlerim icin e-devlet portalm 0,77  8,29% 0,64
siklikla kullanacagim.
N2: E-deviet portalimi kullanmaya devam 0,83  8,08* 0,62
edecegim.
Faktor D: Davranig 0,86 0,87 0,69
DI: Ne siklikta e-devlet portalindan dégrenci 0,92  8,89* 0,84
belgesi alirsiniz?
D2: Ne siklikta e-deviet portalindan transkript 0,83  6,25% 0,69
alirsumiz?
D3: Ne siklikta e-devlet portalimin égrenci igleri 0,74  7,66%* 0,56

islemlerini kullanirsiniz?

*p <.01, CA: Cronbach’s Alpha, CR: Yap1 Giivenirliligi, AVE: A¢iklanan Varyans
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Sekil 5.1 Yapisal Modelin Path Diyagrami (LISREL 8.80 ¢iktist)

5.2.4 Hipotez testi sonuclari

Cizelge incelendiginde, tiim hipotezlerin (H1, H2, H3 ve H4) %1 anlamlilik
diizeyinde istatistiksel olarak desteklendigi goriilmektedir. Algilanan kullanighlik ile Tutum
arasinda pozitif yonli 0,40 birimlik bir iligski vardir. Benzer sekilde Algilanan Kullanim
Kolayligt ile Tutum arasinda pozitif yonlii 0,55 birimlik, Tutum ile Niyet arasinda 0,89
birimlik ve Niyet ile Davranig arasinda 0,52 birimlik iligki ortaya ¢ikmaistir.

Tutum gizil degiskeni, Algilanan Kullanislilik ve Algilanan Kullanim Kolaylig:
degiskenleri yardimiyla % 68 oraninda ve Niyet degiskeni Tutum degiskeni araciligiyla
%80’s1 oraninda agiklamaktadir. Son olarak ise Niyet degiskeninin, Davranis degiskeninin

%?27’sini agikladig1 goriilmektedir.

Calismanin bir sonraki boliimiinde arastirma modeli Bayesci yontem yardimiyla

tahmin edilecektir.



42

Cizelge 5.4 Hipotezler ve Sonuglari

Hipotezler Standartlastirilmis t-degeri Sonug
Parametre Tahminleri

HI: Algilanan Kullanighlik — Tutum 0,40 3,55%  Desteklendi

H2: Algilanan Kullanmim Kolayligt — Tutum 0,55 3,49*  Desteklendi

H3: Tutum — Niyet 0,89 5,80%* Desteklendi

H4: Niyet — Davranig 0,52 4,41* Desteklendi

T = 0.40*AK + 0.55*AKK, R? = 0.68
N =0.89*T, R? = (.80
D =0.52*N, R? = 0.27

*p<.01

5.3 Bayesci Model Tahmini

Tezin bu bolimiinde Bayesci veri analizi ve Bayesci [YEM[de kullanilan
OpenBUGS yazilim dili hakkinda bilgi verilecek, Bayesci tahmin yontemi kullanilarak tam
bir uygulamasi ortaya konulacaktir. Bu ama¢ dogrultusunda, model OpenBUGS
yazim dilinde yeniden ifade edilerek, Bayesci tahmin yontemi kullanilarak parametre
tahmini yapilacak ve parametre tahmini yapilirken kullanilan, Bayesci model se¢imi ve

yontem adimlar1 ayrintili olarak anlatilacaktir.

Bayesci yaklagiminin en biiylik dezavantaji, programlama ve hesaplamada
karsilagilan  zorluklardir. Bununla birlikte, giiniimiizde hesaplama kapasitesinin
gelistirilmesiyle, hesaplama maliyeti (model ifadesi, 6nsel bilgi toplama, tahmin i¢in gecen
stire, vb.) faydalar1 géz Oniine alindiginda bu yontem daha kullanilabilir hale gelmistir.
Ayrica, licretsiz kullanilabilen OpenBUGS yaziliminin (Lunn vd., 2013)) ortaya ¢ikmasi,
programlama adimlarinin daha kolay yiiriitiilmesini saglamistir. OpenBUGS yazilim dili
glinimiizde Bayesci modelleri tahmin etmek i¢in en kullanishi ara¢ olarak kabul
edilmektedir (Congdon, |2001; Congdon, 2003; Cowles, 2004)).

OpenBUGS, model ile ilgili adimlarin (zincir degerlerinin sayisinin belirlenmesi,
baslangi¢c degerleri ayarlamasi, yineleme sayisinin belirlenmesi ve modelin kurulmasi vb.)
program meniisii yardimiyla olusturulmasina izin verir. Bunun yani sira, bu adimlarin SAS
ya da R gibi programlar yardimiyla bir komut dosyasi i¢inden ¢alistirilmasi miimkiindiir.

OpenBUGS’da komut dosyasinin calistirilmasinin birgok avantaji vardir. Birincisi, SAS
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veya R programlarinin kullanilmasina asina olan arastirmacilar i¢in OpenBUGS’1
calistirmak kolay olabilir. ikincisi, arastirmacinin Bayesci parametre tahmininden 6nce ya
da sonra analiz prosediirlerini kullanmasina izin verir. Onsel bilgileri analizden 6nce SAS
ve R’de tanimlamak degistirmek, Bayesci tahmini i¢in OpenBUGS programini c¢alistirmak,
daha sonra sonuglar1 prosediirler veya paket kullanarak yorumlamak kolaydir. Sonuncusu,
OpenBUGS programinda y1gin isleme yaklasimi (batch mode) kullanmak arastirmacilardan
kaynaklanan hatalarin ortaya ¢ikma olasiligini azaltir ve kullanicilarin benzer analizleri
kolayca tekrar etmelerini saglar. Bu prosediir 6zellikle Monte Carlo yontemi kullanilarak
yapilan simiilasyon ¢alismalarinda oldugu gibi tekrar gerektiren analizler i¢in uygun ve

kullaniglidir.

Bayesci [YEM| i¢cin OpenBUGS yazilim programina benzer olan WinBUGS
(Spiegelhalter vd., 2003|) programi da kolay kullanim saglamaktadir. Bu programlarin
disinda IBM AMOS ve MPlus gibi popiiler yazilimlar1 da Bayesci parametre tahmin
secenegini igermektedir. Bu ¢alismanin devaminda, [YEMJ'in Bayesci yontemlerle tahmin
edilmesi ve sonuglarin degerlendirilmesi i¢cin OpenBUGS’in R programi ile birlikte

kullanimui tizerinde durulmustur.

OpenBUGS, orijinal olarak Cambridge Universitesi’ndeki Biyoistatistik birimi
tarafindan gelistirilen WinBUGS yaziliminin agik kaynakli bir versiyonudur. WinBUGS ve
OpenBUGS’a ¢ok benzer bir diger acik kaynak yazilimi JAGS (“Just Another Gibbs
Sampler”)’dir. OpenBUGS model tanimlamalar1 ve OpenBUGS kodlar1 kolayca JAGS
kodlarma c¢evrilebilir. BUGS, sozdizimine ve iic BUGS uygulamasinin (WinBUGS,
OpenBUGS, JAGS) karsilastirmasina iliskin ayrintili bilgi i¢cin Lunn vd. (Lunn vd., 2013)
incelenebilir. Ayrica Lunn vd. (Lunn vd., 2013)) bu 3 BUGS yazilimina ait s6z dizimlerinin
birbirine cevrilebilir oldugunu sdylemistir. Buradan c¢ikan sonug, Bayesci yontemin
kolaylikla SAS+OpenBUGS, SAS+JAGS, R+WinBUGS, SAS+WinBUGS, R+JAGS ve
R+OpenBUGS ikilileriyle kullanilabilir oldugudur. Calismada R+OpenBUGS ikilisi

kullanilmistir.

Bu tez ¢aligmasinda uygulamanin daha anlasilir ve tekrarlanabilir olmasini saglamak
amactyla bazi temel adimlar belirlenmistir. Bu adimlar Zhang vd. (Zhang vd., 2008)
esinlenerek olusturulmustur. Belirlenen adimlar, genel Bayesci tahmin y&nteminin
kullanilmasinda arastirmacilara rehber niteliginde olacaktir. Caligma devaminda her bir

adim uygulama yardimiyla anlatilmigtir.
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5.3.1 1.Admm: R ve OpenBUGS programlarimin yiiklenmesi

Calisma i¢in ilk adim, R ve OpenBUGS’1 kurmaktir. R ve OpenBUGS iicretsiz olarak
kullanilabilen ve erigimi kolay olan yazilimlardir.

R programinin  kurulabilmesi icin "R ve R  kurulum detaylar:
https : //cran.pau.edu.tr/” yer alan R baglantisindan igletim sistemine ait kurulum
dosyasi indirilmelidir (ilk kez kurulum yapacaklar icin “base” segeneginin daha uygun
oldugu disiiniilmektedir). Daha sonra program klasik programlar gibi kurulabilir.
Calismada Bayesci ozetleri elde etmeye yarayan CODA paketinin kullanilabilmesi igin
oncelikle paketin yiiklenmesi gerekmektedir. CODA paketi programin “paketler”
mentisiindeki “’paket kur” segenegi yardimiyla agilan pencerede bir sunucudan "CODA”
paketi secilerek kurulum gergeklestirilebilir. Boylelikle R programi analiz i¢in hazir hale

gelir.

OpenBUGS programi, OpenBUGS ismini tasiyan web sayfasindan {icretsiz olarak
indirilebilir (bkz. OpenBugs 3.2.3: hitp : //www.openbugs.net). Programm klasik
Windows programlari gibi kurulumu gerceklestirilir (kurulum yonergelerini takip etme).
OpenBUGS’1 smirsiz kullanabilmek i¢in ise bir anahtar gereklidir. Bu anahtari iicretsiz
edinebilmek icin OpenBUGS web sitesindeki kayit formu tamamladiktan sonra anahtar
e-posta ile kullanictya gonderir ve bu anahtar yardimiyla programin tiim 6zellikleri artik
ticretsiz olarak kullanilabilir (bkz. OpenBugs Kurulum detaylar:

http : | Jwww.openbugs.net).

5.3.2 2.Adim: OpenBUGS ve R programlarinin bagdastirilmasi

Tezin bu adiminda Zhang vd. (Zhang vd., 2008) ve Evermann-Tate (Evermann ve
Tate, 2014) c¢aligmasindaki program kodlarindan yararlanarak ¢alismanin aragtirma
modeline uygun olan uyarlamalar ile program kodlar1 olusturulmustur. OpenBUGS
programi c¢aligmadaki temel degiskenler (model, 6nsel bilgiler, baslangic degerleri, zincir
sayist vb.) olusturulduktan sonra bu parametrelere gore ham Orneklem olusturur. R
programt ile OpenBUGS programimin Orneklem ¢iktilarina eriserek yakinsama,

otokorelasyon ve 6rneklem biiyiikliigii belirlenir ve parametre tahminini gerceklestirir.

5.3.3 3. Adim: Istatistiksel modelin OpenBUGS dilinde ifade edilmesi

Bayesci analizin OpenBUGS’da uygulanabilmesi i¢in, 6ncelikle model OpenBUGS

s0zdizimi kullanilarak ifade edilmelidir. Program i¢in model belirlenmesi adimi “modelin
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ifadesi” ve 0nsel dagilimlarin se¢imi” seklinde 2 alt boliimden olugmaktadir (Spiegelhalter
vd., 2003). Tezde dncelikle modelin ifadesi verilmis ardindan 6nsel dagilimlarin se¢imi ve
secilen Onsel dagilimlarin ifadesi anlatilmastir. i¢in kodlar Cizelge[5.5] de verilmistir.

Cizelge 5.5 OpenBUGS i¢in Bayesci Modelin Tanimlamasi

| Satir | OpenBUGS Model Sézdizimi

model {

for(iin 1:N){

#N=100 ve P=15

#Olcum Modeli Olusturuluyor

for(j in 1:P) y[i,j] dnorm(mul[i,j],psiTers[j])
mu[i,1]<-lam[1]*ksi[i,1]
mu[i,2]<-lam[2]*ksi[i,1]
muli,3]<-lam[3]*ksi[i,1]
u[i,4]<-lam[4]*ksi[1,2]
u[i,5]<-lam[5]*ksi[1,2]
u[i,6]<-lam[6]*ksi[i,2]
ufi,7]<-lam[7]*eta[i,1]
u[i,8]<-lam[8]*eta[i,1]
u[i,9]<-lam[9]*eta[i,1]
u[i,10]<-lam[10]*eta[i,1]
ufi,11]<-lam[11]*eta[1,2]
u[i,12]<-lam[12]*eta[1,2]
ufi,13]<-lam[13]*eta[1,3]
ufi,14]<-lam[14]*eta[1,3]
muli,15]<-lam[15]*ecta[1,3]
#Yapisal Model

s RN v e e e R
S5 EEEB88B8EE8

22 | #Gizil Degiskenlerin ve Hatalarin Dagilimi
23 | ksi[1,1:2] dmnorm(u[ 1:2],phiTers[1:2,1:2])
24 | zeta[i,1] dnorm(0,dzetaTers[1])

25 | zeta[i,2] dnorm(0,dzetaTers[2])

26 | zeta[i,3] dnorm(0,dzetaTers[3])

27 | muEta[i,1]<-gam[1]*ksi[1,1]+gam[2]*ksi[i,2]+zeta[i,]1]
28 | muEta[i,2]<-beta[l]*eta[i,]]+zeta[i,2]

29 | muEta[1,3]<-beta[2]*eta[1,2]+zeta[i,3]

30 | eta[i,1] dnorm(mukEta[i,1],kesinlikEtaTers[1])
31 | eta[i,2] dnorm(mukEta[i,2],kesinlikEtaTers[2])
32 | eta[i,3] dnorm(mukEta[i,3],kesinlikEtaTers[3])
33 | } #i’nin sonu

Modelin ifadesi: Cizelge [5.5[de model tanimlamasinin temel yapisi verilmistir.
Modelin tanimlanmas1 1. ve 2. satirda baglar. Tanim ‘model’ ifadesi ile baslayip ‘{ }’

parantezleri arasinda yer almalidir. Ikinci parantez &nsel bilgiler belirtildikten sonra
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kapatilmalidir. Ayrica 2. satirda N gozlem sayist belirtilmelidir. 2. satirdaki “for’ ifadesinin
orneklem sayis1 kadar dongii olusturmasinin nedeni, her bir 6rneklem degerine Onseller
yardimiyla olusturulan bir degerin karsilik gelmesidir. Gozlem sayist model tanimlama
adiminda ya da veri dosyasinda verilebilir. Bu calismada 6rneklem sayist (N) ve gozlenen
degisken sayis1 (P) veri dosyasinda verilmistir. 3. ve 4. satir ‘#’ ifadesiyle baslayan,
arastirmacinin kendisine biraktig1 notlardan meydana gelir ve modele higbir etkisi yoktur. 5.
satir tek bir bagimli degiskenden P tane bagimli degiskene genellemeyi ifade etmektedir.
y[i,j] iki parametreli Normal dagilmis degiskeni gosterir. ilk parametre mu[i,j] (ortalama) ve
ikinci parametre psiters[j] (kesinlik precision) olarak belirlenmistir. Caligmada hata
varyanslar1 homojenligi saglamak i¢in ayni se¢ilmistir. 6-20 satirlar arasinda gézlemlerin
olusturulabilmesi i¢in her bir gozlenen degiskene ait ortalamalarin (mufi, j]) hesaplanmasi
gerekmektedir. Ortalamalar hesaplanirken Esitlik ve Esitlik kullanilmistir. Ayni

zamanda ‘<-‘ ifadesi esittir (=) ifadesine karsilik gelmektedir.

