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Son zamanlarda yapilan ¢aligmalar daha iyi bir nedensellik icin modele gizli degiskenlerin dogrusal
olmayan iligkilerinin eklenmesinin oldukca yararh oldugunu saptamustir. Dogrusal olmayan iliskiler,
sosyal ve davranis bilimlerindeki bircok hipotezin sorgulanmasina izin vermekle birlikte bu alanda
saglam teorilerin kazanilmasii da saglamaktadir. Dogrusal olmayan model tiirleri ve bunlarin
tahmin teknikleri icin yapilan ¢alismalar Bayesci yaklasimin kullanilmasina odaklanmaktadir. Fakat
yaygin kullanilan programlar vasitasiyla bu yaklasim kullanilamamaktadir. Bu sebep ile bu alanda
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= oldukca az pratik uygulama s6z konusudur. Bu ¢alismanin amaci, dogrusal olmayan modeller igin
= Bayesci yaklagimin kullanimini yayginlastirmaktir. Bu amaci giderebilmek icin {i¢ ana temel baslik Makale Ttrt
.N olusturulmustur. ilk bashkta dogrusal olmayan model tiirleri ve bunlarin tahmin tekniklerine yer Aragtirma Makalesi
O verilmistir. ikinci baghkta Bayesci yaklagimin kullanim nedenini 6neren literatiir tespitleri ile birlikte
yaklasim icin motivasyon kaynaklarina deginilmistir. Ugiincii baslikta ise Bayesci yaklagimin nasil
bir prensib ile galistig1 yer almaktadir. Sonug boliimiinde ise uygulamaci aragtirmacilar igin bazi
onerilere yer verilmistir.
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Recent studies have found that adding nonlinear relationships of latent variables to the model is very ARTICLE INFOS
useful for better causality. Nonlinear relationships allow the questioning of many hypotheses in the
social and behavioral sciences, as well as providing solid theories in this field. Studies for nonlinear . .
E model types and their estimation techniques focus on the use of the Bayesian approach. However, Gl
o this approach cannot be used through commonly used programs. For this reason, there is very little = Received: May 17, 2023
é practical application in this field. The aim of this study is to popularize the use of the Bayesian Accepted: June 9, 2023
— approach for nonlinear models. In order to achieve this aim, three main headings have been )
9p) established. In the first title, nonlinear model types and their estimation techniques are given. In the Article Type
M second title, the sources of motivation for the approach are mentioned together with the literature  Research Article
< findings suggesting the reason for using the Bayesian approach. In the third title, there is how the
Bayesian approach works with a principle.
Keywords: : Bayesian Approach, Gibbs Sampler, Structural Equation Model.
1. Giris Uygulamada ise dogrusal olmayan iligkiler, degiskenlerin etkilesim

Yapisal esitlik modeli (YEM) gizli ve gozlenen degiskenler
arasindaki dogrusal iligkileri (Joreskog 1973, Bentler 1980, Bollen
1989) ele alan tarihsel bir gelisime sahiptir. Dogrusallik varsayimi
YEM’in sikca kullanildig: birgok bilgisayar yaziliminda da (EQS Bentler
1992, LISREL Joreskog, Sorbom 1996) yer almaktadir. Ancak ¢ogu
durumda bu dogrusallik sinirlamast, ilgilenilen kavramlar: agiklamak
icin yeterince esnek ve elverigli degildir (Lee ve Zhu, 2000: 209; Wall
ve Amemiya, 2007: 321; Wall, 2009: 540).

Psikometri, egitim ve pazarlama alanlarindaki arastirmaci bilim
adamlari, genellikle gizli degiskenlerde ikinci dereceden ve/veya
etkilesim terimleri iceren modelleri dikkate almak isterler (Arminger
ve Muthen, 1998: 271).

ve kuadratik terimleri olarak ele alinmasi ile bir¢ok alanda saglam
teorinin kurulmasini saglamistir. Ornegin, sosyal psikolojideki
gerekceli eylem teorisi, beklenti-deger tutumu teorisi (Ajzen ve
Fishbein, 1980) veya planli davranis teorisinin bir uzantisi (Ajzen,
1991) etkilesimleri icerir. Planli davranis teorisinin bir uzantisinin
ornegi icin Elliott, Armitage ve Baughan (2003)’e bakilabilir. Egitim
psikolojisinde ¢ok sayida teori, bir 6gretim yonteminin belirli takviye
tiirlerinin farkli bagari seviyeleri tirettigini gostermek icin 6nerilmistir.
Ornegin Ganzach (1997), cocuklarm egitimden beklenti diizeylerinin
anne ve babanin egitim diizeylerinin etkilesim ve kuadratik
degiskenleri ile tutarli olarak iliskide oldugunu saptamistir (Lee ve
Zhu, 2000: 209- 210; Moosbrugger vd., 2009: 103).

