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BAYESYEN KANTIL YAPISAL ESIiTLIK MODELLEMESI

Kantil regresyon istatistik ve ekonometri literatiiriinde siklikla kullanilan bir tekniktir.
Ortalama regresyon modeline gore kapsamli sonuglar veren kantil regresyonun gizil
degisken modellerinde kullanimi oldukg¢a smirlidir. Yapilan bu tez calismasinda gizil
degisken modellerinden olan Yapisal Esitlik Modellemesinin (YEM) kantil metodu ve
Bayesyen tahmininin teorik olarak anlasilmasi ve yayginlastirilmasi amacglanmistir. Bu
ama¢ dogrultusunda simiilasyon ¢alismasi ve Oznel iyi olus lizerine uygulamalar
gerceklestirilmistir. Her iki uygulamada da Bayesyen tahmin yapilirken sonsal dagilimi
elde etmek i¢in Markov Zinciri Monte Carlo metodu ve sonsal dagilimdan 6rneklem
¢cekmek i¢in Gibbs 6rneklemesi kullanilmistir.

Klasik YEM’de analizin yapilabilmesi i¢in saglanmasi gereken bazi varsayimlar
mevcuttur, bunlardan biri de hata terimlerinin normal dagilima uymasidir. Ayrica,
klasik YEM’de egzojen degiskenlerin endojen degisken {izerindeki etkilerini incelerken
sadece ortalama degerler iizerinden yorumlanir. Kantil YEM’de (KYEM) hata
terimlerinin dagiliminin normallik varsayimi bulunmamakta ve endojen degiskenin
farkl1 kantil degerleri i¢in sonuglar yorumlanmaktadir. Bu c¢alismada yapilan
simiilasyon uygulamasinda hata terimlerinin farkli dagilimlar gosterdigi durumlar ve
farkli Orneklem biytkliikleri i¢in Bayesyen KYEM’in (BKYEM) performansi
degerlendirilmistir. Hata terimlerinin normallikten saptigi durumlarda BKYEM’in
Bayesyen YEM’e (BYEM) gore daha 1yi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Gergek verilerle
yapilacak olan uygulama igin ise Tiirkiye Istatistik Kurumundan temin edilen 2020 yil1
Yasam Memnuniyeti Arastirmast veri seti kullanilmistir. Buna gore 6znel iyi olusu
etkiledigi diisliniilen degiskenler modele eklenerek BKYEM ve BYEM ile analiz
edilmis ve sonuglar yorumlanmistir. Yapilan uygulamalarda R ve WinBUGS
programlar1 kullanilmistir. Ulusal literatiirde BKYEM {izerine herhangi bir ¢alisma
olmamasi tezin 6zgiin degerini olusturmaktadir.

Anahtar kelimeler: Yapisal Esitlik Modellemesi, Bayesyen Yaklasim, Kantil
Regresyon, Markov Zinciri Monte Carlo, Simiilasyon, Oznel Iyi Olug
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BAYESIAN QUANTILE STRUCTURAL EQUATION MODELING

Quantile regression is a technique frequently used in statistics and econometrics
literature. Quantile regression, which gives comprehensive results compared to the
mean regression model, is very limited to use in latent variable models. This thesis aims
to theoretically understand and expand the quantile method and Bayesian estimation of
Structural Equation Modeling (SEM), which are latent variable models. For this
purpose, a simulation study and applications on subjective well-being were carried out.
In both applications, Markov Chain Monte Carlo method was used to obtain the
posterior distribution and the Gibbs sampling was used to sample the posterior
distribution while making Bayesian estimation.

In classical SEM, some assumptions must be met to perform the analysis, one of which
is that the error terms fit the normal distribution. In addition, when examining the
effects of exogenous variables on endogenous variables in classical SEM, only average
values are interpreted. In quantile SEM (QSEM), there is no normality assumption of
the distribution of error terms and the results are interpreted for different quantile values
of the endogenous variable. In the simulation application, the performance of Bayesian
QSEM (BQSEM) was evaluated for the cases where different sample sizes and error
terms show different distributions. It has been observed that BQSEM gives better results
than Bayesian SEM (BSEM) in cases where the error terms deviate from normality. For
the application to be made with real data, the data set of the Life Satisfaction Survey-
2020 obtained from the Turkish Statistical Institute was used. Accordingly, the variables
thought to affect subjective well-being were added to the model and analyzed with
BQSEM and BSEM, and the results were interpreted. R and WinBUGS programs were
used in the applications. The fact that there is no study on BKYEM in the national
literature constitutes the original value of the thesis.

Keywords: Structural Equation Modeling, Bayesian Approach, Quantile Regression,
Markov Chain Monte Carlo, Simulation, Subjective Well-Being
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GIRIS

Yapisal Esitlik Modellemesi (YEM), gozlenen ve gizil degiskenler arasindaki nedensel
iliskileri inceleyen daha ¢ok davranis, egitim, saglik ve ekonomi bilimlerinde kullanilan
cok degiskenli istatistiksel bir yontemdir. Gizil degiskenler yasam kalitesi, mutluluk,
depresyon ve zeka gibi soyut direkt olarak Olgiilemeyen veya gozlenemeyen
degiskenlerdir ve testler, anketler vb. kullanilarak gézlenen (6lgiilebilen) degiskenlerden
dolayl: olarak elde edilir (Schumacker ve Lomax, 2010:2-3). YEM gizil degiskenlerin
gozlenen degiskenler iizerindeki etkileri gormek icin Ol¢glim modeli; gizil degiskenler
arasindaki iliskileri O6lgmek i¢in ise yapisal model olmak iizere iki bilesenden

olusmaktadir.

YEM’in temel amaci, ele alinan verilerin onceden belirlenen teorik ¢erceveye
uygunlugunu ortaya koymak ve arastirmaci tarafindan belirlenen hipotezleri test etmek
icin gizil-gizil, gozlenen-gizil ve gozlenen-gozlenen degiskenler arasindaki iliskileri
degerlendirmek i¢in uygun bir model kurmaktir. YEM’in tarihsel gelisimi sirasiyla
regresyon modelleri, gdzlenen degiskenlerle kurulan yol modelleri, dogrulayic1 faktor
analizi ve yapisal esitlik modelleri seklindedir (Bollen, 1989:4; Schumacker ve Lomax,
2010:10).

Gizil ve gozlenen degiskenler arasindaki neden-sonug iliskilerini ortaya koyan,
karmasik yapidaki modelleri analiz edebilen ve 6l¢iim hatalarini da hesaba katan YEM
paket programlarinin da gelismesiyle kullanimi her gegcen giin artmakta ve gelismeye
devam etmektedir. Klasik (siklik¢i, frekans¢1) YEM’leri analiz ederken gdzlemlenen
verilerden hesaplanan kovaryans matrisinden yararlanilmaktadir. Burada, ele alinan
analizler normallik varsayimi altinda gerceklesmekte ya da Orneklem boyutu biiyiik
oldugunda da dagilim normale yaklastigi varsayilmaktadir (Song ve Lee, 2012:4-5).
Ancak, Kkategorik verilerde, orneklemin kiigiik oldugu ve eksik goézlemleri olan
yapilarda normallik varsayimi saglanamamaktadir. Bunun yani sira, karmasik yapidaki
modellerde kovaryans matrisi elde etmenin zor oldugu durumlarda bazi giigliiklerle
karsilasilabilmektedir. Cesitli Markov Zinciri Monte Carlo (MCMC) algoritmalarini
gelistirilmesiyle birlikte, Bayesyen yaklasim bircok karmasik modelde kullanilmaya



baglanmistir. Ele alinan tiim sorunlara yanit olmasi agisindan biiyiik 6nem tasiyan, ham
veriler kullanilarak gergeklestirilen Bayesyen Yapisal Esitlik Modellemesi (BYEM)

genis kullanim alanina sahiptir.

Caligmanin ana konusu olan Kantil Yapisal Esitlik Modellemesinin (KYEM) cikis
noktasi kantil regresyondur. Koenker ve Basset (1978) tarafindan ortaya atilan kantil
regresyon 2000’11 yillarin girmesiyle ekonomi, tip ve ekoloji alanlarinda biiyiik ilgi
gormeye baglamistir. Kantil regresyonun temel amaci agiklayici degiskenlerin agiklanan
degiskenin farkli noktalar1 i¢in kapsamli sonu¢ vermektir. Dogrusal regresyonun
varsayimlari saglanmadigi durumlarda kantil regresyon uygulamak daha saglam
sonuclara ulasmamizi saglayacaktir. Klasik regresyonda kosullu dagilimin ortalamasi
tek bir egri ile gosterilirken, kantil regresyonda dagilimin farkli yiizde noktalar1 (kantil
noktalar1) birden fazla egri ile aciklanir, yani daha ayrintili sonuglar elde etmemizi
saglar. Kantil regresyonun, gizil degisken modelleri igin de gelistirilmesiyle ilk olarak
Wang (2016) tarafindan KYEM ortaya atilmistir. Kantil regresyonda oldugu gibi
KYEM’de de benzer sekilde egzojen gizil degisken(ler)in endojen gizil degiskenin
farkli ylizde noktalar1 igin birden fazla regresyon egrisi hesaplar. Burada bilinen en 6zel
durum, en kiigiik mutlak sapmay1 veren %50 kosullu kantil degerini agiklayan medyan

degeridir.

YEM’de en ¢ok kullanilan tahmin metotlar1 En Cok Olabilirlik, En Kiiciik Kareler
(EKK) ve Genellestirilmis En Kii¢iik Kareler olarak siralanabilir. Bu yontemleri
kullanmak i¢in ele alinan verilerin saglamasi gereken en Onemli ve ilk varsayim
normallik varsayimidir. Fakat, yapilan YEM uygulamalarinda rassal hatalarin ve
egzojen gizil degiskenlerin normal dagilima uymadigi durumlar ortaya ¢ikabilir. Bu
varsayimlarin saglanmadig1 durumlarda klasik yaklasimda Agirliklandirilmis En Kiigtlik
Kareler, Saglam En Cok Olabilirlik, Saglam Agirliklandirilmis En Kiiciik Kareler ve
Kismi En Kiigiik Kareler (KEKK) gibi tahmin metotlar1 kullanilabilmektedir. YEM’de
klasik yaklasimda ele alinan tiim bu tahmin metotlarinin yani sira normal dagilimdan
sapma oldugu durumlarda Bayesyen yaklasim ve KYEM de alternatif olarak ¢6ziim
sunmaktadir. KYEM hata terimleri i¢in daha esnek varsayimlara sahiptir. Ayrica, ug
veya aykirt degerler oldugu durumlarda KYEM, klasik YEM’e gore daha saglam

sonuclar vermektedir. KYEM’in tiim bu avantajlarina ragmen YEM’e alternatif bir



teknik olarak diisiinmek yerine tamamlayici bir metot olarak diisiinmek dogru olacaktir.
KYEM veriler normallige uymadiginda, aykirt degerler varliginda ya da egzojen
degiskenlerin endojen degisken {izerindeki etkilerinin daha kapsamli incelenmek
istendigi durumlarda klasik YEM yerine tercih edilebilir. Bu tez ¢alismasinda KYEM’i
tercih etmek igin karmasik modellerde de uygulanabilen Bayesyen tahmin metodundan

yararlanilmigtir.

Yapilan bu tez ¢alismasimin temel amaci, yabanci literatiirde kisitli caligmalar1 olan ve
ulusal literatiirde heniiz bir ¢alisma olmayan KYEM’in Bayesyen tahmin metodunun
teorik bilgiler ve uygulamalarla tanitilmasidir. Bunun yani sira kurgulanan simiilasyon
caligmasi ve gergek verilerle yapilan uygulama igin ayni modeller (6lgtim modeli ve
yapisal model) BYEM ve BKYEM ile tahmin edilerek sonuglarin karsilastiriimasi

amaclanmugtir.

Yapilan simiilasyon ¢alismasiyla farkli dagilim tiirleri ve farkli  Orneklem
biiyiikliiklerinde BYEM ve BKYEM’in performanslari degerlendirilmistir. Simiilasyon
calismasinda ele alinan hata terimlerinin normal dagilima uydugu ve farkli dagilimlar (t,
Log-Normal ve Beta dagilimi) gosterdigi durumlarda BKYEM’in klasik metotlara gore
avantajlarin1 ortaya koymak amaglanmistir. Ayrica, 6znel iyi olus lizerinde yapilan

uygulamada da BYEM ve BKYEM tahmin sonuglar1 yorumlanmustir.

Ele alinan tiim bu amaglar dogrultusunda tez c¢alismasi toplam bes bdliimden
olugsmaktadir. Tezin ilk boliimiinde, YEM’in tarihsel gelisimi sunulmus ve tezde ele
alinacak olan temel sembol ve yapilarin agiklanmasi amaciyla YEM’in teorik

cercevesine yer verilmistir.

Tezin ikinci bolimiinde, BYEM’de ele alinan onsel bilgiler, MCMC metodu,
Metropolis Hasting Algoritmasi ve Gibbs Orneklemesinin genel teorik yapis1 hakkinda
bilgi verilmistir. Tlim bunlarin yani sira BYEM’de baslangic degeri, yakma periyodu ve
inceltme kavramlari tanmitilmistir. Ayrica, BYEM’de modelin yakinsamasi ve modelin

uyum yontemleri anlatilmigtir.

BKYEM basghg: altinda ele alinan {giinci boliimde literatiir arastirmalari, kantil

regresyon ve KYEM hakkinda teorik bilgiler verilmistir. Literatiir kisminda YEM’in



farkli metotlarin  gelisiminden, Bayesyen tahmin metoduyla yapilan o6nemli
calismalardan ve KYEM hakkinda yabanci literatiirde yapilan calismalardan
bahsedilmistir. Ayrica, kantil regresyon ve KYEM’in Bayesyen yaklasimi ayrintili bir

sekilde ele alinmistir.

Dordiincii boliimde, simiilasyon ve gergek verilerle yapilan uygulama asamalari ve
sonuglarina yer verilmistir. Simiilasyon calismasinda incelenen modelin simiilasyon
tasarimi ve Onsel bilgileri tanitilmistir. Sonrasinda farkli dagilimlar ve farkli 6rneklem
biiyiikliiklerine gére hem BYEM hem de BKYEM i¢in elde edilen sonuglar
karsilastirilarak yorumlanmustir. Ayrica, Tiirkiye Istatistik Kurumundan (TUIK) alinan
2020 yili Yasam Memnuniyeti Arastirmast (YMA) anket ¢alismasindan alinan veriler
kullanilarak 6znel iyi olus iizerine yapilan uygulamada BYEM ve BKYEM ig¢in
yakinsamalartyla birlikte tahmin sonuglart yorumlanmistir. BYEM i¢in WinBUGS
(Windows version of Bayesian inference Using Gibbs Sampling) programi, BKYEM

icin R programi kullanilarak analizler gerceklestirilmistir.

Son boliimde ise tezin oneminin yani sira simiilasyon ile uygulama sonuglarina yer
verilmigtir.  Ayrica, ileride yapilacak olan c¢alismalarda  arastirmacilarin

karsilasabilecekleri problemlerden ve dnerilerden bahsedilmistir.



BIRINCi BOLUM
YAPISAL ESIiTLIK MODELLEMESI

11. YAPISAL ESITLIK MODELLEMESININ GENEL TANIMI VE
TARIHCESI

YEM, gozlenen degiskenler ve gozlenmeyen yani gizil degiskenler arasindaki
nedensellik iliskilerini arastiran kapsamli bir istatistiksel yaklagimdir (Schumacker ve
Lomax, 2010:2). YEM ilk olarak 6zellikle psikoloji ve sosyoloji alanlarinda olmak
tizere sosyal bilimler alaninda gelistirilmis bir tekniktir. Siirekli gelismekte olan bu

analiz teknigi davranis bilimlerinde, egitim bilimlerinde, pazarlama ve tip alanlarinda da

siklikla kullanilmaktadir (Bayram, 2013:1).

Ik olarak regresyon analiziyle kullanilmaya baslayan nedensel modeller sonrasinda yol
analizi, dogrulayici faktor analizi ve YEM seklinde tarihsel gelisim gostermistir. Bollen
(1989) yaptig1 calismada, YEM’in tarihsel gelisiminin (1) yol analizi, (2) yapisal model
ve O0l¢ciim modellerinin kavramsal sentezi ve (3) genel tahmin siirecleri olmak iizere ii¢

temel bilesenden olustugunu gdstermistir (Bollen, 1989:4; Celik ve Yilmaz, 2016:1).

YEM’in tarihsel gelisiminde ilk baslangi¢ noktasi olan regresyon analizinde parametre
tahminlerini hesaplamak i¢cin EKK yontemi ve korelasyon katsayisi kullanilmaktadir.
Regresyon analizinde olas1 6l¢lim hatalar1 goz ardi edildigi i¢in sonuglar yaniltict veya
yanlis olabilmektedir. Regresyon modelinin aksine YEM’de Ol¢iim hatalarinin da
modele katilmasindan kaynakli daha giivenilir sonuglar ortaya c¢ikmaktadir. Hem
gozlenen ve gizil degiskenler iceren gelismis bir teknik olmasindan hem de 6lgiim
hatalarin1 da modele katan bir yontem olmasindan dolayr YEM bilimsel ¢aligmalarda

siklikla tercih edilmekte ve kullanimi her gegen giin artmaktadir.

YEM’in tarihsel gelisiminde Onemli bir yere sahip olan yol analizi, ilk olarak
biyometrisyen Wright (1918, 1921, 1934, 1960) tarafindan ortaya atilmistir. Bu konuda
yapilan ilk ¢alisma hayvan davraniglart modellemesi {lizerine yapilmistir. Yol analizi
gozlenen degiskenler arasindaki  karmasik iligkilerin  modellenmesi  ig¢in

kullanilmaktadir. Bir baska ifade ile yol analizi, gdzlemlenen degiskenler arasindaki



iliskiyi teorik olarak olusturan bir dizi esanli regresyon denkleminin ¢oziilmesiyle

belirlenir (Bollen, 1989:4; Schumacker ve Lomax, 2004:4).

Dogrulayict faktor analizi (DFA-Confirmatory Factor Analysis) Howe (1955),
Anderson ve Rubin (1956) ve Lawley (1958) tarafindan yapilan caligmalara
dayanmaktadir. 1960 yilinda ise Karl Joreskog tarafindan gelistirilmistir. Aciklayici
faktor analizi, bircok disiplinde kullanilan 6lgiim araglarini olusturmak icin 100 yili
askin siiredir kullanilirken, DFA giiniimiizde bu teorik yapilarin varligini test etmek i¢in

kullanilmaktadir (Schumacker ve Lomax, 2004:4).

YEM ilk olarak JKW Karl Joreskog (1973), Ward Keesling (1972) ve David Wiley
(1973) modeli olarak bilinmektedir. Ancak, 1973'te ilk yazilim programi olan
LISREL'in gelistirilmesiyle “Dogrusal Yapisal Iliskiler Modeli (LISREL - Llnear
Structural RELation)” olarak tanimlanmistir (Bollen, 1989:6; Schumacker ve Lomax,
2004:4). YEM dogrulayict faktér analizi ve yol analizinin Dbirlestirilmesiyle
olugmaktadir. Bu model, dogrudan odl¢iilemeyen gizil yapilar ile gézlenen degiskenler
arasindaki iliskileri kapsamaktadir. YEM, gozlenen degiskenler vasitasiyla agiklanan
gizil yapilar arasindaki nedensel iliskileri inceleyen ve aragtirmanin temelinde yer alan
problemleri ¢6zmek i¢in ¢ok farkli disiplinlerde kullanilabilen bir yapi olarak

tanimlanabilir (Celik ve Yilmaz, 2016:4).

1.2. TEMEL KAVRAMLAR

YEM diger ¢ok degiskenli istatistiksel modellemelere gore farkli terimsel metodolojiye
sahiptir. Kendine 6zgli kavramlar1 olan bu modellemenin daha iyi anlasilmasi icin
oncelikle bazi terimlerin bilinmesi 6nemlidir. Bu sebeple YEM’de kullanilan temel

kavramlara bu boliimde yer verilecektir.

1.2.1. Gézlenen ve Gizil Degiskenler

YEM’de ele alinan degiskenler gozlenen ve gizil degiskenler olmak iizere iki tlirdedir.

Gozlenen (observed, dlgiilebilen) degiskenler, gizil degiskeni veya yapiyr tanimlamak

icin Olciilebilen degiskenlerdir. Bu degiskenler anakiitle veya 6rneklemden dogrudan



elde edilebilmektedir. Gayrisafi milli hasila, gelir, perakende satiglar veya ihracat
satiglart gozlenen degiskenlere 6rnek olarak verilebilir (Schumacker ve Lomax, 2010:3;
Bayram, 2013:2).

Gizil (latent, ortiikk) degiskenler, dogrudan go6zlemlenemeyen veya OoOlgiilemeyen
degiskenlerdir. Dolayl olarak gézlemlenen veya dlgiilen gizil degiskenler test, anket vb.
kullanarak o&lgiilen bir dizi gdzlemlenen degiskenden elde edilir. Ornegin, zeka

psikolojik yap1y1 gosteren gizil bir degiskendir (Schumacker ve Lomax, 2010:3).

1.2.2. Endojen ve Egzojen Degiskenler

Karmagsik yapidaki modellemelerin ele alindigt YEM’de bagimli ve bagimsiz
degiskenin hangisi olduguna karar vermek olduk¢a zor olmaktadir. Gozlenen ve gizil
degisken olmasina bakmaksizin degiskenler egzojen (bagimsiz, dissal, agiklayici) veya
endojen (bagimli, igsel, agiklanan) degiskenler olarak da tanimlanabilmektedir. Egzojen
(exogenous) ve endojen (endogenous) kelimeleri yunanca digsal ve igsel anlamina gelen
strastyla “exo” ve “endos” kelimelerinden tiiretilmistir. Endojen degiskenler, modeldeki
baska degiskenden en az bir yol (tek yonlii ok) alan ve modeldeki bir baska degisken
tarafindan tahmin edilen degiskenlerdir. Egzojen degiskenler, modeldeki baska
degiskenler tarafindan agiklanamayan degiskenlerdir. Egzojen degiskenlere modeldeki
herhangi bir degiskenden yol gelmez, fakat kendi aralarinda (iki yonlii oklarla)
iligskilendirilebilirler. Endojen bir degisken baska bir degiskene gdre egzojen olarak
islev gorebilir, ancak bu endojen degisken olma durumunu degistirmez (Raykov ve

Marcoulides, 2006:11; Grace vd., 2012:3).

1.2.3. Aract ve Diizenleyici Degisken

Baron ve Kenny (1986) calismasinda, araci etkinin oldugunu saptamak i¢in agsagidaki ii¢
sartin saglanmasi gerektigini vurgulamistir. Aract (Mediator) degisken ve diger

degiskenlere giden yollar Sekil 1’de gosterilmistir.
1. Bagimsiz degisken (X), arac1 degisken (A) ile anlamli bir yola (a) sahiptir.

2. Araci degigken, bagimli degisken (Y) ile anlaml1 bir yola (b) sahiptir.



3. Modele arac1 degisken eklendiginde, X ile Y arasindaki (c) eskiden anlamli olan iliski

artik anlamli degildir.

Tek ve dominant araci, ¢ yolu sifira yaklastiginda; ¢oklu araci etkisi ise ¢ yolu sifir
olmadiginda ortaya ¢ikar (Baron ve Kenny, 1986:1176; Little, Bovaird ve Card,
2007:208; Bayram, 2013:6).

Araci Degisken

(A)

(@]

Bagmmsiz Degigken Bagunli Degigken
(X) (Y)

Sekil 1. Araci Degisken

Diizenleyici (Moderator) degisken ise bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki iligkinin
yoniinii veya giiclinii etkilemektedir. Diizenleyici degisken ve diger degiskenlere giden
yollar Sekil 2°de gosterilmistir. Bagimsiz degisken ile diizenleyici degiskenin etkilesimi
bagimli degiskeni anlamli bir sekilde etkiliyorsa (¢ yolu anlamli ise) diizenleyici etki
s0z konusudur. Diizenleyici degiskenin kategorik olmasi yorumlama agisinda daha
kolay olmasina ragmen, bu degisken siirekli veya kategorik olabilir. Ayrica, etkilesim
teriminin kolayca yorumlanabilmesi i¢in, diizenleyici degiskenin bagimli ve bagimsiz
degisken ile iligkisiz olmas1 beklenmektedir (MacKinnon, 2008:276; Bayram, 2013:7).



Bagimsiz Degigken

Diizenleyici Degigken

Bagumli Degigsken

Bagimsiz Degigken
Diizenlevici

Sekil 2. Diizenleyici Degisken

1.2.4. Yol Diyagrami ve Sembolleri

YEM’de kavramsal modelin test edilmesinde yol diyagramlarindan yararlanilir. Yol
diyagrami, degiskenler arasi nedensel iligkileri belirten gorsel bir ifadedir. Sekil 3°de
ornek bir yol diyagrami verilmistir. Modeldeki karmasik iligkileri gostermek ve analiz
sonuclarint bir biitiin olarak gorsel ifadeyle belirtmek arastirmacilara biiyiik avantaj
saglamaktadir. Yol diyagramlarini anlamak igin kullanilan sekilleri ve sembolleri
tanimak modeli yorumlamak agisindan Onemlidir. Yol diyagraminda s6z konusu
gozlenen ve gizil degiskenler icin kullanilan semboller, hata, regresyon katsayilari,

nedensel iligkiler ve korelasyonlari gosteren semboller Tablo 1’de gosterilmektedir

(Bollen, 1989:32-33).
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Sekil 3. Yol Diyagramina Bir Ornek

Tablo 1. YEM’de Kullanilan Temel Semboller

Kare veya dikdortgen kutu gozlenen

degiskenleri ifade eder. (y)

Daire veya elips gizil degiskenleri ifade
eder. (n, &)

o8

Gizil degiskendeki (8) ve gozlenen
degiskendeki (¢) hata

Gozlenen degiskenin gizil degisken

tizerine regresyon katsayist

O
O—O

Gizil degiskenler arasindaki nedensel iligki

veya

¥ e

iki degisken arasindaki korelasyon

Degiskenler arasi karsilikli iliski
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1.3. OLCUM MODELI VE YAPISAL MODEL

Klasik YEM’de dogrudan olciilemeyen degiskenlerin (gizil degisken) literatiirde
tanimlandig1 sekilde dogrudan olgiilebilen degiskenler (gozlenen degisken) yardimiyla
modellenmesi ve aralarindaki iligkilerin incelenmesi amaglanmaktadir. Gizil ve
gozlenen degiskenlerin yer aldig1 YEM, 6l¢tiim modeli ve yapisal model olmak {izere iki
temel bilesenden olusmaktadir. Ornek teskil etmesi igin ii¢ gizil ve dokuz gdzlenen

degiskenden olusan bir YEM Sekil 4°de verilmistir.

1 b 3 4 5 86 7 8 9
Sekil 4. Yapisal Esitlik Modeline Bir Ornek

1.3.1. Ol¢giim Modeli

Olgiim modeli gizil degiskenler ile bu degiskenlerin gdzlenen Sl¢iimleri arasindaki
baglantiy1 gostermektedir (Byrne, 2010:7). Bir bagka ifadeyle, modelin, gézlemlenen
degiskenlerin gizil degiskenlere nasil bagli oldugunu belirten boliimiine 6l¢tim modeli
denir (Arbuckle, 2009:84). Sekil 4’de ele alinan YEM’in egzojen gizil degiskeninin
6l¢iim modeli Sekil 5°de ve endojen gizil degiskenlerin 6l¢iim modeli ise Sekil 6’da

verilmistir.

11
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o1 1

Sekil 5. Ol¢ciim Modeli 1 (Egzojen Gizil Degiskene Bir Ornek)

&4 H 6 &7 &g €9
Sekil 6. Ol¢iim Modeli 2 (Endojen Gizil Degiskene Bir Ornek)

Yi gozlenen degiskenler vektorii ve wi = (mi', &) gizil degiskenler vektorii olarak

tanimlandiginda, dogrusal YEM i¢in 6l¢tim modeli genel formu asagidaki gibidir.

Burada ele alinan semboller; Yi (px1) boyutlu gézlenen degiskenler vektoriinii, p (px1)
boyutlu kesme degerleri vektorii, A (pxq) boyutlu faktor yiikleri matrisi ve w; (gx1)
boyutlu gizil degiskenler vektoridiir. & ise (px1) boyutlu 6l¢iim hatalar1 vektoriidiir
(Lee, 2007:95).

12



Olgiim modelinde asagidaki varsayimlar saglanmalidir.
E(m) =0, E(§) = 0 ve E(¢) = 0 olmal1, ayrica
€ : m ve & ile iliskisiz olmalidir (Bollen, 1989:20; Celik ve Yilmaz, 2016:19).

1.3.2. Yapisal Model

Gizil degiskenler (endojen ve egzojen) arasindaki dolayli ve direkt nedensel iliskileri
belirleyen bu model yapisal model veya nedensel model olarak adlandirilmaktadir
(Schumacker ve Lomax, 2010:187; Bayram, 2013:46; Celik ve Yilmaz, 2016:12). Sekil
4’de verilen YEM modeline iligkin yapisal model Sekil 7°de verilmistir.

721
0 o,
Y LB,
11 .
C1 M
Sekil 7. Yapisal Modele Bir Ornek
Dogrusal YEM i¢in yapisal modelin genel gosterimi agagidaki gibidir.
ni = Bn; + I'$; + 6; (1.2)

Burada ele alinan semboller; B (qixqi) boyutlu endojen gizil degiskenler bilinmeyen
katsay1 matrisi, I' (qiXqz2) boyutlu egzojen gizil degiskenler bilinmeyen katsay1 matrisi,
n (qux1) boyutlu endojen gizil degiskenler vektorii, & (q2x1) boyutlu egzojen gizil
degiskenler vektorii ve o (qux1) boyutlu 6l¢iim hatalar1 vektoriidir (Wall, 2007:2; Wall
ve Amemiya, 2007:322; Song ve Lee, 2012:17-18).

Klasik YEM’de yapisal model i¢in bazi varsayimlar saglanmalidir. Bunlar; E(n) = O,
E(&) = 0, E(8) = 0, Cov(E", ) = 0 ve (1-B) tersi almabilir matris olmahdir (Bollen,
1989:11; Bollen vd., 2010:2).

N2 lizerine olan toplam etkiler &;’in direkt ve dolayli etkilerinin toplamlar1 olacak

sekilde asagidaki gibi hesaplanir.
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Toplam Etki = Direkt Etki + Dolayli Etki

Toplam Etki=y,1+y11 Ba1 (1.3)

1.4. YAPISAL ESITLIK MODELI VARSAYIMLARI

Cogu istatistiksel ¢alismadaki gibi YEM’de de bazi1 varsayimlar saglanmak zorundadir.
Hatirlatmak gerekirse bu varsayimlar: modeldeki degiskenler arasindaki nedensel
baglantilar1 belirten bir grup stokastik dogrusal denklemlerden olugmasi, rassal

ornekleme dayanmasi ve gozlemlerin bagimsiz olmasi seklindedir.

Klasik YEM literatiirde ilk olarak “Dogrusal Yapisal Esitlik Modeli” olarak taninmustir.
Bu sebeple karsilagilan farkli ¢alismalarda klasik YEM olarak uygulanan yontemin
aslinda dogrusal YEM’i ifade ettigini bilmek gerckmektedir. Burada denklemler
dogrusal oldugundan, herhangi bir etki ve sebep arasindaki dogrudan baglanti s6z
konusu iki degiskeni baglayan katsay1 degeri ile belirlenir (Sobel, 1987:155). Dogrusal
YEM, o6l¢tim modeli ve gizil degiskenler arasinda kurulan yapisal modelin dogrusal
oldugu modellerdir. Ayrica, dogrusal YEM’de gozlenen degiskenlerin siirekli, bagimsiz

ve normal dagildig1 varsayimi saglanmalidir (Lee, 2007:17).

yi (i = 1,2,...,n), orneklem biiylkligi n olan gézlenen veri kiimesi, n;i ve & gizil
degiskenleri, &i ve d; hatalar1 gostermektedir. Ele alinan tiim bu varsayimlar 6zetlemek

gerekirse i = 1,2,...,n i¢in dogrusal YEM varsayimlart;

Varsaymm 1: Olgiim hatalar1 & rassal vektorleri bagimsiz ve N[0,%:] olmak

lizere bagimsiz 6zdes dagilmislardir. Burada, ¢ kosegen kovaryans matristir.