23-32 satirlar1 arasinda gizil degiskenler ve gizil degiskenlere ait parametreler
belirlenmistir. 23. satir da ise dissal gizil degiskenlerin tanimlanmasinmi ifade etmektedir.
Digsal gizil degiskenlerin (ksil, ksi2) cok degiskenli normal dagilim varsayimindan
hareketle u ortalama vektorii ve phiTers kesinlik matrisi ile ¢ok degiskenli normal dagildig:
varsayllmistir (dnorm=¢ok degiskenli normal). 24-26 satirlar1 arasinda igsel gizil
degiskenlere ait hatalar (zetal, zeta2, zeta3) ifade edilmektedir. varsayimlarindan
dolay1 hatalarin ortalamasi 0 ve kesinligi dzetaTers (dzetaTers1, dzetaTers2, dzetaTers3) ile
normal dagildig1 varsayilmistir. Caligmanin 27-30 satirlar1 arasinda Esitlik yardimiyla
icsel gizil degiskenlere ait ortalamalar (muEtal, muEta2, muEta3) hesaplanmustir.

30-32 satirlarda ortalamasi ‘muEta’ ve kesinligi ‘kesinlikEtaTers (kesinlikEtaTersl,
kesinlikEtaTers2, kesinlikEtaTers3)’ olan normal dagilima sahip igsel gizil degiskenlerin
dagilimlar1 verilmigstir. 33. satir 6l¢lim modeli ve yapisal modelin tanimlamalarin sonuna

gelindigi anlamin1 tagimaktadir.

Onsel dagilmlarin secimi: Model belirlemesinin ikinci adiminda modelde yer alan
her bir parametre i¢in Onsel dagilimlarin belirlenmesi gerekmektedir. Uygulamada daha
once de belirtildigi iizere [Teknoloj1 Kabul Modeli| (TKM)) kullanilmigtir. Tezde, dnerilen

modelde yer aldig1 lizere 5 gizil degisken ve 15 gozlenen degisken kullanilmistir. Kullanilan

gozlenen degiskenlere iliskin onsel veri toplamak amaciyla literatiir taranarak TKM
modelinin kullanildig1 238 ¢alisma incelenmistir. Bu ¢alismalar daha detayl incelendiginde
bu tezde kullanilan 15 gozlenen degiskeni igeren ve onerilen model ile uyusan 47 deneysel
calisma oldugu belirlenmistir ve bu bilgi 6nsel bilgiler hesaplara dahil edilmistir (Bu say1
gerekli durumlarda istenirse daha genis veri tabanlari taranarak arttirilabilir). Onsel bilgi

hesaplarina katilmayan 191 ¢alismada ya model yollar1 farkli belirlenmistir ya da gézlenen
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degisken sayist farkli olarak alimmigtir. Bu teze uygun olan 47 deneysel calisma
incelendikten sonra ozet istatistikler Cizelge verilmistir. Bu 6zet bilgiler olusturulurken
herhangi bir agirliklandirma yontemi kullanilmamistir. istenirse, TKM kullanan ¢alismalar
iizerine bir Meta analizi yapilarak O6rneklem hacmine goére agirliklandirma yapilabilir.
Cizelge [5.6]da incelendiginde minimum ve maksimum degerler her bir gézlenen degisken
icin genis bir aralikta yer almaktadir. Ayrica gézlenen degiskenler i¢cin minimum degerlerin
tamami1 Fornell ve Larcker, |19817da belirtildigi gibi 0,5’den yiiksektir ve istatistiksel olarak
anlamhdir. Cizelge [5.6[da gizil degiskenlere ait yollarla ilgili 6nsel bilgiler de yer

almaktadir.

Cizelge 5.6 Onerilen Modele iliskin Standartlastiriimis Katsayilar

Minimum | Maximum | Medyan | Ortalama | Varyans | S.E.M. |

|
|AK1 | 061 | 093 | 083 | 08126 | 00064 |0,0122 |
|AK2 | 061 | 097 | 085 | 08403 | 0,0068 | 0,0126 |
|AK3 | 060 | 097 | 085 | 08271 | 0,0080 | 0,0136 |
| AKK1 | 067 | 094 | 081 | 08180 | 0,0049 |0,0107 |
|AKK2 | 064 | 097 | 081 | 08140 | 0,075 |0,0132 |
| AKK3 | 064 | 094 | 084 | 08274 | 0,052 | 0,0110 |
| T1 | 064 | 097 | 084 | 08291 | 0,076 | 0,0133 |
| T2 | 057 | 09 | 080 | 0818 | 00113 | 0,0162 |
| T3 057 | 093 | 079 | 07921 | 0,0090 | 0,0144 |
| T4 | 055 | 097 | 083 | 08087 | 00084 | 0,0140 |
| N1 | 065 | 098 | 085 | 0835 | 00067 | 0,0125 |
| N2 | 063 | 097 | 086 | 08422 | 0,0082 | 0,0138 |
| D1 | 067 | 095 | 086 | 08500 | 0,0084 | 0,0140 |
| D2 | 066 | 09 | 087 | 08431 | 0,0066 | 0,0124 |
| D3 | 052 | 093 | 082 | 08094 | 00092 | 0,0147 |
|AK->T | 015 | 091 | 054 | 05244 | 0,277 | 0,0254 |
| AKK->T | 0,15 | 078 | 035 | 03697 | 0,227 | 0,0230 |
|T->N | 020 | 093 | 055 | 05521 | 0,0437 | 0,0319 |
IN>D | 020 | 09 | 042 | 04691 | 0,377 | 0,029 |

S.E.M = Ortalamalarin Standart Hatas1 (Standard Error of Mean)
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OpenBUGS’da modelin 6nsellerinin tanimlanmasma ait kodlar Cizelge [5.7]de
verilmistir. 35-49 satirlar1 arasinda elde edilen Onsel bilgiler belirtilen ortalama ve kesinlik
(ters varyans) ile normal dagilimlidir. Bu satirdaki normal dagilimin ortalama parametresi
Cizelge [5.6]da belirtildigi gibi kullanilmustir. Fakat varyans dogrudan kullanilmadig: i¢in
varyans yerine kesinlik parametresi olarak ifade edilen ortalamalarin standart hatalarinin
tersi kullamilmistir (1/02) (Evermann ve Tate, 2014). Bunun sebebi, kesinlik ile kullanilan
ornekleme ya da onsel bilgilere daha fazla agirlik verilmesi saglanir. Sonsal dagilimlar
olusturulurken onsel verilere daha fazla agirlik verilmek isteniyorsa kesinlik arttirilmali,

¢

ornekleme agirlik vermek isteniyorsa kesinlik azaltilmaktadir. ‘~’ dagilim ifadesi olarak

kullanilmaktadir.

51-52 satirlar1 arasinda i¢sel gizil degiskenlere ait ortalama vektorii (u) yer almaktadir
ve iki elemandan (ksil, ksi2) olusan u vektorii i¢in 6nsel ortalamalar her iki gizil degisken i¢in
de ’0’ olarak belirlenmistir. Bu degerin 0’ olarak belirlenmesindeki amag gizil degiskenlerin

merkezilestirilmis olmasini saglamaktir.

55-56 satirlar1 arasinda dissal gizil degiskenler (ksil, ksi2) ile igsel gizil degisken
(etal) arasindaki iliski temsil edilmektedir. Bu iliskiyi temsil eden degerler Cizelge [5.6]da
oldugu gibi daha once yapilan ¢alismalardan elde edilmistir. Kesinlik olarak goézlenen

degiskenlere benzer sekilde ortalamalarin standart hatalarinin tersi kullanilmstir.

Satir 57-58’de igsel gizil degiskenler arasindaki iliskiler ifade edilmistir. Benzer
sekilde kesinlik i¢in ortalamalarin standart hatalarinin tersi kullanilmistur.

60-62 satirlarinda, 60. satir yardimiyla 15 gozlenen degiskene ait kesinlikler ifade
edilmistir. 61. satirda 6rneklemlere ait olan kesinlikler belirlenmistir. Burada tiim degiskenler
icin ayn1 bilgi icermeyen Onseller secilmis ve kesinlik benzer sekilde belirlenmistir. Bilgi
icermeyen Onsel olarak eslenik onsel Cizelgesi (Cizelge yardimiyla ve Cizelge [5.6] daki
onsel bilgilere uygun olacak sekilde, Lee, Everman - Tate ve Kaplan’nin ¢alismasinda segilen
gamma dagilimi ve dagilimin parametreleri de 9, 4 olarak secilmistir (Lee, 2007; Hoyle,
2012; Evermann ve Tate, 2014). Son olarak 62. satirda hata varyanslarinin belirlenmesi i¢in

kesinliklerin tersi alinarak bu varyanslar modellenmistir.

64-70 satirlar1 arasinda, yine benzer sekilde kesinlik i¢in Onsel igermeyen gamma
dagilimi 9 ve 4 parametreleriyle belirlenmistir. Daha sonrada varyans orneklemleri igin
kesinliklerin tersi alinmistir. Tek fark dongiilerde 3 tane igsel gizil degisken olmasidir ve

gizil degiskenlere ait 3 tane hata ifade edilmesidir.
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72 ve 73. satirda digsal gizil degiskenlerin ¢ok degiskenli normallik varsayimindan
dolay1 eslenik onsel Cizelgesi (Cizelge [4.1) yardimiyla Wishart dagilimi belirlenmistir.
Wishart dagiliminin parametreleri i¢in 6nsel bilgi elde etmenin zorlugundan kaynakli olarak
bilgi icermeyen Onsel se¢ilmistir. Buna gore ilk parametre i¢in 2 x 2’lik varyans kovaryans
matrisi (R) ve ikinci parametre i¢in ’5’ degeri belirlenmistir. R matrisi veri dosyasinda
belirtilmistir. 74. satir modelin sona erdigini gostermektedir. Boylelikle model tanimlama
adiminin 2. adimi olan ”6nsel dagilimlarin se¢imi” kismi da tamamlanmistir. Tanimlanan
model bir ’txt’ dosyasina kaydedilip saklanir ve daha sonra OpenBUGS programina

cagirilarak kullanilir.

5.3.4 4. Adim: OpenBUGS’1n ¢cahistirilmasi

OpenBUGS programi iki farkli mantikla kullamilabilir. {lki meniiler yardimiyla tiim
parametreler tanimlanir ve &rneklem iiretilir. Ikincisi ise kod yazilarak tiim parametreler
belirlenebilir. Bu tezde, parametre belirlenmesi adimina daha hakim olmak ve yapilan
caligmanin tekrarlanabilir olmasin1 saglamak amaciyla ikinci yol se¢ilmistir. OpenBUGS
¢aligtirilmasina ait kodlar Cizelge [5.8] de verilmistir.