Sosyal ve davranis bilimlerindeki ¢ok sayida teori, etkilesim
ve/veya kuadratik etkileri (Ornegin, Ajzen, 1987; Cronbach & Snow,
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1977; Karasek, 1979; Lusch & Brown, 1996; Snyder & Tanke, 1976) ele
alan hipotezlere sahiptir (Kelava ve Brandt, 2009: 123). Bu sebeple
dogrusallik sinirlamasini genisleterek genel YEM yaklasimina gizli
degiskenlerin dogrusal olmayan iligkilerini (literatiirde sik¢a
kullanilanlar etkilesim ve ikinci dereceden etkiler) modele dahil
edilerek tahmin edilmesi mevcut YEM’i daha da iyi bir yontem
yapacaktir (Wall ve Amemiya, 2007: 321).

Son zamanlarda yapilan ¢alismalarda, bagimsiz gizli degiskenlerin
dogrusal olmayan terimlerinin, bagimh gizli degiskenleri
degerlendirmek igin daha dogru ve anlamh bir yapisal denklem
gelistirmede yararh oldugu anlagilmistir. Ornegin; Busemeyer ve Jones
(1983), Kenny ve Judd (1984), Bagozzi, Baumgartner ve Yi (1992), Ping
(1996), Schumacker ve Marcoulides (1998), Bollen ve Paxton (1998),
Jonsson (1998) vb. ¢alismalarda gortilebilir (Lee ve Song, 2003: 27).

Farkli tiirde dogrusal olmayan YEM tiirlerinin tanimlanmasi ve
bunlarin tahmini igin gelistirilen bir¢ok yontemle birlikte bu alanda
biiyiiyen biiyiik bir literattir vardir (Wall ve Amemiya, 2007: 321).

Dogrusal olmayan YEM icin ilk calisma 1984 yilinda Kenny ve Judd
tarafindan gelistirilmis olup ilerleyen doénemde tahmin teknigi
caligmalar1 i¢ ana baglik altinda toplanmistir. Gelistirilen tahmin
teknikleri icin yapilan simiilasyon (Lee, Song ve Poon 2004) ve
karsilastirmali ¢alismalar 1s1ginda (Kelava, Nagengast 2012) bir¢ok
bilim insan1 (Arminger ve Muthen 1998, Zhu ve Lee 1999, Lee ve Zhu
2000, Lee ve Song 2003b) Bayesci yaklasimi 6nermislerdir (Kelava ve
Nagengast, 2012: 717- 742; Lee vd., 2004: 37- 67; Ma, 2006: 15; Song
ve Lee, 2006: 338).

Fakat YEM uygulamalari i¢in yaygin bir bicimde kullanilan paket
programlarda (6r. LISREL, AMOS) dogrusal olmayan modellere
yonelik Bayesci cikarimlar retilememektedir. Daha iyi bir
tahminleme ya da daha iyi bir nedenselligi ortaya ¢ikarmak adina
dogrusal olmayan terimlerin varligi YEM’in sikca kullanildig: sosyal ve
davranis bilimleri icin kabul gérmis bir gerceklik olmasina ragmen bu
model yapilarina sahip ¢ok az pratik uygulama vardir (Moosbrugger
vd. 2009: 103). Bu durumun temel nedeni, Rigdon, Schumacker ve
Wothke'nin de belirttigi gibi, yaygin olarak kullanilan YEM paket
programlarinin, dogrusal olmayan etkilerin analizinde dogru ¢éziimler
tretememesinden kaynaklanmaktadir (Lee vd., 2007: 405- 406).