Varsayim 2: Gizil egzojen degisken & rassal vektorleri N[0,®] olmak iizere

bagimsiz 6zdes dagilmislardir. @ genel kovaryans matrisini gostermektedir.

Varsayim 3: Yapisal model hatalar1 §; rassal vektorleri N[0,%5] olmak {izere

bagimsiz 6zdes dagilmislardir. Burada, Ws kdsegen kovaryans matristir.
Varsayim 4: §i, &i’den bagimsizdir.
&i, i Ve di’den bagimsizdir.

14



olarak siralanabilir. Bu varsayimlar W;, ® ve W5 olmak iizere li¢ bilinmeyen parametre
matrisini icermektedir. n;i gizil degiskeni, & ve & ile dogrusal iligkili oldugundan, n;
gozlemleri B, I, ® ve W5 degerlerine dayanan bir kovaryans matrisi ile normal
dagilmaktadir. Sonug¢ olarak, varsayim 2 ve 3’e bagh olarak, wi’ler normal dagilima
gore bagimsiz 6zdes dagilmaktadir. Ayrica, Yi’ler bagimsiz 6zdes normal dagilima

uymalidir (Song ve Lee, 2012:20).
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IKINCi BOLUM
BAYESYEN YAPISAL ESITLIK MODELMESI

2.1. BAYESYEN YONTEMLER

YEM ve istatistiksel diger analizlerde asimptotik teoriye ihtiya¢ duymayan Bayesyen
yontemler giiniimiizde siklikla tercih edilmektedir. Bayesyen tahmin metodu
kullanilarak yapilan tiim analizlerde baz1 temel adimlarin gergeklestirilmesi

gerekmektedir. Bu adimlar asagidaki gibi siralanabilir (Song ve Lee, 2012:43-45):

1. Ik olarak veri i¢in olasilik modeli formiilize edilir.

2. Bilinmeyen veya agiklanmak istenen parametreler belirlenir.

3. Bu parametreler i¢in 6nsel dagilimlara karar verilir.

4. Gozlenen degiskenlere dayanan olabilirlik fonksiyonu olusturulur ve boylece

olasilik modeli formiilize edilir.

o

Sonsal dagilimlar1 belirlemek i¢in olabilirlik ve 6nsel dagilimlar birlestirilir.

6. Sonsal dagilimlardan istenen 6zellikler 6zetlenir.

Bayesyen yontemleri diger analiz metotlarindan ayiran en Onemli 6zellik Onsel
dagilimlarin yardimiyla sonsal dagilimlarin elde edilmesidir. Sonsal dagilimlari simiile
etmek i¢cin MCMC teknikleri kullanilir. Belirlenen sonsal dagilimlardan farkli
algoritmalar yardimiyla orneklem ¢ekilerek sonsal istatistikler hesaplanmaktadir.
Bayesyen yontemlerle analiz edilen diger istatistiksel tekniklerde oldugu gibi BYEM’de
de benzer asamalardan gecilmektedir. Bu bilgiler dogrultusunda o6nsel dagilimlarin
belirlenmesi, MCMC tekniklerinden Metropolis Hasting algoritmasi ve Gibbs
orneklemesi hakkinda ayrintili bilgiler bu boéliimde ele alinmistir. Tiim bunlarin yani
sira 6zellikle YEM’de Bayesyen tahmin metoduna gegmeden Once Bayes teoremi ve

Bayesyen yaklagim hakkinda bilgiler verilecektir.

2.2. BAYES TEOREMI

1763 yilinda Thomas Bayes tarafindan ortaya atilan Bayes teoremi, kosullu olasiliklar
kullanarak formiile edilmektedir (Gill, 2002:9). Bayes teoreminde bir olayin

gerceklesme olasiliklar1 deney sonucunda belirlenen ek bilgiyi kullanarak son
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olasiliklarin elde edilmesine dayanir. Bir baska ifade ile nedenlerden sonuglara olan

mantik zinciri sonu¢lardan nedenlere seklinde isler.

A ve B olaylariin olasiliklar1 P(A) ve P(B) oldugu varsayildiginda, A olay1
bilindiginde B’nin kosullu olasilig1;

P(B|A) = (P(Z)B) (2.1)
olur. Ayrica,
e P(A)=P(ANB)+P(ANB) (2.2)
e P(ANnB)=P(A|B)P(B) (2.3)
e P(AnB)=P(A|B)P(B) (2.4)
oldugundan;
P(B|A) = P(AIB)P(B) (2.5)

P(A|B)P(B) + P(A|B)P(B)

esitligi tek bir olay icin Bayes teoremini gostermektedir.

T
L l» D
\__________________,/
B, B; Bx

Sekil 8. S Ornek Uzay

S ornek uzaymnda Bi, Bo, ... , Bk ayrik olaylardir (Sekil 8). Bu olaylarin bilesimi S
(B1UB:.. . UBKk = S) ve iki olayin kesisimi bos kiime (BiNBj=@, i =1,2,....k,j=1,2,....Kk
ve i # ] i¢in) olsun. A, S 6rneklem uzayinda herhangi bir olay ise, A verildiginde B’nin

kosullu olasilig1 asagidaki gibidir.

P(B; N A)
P(BiNnA)+P(B,NnA)+--+P(B,NA)

P(B;|A) = (2.6)
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P(A|B;)P(B;)

PBIA) = S AIBP(B,) + P(AIB,)P(B,) + -+ PAIBP(B,) @7)

P(A[B)P(B))

P(B;|A) =
(BilA) YK, P(A|B))P(B))

(2.8)

(2.8)’de verilen esitlik Bayes Teoremi olarak adlandirilmaktadir (Gill, 2002:13;
Zeytinoglu, 2019:70). Burada P(B;j) B’nin marjinal olasilig1 olup B’nin 6nsel olasiligini
ve P(A|Bj) B’nin gergeklestigi bilindiginde A’nin olasiligi olup ek bilgiyi veren
olabilirlik fonksiyonu olarak ifade edilmektedir. Ayrica, P(Bi|A) A’nin gergeklestigi

bilindiginde B’nin olasilig1 olup A’nin sonsal olasiliklarint belirtmektedir.

2.3. BAYESYEN YAKLASIM

Bayesyen yaklasim istatistik literatiiriinde cok ¢esitli modelleri analiz etmek i¢in 6nemli
bir yaklasim olarak bilinmektedir. Bayesyen yaklasim tahminleri klasik yaklagimdan
farklilasmaktadir. Klasik yaklagimda tahmin edilen parametreler sabit kabul edilerek
yorumlar yapilirken, Bayesyen yaklasimda p(y|0) gozlenen verileri p(0) Onsel
olasiliklariyla agirliklandirilarak tahmin edilmektedir. Ayrica, drneklem biytikligi n
olan bilinmeyen parametre vektorii 6 = (01,02,...,0n) klasik yaklasimda sabit bir
parametre olarak belirlenirken, Bayesyen yaklasimda rassal bir degisken olarak

belirlenir (Gill, 2002:17; Congdon, 2003:3; Kaplan ve Depaoli, 2012:652).

Orneklem biiyiikliigii n olan y = (y1,Y2,...,yn) vektorii goézlemlenen veri setini
olusturmak iizere, bilinmeyen parametre 0 verildiginde y’nin goriilme olasilig1 p(y|0)
olarak belirtilir. Onsel dagilim olan p(0)’yla birlikte 0 ve y’nin bilesik olasilik yogunluk
fonksiyonunu p(6,y)’yi kullanarak sonsal dagilimi bulmak amaglanir (Lee ve Song,
2003:3076; Lee, 2007:70; Kaplan ve Depaoli, 2012:651). Onsel, sonsal ve olabilirlik
dagilim fonksiyonu dagilimi Sekil 9°da verilmistir (Muthen ve Asparouhov, 2012:57).
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Sekil 9. Onsel, Sonsal ve Olabilirlik Dagilim

y gozlem degerleri verildiginde 6 bilinmeyen parametresinin olasilik yogunluk

fonksiyonu p(8]y)’nin sonsal dagilimi Bayes teoremiyle asagidaki gibi formiilize edilir.

p(0ly) = L&) _ p019)p(O)
r() r(y)

(2.9)

Burada p(y), y gozlem degerlerinin marjinal olasilik yogunluk fonksiyonunu verir.

Kesikli degiskenler i¢in;

p(y) = Z p(y16)p(6) (2.10)
0

olarak ifade edilirken, siirekli degiskenler igin;

p0) = [ pOIoP©)0 @.11)

olarak yazilabilir. Esitlik (2.9)’da paydada bulunan p(y) olasilik fonksiyonu model
parametrelerini i¢cermedigi i¢in bu ifadeyi goz ardi ettigimizde sonsal dagilim orantilt

bir sekilde asagidaki gibi yazilabilir.

p(Bly) < p(y16)p(6) (2.12)

P(y|0) olasilik yogunluk fonksiyonu L(8) olabilirlik fonksiyonuna esittir. Bdylece,

p(Oly) «< L(8)p(6) (2.13)
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seklinde de belirtilebilir (Gill, 2002:17; Congdon, 2003:3; Kaplan ve Depaoli,
2012:652).

Esitlik (2.12)’de yer alan p(y|0) olabilirlik fonksiyonu, 6 parametresi bilindiginde y1, Y2,
...,¥Yn kosullu olasilik yogunluk fonksiyonudur. Sonsal yogunluk fonksiyonu 6rneklem
bilgisi ve onsel bilgiyi, olabilirlik fonksiyonu p(y|0) ve onsel yogunluk fonksiyonu p(0)
araciligiyla birlestirmektedir. Ayni zamanda olabilirlik fonksiyonu 6rneklem
biiyiikliigiine bagl iken 6nsel dagilim 6rneklem biiyiikliigiine bagh degildir. Orneklem
biiyiikliigii ¢ok biiyiikk oldugunda onsel dagilimin etkisi azalarak sonsal yogunluk
fonksiyonu olabilirlik fonksiyonuna yaklagsmaktadir (Lee, 2007:70; Song ve Lee,
2012:137).

Bayes teoreminde sonsal dagilim olabilirlik fonksiyonu ve Onsel dagilimin carpimi

olarak elde edilmektedir. Bayes teoremi daha agik bir sekilde agsagidaki gibi yazilir.

p(y|0)p(6)

O) = —!
P ™ 0(10)p(6)d8

< p(6)p(Y|0) (2.14)

Burada paydada yer alan ifade normallestirme sabitidir ve hesaplamasi olduk¢a zordur.
Bu zorluktan dolayi, sonsal dagilim olabilirlik fonksiyonu ve 6nsel olasiligin ¢arpimi

olarak hesaplanir (Liang, 2014:17).

2.4. YAPISAL ESIiTLiIK MODELLEMESINDE BAYES YAKLASIMI

YEM tarihsel gelisiminde genel olarak iki nesle ayrilabilir. Birinci nesil YEM
dogrulayict faktdor analizi ve esanli denklem modellerinin birlesmesiyle birlikte
kullanilmaya baslanmistir. Birinci nesil YEM, verilerin normal dagilima uymadigi,
eksik veri ve Orneklem biiylikliigli hassasiyeti problemleriyle basa ¢ikma gibi
metodolojik gelismelere tanik olmustur. YEM’in uygulamasinin artmasiyla ve veri
setlerinin karmagiklagmasiyla birlikte farkli tahmin metotlar1 gelistirilerek ikinci nesil
YEM ortaya atilmistir. Birinci ve ikinci nesil YEM’e paralel olarak gelisen Bayesyen
yaklasim, karmagik istatistiksel modeller i¢in alternatif bir ¢6ziim olusturmustur

(Muthen, 2001:298; Kaplan ve Depaoli, 2012:650).
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Karmagik bir yapiya sahip olan YEM, caligmalarda kullanilan verilerin kesikli veya
stirekli olmasiyla birlikte ¢dztimlenmesi gii¢ bir analiz haline gelmistir. Klasik YEM’de
en ¢ok tercih edilen tahmin metotlar1 ¢ok degiskenli normal dagilima sahip veriler i¢in
gelistirilmistir. YEM analizlerinde ham veriden ¢ok kovaryans ya da korelasyon matrisi
kullanilir. Ozellikle davranis ve sosyal bilimlerde yapilan uygulamalarda kullanilan
veriler karmagsik yapida olup siirekli ve kesikli degiskenlerden olusabilmektedir. Bu
durumda normallik varsayimi ihlal edilecek ve kovaryans matris hesab1 giiclesecektir
(Lee, 2007:67). BYEM analizlerinde ise kovaryans matrisi yerine ham veriler
kullanilmaktadir. Boylece karmasik veriler iceren c¢alismalarda Bayesyen yaklasim

kullanmak daha uygun olacaktir.

Bayesyen yaklasimin en temel 6zelligi daha iyi sonuglar elde etmek i¢in 6nsel bilginin
kullanilmasidir (Lee, 2007:67). Onsel bilgiler kullanilarak model cikarimini saglayan
sonsal dagilimlar elde edilir (Alkig, 2016:112). Parametrelerin ve gizil degiskenlerin
sonsal dagilimlar cesitli MCMC yontemleri kullanilarak simiile edilir. Simiile edilmis
verilerden farkli Ornekleme teknikleri kullanilarak, ele alinan tiim bilinmeyen
parametreler i¢in tam kosullu sonsal dagilimdan 6rnekleme yapilir. Bu 6rneklemlerle

sonsal tahminler yapilarak sonuglar elde edilir (Ozechowski, 2014:855).

BYEM dogrusal olmayan, ¢ok diizeyli, siirekli, ikili ve sirali verilerin oldugu, eksik
gozlemlerin oldugu, normalligin saglanmadigi ve kiiclik Orneklemlerin oldugu
modellerde kullanim avantaji saglamaktadir. Ayrica dort onemli nokta Bayesyen

yaklasimi kullanmay1 avantajli kilmaktadir. Bunlar:

I.  Bayesyen yaklagim parametre tahminleri ve modele uyum hakkinda daha fazla
bilgi vermektedir.
ii.  Diger metotlara gore kiigiik 6rneklemlerde daha iyi sonuglar elde edilir ve biiyiik
orneklem teorisine ihtiya¢ duymaz.
iii.  Yapilan analizler daha az hesaplama gerektirir.
Iv.  Yeni model tiirleri BYEM’de analiz edilebilir.

seklinde siralanabilir (Lee, 2007:69; Muthen ve Asparouhov, 2012:5). BYEM bu
avantajlar sayesinde bir¢ok farkli alanda ¢aligsmaya hitap etmektedir. BYEM R, AMOS,
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Mplus, SAS, OpenBUGS ve WinBUGS programlari kullanilarak uygulamalari
gerceklestirilebilir.

Diger Bayesyen modelleme tekniklerinde oldugu gibi, BYEM’de de sonsal olasilik
dagilimmi elde etmek igin olabilirlik fonksiyonu ve Onsel dagilimdan
yararlanilmaktadir. BYEM’de sonsal dagilimi belirlerken ele alinan terimlerin

anlasilmasi igin ilk olarak birinci bdliimde gosterilen 6l¢iim ve yapisal model sirasiyla

(2.15) ve (2.16)’da verilmistir.
ni = Bn; + T +6; (2.16)

Tiim bu bilgiler ele alindiginda gizil degiskenler de dahil edildiginde BYEM igin
olabilirlik fonksiyonu;

n

L(y,n,¢; 0) = H{Np(yi; p+ Aw;, ¥e) Ny (i Bn; + T, ¥s) No(Sis pe, )}

i=1

(2.17)
olarak yazilabilir. Burada 6 = (B, I, u, A, ve, Vs, He, ¢) model parametreleri vektoridiir.
n ve & sirasiyla endojen ve egzojen gizil degiskenler vektorii, B ve T sirasiyla endojen
ve egzojen degiskenlerin katsayr vektorii, AT iliski katsayisi matrisi, p kesisim
vektoriinii gostermektedir. Modelin Bayesyen tahminini yapmak i¢in 6’da ki tiim
elemanlar i¢in 6nsel dagilim (p(0)) belirlenmesi gerekmektedir (Palomo, Dunson ve
Bollen, 2007:168).

Parametrelerin ve gizil degiskenlerin ortak sonsal dagilimi Bayes teoremine gore agik

bir sekilde asagida verilmistir.

L(y,n,&;0) p(8)
JL(y,n,&; 6) p(8)dn d§ do (2.18)

p(6,¢,nly) =

p(8,§,nly) o< L(y,n,&;0) p(B) (2.19)
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Esitlik (2.18)’in paydasindaki teriminin hesabinin zor olmasindan kaynakli marjinal
olasiligin hesab1 olduk¢a giictlir. Ancak, sonsal dagilimin elde edilmesinde kullanilan
MCMC teknikleri marjinal olasiligin hesaplanmasina gerek kalmadan ortak sonsal
dagilimdan (2.19) 6rnek ¢ekilmesi i¢in kullanilabilir (Ma, 2006:32; Palomo, Dunson ve
Bollen, 2007:168).

Sonsal dagilimin elde edilmesinde kullanilan MCMC metodu Bayesyen tahmini igin
kullanilan en yaygin algoritmadir. Gibbs oOrneklemesiyle ise, parametreler ve gizil
degiskenler dahil olmak iizere her bilinmeyen i¢in sonsal dagilimlarindan 6rnekleme
yapilir (Palomo, Dunson ve Bollen 2007:169; Kaplan, 2012:656). Tiim bu asamalara
gecmeden Once BYEM’in uygulanabilmesi i¢in Onsel bilgilerin belirlenmesi
gerekmektedir. ifade edilen bu bilgiler 1s131nda gelecek boliimde 6nce dnsel dagilim
sonrasinda MCMC metodu, Metropolis Hasting algoritmasit ve Gibbs Orneklemesi

hakkinda bilgi verilecektir.

2.4.1. Onsel Dagilim

Bayesyen yaklasimin en temel ayirt edici 6zelligi 6nsel dagilimlarin kullanilmasidir.
Klasik yaklasimda ele alinan olasiliklar sabit kalmaktadir. Bayesyen yaklasimda ise
aragtirmacinin  gecmis deneyimine, kisisel sezgiye, aym Kkitleye yapilan Onceki
caligmalara veya uzman goriisiine dayanan Onsel dagilimlar kullanilir. Burada zorluk
aragtirmacinin model parametreleri i¢in onsel dagilimlar1 nasil bulacagi konusunda
ortaya ¢ikar (Kaplan ve Depaoli, 2012:652; Muthen ve Asparouhov, 2012:8). Model
parametreleri i¢in p(0) Onsel olasiliklarinin olabilirlik fonksiyonlariyla carpilmasiyla

sonsal dagilim elde edilir (Gill, 2002:97).

Veri toplamadan 6nce ne kadar bilgiye sahip olunduguna ve bu bilgilerin ne kadar
dogru olduguna inanildigina bagli olarak oOnsel dagilimlar bilgi icermeyen

(uninformative) ve bilgi igeren (informative) olmak {izere ikiye ayrilmaktadir.
2.4.1.1. Bilgi Icermeyen Onsel

Bilgi icermeyen Onsel dagilim, sonsal dagilimlarin olusturulmasinda yeterli 6n bilgiye
sahip olunmadig1 durumlarda kullanilir. Model parametresi hakkinda herhangi bir bilgi

olmadig1 durumlarda agiklayici olmayan 6nsel dagilimlar sonsal dagilim {izerine en az
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etki edecek sekilde belirlenmektedir (Avci, 2012:10). Klasik Bayes olarak da
adlandirilan bu onsel dagilimlarda, eldeki veriden bagka herhangi bir bilgiye sahip
olmadigi igin klasik yaklasimlarda elde edilen sonuglara benzer sonuglar vermektedir
(Lee, 2007:71). Tekdiize (Diizgiin-Uniform) 6nsel dagilimi ve Jeffreys onsel dagilimi
en yaygin kullanilan bilgi icermeyen oOnsel dagilimlardir (Gill, 2002:106; Kaplan ve
Depaoli, 2012:652; Altindag, 2015:38).

Bilgi icermeyen dagilimlar iginde en ¢ok tercih edilen tekdiize dagilim, belirli sinirlar
arasinda rassal bir sonucun bulundugu bir deneyi tanimlamaktadir. Parametreler
hakkinda herhangi bir bilginin olmadigi veya yetersiz oldugu durumlarda
kullanilmaktadir. Tekdiize dagilim Bayes-Laplace’in onermesi olan “yetersiz neden
prensibine” dayanmaktadir. Burada tiim olaylar i¢in ayn1 6nsel dagilim ele alinmaktadir.
Parametrenin araligi [0:00] oldugunda, bu aralik siirlandirilabiliyorsa deger [0:k] ile
sinirlandirilir ve p(0) olarak ifade edilen tekdiize 6nsel dagilim 1/k olur (Gill, 2002:105;
Avct, 2012:11).

Jeffreys Onsel dagilimi da tekdiize dagilimla benzer sekilde caligsa da, Jeffreys onsel
dagilimi orantisal olarak elde edilmektedir. Bu 6nsel dagilim Fisher bilgi matrisinin
karekokiine esit olarak asagidaki gibi elde edilmektedir (Gill, 2002:106; Kaplan ve
Depaoli, 2012:652).

p(6) « [J(0)]'/? (2.20)

Esitlik (2.20)’de yer alan Fisher’in bilgi matrisi olan J(0), tek bir 6 parametresi igin
asagidaki gibi elde edilmektedir (Gelman vd., 2013:52).

d*log p(y16) | 9> 2.21)

J(6) = —E( =

2.4.1.2. Bilgi Iceren Onsel

Bir model parametresinin dagilimmnin sekli ve oOl¢egi hakkinda oOnsel dagilima
sistematik olarak dahil edilebilecek yeterli 6n bilgi bulundugu durumlarda bilgi igeren

onsel dagilimlar ele alinir (Lee, 2007:75, Kaplan ve Depaoli, 2012:652). Bilgi igeren
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onsel dagilimlar; O6nceden yaymlanmis ¢alismalar, arastirmacinin sezgileri, konuyla
ilgili uzmanlarin goriisleri gibi yollarla elde edilebilir. Fakat burada en biiyiik endise
yazarin istenilen sonuca gore Onsel bilgileri manipiile edebilmesidir. Bu sebeple ele
alinan onsel bilgilerin agik¢a verilmesi 6nem arz etmektedir (Gill, 2002:114). Bayesyen
yaklagimda en yaygin kullanilan bilgi iceren onsel dagilim eslenik (conjugate) Onsel
dagilimdir (Lee, 2007:71). Bu sebeple eslenik onsel dagilimlar asagida ayrintili bir

sekilde ele alinmastir.

Eslenik Onsel Dagilimlar

Onsel ve sonsal dagilimm ayni aileden oldugu dagilimlara eslenik 6nsel dagilimlar
denilmektedir. Yani bilinmeyen 6 parametresine ait sonsal dagilim ile p(6) onsel
dagilimi ayni aileden geldigi durumlardir. Sonsal dagilimlarin analitik olarak elde
edilmesi istenildiginden bu durum uygulamalarda biiyiik kolaylik saglamaktadir. Birden
fazla onsel dagilim s6z konusu oldugunda hangi dagilimin kullanilacag: kesin olarak

bilinmiyorsa varyansi kiigiik olan tercih edilir (Gill, 2002:114).

YEM’in Bayesyen tahminleri igin yapilan ¢alismalarinda genellikle hiperparametreler
icin eslenik onsel dagilim tercih edilmektedir. Bu tez ¢aligmasinda da hem BYEM hem
de BKYEM analizlerinde eslenik onsel dagilim tercih edildiginden ayrintilariyla ele

alinmistir.

Olgiim modelinde (2.15) ve yapisal modelde (2.16) yer alan p, A, B ve I' parametreleri
bilinmeyen ortalama vektorlerini, @, W, ve Ws parametreleri bilinmeyen kovaryans
matrislerini gostermektedir. Ak’ parametresi A’nin k. satirin1, Wex parametesi e nun K.
kosegen elemanlarint gostermek iizere, 6l¢lim modelinin parametreleri olan p, A ve

W¢'nun Onsel dagilimlart (p, Ak ve We);

pu~N(uo, Zo)
(AklYer) ~N Do, Wer Hoyre) (2.22)

Yex~Ters Gamma(@oer, Boer)  VeYa g ~Gamma(Qoer, Poek)
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olarak belirlenir. Burada ook ve Posx Gamma dagilimmin parametrelerini
gostermektedir. o, Aok, o Ve Hoyk hiperparametreler olmak tizere, ¥o ve Hoyk pozitif

tanimli matrislerdir.

Yapisal modelde yer alan parametreler A, = (B, I')’dir. AL, parametresi A, nin k.
satirini, Wsk parametresi W5 nin k. kdsegen elemanlarini gostermek lizere, yapisal model

parametreleri @, A, ve W5’ nin eslenik 6nsel dagilimlart (®, Aok ve Wsk);

®~Ters Wishart(Ry?, po) veya @~ 1~Wishart(R, po)

Dokl Psi)~NBowis YsiHowr) (2.23)

Ysi~Ters Gamma(aosk, Bosk) Veya Pz ~Gamma(aosk, Bosi)

olarak gosterilir. Burada po ve pozitif tanimli Ro matrisi Wishart dagilimin
hiperparametreledir. Hook pozitif tanimli matris olmak iizere, po, Ro™, sk, Posk Ve Aowk-
Hook’nin elemanlart hiperparametreleri gostermektedir (Song ve Lee, 2012:38). 0
bilinmeyen parametreleri ve W bilinmeyen kovaryans matrini géstermek iizere burada
ele alinan Gamma ve Wishart dagilimlarinin olasilik fonksiyonlar1 asagidaki gibidir

(Song ve Lee, 2012:53).

- 2.24
0~Gamma(a, B) p(0) = Fia) ga—1,-B6 (2.24)
- -1
W~Wishart(Ro, po) p(W) = Zgn@ a7 <p0+21—1)] (2.25)
p Po—q-1
% [Rol ™2 x W[ = xexp{—%tr(R(jlW)}

En sik kullanilan dagilimlara iligkin eslenik 6nsel dagilimlar ve bu dagilimlara ait
ortalama ve varyans parametreleri Tablo 2’de verilmistir. Bu olasilik dagilimlarinin her
biri, dagilimin ortalamasini ve varyansin etkileyen hiperparametreler adi verilen kendi

parametrelerine sahiptir (Evermann ve Tate, 2012:9).
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Tablo 2. Eslenik Onsel Dagilimlar

Olabilirlik Eslenik Onsel | Ortalama Varyans
Fonksiyonu Dagihim
Normal (Varyans Normal o2
biliniyor) N(1,69) K
Normal (Ortalama
biliniyor) Ters Gamma B B>
(Ortalama ve 1G(a, B) <
varyans kullanarak ’ a—1 (@ —1*(a-2)
parametrelestirme)
Normal (Ortalama
biliniyor) Gamma a a
(Ortalama ve kesinlik G(a, B) 3 72
kullanarak @
parametrelestirme)
Cok Degiskenli
Normal .
(Ortalama ve ters V\(/\/(l;hart) poRo
kovaryans kullanarak 0:po
parametrelestirme)
Cok Degiskenli
(Olr\tlz;;n%z: ve Ters Wishart R,! 5 1
kovaryans kullanarak IWRs™,po) | po—q—1 (o —)(po —q — D*(po —q — 3)
parametrelestirme)
. Gamma @ a
Ustel, Gamma = —
G(a, B) . B - B?
Uniform
U(a, B) S@+h) 7 - a)?

Kaynak: Evermann, J., & Tate, M. (2012). Bayesian Structural Equation Models for Cumulative Theory
Building in Information Systems. 18th Americas Conference on Information Systems.sf:9.

2.4.2. MCMC Metoduyla Sonsal Dagilimlarin Olusturulmasti

Bayesyen analizde onsel dagilim (p(0)) ve gozlemlenen veri setinden (Y) alinan
bilgilerin birlestirilmesiyle elde edilen sonsal dagilim (p(Y|8)) tiim tahmin ve kararlarin
verilmesinde kullanilir (Berger, 1985:126). Bayesyen tahmin sonsal dagilimin
ortalamasi, modu ve medyani alinarak hesaplanir (Lee ve Song, 2003:3076; Muthen ve
Asparouhov, 2012:8). Bayesyen yaklasimda sonsal dagilim karmasik bir yapida oldugu

icin sonsal dagilimlar MCMC algoritmalar1 kullanilarak elde edilir.

MCMC kosullu dagilimlardan simiilasyonla 6rneklem g¢ekerek parametre tahminleri
elde etmeye yarayan bir tekniktirr MCMC yonteminde Markov zincirleri, Onceki
orneklem grubu ile bir Markov zinciri olusturarak {iretilir. Bilinmeyen her bir parametre
i¢in iterasyon yapilarak hassas tahminler yapilmasina olanak saglar. Iterasyonlar

arasindan tesadiifi olarak orneklemler ¢ekmek igin kullanilan rassal yiiriiyiis (random
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walk) yoOntemine gore parametrelere ait Orneklemler cekilir. Boylece, elde edilen
orneklemlerden Ozet istatistikler belirlenir ve hedeflenen sonsal dagilima yakinsanir

(Gelman ve Rubin, 1996:3, Sehribanoglu, 2012:30).

Daha 6nce de belirtildigi gibi, MCMC tekniginde sonsal dagilimdan 6rneklem ¢ekmek
ve sonsal istatistikleri hesaplamak icin kullanilan en yaygin iki teknik Metropolis-
Hasting algoritmas1 (Metropolis, 1953; Hastings, 1970) ve Gibbs (Geman ve Geman,
1984) orneklemesidir. Metropolis-Hastings algoritmasi, dogrudan orneklemenin zor
oldugu bir olasilik dagilimindan rastgele Ornekler elde etmek i¢in kullanilan bir
tekniktir. Gibbs Orneklemesi ise Metropolis-Hasting Orneklemesinin 6zel bir
durumudur. Gibbs oOrneklemesinde ele alinan parametrelerin sartli onsel dagilimlar
sabit bir dagilima sahip oldugunda kullanilirken, sartli 6nsel dagilimlari sabit bir
dagilima sahip olmadigi durumlarda ise Metropolis-Hastings algoritmasi
kullanilmaktadir (Gelman vd., 2013:446; Ongen Bilir, 2016:27). Gibbs oOrneklemesi,
gizil degiskenler de dahil olmak iizere tiim bilinmeyen parametreler i¢in tam kosullu
sonsal dagilimlarindan 6rnekleme yapan bir MCMC teknigidir (Gelman ve Rubin,
1996:11-12)

2.4.2.1.Metropolis Hasting Algoritmasi

Yogunluk fonksiyonu p(.) olan kosullu dagilimdan, Xj (j = 1,2,...) gozlemlerini simiile
etmek i¢in Metropolis Hasting algoritmasinin asamalar1 asagidaki gibidir (Gill,

2002:354).

1.Adim: X j.iterasyon degerini gostermek tizere, Xj+1 degeri olarak q(.|Xj) kosullu 6neri

dagilimdan Y noktas1 belirlenir.

2.Admm: Xj+1 degeri segilerek belirlenen Y noktas1 kullanilarak kabul olasilig1 asagidaki
gibi hesaplanir.

( p(Y)q(XjIY)) (2.26)

"p(X;)q(Y1X))
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3.Adim: Eger belirlenen Y noktasi kabul edilirse, zincir ¢alismaya devam eder. Y
noktast reddedilirse, yani min. degeri 1 olursa, Xj+1 = Xj olur. Yani zincir ¢aligmay1

keser.