Cizelge [5.8]de 1. satir OpenBUGS i¢in ¢aligma klasoriiniin belirlenmesi ile
baslamaktadir. Bu satir zorunlu degildir, fakat ¢alismanin daha diizenli ilerleyebilmesi, girdi
ve ¢iktilarin daha kolay kontrol edilebilmesi ve dosya yollarinin daha basit gosterilmesi igin
kullanighdir. 2. satirda bir 6nceki adimda olusturulan model OpenBUGS ¢aligsma klasoriine
almarak dosya yolu ifade edilmistir. Ornegin, eger 1. satir yazilmamis olsayd: model igin
’BYemModel.txt’ yerine *C:/OpenBUGS/BYEM/BYemModel.txt” seklinde tam dosya yolu

verilmesi gerekecekti. Benzer sekilde 3 ve 12. satirda da ayn1 durum s6z konusudur.
4.1. Adim: OpenBUGS veri dosyasinin olusturulmasi

OpenBUGS programi iginde veri derleyicisi olmadigt i¢in veri dosyasi program
disinda olusturulmalidir. Veri dosyasinin uzantis1 ’txt’ olarak belirlenmelidir. Veriler ‘list’
ifadesi ile baslayip ‘( )’ arasinda yer almalidir. Veriler {i¢ sekilde belirtilebilir. ilki
“SkalerIsmi=deger” seklinde skaler girisi, ikincisi “Vektorlsmi=c(degerl, deger2, ...,
degerN)” seklinde dizi girisi ve tglinciisii “MatrisIsmi=structure(.Data = c(degerl, deger2,
... ), .Dim = c(satirSayisi, siitunSayisi, ... )) seklinde matris girisidir. Matris girisi biraz daha
acik ifade edilecek olursa, oncelikle matrisin ismi verilir esitligin sag tarafi ‘structure’
ifadesi ile baglar, veriler ()’ arasinda yer alir, daha sonra veriler ‘.Data = ¢( )’ ifadesinde
parantezler arasinda yer alir, son olarak da olusturulan veri matrisinin satir-siitunlar1 “.Dim

=¢(100, 15)’ ifadesiyle verilmelidir. Vektorler icin satir-siitun sayisinin belirtilmesine gerek



Cizelge 5.7 OpenBUGS’da Modelin Onsellerinin Tanimlamasi

| Satir | OpenBUGS Model Sozdizimi (Devamn)

34 | #Faktor Skorlari Icin 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 | #Dussal Gizil Degiskenlerin Onsel Ortalamalari

51 | for(iin 1:2)

52 | u[i]<-0

53 | #Dissal-Icsel Gizil Degiskenler Arasindaki Onsel Iliski Katsayilari
54 | gam[1] dnorm(0.5244, 39)

55 | gam[2] dnorm(0.3697, 44)

56 | #lcseller Arasindaki Onsel Iliski Katsayilari

57 | beta[1] dnorm(0.5521, 31)

58 | beta[2] dnorm(0.4691, 34)

59 | #Kesinliklere Ait Onsel Tahminler

60 | for(iin 1:P)

61 | {psiters[i] dgamma(9, 4)

62 | psi[i]<-1/psiters[i]}

63
64 | for(iin 1:3)

65 | {kesinlikEtaTers[1] dgamma(9, 4)
66 | kesinlikEta[i]<-1/kesinlikEtaTers[i]}
67
68 | for(iin 1:3)

69 | {dzetaTers[1] dgamma(9, 4)
70 | zetaTers[i]<-1/dzetaTers[i]}
71
72 | phiters[1:2,1:2] dwish(R[1:2,1:2], 5)
73 | phx[1:2,1:2]<-inverse(phiters[1:2,1:2])
74 | } #modelin sonu




Cizelge 5.8 OpenBUGS Orneklem Uretme Kodlar

yoktur. Veri dosyasinda, model dosyasinda olmayan tiim degerler verilmelidir. Ornegin bu
calismada model dosyasinda olamayan N: orneklem sayisi, P: degisken sayisi, y: veri
matrisi ve model belirleme dosyasinda 73. satirda yer alan R matrisi verilmistir. Calismaya
ait veri dosyast Sekil 5.2°’de verilmistir. Sekil 5.2, Cizelge satir 3’de ‘modelData()’

‘ Satir ‘ OpenBUGS So6zdizimi

O 00 1N DN W~

modelSetWD(’C:/OpenBUGS/BYEM/”)
modelCheck(’BYemModel.txt”)
modelData(’BYemDatal00.txt’)
modelCompile(3)
modelGenlnits()
samplesSet(’lam”)
samplesSet(’gam’)
samplesSet(’beta’)
samplesSet(’psiters’)

dicSet()

modelUpdate(100000, 1, 1, °F’)
samplesCoda(’*’, *orneklem’)
samplesStats(’*”)

dicStats()

ifadesi yardimiyla veri dosyasi olarak belirtilmistir.

list(N = 100, P = 15,
y = structure(.Data =
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Sekil 5.2 BYEM Veri Dosyast Yapist

(6, 6, 6, 6, 6, 6, 5, 5, 6, 6, 6, 6, 4, 2, 2,

, .Dim = c(1@@, 15)),



52

4.2. Adim: Modelin zincir-yineleme sayisinin ve baslangic degerlerinin belirlenmesi

Gibbs orneklemesi kullanilirken, iiretilecek Markov zinciri sayisina ve orneklem
yineleme sayisina iliskin karar vermek onemlidir. Her zincir, sonsal dagilimin farkli bir
noktasindan baslayarak, kendine ait 6nceden belirlenmis baslangi¢ degerleri ile 6rneklem
iretilir. Zincir baglatildiktan sonra bir degere yakinsamasi son derece onemlidir. Birden
fazla zincirle, 6zellikle her bir parametre i¢in zincirlerin ayni sonsal ortalamaya yaklastigina
dair kanit varsa, daha az yinelemeye ile analiz yapilabilir. Yakinsama, tek bir zincirden de
elde edilebilir, ancak 6zellikle orta ve cok karmasik modellerde daha fazla sayida yineleme
gerekebilir. Zincir sayist ayni zamanda zincirlerin uzunlugu ile iliskilidir. Yapilan
caligmalara gore, yakinsamanin gergeklesebilmesi i¢in ¢ok sayida kisa zincirler yerine tek
bir zincirin ¢ok sayida yineleme yapmasi ya da farkli baslangi¢c degerleri ile birden fazla
zincir sayist kullanilmasi 6nerilebilir (Sehribanoglu, 2012; Lee, 2007; Lee ve Song, 2012;
Gelman ve Rubin, 1996)). Tezde orta karmasiklikta bir model kullanildig1 i¢in ve daha iyi
yakinsama elde etmek amaciyla 3 zincir kullanilmasi gerektigi belirlenmistir. Zincir sayisi
Cizelge satir 4’de “modelCompile()” ifadesi ile verilmistir.

Zincirler i¢in sonsuz sayida yineleme belirlenirse teorik olarak parametre tahminleri
baslangi¢c degerlerinin etkisinden arindirilmis olur (Sehribanoglu, 2012), fakat bu durum
depolama sorunlar1 ve bilgisayarlarin giicii goz Oniinde bulunduruldugunda imkansiza
yakindir. Giiniimiizde, bu konuda yapilan uygulamalarda sonlu 6rneklem sayilarinda
yakinsamanin  gerceklesmesi  beklenir. Dahasi yineleme sayisimin  belirlenmesi,
yakinsamanin ger¢eklemesi ve otokorelasyon kavramlariyla yakindan iliskilidir. Bu konu
yakinsama ve otokorelasyon adiminda tekrar incelenecektir. Literatiir incelendiginde
yineleme sayisinin belirlenmesi ile ilgili kesin yontemler bulunmadig goriilmektedir (bkz.
Gilks vd., 1995 Sehribanoglu, 2012)). Bu tez ¢aligmasinda yineleme sayist 100000 olarak
belirlenmis ve OpenBUGS kodlarinda (Cizelge satir 11°de “modelUpdate()” ifadesi ile

verilmistir.

Markov Zincirlerinin 6rneklem iiretmeye baslayabilmesi i¢in baslangic degerlerine
ihtiya¢ duyulur. Teorik olarak baslangi¢ degerlerinin se¢imi, Markov zincirinden gelen
ornekler iizerinde higbir etkiye sahip degildir; ancak uygun baslangi¢ degerleri segilebilirse,
uygulama da yakinsama saglanacak ve daha Once bahsedilen problemler Onlenecektir
(Spiegelhalter ~ vd., [2004). Aynm1 zamanda uygun bir baglangic degeri belirlemek
yakinsamay1 hizlandirir. Baslangic degeri mevcut bir ¢alismadan alinabilecegi gibi ilgili
calismanin ML gibi diger tahmin yontemlerinden ya da simiilasyon c¢aligmalarindan elde
edilen sonuglar yardimiyla belirlenebilir. Bunlara ek olarak, OpenBUGS yardimiyla da
iiretilebilir. Calismada baglangic degerlerinin OpenBUGS ile iiretilmesi tercih edilmistir.
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Cizelge satir 5°de, “modelGenlnits()” ifadesi yardimiyla ilk zincir i¢in baslangig
degerleri liretilmis, ayrica diger zincirler kendinden bir dnceki zincirin yakinsadigi degerleri

kendisine baslangic degeri olarak se¢mistir.
4.3. Adim: OpenBUGS’1n calistirilmasinda diger kodlarin olusturulmasi

Cizelge [5.8de, 6-9 satirlar parametre tahminleri i¢in onsel dagilim ve olabilirlik
fonksiyonunu es zamanl kullanilarak, olusturulmasi istenen orneklemleri ifade etmektedir.
Burada dikkat edilmesi gereken nokta, “samplesSet()” ifadesi ile belirtilmeyen parametreler
icin Orneklemlerin iiretilmeyecegidir. Bu nedenle 6rneklenmesi istenen tiim parametreler
belirtilmelidir. Satir 10, sapma bilgi kriteri (Deviance Information Criterion - DIC)
degerinin iiretilmesi i¢in kullanilmistir. Satir 12°de iiretilen zincirler ve bu zincirlerdeki
parametre 0rneklemlerinin baslangi¢-bitis bilgilerini iceren dosyalarin hangi isimle nereye
saklanacagi belirtilmistir. Son olarak satir 13-14 sirastyla 6rneklemlere ait istatistiklerin ve

hesaplanan DIC degerlerinin OpenBUGS’da yazdirilmasini saglar.
4.4. Adim: OpenBUGS sonuglarinin degerlendirilmesi
Cizelge [5.8deki kodlar OpenBUGS’da calistirildiktan sonra kodlarin g¢aligmasi

sirasinda kullanilan bilgilere ait sistem ¢iktisi, 6rnekleme ait DIC sonuglar1 ve 6rneklemlere

ait ortalama, standart sapma gibi temel istatistikleri igeren sonuclar Cizelge Cizelge

ve Cizelge|5.11]de verilmistir.

Cizelge 5.9 OpenBUGS Sistem Ciktis1

model is syntactically correct

data loaded

model compiled

initial values generated, model initialized
model is updating

100000 updates took 6250 s

CODA files written

Cizelge incelendiginde, 1. satir, modelin yazimsal olarak dogru oldugunu, 2.
satir, verilerin formatinin dogru oldugunu ve verilerin problemsiz olarak OpenBUGS’a
alimdigin1 gostermektedir. 3 ve 4. satir, zincir sayisinin belirlendigini baglangic degerlerinin
iiretildigini ve model analizine baglandigin1 gostermektedir. 5. satir, belirlenen kriterlere
gore modelin gilincellendigini belirtmektedir. 6. satir, 100000 6rneklem iiretmek i¢in gegen
siireyi gostermektedir ve bu siire yaklagik 105 dakika siirmiistiir. 7. satir, 6rneklemlerin

belirtilen dosyaya problemsiz olarak yazildigini1 gostermektedir. OpenBUGS herhangi bir



54

adimda hata ile karsilastiginda o adimda analizi yarida keser ve bu bilgiyi sistem ¢iktisina

isler.

Cizelge 5.10 OpenBUGS DIC Sonuglari

Dbar Dhat DIC pD
y 3536.0 3128.0 3944.0 408.2
total 3536.0 31280 39440 408.2

[Sapma Bilgi Kriteril (The Deviance Information Criterion - [DIC)), Bayesci sapma
kavramina dayanan ve Spiegelhalter vd. (2002) tarafindan model karsilastirmasina yonelik

gelistirilen Bayesci bir 6l¢iittiir. p(y | €) veri seti i¢in tanimlanan bir kosullu olasilik olmak
tizere Bayesci sapma Egitlik [5. 1} deki gibi hesaplanir.

D(0) = —2log[p(y | 0)] + 2log[h(y)] (5.1)

Esitlik [5.1]de, h(y) terimi, model parametrelerini icermeyen ve bu nedenle model
seciminde yer almayan standartlastiric1 bir faktor olarak kullanilir. Bu durumda DIC Esitlik
[5.27 daki gibi hesaplanir.

DIC = Ey{—2log[p(y | 0) | y] + 2log[h(y)]} (5.2)

DIC temelinde bir dizi model arasindan en uygun olani se¢me diisiincesi yatar ve

bunun i¢in en kiigiik DIC’e sahip modelin tercih edilmesi 6nerilir (Hoyle, 2012).