Bu c¢alisgmanin amaci, dogrusal olmayan YEM igin Bayesci
yaklasimin kullanimini  yayginlastirmaktir. Bu amaci agikliga
kavusturabilmek igin caligmanin ilk boliimiinde dogrusal olmayan
model tiirleri ve tahmin yaklagimlarina yer verilmistir. Calismanin
ikinci bolimiinde gelistirilen tahmin yontemleri hakkinda kisa bir
degerlendirme ile birlikte Bayesci yaklasim icin motivasyon
kaynaklarma deginilmistir. Ugiincii boliimde ise dogrusal olmayan
model i¢in Bayesci yaklagimin nasil ¢alistig1, notasyonlara fazla bagiml
kalinmadan ve mananin anlasilabilir olabilmesi icin bazi alt basliklarla
verilmeye calismistir. Sonug boliimde ise uygulamali arastirmacilar
icin degerlendirmeler ve oneriler yer almaktadir.

2. Dogrusal Olmayan Yapisal Esitlik Modeli ve Tahmin
Yaklasimlari

Bu boliim iki alt boliimden olugsmakta olup ilk konu baslig1 dogrusal
olmayan YEM igin gelistirilen tahmin yaklasimlar1 hakkindadir. Bu alt
boliimde gelistirilen ilk tahmin tekniginden giiniimiize kadar olan
gelismeler kisa bir bigimde oOzetlenmeye cahisilmigtir. Diger alt
boliimde ise dogrusallik sinirlamasi genisletilerek dogrusal olmayan
model yapisinin YEM’in form yapisinda nasil bir yer buldugu ve bu
yapinin nasil bir ¢esitlenmeye sahip olabilecegi verilmeye ¢alisiimigtir.

2.1. Dogrusal Olmayan Yapisal Esitlik Modeli icin Tahmin Yaklagimlart

Dogrusal olmayan YEM icin literatiirde gelistirilen yaklagimlar
belirli bir ¢at1 altinda toplanmaktadir. Asagida ii¢ temel cat1 altinda
toplanan tahmin yontemleri hakkinda bazi bilgilere deginilmistir
(Codd, 2011: 4).

indikatér Uretme Yaklasimlari: Dogrusal olmayan YEM igin
literattirdeki ilk calisma 1984 yilindan Kenny ve Judd tarafindan ortaya
konmustur. Dogrusal olmayan iligkilere ilk bakis acisi getiren bu
calismada, ikinci dereceden ve etkilesimli etkilerin tahmini icin
gozlenen degiskenler vasitastyla bu terimlerin
“indikatorleri/gdstergeleri” olusturulmustur. Bu yiizden de gelistirilen
bu yaklasim “Kenny-Judd” ya da “Basit Kisith Indikatér Uretme (PI)”
olarak isimlendirilmistir. Ortaya c¢ikarilan bu yaklasim birgok
arastirmanin ortaya ¢ikmasmni ve ayni zamanda da yontemin
derinlemesine incelenerek yeni yontemlerin dogmasini (Hayduk 1987;
Joreskog, Yang 1996, 1997; Schumacker ve Marcoulides 1998; Moulder
ve Algina 2002; Wall ve Amemiya, 2001) saglamigtir (Altindag, 2015:
96- 97; Codd, 2011: 5- 6; Marsh vd., 2012: 439; Wall, 2009: 540- 541).

Yontemin gorsel agisindan ifadesi i¢in Ganzach’'imn ebeveyn ve
cocuklarin egitimden beklenti diizeyi modelindeki acik degiskenleri
gizli degisken alarak ornek verilebilir. Ganzach modeli asagidaki gibi
ifade edilebilir (Kelava vd., 2011: 466- 467):

CEB = By + BLAED + B,BED + w,,AED.BED + w,;AED? +
w,,BED? + € (€]

Esitlik 1’ de CEB ¢ocugun egitim beklentisi, AED annenin egitim
diizeyi, BED babanin egitim diizeyi, f; dogrusal katsayilar, wgise
dogrusal olmayan katsayilardir. Burada bahsi gecen degiskenler gizli
degiskenler olarak aktarilir ise;

N =a+yié +V2é2 + 01281 & + 01187 + w2835 +¢ (2)
elde edilebilir.
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Sekil 1, bir gizli etkilesim etkisi ile iki gizli kuadratik etkiye sahip
dogrusal olmayan modeli ifade eder. Burada gizli (n,&;,¢&;)
degiskenler iiger gozlenen degisken (Vi ..., V3; Xq, ., X3} X4y e,
Xe) ile 6lclimlenmis olup dogrusal olmayan etkilere sahip gizli
degiskenler ise (&;.¢&,, &2, £€2) indikatorler xqx4, X3Xs, ... , XgXg ile
olgimlenmistir. Burada dikkat edilmesi gereken bir husus vardir. O da
dogrusal olmayan modeller i¢in diger dagilim analitik yaklasimlarin,
gizli degiskenlerin dogrusal olmayan terimleri igin 6l¢lim modeline
ihtiya¢ duymamasidir. Yani Sekil 1’de kesikli cizgilerle ifade edilen
yapinin diger tahmin yontemleri icin gerekli olmadigidir.