Burada q(.|].) 6neri dagilimi herhangi bir dagilim olabilir. Markov zincirinin sabit

dagilimi ise p(.) yogunluk dagilimina sahip hesaplanmasi amaglanan dagilimdir.
2.4.2.2. Gibbs Orneklemesi

YEM’i diger regresyon modellerinden ve esanli denklem modellerinden ayiran en
onemli 6zellik, gizil degiskenlerin varligidir. Bununla birlikte gizil degiskenlerin varlig
modeli analiz etmede zorluklara neden olmaktadir. BYEM’de sonsal olasilik
fonksiyonu p(0|Y) yerine, Q gizil degiskenler kiimesini de dahil ederek p(6,Q|Y)
sonsal olasilik fonksiyonu ile ¢alisilmaktadir. 6 = 0,,..,0, parametre vektorii ve Q =

Q4,...,Qp gizil degisken matrisini mevcut degerler ile Gibbs algoritmasiyla j.
iterasyona 09 = (0%, .., 0 ) ve QU = (QP,..,0Y) kadar simiile edilir (Lee,
2007:77-78).

& > pod, ..., 8, a0 y) (2.27)

D > p(6,|dH, ., 60, 0,7

O > p(0,1 7Y, .., 0, D, v)

: TONG) -
B 5 p@1600, 20, .., AP, v)

AV S p(2,)00+D, A, A, v)

A 5 p(@, |9, Y, L D y)
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Her adimda 06 ve Q’daki her bilesen diger bilesenlerin en son degerlerine gore
giincellenen Gibbs 6rneklemesinin j. iterasyonuna kadar toplam a + b tane adim vardir.
09,00y nin ortak dagilimlarinin yeterince fazla sayida yinelemeden sonra [6,Q[Y]
sonsal dagilimina yakinsamaktadir. Gibbs Orneklemesinin yakinsamasini elde etmek
icin gereken yineleme sayisinin belirlenmesi 6nem arz etmektedir. Yakinsamanin
saglanabilmesi i¢in her bir parametrenin farkli baslangi¢c degerleri ile iiretilen paralel
cizgiler birbiri i¢ine girmelidir, yani birbirine karigmalidir. Bu iterasyonlarda kosullu
dagilimlar genel olarak standart normal, Gamma veya Wishart dagilimi1 gostermekte ve
bu dagilimlardan gézlemleri simiile etmek oldukga basit olmaktadir (Geman ve Geman,
1984:724; Lee, 2007:78-79; Song ve Lee, 2012:138).

Daha oOncede belirtildigi gibi, Bayesyen yaklasimda en c¢ok kullanilan MCMC
yontemleri Gibbs Orneklemesi ve Metropolis-Hasting algoritmasidir.  Sonsal
dagilimlardan Orneklem almayr saglayan bu simiilasyon algoritmalariyla sonsal
momentler elde edilir. Bu c¢alismada da literatiirde siklikla tercih edilen Gibbs
orneklemesi kullanilmigtir.  Gibbs Orneklemesinin - WinBUGS ve OpenBUGS

programlarimda varsayilan yontem olmasindan kaynakli siklikla tercih edilmektedir.

2.4.3. MCMC Algoritmast icin Baslangic Degeri, Yakma Periyodu ve Inceltme
Kavramlarn

MCMC algoritmalar1 uygulamasinda zincirin baslangi¢ degerinin belirlenmesi, zincirin
ne zaman sonlandirilacagi ve zincir degerlerinin inceltip inceltilmeyecegi belirlenmesi
gereken 6nemli hususlardir (Gill, 2002:476). Bayes tabanli yapilan ¢aligmalarda sonsal
dagilimda yakinsamanin saglanabilmesi i¢in ele alinacak olan bu degerler kullanici

tarafindan belirlendigi i¢in se¢ilmesi 6nem arz etmektedir.

Baslangic degeri benzer calismalardaki iligkili degerlere, arastirmacinin deneyimlerine
ve ayn1 verilerle yapilan eski calismalara bakilarak karar verilebilir. Bu deger zincirdeki
iterasyon uzunluguna bagl olarak etkisini kaybetmektedir. Ote yandan, simiilasyonda
iterasyon sayist ¢ok fazla (n—>o0) ise baslangi¢ degerinin sonsal dagilima etkisi az
olacaktir. Ancak uygulamada sonsuz sayida iterasyon miimkiin olmadig: i¢in baglangic
degerini dogru belirlemek 6nemlidir. Birkag farkli baslangi¢ noktasini deneyerek ve
sonsal dagilimdaki farkli etkileri incelenerek karar verilebilir (Gill, 2002:477).
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Simiilasyon ¢aligmasinda baslangi¢ degeri belli bir iterasyondan sonra sabit bir degere
yakinsamaya baslar. Sonsal dagilimin belirlenmesinde baslangi¢ degerinin etkisinin
ortadan kaldirilmasi i¢in zincirin ilk kismindaki 6rneklemin modelden ¢ikarilmasi
islemi yakma periyodu (burn-in) olarak ifade edilmektedir. Uygulanan yakma periyodu

sayesinde, baslangi¢ degerinin sonsal degerler {izerindeki etkisi minimize edilir.

Markov siirecinde uzun simiilasyonda gozlenen zincir degerlerinde depolama sorunlari,
yakinsama problemleri ve iterasyonlarin birbirleriyle iligskili olmasi sonucu
otokorelasyon sorunu ortaya ¢ikmaktadir. Bu sorunu ortadan kaldirmak igin, 6rneklemin
kaginci gecikmede otokorelasyondan kurtulduguna gore sabit bir k degeri belirlenir. k
kiigiik bir tam say1 olmak {izere, her bir k. iterasyon degeri drnekleme alinmasi islemine
inceltme (thin) adi verilir. Sadece k. iterasyon degerleri kaydedildiginden depolama
sorunu ve otokorelasyon sorunu ortadan kaldirilmis olur. Bu yontem tahminin kalitesini
artirmasa da sonsal degerlerin bagimsizligini artirir, zinciri hizlandirir ve yakinsamaya
yardimer olmay1 amaglar (Gill, 2002:478; Link ve Eaton, 2012:112, Evermann ve Tate,
2014:18).

2.4.4. Model Yakinsamasi

MCMC tahmininde, parametrelerin yakinsamasinin degerlendirilmesi tahminlerin
tutarligr acisindan olduk¢a Onemlidir. Burada istenilen sonuca ulasmak icin kag
iterasyon sonunda yakinsama saglanacagi; baslangic degerine, zincir sayisina ve
modelin etkinligine baglhdir. Yakinsamanin belirlenmesi i¢in tek zincirli ve birden fazla
zincirli modeller i¢in farkli tani testleri gelistirilmistir. Tek zincirli durum icin
gelistirilen Geweke (1992), Heidelberger ve Welch (1983) ve Raftery ve Lewis (1992)
yakinsama tani testleridir (Avci, 2012:5; Kaplan ve Depaoli, 2012:657).

Cok zincirli durumlarda en yaygin kullanilan yakinsama tani testlerinden biri Brooks,
Gelman ve Rubin’in 6l¢ek azaltma faktorii (PSR) testidir. Bu test, varyans analizine
dayanir ve c¢esitli baslangic degerlerine sahip birkag paralel zincir arasindaki
yakinsamayr degerlendirmeyi amaglar (Kaplan ve Depaoli, 2012:657). MCMC
yakinsamasi uygun bir sekilde belirlenebiliyorsa, parametreler sonsal dagilimdan etkin
bir sekilde tahmin edilir. Uygun bir modelde keyfi bir baslangic degerinden baslanarak

zincir istenilen sonsal dagilima dogru hizli bir sekilde yaklasir. Yakinsama
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saglandiginda, ortalama, medyan, mod ve g¢eyrekler gibi sonsal dagilimin istatistiksel
Ozellikleri parametre tahminleri olarak kullanilabilmektedir. PSR testi, yakinsamay1
belirleyebilmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. En az iki zincire dayanan
PSR faktorii, zincir i¢i varyasyon (W) ile zincirler arasi varyasyonun (B) orani alinarak
elde edilir. m zincir sayisini, n iterasyon sayisint ve éij J- zincirdeki 1. iterasyonun
parametre tahmin degerini vermek {lizere, belirli bir parametre i¢in PSR degerinin

hesaplanmasi asagidaki gibidir (Gelman, 1996:137; Liang, 2014:18).

W+B
PSR = |— (2.28)
m
=t @ -0
m—1¢4 6,6 (2.29)
j=1
m n
W—lzlze 8,)?
" mdun. 6y =6, (2.30)
j=1 i=1

Gelman vd. (2004)’e gore yakinsamanin saglanmasi igin tiim parametrelerin PSR
degerinin 1,1 veya daha kiigiik olmas1 gerekmektedir. Bu yakinsamanin, zincirler arasi
varyasyonun zincir i¢i varyasyona gore kiigiik oldugunda elde edildigi anlamina gelir
(Muthen ve Asparouhov, 2012:52). Liang (2014)’da PSR degerinin, her parametre igin
1’e yakin oldugunda tahminin iyi yakinsadigi anlamina geldigini belirtmektedir (Liang,
2014:18).

Yakinsamanin belirlenmesi igin gelistirilen bir diger tam1 yontemi de iz (trace plot)
grafigidir. Bu grafiklerde salinimin ve titresimin ¢ok olmasi algoritmanin sonsal
dagilima yaklagtig1 anlamia gelir. Zincir ilerledik¢e noktalarin dagilimi degismezse
zincir duraganliga ulagsmigs demektir. Eger parametre sayisi ¢ok ise yakinsamanin
saglanabilmesi i¢in iterasyon sayisinin daha fazla olmasi gerekmektedir. Sekil 10°da

baz1 simiilasyonlarin yakinsamalarini gosteren iz grafikleri verilmistir.
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Sekil 10. Ornek iz Grafikleri
Kaynak: SAS/STAT® 14.3 User’s Guide Introduction to Bayesian Analysis Procedures (sf. 143-146).

Sekin 10’da yer alan (1) numarali iz grafiginde, kisa siirede degerin miikemmel
yakinsama sagladig1 goriilmektedir. Zincir merkezinin ¢ok kiiclik dalgalanmalarla 3
degerinin etrafinda dagildig1 goriilmekte ve bu durum zincirin dogru dagilima ulagmis
olabilecegini gostermektedir. Sekil 10°da verilen (2) numarali iz grafiginde ise, uzak bir
baslangig degerinden baslayan ve hedef dagilima giden bir zincir goriilmektedir. Ilk
birka¢ yiiz gozlem simiilasyondan atildiginda yani yakma periyodu islemi
uygulandiginda yakinsama saglanabilir. Sekil 10°da verilen (3) numarali marjinal bir
karisim1 gosteren iz grafiginde, zincir kiiclik adimlar atmakta ve yavas hareket
etmektedir. Bu tip iz grafiginde tipik olarak drneklemler arasinda yiiksek otokorelasyon
oldugu sdylenebilir. Bagimsiz 6rnek elde etmek i¢in zinciri daha uzun siire ¢alistirmak
gerekir. Sekil 10’da verilen (4) numarali iz grafiginde ise, kotii bir karisima sahip olan
bu modelde, ciddi sorunlart olan bu zincirin herhangi bir yakinsama durumunun
olmadig1 goriilmektedir. Boyle bir modelde parametre ¢ikarimlar1 yapmak séz konusu

degildir (SAS, 2017:143-146).
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2.4.5. Model Uyumu

Klasik YEM’de model uyumunun degerlendirilmesinde Ki-kare testi ve diger uyum
indeksleri kullanilmaktadir. BYEM’in degerlendirilmesinde genel kabul gérmiis test
bulunmamaktadir. Levy (2011), BYEM model degerlendirme yaklagimlart iizerine
yaptig1 calismasinda, model degerlendirme tekniklerinin heniiz yeteri seviyede
gelismemis oldugu sonucuna ulasmistir. BYEM modellemesinin 6zellikle karmagsik
modelleri ¢oziimleyebilmesinden kaynakli kullaniminin artmasiyla birlikte ele alinan
modellerin gegerliligini degerlendirmek 6nem kazanmistir. Bayesyen ¢ikarimda model
degerlendirme amaciyla gelistirilen model uyum Olgiitleri olarak PPP (Posterior
Predictive P value - Sonsal Dagilim Kontrolii) degerinin yan1 sira RMSEA, CFl ve
TLI’'nin Bayes uyarlamasi kullanilmaktadir (Levy, 2011:663; Evermann ve Tate
2012:7; Garnier-Villarreal ve Jorgensen, 2020:9).

Bayesyen yaklagimda en sik kullanilan model degerlendirme 6l¢iitii PPP’dir (Gelman,
Meng ve Stern, 1996; Asparouhov ve Muthen, 2010). BYEM igin elde edilen PPP
degeri, klasik YEM’deki model degerlendirmede ele alinan Ki-kare testinin p-degeri ile
karsilastirildiginda, BYEM’de ki PPP testinin daha gicsiiz ve kisith kaldigi
goriilmektedir (Liang, 2014:3; Asparouhov ve Muthen, 2021:1).

PPP degeriyle model uyumu, gergek veriler ile model tarafindan {iiretilen veriler
arasindaki sapmaya gore karar verilmesine dayanmaktadir. Ho model parametre
tahminlerinin i. iterasyonunu kullanarak, modelin ortalamasi (pi), varyans-kovaryans
matrisi (Zi) ve gozlenen verilerin fark fonksiyonu Di¥ = D(m, S, pi, i) seklinde
hesaplanmaktadir. Ho modelinin 1i. iterasyonu kullanilarak orijinal veri setiyle ayni
biiyiikliikte tekrarlanmis veri seti olusturularak, tekrarlanan verinin mj ve Sij olmak {izere

ortalama ve varyansi hesaplanmaktadir. Tekrarlanmis verilerin fark fonksiyonu Dit =

D(mi, Si, i, Zi) olarak hesaplanir. Bunlara gore PPP degeri asagidaki gibi belirlenir.
1<
PPP = P(D9 < D) ~ ZZ 5; (2.31)
i=1

Burada L, MCMC tahmininde toplam iterasyon sayisim1 gostermektedir. Eger D9<D" ise

Oi = 1 degerini alir, diger durumlarda O degerini alir. Elde edilen PPP degeri 0,5
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civarinda ise model iyi uyum gostermektedir (Muthen ve Asparouhov, 2012:10;
(Asparouhov ve Muthen, 2021:1).

BYEM’in degerlendirilmesinde PPP degerine ek olarak, ayrica Yaklasik Hatalarin
Ortalama Karekokii (Root Mean Square Error of Approximation-RMSEA),
Karsilastirmali Uyum indeksi (Comparative Fit Index-CFI) ve Tucker—Lewis Indeksi
(Tucker—Lewis Index-TLI) uyum indekslerinin Bayes uyarlamasi kullanilabilmektedir.
Her bir MCMC iterasyonu i¢in RMSEA asagidaki gibi hesaplanir.

g *
Dl. —-p

RMSEA; = jmax <O,

Df”, 1. MCMC iterasyonunda gdzlemlenen veriler i¢in hesaplanan fark fonksiyonudur. G
modeldeki grup sayisimi ve p* Hi modelindeki parametre sayisimi gostermektedir
Modeldeki bagimsiz degisken sayisi p ve kontrol degiskeni sayisi da q ile ifade
edilmektedir. Bu durumda p* = G(p(p+3)/2+pq) seklinde hesaplanir. pD ise Ho
modelindeki tahmin edilen parametre sayisin1 gostermektedir. RMSEA giiven araligini
kullanarak modelin uyumunu t¢ farkli sekilde degerlendirilebilir: (1) uyum indeksi
sonugsuzdur (alt limit < 0,06 < iist limit), (2) model iyi uyum gostermektedir (alt limit
ve ust limit < 0,06), (3) model ve veri arasinda zayif bir iliskinin oldugunu
gostermektedir (alt limit ve st limit > 0,06) (Hoofs vd., 2018:544; Asparouhov and
Muthen 2021:9).

Benzer sekilde CFI ve TLI asagidaki gibi elde edilir.

leg -p*
CFl;=1———— (2.33)

Dy, —p

(Dg;—pDs) (Df —pD)
*—pD *—pD

TLI, = (» p! )  (p*—pD) (2.34)

(DB,i B pDB) 1

(p* — pDp)
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Esitlik (2.33) ve (2.34)’de yer alan, Dgi MCMC tahmin modelinin i. iterasyonunun
gozlemlenen verileri i¢in fark fonksiyonunu gostermektedir. Ayrica, pDg = 2pG’dir.
Model uyumlar1 degerlendirilirken CFI ve TLI i¢in, %90 giiven araligindaki degerin
0,95'in tizerinde olmasi beklenmektedir. Bu durumda, modelin %95 veya daha fazla
kesinlik ile iyi uyum gosterdigi sdylenebilir. Giiven araligi 0,95'in altindaysa, modelin
verilere uymadigint %95 kesinlikle sdylemek miimkiindiir (Asparouhov and Muthen
2021:9).
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UCUNCU BOLUM
BAYESYEN KANTIL YAPISAL ESIiTLIK MODELLEMESI

3.1. LITERATUR CALISMALARI

20. ylizyilin baglarinda ilk olarak yol analizi modelleme teknigi olarak ortaya atilan
YEM, olduk¢a fazla gelisme gostermistir. Literatiirde giinlimiize kadar gelindiginde
genel cercevenin YEM oldugu fakat farkli teknikleri barindiran onlarca gesit ¢alismaya
rastlamak miimkiindiir. Ilk olarak ortaya atilan YEM, verinin kovaryans yapisinin ele
alindig1, normallik varsayiminin oldugu, yeterli 6rneklem biiytikliigline sahip, stirekli
degiskenlerin oldugu, dogrusallik varsayimimin gegerli oldugu ve kayip goézlemlerin
olmadigt durumlarda kullanilmaktadir. Bu varsayimlarin gercek c¢alismalarda
kargilamas1 oldukga zor oldugundan, YEM’in farkli tiirleri ortaya atilmigtir. Karmasik
yapidaki verilerin daha dogru bir sekilde analiz edilebilmesi i¢in yeni modeller ve
istatistiksel metotlar gelistirilmistir. Bu amacla gelistirilen metotlar : (i) Dogrusal
Olmayan YEM (Kenny ve Judd, 1984; Schumacker ve Marcoulides, 1998), (ii) Karma
(Mixture) YEM (Dolan ve van der Maas, 1998), (iii) Cok Diizeyli (Multilevel) YEM ,
(iv) Yar1 Parametrik (Semiparametrik) YEM (Lee, Lu ve Song, 2008), (v) Siirekli, Sirali
veya Kategorik Degiskenlerle YEM (Shi ve Lee, 2000), (vi) Boylamsal (Longitudinal)
YEM (Dunson, 2003), (vii) Kayip Verili YEM (Jamshidian ve Bentler, 1999) olarak

goriilmektedir.

YEM analizinde kullanilan paket programlarinda klasik YEM varsayimlarinin
saglandig1 diisiiniilerek ve kovaryans yapisi ele alinarak analizler gerceklestirilmektedir.
Varsayimlar saglanmasa bile paket programlarinda sonuclar elde edilmekte ve bu
sonuglar hatali olabilmektedir. Gergek hayatta ele alinan veriler siklikla bu temel
varsayimlari saglamamaktadir. Bu amacla karmasik yapidaki verileri analiz etmek igin
daha saglam tekniklere ihtiyag duyulmaktadir. Ote yandan, yukarida bahsedilen
tekniklerin yanmi1 sira, analizde ham verilerin kullanildigi ve varsayimlari olmayan

Bayesyen yaklagimin her gegen giin popiilaritesinin arttig1 goriilmektedir.

Bayesyen tahmin metodu ilk kez Edwards, Lindman ve Savage (1963) tarafindan

yapilan ¢alismada ortaya koyulmustur. 1990’larin basinda MCMC yontemi ve Gibbs
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orneklemesinin yayginlasmasiyla birlikte Bayesyen tahmin metodu daha popiiler bir
metot haline gelmistir. YEM’de Bayesyen yaklasim ilk kez dogrusal olmayan YEM’de
(Arminger ve Muthen, 1998) kullanilmistir. Bunun yani sira, Scheines, Hoijtink ve
Boomsma (1999), Lee (2007), Muthen ve Asparouhov (2012), Zhang, McArdle, Wang
ve Hamagami (2008), Kaplan ve Depaoli (2012), Song ve Lee (2012) BYEM alaninda
yapilmig Onemli c¢alismalardir. Ulusal literatiirde ise; Sehribanoglu (2012), Murat
(2012), Oztaner (2014), Altindag (2015), Alkis (2016), Dogan (2017) ve Erkan

(2019)’in BYEM f{izerine ¢aligmalar1 mevcuttur.

BYEM tiizerine ulusal literatiirde yapilan ¢aligmalar incelenmistir. Sehribanoglu (2012),
yaptig1 tez calismasinda {niversite O6grencilerinin kirmizi et tliketimi tercihlerini
arastirmak i¢in klasik YEM ve BYEM uygulamistir. BYEM ulusal literatiirde ilk kez bu
tez ¢alismasinda ayrintili bir sekilde ele alinmistir. Murat (2012), ¢aligmasinda Samsun
Ticaret ve Sanayi Odasi liye memnuniyeti iizerine yaptigi uygulamada dogrusal ve
dogrusal olmayan YEM kurmustur. Parametre tahminlerinde ise klasik ve Bayesyen
yaklagimini ele alarak sonuglari karsilastirarak yorumlamistir. Oztaner (2014), ilag doz
tahmini yapmak {izere Hiyerarsik Dogrusal Olmayan Karisim Modeli ve YEM’in
Bayesyen yaklasimini kullanmigtir. Altindag (2015), ikametgdh memnuniyetini
aciklamak iizere en uygun modeli bulmak icin Dogrusal Olmayan YEM’de Bayes
yaklasimini ele almistir. Alkis (2016), yaptig1 ¢alismada BYEM’in genel kavramlari
hakkinda teorik bilgilere yer vermistir. Dogan (2017), Teknoloji Kabul Modelini test
etmek ilizere YEM’de klasik tahmin metotlar1 ve Bayesyen tahmini kullanarak analiz
gerceklestirmistir. Erkan (2017), sirali kategorik verilerde klasik YEM ve BYEM

kurarak parametre tahminlerini karsilastirmistir.

BYEM’in yani sira bu ¢alismada ulusal literatiirde yer almayan KYEM’in Bayesyen
yaklasimi ele alinmistir. KYEM kantil regresyonun genisletilmesi lizerine ortaya ¢ikmis
bir tekniktir. Aciklayic1 degisken veya degiskenlerin aciklanan degisken iizerindeki
etkilerini ayrintili bir sekilde inceleyen kantil regresyon, uygulamadaki esnekligi
nedeniyle literatiirde oldukca Onemli bir yere sahiptir. Kantil regresyonun farkl
alanlardaki popiilaritesine ragmen gizil degisken igeren istatistiksel modellerde 6zellikle
YEM’de kullanim alani1 oldukc¢a kisithidir. Dunson, Watson ve Tylor (2003)

calismasinda gizil degiskenler modeli icin Bayesyen medyan regresyon teknigini
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kullanmiglardir. Chen ve Portnoy (1996) YEM i¢in iki asamali kantil regresyon adi
altinda yaptig1 ¢alismada, YEM diye adlandirdiklari1 modelin aslinda esanli denklem
modeli oldugu goze ¢arpmaktadir. Yani yaptiklari ¢alismanin bir KYEM uygulamasi
oldugu sdylenemez. Benzer sekilde, Ma ve Koenker (2005) “Ozyinelemeli (Recursive)
YEM i¢in kantil regresyon metodu” adli ¢aligmada gozlenen degiskenlerle kurulan
modelin tahmini yapilmistir. Xu ve Zhu (2019), KYEM yaklagimi ad: altinda yaptiklar
caligmada gizil degiskenler icermeyen bir kantil regresyon modeli iizerine
caligmiglardir. Bu ¢alismalarda gizil degisken olmadig1 i¢in kurulan model klasik YEM
olarak diislinlilmemektedir. Bu noktada literatiire yeni kazandirilmis olan Wang
(2016)’1n yapmis oldugu tez ¢alismasi gizil degiskenler iceren KYEM’de yapilan ilk
calisma oldugu goze carpmaktadir.

Kantil regresyonu analiz etmek i¢in bir¢ok farkli metot gelistirilse de, Bayesyen tahmin
metodu 6zellikle son yillarda biiyiik ilgi géormektedir (Yu ve Mooyed, 2001:437; Zhang
ve Tang, 2017:123). Kantil regresyonda Bayesyen tahmin metodu ilk olarak Yu ve
Mooyed (2001) tarafindan ortaya atilmigtir. Kantil regresyonu Bayesyen tahmin
etmenin en biiylk zorlugu, Bayesyen tahminde ele alinan olabilirlik fonksiyonun
belirlenememesinden kaynaklidir. Literatiirde bu sorunun iistesinden gelebilmek igin
farkli yaklasimlar gelistirilmistir. Bu amacla gelistirilen ilk ve en ¢ok kullanilan
yaklasim Koenker ve Bassett (1978) tarafindan ortaya atilan Asimetrik Laplace
Dagilimiyla (ALD) sahte olabilirlik fonksiyonunun iretilmesidir. Kantil regresyonda
gelistirilen bu yaklasim, Wang’in (2016) yapmis oldugu tez calismasinda KYEM ve
rassal etkili degisen katsayr modelleri olmak iizere gizil degisken modelleri igin
uyarlanmistir. Literatiirde olduk¢a yeni bir teknik olarak karsimiza ¢ikan KYEM igin
incelenen galismalarin neredeyse tiimiinde Bayesyen tahmin metodu kullanildigi goze

carpmaktadir.

Wang (2016), yaptig1 tez ¢alismasinda KYEM’in teorik yapisini genis ¢ercevede ele
almistir. Klasik BKYEM, Bayesyen diizenlenmis (regularized) KYEM ve boylamsal
verilerde kantil regresyon tekniklerini kullanarak farkli veri setleri iizerine uygulamalar
yapmis ve simiilasyonla desteklemistir. Klasik BKYEM’i tahmin etmek i¢in ALD’ye
dayanan Bayesyen kantil regresyon yaklagimini kullanmistir. Bayesyen tahmin icin

MCMC tekniklerinden Gibbs Orneklemesinden yararlanilmistir. Ele alinan tekniklerin
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performansinin degerlendirilmesi icin yapilan simiilasyon ¢aligmalar1 sonucunda, hata
terimlerinin normallikten saptigi durumlarda BKYEM’in performansinin oldukga iyi
oldugu gorilmiistiir. Ayrica, klasik BKYEM modelini test etmek icin diyabetik
hastalarda kronik bobrek hastaliklar iizerine gercek verilerle ¢alisma gergeklestirmistir.
Bu modelde bir endojen degisken, dort egzojen degisken ve bir kontrol degiskeni
mevcuttur. BYEM ve BKYEM’de tau degerleri 0,05, 0,1, 0,25, 0,5, 0,75, 0,90 ve 0,95
olacak sekilde tahminler elde edilerek yorumlanmustir. Calismanin ikinci béliimiinde,
Bayesyen diizenlenmis KYEM iizerine simiilasyon ve ger¢ek verilerle uygulama
gerceklestirilmistir. Simiilasyon calismasinda farkli dagilim tipleri altinda BLasso ve
Balasso tahminleri karsilastirilmistir. Gergek verilerle yapilan uygulamada sermaye
yapisi lizerine bir endojen degisken, alt1 egzojen degisken ve iki kontrol degiskenin
oldugu model kurularak farkli tau degerleri i¢in model yorumlanmistir. Son bdliimde
ise, boylamsal verilerde hata terimin farkli dagilim tipleri altinda yapilan simiilasyon

caligmalariyla Bayesyen ve klasik yaklagimlar kiyaslanmigtir.

Wang, Feng ve Song (2016) caligmasinda, Wang (2016)’in yapmis oldugu tez
calismasinin ilk boliimiine benzer sekilde BKYEM’i tahmin etmek igcin ALD’ye
dayanan BKYEM modelinin simiilasyon ve ger¢ek verilerle uygulamasini
gergeklestirmiglerdir. Feng, Wang, Lu ve Song (2017) ¢aligmasinda da Wang (2016)’1n
caligmasmin ikinci boliimiinde ele aldigi Bayesyen diizenlenmis KYEM {izerine

simiilasyon ve gergek verilerle uygulama yapmislardir.

Shafeeq ve Muhammed (2022) calismasinda KYEM’in Bayesyen ¢ikarimda sonsal
tahminler yapmak i¢cin Wang (2016)’in kullanmis oldugu ALD yaklagimini
kullanmislardir. Orneklem sayist az oldugu (n = 25) durumlar igin modelin
performansini simiilasyon ¢alismasi yardimiyla degerlendirmislerdir. Sonug¢ olarak

kiiclik 6rneklemlerde de elde edilen tahmin degerlerinin tutarli oldugu goriilmiistiir.

Kim ve Choi (2018), parametrik ve parametrik olmayan BYEM ve parametrik
BKYEM’in sonsal dagilimlarinin tutarhiligimi 6lgmek i¢in simiilasyon c¢alismasi
yapmiglardir. Yapilan diger BKYEM c¢alismalarindan farkli olarak gizil degisken
arasindaki iligkileri ve hata dagilimlarinin kantilleri {izerindeki kontrol degiskeni

etkilerini incelemislerdir.
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Yazdi, Roohafza, Feizi ve Sarafzadegan (2018), calismasinda ise gizil degiskenler
iceren psikolojik bir problem {izerine yapilan uygulamada BKYEM metodunu
kullanarak analizlerini gergeklestirmislerdir. Psikolojik problem profilinin farkli kantil
degerleri (tau = 0,05, 0,25, 0,5, 0,75 ve 0,95) i¢in sosyoekonomik ve Kkisisel stresin

etkilerini incelemislerdir.

Bayesyen kantil regresyonda olabilirlik fonksiyonunun elde edilmesi i¢in Yang ve He
(2012) tarafindan gelistirilen bir diger yaklasim Bayesyen deneysel olabilirlik (Bayesian
empirical likelihood) yaklagimidir. Zhang ve Tang (2017) ¢alismasinda parametreleri ve
gizil degigkenleri tahmin etmek ic¢in Bayesyen deneysel olabilirlik yaklagimini
BKYEM’e uyarlamiglardir. Bu yaklasimlar1 sayesinde gizil degiskenler ve rassal
hatalarin uymas1 gereken herhangi bir varsayim bulunmamaktadir. MCMC
tekniklerinden Gibbs Ornekleme yontemini ve Metropolis Hastings algoritmalarin
birlikte kullanmiglardir. Calismada hata terimlerinin farkli dagilim tipleri i¢in ele alinan
yaklagimin etkinligi bir simiilasyon c¢alismasiyla incelenmistir. BKYEM’in klasik
metotlara gore daha yansiz sonuclar verdigi goriilmiistiir. Ayrica, gercek veri seti
kullanilarak da uygulama gergeklestirilmistir. Burada Diinya Degerler Anket’i verileri
kullanilarak yapilan ¢alismada yasam memnuniyetini etkiledigi diisliniilen is tatmini ve
dini inan¢ gizil degiskenleri modele eklenmistir. Yasam memnuniyetinin farkli tau

(0,05, 0,1, 0,25, 0,5, 0,75, 0,90 ve 0,95) degerleri i¢in model yorumlanmustir.

Literatiirde yapilan ¢aligmalara bakildiginda KYEM iizerine ¢ok fazla caligma olmadigi
ve gelismeye agik oldugu asikardir. Bu tez ¢alismasinda da BKYEM iizerine yapilacak
olan simiilasyon ve gergek verilerin uygulamalarina gegmeden oOnce teorik olarak
aciklanmasi 6zellikle ulusal literatiir i¢in 6nem arz etmektedir. Bu dogrultuda KYEM ve
BKYEM’in teorik olarak ele alinmasindan 6nce kantil regresyonu kisaca tanitmak akis

icin dogru olacaktir.

3.2. KANTIL REGRESYON

Koenker ve Basset (1978) tarafindan gelistirilen kantil regresyon, bagimli degiskenin
farkli kantil degerleri (%10, %25, %50, %75, %90 vb.) i¢in bagimsiz degisken(ler)in

bagimli degisken iizerindeki degisen etkilerini incelemektedir. Kantil regresyonun en
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¢ok bilinen 6zel durumu, %50 kantil degeri i¢in kurulan model yani medyan

regresyonudur.