Cizelge [5.11]de OpenBUGS ile iiretilen ozet istatistikler verilmistir. Bu istatistikler
yakinsama ve otokorelasyon problemleri kontrol edilmeden otomatik olarak iiretilir.
Dolayisiyla bahsi gecen kontroller yapilmadan ortaya c¢ikan istatistiklere gilivenilmez.
Calismanin bir sonraki adiminda sonuglarin yorumlanabilmesi i¢in otokorelasyon ve

yakinsama kontrolleri yapilmistir.
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Cizelge 5.11 OpenBUGS Ozet Istatistikleri

mean sd MC_error val2.5pc median val97.5pc start sample
beta[1] 0.9079 0.08308 0.002008 0.7525 0.9046 1.081 1 300000
beta[2] 0.4513 0.04894 9.168E-4 0.3614 0.4492 0.5531 1 300000
gam[1] 0.454 0.08369 0.00158 0.2961 0.4518 0.6229 1 300000
gam[2] 0.6506 0.08159 0.001686 0.4956 0.6489 0.8144 1 300000
lam[1] 0.8466 0.06268 0.001327 0.7274 0.8454 0.9715 1 300000
lam[2] 0.8575 0.06331 0.001356 0.7378 0.8562 0.9837 1 300000
lam[3] 0.9036 0.0665 0.001436 0.7777 0.9023 1.036 1 300000
lam[4] 0.8413 0.06253 0.001376 0.7206 0.8405 0.9643 1 300000
lam[5] 0.8092 0.06034 0.001328 0.6926 0.8085 0.9282 1 300000
lam[B] 0.795 0.05926 0.001305 0.6806 0.7943 0.9117 1 300000
lam[7] 0.7736 0.04969 0.001193 0.6772 0.7733 0.8731 1 300000
lam[8] 0.7778 0.04992 0.001201 0.6809 0.7775 0.878 1 300000
lam[8] 0.7916 0.05056 0.001225 0.6933 0.7912 0.8928 1 300000
lam[10] 0.7695 0.04958 0.001184 0.6732 0.7691 0.8689 1 300000
lam[11] 0.7996 0.06227 0.001455 0.6797 0.7983 0.924 1 300000
lam[12] 0.8736 0.06755 0.001599 0.7435 0.8722 1.008 1 300000
lam[13] 0.8883 0.06399 7.936E-4 0.7647 0.8873 1.016 1 300000
lam[14] 0.7498 0.05587 6.68E-4 06428 0.7488 0.8615 1 300000
lam[15] 0.9836 0.07015 B8.432E-4 0.8433 0.9826 1.123 1 300000
psiters[1] 1.264 0.1997 5292E-4 0.91863 1.249 1.697 1 300000
psiters[2] 2.056 0.3568 0.001162 1.441 2.026 2.838 1 300000
psiters[3] 3.025 0.5977 0.002166 2.023 2.967 4.354 1 300000
psiters[4] 1.563 0.2768 9.237E-4 1.093 1.538 2176 1 300000
psiters[5] 1.689 0.3016 0.001015 1.177 1.662 2.356 1 300000
psiters[6] 1.746 0.3081 0.001082 1.22 1.719 2.424 1 300000
psiters[7] 1.488 0.2287 6.222E-4 1.084 1.473 1.981 1 300000
psiters[8] 1.603 0.252 7.381E-4 1.159 1.586 2.144 1 300000
psiters[9] 212 0.3489 0.00111 1512 2.093 2.877 1 300000
psiters[10] 1.251 0.189 5.322E-4 09153 1.239 1.655 1 300000
psiters[11] 1.246 0.2134 7.791E-4 0.8797 1.227 1.715 1 300000
psiters[12] 2.259 0.4938 0.002345 1.458 2.203 3.384 1 300000
psiters[13] 2.141 0.4286 0.001727 1.433 2.095 3.105 1 300000
psiters[14] 1.772 0.2969 9.136E-4 1.258 1.75 2.418 1 300000
psiters[15] 1.246 0.2332 8778E-4 0.8577 1.223 1.767 1 300000

5.3.5 5.Admm: Sonug¢larin yorumlanmasi

Bayesci tahminde en ¢ok karsilasilan problemlerden birisi yakinsama problemidir.
Bayesci tahmin sonuglart yorumlanmadan once yakinsama probleminin olup olmadig:
kontrol edilmelidir. Bunun i¢in iki kriter s6z konusudur. Bunlardan ilki, zincir degerlerinin
bir degere yakinsayip yakinsamadiginin kontrol edilmesi, ikincisi ise yakinsanan degerin
dogru olup olmadigmnin kontrol edilmesidir. ilk durum zincir-i¢i bir durumken ikincisi
zincirler-arast bir durumdur. Bu iki durumun test edilebilmesi i¢in R programindaki
"CODA’ paketinden yararlanilabilir. OpenBUGS tahmininin bir pargasi olarak MCMC
orneklemleri CODA formatinda kaydedilmistir (Bkz. Cizelge satir 12).
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R programmda CODA paketi, MCMC orneklemlerinin 6zetlenmesi, grafiklerin
cizdirilmesi ve Markov zincirinin yakinsama tespitlerinin yapilmasini saglar (Plummer vd.,
2016)). Cizelge|5.12[de d6rneklemlerin degerlendirilmesi i¢in kullanilan R kodlar1 verilmistir.

Cizelge 5.12 Orneklemlerin Degerlendirilmesi icin R Kodlari

| Satir | R Kodlar |

library(coda)

mcme.list <- read.openbugs(stem="C:/OpenBUGS/BY EM/orneklem”)
plot(memc.list, ask = dev.interactive())

geweke.diag(memc.list)

geweke.plot(memc.list, ask = dev.interactive())
heidel.diag(memec.list, eps=0.1, pvalue=0.05)
gelman.diag(mcemc.list, confidence = 0.95, multivariate=FALSE)
gelman.plot(memec.list, confidence = 0.95, autoburnin=TRUE,
multivariate=FALSE, ask = dev.interactive())

9 autocorr.diag(memc.list, lags=c(0,1,10,50,100,200,350))

10 | autocorr.plot(mcme.list, 350, ask = dev.interactive())

11 | raftery.diag(mcmec.list, g=0.5, r=0.05)

12 | thinnedl <- window(mcme.list[1], 500, 25000, 350)

13 | summary(thinnedl)

14 | thinned2 <- window(mcmc.list[2], 500, 25000, 350)

15 | summary(thinned2)

16 | thinned3 <- window(mcmc.list[3], 500, 25000, 350)

17 | summary(thinned3)

18 | thinned <- window(mcmec.list, 500, 25000, 350)

19 | summary(thinned)

0NN DN kW~

5.1. Adim: Modelin degerlendirilmesi

Cizelge [5.12fde verilen R kodlar incelendiginde 1. sati, CODA kiitiiphanesinin
kullanildigini gosterir. 2. satirda iiretilen 6rneklemler zincir bilgileriyle birlikte ‘mcmc.list’
degiskenine aktarilmistir. 3. satir araciligi ile her bir parametreye ait iz ve olasilik yogunluk
grafigi cizdirilir. Bu grafikler zincirler i¢i ve zincirler arast yakinsamayi1 gérmek i¢in son

derece yararhdir, fakat kesin sonuglar igermez.

Daha iyi anlasilabilmesi i¢in, bu ¢alismaya ait olmayan {i¢ 6rnek iz grafigi sekil
ve ile verilmistir. Sekil [5.3]deki iz grafiginde yakinsamanin gergeklestigi goriiliir.
Sekil [5.3[deki ilk siradaki grafik 5000 6rneklem icin ayri ayri zincirlerin iz grafigini
gosterir. Grafikte siyah renk 1. zinciri, kirmizi renk 2. zinciri ve yesil renk 3. zinciri temsil

etmektedir. Bu iz grafigi incelendiginde ise 3 zincirin de aym1 degere yakinsadigi



57

goriilebilir. Ayrica her bir érneklem zinciri ayni ortalama degerine yakimsamistir. ikinci
siradaki olasilik yogunluk grafigine bakildiginda ise dagilimin neredeyse normale

yaklasmis oldugu goriiliir ve bu istenen bir durumdur.
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Sekil 5.3 Ornek 1z Grafigi 1
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Sekil 5.4 Ornek 1z Grafigi 2

Sekil [5.4] incelendiginde Sekil [5.3]tin aksine yakinsama probleminin oldugu agik bir
sekilde goriilmektedir. Ayrica olasilik grafigi iki modlu (tepeli) oldugu i¢in zincir degerlerinin

saglikli olmadig1 sOylenebilir.

Sekil incelendiginde ise farkli bir yakinsama probleminin oldugu goriilmektedir.
Zincirler yakinsayamadigi gibi, bir ortalama etrafinda da toplanamamistir. Benzer sekilde
olasilik yogunluk fonksiyonunun da problemli oldugu sdylenebilir. Her iki durumda da

Bayesci tahmin sonuglar1 yorumlanamaz ve analizin diizeltmeler yapildiktan sonra tekrar

edilmesi gerekir.
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Sekil 5.6 Parametrelere Ait iz Grafigi

Sekil [5.6] - [5.9 incelendiginde, parametrelerin belirli bir degere yakinsadigi ve tim
olasilik yogunluk grafiklerinin normal dagildig1 goriilmektedir. Fakat kesin sonuglar i¢in
bunlar yeterli degildir ve bu nedenle bir sonraki adimda daha gecerli istatistikler

hesaplanmustir.
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5.2. Adim: MCMC yakinsamasinin tespiti

Yakinsamanin belirlenebilmesi igin literatiirde kabul goren birkag istatistik
hesaplanabilir. 11k olarak, Geweke (Geweke, |1992), 6rneklemlerin her biri igin ilk %10’ luk
orneklem ortalamasi ile son %50’lik 6rneklem ortalamasinin karsilastirilmasini dnermistir.
Geweke’ye gore zincirin hareketsiz bolimlerinden Orneklem ¢ekilirse, iki orneklem
ortalamalari esit olur ve Geweke’nin istatistigi asimtotik olarak standart normal dagilir. Test
istatistigi, standart z skorudur: iki Ornekleme arasindaki fark, tahmini standart hataya
boliinmiistiir. z skoru, zincirin iki pargasmnin asimptotik olarak bagimsiz oldugu
varsayimiyla hesaplanir. Tim parametreler Cizelge [5.12]deki satir 4-5 yardimiyla test
edildiginde oncelikle her bir zincir degeri i¢in her bir parametreye ait istatistikler tiretilir. Bu
istatistikler her bir zincir icin Geweke Diagramlar ile gosterilir. Daha sonra her biri i¢in
grafikler ¢izdirilir.

[[Zincir 1]]
Zincirin ilk par¢asi = 0.1
Zincirin ikinci parg¢asi = 0.5

beta[1] beta[2] gam[1] gam[2] lam[1] lam[2]
-1.3879 0.5193 1.6069 -0.1725 2.7684 2.7320
lam[3] lam[4] lam[5] lam[6] lam[7] lam[8]
2.7131 -0.2851 -0.2941 -0.,2755 -9.4171 -@.4603
lam[9] lam[10] lam[11] lam[12] lam[13] lam[14]
-0.4046 -9.3949 1.9314 0.9930 1.2611 1.98954
lam[15] psiters[1] psiters[2] psiters[3] psiters[4] psiters[5]
1.1239 1.1119 -0.7405 -1.4508 -9.5082 -@.7856
psiters[6] psiters[7] psiters[8] psiters[9] psiters[10] psiters[11]
2.1595 0.1426 0.4960 1.8603 -0.8806 -0.1273
psiters[12] psiters[13] psiters[14] psiters[15]
-1.2148 -9.4330 0.11206 -0.8204

Sekil 5.10 Calismaya Ait Geweke Diyagrami 1. Zincir

Her bir zincir ve her bir parametre i¢in uygulanan z testi sonuglarinin %95 giiven
(1,96) sinirlan igerisinde yer almasi gerekmektedir. Calismaya ait Gewekw Diagrami 1.
zincir Sekil [5.10]de, 2. zincir Sekil [5.11]de ve 3. zincir Sekil [5.12] de verilmistir. Sekil
incelendiginde, bazi parametrelerin bu siirlar disinda yer aldigi gortilmektedir, Sekil
ve Sekil incelendiginde ise, tiim parametrelerin bu sinirlar i¢inde yer aldigi ve
yakinsamanin gergeklestigi sOylenebilir. Buradan ¢ikartilacak sonug, ilk zincir giivenilir
degil iken, 2 ve 3. zincirlerin giivenilir oldugudur. Dolayisiyla 2. ve 3. zincirlerin 6rneklem

tahminleri i¢in kullanilabilecegi yorumu yapilabilir.



[[Zincir 2]]

Zincirin ilk parg¢asi = 9.1

Zincirin ikinci parcasi = 0.5
beta[1] beta[2] gam[1] gam[2] lam[1] lam[2]
-0.41799 @.99875 -0.07919 -1.73331 -@.65681 -0.62438
lam[3] lam[4] lam[5] lam[6] lam[7] lam[8]
-0.64086 -0.65719 -0.58562 -9.63468 1.11117 1.08295
lam[9] lam[1@] lam[11] lam[12] lam[13] lam[14]
1.0565@ 1.125892 1.30101 1.34150 1.92895 0.88793
lam[15] psiters[1] psiters[2] psiters[3] psiters[4] psiters[5]
0.89496 -0.47369 0.69488 -1.62298 -0.42064 0.99912
psiters[6] psiters[7] psiters[8] psiters[9] psiters[1@] psiters[11]
-1.23474 6.64329 1.57963 -1.43146 6.77665 -0.12946
psiters[12] psiters[13] psiters[14] psiters[15]
0.58818 1.58098 -0.29696 -9.66666
Sekil 5.11 Calismaya Ait Geweke Diyagrami 2. Zincir
[[Zincir 3]]
Zincirin ilk pargasi = 0.1
Zincirin ikinci par¢asi = 9.5
beta[1] beta[2] gam[1] gam[2] lam[1] lam[2]
-1.5910 1.8378 1.2021 1.5172 1.0064 1.0011
lam[3] lam[4] lam[5] lam[6] lam[7] lam[8]
©@.9493 1.0960 1.1224 1.1236 -0.7778 -0.7986
lam[9] lam[10] lam[11] lam[12] lam[13] lam[14]
-@.8064 -90.8055 1.3927 1.3474 -0.1730 -8.2593
lam[15] psiters[1] psiters[2] psiters[3] psiters[4] psiters[5]
-08.1470 0.7180 -9.1368 0.2488 0.1910 -0.4157
psiters[6] psiters[7] psiters[8] psiters[9] psiters[18] psiters[11]
©6.8470 -1.5048 1.9006 1.1400 -1.6435 1.7704
psiters[12] psiters[13] psiters[14] psiters[15]
-08.9583 -0.6078 -1.6901 1.2104

Sekil 5.12 Calismaya Ait Geweke Diyagrami 3. Zincir

Sekil -|5.18[ de calismaya ait Geweke grafikleri verilmistir. Grafikler bir zincirin
baslangicindan sonra art arda rassal olarak belirlenen araliklarda 6rneklemi zincirden ¢ikarir
ve sonrasinda z skorundaki degisimleri gosterir. Bu islem yapilirken asimptotik kosullar1 ihlal

etmemek amaciyla zincirin yarisindan fazlasi kesinlikle atilmaz.
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tam[12] (chain3)
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Firs terationin ssgment
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Sekil - incelendiginde ilk dikkat ¢eken durum 6rneklem sayilarmin 50000
olmasidir, 100000’lik 6rneklem zincirinden rassal olarak 50000 6rneklem atilmistir. Sonug
olarak tahmin edilen birka¢ parametre degerinin %5 anlam diizeyinde anlamli olmadig:

goriilse de parametrelerin tamamui i¢in yakinsama problemlerinin olmadig1 sdylenebilir.