Gelistirilen ilk yaklasimdan sonra Hayduk (1987) LISREL ile bu
yaklagimin kullanilmasini saglamaya calismis fakat elverissiz oldugu
kanaatini ortaya c¢karmigtir. ilerleyen dénemde yaklagim
diizenlenerek “Kisith indikator Uretme (Kisith PI)” (Algina ve Moulder,
2001; Joreskog ve Yang, 1996) olarak ele alinmistir. Yaklagim igin farkl
bir diizenleme Wall, Amemiya (2001) tarafindan gozlenen
degiskenlerin dagilimlarinin normallik varsayimini saglamadigi
durumlar igin gelistirilmistir. Ciinkii gelistirilen ilk yaklasim
normalligin olmadigi durumlarda yanl sonuglar iiretmektedir. Bu
sebeple ilk yaklasim yeniden diizenlenerek “Genellestirilmis Etkili
indikator Uretme-Generalized Appended Product Indicator GAPI” ismi
ile literatiire kazandirilmigtir. Chin vd. (2003) “Kismi En Kiiglik
Kareler Yontemi-Partial Least Square- PLS” yaklasimi kullanarak
“Kismi En Kiigiik Kareler indikator Uretme” yontemini
gelistirmislerdir. Yalniz PLS bir¢ok calismada da (6r. Ronkkd ve
Evermann, 2013) goriilecegi izere yanl sonuglar tiretmektedir. Marsh
vd. (2004) GAPI yaklasimi iizerine “Kismen Kisith indikator Uretme”
yaklagimini, Kelava (2008) ise “Genisletilmis Kisitl indikator Uretme”
ve “Genigletilmis Kisitsiz Indikator Uretme” yeni yaklagimlar:
gelistirerek onermislerdir. indikatér {iretme yaklagimina dayah olarak
gelistirilen bu yaklasimlarin 6zet cizelgesi asagida ifade edildigi gibidir
(Altindag, 2015: 96- 97; Codd, 2011: 6- 7; Cham vd., 2012: 841- 843;
Marsh vd., 2004: 2776- 277; Sen-Dogan, 2017: 6- 7):
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Tablo 1
indikator Uretme Yaklasimlari

Basit Kisith indikator Uretme- Kenny Judd

K dd 198
(Product Indicator- PI) enny, Judd 1984

Kisitl indikatér Uretme
(Constrained Product Indicator - CPI)

Algina, Moulder 2001
Jorekog, Yang 1996

Genellestirilmis Etkili indikator Uretme
(Generalized Appended Product Indicator-
GAPI)

Wall, Amemiya 2001

Kismi En Kiiciik Kareler indikatér Uretme

Chin vd.
(PLS- PD) in vd. 2003

Kismen Kisith indikator Uretme
. K X Marsh vd. 2004
(Partially Constrained Product Indicator)

Genisletilmis Kisith indikator Uretme

. . Kelava 2008
(Extended Constrained Product Indicator)

Genisletilmis Kisitsiz indikator Uretme
(Extended Product
Indicator)