Regresyon analizinde siklikla tercih edilen EKK tahmin metodunda Y’nin X’e gore
kosullu ortalamasimi (E(Y|X=Xi) = BotP1.Xi) belirlemektedir. Kantil regresyonda ise,
her bir kantil degeri i¢in Y’nin X’e gore kosullu dagilimi (Qu)(YilXi) = BowtBiw)-Xi)
hakkinda bilgi verilmektedir. Bu sebeple diger tahmin metotlarina gére bir¢ok avantaji
mevcuttur. Kantil regresyon, hata terimleri normal dagilmadiginda, EKK sonuglarina
gore daha giivenilir sonuclar vermektedir. Ayrica, ug¢ ve aykiri degerlere karsi daha
saglam (robust) sonuglar elde edilmesine olanak tanimaktadir (Koenker ve Bassett,
1978:33; Chen, 2005:4; Wang, 2016:3).

Kantil regresyon tahmininde popiiler hale gelen Bayesyen ¢ikarim, Yu ve Mooyed
(2001) tarafindan ortaya atilmistir (Yu, Kerm ve Zhang, 2005:363). Kantil regresyonda
Bayesyen yaklagimi uygulamanin zorlugunun en 6nemli nedeni, Bayesyen yaklasimda
ele alan olabilirlik fonksiyonunun elde edilememesinden kaynaklanmaktadir. Bunun
icin, Yu ve Mooyed (2001) tarafindan gelistirilen ilk ve en popiiler yontem sahte
olabilirlik (pseudo-likelihood) fonksiyonunu gelistirmek i¢in kullanilan ALD’dir. Kantil
regresyonda oldugu gibi KYEM’de de sonsal dagilimin Bayesyen tahminini yapabilmek
icin ALD tabanli tahmin yapmak daha etkin olacaktir (Yu ve Mooyed, 2001:438; Wang,
2016:3).

Kantil regresyonun farkli alanlardaki popiilaritesine ragmen KYEM ve gizil degisken
modellerinde kantil yaklasimi {izerine ¢ok fazla ¢alisma mevcut degildir. Calismanin bu
bolimiinde, KYEM’in teorisi ve KYEM’de Bayesyen tahmin metodu ele alinacaktir.
Bu sekilde yapilan tahmin Bayesyen Kantil Yapisal Esitlik Modellemesi (BKYEM)

olarak adlandirilacaktir.

3.3. KANTIL YAPISAL ESITLIK MODELLEMESI

Klasik YEM, birden fazla gozlemlenen degisken araciligiyla gizil degiskenleri
aciklamak i¢in olglim denklemlerini igermektedir. Ayrica, egzojen gizil degiskenlerin

ilgilenilen sonuglari nasil etkiledigini arastirmak igin ise aslinda ortalama iizerine
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kurulan regresyon modeli olan yapisal denklemlerden olusmaktadir. Yani klasik YEM,
gizil degiskenler arasindaki iligkinin kapsamli bir analizini sunmamaktadir. KYEM’de
egzojen gizil degiskenler ve kontrol (covariates) degiskenleri géz oniine alindiginda
endojen gizil degiskenin kosullu kantil degerleri incelenmektedir. Béylece endojen gizil
degiskenin her bir diizeyi icin, egzojen degiskenlerin etkileri karsilagtirilabilmektedir
(Lee, 2007:2; Wang, 2016:7).

yi= (Yit, ..., Yip)" (px1) boyutlu &rneklem biiyiikliigii n olan i. gzlemlenen degiskenler
vektoriinii gdstermek iizere, i = (oi, ... , ®ig)' (gx1) boyutlu gizil degiskenler

vektoridiir (q<p). yi ve wj arasindaki iligkiyi gosteren dl¢iim modeli asagidaki gibidir.
Vi = ACi + A(Ui + & (31)

A (pxr1) ve A (pxq) boyutlu bilinmeyen katsayilar matrisi, ci (rix1) boyutlu sabit
degiskenler vektorii ve € (px1) boyutlu hata terimleri vektoriidiir. Klasik YEM’de &i
ortalamast sifir olan c¢ok degiskenli normal dagilim gostermektedir. yi’nin kosullu
ortalamasi, normal dagilan hatalarla birlikte gizil degisken w; ve sabit degisken ci’nin
dogrusal bir birlesimi oldugu varsayilir. Normallik varsayiminin saglanamadigi
durumlarda yanli sonucglar elde edilmektedir. Bu durumda daha saglam bir tahmin
metodu kullanilmas1 gerekmektedir. KYEM’de ortalama deger yerine yi’nin kosullu
medyan degeri ele alinmaktadir. Esitlik (3.1)’de de ifade edildigi gibi (Ci ve wi’nin
dogrusal bir iligki igerisinde oldugu) KYEM’de hata terimi &’nin medyani sifir olan
herhangi bir dagilima sahip oldugu varsayilir. Ele alinacak olan gizil degiskenlerin
sayist ve A matrisi arastirmacimin ele aldigi degiskenlerin yapisina veya oOnsel

bilgilerine dayanmaktadir.

Esitlik (3.1)’de yer alan oi = (i, &')" olmak {izere, ni (gix1) boyutlu endojen gizil
degiskenler vektort, & (g2x1) boyutlu egzojen gizil degiskenler vektoriidiir. YEM’lerin
birincil amaci &i’de yer alan bilgiler 1s18inda ni’nin davranigint analiz etmektir. Klasik
YEM’de ni, & ve kontrol degiskeni di (rx1) verildiginde mi’nin kosullu ortalamasi
asagidaki gibidir.

EM;iléi, d;) = Bd; +T¢; (3.2)
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Burada, B (qixrz2) ve I' (gixgz2) tahmin edilen bilinmeyen katsayilar matrisidir. Bu
kosullu ortalama, gizil degiskenler arasindaki iligkinin tam bir tanimini
saglamamaktadir. Daha kapsamli bir sonug¢ elde etmek icin, ni’nin farkli kantil (1)
degerleri (0 < t < 1) olmak {iizere, kosullu kantil degerleri ele alinabilir. 6:(nil&i, di)

kosullu kantil degeri;

0:(n;[;, d;) = B.d; + ¢ (3.3)

seklinde elde edilir. Burada, B: ve I'; degerleri her bir kantil degeri i¢in farkli sekilde
elde edilir. Boylece, KYEM i¢in yapisal model asagidaki gibi elde edilir.

N =Bd; + T8+ 6; (3.4)

KYEM’i tanimlayan 6l¢iim modeli esitlik (3.1)’de ve yapisal model (3.4)’de verilmistir.
Klasik YEM’den farkli olarak KYEM’de di’nin dagilimi belirtilmemistir. KYEM’deki
tek varsayim Esitlik (3.3)’lin gecerliliginin saglanmasi i¢in 6i degerinin t-kantilinin O
olmasidir. Yapisal modelde farkli kantil degerleri i¢in esitlik farklilasirken, ol¢iim
modeli medyan degeri ile sinirhidir. Ciinkii 6l¢lim modelinin temel amaci, gbzlenen
degiskenlerin gizil faktorlerle iliskilendirilmesidir, bu sebeple burada kantil regresyon
anlamsiz olmaktadir (Wang, 2016:7-9; Wang, Feng ve Song, 2016:247-248; Zhang ve
Tang, 2017:124-125).

Sonu¢ olarak, KYEM’de ele alinan O6l¢ciim modeli medyan regresyon modeli ile
smirhiyken, yapisal modelde ise farkli kantil degerleri i¢in model kurulabilmektedir.
Boylece, KYEM’in klasik YEM’e gore daha kapsamli sonuglar verdigini sdylemek
miimkiindiir. Bu tez calismasinda KYEM tahmini i¢in literatiirde siklikla tercih edilen
Bayesyen tahmin metodu kullanilmistir. Ilerleyen béliimlerde BKYEM ayrintili bir

sekilde ele aliacaktir.

Kantil Yapisal Esitlik Modellemesinin Avantajlar:

KYEM’in, klasik YEM’e gore farkli avantajlari mevcuttur. Bunlar asagida maddeler

halinde siralanmustir:
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v Klasik YEM’de aykiri veya ug¢ degerler gz ardi edilmekte bu sebeple
calismalardaki sonuglar eksik olarak elde edilmektedir. KYEM’de ug¢ veya aykiri
degerler modele dahil edildigi i¢in daha kapsamli analiz yapilmis olur, boylece elde

edilen sonuclar daha saglam olur.

v’ Hata terimlerinin normal dagilima uymadig1 veya esit varyansa sahip olmadigi
durumlarda, klasik YEM’in varsayimlar1 saglanamaz ve boylece giivenilir sonuglar elde
edilmez. BYEM bu sorunu ele almak i¢in 6ne atilmis olsa da, KYEM hata terimleri i¢in

daha esnek varsayimlara sahiptir ve BYEM’e alternatif olarak tercih edilebilir.

v Yalnizca kosullu ortalamalara odaklanan klasik YEM’de dagilimin kuyruklari
hakkinda bilgi vermez. Buna karsilik, KYEM’de merkezi egilim, {ist kuyruk ve alt
kuyruk olmak iizere gesitli yanit diizeylerinde gizil degiskenler arasindaki iliskilerin

daha kapsaml1 sonuglarini verir.

Tiim bunlarin sonucu olarak, KYEM klasik YEM’e alternatif olarak ele alinmis bir
analiz yontemi degil, tamamlayicis1 olarak gelistirilmis bir modeldir. Ele alinan
caligmada, egzojen degiskenlerin endojen degiskenin tiim diizeyleri {lizerindeki etkileri
inceleniyorsa klasik YEM yerine KYEM tercih edilmesi daha uygun olur (Wang,
2016:9-10; Shafeeq ve Mohamed, 2022:2140).

3.4. KANTIL YAPISAL ESITLIK MODELLEMESINDE BAYESYEN
YAKLASIMI

Son yillarda YEM'de Bayesyen yaklasimimin kullanimi, etkili ve saglam istatistiksel
metodolojiler gelistirmek ve pratik problemleri ¢c6zmek icin giderek daha popiiler hale
gelmistir. Bu sebeple, karmasik modelleri yonetmedeki uygulanabilirligi ve MCMC
yontemleriyle cikarsama kolayligi nedeniyle KYEM analizinde Bayesyen yaklasimi

kullanilmaktadir (Wang, Feng ve Song, 2016:248).

KYEM’de ele alinan Esitlik 3.4’deki yapisal modelde yer alan & hata teriminin dagilimi
belirtilmemektedir. Ayrica, Bayesyen yaklasimin vazgecilmez bir 6gesi olan olabilirlik

fonksiyonu da bu teknikte belirlenememektedir. Bu sorunlari ¢6zmek igin, kantil
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regresyon ve KYEM’de ALD kullanilarak olabilirlik fonksiyonu elde edilmektedir (Yu
ve Mooyed, 2001:438; Wang, 2016:10).

BKYEM’e gecmeden Once Bayesyen kantil regresyon ile ALD arasindaki baglantinin
gosterilebilmesi i¢in ilk olarak kantil regresyon modeli tanitilacaktir. t kantil degeri

olmak iizere (0 < t < 1), X verildiginde yi’nin t. kantil regresyon modeli;

0: (vilx;) = Bex; (3.5)

olarak ele alinir. Burada yi agiklanan degisken, xiagiklayict degisken ve B; da t’ya bagh
katsay1 vektoriidiir. Koenker ve Bassett (1978) yaptiklari ¢alismaya gore, klasik kantil

regresyon analizinde temel amag;

min

8 z p-(yi — % B) (3.6)

degerini minimize etmektir. Burada ele alinan kayip (loss) fonksiyonu;

pr(u) =u(t —1(u <0)) 3.7)
veya
p-(w) =u(tl(u>0)— 1 —-1)I(u<0)) (3.8)
veya
o) = 4= (2; — L (3.9)

olarak belirlenebilir.

Bayesyen kantil regresyonun (3.6) minimizasyonu, bagimsiz olarak dagitilmis
Asimetrik Laplace yogunluklarinin birlestirilmesiyle olusturulan olabilirlik fonksiyonun

maksimizasyonuyla esdegerdir. u rassal degiskenin olasilik yogunluk fonksiyonu,

fr() = (1 = Dexp{—p, (u)} (3.10)
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olarak verilmis ise ALD’ye sahiptir denir. Burada, 0 < t < 1 sinirlart arasindadir ve p-(u)
Esitlik (3.7)’de verilmistir. T = 1/2 oldugunda yani medyan degeri alindiginda, Esitlik
(3.10)’un degeri Ya.exp(|-ul/2) olacaktir. Bu standart simetrik Laplace dagilimin
yogunluk fonksiyonudur. Diger t degerleri i¢in, olasilik yogunluk fonksiyonu asimetrik

olacaktir.

Esitlik (3.10)’da yer alan yogunluk fonksiyonuna konum ve oOl¢ek parametreleri

eklenirse;

(1—-1) u—pup
— _ 3.11
fuly, 0,7) - exp {—p. ( = )} (3.11)
elde edilir. Burada, u ~ ALD(y, o, t) olmak {izere, p (-0 < p < +o0) konum parametresi,
o (o > 0) 6l¢ek parametresi ve t ¢arpiklik parametresidir (Yu ve Mooyed, 2001:439;
Geraci ve Bottai, 2007:439; Wang 2016:11).

P(Bly) sonsal dagilimi, P(B) onsel dagilimi ve L(y|B) olabilirlik fonksiyonu gdstermek
tizere genel Bayesyen teoremi P(Bly) o« L(y|B).P(B) seklindedir. Bayesyen kantil
regresyonda olabilirlik fonksiyonunu belirtmek icin; Yu ve Mooyed (2001)
calismasinda hata terimlerinin bagimsiz oldugunu ve ALD(0,1,7) ile aynmi sekilde

dagildiklar1 varsayildiginda olabilirlik fonksiyonu;

n

Ly|B) ="(1 — 1) exp {— Z pe(yi — x| ﬁ)} (3.12)
i=1

olarak belirtilmistir. Burada, p = Xi'p konum parametresidir. Goriildiigii {izere

maksimum olabilirlik tahmini, f’nin Esitlik (3.6)’da ele alindigi minimizasyonu ile

esdegerdir.

Gauss (Normal) veya Gamma dagilimlarindan farkli olarak, ALD eslenik Onsel
dagilimina sahip degildir. Bu sebeple, sonsal yogunluk fonksiyonu, olabilirlik
fonksiyonunun karmasikligindan dolay1 analitik olarak incelenemez. Sonsal dagilimin
tahminleri i¢in farkli ¢ikarimlar kullanilmigtir. Yu ve Mooyed (2001) sonsal dagilimi
simiile etmek i¢in Metropolis Hasting algoritmasini kullanmislardir. Reed ve Yu (2009),
Kozumi ve Kobayashi (2011) ve Geraci ve Bottai (2007) kantil regresyon modelinin
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Bayesyen c¢ikariminda ALD kullanilarak belirledikleri sonsal dagilimdan Gibbs
ornekleme metodunu kullanarak orneklem ¢ekmislerdir. Benzer sekilde, Wang (2016),
Feng, Wang, Lu ve Song (2017) ve Shafeeq ve Mohamed (2022) KYEM’in Bayesyen
cikariminda ALD kullanarak tahmin edilen sonsal dagilimdan 6rneklem ¢ekmek igin

Gibbs 6rnekleme metodunu kullanmislardir.

Bayesyen yaklasimda Gibbs 6rnekleme metodunu basitlestirmek igin, yi ~ ALD(u,0,7)

olmak tizere asagidaki gibi ise normal dagilim gostermesi miimkiin kilinir. Buna gore;

y=u+kKe+. /koeq (3.13)

1-27 2

e R ve ¢;~N(0,1)dir. e, dlgek parametresi o ile tistel

olmak tlizere k; =

dagilim gostermekte ve ¢, e’den bagimsizdir. Bir bagka ifade ile y degiskeni e gizil
degiskeni ile artirilir ve boylece y’nin kosullu dagilim ortalamasi pt+ki€ ve varyansi
k2ce olan normal dagilim gostermektedir. Bu artirma sayesinde, onsel dagilimda olan

’nin normal dagilmasina olanak saglar.

P(B) onsel dagilim olarak ele alindiginda, f’nin sonsal dagilimi asagidaki gibi gosterilir
(Yu ve Mooyed, 2001:439; Wang, 2016:11-12; Wang, Feng ve Song, 2016:249; Feng
vd., 2017:237):

Yie1 P (Vi — xfﬁ)} (3.14)

o

P(Bly) «< P(B)exp {—

Yukarida ele alinan nedenler sebebiyle, ALD (diger temel dagilimlardan bagimsiz
olarak) Bayesyen tahmin i¢in her iki denklemdeki hata terimlerini modellemek i¢in

kullanilmistir.

&i hata teriminin k. bileseni eik, Esitlik (3.1)’deki medyan regresyon modellemesi i¢in
AL(O, oy, 0,5) olarak alinmistir. &; ise Esitlik (3.4)’de ele alinan 1 kantil regresyon
modeli i¢in AL(0, oy, T) olarak belirlenmistir. €ix ve d; degiskenlerini ifade edebilmek

icin eyik Ve eyi degiskenleri ele alinmugtir.
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By ve 0, sirasiyla 6l¢iim modelinde (3.1) ve yapisal modelde (3.4) yer alan bilinmeyen
parametreleri gostermek tizere 0 = (0y, 0,) bilinmeyenler vektorii olmak tizere BKYEM

asagidaki sekilde gosterilir (1 = 1,2,...,n):

(yilni, €, 6y, ey:) bsz Ny (Ac; + Aw;, ;)

(i1€1, 0., €y:) bsz N(Bd; + T;&; + kyep;, ka0 en;)

& iid Ng, (0, ¢) (3.15)
eyix Lid Ustel(oy)

en, iid Ustel(o,)

6 ~ P(6)

Burada eyi = (&yi, ... , eyip)', Wi = diag(8cyiyi1, ... , 8Gypeyip) ve P(0)’da 0’nin 6nsel
dagilimdir. Ay= (A, A), Awr= (B, I't) ve Ay’nin k. satirt Ay (K= 1,2,...,p)’dir.

BYEM igin kullanilan eslenik 6nsel dagilimlar asagida verilmistir:

AykNNr1+q (AOyk» HOyk)

Oy ~ Gamma(aoyk,ﬁoyk)

¢! ~ Wishart(Ry, po) (3.16)
Ay ~ NT2+q2 (AOleOw)

oyt ~ Gamma(ayg, Pos)

Bilgi iceren onsel dagilimlardan olan eslenik onsel dagilimin hiperparametreler olarak
adlandirilan kendi parametreleri vardir (Lee, 2007:71). Burada, aoyk, Poyk, Bos, po, Aoyk,
Aow ve pozitif tamimlt Hoy, Hoo, Ro matrisleri literatiirdeki calismalardan veya

uzmanlarin bilgilerinden derlenen hiperparametrelerdir.
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Bayesyen parametre tahminleri, gizil degiskenler ve parametrelerin yinelemeleri igin
sonsal dagilim P(Q,0|Y,C,D,e;)’den 6rnekler ¢ekilmesiyle elde edilir. Q = (®g, ..., ®n)
gizil degiskenler matrisi, Y = (y1, ..., yn), C = (C1, ..., ¢cn), D = (dy, ..., dn) Ve e, = (eq1,
..., &) matrislerini gdstermektedir. Sonsal dagilimi elde edilmesi zorlu oldugundan,
Gibbs ornekleme metodu her bir bileseni tam kosullu sonsal dagilimdan yinelemeli
olarak iiretmek i¢in kullanilir. Bayesyen metoduyla elde edilen 6 tahminleri, simiilasyon
sonucunda tretilen rassal gozlemlerin 6rneklem ortalamasi olarak belirlenir (Wang,
2016:12-14; Wang, Feng ve Song, 2016:248-249; Shafeeq ve Mohamed, 2022:2142).

BKYEM ig¢in ele alinan gizil degiskenlerin ve parametrelerin tam kosullu dagilimlari ve
Gibbs ornekleme siireci agagidaki gibi belirlenmektedir. Q2 = (&1,...,&n), Ay = (ALA)
matrisleri verilmistir. Ly = {lkyj} matrisi, Ay = {Ayj} faktor yiiklerinin tanimlama matrisi

olmak iizere Ly;

l.: =0, A,; 'nin degeri sabit ise
L, = { Vi Vi & (3.17)

Lykj =1, Ayk; min degeri tahmin edilecek ise

olacaktir. ui = (Gi', wi'), U = (Us,...,un), Uk iSe lkyj = 0 oldugu satirlarin silindigi bir alt

matrisi ve Yi* = (yik¥,...,ynk*) olmak tizere yik* ;

rit+q

Yik = Yik — z Aykjuij(l - lykj) (3.18)
j=1

seklinde elde edilir. Ayrica, Aoc = (Br, %), Vi = (di', &")" olmak iizere Gibbs

orneklemesi asagidaki adimlar uygulanarak elde edilir (Wang, 2016:24-25; Wang, Feng
ve Song, 2016:257-258):

l.i=1,...ni¢in Q;

B‘L'di + Klem-

=Ny = Ac) + 272 ( 0

), =30+ ATY A,

(3.19)
LT + Ky0p e FTCD>

V; = kosegen(8ay ey, -...80ypeyip) V& Ly = ( or’ @
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olmak iizere,
(wi |yi' Ay' O’y, eyir Aa); d), O-r;; eni)NNq (/’Li' Z;_l)
olarak elde edilir.

2. k=1,...,p i¢cin oy’nin elde edilmesi asagidaki gibidir:

( |Y U, Ayk) ~Gamma (n + Qoyks Boyk + 5 > Z'ylk

i=1

3.i=1,...,nve k = 1,..,p olmak iizere eyix;

ykuiI)

_ -1 . _
(eyik|Yiks Wi, Ayg, Oyi )~Ters — Gauss (4|yik — Apu; ,Zay,})
olarak belirlenir.

4.k =1,...,p icim Ay’nin elde edilmesi igin;
= H3l + z ve = H5l + z
0y 80ykeylk 0¥ 80ykeylk

olmak tizere;

(Ayk | Y, €yik, O-yk)NNr1+q (.uAk: ZI_\I%)
seklindedir.
5. @ ‘nin elde edilmesi ise asagidaki gibidir:

(@|Q,)~Ters — Wishart(Q,QF + RyL,n + pg)
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6. o’nin elde edilmesi;

(671, Ay )~Gamma (n + aos, Pos + Z pr(ni — wrvi)> (3.26)
i=1
seklindedir.
7.1=1,...,n olmak iizere eyi;
(el Ay, 0y)~Ters — Gauss “ 2 (3.27)
ni vatwrFn ZITh - B-[dl - F‘L’Ell ’ 40—77 |

seklinde elde edilir.

8. Aw:’'nun elde edilmesi;

n T
Ki€p; )U; vV
Haw = Z3) (H0$A0w Z("‘ 1€) ) Ve Zp, = Hd+ ) ——— (3.28)
i

Ko 0pen; — Ko 0pen;
olmak tizere,

(Awrlﬂ' €n, O-n)NNr2+q2 (.uAanZl_\(})) (329)
seklinde elde edilir.

Modelde yer alan parametrelerin ve gizil degiskenlerin tam kosullu dagilimlart
verilmistir. Bu parametreler Gibbs Ornekleme metodu ile yukarida gosterildigi gibi
tahmin edilir. Tim bu parametre tahminlerini yapmak i¢in MCMC orneklemede daha
hizli sonuglar elde edebilmek i¢in R programinda RcppArmadillo paketi kullanilacaktir
(Eddelbuettel ve Sanderson, 2014).

Kurulan BKYEM’in yakinsamasi ve model uyumu belirlenmesi gereken Onemli

konulardan biridir. Tahmin edilen parametrelerin yakinsamasini degerlendirmek icin
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BYEM’de ele alman farkli yaklagimlar mevcuttur. Genel modelin uyumunu
degerlendirmek icin ise PPP degerinden yararlanilmigtir (Meng, 1994:1145; Wang,
Feng ve Song, 2016:250; Yazdi vd., 2018:624). Daha 6nceki boliimlerde de ele alindigi
gibi modelin uyum iyiliginin kabul edilebilmesi i¢in PPP degerinin 0,5 civarinda olmasi

gerekmektedir.
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DORDUNCU BOLUM
UYGULAMA

4.1. ARASTIRMANIN KAPSAMI

Bu tez ¢alismasinda KYEM’in kullanimini artirmak ve ulusal literatiirde anlasilmasini
saglamak amaciyla simiilasyon c¢alismasina ve gercek verilerle uygulamasina yer
verilmistir. Uygulamanin ilk asamasinda KYEM’in simiilasyon g¢aligmasi ayrintilariyla
ele almmistir. Simiilasyon c¢alismasinda farkli dagilim tipleri ve Orneklem
biiyiikliiklerine gore klasik YEM ve KYEM’in Bayesyen (BYEM ve BKYEM)
tahminleri karsilastirilarak sonuglar yorumlanmistir. Uygulamanin ikinci agamasinda ise
0znel 1iyi olus lizerine gercek verilerle yapilan calismada BYEM ve BKYEM yaklasimi
ele almmustir. Uygulamada TUIK’ten temin edilen Yasam Memnuniyeti Arastirmasi
(2020) anket verilerinden yararlanilmigtir. Tiim analizleri yapmak i¢in R programi ve

WINBUGS paket programi kullanilmistir.

4.2. SIMULASYON CALISMASI
4.2.1. Simiilasyon Tasarimi

Yukarida da belirtildigi gibi ilk olarak BKYEM’in ampirik performansini
degerlendirmek icin simiilasyon g¢alismasi yapilmistir. Simiilasyon ¢alismasinin temel
amaci farkli kantil degerleri altinda yapisal modeldeki katsay1 tahminlerinin (biz, Yir, Y2r,
v3:) belirlenerek teorik degerlerle karsilastirilmasidir. Bu amagla belirlenen simiilasyon

tasarimi Sekil 11°de verilmistir.
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Vs

Yo

Sekil 11. Simiilasyon Tasarim

Sekil 11°de verilen simiilasyon tasariminda bir endojen gizil degisken (1), {i¢ €gzojen
gizil degisken (&1, & ve &) ve bir de kontrol degiskeni (di) modele eklendigi
goriilmektedir. Burada her bir gizil degisken lic gozlenen degisken tarafindan
aciklanmaktadir. Yani, p =12, =4, q1=1, 2= 3 ve ry = r2 = 1 olarak alinmistir. y; veri

seti asagidaki 6l¢iim modeli (4.1) ve yapisal model (4.2) yardimiyla tiretilecektir.

Vi = ACi + A(x)l' + & (41)

Ni = byd; +v1&i1 + V282 +v3éi3 + 65 (4.2)

Burada, yi = (Yi1, Yiz, ..., yi12), A= (a1, a, ..., a12), Ci = Cia, & = (&1, &i2, ..., &i12)", i1 =
(G, &2, &ia)T ve wi = (i, &")"dir. Faktor yiklerini gosterilen A matrisi asagida

verilmistir:
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1 21 43, 0 O 0 0 0 00 0 0

AT = 0 0 0 1 A, 42, 0 0 0 0 O 0

10 0 0 0 0 0 1 Ag Ay O 0O O
00 0 0 0 0 0 0 0 1 A i/,

Bu matriste bir ve sifir degerleri sabit, Ajk’lar ise bilinmeyen parametrelerdir. Modelde

ele alinan bilinmeyen parametrelerin ger¢cek degerleri;

A=(ay a, ...,a12)" = (1, 1, ...,1)T,

108080 0 0 0 0 0 0 0 0
A0 0O 0 108080 0 0 0 0 0

o 0 0 0 0O O 1080820 0 0 !

00 0 0 0 0 0 0 0 1 08 08/ 4y

b1=0,8, y1=0,5,vy2=0,8 vey3=1,2,
d11=d22= 3z =1 ve 12 = dp13= 23 =0,4

olarak belirlenmistir. ¢i sabit ve di kontrol degiskenlerinin her biri bagimsiz olarak
N(0,1) standart normal dagilima gore ve & egzojen gizil degiskenleri ise N(0, ®) normal

dagilimina gore tretilmistir.

Kurulan simiilasyon ¢alismasinin etkinligini belirlemek i¢in farkli Orneklem
biiyiikliikleri ve kantil (tau) degerlerinin her biriyle model tekrarlanmistir. Orneklem
biytikligi n = 100, 500, 1000 ve 3000, kantil degerleri ise T = 0,1, 0,5 ve 0,9 olarak
belirlenmistir. Gegmis caligmalara bakildiginda 500 ve 1000 o6rneklem biyiikligi
(Wang, Feng ve Song; 2016) benzer simiilasyon g¢alismalarinda tercih edildigi igin bu
calismada da ele alinmistir. Ayrica, n = 100 kiigiik 6rneklem biiytikliiklerinde ve n =
3000 biyik oOrneklem biiyiikliiklerinde modelin performansinin nasil oldugunu

belirlemek amaciyla tercih edilmistir.

Klasik YEM’de oOlgiim ve yapisal modelin hata terimlerinin (€i ve i) ¢coklu normal
dagilim gosterdikleri varsayilmaktadir. KYEM’de bu varsayim gecerli olmadig ve
farkli dagilim tiplerinde etkinligini gormek amaciyla & ve &i’min farkli dagilimlar

gosterdigi varsayillmistir. Bunlar;
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)

(1)

(11)

(V)

gi ve 0i ~ N(O, 0,3) : Klasik YEM ile benzer sekilde normal dagilim
gostermektedir.

& ve 0i ~ t(2) : Kuyruklarda yogunluk gosteren t-dagilimini gostermektedir.
Degiskenlerde aykir1 deger oldugu durumlara KYEM’in performansini dlger.

&i ~ N(0, 0,3) ve di ~ Log-Normal(0, 0,3) : Log-Normal dagilim ¢arpik yapida
olan verilerin oldugu durumlarda KYEM’in performansini 6lger.

&i ~ N(0, 0,3) ve &i ~ Beta(0,3, 0,3) : Beta dagilimi normal dagilima uymayan
U seklinde olan yapilarda KYEM’in performansini 6lger.

Yapisal model hata terimlerinin (8) yukarida verilen dagilimlar dogrultusunda yapilarini

gorebilmek i¢in n = 1000 i¢in R’da rassal olarak {iretilen verilere gére Histogram

grafikleri Sekil 12°de verilmistir.

00 02 04 06 08 10 12

04

02
|

01

00

(1) N(0, 0,3) (11 t(2)
1|0 70|,5 o,lo 0,15 1?0 § N T T T T — |
60 40 20 0 20 40
(111) Log-Normal(0, 0,3) (1V) Beta(0,3, 0,3)

Fa

\ 1B N

o
d//
00 05 10 15 20 25
)

o
o
o
]
o
'S
o
o
o
@
-
o

Sekil 12. Histogram Grafikleri
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Sekil 12’de goriildigi {izere Sekil (I)’in klasik normal dagilim, Sekil (I1)’nin
kuyruklarda yogunluk gosteren bir dagilim oldugu, Sekil (III)’iin saga carpik bir
dagilim oldugu ve Sekil (IV)’lin ise U seklinde normal dagilimdan sapan bir yapida
oldugu géze capmaktadir. Simiilasyon g¢alismasinda da tiim bu dagilimlara gore hata

terimleri uretilecektir.

4.2.2. Onsel Bilgiler

Olgiim ve yapisal model igin eslenik 6nsel dagilimlar asagida verilmistir. Olgiim

modelinde yer alan A ve faktor yiikleri matrisi i¢in ortalama degerleri Aoy asagida

verilmistir:
a=a=..=ap=172
1 08 08 0 0 0 0 O 0 0 O 0
AT = 0 O 0 1 08 08 0 0 0 0 O 0
10 0 0 0 O 0 1 08 08 0 0 0
0 O 0 0 O 0 0 O 0 1 08 08/ 4z

Ayrica Hoyk ise kdsegen elemanlar1 1002 olan kdsegen matris olarak ele almmustir. Her

bir t degeri i¢in yapisal modelde yer alan ortalama degerleri Ao asagidaki gibidir:
bh1=0,8
y1=72=v3=0,6

Bayesyen metodu &nsel dagilimlara karsi saglam sonuglar vermektedir. Onsel
dagilimlardaki hiperparametreler farkli degerler atanarak tahminlerin duyarlilig
degerlendirildiginde benzer sonuglar elde edilmektedir. Bu yiizden, alternatif onsel

dagilim stratejileri gelistirilmemistir.