Bu tez calismasinda Geweke istatistiklerine gore yakinsamanin saglandigi goriilse
de giivenirliligin arttirilmasi i¢in birden fazla test yapilmasi onerilir. Bu amagla yakinsama
probleminin test edilebilmesi i¢in bir bagka test Heidelberger ve Welch (Heidelberger ve
Welch, |1983)) tarafindan onerilmistir. Bu testte Geweke testine benzer sekilde, zincirin ilk
%10’luk, %20’lik kisimlar1 veya %50’si atilarak zincir test edilir. Ilk test drneklenen
degerlerin  duragan bir dagilimdan gelip gelmedigini degerlendirmek igin
Cramer-von-Mises testini kullanir. Ciktida goriilen baslangig iterasyonu duraganlik testinin
gectigi yinelemeyi gostermektedir. Ikinci test, duraganlik testi tarafindan kabul edilen
orneklenen degerleri alir ve bu degerler icin %95 giiven aralig1 olusturur. Daha sonra, bu
araligin yar1 genisligini ortalama olarak karsilastirir ve ikisinin arasindaki farki gosterir.
Calismaya ait Heidelberger ¢iktilari Cizelge [5.12] de yer alan 6. satir yardimuyla tiretilmis ve
elde edilen sonuglar her zincir igin Sekil -[5.21 de verilmistir.



[[171]

Staticnarity start p-value

test iteration
betal[l] passed 1 0.9703
betal[2] passed . 0.8074
gam[1l] passed i B 2188
gam[2] passed 1 G127k )
lam[1] passed 1 0.13685
LS ] passed 1 SalEn
laml[3] passed 1 0.1437
lam[4] passed 1 0.3928
lam[5] passed 1 0.8897
lam[6] passed 1 0.3853
lam[7] passed 1 0.3667
lam[8] passed 1 bLang
lam[9] passed 1 G.Biald
lam[10] passed i 0.8483
lam[11l] passed 1 GEE
lam[12] passed i 0 75165
lam[13] passed 1 0.4447
lam[14] passed 1 e
A 1 | passed & 0.4628
psiters[l] passed 1 0.7652
psiters[2] passed g 0.2659
psiters[3] passed il 0.1%964
psiters[4] passed 1 0. 8373
psiters[5] passed 1 0.514a
psiters[6] passed i B 02T
psiters[7] passed 1 0.7974
psiters[8] passed i 0.9025
psiters[9] passed 1l 0.1084
psiters[10] passed 1 0.2635
psiters[11l] passed i 0.5910
psiters[12] passed 1 0.30%6
psiters[13] passed 1 0.1946
psiters[14] passed il 0.5934
psiters[15] passed 1 0.728¢6
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Halfwidth Mean
tesk

passed
passed
passed
passed
passed
passed
passed
passed
passed
passed
passed
passed
passed
passed
passed
passed
passed
passed
passed
passed
passed
passed
passed
passed
passed
passed
passed
passed
passed
passed
passed
passed
passed
passed
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Halfwidth
.908 0.00868
.451 0.00323
L.455 0.00549
S0 DLRhbhas
.845 0.00527
.855 0.00530
L8901 0.005064
.839 0.00576
.807 0.00555
.793 0.00546
P rdk I, 05 ES
JEFEE BLRRRLE
792 0.00576
770 0.00548
.800 0.006G1l6
.873 0.006&81
.890 0.00272
.751 0.00227
SABs Bogbags
266 0.00183
.054 0.00362
.025 0.00719
.565 0.00300
.689 0.00336
L744 0.00341
488 0.00210
.603 0.00241
121 0.00407
S251 000171
248 0.00264
.255 0.00786
.142 0.00570
771 0.00308
SERE 0. DR2GE
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(1271
Stationarity start p-value Halfwidth Mean Halfwidth
test iteration test

betall] passed 1 0.cdd betall] passed 0.9%06 0.00018
betal2] passed 1 D.e77 betalZ] passed 0.452 0.0033¢
gam[1] passed 1 b 2o gam[1l] passed 0.455 0.005593
gam [ 2] passed 1 te Ta gam[2] passed 0.651 0.00624
lam[1] passed 1 elidil lam[1] passed 0.849 0.00574
lam[2] passed 1 0.576 lam[2] passed 0.8508 0.00584
lam[3] passed 1 el 2 lam[3] passed 0.9%06 0.00617
lam([4] passed 1 L. 1o lam[4] passed 0.840 0.005a8
lam[5] passed 1 B EEl lam[5] passed BLB0T 0. DSEE
lam[&] passed 1 O Loy lam[&] passed DR
lam[7] passed 1 FEl 8 lam[7] passed BLITRE 0. BSYY
lam[3] passed 1 0.431 lam[8] passed 0,776 0.00521
lam[9] passed 1 Bl 2T lam[ 2] passed 0,750 0.00531
lam([10] passed 1 0.434 lam[10] passed 0.768 0.00507
lam([11] passed 1 0.841 lam[11] passed 0.800 0.00&70
lam([12] passed 1 0.84¢6 lam[12] passed 0.874 0.00736
lam[13] passed 1 ekl lam[13] passed 0.887 0.00272
lam([14)] passed 1 b lam[14)] passed BLTAS O gean
lam[15] passed 1 i lam[15] passed 0.5983 0.00253
psiters[l] passed 1 0.994 psiters[l] passed 1.263 0.00180
psiters(2] passed 1 0.165b psiters[2] passed 2.057 0.00365
psiters[3] passed 1 0.194 psiters[3] passed 3.024 0.00710
psiters[4] passed 1 DBl 2 psiters[4] passed 1.560 0.00299
psiters (5] passed 1 05200 psiters([5] passed 1.689 0.00337
psiters[6] passed 1 0.632 psiters[6] passed 1.746 0.00342
psiters[7] passed 1 0.605 psiters[7] passed 1.488 0.00211
psiters[8] passed 1 PrLSkd psiters[8] passed 1.603 0.00246
psiters[9] passed 1 0.653 psiters[9] passed 2.117 0.00356
psiters[1l0] passed 1 0.827 psiters[l0] passed 11250 0. 00495
psiters[ll] passed L i i psiters[11] passed 1285 1. O2as
psiters[l2] passed i 0.295 psiters[l2] passed 2.261 0.00770
psiters[13] passed 1 0.175 psiters[13] passed 2.138 0.00568
psiters[l4] passed 2 s 858 psiters[14] passed L..7%0 b.giae
psiters[1l5] passed 1L 0.859 psiters[1l5] passed 1.246 0.00254

Sekil 5.20 Calismaya Ait Heidelberger Diyagramlari(Devami)
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[[311]
Stationarity start p-value Halfwidth Mean Halfwidth
test iteration test

betall] passed i 0. 2588 betall] passed 0.909 0.00807
betal2] passed 1 0.70092 betal2] passed 0.451 0.00307
gam[1] passed i 0..:1.3:81 gam[1] passed 0.447 0.00680
gam[ 2] passed 1 0.1495 gam [ 2] passed 0.654 0.00656
lam/[1] passed 1 Bl 22132 lam/[1] passed 0LBAT 0.0E528
lam[Z2] passead 1 02230 lam[Z2] passed . Bhe O_8E4T
lam[3] passed 1 0. 2348 lam[3] passed 0.904 0.00579
lam[4] passed 1 0.0755 lam/[4] passed 0.841 0.00714
lam[5] passed il B BT lam[5] passed 0.80% 0.00685
lam[a] passed 1 0. 07ah lam[6a] passed 0D.79L 0.00676
laml[7] passed 1 0. 3120 lam[7] passed LTS 0. 00580
lam[8] passad 1 0. 33546 lam[8] passed 0.77% 0.00585
lam[9] passed 1 0.3266 lam[9] passed 0.793 0.00594
lam[10] passed 1 b lam[10] passed . 274 O S TE
lam[11] passed 1 0.762% lam([11] passed 0.800 0.00593
lam[12] passed 1 0.7586 Lam [0 passed Um0 Ulehs
lam[13] passed 1 0.8560 lam([13] passed 0.888 0.00280
lam[14] passed 1 0.858% lam[14] passed . 245 4 B aEE
lam[15] passed 1 0. 8583 lam[15] passed 0.983 0.00296
peiters[1] passed it 0.6655 psiters[1l] passed 1.264 0.00181
psiters[2] passed 1 0.2660 psiters[2] passed 2,056 0.00377
psiters[3] passed 1 0.4326 psiters[3] passed 3.026 0.00709
psiters[4] passed 1 0.0564 psiters[4] passed 1.564 0.00304
psiters[5] passed 1 0.3353 psiters[5] passed 1.689 0.00341
psiters[6] passed 1] 0.7750 psiters[6] passed 1.747 0.00334
psiters[7] passed it 0.2119 psiters[7] passed 1488 000212
psiters[8] passed 1 0.7938 psiters([8] passed 1.604 0.00244
psiters[%] passed il 0:5812 psiters[9] passed 2.119 0.00360
psiters[10] passed 1 0. 33 psiters[10] passed 122058, 0L D02
psiters[ll] passed 1 0.2382 psiters[11] passed 12053 0 00250
psiters[12] passed i 0. BBIOY psiters[12] passed 204261 0. 000
psiters[13] passed 1 0.9075 pesiters[13] passed 2.141 0.00576
psiters[14] passed g 0.3017% psiters[14] passed 1.774 0.00327
psiters[15] passed 1 0.1086 psiters[15] passed 1.246 0.00294

Sekil 5.21 Calismaya Ait Heidelberger Diyagramlari(Devami)
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Sekil - incelendiginde tiim zincirler ve tlim parametreler i¢in duraganligin
saglandig1 goriilmektedir. Benzer sekilde yine tiim parametreler i¢in 6rneklemlerin istikrarli

oldugu yani yar1 genislik testini gectigi goriilmektedir.

Gelman’in potansiyel Olgek azaltma faktorii (PSRF) testi, Geweke’nin ve
Heidelberger - Welch’in testi gibi zincir i¢i yakinsamanin incelendigi testlerin aksine,
zincirler aras1 yakinsamayi1 degerlendirir (Gelman vd., 2014). PSRF testi, zincirdeki
parametre tahminlerini arasindaki varyanslarla ayni zincirdeki parametre tahminleri
icindeki varyanslar1 karsilastirmast agisindan ANOVA testine benzerdir. Test
gerceklestirilirken incelenen degiskenin duragan ve normal dagilimdan geldigi varsayilir.
Testte yakinsamanin gerceklesebilmesi i¢in Oncelikle zincir i¢i baglangic etkilerinden
kurtularak, zincirler arasi tim degerlerin yakin olmasi istenir. Gelman’in PSRF’si rassal
olarak secilen tek bir degiskene uygulanir. Testin uygulanabilmesi i¢in zincir sayisinin
I’den fazla olmasi gerekir. Yakinsamanin saglanabilmesi i¢in ise tahmin degerlerinin
1,1°den biiyiik olmamasi gerekmektedir (Plummer vd., 2016; Evermann ve Tate, 2014).
Test gerceklestirilirken kullanilan denklemler Esitlik ve [5.5/de verilmistir
(Evermann ve Tate, 2014)).

n " )
B= m_IZ(qJ.j—\y,) (5.3)
7=1
W:ii ! zn:(qf — v ) (5.4)
m n—14 J J )
PSRF i1+ B 5.5
= W (5.5)

Esitlik ve [5.5]de, B zincirler arasi, W zincirler i¢i varyansi temsil
etmektedir. Ayrica zincirlerin sayist m ile, zincirdeki drneklem sayisini n ile gosterilir. W ise
gizil degiskenlerin hatalarinin kovaryans matrisini gosterir. Gelman’nin PSRF testi ile
Cizelge[5.12]de 7. satirda hesaplanan sonuglar Sekil [5.22] de verilmistir.
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Potential scale reduction factors:
Point est. Upper C.I.
] 1.00 e O

betall

betal2] 1.00 1.00
gam[1] 1...0:0 eyt B
gam[2] 1.00 os 92]:
lam[1] 1.00 Pl
lam[?2] 1.00 $ ol
lam[3] 1.00 T 200
lam[4] 1.00 1.00
lam[5] 1.00 Moy 010
lam[6] 1.00 1.00
lam[7] 1.00 Lp@il
lam[8] 1.00 Jos B2]:
lam[9] 1.00 e
lam[10] 1.00 1.01
lam[11] 1.00 1.00
lam[12] 1.00 o 0100
lam[13] 1.00 L0
lam[14] 1.00 1.00
lam[15] 1.00 1.00
psiters[1] 1.00 1 .80
psiters([2] 100 100
peiters [2] 1.00 1:00
psiters[4] 1.00 1.00
peiters[5] 1.00 1.00
psiters[¢] 1.00 1.00
psiters[7] 1.00 1...00
psiters[8] 1.00 es 90
psiters([9] 100 100
psiters([10] 100 1500
pEiters [11)] 1.00 1:00
p&iters [12] 1.00 1.00
peiterns [13] 1.00 og= 010
psiters([14] 1.00 1.00
psiters[15] 1.00 1...00

Sekil 5.22 Calismaya Ait Gelman ve Rubin Yakinsama Diyagramlari

Cizelge incelendiginde tiim parametreler i¢in yakinsamanin saglandigi goriilmektedir.