4.2.3. Simiilasyon Sonuglarinin Degerlendirilmesi

Kurulan bu modelin yakinsamasi i¢in Markov zinciri sayisina ve iterasyon sayisina
karar vermek olduk¢a Onemlidir. Farkli baslangi¢ noktalarina sahip ii¢ zincirin

kullanilmasimna karar verilmistir. Sonsal dagilimin elde edilmesinde MCMC
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algoritmasindan Gibbs Ornekleme metodu kullanilmistir. Yapilan 6n c¢alismalar

sonucunda 8000 iterasyon, 2000’de yakma periyodunun olmasina karar verilmistir.

Tim bu simiilasyon tasarimi i¢in birbirinden bagimsiz olarak 100 ayr1 veri kiimesi elde
edilerek metodun performansi arastirilmistir. Burada, her bir kantil degeri icin BKYEM
ve buna ek olarak klasik BYEM uygulanmistir. Bu modelleri karsilastirmak igin her bir
parametre tahmininin sapma (bias) ve karekok ortalama (KO) (root mean square) degeri

hesaplanarak aralarindaki farklar incelenmistir.

Sapma ve karekok ortalamanin formiilleri asagida verilmistir:

Sapma = |M (@(r)) — Ho(r)| (43)
o - |Zi=l8o - %(r)]T [ 1906, - 6, (4.4)
n 100

Bu formiillerde yer alan gostergeler;

0(r): 6’nin r. elemant,

Bo(r): B(r)’nin gergek degeri,

0j(r): j. tekrarda 6(r)’nin tahmini,

M(B;(r)): 8(r)’nin parametre tahminlerinin ortalamas1

olarak ele alinmaktadir (Song ve Lee, 2012:100). KO formiiliinde yer alan t degeri
tekrar sayisini gostermektedir. Bu ¢aligmada 100 tekrar yapildigi i¢in t = 100 olarak

alinmistir.

4.2.4. Simiilasyon Calismast Ciktilart

Literatlirde olduk¢a yeni olan KYEM’in uygulanabilirligini artirmak ve elde edilen
tahmin degerlerinin etkinliginin degerlendirilmesi i¢in yapilan simiilasyon ¢alismasinin

sonuglart ayrintili bir sekilde bu bdliimde ele alinmistir. KYEM’in Bayesyen
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yaklagimiyla tahmini gergeklestirildigi i¢in sonuclar BKYEM seklinde verilmistir.
Ayrica, BKYEM ile elde edilen tahmin degerlerinin BYEM’in sonuglariyla
karsilastirilmasi yapilmistir. BYEM’de kullanilan WinBUGS ve R kodlar1 Ek 13 ve Ek
14°de verilmistir. BKYEM kodlarinin ¢ok kompleks yapida olmasindan kaynakli R giris
kodlart Ek 15°de verilmistir.

BKYEM’de farkli kantil degerlerinde yapisal modelde yer alan parametre tahminleri
degistigi i¢in ilk olarak b, y1, v2, Y3 tahminleri verilmistir. BYEM ve BKYEM’de farkli
orneklem biiyiikliikleri i¢in yapisal model parametre tahminleri Tablo 3, Tablo 4, Tablo
5 ve Tablo 6’da sunulmustur. Bu tablolarda her bir tahmin metodu i¢in elde edilen
parametre tahminlerinin sapma ve KO degerleri verilmistir. Burada dikkat edilen nokta
mutlak degerce daha kii¢iik sapma ve KO degerlerinin bulundugu tahmin metodunun
daha iyi performans gosterdigidir. Tablo 3’de 6rneklem sayist n = 100 oldugu durumlar
icin tiim dagilim tiplerinde tahmin edilen yapisal model parametrelerinin sapma ve KO

degerleri verilmistir.

Tablo 3. BYEM ile BKYEM’in Parametre Tahminleri (n=100)

n=100
BYEM BKYEM
- tau=0,1 tau=0,5 tau=0,9
Durum Sapma KO Sapma KO Sapma KO Sapma KO
m b1 0.0057 0.0843 -0.1468 0.1489 -0.1576 0.1583 -0.1438 0.1454

N(©,03) y1 0.0250 0.0947 -0.0535 0.1703 -0.0554 0.1673 -0.0197 0.1561
y2  -0.0349 0.1055 -0.0833 0.1813 -0.0311 0.1441 0.0575 0.0727
y3  -0.1086 0.1500 -0.0427 0.0830 -0.0548 0.0840 -0.0832 0.1134

(m b1 -0.2597 0.5006 0.0338 0.2724 0.0104 0.1693 -0.0646 0.1050
(2) vl -0.2700 0.3726 -0.0943 0.3797 -0.0900 0.3039 -0.0698 0.4898
v2 -0.5685 0.6515 0.5114 0.5685 0.3481 0.3954 0.5466 0.5590
v3 -0.8069 0.9259 -0.4705 0.5030 -0.5443 0.5523 -0.4431 0.4939

(1) bs 0.0181 0.0746 -0.1317 0.1352 -0.1448 0.1524 -0.1200 0.1551
LN(©,03) y1 0,0631 0,1556 -0.0351 0.1711 -0.0543 0.1648 -0.0225 0.2090
y2  -0.0442 0.0949 -0.1013 0.1891 -0.0562 0.1455 0.0705 0.0755

y3  -0.1362 0.1602 -0.0319 0.0836 -0.0338 0.0741 -0.0303 0.0831

(1v) bi  -0.0010 0.0739 0.0201 0.1480 0.0370 0.1346  0.0747 0.1353
Beta(0,3,0,3) y1 00228 0.0912 0.0337 0.0415 0.0143 0.0413 -0.0047 0.0642
y2 00638 0.1082 0.0289 0.0650 0.0343 0.0699  0.0556 0.0655

y3 01138 01417 -0.0112 0.0911 0.0455 0.1572 0.0737 0.2138
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Tablo 3 incelendiginde, & ve 6i'nin t(2) dagilimi gosterdigi durumda (Durum II)
BKYEM’in daha kiiclik sapma ve KO degerlerine sahip oldugu goze ¢arpmaktadir.
Yani, hata terimlerinin aykir1 degerler icerdigi durumlarda BKYEM daha yansiz
sonuglar vermektedir. n = 100 oldugu durumda t-dagilimi hakkinda yorum
yapilabilirken, diger dagilim varsayimlari altinda net bir sekilde yorum yapmak giictiir.
Orneklem biiyiikliigiiniin 500, 1000 ve 3000 oldugu durumlarda BYEM ve BKYEM’in
tahminlerinin farkliliklar1 hakkinda ¢ikarimlar yapmak daha dogru olacaktir. Bu
orneklem bilyiikliikleri icin tiim dagilim tiplerinde tahmin edilen yapisal model

parametrelerinin sapma ve KO degerleri Tablo 4, Tablo 5 ve Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 4. BYEM ile BKYEM’in Parametre Tahminleri (n=500)

n=500
BYEM BKYEM
- tau=0,1 tau=0,5 tau=0,9
Durum Sapma KO Sapma KO Sapma KO Sapma KO
m b1 0.0144 0.0872 0.0287 0.0444 0.0205 0.0286 0.0309 0.0351

N(0, 0,3) vyl  0.0241 0.0944 -0.0401 0.0509 -0.0168 0.0298 -0.0058 0.0296
v2 -0.0443 0.1117 -0.0295 0.0768 -0.0537 0.0924 -0.0585 0.1019
vy3 -0.0898 0.1328 -0.0312 0.0579 -0.0420 0.0702 -0.0237 0.0685

() b: -0.2120 0.4342 0.0510 0.1096 0.0017 0.0817 -0.0234 0.0966
t(2) vyl -0.2798 0.3891 0.0088 0.2947 0.0157 0.2081 0.0651 0.3174
v2 -05252 05979 0.2853 0.3202 0.0914 0.1170 0.0696 0.1619
v3 -0.8646 09331 0.2917 0.3152 -0.0459 0.0817 0.5266 0.5298

(r b -0.0240 0.0944 0.0218 0.0379 0.0194 0.0304 0.0383 0.0504
LN(0, 0,3) vyl 0.0319 0.1065 -0.0295 0.0439 -0.0147 0.0253 -0.0261 0.0520
v2 -0.0461 0.1270 -0.0428 0.0812 -0.0574 0.0993 -0.0420 0.1162

v3 -0.0829 0.1375 -0.0414 0.0724 -0.0483 0.0751 0.0416 0.0956

(1V) b: -0.0126 0.0865 0.0283 0.0333 0.0167 0.0267 0.0097 0.0314
Beta(0,3,0,3) y1  0.0249 0.0792 0.0082 0.0318 0.0137 0.0270 0.0139 0.0288
y2 -0.0436 0.1019 -0.0148 0.0208 -0.0265 0.0306 -0.0296 0.0338

y3 -0.1406 0.1645 0.0177 0.0369 0.0128 0.0302 0.0104 0.0222
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Tablo 5. BYEM ile BKYEM’in Parametre Tahminleri (n=1000)

n=1000
BYEM BKYEM
- tau=0,1 tau=0,5 tau=0,9

Durum Sapma KO Sapma KO Sapma KO Sapma KO
) b: -0.0177 0.1022 0.0202 0.0324 0.0165 0.0240 0.0110 0.0187
N(0, 0,3) vl 0.0182 0.0966 -0.0230 0.0268 0.0046 0.0223 0.0317 0.0373
v2 -0.0348 0.1065 0.0558 0.0568 0.0329 0.0358 0.0261 0.0331

v3 -0.1097 0.1420 -0.0047 0.0211 -0.0201 0.0251 -0.0108 0.0219

) b1 -0.2161 0.4166 0.0428 0.0848 0.0183 0.0797 0.0008 0.0891
t(2) vl -0.2761 0.3848 0.0069 0.2604 0.0369 0.1078 -0.1080 0.3119
v2 -0.4831 05672 0.1078 0.1867 0.0015 0.0690 0.2233 0.3167

v3 -0.8471 0.9206 0.2603 0.3331 -0.1396 0.1538 0.3020 0.3281

(r b: 0.0192 0.1023 0.0261 0.0314 0.0186 0.0264 0.0137 0.0233
LN(O, 0,3) vyl 0.0210 0.1130 -0.0092 0.0211 0.0079 0.0254 0.0247 0.0403
y2 -0.0588 0.1071 0.0402 0.0412 0.0278 0.0332 0.0467 0.0570

v3 -0.1006 0.1449 -0.0236 0.0290 -0.0248 0.0316 0.0474 0.0564

(V) bi1 0.0143 0.0855 0.0142 0.0170 0.0183 0.0222 0.0183 0.0263
Beta(0,3,0,3) 41  0.0217 0.0915 0.0213 0.0280 0.0267 0.0315 0.0421 0.0442
v2 -0.0428 0.0937 0.0001 0.0261 -0.0053 0.0195 -0.0109 0.0159

v3 -0.1287 0.1598 -0.0386 0.0440 -0.0356 0.0394 -0.0311 0.0342

Tablo 6. BYEM ile BKYEM’in Parametre Tahminleri (n=3000)

n=3000
BYEM BKYEM
- tau=0,1 tau=0,5 tau=0,9

Durum Sapma KO Sapma KO Sapma KO Sapma KO
(n b 00073 0.0853 00109 00135 0.0095 0.0095 0.0092 0.0096
N(©,03)  y1 00039 0.0946 -0.0049 0.0203 -0.0072 0.0236 -0.0065 0.0279
y2 -0.0487 0.1020 0.0172 0.0316 0.0148 0.0242 0.0216 0.0252

y3 -0.0938 01410 0.0177 0.0225 -0.0020 0.0115 0.0261 0.0272

(1 bi -0.2335 0.4782 0.0061 0.0319 0.0067 0.0242 -0.0240 0.0396
1(2) y1 -0.2530 0.3831 -0.0910 0.2094 -0.0157 0.0837 -0.0994  0.2583
y2 -05390 0.6089 0.1098 0.1935 -0.0113 0.1015 0.0873 0.2538

y3 -0.8342 009334 05156 05243 0.0527 0.0932 0.6223 0.6648

(1 bi -0.0139 0.0921 00093 00133 0.0083 0.0102 0.0164 0.0072
LN(©,03) 41 00142 01219 -0.0041 0.0184 -0.0043 0.0274 0.0218 -0.0248
y2 -0.0292 0.1080 0.0067 0.0317 0.0072 0.0204 0.0237 0.0316

y3 -0.1043 0.1543 -0.0029 0.0108 -0.0112 0.0133 0.0248 0.1040

(V) by 00044 00712 -0.0104 00218 -0.0070 0.0165 -0.0087 0.0135
Beta(0,3,03) y1 00160 0.0800 0.0126 0.0254 0.0126 0.0234 0.0113 0.0238
y2 -0.0396 0.0974 -0.0034 0.0293 -0.0035 0.0306 0.0013 0.0291

y3 -0.1264 0.1497 -0.0111 0.0128 -0.0210 0.0219 -0.0137 0.0143

62



Orneklem biiyiikliiklerinin 500, 1000 ve 3000 oldugu durumlar1 gésteren Tablo 4, Tablo

5 ve Tablo 6’ya gore elde edilen sonuglar asagida yorumlanmistir:

v'  BKYEM’de hata terimlerinin dagilimi i¢in herhangi bir varsayim olmamasina
ragmen klasik YEM’de hata terimlerinin normallik varsayimini saglamasi
gerekmektedir. Yapilan simiilasyon galismasi sonucunda &; ve 6i’nin N(0, 0,3) oldugu
yani, hata terimlerinin normal dagildig1 varsayimi altinda (Durum I) her iki model i¢in
de elde edilen sapma ve KO degerlerinin birbirlerine yakin oldugu géze ¢arpmaktadir.
Normal dagilim varsayimi altinda klasik YEM’in Bayesyen tahminin BKYEM’e gore
daha iyi performans gosterecegi disiiniilse de, sonuglar birbirine oldukca yakin
oldugundan benzer performans gosterdikleri sdylenebilir. Wang (2016), bu ¢aligmaya
nispeten daha az karmasik bir yapida kurdugu simiilasyon ¢alismasinda ALD yaklasimi
kullanarak BKYEM uygulamistir. Calismanin sonucunda benzer sekilde hata
terimlerinin  normal dagilim gosterdigi durumlarda BYEM ve BKYEM
performanslarinin birbirine yakin oldugunu gostermistir. Shafeeq ve Muhamed (2022)
yaptig1 calismada da ALD yaklagimiyla kiigiik drneklem biiyiikliiklerinde modellerin
performanslarin1 kiyaslamiglardir. Benzer sekilde normal dagilim varsayimi altinda
BYEM ile BKYEM’in performasinin yakin oldugunu ifade etmislerdir. Ayrica Zhang
ve Tang (2017) calismasinda hata terimlerinin normal dagildigi varsayimi altinda
BKYEM uygulamak i¢in deneysel olabilirlik yaklasimi ve ALD yaklagimini
karsilastirmislardir. Deneysel olabilirlik yaklasiminin ALD’ye gbre daha iyi performans
gosterdigini belirtmislerdir. Tiim bunlarin yani1 sira hata terimlerinin normallik

varsayimi altinda BYEM ve BKYEM’in benzer performans gosterdigi goriilmektedir.

v’ Hata terimleri & ve &i’nin t(2) dagilhim gésterdigi varsayimi altinda (Durum 1)
BKYEM sonuglarinin BYEM sonuglarina kiyasla daha kii¢iik sapma ve KO degerlerine
sahip oldugu goriilmektedir. Bu da aykir1 ve u¢ degerler oldugu durumda BKYEM’in

BYEM’e gore daha iyi performans gosterdigi sonucuna ulagmamazi saglar.

v Yapisal model hata terimi &;’nin Log-Normal(0, 0,3) (Durum IlI) ve Beta(0,3,
0,3) (Durum IV) dagilimi gosterdigi durumlarda BKYEM’de elde edilen sapma ve KO
degerleri BYEM’e gore daha kiigiiktiir. Ozellikle KO degerlerine dikkat edildiginde

BKYEM tahminlerinin daha kiigiik oldugu goriilmiistiir. Hata terimlerinin Log-Normal
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ve Beta dagilimlar1 varsayimi altinda BKYEM’in daha yansiz sonuglar verdigi, yani

daha iyi performans gosterdigi soylenebilir.

v" Yapisal model hata terimlerinin t-dagilimi, Log-Normal ve Beta dagilimi
varsayimi altinda hata terimleri ¢arpik, aykir1 degerlere sahip ve U seklinde dagilim
gosteren yani normallikten biiylik 6l¢iide sapma gosteren yapilar oldugu icin klasik
YEM’in varsayimi saglanamaz. BYEM normallik varsayiminin saglanmadigi
durumlarda klasik YEM tahmin metotlarina goére kullanim avantaji saglasa da,
normallikten sapmalarin oldugu durumlarda BKYEM’e gore performansinin ¢ok da
giiclii olmadig1 sdylenebilir. Boylece, hata terimlerinin normallikten saptig1 durumlarda
klasik YEM’de Bayesyen tahmin metodu kullanilarak tahminler yapilsa bile,
BKYEM’in sonuglarinin daha yansiz oldugu sonucuna ulasilmistir. Literatiirde Wang
(2016), Wang, Feng ve Song (2016), Zhang ve Tang (2017) ve Shafeeq ve Muhamed
(2022)’in yapmis oldugu calismalarda da yapisal model hata terimlerinin normallikten
sapma gosterdigi (t-dagilimi, Log-normal, Beta) durumlarda BKYEM’in BYEM’e gore
performansinin oldukga iyi oldugunu gostermislerdir. Sonug olarak literatiirde ele alinan

diger ¢alismalarin bu ¢alismadaki sonuglart destekledigini sdylemek miimkiindiir.

v BYEM’de t-dagilimi i¢in elde edilen sapma ve KO degerleri, yine BYEM’de
Log-Normal ve Beta dagilimi i¢in elde edilen sonuglarla ile kiyaslandiginda daha biiyiik
oldugu soylenebilir. Yani, BYEM u¢ degerlerin oldugu durumlarda, carpik ve U

seklindeki dagilimlara nispeten daha kotii performans gostermektedir.

v' Hata terimlerinin ele alinan tim dagilim varsayimlari altinda, O6rneklem
biiyiikliikleri arttikca cogu sapma ve KO degerlerinin mutlak degerce kiigiildiigii
gorilmistiir. Yani, 6rneklem sayist biiylidiikkge tahminler daha yansiz olmaktadir. Bu
durum da beklenen bir sonugtur. Wang (2016), Wang, Feng ve Song (2016) ve Zhang
ve Tang (2017) orneklem biiyiikliigli arttikca tahminlerin daha yansiz oldugunu

vurgulamiglardir.

Yapilan simiilasyon c¢aligmasi sonucunda tahmin edilen tiim parametrelerin (Sl¢lim ve
yapisal modelde yer alan parametreler) 6rneklem biiyiikliigii 1000 oldugu durumlar i¢in

sapma ve KO degerleri Tablo 7, Tablo 8, Tablo 9 ve Tablo 10°da verilmistir. Diger
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orneklem biiytikliikleri i¢in sonuglar birbirine olduk¢a yakin oldugu i¢in burada sadece
1000 6rneklem biiytikliigi igin yorumlanmustir. Diger 6rneklem biiytikliikleri (100, 500
ve 3000) i¢in elde edilen tablolar Ek 1-12’de verilmistir.

Olgiim ve yapisal model hata terimlerinin normal dagilima (Durum I) uydugu varsayimi
altinda elde edilen sonuglar Tablo 7’de verilmistir. Klasik YEM’de hata terimlerinde
normallik varsayimi oldugundan, YEM’in Bayesyen tahminin performansinin daha iyi
olmast beklenmektdir. Fakat her bir tau degeri i¢in sapma ve KO degerlerine
bakildiginda sonuglarin birbirine oldukg¢a yakin oldugu goriilmiistiir. Bu durumda, hata
terimlerinin normallik varsayimi saglandiginda BYEM ile BKYEM benzer sonuglar

verdigi sdylenebilir.

Tablo 7. Durum (1) - BYEM ile BKYEM’in Tiim Parametrelerin Tahminleri

gi ve 6 ~ N(0, 0,3), n=1000

BYEM BKYEM
- tau=0,1 tau=0,5 tau=0,9
Sapma KO Sapma KO Sapma KO Sapma KO
21 0.0006 0.0311 0.0026  0.0060 0.0035 0.0077 0.0015 0.0065
Ast 0.0083 0.0369 0.0043 0.0079 0.0054 0.0096 0.0034 0.0086
As2 -0.0193 0.0689 0.0158 0.0399 0.0144  0.0395 0.0148 0.0390
As2 -0.0035 0.0761 0.0165 0.0269 0.0182 0.0287 0.0181 0.0297
As3 -0.0177 0.0672 0.0221 0.0230 0.0254  0.0260 0.0272 0.0274
Ag3 -0.0187 0.0704 0.0156 0.0516 0.0150 0.0488 0.0149 0.0474
Mia -0.0299 0.0749 0.0268 0.0331 0.0302 0.0355 0.0328 0.0383
M24 -0.0244 0.0763 -0.0135 0.0228 -0.0125  0.0203 -0.0111 0.0184
b1 -0.0177 0.1022 0.0202 0.0324 0.0165 0.0240 0.0110 0.0187
Y1 0.0182 0.0966 -0.0230 0.0268 0.0046  0.0223 0.0317 0.0373
V2 -0.0348 0.1065 0.0558 0.0568 0.0329 0.0358 0.0261 0.0331
V3 -0.1097 0.1420 -0.0047 0.0211 -0.0201  0.0251 -0.0108 0.0219
a1 0.1525 0.2140 0.0240 0.0933 0.0232  0.0932 0.0214 0.0913
h12 -0.0082 0.1192 0.0077 0.0333 0.0069 0.0336 0.0055 0.0342
13 0.0031 0.1082 0.0005 0.0347 -0.0011  0.0340 -0.0054 0.0326
22 0.1869 0.2555 0.0257 0.0856 0.0260 0.0829 0.0250 0.0804
23 0.0078 0.1071 -0.0132  0.0197 -0.0134 0.0196 -0.0164  0.0229
33 0.2157 0.2635 0.0712 0.0886 0.0669 0.0837 0.0554 0.0715

Ote yandan, 6l¢iim ve yapisal model hata terimlerinin t-dagilimi (Durum II) gosterdigi
yani aykirt degerlerin oldugu durumlart incelemek i¢in kurulan BYEM ve BKYEM
sonuclar1 Tablo 8’de verilmistir. BYEM’de elde edilen sapma ve KO degerlerinin, her
bir tau degeri i¢in elde edilen BKYEM sonuclarindan daha biiyiikk oldugu goze
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carpmaktadir. Diger bir ifade ile BYEM sonuclarinin BKYEM sonuglarina goére daha
sapmali sonuglar verdigi sdylenebilir. Bir bagka ifade ile aykir1 degerlerin oldugu YEM

caligmalarinda, BKYEM’i kullanmak daha giivenilir sonuglar elde etmemizi saglar.

Tablo 8. Durum (11) - BYEM ile BKYEM’in Tiim Parametrelerin Tahminleri

&i ve di~ t(2), n=1000

BYEM BKYEM
- tau=0,1 tau=0,5 tau=0,9
Sapma KO Sapma KO Sapma KO Sapma KO
A2 -0.1225 1.7785 0.0019 0.0225 0.0073 0.0159 0.0010 0.0126
Aa1 -0.1111 1.6259 0.0205 0.0223 0.0219 0.0243 0.0197 0.0219
As2 -0.0731 0.8862 -0.0091 0.0157 0.0065 0.0096 0.0064 0.0075
As2 -0.1786 0.7152 -0.0615 0.0774 -0.0537 0.0830 -0.0565 0.0873
As3 -0.3756 0.7122 -0.0253 0.0779 -0.0197 0.0741 -0.0343  0.0803
Ag3 -0.2272 0.7604 -0.0537 0.0581 -0.0569 0.0598 -0.0630 0.0681
Mi14 -0.3376 0.9130 -0.0494 0.0564 -0.0484 0.0550 -0.0505 0.0597
M24 -0.2312 0.6696 -0.0866 0.0918 -0.0936 0.0943 -0.0962 0.0973
b1 -0.2161 0.4166 0.0428 0.0848 0.0183 0.0797 0.0008 0.0891
Y1 -0.2761 0.3848 0.0069 0.2604 0.0369 0.1078 -0.1080 0.3119
Y2 -0.4831 0.5672 0.1078 0.1867 0.0015 0.0690 0.2233 0.3167
V3 -0.8471 0.9206 0.2603 0.3331 -0.1396 0.1538 0.3020 0.3281
11 2.8883 3.6925 -0.0776 0.0871 -0.0650 0.0806 -0.0780 0.0858
12 -0.0892 0.4287 0.0821 0.0851 0.0998 0.1017 0.0734 0.0779
13 -0.1146 0.4684 0.0311 0.0624 0.0597 0.0770 0.0238 0.0643
22 3.2644 4.2556 -0.0097 0.0845 0.0190 0.0908 -0.0082  0.1000
23 -0.0421 0.3940 -0.0106 0.0482 0.0402 0.0739 -0.0146  0.0731
33 3.1539 3.8985 -0.0008 0.0625 0.0698 0.0716 -0.0071  0.0237

Olgiim model hatalarmin normal dagilima uydugu, yapisal modelin hata terimlerinin ise
normal dagilima uymadigi Log-Normal ve Beta dagilimi gosterdigi sirasiyla Durum
(111) ve Durum (IV) igin yapilan simiilasyon ¢aligmasinin tiim parametrelerin tahminleri
n = 1000 i¢in Tablo 9 ve Tablo 10’da verilmistir. Ol¢iim model hata terimleri normallik
varsayimi altinda tretildigi igin, A ve ¢ tahminlerinin BYEM ve BKYEM tahminlerinin
her iki modelde de birbirine yakin sapma ve KO degerleri verdigi goriilmistiir. Yapisal
modelde yer alan 6zellikle y1, y2 ve y3 parametrelerinin Durum (I1I) ve Durum (IV) igin

BKYEM tahminlerinin daha kiigiik sapma ve KO degerlerine sahip oldugu sdylenebilir.

Literatlirdeki ¢aligmalarda hata terimlerinin normal dagilimdan sapma gosterdigi
durumlarda klasik YEM metotlar1 yerine BYEM’in kullanilmasi Onerilmektedir.

Yapilan simiilasyon g¢alismasi sonucunda agik¢a goriilmektedir Ki, hata terimlerinin
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normallikten saptig1 durumlarda, BYEM yerine BKYEM uygulanmasi ile daha saglam

ve yansiz sonuglar elde edilmektedir.

Tablo 9. Durum (111) - BYEM ile BKYEM’in Tiim Parametrelerin Tahminleri

&~ N(0, 0,3), 3 ~ LN(0, 0,3), n=1000

A1
As1
As2
62
As3
Ag3
Mia
A24
b1
Y1
Y2
Y3
o1

13
b2

33

BYEM

Sapma

0.0023
-0.0014
-0.0244
-0.0246
-0.0214
-0.0359
-0.0347
-0.0276

0.0192

0.0210
-0.0588
-0.1006

0.1773
-0.0084
-0.0183

0.1927

0.0007

0.1914

KO
0.0281
0.0291
0.0668
0.0722
0.0669
0.0774
0.0755
0.0760
0.1023
0.1130
0.1071
0.1449
0.2407
0.1257
0.1102
0.2498
0.1183
0.2555

tau=0,1
Sapma KO
0.0020 0.0070
0.0047  0.0090
0.0165 0.0410
0.0189 0.0279
0.0217  0.0226
0.0136  0.0500
0.0283 0.0327
-0.0127 0.0234
0.0261 0.0314
-0.0092 0.0211
0.0402 0.0412
-0.0236  0.0290
0.0225 0.0970
0.0083 0.0345
0.0011 0.0358
0.0293 0.0868
-0.0114 0.0185
0.0742  0.0915

BKYEM
tau=0,5

Sapma

0.0041
0.0066
0.0132
0.0172
0.0255
0.0149
0.0310
-0.0117
0.0186
0.0079
0.0278
-0.0248
0.0239
0.0077
-0.0007
0.0268
0.1257
0.0399

KO
0.0076
0.0106
0.0376
0.0277
0.0259
0.0490
0.0356
0.0195
0.0264
0.0254
0.0332
0.0316
0.0929
0.0336
0.0337
0.0834
0.2239
0.1970

tau=0,9

Sapma

0.0021
0.0041
0.0147
0.0195
0.0305
0.0168
0.0328
-0.0101
0.0137
0.0247
0.0467
0.0474
0.0169
0.0027
-0.0085
0.0163
-0.0211
0.0379

KO
0.0061
0.0096
0.0379
0.0298
0.0309
0.0481
0.0381
0.0177
0.0233
0.0403
0.0570
0.0564
0.0899
0.0337
0.0316
0.0775
0.0260
0.0597
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Tablo 10. Durum (1V) - BYEM ile BKYEM’in Tiim Parametrelerin Tahminleri

&~ N(0, 0,3), 8 ~ Beta(0,3, 0,3) , n=1000

BYEM BKYEM
- tau=0,1 tau=0,5 tau=0,9
Sapma KO Sapma KO Sapma KO Sapma KO
Vil -0.0027  0.0365 -0.0067 0.0075 -0.0048 0.0054 -0.0060 0.0065
Aa1 -0.0041  0.0353 -0.0075 0.0080 -0.0062 0.0069 -0.0082 0.0085
As2 -0.0165  0.0780 0.0113 0.0307  0.0114 0.0320 0.0127 0.0323
Ae2 -0.0072  0.0625 0.0261 0.0300 0.0270 0.0310 0.0293 0.0326
As3 -0.0275  0.0627 0.0243 0.0319  0.0241 0.0323  0.0230 0.0309
Ag3 -0.0169  0.0723 -0.0004 0.0075 -0.0015 0.0066 -0.0019 0.0049
Mia -0.0298  0.0729 -0.0094 0.0142 -0.0089 0.0129 -0.0092 0.0133
24 -0.0246  0.0691 0.0042 0.0136  0.0032 0.0132  0.0033 0.0140
b1 0.0143  0.0855 0.0142 0.0170  0.0183 0.0222  0.0183 0.0263
Y1 0.0217  0.0915 0.0213 0.0280 0.0267 0.0315 0.0421 0.0442
2 -0.0428  0.0937 0.0000 0.0261 -0.0053 0.0195 -0.0109 0.0159
V3 -0.1287  0.1598 -0.0386 0.0440 -0.0356 0.0394 -0.0311 0.0342
a1 0.1643  0.2260 0.0658 0.0944  0.0659 0.0964  0.0621 0.0947
h12 -0.0028  0.1313 -0.0103 0.0288 -0.0101 0.0290 -0.0101 0.0286
13 -0.0078  0.1280 -0.0046 0.0389 -0.0037 0.0389 -0.0052 0.0383
h22 0.2124  0.2788 0.0538 0.0863  0.0551 0.0867 0.0571 0.0861
h23 0.0223  0.1304 0.0009 0.0267 0.0019 0.0264 0.0035 0.0270
33 0.1999  0.2569 0.0493 0.0685 0.0502 0.0699  0.0489 0.0681

Sonug olarak, yapisal modelde bulunan hata teriminin (§) normal dagilima uydugu
durumlarda BYEM ile BKYEM sonuglarinin birbirlerine olduk¢a yakin oldugu
gorilmiistiir. Fakat 6’nin t, Log-Normal ve Beta dagilimi gosterdigi yani normallikten
saptigi durumlarda BKYEM’in BYEM’e goére daha yansiz sonuglar verdigi

saptanmistir.

KYEM’de daha 6nceki boliimlerde bahsedildigi gibi kantil yapist sadece yapisal model
parametre tahminleri icin gecerlidir. Ol¢iim modelinde elde edilen A ve ¢ degerleri
sadece medyan kantil i¢in hesaplanmaktadir. Fakat burada bir simiilasyon calismasi
yapildigr i¢in tiim bu degerlere de yer verilmistir. Zaten sonuglarda agikca
gostermektedir ki, 6l¢im modeli hata teriminin (g) t-dagilimi hari¢ diger dagilim
varsayimlari altinda, 6l¢lim modelinde yer alan A ve ¢ degerlerinin BYEM ve BKYEM
icin elde edilen sonuglar1 birbirine oldukca yakindir. Teorik olarak KYEM’de 6l¢iim

modelinde yapilan tahminler sadece medyan kantil i¢in uygulandigindan, yapilacak olan
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gercek uygulamada Ol¢iim modeli sonuglari yalnizca medyan kantil degeri igin

yorumlanacaktir.

4.3. OZNEL IYi OLUS UZERINE BiR UYGULAMA
4.3.1. Oznel iyi Olus Calismasinin Kapsami

Oznel iyi olus, mutluluk, yasam tatmini ve yasam Kkalitesi kavramlarmm tanimlar
literatiirde ¢ok farkli sekilde karsimiza ¢ikmaktadir. Baz1 kaynaklarda biri digeriyle ayni
anlama gelirken, kimi kaynaklarda ise biri digerinin alt bilegeni olarak tanimlanmaktadir
(Diener ve Suh, 1997:189-191; Dodge vd., 2012:222-226). Oznel iyi olus kavrami da
yasam kalitesi yerine kullanildigini gosteren ¢alismalar olsa da, bu konuda literatiirde
fikir birligi saglanmamistir. Diener (2006)’e gore ise 6znel iyi olus kavrami yasam
kalitesini de kapsayan daha genis bir olgudur (Diener, 2006:400-401). Bu ¢alismada da

yasam kalitesi yerine 6znel iyi olug kavrami kullanilacaktir.

Pozitif psikolojinin en 6nemli arastirma alanlarindan biri olan 6znel iyi olus; yasam
memnuniyeti, olumlu duygu ve olumsuz duygu olmak iizere ii¢ alt bilesenden
olusmaktadir. Yasam memnuniyeti biligsel bileseni olustururken, olumlu-olumsuz
duygu bileseni ise duygusal bilesenini olusturmaktadir (Emmons ve Diener, 1984:157;
Diener ve Suh, 1997:200). Yasam memnuniyeti yani biligsel bilesen bireylerin
yasamlarini bir biitliin olarak ele aldiklarinda nasil degerlendirdikleridir. Duygusal
bilesen ise bireylerin ruh hallerinin olumlu veya olumsuz olmasini ele almaktadir.
Yasam kalitesi ise, genellikle “nesnel” olarak ifade edilir ve bir kisinin bu kosullara

tepkisindense kisinin yasam kosularini tanimlar (Diener, 2006:401).

1980'lerden bu yana yapilan bir¢ok arastirmaya gore, 6znel iyi olusun bir biligsel bilesen
(yasam memnuniyeti) ve bir duygusal faktorden (mutluluk) olustugunu ortaya
koymuslardir (Andrew ve Withey, 1975; Campbell, 1981; Selim, 2007:532).
Mutlulugun literatiirde ve popiiler kiiltiirde ¢esitli tanimlamalar1 mevcuttur. Mutluluk,
herhangi bir anda olumlu ruh hali, iyi bir yasam siirme, yasam memnuniyetinin genel
bir degerlendirmesi veya insani mutlu eden nedenler gibi anlamlari mevcuttur. Bu
yizden bazi aragtirmacilar bu terimi yalin haliyle kullanmak yerine, daha spesifik

anlamlar igeren kelimeleri tercih etmektedir. Yasam memnuniyeti ise, bireyin yasamini
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bir biitiin olarak nasil degerlendirdigini gdsterir (Emmons ve Diener, 1984;157-158;
Diener, 2006:400-401).

Oznel iyi olus kavrami, Diinya Degerler Anketi'nde (World Values Survey) kullanildig
gibi genel memnuniyet ve mutluluk sorulariyla 6lgiilebilir (Maridal, 2017:4). Bu

calismada da TUIK in yaymlamis oldugu YMA’dan yararlanilmistir.

TUIK tarafindan 2003 yilindan itibaren her yil diizenli olarak uygulanan YMA’nimn
amact; bireylerin mutluluk algilarini, kamu ve temel yasam alanlarindaki genel
memnuniyet diizeylerini 6lgmektir (YMA, 2020:4). Bu c¢alismada 2020 yili Tiirkiye
geneli igin yapilan YMA fert mikro veri setinde gerekli diizenlemeler ve kayip verilerin
silinmesi sonucunda toplam 3472 o6rneklem ile c¢alisilmistir. Ayrica, calismada
kullanilan gizil degiskenler ve bu degiskenleri agiklayan gozlenen degiskenler ankette

yer alan sorulariyla birlikte Tablo 11°de sunulmustur.

Tablo 11. Calismada Kullanilan Gizil ve Gozlenen Degiskenler

Degisken

Adr Soru
Sumel i Mutluluk 1. Yasamimzi bir biitiin olarak diigiindiigiiniizde ne kadar mutlusunuz?
Olz:se v Yagam 2. Bir biitin olarak diisiindiigiiniizde, son zamanlardaki yasam
Memnuniyeti memnuniyetinizi 0 ile 10 arasinda derecelendiriniz.
Konut- Konut 1. Oturdugunuz konuttan memnun musunuz?
Semt Semt 2. Oturdugunuz semtten veya mahalleden memnun musunuz?
Is 1. Isinizden memnun musunuz?
Kazang 2. Isinizden elde ettiginiz kazangtan memnun musunuz?
Calisma Gelir 3. Ayhk hanehalki gelirinizden memnun musunuz?
Hayati Zaman 4. Ise gelis gidis i¢in harcadigimiz (ayirdiginiz) zamandan memnun
musunuz?
Is Arkadast 5. Isinizle ilgili kisilerle iliskilerinizden memnun musunuz?
Sosyal Hayat 1. Sosyal hayatimzdan (eglence, kiiltiirel ve sportif faaliyetler gibi)
Sosval memnun musunuz?
y Kisisel 2. Kendinize ayirdiginiz zamandan memnun musunuz?
Zaman
Akraba 1. Akrabalarinizla iligkilerinizden memnun musunuz?
iliski Arkadas 2. Arkadaslarimizla iliskilerinizden memnun musunuz?
Komsu 3. Komgularinizla iliskilerinizden memnun musunuz?
Saglik 1. Saglik hizmetlerinden memnun musunuz?
Asayis 2. Asayis hizmetlerinden memnun musunuz?
Kamu Adli 3. Adli hizmetlerden memnun musunuz?
Hizmetleri Egitim 4. Egitim hizmetlerinden memnun musunuz?
SGK 5. Sosyal Giivenlik Kurumu'nun hizmetlerinden memnun musunuz?
Ulastirma 6. Ulastirma hizmetlerinden memnun musunuz?
Saghk - Sagliginizdan memnun musunuz?
_Egitim - Simdiye kadar almis oldugunuz egitimden memnun musunuz?
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Calismada 0Oznel iyi olus kavrami endojen degisken olarak ele alinmistir. Yasam
Memnuniyeti Arastirmasi veri setinde yer alan Mutluluk (y1) ve Yasam Memnuniyeti
(y2) degiskenleri “Oznel Iyi Olus” (n) gizil degiskenini olusturmaktadir. Mutluluk
sorusu; “Yasaminizi bir biitiin olarak diisiindiiglinlizde ne kadar mutlusunuz? “dur ve
“l:Cok mutlu” — “5:Cok mutsuz” olarak belirtilmistir. Fakat uygulamada anlam
karmasas1 olmamasi i¢in “Mutluluk” sorusu ters ¢evrilerek modele eklenmistir. Yani,
“1:Cok mutsuz” — “5:Cok mutlu” olarak degistirilmistir. Yasam memnuniyeti sorusu
ise; “Bir biitiin olarak diisindiigliniizde, son zamanlardaki yasam memnuniyetinizi 0 ile
10 arasinda derecelendiriniz” seklindedir. Burada “0: Hi¢ memnun degil", "10: Cok

memnun" olarak degerlendirilmektedir

YMA’da yer alan Konut (y3) ve Semt (ys) memnuniyeti “Konut-Semt” (&1) egzojen
degiskenini, Is (ys), Kazang (ye), Gelir (y7), Zaman (ys) ve Is Arkadasi (yo)
memnuniyeti “Caligma Hayat1” (&2) egzojen degiskenini, Sosyal Hayat (y10) ve Kisisel
Zaman (y11) memnuniyeti “Sosyal” (&3) egzojen degiskenini olusturmaktadir. Ayrica,
Akraba (yi2), Arkadas (yi3) ve Komsu (y4) memnuniyeti “Iliski” (£s) egzojen
degiskenini, Saglik Hizmetleri (yi5), Asayis Hizmetleri (yis), Adli Hizmetler (yi7),
Egitim Hizmetleri (yi8), SGK Hizmetleri (yi9) ve Ulastirma Hizmetleri  (y20)
memnuniyeti “Kamu Hizmetleri” (&) egzojen degiskenini olusturmaktadir. Bunlarin
yant sira “Saglik” (di1) ve “Egitim” (d2) memnuniyeti kontrol degiskeni olarak modele
eklenmistir. Gizil degiskenler arasindaki yapiy1 gosteren arastirma modeli Sekil 13°de

verilmistir.
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Saglik Egitim Saglk Hiz.

Konut

Konut - Asayis Hiz.
Semt Semt

< Adli Hiz.
‘ Egitim Hiz.
Is
SGK Hiz.

Gelir Ulastirma Hiz.

Kazang Oznel Iyi
% Olug

Zaman Akraba

[s Arkadast Arkadas
Yagam Mutluluk
Memnuniyet:
Sosval Hayat @
Kigisel Zaman

Sekil 13. Arastirma Modeli

Komsu

Y = (Y1, Y2, ... , y20)" olmak iizere kurulan modelin 8l¢iim denklemi, y; = Aw; + &;
‘dir. Burada oi = (1, &1, &2, &, &, &)T gizil degiskenini ve A faktor yiikleri matrisini

gostermektedir. A matrisi,

14, 0 0 0 0 0 O O O 0 O
/ 0 0 1 A, 0 0 0 O 0 0 0 0
A0 0 0 0 1 A Az Agz Ag 0 0 0
00 0 0 0 0 0 0 0 1 A O
ko o 0 0 0 0 0 O 0 0 0 1
o0 0 0 00 0 0 0 0 0 0
o 0 0O O O 0 0 O
o o0 0 O O 0 0 O
o 0 0O O O 0 0 O
o 0 0O O O 0 0 O
Mzs Aas O 0O 0 0 0 0

0 0 1 /116,6 /117,6 /118,6 /119,6 /120,6 (6x20)

seklindedir. Burada, 0 ve 1 degerleri sabit parametreleri ve Ajk’lar ise bilinmeyen

parametreleri gostermektedir.

n endojen gizil degiskeni, &1-&6 egzojen gizil degiskenleri, d1 ve dz kontrol degiskenleri
gostermek tlizere yapisal denklem asagidaki gibidir.
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N1 = bog + bicdis + baediz + v1<€is + Vaediz + Vacdiz + Vacbia + Vse8is + Veilic + 6
(4.5)

Burada, bor, b1z, bar, Y1z, Y21, Y31, Var, Y5t VE Yor T-kantil degerine gore degisen bilinmeyen

katsayilar1 gostermektedir. Kurulan modelin sembollerle gosterilen yol diyagrami Sekil

14°de verilmistir. Kantil degerleri ise %5, %10, %25, %50, %75, %90 ve %95 olarak

ele alinmustir.

Y

Vi3

Yo

Y

Yu

Sekil 14. Oznel Iyi Olus Uzerine Kurulan Yol Diyagraminin Sembollerle Gosterimi

Bayesyen analizlerde modeldeki hiperparametrelerin onsel dagilimlarin belirlenmesi
gerekmektedir. BKYEM i¢in Ayk’nin Onsel ortalamalari Aok = 1 ve Hoyk matrisinin
kosegen elemanlar: 10.000 olan eslenik normal dagilim gostermektedir. Aek’nin onsel
ortalamalarin tiim degerleri Ao, = 1 Ve Ho, kovaryans matrisi de birim matrisin 10.000
kat1 olarak alinmistir. Diger hiperparametreler ise oyk ve on’nin eslenik ters Gamma
dagilimi i¢in coyk = 0o = 9 ve Boyk = Pos = 4 Ve @’nin ters Wishart dagilimi i¢in po= 6 ve

Ro = 15.1s olarak belirlenmistir.

Simiilasyon c¢alismasinda oldugu gibi burada da BYEM uygulamasi WinBUGS’da,
BKYEM uygulamasi ise R’da gergeklestirilmistir. BYEM i¢in kullanilan WinBUGS
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kodlar1 Ek 16’da verilmistir. BKYEM i¢in kullanilan R kodlarmin giris boliimii ise Ek

17°de verilmistir.

4.3.2. Yakinsamanin Belirlenmesi

Bayesyen tahmin metotlarinda tahmin edilen parametrelerin tutarliligini test etmek icin
yakinsamanin saglanmasi gerekmektedir. Bunun icin farkli teknikler olsa da bu
caligmada hem KYEM hem de klasik YEM’in Bayesyen tahminlerini degerlendirmek

i¢in iz ve yogunluk grafiklerinden yararlanilmistir.

Yapilan uygulamada MCMC yontemlerinden olan Gibbs 6rneklemesi kullanilarak
sonsal dagilim simiile edilmistir. Zincir sayisinin se¢ciminde farkli yaklagimlar olsa da
birden fazla zincir yerine, yineleme sayisinin ¢ok oldugu tek bir zincir tercih edilmistir.
Her iki model igin de yapilan denemeler sonucunda 10000 yineleme sonunda modelin
yakinsadigr goriilmiistir. Boylece MCMC simiilasyonu ic¢in 10000 yineleme
yapilmasina karar verilmistir. Ayrica her iki model i¢in de ilk 2000 gbzlemin yakma
periyoduyla atildiginda yakinsamanin saglandigi ve serinin duraganlastigi goriilmistiir.
Faktor yiiklerinin ve yapisal modelde yer alan parametrelerin yakma periyodu sonrasi iz
ve yogunluk grafikleri Sekil 15-18’de verilmistir. BKYEM?’de farkli kantil degerleri igin
sonuglarin birbirine olduk¢a yakin olmasindan kaynakli sadece Medyan-BKYEM i¢in

elde edilen grafikler sunulmustur.
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Sekil 15. Medyan-BKYEM Faktor Yiiklerinin iz ve Yogunluk Grafikleri

75



[b1] - oz

o
Saghk -
=
o.10
0.05
2001 4000 6000 8000 10000
iteration
[bz] - 015
—ere
Egitim 010
o
“ 005
0.00
2001 4000 6000 8000 10000
iteration
[y4] - o2
Konut .
Semt E
© o0
o
2001 4000 5000 8000 10000
iteration
[v2] -
10
Calisma
o
Hayat1 §oo
06
2001 4000 6000 8000 10000
iteration
[vs] -
Sosyal o
@
E
g
02
o1
2001 4000 6000 8000 10000
iteration
04
4] -
T1° . 03
Tliski
- 02
E
&
@01
0.0
0.1
2001 4000 6000 8000 10000
iteration
0s
[ys] -
03
Kamu
. . o
Hizmetleri g0z
1
0.1
0.0
2001 4000 8000 8000 10000
iteration

10 20

>

0

10 20 30

0

0 4 8 12

>

0 2 4 6

>

8

0 4

0 5 10
I B

0.08 0.10 0.12 0.14 0.16

N =28000 Bandwidth =0.001966

:

002 004 006 008 0.10

N =8000 Bandwidth = 0.001952

-0.05 0.00 0.05 0.10

N =8000 Bandwidth = 0.004226

0.20 0.25 0.30

N = 8000 Bandwidth = 0.003028

:

000 005 010 015 020 025

N =8000 Bandwidth =0.005803

0.05 0.10 0.15 0.20 0.25

N =8000 Bandwidth = 0.004075

Sekil 16. Medyan-BKYEM Yapisal Model Parametrelerinin iz ve Yogunluk

Grafikleri

76



A1

&

fam(1)
085 085 105

am[3) samgee- 8000

£
AN

lamiz)
6708081011

000
aaration

00

lam(2] sample. 8000
g,
5o
H
E AN

o7 o8 08 10 11

amiz)

lesty)
1415181718

a0
teration

lam]3) sample: 5000

Plam{3])
00 50 100
(/)

o e T
=t

T

el

1 AN

J SN

= iﬁ"*ﬁ%' M‘M"‘Wﬂ P *,* ﬂq M
2001 a0 0000 som
teration

Pllamis])
00 50 100

larid] sample. 8000

12

lami4]

VAN

3
It m
2001 000 8000 8000
naration

i e s

Es o~

58 /

L N

S s e o
e

Pram(7))
D 100200

Fl

ami]
[YYTErRRRrS

[ A

0B
Cul

s}

a8 101112

eo0n
eration

G P
& ~
&, _/ N
ds o 1 1z
angr)

T e
%=

it

i

o0
teraticn

s000

lwm[13] sample: 8000
= /'
I
Bl -
oni 10 11

2|

£

12 |
2001 om0 8000 anco

Pllam{12])
00100

lam[12] sample: 3000

e 0g

w1
lami12]

5G] sarmple: 8000
g,
Es k
H
gs os 1o 11 1z
—
Lam[10] sample; 8000
2o
57
%ol
E
08 1.0 11 12
am{10]

12

e 14] ssmele: 3660
£ A
ar / ‘\
0s 07 o8 o8 1o
aml14]

Sekil 17. BYEM Faktor Yiiklerinin iz ve Yogunluk Grafikleri
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Sekil 15-18’de verilen yakma periyodu sonrasi elde edilen Medyan-BKYEM ve
BYEM’de tahmin edilen parametrelerin iz ve yogunluk grafikleri incelendiginde,
Medyan-BKYEM modeli i¢in elde edilen konut-semt memnuniyeti gizil degiskeninin
faktor yiiklerini gosteren Aez Ve A73’iin iz grafiklerine gore yakinsamasinda problemler
oldugunu sdylemek miimkiindiir. Ancak her iki model i¢in de tahmin edilen diger tim
parametrelerin belirli bir degere yakinsadigi ortadadir. Ayrica, yogunluk grafiklerine
bakildiginda hepsinin normal dagildigi goriilmektedir. Boylece Medyan-BKYEM
modeli i¢in elde edilen As3 ve A7z tahminleri haricinde her iki model i¢in de tahmin

edilen diger tiim parametrelerin yakinsamasinin saglandigi sdylenebilir.

4.3.3. Sonuclarin Yorumlanmasi

Calismanin bu asamasinda ayni veriler kullanilarak benzer onsel dagilimlar, yineleme
sayisi, yakma periyodu ve zincir sayisi kullanilarak klasik BYEM uygulanmistir.
Yukarida da belirtildigi gibi, yapilan denemeler sonucunda 10000 yineleme ve ilk 2000
gbzlemin yakma periyoduyla atilmasina karar verilmistir. Buna gore elde edilen BYEM
ve Medyan-BKYEM’in parametre tahminlerinin standartlagtirillmamis degerleri ve
giiven araliklar1 Tablo 12’de verilmistir. Ayrica, Medyan-BKYEM sonuglarinin yol
diyagraminda acikc¢a gosterimi Sekil 19°da verilmistir.

Tablo 12. BYEM ve Medyan-BKYEM i¢in Tahmin Edilen Parametre Katsayilar
ve %095 Giiven Diizeyinde Giiven Araliklar:

Parametreler BYEM Giiven Aralign g"}f%al\’)l Giiven Arah@
Faktor Yiikleri

hat 0,037 [0,885; 0,994] 0,931 [0,893; 0,960]
haz 0,873 [0,795; 0,955] 0,964 [0,928; 0,997]
hea 1,502 [1,426; 1,578] 2,694 [2,525; 2,841]
M3 1,468 [1,390; 1,548] 2,722 [2,544; 2,877]
hes 0,740 [0,676; 0,805] 1,589 [1,478; 1,687]
hoa 0,548 [0,486; 0,611] 0,443 [0,406; 0,480]
hara 0,898 [0,850; 0,948] 0,979 [0,957; 1,000]
hss 0,996 [0,926; 1,070] 0,205 [0,181; 0,230]
haas 0,964 [0,891; 1,043] 1,023 [0,976; 1,067]
Miss 1,010 [0,953; 1,068] 0,754 [0,713; 0,798]
hars 1,042 [0,984; 1,104] 1,087 [1,061; 1,115]
hss 0,081 [0,922; 1,041] 1,188 [1,148; 1,232]
hass 0,997 [0,942; 1,056] 1,112 [1,084; 1,139]
haos 0,759 [0,705; 0,815] 1,041 [1,010; 1,071]
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Tablo 12. Devam

Parametreler BYEM Giiven Arahig ||_:\,/I Is\d()I/EaICI Giiven Arahgi
Yapisal Model Katsayilar:

bo -Sabit 0,000 - -0,006 [-0,031; 0,018]
b1 -Saghk 0,103 [0,078; 0,129] 0,117 [0,091; 0,143]
b -Egitim 0,037 [0,011; 0,063] 0,057 [0,030; 0,082]
1 -Konut 0,013 [-0,040; 0,065] 0,030 [-0,027; 0,084]
Y2 -Cal. Hay. 0,507 [0,437; 0,575] 0,812 [0,704; 0,910]
v3 -Sosyal 0,205 [0,156; 0,254] 0,238 [0,200; 0,278]
va4 -iligki 0,128 [0,067; 0,188] 0,119 [0,046; 0,194]
vs —Kamu Hiz. 0,158 [0,109; 0,210] 0,160 [0,107; 0,213]
Gizil Degiskenler Arasindaki Kovaryans

ou 0,575 [0,510; 0,634] 0,507 [0,107; 0,213]
O 12 0,192 [0,165; 0,213] 0,087 [0,466; 0,549]
b 13 0,261 [0,230; 0,296] 0,230 [0,076; 0,099]
O 0,234 [0,209; 0,264] 0,245 [0,203; 0,259]
o5 0,222 [0,198; 0,251] 0,203 [0,221; 0,270]
O 0,352 [0,314; 0,386] 0,123 [0,182; 0,225]
b2 0,298 [0,273; 0,328] 0,171 [0,076; 0,099]
(P 0,121 [0,104; 0,142] 0,059 [0,110; 0,140]
0 PS 0,164 [0,148; 0,187] 0,084 [0,156; 0,188]
O3 0,719 [0,663; 0,772] 0,773 [0,049; 0,069]
O 0,224 [0,195; 0,253] 0,203 [0,074; 0,094]
O3 0,255 [0,227; 0,282] 0,233 [0,203; 0,259]
O u 0,435 [0,387; 0,480] 0,394 [0,156; 0,188]
O 0,213 [0,188; 0,237] 0,234 [0,729; 0,819]
O ss 0,472 [0,425; 0,512] 0,457 [0,178; 0,230]

| Saslik | | Egitim | Saglk Hiz.

Konut 1 ..
| Kot | e

1 0.117 0.057
0964 Kamu P adiniz
Hizmetleri 1.087
0,030 0,160

1,188

2,696 Calisma Olu

0.119 Ulastirma Hiz.

Yagam Mutluluk !
Memnuniyeti @ 0205 Arkadag
|
1 @ S o

Sekil 19. Medyan-BKYEM Sonugclarinin Yol Diyagraminda Gosterimi
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Tablo 12°de klasik BYEM ve medyan degeri igin (t = 0,50) elde edilen BKYEM tahmin
sonuglar1 verilmistir. y1 parametresinin yani “Konut” gizil degiskeni her iki modelde de
istatistiksel olarak anlamsiz bulunmustur. Elde edilen diger tiim parametrelerin ise
istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmiistiir. BKYEM’de tiim kantil degerleri igin
elde edilen parametre tahminlerinin standartlastirilmamis degerleri, BYEM sonuglariyla
birlikte Tablo 13’de verilmistir.

Tablo 13. BYEM ve BKYEM I¢in Tahmin Edilen Parametre Katsayilari

BYEM BKYEM

Parametreler - 5% 10% 25% 50% 75% 90% 95%
Faktor Yiikleri

21 0,937 - - - 0,931 - - -
A2 0,873 - - - 0,964 - - -
63 1,502 - - - 2,694 - - -
A3 1,468 - - - 2,722 - - -
As3 0,740 - - - 1,589 - - -
Ag3 0,548 - - - 0,443 - - -
14 0,898 - - - 0,979 - - -
M3s 0,996 - - - 0,205 - - -
Mas 0,964 - - - 1,023 - - -
M6.,6 1,010 - - - 0,754 - - -
M76 1,042 - - - 1,087 - - -
Ms6 0,981 - - - 1,188 - - -
Mo6 0,997 - - - 1,112 - - -
20,6 0,759 - - - 1,041 - - -

Yapisal Model Katsayilar:

bo -Sabit 0,000 -0,510 -0,446 -0,321 -0,006 0,304 0,431 0,488
b1 -Saghk 0,103 0,114 0,113 0,113 0,117 0,120 0,121 0,119
b2 -Egitim 0,037 0,050 0,052 0,049 0,057 0,058 0,059 0,061
v1 -Konut 0,013 -0,004  -0,011 0,002 0,030 0,045 0,044 0,037
v2 -Cal.Hay. 0,507 0,831 0,853 0,830 0,812 0,720 0,696 0,698
v3 -Sosyal 0,205 0,255 0,259 0,247 0,238 0,236 0,239 0,251
va -Tligki 0,128 0,166 0,179 0,160 0,119 0,103 0,114 0,123

s -Kamu Hiz. 0,158 0,169 0,150 0,160 0,160 0,150 0,150 0,134
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Tablo 13. Devam

BYEM BKYEM

Parametreler - 5% 10% 25% 50% 75% 90% 95%
Gizil Degiskenler Arasindaki Kovaryans

ou 0,575 0,507 0,506 0,507 0,507 0,506 0,508 0,508
O 12 0,192 0,091 0,087 0,090 0,087 0,089 0,090 0,088
O 13 0,261 0,230 0,230 0,230 0,230 0,230 0,231 0,231
O 0,234 0,245 0,245 0,245 0,245 0,244 0,245 0,245
O s 0,222 0,202 0,203 0,202 0,203 0,202 0,202 0,203
b2 0,352 0,131 0,123 0,130 0,123 0,127 0,130 0,123
O 0,298 0,177 0,171 0,176 0,171 0,174 0,176 0,172
G2 0,121 0,061 0,059 0,061 0,059 0,060 0,061 0,059
O 0,164 0,087 0,084 0,086 0,084 0,086 0,087 0,084
G 0,719 0,771 0,770 0,772 0,773 0,772 0,772 0,771
G 0,224 0,203 0,202 0,203 0,203 0,203 0,203 0,203
O3 0,255 0,232 0,232 0,232 0,233 0,233 0,233 0,233
G u 0,435 0,397 0,395 0,395 0,394 0,395 0,394 0,394
Oas 0,213 0,234 0,235 0,234 0,234 0,234 0,234 0,234
Oss 0,472 0,456 0,457 0,456 0,457 0,457 0,456 0,457
PPP - 0,639 0,639 0,647 0,650 0,641 0,628 0,647

NOT: %95 giiven diizeyinde istatistiksel olarak anlamsiz olanlar italik gosterilmistir.

Tablo 13’de 0,05, 0,10, 0,25, 0,50, 0,75, 0,90 ve 0,95 kantil degerleri i¢in kurulan

BYEM ve BKYEM’in faktor yiikleri, yapisal model katsayilar1 ve gizil degiskenler

arasindaki kovaryanslar1 verilmistir. Kurulan bu yedi kantil modelinde de PPP uyum

1yiligi degerleri 0,628 - 0,650 civarinda oldugundan modellerin kabul edilebilir uyum

diizeyinde oldugu goriilmiistiir.

Tablo 13’de goriildiigii iizere saglik memnuniyeti (bi:), 6znel iyi olusu pozitif yonde

etkilemektedir. Kantil diizeylerine goére 6nemli bir farklilik yoktur. Yani, 6znel iyi olusu

diisik veya yiiksek olanlarda sagliktan memnuniyetinin benzer diizeylerde oldugu

sOylenebilir. Roysamb vd. (2003) yapmis oldugu ¢alismada 6znel iyi olus degeri yiiksek

olanlarin daha saglikli bireyler oldugunu gostermislerdir. Saglikli bireylerin sagliktan

memnuniyeti yiiksek olacagindan benzer sonuglar elde edildigi sdylenebilir.
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Tablo 13’e gore egitim memnuniyeti (bz) i¢in de benzer durum s6z konusudur. Egitim
memnuniyeti 6znel iyi olusu pozitif yonde etkiledigi goriilse de aralarindaki iligski her
bir kantil degerine gore benzer ve diisiik bir seviyede oldugu sdylenebilir. Literatiirde
egitim ile Oznel iyi olus arasinda bazi ¢aligmalarda giiglii bir iliski bulunurken, bazi
calismalarda ise net bir iligski ortaya konulamamistir (Witter vd., 1984:172). Witter vd.
(1984) yaptiklar1 ¢alismada ise egitimin 6znel i1yi olusa olumlu fakat oldukga kiigiik bir
etkisinin oldugunu gostermislerdir. Egitim ile 6znel iyi olus arasinda pozitif bir iliskinin
oldugunu kanitlayan bazi ¢alismalar; Ross ve Willigen, 1997; Blanchflower ve Oswald,
2004; Wang, 2010; Chen, 2012; Huang, 2013; Yu, 2014; Bien ve Bien-Barkowska,
2016; Jin, Li ve An, 2020 olarak verilebilir.

Hem BYEM’de hem de BKYEM’de konut memnuniyeti (y1:) ile 6znel iyi olus arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir iligki bulunamamustir (Tablo 13). Literatiirde yapilan bazi
calismalarda konuttan memnuniyet ile 6znel 1yi olus arasinda pozitif yonlii iligski oldugu
goriilse de (Davis ve Fine-Davis, 1991; Sirgy ve Cornwell, 2002; Mouratidis, 2020), bu
caligmada ikisi arasinda iliski anlamsiz oldugu goriilmiistir. Chan ve Wong (2022)
yaptigi ¢alismada genel olarak Hong Kong’da yasayanlarin konuttan memnuniyetlerinin

Oznel iyi olusu az miktarda agikladigini gostermislerdir.

Tablo 13’e bakildiginda yapilan analiz sonucunda bireylerin calisma hayatindan
memnuniyet (yz2:) diizeylerinin 6znel iyi olus diizeylerini aym yonde etkiledigi
goriilmiistiir. Kantil degeri yiikseldik¢e calisma hayatindan memnuniyetin 6znel iyi
olusa etkisi azalmaktadir. Oznel iyi olusu daha diisiik olanlarin, ¢alisma hayatindan
sagladiklar1 memnuniyetin 6znel iyi olusa etkisi digerlerine gore daha fazladir. Yani,
0znel 1yi olusu diisiik olanlarin ¢alisma hayatindan ve kazangtan memnuniyetinin artigi
oznel iyi olusa etkisinin daha fazla oldugu sdylenebilir. Bir bagka ifade ile 6znel iyi olus
diizeyleri yiiksek olanlarin ¢alisma hayatindan elde ettikleri memnuniyetin 6znel iyi
oluslarina katkis1 daha azdir. Oznel iyi olus seviyesi arttik¢a caligma hayatindan elde
edilen memnuniyet seviyesinin 6znel iyi olusa katkis1 azalmaktadir. Literatiirde yapilan
bircok calismada da, bu ¢alismay1 destekler nitelikte, kazang ile 6znel iyi olus arasinda
pozitif yonli bir iliski oldugu bulunmustur (Diener, 1984; Diener, vd., 1993; Easterlin,
1995; Sacks, Stevenson ve Wolfers, 2012; Tay, Zyphur ve Batz, 2018).
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Sosyal hayattan memnuniyet (y3:), 6znel iyi olusu pozitif yonde etkilemektedir (Tablo
13). BYEM ve BKYEM ig¢in elde edilen katsayilar birbirine yakin diizeydedir. Digiik
kantil seviyesinde veya yliksek kantil seviyesinde sosyal hayattan memnuniyet diizeyi
Oznel 1yi olusu benzer seviyelerde etkilemektedir. Yiiksek 6znel iyi olus sosyallik ile
pozitif iligkilidir ve bu iki degisken arasinda ¢ift yonlii nedensel bir iligkinin oldugunu
sOylemek miimkiindiir (Diener ve Ryan, 2009:393). Yani, sosyal hayattan memnuniyeti
yiiksek olanlarin 6znel i1yi olusu da yiiksek; 6znel iyi olusu yiiksek olanlarin da daha
sosyal olma egilimlerinin oldugu sdylenebilir. Bu c¢alismada da sosyal hayattan
memnuniyetin 6znel iyi olusu her bir kantil diizeyinde de pozitif yonlii etkiledigi
sonucuna ulasilmistir, bu da literatiirdeki bilgileri desteklemektedir (Okun vd., 1984;
Cooper, Okamura ve Gurka, 1992; Peasgood, 2008; Diener ve Ryan, 2009; Nakamura,
Murata ve Yamazaki, 2019).