Bu tez calismasinda, drneklemlerin yakinsamasinin tespiti i¢in kullanilan bir bagka
yontem de Gelman ve Rubin’e ait olan grafiklere dayali yontemdir. Bu yontemde bir grafik,
tekrar sayisi arttik¢a medyandaki ve %97,5 sinirindaki degisimi gostermektedir. Hesaplama
yapilirken dncelikle zincir pargalara ayrilir. Ilk parca zincirin ilk elemanindan baslayarak n.
elemana kadar devam ederken sonraki pargalar 1-2n, 1-3n, ... , seklinde devam eder. Her
par¢a i¢in Gelman ve Rubin’in kii¢lilme (shrink) faktorii hesaplanir (Brooks ve Gelman,
1998). Calismaya ait grafikler Cizelge [5.12[de 8. satir yardimiyla hesaplanmistir ve

sonuclar Sekil - de verilmistir. Sekil -[5.26[ deki grafikler incelendiginde tiim
parametreler i¢in yakinsamanin saglandigi agik¢a goriilmektedir.
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5.3. Adim: Otokorelasyonun belirlenmesi

MCMC’da hesaplanan 6rneklemler art arda 6rneklemlerin dogasi geregi birbirinden
bagimsiz olamaz ve bu sebepten dolayr biiyiik ihtimalle otokorelasyonludur. Parametre
tahmininin temel varsayimlarindan biri, gézlemlerin birbirinden bagimsiz olmasidir. Bu
bagimsizlik sorununu gidermek icin orneklemlere belirli sartlar altinda inceltme (thin)
yapilmasi gerekmektedir (Evermann ve Tate, [2014). Inceltme yapilabilmesi igin herbir
zincirdeki k. 6rnegin alinmasi gerekir. "k’ degerini belirlenebilmesi i¢in ise, 6rneklemin
otokorelasyondan ka¢ gecikmede kurtuldugu bulunmaktadir. Daha sonra Raftery and
Lewis’in testi yardimiyla k degeri i¢in kesin bir belirleme gergeklestirilir. Cizelge [5.12]de
satir 9-10 yardimiyla her bir 6rneklem igin farkli gecikme mesafelerinde her bir parametre

icin otokorelasyon degerleri hesaplanmis ve sonuclar Sekil ve Sekil - 15.33[da
verilmistir.
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betall] betal2] gam[1] gam[2]
1.00000000 1.00000000 1.0000000 1.00000000
0.98975365 0.93723751 0.9828055 0.98684268
0.%2971667 0.74420392 0.8423000 0.87864431
0.71112903 0.40898818 0.4477667 0.54247768
0.50580262 0.25895817 0.22227%6 0.322965937
0525672484 011784571 0:0711205 0. 1856837150
008848123 003350477 00153708 0; 049686653
lam[3] lam[4] lam[5] lam[e]
1.00000000 1.00000000 1.0000000 1.00000000
0.97675809 0.96303426 0.9632986 0.96320%46
0.89439231 0.88869924 0.8887008 0.88871087
0.60158384 0.62923774 0.6286210 0.62953289
0.36089934 0.40684806 0.4058832 0.40717316
0. 13025256 0. 16902578 10.1687898 0. 16962849
0.01762151 0.04852162 0.0489%18 0.04869%55
lam[ 2] lam[10] lam[11] lam[1l2]
1.00000000 1.00000000 1.0000000 1.00000000
0.96223596 0.93409334 0.9492549 0.97542426
0.91315054 0.88634251 0.88%90840 0.91366808
0.71541765 0.69506474 0.6685278 0.68713583
0.51253876 0.49772295 0.4671507 0.48007516
0.24611705 0.23962034 0.2298657 0.23646552
0.06993734 0.06726375 0.0654215 0.06600138
lam[15] psiters([1] psiters[Z2] psiters[3]
1.00000000 1.00000000 1.0000000 1.00000000
@ 885807 %h 00811854381 @L4818163 ©..555316559
0.58879347 -0.00099288 0.0073931 0.00626024
0.13870026 -0.00095588 0.0024521 0.00067277
0.02840666 0.00319954 0.0021806 0.00138796
0.00125368 0.00227625 0.0008816 -0.00049436
=0 00621520, =0, 00427881 =0, 0028355 —0. 00122809
psiters[5] psiters([6] psiters[7] psiters[8]
1.00000000 1.00000000 1.0000000 1.00000000
0.45998315 0.44943136 0.2774¢78 0.30751905
0.00843598 0.01053006 0.0046%94 0.00278639
-0.00101151 0.00163065 0.00201%98 0.00325479
-0.00367225 0.00448115 0.0046685 0.00066084 -
-0.0058%716 0.00113%62 -0.0014160 0.00108385 -
-0.00227571 0.00044861 0.0013329 0.00150129
psiters[10] pesiters([ll] peiters([l2]psiters[l13]
1.00000000 1.00000000 1.0000000 1.00000000
025741008 0.420856062 0.6335843 ©0.56751804
0000577  10L-02780492 0. 0608638 1. 82720836
-0.00058013 -0.00227%45 0.0001776 0.00209611
0.00260827 -0.00193149 -0.0022965 —-0.00185578
-0.00296823 0.00395495 -0.0004756 0.00009251
0.00022237 -0.00043289 -0.0055719 -0.00288845 -
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mlz]
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1.00000000
&.-50751020
0.02284439
0.00466889
-0.00214807
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Autocorelation

Autocomelation

Autocorelation

Sekil 5.28 Calismaya Ait Otokorelasyon Grafikleri

#utocomslation

ntocomelation

#itocorelstion

00 05 1.0

Aan

00 05 10

40

00 05 10

A0

00 05 10

10

00 05 10

00 0510

a0

beta[1] beta[2] gam[1]
§ w | 5w
® ° ' 2
o o T o
§ e R
3 g
= =
T e T B e e
0@ 150 250 350 0 s0 150 20 350 o= 150 250 350
Lay Lag Lay
gam[2] Tam(1] lam[2]
s =g
g oo 5 =
% S 5 °
T o T o
o= 5 =]

S N T S T TR A E B B N B B B ¥ Ll v s s
0@ 150 250 350 0 s0 150 250 350 0= 150 250 350
Lag Lag Lay
lam3] Tamf4] lam[5]

§ w | 5 w |
o = ® <

k T o k T o | ;
8 ° g°

050 150 /0 350

Lao

lam[15] piters[1] psitersp2]
- - -
_‘ £ s u
B ° ® °
T o T o
1 £z .
i g §
. s il
0@ 150 250 350 0 50 150 250 350 0@ 150 250 330
Lag Lag Leagy
psiters[3] piters[4] psitersf5]
i 53 5z
i EC ic
g - g -
i £ £
LER B Cant S SR P S T S O e G L e e S
0@ 150 250 350 0 50 150 250 350 0@ 150 250 350
Lag Lag Leg
psiters[6] psiters [7] psiters[B]
£ E
g3 32
B ey T o
oo T
g - g -
i g g

A e e
0@ 150 250 350

Lan

050 150 250 350

Lag

Autocorelation

Autocomelstion

Autocorelation

#utocomelation

Sagocomelation

1 tocorelation

78

lam[5] lam{7] lam[8]
n | § wn £ w |
g - £ 3
o T oo T oo
i 5 ° 5 =7
4 § § 4
= = =
T = T B e e A S
0 1m0 2@ w0 050 1 260 390 0s 150 2@ 350
Lag Lag Lag
Jam[9] Tam[10] lam[11]
- = =
w | § w 5 w |
5 ; i o ; is k
- T o T o
S £ s £ o2
B o e e LA B o e L N B e e e e e e
0 1m0 2@ 0 050 1S 280 350 080 150 20 350
Lag Lag Lag
lam[12] Tam[13] lam[14]
- 5 i 5 w |
) £ 3 22
= 3o P H o,p
) g § s
e S o e e e e o e e o e
0w 1m0 2D 0 050 18 280 350 0 s 150 2 350
s Las Lan
psiters[9] psiters[10] psiters[11]
o a o
w | g 5o | 2 s
Z g2 g3
o T o T L
= § =7 5 =27
= a | a |
B e e e B e L e B e e e
050 10 20 0% 150 2|0 30 050 10 23 30
Lag Lag Lag
psiters[12] psiters[13] psiters[14]
3’{ 2 g £ 3
= 3o b
E g g s
e B s e e T e
050 150 28 a0 0s 150 20 30 050 150 2@ a0
Lag Log Lag
psiters[15] beta[1]
i 5 w | £ n
Z 2 38 £ 3
o T o oo
24 £ 837 £ 3
] g

050 150 290 30

Lag

Sekil 5.29 Calismaya Ait Otokorelasyon Grafikleri(Devami)

P R A T
050 150 250 350

Lay

(S S T o e
050 1s0 29 350

Lag



gam[1] gam{2] lam[1]
B el E £ 2
g = g = 3 o
T o e i a3
T oo £ oo 3
5= 5 “ 5 e
g ] £
ER = 3
a | a s
= = =
[ 150 250 350 0 50 150 50 350 L] 150 250 350
Lag Lag Lea
lam[2] lam(3] lam[a]
s 5 £ o
E - g © % o
5 S 5 S g3
g7 g7 g
E E 3
2 | = | =
= T =
[ 150 250 350 [ 150 20 350 0@ 150 250 33
Lag Lag Leg
lam[5] lam(6] lam[7]
el & el E m
' = ' ° ® °
T o B iy ey
5 =7 5 =7 § =
g g g
i 3 4 3
= | a =
T = e e
0= 150 250 350 0 50 150 20 380 0@ 150 250 390
Lag Lag Len

#utocoreltion

#utocoreltion

#utocarelstion

00 0510

a0

00 05 1.0

an

00 05 1.0

Aan

79

Sekil 5.30 Calismaya Ait Otokorelasyon Grafikleri(Devami)

psiters[2] psiters[3] psiters[4]
5 o % { £
g ° g =7 % =
FRER £ S+ LR
] H g
s | s s |
b S e I O S - T T L T L T I E AT A
0 =0 150 250 350 0 50 150 20 350 0@ 150 250 350
Lag Lag Leg
psiters[5] psiters[6] psitersf7]
5 o 5 { 5 i
g ° g © 7 ©
£ 24 £ 24 =
s H e
s | s s |
s o e R i D a T T b F ol o B TH N T O
0 =0 150 250 350 0 50 150 20 350 0@ 150 250 350
Lag Lag Lag
psiters[8] psiters[9] psiters[10]
5 o 5 o 5§ o
' ° o = - IR
£ 2 £ 2+ ERER
g H 8
s s s |
b e B g e o e - WEE b Ed A b i S A R R o o |
0 =0 150 250 350 0 50 150 20 350 0@ 150 250 350
Lag Lag Lag

Autocometation

A tocomelation

A1 tocomel ation

00 05 10

Aan

00 05 10

Aan

00 05 10

lam[8] lam{3] Lam[10]
gl £ Gel
I 23
W ooy B
T oo e
g g
i i
o q
e R T
o 50 150 250 350 0 50 150 2500 3500 0 50 150 250 3500
Lag Lag Lag
lam[11] lam{12] lam[13]
5w 5 &
33 i3
5 31 5 51
i i
e | anl
e 3 R
050 150 23 0 0 50 150 250 350 0 50 150 230 350
Lag Lag Lag
lam[14] lam{15] psiters[1]
2 gl g el
o 8 ©
W -
R £ 8
i I
- |
TR Fhr— T
LU 150 290 0 0 s0 150 250 350 0 50 150 230 350
& Log g
psiters[11] psiters[12] psiters[13]
1 =l E Bl
i B 2 2
i 3o ol
g = g °
1 - o
1 S N L I B I T 3 S T O O L
0 50 150 230 350 0 50 150 250 350 0 50 150 250 350
Lag Lag Lag
psiters[14] psiters[15] beta[1]
| g o g &l
xS xS
| i i o |
g ° g °
o an
I F T R Sl T e B Do G S SR kG TR R T b
0 50 150 230 350 0 50 150 250 350 0 50 150 250 350
Lag Lag Lag
beta[2] gam[1] gam[2]
i § w | £ v |
i ' °
N 3 o oo
g ° g °
] - -
I T & Ik & o I o S T L S VI (R M O O
0 50 150 230 350 0 50 150 250 350 0 50 150 250 350
Lag Lay Lag

Sekil 5.31 Calismaya Ait Otokorelasyon Grafikleri(Devami)



Tamf1] lam[2] lamf3]
g ‘ £z ‘ £ ‘
T o it T 5
E =7 E = £ =
H g g
H g g
ER i i
= = =
R . e o S e SR S L T SR N S PR Al R ) e
0@ 150 250 350 0 50 150 0 350 0@ 150 250 350
Lag Lag Lag
lamf4] lam[5] lami6]
s ,. 5w . 5 @ 7h
£ °  ° T °
§ 5 i i
i e S e e T e B S I S S (I S N FR ) bl e e e
[I-1) 150 250 350 0 50 150 250 350 0w 150 250 350
Lag Lag Leg
lam[g]
= s =
£ 3 2 2 h £ 3
T2 T =24 T2
g g ° g °
T s e e e o e e R e ol e s o s e o
L) 150 250 380 0 50 150 20 350 o @ 150 250 30
Lag Lag Lag

Autocorelstion

Autocomelation

#tocorelation

00 05 10

Aan

00 05 1.0

A0

00 05 10

1.0

80

Sekil 5.32 Calismaya Ait Otokorelasyon Grafikleri(Devami)

psitersp4] psiters[5] psiters[]
§ v § v g
# = # o= { =
T o= T o= i
g = gt 1 8
g g 8
N E ER
= | o a |
TE S k& b B a4 s T & o T b I T A S G O S
L1} 150 250 350 o so 150 250 350 L1} 150 250 350
Lag Lag Len
psitersf7] psiters[8] psiters[9]
§ v/ § v/ § =
® 2 % o= g3
2 o [ P o/
g 2 g = g ‘=
g | g | g |
3 3 E
= | = | = |
FEE N e v SO T R TR T Nr A BT F
L1 150 250 350 o so 150 250 350 0 @ 150 250 390

Lan

Atocomel etion

A1 tocomel ation

00 05 10

En

00 05 10

Er

lam([10] Tam[11] lam([12]
,. £ g,. £ ;,-
T o T o
4 T o=+ T oo
3 8
= § 4 § El
2 e e
L e e B e e e R B e e B
050 150 20 0 050 0 280 380 050 150 20 380
Leg Lag Leg
lam[13] lam[14] lam[15]
J Ry 5 o
z ° T °
3 R e
R e R o o o T b T T
050 150 2@ 0 050 150 250 30 050 150 oM 30
Leg Lag Lag
psiters[1] psiters[2] psiters[3]
¥ o a
£ =4 g 9
F © % °
of B ol T =
;- P @

B e e R e e e e R e
050 150 2@ 0 050 180 260 360 050 150 2@ 30
Lag Lag Lag
psiters[10] psiters{11] psiters[12]

5 o 5 o
= ® °
T o T o
E S E S
g g

2 E e |
L e e S e e B e B
08 150 20 350 050 180 =0 350 0@ 150 280 3
Lag Lag Ley
psiters[13] psiters[14] psiters[15]
J 5 5«
' ° ' <
T o T o
il R HEoR
] ]
| a o
L e e e R e e e I T T
050 150 20 /0 050 150 280 380 050 1s0 280 380
Lag Lag Lag

Sekil 5.33 Calismaya Ait Otokorelasyon Grafikleri(Devami)



81

Sekil [5.27] ve 5.28] - [5.33| incelendiginde tiim parametreler i¢in 350. gecikmede
otokorelasyonun giderildigi goriilmektedir Bunun yani sira goz ardi edilebilecek gecikme

degerini (k) belirleyebilmek i¢in Raftery and Lewis testi kullanilmistir (Raftery ve Lewis,
1992 Raferty ve Lewis, |1995; Plummer vd., 2016). Bu Test Cizelge [5.12[de 11. satir
yardimiyla hesaplanmis ve elde edilen sonuclar Sekil -[5.36 de verilmistir.

[[1]]
Quantile (g) = 0.5
Accuracy (r) = 0.05
Probability (s) = 0.95
Burn-in Total Lower bound Dependence

(M) () (Nmin) factor (I)
betall] 484 61600 385 160,00
betal2] 252 32424 385 84,20
gam[1] 217 28644 385 74,40
gam[2] 350 41250 385 107.00
lam[1] 368 46414 385 124 <00
lam[2] 392 46991 385 122 .00
lam[3] 392 49294 385 128.00
lam[4] 440 57090 385 145.00
lam[5] 472 58469 385 152.00
lam[6] 472 56758 385 147.00
lam[7] 460 55936 385 145.00
lam[8] 423 52875 385 137 .00
lam[9] 432 51984 385 135.00
lam[10] 468 58136 385 151.00
lam[11] 500 60000 385 156.00
lam[12] 506 62008 385 161.00
lam[13] 108 13626 385 35.40
lam[14] 105 144639 385 37.60
lam[15] 100 13700 385 35.60
psiters[1] 6 918 385 2.38
psiters([2] 8 1000 385 2.60
psiters[3] 9 1482 385 3.85
psiters[4] 9 1356 385 3,52
psiters[5] 9 1419 385 3.69
psiters[e] 9 1359 385 3.53
psiters[7] 6 940 385 2.44
psiters[8] 9 1275 385 3.31
psiters[9] 9 1383 385 3.59
psiters[10] 6 920 385 2.39
psiters[11] 12 1792 385 4.65
psiters[12] 16 2240 385 5,82
psiters[13] 12 1948 385 5.06
psiters[14] 9 1347 385 3.50
psiters([15] 12 1530 385 3.97
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[[2]]
Quantile (g) = 0.5
Réelitagy (r) = 0,05
Probability (s) = 0.95
Burn-in Total Lower bound Dependence

(M) (N) (Nmin) Faeten (L)
betall] 51.2 62812 385 163.00
beta[2] 265 35563 385 92 .40
gam[1] 320 37080 385 96.30
gam[Z] 288 35712 385 92.80
lam[1] 328 41246 385 107.00
lam[2] 369 44280 385 115.00
lam[3] 387 46827 385 122.00
lam[4] 384 47520 285 152.3 B0
lam[5] 360 46890 385 122.00
lam[6] 364 48864 385 127,00
lam[7] 480 57360 385 149.00
lam[8] 464 55970 385 145.00
lam[9] 450 55350 385 144.00
lam[10] 448 56616 385 147.00
lam[11] 477 58565 385 15200
lam[12] 504 60872 385 158.00
lam[13] 95 12882 385 343,50
lam[14] 102 11934 385 31.00
lam[15] 108 12654 385 32:90
psiters[1] ¢ 506 385 2. B
psiters[2] 8 1010 385 2.62
psiters[3] 9 1488 385 3.86
psiters[4] 9 1374 284 35l
psiters[5] 9 1428 385 3+ s
psiters[6] 9 1380 385 3.58
psiters[7] & 1272 385 3480
psiters[8] 9 1329 385 3345
psiters[9] 9 1341 385 3.48
psiters[10] 8 1287 385 3.34
psiters[11] 15 2195 385 B
psiters[12] 20 2565 385 6.60
psiters[13] 12 19086 385 4,96
psiters[14] 9 1326 385 344
psiters[15] 12 1860 385 4.83
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[[3]]
Quantile (gq) = 0.5
Accuracy (r) = 0.05
Probability (s) = 0.95
Burn-in Total Lower bound Dependence

(M} [N} (Nmin) facter (1)
beta[1l] 500 59150 385 154.00
beta[2] 295 30645 385 79.60
gam[1] 231 30162 385 78.30
gam[2] 368 43654 385 113.00
lam[1] 328 39483 385 103.00
lam[2] 324 40284 385 1.05.00
lam[3] 342 41420 385 108.00
lam[4] 369 42255 385 112.00
lam[5] 360 46305 385 120.00
lam[&] 396 49104 385 128.00
lam[7] 513 62244 385 162.00
lam[8] 520 66508 385 173.00
lam[9] 540 65340 385 170.00
lam[10] 531 63720 385 166.00
lam[11] 420 54300 385 141.00
lam[12] 440 56320 385 146.00
lam[13] 100 13960 385 3653
lam([14] 108 12798 385 384210
lam[15] 100 13200 385 34.30
psiters[1] 6 912 385 2 .30
psiters(2] 8 1006 385 2.61
psiters[3] 12 1515 385 3.94
psiters[4] 9 1389 285 3.8,
psiters(5] 9 1401 385 3.64
psitersi6] 9 1398 385 3.63
psiters[7] 6 922 385 2439
psiters(8] 9 13382 385 3.486
psiters[9] 8 1036 385 2.69
psiters[10] 6 932 385 2.42
psiters[11] 12 1820 385 40 158
psiters[12] 20 2595 385 6.74
psiters[13] 12 1904 385 485
psiters[14] 6 992 385 2.58
psiters[15] 12 1896 385 4,92

Sekil 5.36 Calismaya Ait Raftery ve Lewis Diyagramlari(Devami)
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Sekil - 536/ de ilk situn (M), atilacak yanma (Burn-in) 6rneklem sayisini,
ikinci siitun (N), yakma periyodu atildiktan sonra kalan 6rneklem sayisini ve son siitun
(Bagimhilik Faktori I) ise, otokorelasyon ile ilgili tahmin edilen k degerini verir.
Otokorelasyon (bagimlilik faktorii) ne kadar yiiksekse, gerekli 6rneklemlerin sayis1 o kadar
fazladir. Ugiincii siitun (Nmin), parametre tahminlerinin giivenilir olmasi icin gerekli
minimum O6rneklem biiyiikligiinii verir. Bu tez calismasinda, bazi1 parametreler yiiksek
otokorelasyon sahip oldugundan olduk¢a biiyiikk bir O6rneklem boyutuna ihtiyag
duymaktadir. Tiim zincirler ve parametreler i¢in ortak gecikme degeri 175, yakma periyodu

iterasyonu 550 ve minimum Orneklem biiyiikligii 385 olarak belirlenmistir.
5.4. Adim: Parametrelerin tahmini

Parametre tahmini yapabilmek i¢in Oncelikle zincirlerden yakma periyodu
iterasyonlart atilir, daha sonra zincirin kalan kismindan her bir k. eleman secilerek
otokorelasyondan arindirilir. Boylece yakinsama igin gereksiz 6rneklem periyodu atilmus,

belirli bir degere yakinsamis ve otokorelasyonsuz bir sonsal érneklem elde edilmis olur.

Bir 6nceki adim yardimiyla ilk 550 yineleme yakma periyodu yinelemesi olarak atilir.
Daha sonra k=175 secilerek her bir 175. yineleme 6rneklem birimi olarak alinir. Bu sartlar
altinda 6rneklemin say1st (100000—550) /175 == 569 olarak hesaplanir, yani her bir parametre
icin her zincirde 569 6rneklem birimi elde edilir. Bu 6rneklem biiyiikliigii gerekli minimum

orneklem biiytikligii olan 385’1 gectigi igin yeterlidir.

Calismada elde edilen inceltilmis 6rneklem i¢cin PPP degeri hesaplanmistir. PPP
degerinin hazir paket programlar (Amos, Mplus vb.) ya da R aracilig1 ile hesaplanmasi
miimkiindiir. Fakat R’da bu deger otomatik olarak hesaplayan bir paket bulunmamaktadir.
Bu nedenle bu deger Evermann and Tate (Evermann ve Tate, |2014) calismasinda oldugu
gibi matematiksel denklemler araciligi ile hesaplanabilir. Bu c¢alismada PPP degeri 0,08
olarak bulunmustur. Muthen and Asparouhov (Muthen ve Asparouhov, 2012))’a gore kabul
edilebilir bir uyumun s6z konusu olmasi i¢in bu degerin 0,05’den biiyiik olmasi yeterlidir.

Tim adimlar basarihh bir sekilde tamamlandiktan sonra elde edilen inceltilmis
(thinned) 6rneklemler parametre tahmini igin kullanilabilir. Cizelge [5.12]de oncelikle 12.
satir yardimiyla inceltilmis 6rneklem olusturulur ve ardindan 13. satir yardimiyla parametre
tahminleri elde edilir. Benzer sekilde Cizelge [5.12]de satir 14-19 yardimiyla 2. zincir, 3.
zincir ve li¢ zincirin ortalamasi i¢in inceltilmis 6rneklem ve tahminler elde edilir. Elde
edilen parametre tahminleri Cizelge[5.13] de verilmistir.



Cizelge 5.13 Tahmin Sonuglariin Karsilastirilmasi

‘ RML Tahmini ‘ Onsel Bilgiler ‘ Bayesci 1. Zincir ‘ Bayesci 2. Zincir ‘ Bayesci 3. Zincir ‘ Bayesci Ortalama

Parametre \ Tahmin \ Tahmin \ SS \ Tahmin \ SS \ Tahmin \ SS \ Tahmin \ SS \ Tahmin \ SS

AK1 | 078 | 08126 | 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 | 0,791 | 0,05144 | 0,773 | 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 | 0,701 | 0,05116 | 0,7695 | 0,04866

| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
Nl | 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 03697 | 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

¢8
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Cizelge [5.13] incelendiginde ¢izelgenin ikinci siitununda oncelikle ML/RML
yontemlerine gore elde edilen parametre tahminleri yer almaktadir. ML/RML tahminleri
siklik¢1 tahmin yontemlerinden oldugu i¢in 6nsel bilgi kullanilmadigina dikkat edilmelidir.
Cizelge [5.13]de tgiincii siitunda Bayesci yonteme gore elde edilen onsel bilgilere yer
verilmistir. Bayesci tahmin yontemi yardimiyla 1. 2. ve 3. zincirden elde edilen tahminler
sirasiyla verilmistir. Son siitunda ise tiim zincirlerin aym1 anda degerlendirildiginde elde
edilen parametre tahminlerine yer verilmistir. Burada, her bir goézlenen degisken le gizil
degisken arasindaki iliski parametreleri (\) ne ait tahminler, digsal gizil degiskenler ile igsel
gizil degiskenler arasindaki iliski parametrelerine () ait tahminler ve igsel gizil degiskenler

arasindaki iligkileri parametrelerine (/) ait tahminlerine yer verilmistir.