Tablo 13’e gore iliski memnuniyeti (y4r)’nin 6znel iyi olusu pozitif yonde etkiledigi
goriilmektedir. %5, %10 ve %25 kantil seviyesinde yani 6znel 1yi olusu diisiik olanlarin,
iliskilerinden sagladiklart memnuniyet 06znel 1iyi olus diizeylerini daha fazla
etkilemektedir. Oznel iyi olus seviyesi arttik¢a (kantil degeri arttikca) iliskilerden
memnuniyetin 6znel iyi olusa etkisi azalmaktadir. Kisacasi, 6znel iyi olus degeri yliksek
olanlarin iliskilerinden memnuniyeti 6znel iyi olusunu cok fazla etkilememektedir.
Yiiksek Oznel iyi olusa sahip olan bireylerin daha kolay sosyallesmesi ve 6zglivenli
olma egiliminden kaynakli, kendi sosyal destek sistemlerini rahatlikla olusturmaktadir
(Diener ve Ryan, 2009:392). Bu sebepledir ki yiiksek 6znel iyi olusa sahip kisilerin
iliskilerden memnuniyetinin 6znel iyi olusla iliskisi, diisiik 6znel iyi olustakilere gore
daha azdir (Cooper, Okamura ve Gurka, 1992; Van der Horst ve Coffe, 2012;
Nakamura, Murata ve Yamazaki, 2019). Yani, elde edilen sonuglar literatiirdeki

sonuclarla ortiismektedir.

Kamu hizmetlerinden memnuniyet (ys.) ile 6znel iyi olusu pozitif yonde etkilemektedir.
BYEM ve her bir kantil seviyesinde i¢in elde edilen BKYEM sonuglart birbirine
olduk¢a yakin ¢ikmistir. Kamu hizmetlerinden memnuniyetin 6znel iyi olusa etkisi

hakkinda literatiirdeki ¢alismalar kisitli kalmustir.
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Yapisal modelde elde edilen bor, bis, D2, Vi, Y21, V31, V4o VE ys5c parametrelerin her bir
kantil degerine gore tahminleri gliven araliklariyla birlikte Sekil 20°de verilmistir.
Kazan¢ memnuniyeti ve iliski memnuniyetinde kantil diizeylerine gore tahmin
degerlerinin degistigi goriilmektedir. Diger parametreler i¢in kantil diizeyi arttikca
katsay1 tahminlerinde 6nemli degisikler olmadig1 ve benzer seviyelerde oldugu goze

carpmaktadir.
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SONUC

Yapilan bu tez ¢aligmasinda ulusal literatiirde herhangi bir ¢aligma olmayan BKYEM’in
kullanilabilirligini artirmak ve tanitmak amaciyla teorik gercevesine ayrintili bir sekilde
yer verilmistir. Ayrica, simiilasyon ve gergek verilerle yapilan uygulamalarla BYEM ile

karsilastirilmasi yapilmistir.

Karmagik modellerde kullanim avantaji saglayan Bayesyen tahmin metodu kullanilarak
KYEM analizi ger¢eklestirilmistir. Bayesyen tahmin metodunda ele alinan olabilirlik
fonksiyonu kantil modelde elde edilemedigi i¢cin ALD tabanli teknikler kullanilarak
sonuclar elde edilmistir. Calismada BKYEM ve BYEM igin sonsal dagilim elde
ederken MCMC yontemlerinden Gibbs Ornekleme metodu kullanilmigtir. Tiim bu
analizleri gerceklestirmek igin tcretsiz olarak temin edilebilen R ve WinBUGS

programlarindan yararlanilmistir.

Klasik YEM c¢alismalarinda ele alinan verinin dogrusallik, yeterli Orneklem
biiytikliigiine sahip olmasi, hata terimlerinin normal dagilima uymasi gibi daha 6nceki
bolimlerde de bahsedilen varsayimlart saglamasi gerekmektedir. Yapilan ¢ogu
calismada bu varsayimlart sagladigi varsayilarak analizler yapilmakta ve yaniltici
sonuclar elde edilebilmektedir. Bu varsayimlarin  saglanmadigi  durumlarda
kullanilabilecek farkli YEM tiirleri gelistirilse de Bayesyen tahmin metodu bu sorunlara

yanit olmakta ve daha saglam sonuglar elde etmemizi saglamaktadir.

Normallik varsayiminin saglanmadigi, u¢ veya aykirt degerlerin oldugu ya da endojen
degiskenin farkli kantil degerleri igin egzojen degiskenin etkileri incelenmek istedigi
durumlarda KYEM kullanmak dogru olacaktir. Klasik YEM’in tamamlayicisi olarak
ortaya atilan KYEM, kurulan modeller hakkinda ayrintili sonuglar vermektedir. Bu
calismada da literatlirde ele alinan yapilara nispeten daha karmasik yapida olan bir
aragtirma modeli kurularak simiilasyon g¢aligmasi yapilmistir. Bu modelde bir endojen
ve li¢ egzojen degisken olmak iizere dort gizil degisken, bir tanesi de kontrol degisken
olmak tizere 13 gozlenen degisken yer almistir. KYEM’in, klasik YEM’e gore farklarini
sunmak amaciyla yapilan bu simiilasyon calismasinda Bayesyen tahmin metodu

kullanilmistir. Farkli 6rneklem biiyiikliiklerine ve hata terimlerinin farkli dagilim
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gosterdigi durumlara gore kurulan modellerin performanslari her bir tahmin degerinin

gercek degere gore sapma ve KO degerleri verilerek degerlendirilmistir.

Yapilan analizler sonucunda, 6lgiim ve yapisal modelde yer alan hata terimlerinin
normal dagilima uydugu varsayimi altinda BYEM ile BKYEM’in birbirine yakin
sonuglar verdigi goriilmistir. Wang (2016), Wang, Feng ve Song (2016), Zhang ve
Tang (2017) ve Shafeeq ve Muhamed (2022)’in yapmis oldugu c¢alismalarda benzer
sekilde hata terimlerinin normal dagilimi varsayimi altinda BYEM ve BKYEM’in

benzer performans gdsterdiklerini vurgulamiglardir.

Olgiim ve yapisal modelde yer alan hata terimlerinin aykir1 degerler igerdigi durumu
ifade eden t-dagilimi gosterdigi durumlarda BKYEM’in BYEM’e gore daha giivenilir
sonuclar verdigi goze c¢arpmaktadir. Boylece, yapilacak olan uygulamalarda aykiri
degerler oldugu durumlarda BYEM yerine BKYEM’i tercih etmek daha yansiz

sonuclara ulasmamizi saglayacaktir.

Olgiim modelinde yer alan hatalarin normal dagilima uydugu ve yapisal modelde yer
alan hatalarin ise ¢arpik yapida olan log-normal dagilima uydugu varsayimi altinda,
BKYEM’de elde edilen yapisal model parametre tahminlerinin daha kii¢iik sapma ve
KO degerlerine sahip oldugu goriilmiistiir. Olgiim modelinde yer alan parametre
tahminlerinin ise BYEM ve BKYEM’de birbirlerine yakin sonucglar verdigi
saptanmistir. Benzer sekilde 6l¢iim modelinde yer alan hatalarin normal dagilima
uydugu ve yapisal modelde yer alan hatalarin ise U seklinde normal dagilima uymayan
bir yapida Beta dagilim1 gosterdigi durumlarda BKYEM’in yapisal model tahminlerinde
daha giivenilir sonuglar verdigi gériilmiistiir. Ol¢iim modelde yer alan parametre
tahminlerinin ise BYEM ve BKYEM’de birbirlerine olduk¢a yakin sonuglar verdigini
sOylemek miimkiindiir. Literatiirde ele alinan Wang (2016), Wang, Feng ve Song
(2016), Zhang ve Tang (2017) ve Shafeeq ve Muhamed (2022)’in yapmis oldugu
calismalarda da yapisal model hata terimlerinin normallikten saptigi durumlarda
BKYEM’in klasik BYEM metoduna gore daha iyi performans gosterdigi sonucuna
ulagilmistir. YEM uygulamalarinda hata terimlerinin normal dagilim varsayimina

uymadig1 durumlarda BYEM kullanilmasi 6nerilse de, BKYEM’in daha yansiz sonuglar
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verdigi saptanmistir. Boylece BKYEM’in BYEM e alternatif olarak tercih edilebilecegi

gorilmiistir.

Orneklem biiyiikliigii 100, 500, 1000 ve 3000 oldugu durumlar igin ayn1 simiilasyonlar
tekrarlanmis ve orneklem biyiikliigii arttikca elde edilen tahminlerin mutlak degerce
daha kiigiik sapma ve KO degerli sonuglar oldugu belirlenmistir. Yani, 6rneklem

biiyiikliigii arttik¢a sonuglarin giivenilirligi de artmaktadir.

Simiilasyon ¢alismasinin sonucunda, hata terimleri normal dagilima uydugu durumlarda
BKYEM ve BYEM’in birbirine yakin sonuglar verdigini sdylemek miimkiindiir. Ancak
modelde yer alan hata terimleri normallikten biiylik sapmalar gosteriyorsa, aykiri
degerler igeriyorsa veya sola-saga ¢arpiksa BKYEM kullanmak daha dogru sonuclar
elde edilmesini saglayacaktir. Tiim bunlarin yani sira normallik varsayimi saglansa da,
arastirmact yapilan ¢alismada endojen degiskenin farkli kantil degerleri i¢in sonuglar

elde etmeyi amacliyorsa BKYEM’i tercih etmesi daha dogru olacaktir.

Gergek verilerle 6znel iyi olus lizerine yapilan uygulamada KYEM metodu kullanilarak
uygulanan yabanci veya ulusal literatiirde herhangi bir ¢alisma olmamasi, ¢aligmanin
ozgiin degerini olusturmaktadir. Yapilan bu uygulamada TUIK ten temin edilen 2020
yilt YMA c¢alismasindan alinan verilerden yararlanilmistir. YMA’da yer alan Yasam
Memnuniyeti ve Mutluluk degiskenleri “Oznel Iyi Olus” gizil degiskenini
olusturmaktadir. Oznel iyi olus endojen gizil degiskeninin farkl: kantil degerleri igin
egzojen degiskenlerin etkileri arastirilmistir. Bu uygulamada temel amag¢ modelin
ciktilarindan ziyade BKYEM’in gercek verilerle uygulanabilirligini ve yorumlanmasini
gostermektedir. Kurulan modelde bir endojen gizil degisken, bes egzojen gizil degisken
ve iki kontrol degiskeniyle bir model kurularak sonuglar hem BYEM, he de BKYEM
icin elde edilmistir. Yapilan denemeler sonucunda her iki model i¢inde 10000 iterasyon

ve 2000 yakma periyodu sonucunda modelin yakinsadigi goriilmiistiir.

Calismada BYEM ve BKYEM analizleri sonucunda, iz ve yogunluk grafiklerine gore
ele alinan tiim parametrelerin (BKYEM modeli igin elde edilen Ag3 ve A7z tahminleri
hari¢) yakinsadig1 goriilmektedir. Saglik memnuniyeti, egitim memnuniyeti, calisma
hayatindan memnuniyet, sosyal hayattan memnuniyet, iliski memnuniyeti ve kamu

hizmetlerinden memnuniyet ile 6znel iy1 olus arasinda pozitif yonlii ve anlamli bir iligki
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oldugu goriilmiistiir. Ozellikle BKYEM modelinde kazang ve iliski memnuniyeti
degiskenlerinde kantil diizeyleri arasinda farkliliklar oldugu goriilmektedir. Konut-semt
memnuniyetinin 6znel iyi olus iizerine etkisi her iki modelde de anlamsiz ¢ikmistir.

Elde edilen tiim bu sonuglar literatiirde yer alan diger ¢alismalarca desteklenmistir.

Yapilan bu caligmada 6znel iyi olus lizerine yapilan uygulamada, BKYEM analizi
sonuglarma gore egzojen gizil degiskenlerin endojen gizil degisken iizerine etkileri
farkl1 kantil diizeylerinde etkileri birbirlerine yakin ¢ikmistir. Yapilacak olan
uygulamalarda 6zellikle egzojen gizil degiskenlerin farkli kantil diizeylerinde anlamsiz
olmasi veya kantiller arasi ciddi farkliliklar olmasi kurulan modeli daha anlamli

kilacaktir. Boyle oldugu durumlarda kurulan model daha ¢ok dikkat cekici olacaktir.

Birgok konuda avantajli olan Bayesyen tahmin metodunda bazi dezavantajlar da
mevcuttur. Yakinsamanin belirlenmesi i¢in yapilacak olan iterasyon sayisinin ve yakma
periyodu sayisinin belirlenmesi icin ¢ok fazla deneme yapmak gerekebilir. Iterasyon
sayilar1 arttik¢a karmasik bir model ile calisiliyorsa islem uzun siirebilmekte, boylece
zaman kaybi yasanabilmektedir. Ayrica, klasik YEM’e gore hem modelin genel
uyumunun hem de elde edilen parametre tahminlerinin degerlendirilmesinde kisith
kalmaktadir. Ozellikle BKYEM’de modelin uyumu sadece PPP degerine gore

degerlendirilebilmektedir.

Bu tez calismasinda ele alinan KYEM’in teorisi yalnizca dogrusal modellerde olacak
sekilde ele alinmistir. Ileride yapilacak olan calismalarda gizil degiskenler arasinda
dogrusal olmayan, parametrik olmayan veya yar1 parametrik modeller i¢in KYEM’i

uygulamak miimkiin olabilir.

Incelenen KYEM g¢alismalarmin neredeyse tiimiinde Bayesyen g¢ikarimimdan yola
cikilarak tahminler yapilmistir. Bayesyen tahmin metodunda degerlendirme kriterlerinin
az olmas1 modeli kisith kilmaktadir. ileride yapilacak olan ¢aligmalarda KYEM’i farkli

tahmin metodlariyla degerlendirmek arastirmacilara alternatif bir ¢dzlim sunabilir.
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Ek 1. Durum (1) - BYEM ile BKYEM’in Tiim Parametrelerin Tahminleri

&i ve &i ~ N(0,0,3), n=100

BYEM BKYEM
- tau=0,1 tau=0,5 tau=0,9
Sapma KO Sapma KO Sapma KO Sapma KO
A2 0.0013 0.0329 -0.0345 0.0409 -0.0225 0.0308 -0.0347 0.0410
Aa1 0.0001 0.0344 -0.0006  0.0319 0.0111 0.0367 -0.0010 0.0368
As2 -0.0053 0.0711 -0.0156  0.0641 -0.0028 0.0676 -0.0002 0.0626
A62 -0.0174 0.0662 -0.0214  0.0325 -0.0135 0.0320 -0.0126  0.0328
As3 -0.0138 0.0705 0.0089 0.0446 0.0045 0.0426 0.0037 0.0430
Ag3 -0.0163 0.0696 -0.0393 0.0648 -0.0417 0.0711 -0.0440 0.0739
M4 -0.0258 0.0709 0.0576 0.0636 0.0562 0.0639 0.0549 0.0643
24 -0.0344 0.0772 0.0322 0.0690 0.0308 0.0672 0.0346 0.0725
b1 0.0057 0.0843 -0.1468 0.1489 -0.1576  0.1583 -0.1438 0.1454
Y1 0.0250 0.0947 -0.0535 0.1703 -0.0554  0.1673 -0.0197 0.1561
v2 -0.0349 0.1055 -0.0833 0.1813 -0.0311 0.1441 0.0575 0.0727
V3 -0.1086 0.1500 -0.0427  0.0830 -0.0548  0.0840 -0.0832 0.1134
1 0.1643 0.2264 0.3189 0.3704 0.3034 0.3603 0.3017 0.3579
h12 -0.0037 0.0987 0.0030 0.0403 -0.0026  0.0367 -0.0025 0.0410
h13 -0.0045 0.1087 -0.0331 0.1073 -0.0330  0.1047 -0.0299 0.1029
22 0.1782 0.2373 0.2860 0.3178 0.2907 0.3242 0.2902 0.3206
23 -0.0003 0.1151 -0.0174 0.0539 -0.0165 0.0540 -0.0167 0.0524
33 0.2046 0.2668 0.0467 0.0960 0.0526 0.1071 0.0495 0.1069

Ek 2. Durum (1) - BYEM ile BKYEM’in Tiim Parametrelerin Tahminleri

&i ve oi~ t(2), n=100

BYEM BKYEM
- tau=0,1 tau=0,5 tau=0,9
Sapma KO Sapma KO Sapma KO Sapma KO
21 -0.2135 1.8535 -0.0462 0.0513 -0.0069 0.0157 -0.0252 0.0378
As1 -0.3222 1.9329 -0.0170  0.1037 -0.0122 0.0392 -0.0232  0.0594
As2 -0.1516 0.7743 -0.2622  0.3883 -0.2266 0.3483 -0.2375 0.3710
he2 -0.1260 0.7050 -0.0193 0.3152 -0.0180 0.2799 -0.0259 0.2882
As3 -0.3059 0.7666 -0.1130 0.1494 -0.0879 0.1263 -0.0869 0.1328
Ag3 -0.2748 0.7885 -0.0449 0.1361 -0.0231 0.1146 -0.0490 0.0918
M4 -0.3708 0.6730 -0.2502 0.2704 -0.2290 0.2455 -0.2038 0.2236
A24 -0.2715 0.6700 -0.0611  0.2906 -0.0811 0.2797 -0.1298 0.2603
b1 -0.2597 0.5006 0.0338 0.2724 0.0104 0.1693 -0.0646 0.1050
Y1 -0.2700 0.3726 -0.0943 0.3797 -0.0900 0.3039 -0.0698 0.4898
v2 -0.5685 0.6515 0.5114 0.5685 0.3481 0.3954 0.5466  0.5590
V3 -0.8069 0.9259 -0.4705 0.5030 -0.5443 0.5523 -0.4431  0.4939
11 2.9779 3.9593 0.2932 0.3174 0.3080 0.3458 0.2820 0.3107
12 -0.0179 0.5883 -0.1571  0.2276 -0.1557 0.2195 -0.1687 0.2361
13 -0.1056 0.4741 -0.1594 0.1708 -0.1470 0.1555 -0.1708 0.1779
22 3.8059 4.8803 0.3863  0.3893 0.3801 0.3814 0.3734 0.3781
h23 -0.0405 0.4407 -0.0621 0.1126 -0.0634 0.1141 -0.0859 0.1225
$33 2.8303 3.6807 0.4521  0.5526 0.4669 0.5598 0.4490 0.5233
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Ek 3. Durum (I11) - BYEM ile BKYEM’in Tiim Parametrelerin Tahminleri

£i ~ N(0, 0,3), di ~ LN(0, 0,3), n=100

BYEM

Sapma
A21 0.0015
As1 -0.0060
As2 -0.0152
Me2 -0.0247
As3 -0.0180
o3 -0.0209
M4 -0.0353
24 -0.0313
b1 0.0181
Y1 0,0631
V2 -0.0442
V3 -0.1362
on 0.1740
d12 -0.0075
d13 -0.0039
b22 0.1852
23 0.0227
33 0.2484

KO
0.0334
0.0296
0.0687
0.0744
0.0696
0.0667
0.0702
0.0682
0.0746
0,1556
0.0949
0.1602
0.2362
0.0983
0.1082
0.2393
0.1236
0.2918

tau=0,1
Sapma KO
-0.0341  0.0393
0.0000 0.0338
-0.0091  0.0698
-0.0165 0.0325
0.0067  0.0437
-0.0389  0.0671
0.0544  0.0625
0.0330 0.0716
-0.1317 0.1352
-0.0351 0.1711
-0.1013  0.1891
-0.0319  0.0836
0.3116 0.3698
-0.0010 0.0322
-0.0349  0.1045
0.2870  0.3197
-0.0186  0.0537
0.0511 0.1024

BKYEM
tau=0,5
Sapma KO
-0.0242  0.0312
0.0119 0.0366
-0.0070  0.0562
-0.0179 0.0284
0.0071  0.0429
-0.0418 0.0724
0.0501 0.0574
0.0273 0.0708
-0.1448  0.1524
-0.0543 0.1648
-0.0562  0.1455
-0.0338 0.0741
0.3109 0.3605
0.0039 0.0429
-0.0275 0.1050
0.2916 0.3271
-0.0137  0.0553
0.0558 0.1065

tau=0,9

Sapma
-0.0342
-0.0018
0.0041
-0.0133
0.0059
-0.0414
0.0547
0.0396
-0.1200
-0.0225
0.0705
-0.0303
0.2970
-0.0050
-0.0287
0.2817
-0.0204
0.0416

KO
0.0386
0.0375
0.0554
0.0314
0.0414
0.0747
0.0642
0.0765
0.1551
0.2090
0.0755
0.0831
0.3509
0.0425
0.0999
0.3137
0.0534
0.1031

Ek 4. Durum (1V) - BYEM ile BKYEM’in Tiim Parametrelerin Tahminleri

gi ~N(0, 0,3), i ~Beta(0,3,0,3), n=100

BYEM

Sapma
A1 0.0072
31 0.0024
52 -0.0102
o2 -0.0146
As3 -0.0321
Ao3 -0.0179
Mia -0.0159
M2, -0.0280
b1 -0.0010
Y1 0.0228
V2 -0.0638
V3 -0.1138
o1 0.1602
O12 0.0108
13 0.0066
b2 0.2006
d23 0.0176
$33 0.2277

KO
0.0347
0.0334
0.0594
0.0687
0.0800
0.0795
0.0585
0.0633
0.0739
0.0912
0.1082
0.1417
0.2168
0.1157
0.1079
0.2731
0.1179
0.2742

tau=0,1

Sapma
-0.0516
-0.0349
0.0619
0.0103
0.0460
0.0464
-0.0060
0.0492
0.0201
0.0337
0.0289
-0.0112
0.1352
0.0392
-0.1315
0.1473
-0.0543
-0.0361

KO
0.0800
0.0588
0.0685
0.0316
0.0864
0.0649
0.0490
0.0687
0.1480
0.0415
0.0650
0.0911
0.1581
0.0727
0.1611
0.1937
0.0650
0.1008

BKYEM
tau=0,5

Sapma
-0.0424
-0.0255
0.0610
0.0091
0.0478
0.0490
-0.0086
0.0510
0.0370
0.0143
0.0343
0.0455
0.1368
0.0374
-0.1288
0.1439
-0.0573
-0.0379

KO
0.0759
0.0549
0.0668
0.0350
0.0897
0.0642
0.0391
0.0687
0.1346
0.0413
0.0699
0.1572
0.1620
0.0722
0.1601
0.1900
0.0661
0.0974

tau=0,9

Sapma
-0.0544
-0.0377
0.0657
0.0090
0.0522
0.0492
-0.0048
0.0505
0.0747
-0.0047
0.0556
0.0737
0.1317
0.0369
-0.1292
0.1410
-0.0630
-0.0413

KO
0.0804
0.0593
0.0725
0.0357
0.0977
0.0654
0.0328
0.0763
0.1353
0.0642
0.0655
0.2138
0.1559
0.0701
0.1578
0.1873
0.0691
0.0921
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Ek 5. Durum (1) - BYEM ile BKYEM’in Tiim Parametrelerin Tahminleri

£i ve 8i ~ N(0, 0,3), n=500

BYEM BKYEM
- tau=0,1 tau=0,5 tau=0,9
Sapma KO Sapma KO Sapma KO Sapma KO
Vil -0.0087 0.0299 0.0018 0.0019 0.0057 0.0058 0.0011 0.0014
Aa1 -0.0052 0.0337 0.0008 0.0080 0.0056  0.0100 0.0022 0.0095
As2 -0.0136 0.0721 -0.0275 0.0312 -0.0293 0.0328 -0.0284 0.0326
A62 -0.0156 0.0737 0.0110 0.0305 0.0106 0.0294 0.0101 0.0270
As3 -0.0190 0.0768 -0.0385 0.0407 -0.0392  0.0409 -0.0399 0.0419
Ag3 -0.0216 0.0749 -0.0170 0.0349 -0.0174 0.0335 -0.0182 0.0322
A4 -0.0371 0.0810 -0.0284  0.0498 -0.0268 0.0498 -0.0230 0.0503
M24 -0.0325 0.0805 -0.0392 0.0433 -0.0375 0.0406 -0.0362 0.0390
b1 0.0144 0.0872 0.0287 0.0444 0.0205 0.0286 0.0309 0.0351
Y1 0.0241 0.0944 -0.0401 0.0509 -0.0168 0.0298 -0.0058 0.0296
Y2 -0.0443 0.1117 -0.0295 0.0768 -0.0537 0.0924 -0.0585 0.1019
V3 -0.0898 0.1328 -0.0312 0.0579 -0.0420 0.0702 -0.0237 0.0685
11 0.1906 0.2500 0.0230 0.0321 0.0279  0.0360 0.0291 0.0359
h12 0.0067 0.1182 -0.0091 0.0417 -0.0069 0.0397 -0.0060 0.0381
d13 0.0007 0.1099 -0.0260 0.0542 -0.0254 0.0531 -0.0258 0.0512
b2 0.2018 0.2513 0.1163 0.1265 0.1208 0.1299 0.1219 0.1290
h23 0.0093 0.1226 -0.0174 0.0267 -0.0151 0.0261 -0.0154 0.0260
33 0.1890 0.2522 0.0938 0.1319 0.0924 0.1334 0.0841 0.1301

Ek 6. Durum (Il) - BYEM ile BKYEM’in Tiim Parametrelerin Tahminleri

&i ve oi~ t(2), n=500

BYEM BKYEM
- tau=0,1 tau=0,5 tau=0,9
Sapma KO Sapma KO Sapma KO Sapma KO
21 -0.2579 1.9025 -0.0177 0.0361 -0.0005 0.0314 -0.0122 0.0250
As1 -0.1605 1.9048 -0.0112 0.0202 0.0039 0.0193 -0.0012 0.0174
As2 -0.1789 0.9056 -0.1672 0.1729 -0.1639 0.1682 -0.1554 0.1580
he2 -0.2739 0.7270 -0.1293 0.1370 -0.1235 0.1312 -0.1156 0.1258
As3 -0.2304 0.7122 -0.0043 0.0721 0.0146 0.0917 0.0048 0.0930
Ag3 -0.3160 0.6590 -0.0236 0.0751 -0.0003 0.0698 -0.0029 0.0594
M14 -0.3473 0.7337 -0.1055 0.1366 -0.0859 0.1157 -0.0674 0.0995
A24 -0.1300 0.8903 -0.0536 0.0807 -0.0461 0.0654 -0.0212 0.0667
b1 -0.2120 0.4342 0.0510 0.1096 0.0017 0.0817 -0.0234 0.0966
Y1 -0.2798 0.3891 0.0088 0.2947 0.0157 0.2081 0.0651 0.3174
v2 -0.5252 0.5979 0.2853 0.3202 0.0914 0.1170 0.0696 0.1619
V3 -0.8646 0.9331 0.2917 0.3152 -0.0459 0.0817 0.5266 0.5298
11 2.5785 3.0742 0.0943 0.1247 0.0878 0.1017 0.0557 0.0742
12 -0.0705 0.3809 -0.0560 0.0776 -0.0477 0.0811 -0.0748 0.1030
13 -0.1206 0.4450 -0.0753 0.1229 -0.0600 0.1179 -0.1131 0.1501
22 3.3073 4.0524 -0.0459 0.0840 -0.0482 0.1014 -0.0587 0.1045
23 -0.1025 0.3860 -0.0425 0.0947 -0.0191 0.0753 -0.0589 0.1023
P33 2.5916 3.2585 -0.0217 0.1249 0.0185 0.1137 -0.0761 0.1415
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Ek 7. Durum (111) - BYEM ile BKYEM’in Tiim Parametrelerin Tahminleri

gi ~ N(0, 0,3), di ~ LN(0, 0,3), n=500

BYEM BKYEM
- tau=0,1 tau=0,5 tau=0,9
Sapma KO Sapma KO Sapma KO Sapma KO
Vil 0.0001 0.0309 0.0034 0.0038 0.0070 0.0071 0.0016 0.0023
A3t -0.0024 0.0298 -0.0003  0.0081 0.0049 0.0093 0.0021  0.0087
As2 -0.0141 0.0745 -0.0292  0.0319 -0.0286 0.0314 -0.0279 0.0324
A62 -0.0144 0.0697 0.0114  0.0277 0.0118 0.0273 0.0110 0.0292
As3 -0.0124 0.0725 -0.0380  0.0400 -0.0381 0.0398 -0.0389 0.0404
Ag3 -0.0237 0.0758 -0.0151  0.0356 -0.0166  0.0344 -0.0154 0.0326
A4 -0.0310 0.0723 -0.0264  0.0499 -0.0256  0.0500 -0.0228 0.0520
M24 -0.0356 0.0738 -0.0388  0.0439 -0.0351 0.0391 -0.0299 0.0320
b1 -0.0240 0.0944 0.0218 0.0379 0.0194 0.0304 0.0383 0.0504
Y1 0.0319 0.1065 -0.0295 0.0439 -0.0147  0.0253 -0.0261  0.0520
Y2 -0.0461 0.1270 -0.0428 0.0812 -0.0574  0.0993 -0.0420 0.1162
V3 -0.0829 0.1375 -0.0414 0.0724 -0.0483 0.0751 0.0416 0.0956
11 0.1679 0.2223 0.0259 0.0331 0.0266  0.0329 0.0258 0.0347
h12 0.0083 0.1157 -0.0091  0.0425 -0.0080 0.0402 -0.0095 0.0409
h13 0.0000 0.1227 -0.0261 0.0533 -0.0257  0.0540 -0.0301 0.0534
h22 0.2088 0.2677 0.1161 0.1284 0.1177 0.1278 0.1131 0.1220
h23 0.0144 0.1309 -0.0190 0.0271 -0.0164 0.0276 -0.0236  0.0326
P33 0.2222 0.2896 0.0939 0.1347 0.0902 0.1338 0.0668 0.1206