Cizelge [5.13)de, ML/RML sonuglari BYEM sonuglari ile karsilastirildiginda
parametre tahminleri arasinda kayda deger farklar oldugu gozlemlenmistir. Ornegin AK1
(Aak1)’ye iliskin parametre tahmin degeri icin, ML/RML 0,78 iken, BY EM birinci zincirde
0,81°dir. BYEM’de ii¢ zincir i¢in de tahmin sonuglar1 birbirine yakin ¢ikmistir (Or: T1 icin
BYEM 1.zincir 0,7750, BYEM 2.zincir 0,7720, BYEM 3.zincir 0,7747). Bu sonuglar,
BYEM’de l.zincirde sonuglarin yakinsadigini gostermektedir. BYEM zincirleri ig¢in
tahminlerin standart sapmalar1 degerlendirildiginde bu standart sapmalar birbirine oldukc¢a
yakin ¢ikmistir (Or: D1 ig¢in BYEM 1.zincir SS 0,06762, BYEM 1.zincir SS 0,06166,
BYEM l.zincir SS 0,06619 hesaplanmistir). Sadece gizil degiskenler arasindaki
parametreler incelendiginde oncel bilgilere gore BYEM zincir tahminleri arasinda biiyilik
farklar cikmistir (Or: T->N i¢in 6nsel bilgiler de yol 0,5521 iken BYEM 1.zincir
0,9106’dir).

Tezin bir sonraki bdliimiinde Onerilen arastirma modeli tahmin yontemlerine gore
yorumlanmig ve gelecek calismalar i¢in Bayesci tahmin yontemini kullanacak
arastirmacilara Bayesci yontemde karsilasilabilecek sorunlarla ilgili ¢6ziim Onerileri

sunulmustur.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda siklik¢r tahmin ydntemlerinden olan ML/RML yontemi ve
Bayesci yontem yardimiyla Edevlet portalina iligkin [Teknoloji Kabul Modeli| (TKM)) test

edilmistir. Calismada TKM test edilirken Bayesci yontemin uygulanabilirligini géstermek

amaclanmisti. Ayni zamanda Bayesci yontem ve diger yontemlerin birbirine gore
istiinliiklerini gostermek amaciyla klasik tahmin yontemleri de kullanilarak sonuglarin
karsilastirilmast ~ saglanmistir.  Calisma  sonuglart  degerlendirilirken — parametre
tahminlerinden ziyade tahmin yontemlerine odaklanilmistir. Bu nedenle oncelikle ML,
RML ve Bayesci tahmin yontemleri anlatilmis sonrasinda ise bir uygulama yardimiyla bu
yontemler ile parametre tahmini yapilmistir. Son olarak Bayesci tahmin yontemleri adimlari
anlatilmistir ve uygulamada karsilagilan sorunlarla ilgili aragtirmacilara ¢6ziim Onerilerinde

bulunulmustur.

Bu tez calismasinda BYEM kavramlart i¢in genel bir bakis olusturularak BYEM
hesaplamalari ile ilgili ayrintilara yer verilmistir. Bu tez ¢caligmasi tam bir YEM modelinin
(6l¢lim ve yapisal modeli igeren) Bayesci yontem kullanarak detayli tahminini yapan az
sayida ¢alismadan biridir. Ayrica bu ¢alismada aragtirmacilarin BYEM’i kolay bir sekilde
uygulayabilmeleri icin BYEM hesaplamalar1 adimlara ayrilmis ve bu adimlar detayl bir
sekilde anlatilmistir. Calismada klasik tahmin yontemlerinde karsilasilan, az sayida veri s6z
konusu olmasi, karmasik modeller, asimptotik varsayimlarin gecerli olmamasi, modelin
yanlis belirlenmesi, degiskenlerin Ol¢timleri farklt olmasi veya kayip verili gdzlenen

degiskenlerin olmasi gibi problemler de Bayesci yontem kullanilabilecegi vurgulanmistir.

Calismada hipotez testi sonuglari, Bayesci ve parantez i¢inde verilen ML/RML
yontemlerine gore incelenmistir. Buna gore Algilanan Kullanishlik ile Tutum arasindaki
iliskinin varligint ve yoniinii sorgulayan HI hipotezi desteklenmistir ve bu faktorler
arasinda pozitif yonli ve 0,45 (0,40) birimlik bir iligki goriilmiistir. Bu hipotezin
desteklenmesinin anlami portalin kullanish olduguna dair alginin artmasimin portalin
kullanimina iliskin olumlu tutumun artmasina yol agtigidir. Algilanan Kullanim Kolaylig1
ile Tutum arasindaki iligski incelendiginde, H2 hipotezinin desteklendigi goriillmektedir.
Portalin kullanimindaki kolaylik, tutum iizerinde anlamli bir etkiye sahiptir ve bu faktorler
arasindaki iliski 0,65 (0,55) birimdir. Yani Kullanim Kolaylig1 arttikgca olumlu Tutum
artmaktadir. H3 hipotezi Tutumun Niyet {izerindeki etkisini 6lgmektedir ve desteklenmistir.
Yani, Tutum ile Niyet arasinda anlamli bir iligki oldugu bulunmustur. Bu iliski pozitif yonlii

ve 0,91 (0,89) birimdir. Boylece katilimcilarin tutumlarinin %91 gibi yiiksek bir oranla
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niyete donlistigli sOylenebilir. Son olarak bu hipotezin de degerlendirildiginde, H4
hipotezinin desteklendigi goriilmektedir. Kullanicilarin niyetlerinin %45°1 (0,52) davraniga

doniismektedir.

Tez ¢alismasinda tahmin sonuglar1 degerlendirildiginde ML yontemine gére model
uyumsuz bulunmustur. Bunun nedeni ML tahmin yOnteminin varsayimlarinin
saglanamamasidir. Dolayisiyla ML tahmin yontemi yerine RML tahmin yontemi tercih
edilmistir. RML tahmin yontemi ile Bayesci yontem karsilagtirildiginda belirgin farklar
ortaya cikmustir. Onsel bilgiler 1s13inda bu ydntemlere gore parametre tahminleri
karsilagtirlldiginda Bayesci yontem sonuglarmin literatiirle daha uyumlu oldugu

bulunmustur.

Genel bir bakis acisiyla degerlendirildiginde, siklik¢1 yontemlere kiyasla 6rneklem
temelli Bayesci yaklagimin avantajlar1 arasinda birkag 6zellik 6ne ¢cikmistir. Bu 6zellikler; (1)
Daha iyi sonuglar elde etmek i¢in daha dnce yapilan ¢aligmalardan 6nsel bilgi kullanimina
izin vermesi, (i1) gizli degiskenlerin tahminlerinin tiretilmesi, (ii1) kii¢iik 6rneklemlerde daha
giivenilir sonuclar elde edilmesi (Dunson, 2000; Lee & Song, 2004a; Schines, Hoijtink, &

Boomsma, 1999), (iv) 6rneklem verilerinin 6l¢ekten bagimsiz olamasi olarak siralanabilir.

Bayesci yontem bu tez ¢alismasinda yapisal iliskilerin dogrusal oldugu varsayimiyla
uygulanmistir. Gelecek, caligmalarda BYEM, bu yapisal iligkilerin dogrusal olmadigi
diistiniilerek de kullanilabilir ve BYEM’in performansi c¢esitli kosullarda simiilasyon
caligmalar1 yardimiyla karsilastirilabilir. Ayrica bu kosullarda siklik¢i ydntemlerin
performanslari ile Bayesci yontemin performansi ile ilgili karsilastirma yapilabilir. BYEM
gliniimiizde popiiler olan yontemlerdendir, fakat gizil iligkileri test edebilmek i¢in tam
olarak pratik degildir. Yeni gelistirilecek bir yazilimla ya da R gibi agik kaynak kodlu
programlarda bir prosediiriin gelistirilmesiyle BYEM’in kullanimi daha pratik hale
getirilebilir. Ayn1 zamanda, bu tez ¢alismasinda sonsal dagilimdan orneklem g¢ekebilmek
icin Gibbs drneklemesi kullanilmistir. ilerleyen calismalarda farkli drnekleme yontemleri

kullanilarak ¢alisma genisletebilir.

Bayesci tahmin yontem uygulamasi yapmay1 diisiinen arastirmacilar uygulama
boliimiindeki adimlarda bir takim sorunlarla karsilagabilirler. Bu adimlara goére bu

sorunlarin ¢6zliim Onerileri asagidaki sekildedir.

Calisma oncesinde oneriler: (i) Kovaryans modellerinde ve kismi en kiiclik kareler
modellerinde (¢ok degiskenli modeller, eksik tanimlanmis modeller, siirekli olmayan yada
kayip degere sahip degiskenli modeller) gibi varsayimlar1 saglamayan durumlarda Bayesci

yontem kullanilabilir. (i1) parametreler hakkinda onsel bilgi oldugunda ve/yada 6rneklem
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boyutu kiigiik oldugunda Bayesci yontem kullanilabilir. (iii) Bayesci tahmin yapmak i¢in
daha once yapilan benzer ¢aligmalardan 6nsel bilgi olusturmak i¢cin Meta analizi 6nemli ve
kullaniglt bir ara¢ olabilir. (iv) Bayesci tahmin yapilirken OpenBUGS ve R ikilisinin
kullanilmas1 6nerilmektedir. Ciinkii bu ikili esnektir, genisletilebilir, {icretsiz kullanilabilir,
acik kaynak kodlu, programlar arasi iletisimi miimkiin ve kodlar yardimiyla kontrol
edilebilirdir.

1. adim icin Oneriler: Arastirmacilar SAS ve/veya WinBUGS programini
kullanmaya asina ise bu programlardan olusan iliskiyi se¢meleri avantaj saglayabilir. SAS
kullanilirsa MCMC ve Gibbs 6rneklemesi kullanarak olusturulan orneklemlerin Rodney
Sparapani olusturdugu Zhang vd. gelistirdigi (Zhang vd.,[2008)’nin SAS Makrosu aracilig1

ile 6zetlenmesini saglanabilir.

2. adim i¢in Oneriler: Calismada fazladan kodlar yazilarak OpenBUGS’1n ’Batch

Mode” 6zelligi yardimiyla R programi lizerinden analizler gergeklestirilebilir.

3. ve 4. adim icin dneriler: (i) Onsel bilgiler igin literatiir detayl bir sekilde dzenle
incelenmelidir. (ii) Onsel bilgiler bilgi igermeyecek sekilde secilebilir. Bilgi icermeyen
onseller sifir hipotezini yansitacak sekilde “etkisiz” segilmelidir (Or: regresyon igin /3
katsayilarmin 0 se¢ilmesi). (iii) Modeli OpenBUGS dilinde ifade ederken hata yapmamak
icin, Onerilen modelin matematiksel denklemlerle ifade edilmesi avantaj saglayabilir. (iv)
OpenBUGS sonuglarin1 dogrudan kullanmadan 6nce Orneklemlerin kullaniimaya deger

olup olmadig1 incelenmelidir.

5. adim igin &neriler: (i) En az 3 zincir kullanilmasi 6nerilir. (ii) Orneklem hacminin
en az 5000 se¢ilmesi Onerilir. (ii1) Baslangic degerlerini segmek yakinsama hizini arttirdigi
icin avantajl olabilir. (iv) Tiim zincirlerin yakinsandigina ve duraganlhiginin saglandigina
emin olunmalidir. (v) Yakinsakligi degerlendirmek icin Geweke (Geweke, 1992) ve
Gelman’in testi kullanilabilir. (vi) Duraganlik Heidelberger ve Welch (Heidelberger
ve Welch, [1983) testi ile degerlendirilebilir. vi) Sonuclar yorumlanmadan 6nce yakma
periyodu atilmalidir. (vii) Zincirlerdeki otokoralesyon belirlenmelidir. (viii) Raftery ve
Lewis (Raftery ve Lewis, 1992; Raferty ve Lewis, 1995) kriteri yardimiyla parametre
tahmini igin gerekli en az drneklem sayisini belirlenmelidir. (ix) Orneklem sayis1 yeterli
degilse zincir uzunlugu arttirilarak  adimlar tekrarlanmalidir.  (x) Orneklemlerde
otokorelasyonu azaltmak icin inceltme yontemi kullanilabilir. (xi) PPP kriterinin
saglandigima emin olunmalidir. (xii) Model gelistirme yapiliyorsa DIC kriteri géz Oniinde

bulundurulmalidir.
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Raporlama i¢in Oneriler: (i) Bilgi iceren Onsel se¢ilmigse onsellerin modele uygun
oldugu titizlikle degerlendirilmelidir. (ii) Simiilasyon yapilacaksa karsilastirma yapilacak

degiskenler onceden belirlenmelidir.

Calismada onsel bilgiler toplanirken herhangi bir yontem kullanilmamistir. Bir meta
analizi yardimiyla Onsel bilgi toplanabilir. Ayrica onsel bilgiler deneysel g¢alismanin
orneklem hacmine gore agirliklandirilabilir. Bu tez ¢aligmasinda tam bir YEM modeli test
edilmistir. Model test edilirken model karmasikligindan dolayr tahmin yodntemlerinin
performanslar1 tam olarak belirlenememistir (Tahmin yontemleri model karmasik oldukca
farkli performans sergiler). BYEM’in kiigiik o6rneklemlerdeki performanslarini ortaya
cikarmak amaciyla istemli olarak 100 birimlik drneklem kullamilmistir. Orneklem hacmi
arttirilarak ¢alisma tekrarlanabilir. Calismada zincir sayisi {i¢ ve her bir zincirdeki iterasyon
sayis1 100000 olarak belirlenmistir. Bu sayede otokorelasyon ¢alisma i¢in kabul edilebilir
seviyeye indirilmistir. Orneklem sayis1 daha da arttirilarak otokorelasyondan tamamen
kurturulabilir. Caligmada zincir say1s1 ve baslangic degerleri rassal olarak belirlenmistir. Bu
durum Yakma Periyodunun iterasyon sayisini arttirarak yakinsamanin yavas olmasina sebep
olmustur. Yakinsamanin daha hizli olmasi ic¢in baslangic degerleri, dnceden yapilmisg
caligmalardan, Onsel bilgilerden veya ayni Ornekleme uygulanan klasik tahmin

yontemlerinin parametre tahmin sonuc¢larindan segilebilir.
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