Ek 8. Durum (1V) - BYEM ile BKYEM’in Tiim Parametrelerin Tahminleri

gi ~N(0, 0,3), i ~Beta(0,3, 0,3), n=500

BYEM BKYEM
- tau=0,1 tau=0,5 tau=0,9
Sapma KO Sapma KO Sapma KO Sapma KO
21 0.0052 0.0311 -0.0061 0.0193 -0.0005 0.0196 -0.0026 0.0183
A3t -0.0019  0.0345 -0.0107 0.0135 -0.0070 0.0113  -0.0109 0.0125
As2 -0.0180  0.0687 -0.0248 0.0495  -0.0259 0.0512 -0.0271 0.0500
A62 -0.0114 0.0786 -0.0247 0.0405 -0.0239 0.0405 -0.0245 0.0410
As3 -0.0341  0.0770 0.0026  0.0290 0.0015 0.0291 0.0005 0.0228
Ag3 -0.0335  0.0757 0.0396 0.0449 0.0383 0.0439 0.0376  0.0450
Mi4 -0.0300 0.0826 0.0414 0.0473 0.0425 0.0480 0.0444  0.0501
M24 -0.0252  0.0743 0.0051 0.0293 0.0064 0.0288 0.0096 0.0314
b1 -0.0126  0.0865 0.0283  0.0333 0.0167 0.0267 0.0097 0.0314
Y1 0.0249  0.0792 0.0082 0.0318 0.0137  0.0270 0.0139 0.0288
Y2 -0.0436  0.1019 -0.0148 0.0208  -0.0265 0.0306  -0.0296 0.0338
V3 -0.1406  0.1645 0.0177  0.0369 0.0128 0.0302 0.0104 0.0222
o1 0.2106  0.2832 0.0850 0.0936 0.0866  0.0956 0.0879  0.0950
12 0.0126  0.1341 0.0051 0.0231 0.0065 0.0249 0.0073  0.0230
13 0.0158 0.1368 -0.0305 0.0308 -0.0305 0.0309 -0.0289 0.0295
h22 0.2101  0.2620 0.0519 0.0708 0.0548 0.0732 0.0554 0.0779
23 0.0312 0.1351 0.0024 0.1014 0.0033  0.1007 0.0031 0.1013
33 0.2247  0.2817 0.0726  0.1250 0.0730 0.1244 0.0712  0.1247
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Ek 9. Durum (1) - BYEM ile BKYEM’in Tiim Parametrelerin Tahminleri

£i ve 8i ~ N(0,0,3), N=3000

BYEM BKYEM
- tau=0,1 tau=0,5 tau=0,9
Sapma KO Sapma KO Sapma KO Sapma KO
Vil -0.0077 0.0341 0.0015 0.0056 0.0027 0.0067 0.0025 0.0062
As1 -0.0010 0.0303 -0.0028 0.0060 -0.0019 0.0060 -0.0021 0.0059
As2 -0.0214 0.0703 0.0188 0.0211 0.0187 0.0218 0.0186 0.0215
62 -0.0247 0.0711 0.0170 0.0196 0.0162 0.0196 0.0156 0.0182
Ag3 -0.0304 0.0814 0.0318 0.0340 0.0342 0.0364 0.0336 0.0357
Ag3 -0.0283 0.0764 0.0174 0.0185 0.0197  0.0209 0.0184 0.0195
14 -0.0268 0.0821 -0.0041 0.0157 -0.0045 0.0155 -0.0022 0.0141
M24 -0.0358 0.0728 0.0072 0.0253 0.0072 0.0241 0.0102 0.0230
b1 0.0073 0.0853 0.0109 0.0135 0.0095 0.0095 0.0092 0.0096
Y1 0.0039 0.0946 -0.0049 0.0203 -0.0072  0.0236 -0.0065 0.0279
Y2 -0.0487 0.1020 0.0172 0.0316 0.0148 0.0242 0.0216 0.0252
V3 -0.0938 0.1410 0.0177 0.0225 -0.0020 0.0115 0.0261 0.0272
11 0.1539 0.2333 -0.0171 0.0217 -0.0143 0.0211 -0.0153 0.0215
h12 -0.0249 0.1274 0.0038 0.0071 0.0047 0.0078 0.0032 0.0066
h13 -0.0178 0.1171 -0.0069 0.0236 -0.0041 0.0234 -0.0080 0.0247
h22 0.1823 0.2520 0.0046 0.0207 0.0031 0.0211 0.0019 0.0186
h23 -0.0035 0.1090 0.0078 0.0084 0.0103  0.0105 0.0058 0.0070
33 0.1847 0.2432 0.0382 0.0522 0.0445 0.0577 0.0336 0.0493

Ek 10. Durum (I11) - BYEM ile BKYEM’in Tiim Parametrelerin Tahminleri

£i ve di~ £(2), n=3000

BYEM BKYEM
- tau=0,1 tau=0,5 tau=0,9
Sapma KO Sapma KO Sapma KO Sapma KO
21 -0.3331 1.9302 0.0041 0.0090 -0.0024 0.0076 0.0055 0.0128
As1 -0.3271 2.0529 -0.0160 0.0179 -0.0185 0.0200 -0.0143 0.0221
As2 -0.3122 1.3052 0.0174 0.0687 0.0077 0.0574 0.0102 0.0601
he2 -0.1695 0.6932 0.0126 0.0188 0.0152 0.0195 0.0116 0.0133
As3 -0.3496 0.6593 -0.0198 0.0238 -0.0211 0.0303 -0.0228 0.0362
Ag3 0.1287 4.4466 -0.0409 0.0431 -0.0342 0.0364 -0.0351 0.0388
A1 -0.3989 0.6876 0.0218 0.0277 0.0272 0.0400 0.0093 0.0271
A2,a -0.1881 0.6640 0.0058 0.0145 0.0162 0.0281 0.0021 0.0063
b1 -0.2335 0.4782 0.0061 0.0319 0.0067 0.0242 -0.0240 0.0396
Y1 -0.2530 0.3831 -0.0910 0.2094 -0.0157 0.0837 -0.0994 0.2583
Y2 -0.5390 0.6089 0.1098 0.1935 -0.0113 0.1015 0.0873 0.2538
V3 -0.8342 0.9334 0.5156 0.5243 0.0527 0.0932 0.6223 0.6648
11 3.2311 4.1331 -0.2336 0.2369 -0.2168 0.2180 -0.2337 0.2354
12 0.0584 0.5224 0.0017 0.0034 0.0208 0.0247 -0.0016 0.0131
13 -0.0309 0.4875 -0.0407 0.0463 -0.0096 0.0277 -0.0468 0.0540
b2 3.6967 4.6221 -0.1318 0.1353 -0.1014 0.1064 -0.1414 0.1468
h23 -0.0520 0.4804 -0.0175 0.0246 0.0279 0.0309 -0.0260 0.0372
P33 2.7960 3.4988 -0.2179 0.2234 -0.1565 0.1699 -0.2293 0.2392
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Ek 11. Durum (I11) - BYEM ile BKYEM’in Tiim Parametrelerin Tahminleri

£i ~ N(0, 0,3), di ~ LN(0, 0,3), n=3000

A1
As1
As2
A62
As3
g3
Mig
24
b1
Y1
Y2
Y3
du
d12
¢13
d22
d23
33

BYEM
Sapma KO
0.0046  0.0377
-0.0007  0.0328
-0.0270  0.0621
-0.0073  0.0673
-0.0164  0.0716
-0.0197  0.0762
-0.0350  0.0720
-0.0423  0.0736
-0.0139  0.0921
0.0142  0.1219
-0.0292  0.1080
-0.1043  0.1543
0.1484  0.2000
-0.0212  0.1219
-0.0180  0.1235
0.1732  0.2376
0.0129  0.1250
0.2067  0.2660

tau=0,1
Sapma KO
0.0018 0.0058
-0.0024  0.0054
0.0177 0.0201
0.0158 0.0186
0.0333 0.0351
0.0186 0.0191
-0.0037  0.0154
0.0063  0.0243
0.0093  0.0133
-0.0041 0.0184
0.0067  0.0317
-0.0029 0.0108
-0.0140 0.0197
0.0055 0.0081
-0.0044  0.0236
0.0049  0.0193
0.0114 0.0117
0.0435 0.0555

BKYEM
tau=0,5
Sapma KO
0.0030 0.0067
-0.0015 0.0055
0.0181 0.0213
0.0161 0.0195
0.0335  0.0357
0.0196  0.0205
-0.0041 0.0145
0.0078  0.0233
0.0083  0.0102
-0.0043  0.0274
0.0072  0.0204
-0.0112  0.0133
-0.0140 0.0212
0.0056  0.0085
-0.0041  0.0239
0.0048 0.0204
0.0117 0.0120
0.0449  0.0587

tau=0,9

Sapma
0.0029
-0.0014
0.0175
0.0154
0.0352
0.0204
-0.0012
0.0106
0.0072
-0.0248
0.0316
0.1040
-0.0159
0.0009
-0.0114
-0.0067
-0.0016
0.0179

KO
0.0063
0.0045
0.0207
0.0181
0.0370
0.0217
0.0135
0.0228
0.0096
0.0383
0.0348
0.1068
0.0223
0.0060
0.0267
0.0199
0.0041
0.0465

Ek 12. Durum (1V) - BYEM ile BKYEM’in Tiim Parametrelerin Tahminleri

£i ~N(0, 0,3), i ~Beta(0,3, 0,3) , n=3000

A1
A3
As2
A62
As3
Ao3
Mia
M2a
b1
Y1
Y2
Y3
on
d12
13
b2
d23
$33

BYEM
Sapma KO
-0.0050 0.0314
-0.0062  0.0315
-0.0087  0.0728
-0.0144  0.0724
-0.0152  0.0751
-0.0328  0.0702
-0.0464  0.0833
-0.0367  0.0716

0.0044 0.0712
0.0160  0.0800
-0.0396  0.0974
-0.1264  0.1497
0.1736  0.2383
-0.0071  0.1091
0.0052  0.1137
0.1961  0.2590
0.0310 0.1200
0.2400 0.2916

tau=0,1

Sapma
-0.0062
-0.0001
0.0129
0.0184
0.0120
0.0084
0.0010
0.0076
-0.0104
0.0126
-0.0034
-0.0111
-0.0078
0.0050
0.0032
0.0210
0.0155
0.0410

KO
0.0080
0.0003
0.0173
0.0207
0.0130
0.0124
0.0033
0.0139
0.0218
0.0254
0.0293
0.0128
0.0421
0.0153
0.0271
0.0264
0.0274
0.0461

BKYEM
tau=0,5

Sapma
-0.0057
0.0003
0.0134
0.0189
0.0124
0.0073
-0.0002
0.0058
-0.0070
0.0126
-0.0035
-0.0210
-0.0085
0.0053
0.0044
0.0219
0.0175
0.0461

KO
0.0074
0.0006
0.0171
0.0207
0.0136
0.0119
0.0046
0.0136
0.0165
0.0234
0.0306
0.0219
0.0416
0.0162
0.0278
0.0285
0.0278
0.0511

tau=0,9

Sapma
-0.0066
0.0000
0.0135
0.0187
0.0122
0.0075
-0.0006
0.0048
-0.0087
0.0113
0.0013
-0.0137
-0.0079
0.0054
0.0045
0.0215
0.0174
0.0458

KO
0.0080
0.0007
0.0173
0.0203
0.0136
0.0123
0.0046
0.0113
0.0135
0.0238
0.0291
0.0143
0.0402
0.0158
0.0266
0.0276
0.0277
0.0498
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Ek 13. BYEM Modeli i¢in Simiilasyon Kodlar1 (WinBUGS kodlar1)

model {
for (iin 1:N) {

for (j in 1:12) { y[i,j]~dnorm(muli,j], psi[i]) }
mu[i,1]<-u[1]+eta]i]
mu[i,2]<-u[2]+lam[1]*eta[i]
mu[i,3]<-u[3]+lam[2]*eta[i]
mu[i,4]<-u[4]+xi[i,1]
mu[i,5]<-u[5]+lam[3]*xi[i,1]
muli,6]<-u[6]+lam[4]*xi[i,1]
mu[i,7]<-u[7]+xi[i,2]
mu[i,8]<-u[8]+lam[5]*xi[i,2]
mu[i,9]<-u[9]+lam[6]*xi[i,2]
muli,10]<-u[10]+xi[i,3]
mu[i,11]<-u[11]+lam[7]*xi[i,3]
muli,12]<-u[12]+lam[8]*xi[i,3]

#Yapisal Model
eta[i]~dnorm(nuli], psd)
nu[i]<-b*z[i]+gam[1]*xi[i,1]+gam[2]*xi[i,2]+gam[3]*xi[i,3]
xi[i,1:3]~dmnorm(zero[1:3], phi[1:3,1:3])
} #i’nin sonu

#Onsel Dagilimlar
lam[1]~dnorm(0.8,psi[2])
lam[2]~dnorm(0.8,psi[3])
lam[3]~dnorm(0.8,psi[5])
lam[4]~dnorm(0.8,psi[6])
lam[5]~dnorm(0.8,psi[8])
lam[6]~dnorm(0.8,psi[9])
lam[7]~dnorm(0.8,psi[11])
lam[8]~dnorm(0.8,psi[12])

b~dnorm(1, psd)

gam[1]~dnorm(0.6,psd)
gam[2]~dnorm(0.6,psd)
gam[3]~dnorm(0.6,psd)

for (jin1:12) {
psi[j]~dgamma(9,4) sgmlj]<-1/psi[j]
u[j]~dnorm(0,1)

¥

psd~dgamma(9,4) sgd<-1/psd

phi[1:3,1:3]~dwish(R[1:3,1:3], 6)

phx[1:3,1:3]<-inverse(phi[1:3,1:3])
} #modelin sonu
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Ek 14. BYEM Modeli i¢in Simiilasyon Kodlar1 (R kodlari)

install.packages("mvtnorm") #mvtnorm paketinin yiiklenmesi
install.packages("R2WinBUGS") #R2WinBUGS paketinin yiiklenmesi
library(mvtnorm)

library(R2WinBUGS)

N=100 #Orneklem biiyiikliigii (100, 500, 1000 ve 3000)
BZ=numeric(N) #Yapisal denklemde kontrol degiskeni
XlI=matrix(NA, nrow=N, ncol=3) #Egzojen gizli degiskenler

Eta=numeric(N) #Endojen gizil degisken

Y=matrix(NA, nrow=N, ncol=12) #Gozlenen degisken

#& egzojen gizil degiskenin kovaryans matrisi
phi=matrix(c(1, 0.4, 0.4,0.4, 1, 0.4, 0.4, 0.4, 1), nrow=3)

# Tahminler ve standart hata tahminleri

Eu=matrix(NA, nrow=100, ncol=12); = SEu=matrix(NA, nrow=100, ncol=12)
Elam=matrix(NA, nrow=100, ncol=8); SElam=matrix(NA, nrow=100, ncol=8)
Eb=numeric(100); SEb=numeric(100)

Egam=matrix(NA, nrow=100, ncol=3); SEgam=matrix(NA, nrow=100, ncol=3)
Esgm=matrix(NA, nrow=100, ncol=12); SEsgm=matrix(NA, nrow=100, ncol=12)
Esgd=numeric(100); SEsgd=numeric(100)

Ephx=matrix(NA, nrow=100, ncol=6); SEphx=matrix(NA, nrow=100, ncol=6)

R=matrix(c(15, 0, 0, 0, 15, 0, 0, 0, 15), nrow=3)

parameters=c("u", "lam", "b", "gam", "sgm", "sgd", "phx")
inits=NULL
eps=numeric(12)

for (tin 1:100) { #Veri iiretimi
for (iin 1:N) {

BZ[i]=rnorm(1)
XI[i,]=rmvnorm(Z1, c(0,0,0), phi)

delta=rnorm(1, 0, 0.3)  #0 i¢in farkli dagilimlarin iiretilmesi
#rlnorm(1, 0, sqrt(0.3)) — rt(1, 2) — rbeta(1, 0.3, 0.3)

Eta[i]=0.8*BZ[i]+0.5*XI[i,1]+0.8*XI[i,2]+1.2*X[i,3] +delta

eps[1:12]=rnorm(12, 0, sqrt(0.3)) #e icin farkli dagilimlarin iiretilmesi
#rt(12, 2)

Y[i,1]=Eta[i]+eps[1]
Y[i,2]=0.8*Eta[i]+eps[2]
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Y[i,3]=0.8*Eta[i]+eps[3]
Y[i,4]=XI[i,1]+eps[4]
Y[i,5]=0.8*XI[i,1]+eps[5]
Y[i,6]=0.8*XI[i,1]+eps[6]
Y[i,7]=XI[i,2]+eps[7]
Y[i,8]=0.8*XI[i,2]+eps[8]
Y[i,9]=0.8*XI[i,2]+eps[9]
Y[i,10]=XI[i,3]+eps[10]
Y[i,11]=0.8*XI[i,3]+eps[11]
Y[i,12]=0.8*XI[i,3]+eps[12]
¥

H#WINBUGS 'n ¢alismasi
data=list(N=100, zero=c(0,0,0), z=BZ, R=R, y=Y)

model<-bugs(data,inits,parameters,
model.file="C:/Simulation/model.txt",
n.chains=1,n.iter=8000,n.burnin=2000,n.thin=1,
bugs.directory="c:/Program Files/WinBUGS14/",
working.directory="C:/Simulation/")

#Tahminlerin kaydedilmesi

Eu[t,]J=model$mean$u; SEu[t,]=model$sd$u
Elam[t,]=model$mean$lam; SElam[t,]=model$sd$lam
Eb[t]=model$mean$b; SEb[t]=model$sd$b
Egam[t,]=model$mean$gam; SEgam[t,]=model$sd$gam
Esgm[t,]=model$mean$sgm; SEsgm[t,]=model$sd$sgm
Esgd[t]=model$mean$sgd; SEsgd[t]=model$sd$sgd

Ephx[t,1]=model$mean$phx[1,1]; SEphx[t,1]=model$sd$phx[1,1]
Ephx[t,2]=model$mean$phx[1,2]; SEphx[t,2]=model$sd$phx[1,2]
Ephx[t,3]=model$mean$phx[1,3]; SEphx][t,3]=model$sd$phx[1,3]
Ephx[t,4]=model$mean$phx[2,2]; SEphx[t,4]=model$sd$phx[2,2]
Ephx[t,5]=model$mean$phx[2,3]; SEphx[t,5]=model$sd$phx[2,3]
Ephx|[t,6]=model$mean$phx[3,3]; SEphx[t,6]=model$sd$phx[3,3]

108



Ek 15. BKYEM Modeli i¢in Simiilasyon Giris Kodlar1 (R kodlari)

source("C:/Users/Dell/Desktop/ BKYEM /function.R") # function’ dosyasinin
calistirtlmasi
source("C:/Users/Dell/Desktop/ BKYEM/def_con.R"™) #model parametrelerinin
tamimlandigr ‘def con’ dosyasimin ¢alistirilmasi
source("C:/Users/Dell/Desktop/ BKYEM /true.R"™)  #parametrelerin belirlenen
gercek verilerin oldugu ‘true’ dosyasimin ¢agiriimasi
source("C:/Users/Dell/Desktop/ BKYEM /Prior.R") #onsel degerlerin belirlendigi
‘Prior’ dosyasumin ¢aligtirilmast
source(*'C:/Users/Dell/Desktop/ BKYEM /ind.R") #hesaplanacak parametrelerin
belirlenmesi icin ‘ind’ dosyasinin ¢alistirtimasi
source("C:/Users/Dell/Desktop/ BKYEM /def_rec.R") #verileri depolamak igin
‘def rec’ dosyasimin ¢alistirilmasi
sourceCpp("C:/Users/Dell/Desktop/ BKYEM /mcmc.cpp™) #Mcmc algoritmasinin
calistirtlmasi
time.begin <- proc.time()
cat( n.chains, "zincir tiretilmektedir.\n")
set.seed(1)
for (CIR in 1:n.chains)
source("C:/Users/Dell/Desktop/BKYEM/gendata.R™) #farkl dagilim

varsayumlarina gére veri tiretilmesi i¢in ‘gendata’ dosyasinin ¢agirilmasi

cat("Tamamlandi!\n")

cat("MCMC galistiriliyor...\n")

set.seed(1)

for (CIR in 1:n.chains) {

source(""C:/Users/Dell/Desktop/BKYEM/readdata.R") #verilerin okunmasi igin
‘readdata’ dosyasimin ¢agirilmasi

source(""C:/Users/Dell/Desktop/ BKYEM /initial.R™) #baslangi¢c degerlerini

iceren ‘initial’ dosyasinin ¢agirilmasi

result <- memc(n, p, 91, g2, t, g, rl, r2, n.se, is.linear, type.y, n.mcmc,

n.burn, n.thin, tau, k1, k2, Y, omg, omg.me, omg.se, c, d, el, e2,
LAM, mu, A, PSI, PHI, GA, B, sigmal, sigma2, L.me, L.se, Id.mu, Id.A,
Id.LAM, Id.me, Id.se, n.mu, n.A.row, n.LAM.row, n.me.row, n.se.row,
LO.me, LO.se, sigly, sigbi, rho0, RO, alpha.x, beta.x, alpha.d,
beta.d)

cat(CIR, "grup tamamlandi,”, n.chains - CIR, "geriye kalan...\n")

mean.LAM[CIR, ] <- colMeans(resultSLAM)

mean.A[CIR, ] <- colMeans(result$A)

mean.PHI[CIR, ] <- colMeans(result$PHI)

mean.L.se[CIR, ] <- colMeans(result$L.se)

sd.LAM[CIR, ] <- apply(result$LAM, 2, sd)

sd.A[CIR, ] <- apply(result$A, 2, sd)

sd.PHI[CIR, ] <- apply(result$PHI, 2, sd)

sd.L.se[CIR, ] <- apply(result$L.se, 2, sd)
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g.LAMICIR, ] <- as.vector(apply(resultSLAM, 2, quantile, c(.025, .975)))
g-A[CIR, ] <- as.vector(apply(result$A, 2, quantile, c(.025, .975)))
g.PHI[CIR, ] <- as.vector(apply(result$PHI, 2, quantile, c(.025, .975)))
g.L.se[CIR, ] <- as.vector(apply(result$L.se, 2, quantile, c(.025, .975)))

}

source("C:/Users/Dell/Desktop/BKYEM /true.R™)

LAM <- list(Mean = colMeans(mean.LAM), Sd = colMeans(sd.LAM),
Bias = colMeans(mean.LAM) - LAM[Id.LAM],
Rms = sgrt(rowSums((t(mean.LAM) - LAM[Id.LAM])*2) / n.chains),
p.CI95 = colMeans((q.LAM[, (1:n.LAM) * 2 - 1] - t(replicate(
n.chains, LAM[Id.LAM])) > 0) * (g.LAM[, (1:n.LAM) * 2] - t(
replicate(n.chains, LAM[Id.LAM])) > 0) == 0))

if (r1>0){
A <- list(Mean = colMeans(mean.A), Sd = colMeans(sd.A),

Bias = colMeans(mean.A) - A[ld.A],
Rms = sgrt(rowSums((t(mean.A) - A[ld.A])"2) / n.chains),
p.CI95 = colMeans((q.A[, (1:n.A) * 2 - 1] - t(replicate(
n.chains, A[ld.A])) > 0) * (q.A[, (1:n.A) * 2] - {(
replicate(n.chains, A[ld.A])) > 0) == 0))

¥

PHI <- list(Mean = colMeans(mean.PHI), Sd = colMeans(sd.PHI),
Bias = colMeans(mean.PHI) - as.vector(PH]I),
Rms = sgrt(rowSums((t(mean.PHI) - as.vector(PHI))"2) / n.chains),
p.CI95 = colMeans((g.PHI[, (1:9272) * 2 - 1] - t(replicate(
n.chains, as.vector(PHI))) > 0) * (q.PHI[, (1:92"2) * 2] - t(
replicate(n.chains, as.vector(PHI))) > 0) == 0))

L.se <- list(Mean = colMeans(mean.L.se), Sd = colMeans(sd.L.se),
Bias = colMeans(mean.L.se) - L.se[ld.se],
Rms = sqrt(rowSums((t(mean.L.se) - L.se[ld.se])*2) / n.chains),
p.CI95 = colMeans((q.L.se[, (1:n.free.se)*2 - 1] - t(replicate(
n.chains, L.se[ld.se])) > 0) * (q.L.se[, (1:n.free.se) * 2] - t(
replicate(n.chains, L.se[ld.se])) > 0) == 0))

time.total <- proc.time() - time.begin

save.image(paste(CIR, ".RData", sep = "))
cat("Gorev", time.total[3], "saniyede tamamland:.\n")
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Ek 16. Oznel Iyi Olus icin WinBUGS Kodlar1 (BYEM)

#Model
model {
for(i in 1:N){
for(j in 1:P){y[i,j]~dnorm(mul[i,j],psi[j]}

#OIciim Modeli
mu[i,1]<-u[1]+eta[i]
mu[i,2]<-u[2]+lam[1]*eta[i]
mu[i,3]<-u[3]+xi[i,1]
mu[i,4]<-u[4]+lam[2]*xi[i,1]
mu[i,5]<-u[5]+xi[i,2]
mu[i,6]<-u[6]+lam[3]*xi[i,2]
mu[i,7]<-u[7]+lam[4]*xi[i,2]
mul[i,8]<-u[8]+lam[5]*xi[i,2]
mu[i,9]<-u[9]+lam[6]*xi[i,2]
mu[i,10]<-u[10]+xi[i,3]
mu[i,11]<-u[11]+lam[7]*xi[i,3]
mu[i,12]<-u[12]+xi[i,4]
mu[i,13]<-u[13]+lam[8]*xi[i,4]
mu[i,14]<-u[14]+lam[9]*xi[i,4]
mu[i,15]<-u[15]+xi[i,5]
mu[i,16]<-u[16]+lam[10]*xi[i,5]
mu[i,17]<-u[17]+lam[11]*xi[i,5]
mu[i,18]<-u[18]+lam[12]*xi[i,5]
mu[i,19]<-u[19]+lam[13]*xi[i,5]
mu[i,20]<-u[20]+lam[14]*xi[i,5]

#Yapisal Model
eta[i]~dnorm(nuli],psd)

nu[i]<- b[1]*z[i,1]+b[2]*z[i,2]+gam[1]*xi[i,1]+gam[2]*xi[i,2]+
gam[3]*xi[i,3]+gam[4]*xi[i,4]+gam[5]*xi[i,5]

Xi[i,1:5]~dmnorm(zero[1:5],phi[1:5,1:5])

#Onsel Dagilimlar
lam[1]~dnorm(0.8,psi[2])
lam[2]~dnorm(0.8,psi[4])
lam[3]~dnorm(0.8,psi[6])
lam[4]~dnorm(0.8,psi[7])
lam[5]~dnorm(0.8,psi[8])
lam[6]~dnorm(0.8,psi[9])
lam[7]~dnorm(0.8,psi[11])
lam[8]~dnorm(0.8,psi[13])
lam[9]~dnorm(0.8,psi[14])
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lam[10]~dnorm(0.8,psi[16])
lam[11]~dnorm(0.8,psi[17])
lam[12]~dnorm(0.8,psi[18])
lam[13]~dnorm(0.8,psi[19])
lam[14]~dnorm(0.8,psi[20])
b[1]~dnorm(0.8,psd)
b[2]~dnorm(0.8,psd)
gam[1]~dnorm(1, psd)
gam[2]~dnorm(1, psd)
gam|[3]~dnorm(1, psd)
gam[4]~dnorm(1, psd)
gam[5]~dnorm(1, psd)

for(j in 1:5){zero[j]<-0}

for(j in 1:P){psi[j]~dgamma(9,4)
sgm[j]<-1/psi[j]

u[j]~dnorm(0,1)

}

psd~dgamma(9,4)

sgd<-1/psd
phi[1:5,1:5]~dwish(R[1:5,1:5], 6)
phx[1:5,1:5]<-inverse(phi[1:5,1:5])
¥

#Veri dosyasi

list(N=3472, P=20, y=structure(.Data=c(.............ccccevviiriun.n. ), .Dim=c(3472,20)),
z=structure(.Data=c(................cooeennnn. ), .Dim=c(3472,2)),
R=structure(.Data=c(15,0,0,0,0,

0,15,0,0,0,

0,0,15,0,0,

0,0,0,15,0,

0,0,0,0,15), .Dim=c(5,5)))
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Ek 17. Oznel Iyi Olus icin R Giris Kodlar1 (BKYEM)

install.packages("readxl|") #readxl paketinin yiiklenmesi

library(readxl)

source("C:/Users/Dell/Desktop/Y MA/R/function.R") #‘function’ dosyasinin
calistirtlmasi

source("C:/Users/Dell/Desktop/YMA/R/def_con.R™) #model parametrelerinin
tammlandigr ‘def con’ dosyasimin ¢alistiriimasi
source(""C:/Users/Dell/Desktop/YMA/R/Prior.R")  # onsel degerlerin belirlendigi
‘Prior’ dosyasumin ¢aligtirilmast
source(*'C:/Users/Dell/Desktop/YMA/R/ind.R") #hesaplanacak parametrelerin
belirlenmesi icin ‘ind’ dosyasinin ¢alistirtimasi
source("C:/Users/Dell/Desktop/YMA/R/def_rec.R") #verileri depolamak igin ‘def rec’
dosyasinin ¢aligtirtimasi
sourceCpp("'C:/Users/Dell/Desktop/Y MA/R/mcmc.cpp") #Mcemce algoritmasinin
calistirtlmasi
iptime.begin <- proc.time()
cat("MCMC ¢alistiriliyor...\n")
set.seed(1)
for (CIR in 1:n.chains) {
data <- na.omit(read_excel("C:/Users/Dell/Desktop/Y MA/Y MA _data.xIsx")) #veri
dosyasinin ¢agirilmasi
data.std <- scale(data)[,]
Y <- t(data.std[, c("O1", "O2", "K1", "K2", "CH1", "CH2", "CH3", "CH4", "CH5",
"s1v, vSs2, It ti2v, i3, "Bl "B2", "B3", "B4", "B5", "B6")])
#aozlenen degigkenlerin
standartlastirilmasi
if (s>0)
Z <- array(scan(File.Z, skip = (CIR - 1) * n, nlines = n), dim = c(s, n))
d <-array(0, dim = c(r2, n))
if (r2>0){
d[1,]<-rep(1, n)
if (r2>1)
d[2:r2, ] <- t(data.std[, c("S", "E")]) #kontrol degiskenlerinin standartlagtirilmast
omg.se[1:r2, ] <-d
}

¢ <-array(0, dim = ¢(r1, n))
if (rl >0)
¢ <- t(data.std[, c()])

source("C:/Users/Dell/Desktop/Y MA/R/initial.R"™) # baslangi¢ degerlerini i¢eren
‘initial’ dosyasinin ¢agirilmasi
result <- memc(n, p, 1, 92, t, g, rl, r2, n.se, is.linear, type.y, n.mcmc,
n.burn, n.thin, tau, k1, k2, Y, omg, omg.me, omg.se, ¢, d, el, e2,
LAM, mu, A, PSI, PHI, GA, B, sigmal, sigma2, L.me, L.se, Id.mu, Id.A,
Id.LAM, Id.me, Id.se, n.mu, n.A.row, n.LAM.row, n.me.row, n.se.row,
L0.me, LO.se, sigly, sigbi, rho0, RO, alpha.x, beta.x, alpha.d,
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beta.d)
cat(CIR, " grup tamamlandi,”, n.chains - CIR, "geriye kalan...\n")

mean.LAM[CIR, ] <- colMeans(resultSLAM)

mean.A[CIR, ] <- colMeans(result$A)

mean.PHI[CIR, ] <- colMeans(result$PHI)

mean.L.se[CIR, ] <- colMeans(result$L.se)

sd.LAM[CIR, ] <- apply(result$LAM, 2, sd)

sd.A[CIR, ] <- apply(result$A, 2, sd)

sd.PHI[CIR, ] <- apply(result$PHI, 2, sd)

sd.L.se[CIR, ] <- apply(result$L.se, 2, sd)

g.samp <- ¢(.025, .975)

g.LAMICIR, ] <- as.vector(apply(result$LAM, 2, quantile, g.samp))
g.A[CIR, ] <- as.vector(apply(result$A, 2, quantile, g.samp))
g.PHI[CIR, ] <- as.vector(apply(result$PHI, 2, quantile, g.samp))
g.L.se[CIR, ] <- as.vector(apply(result$L.se, 2, quantile, g.samp))

}

LAM <- list(Mean = mean.LAM, Sd = sd.LAM, Q = q.LAM)
if (r1>0)
A <- list(Mean = mean.A, Sd =sd.A, Q = q.A)
PHI <- list(Mean = mean.PHI, Sd = sd.PHI, Q = g.PHI)
L.se <- list(Mean = mean.L.se, Sd = sd.L.se, Q = g.L.se)
time.total <- proc.time() - time.begin
save.image(paste(CIR, ".RData", sep ="")
cat("Gorev", time.total[3], "saniyede tamamlandi.\n")
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