Unconstrained Kelava 2008

Dogrusal olmayan iliskilerin tahmini igin gelistirilen indikator
tretme yaklasimlari, ashnda basit etkilesimli ve ikinci dereceden
etkilerin tahmini icin uygulanabilir bir yontem olup dogrusal YEM
programlarinda da uygulanabilir. Yalniz bu tekniklerin ¢ok daha genel
dogrusal olmayan YEM igin kullanilabilir oldugu séylenemez (Wall,
2009: 541). Ciinkii bu yaklasimlar bir¢ok noktada pratik ve teorik
eksikliklere sahiptirler. Bu eksiklikler {i¢ noktada agiklanabilmektedir.
Birincisi dogrusal olmayan gizli degiskenler icin
gostergelerin/indikatorlerin anlik olarak olusturulmas: dolambaglhidir
ve kavramsal olarak gekici degildir. ikincisi, modeli tahmin etmek igin
gereken kisitlamalari tiiretmek yorucudur. Ozellikle de model her
degistirildiginde kisitlarin sayis1 ve bicimi degistiginden bu durum
oldukca zor bir hal almaya baglamaktadir. Sonuncusu ise indikator
iiretme yontemleri, dogrusal olmamay etkilesim ve ikinci dereceden
terimlerle sinirlar. Bu durum dogrusal modellere gore bir gelisme olsa
da aslinda bu tip dogrusal olmama bicimleri karmasik temel sorunlari
aciklayacak kadar genis degildir (Codd, 2011: 7- 8; Marsh vd., 2012:
440- 441). Bu yiizden genel dogrusal olmayan YEM calismalarini
yapabilmek icin farkli yaklagimlara sahip yontemler de gelistirilmistir.
Bunlar “Iki Asamah Yéntemler” ile “Olabilirlige Dayal: Yontemler”dir.

iki Asamali Yontemler: Kavramsal bakis agisina gére bu yontemler
indikator tiretme yontemlerinden daha c¢ekicidir. Yalniz bu durum iki
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asamali yontemlerin tiim parametreleri ayni anda tahmin edilebilmesi
ile ideal bir noktaya varacaktir. Genel olarak bu yontemlerin amaci,
olcim ve yapisal modelleri ayr1 ayr1 tahmin etmektir. Cogunlukla,
oldukga esnektirler ve pratikte uygulanmasi nispeten kolaydir. Bu iki
asamali yontemlere ait bazi bilgiler asagidaki cizelge ile verilmistir
(Codd, 2011: 8- 10; Holst ve Jorgensen, 2020: 677; Marsh vd., 2004:
277; Schumacker, 2002: 40- 54):

Tablo 2
indikatér Uretme Yaklagimlart

Gizli Degisken Skorlar1

(Latent Variable Scores- LVS)

iki Asamali En Kiiciik Kareler
(2-Stage Least Square- 2SLS)

iki Asamali Momentler

(2-Stage Moments Methods- 2SMM)

Schumacker 2002

Bollen 1995,
Bollen, Paxton 1998

Wall, Amemiya 2000

Olabilirlige Dayali Yontemler: Bu yontemler indikator iiretme
yaklasimindan sonra yakin tarihte gelistirilmis olup dogrusal olmayan
yap1 icin indikatér tretmek yerine modele ait bir olabilirlik
fonksiyonunun yazilmasina dayanmaktadir. Dogrusal modeller icin en
¢ok kullanilan yontem ML (Maximum Likelihood) olup bu yontemin
kullanildigr programlar “gok degiskenli normallik varsayimma”
sahiptir. Veriler normallik varsayimini saglasa da dogrusal olmayan
iligkilerin varlig: ile normallik varsayimi ihlal edilmis olacaktir. Bu
yiizden bu baglk altindaki yontemlerin amaci, dogrusal olmayan
iligkilere sahip modellerin parametrik formu icin gizli degiskenlerin ve
hatalarin dagilim varsayimlar verildiginde, teorik olarak bir olabilirlik
fonksiyonu yazmak ve bu fonksiyonu yakinsayabilmektir. Olabilirlige
dayali olarak gelistirilmis olan yontemler hakkindaki bazi bilgiler
asagida verilmistir (Codd, 2011: 10; Cham vd., 2012: 843- 844; Marsh
vd., 2004: 277; Sen-Dogan, 2017: 8, 33; Wall, 2009: 541):

Tablo 3
Olabilirlige Dayal Yontemler

Yart En Cok Olabilirlik (Quasi
Maximum Likelihood- QML)
Gizli Moderator Yapisali (Latent
Moderated Structural- LMS)
Etkili Momentler (Efficient
Method of Moments- EMM)
Marjinal En Cok Olabilirlik
(Marginal Maximum Likelihood-
MML)

Bayesci (Bayesian)

Yang, Jonsson 1997
Klein, Muthen 2007

Schermelleh, Engel vd. 1998
Klein, Moosbrugger 2000

Gallant, Tauchen 1996

Arminger, Muthen 1998

Olasiiga dayali yontemler arasinda ¢ok az karsilastirma
yapimistir. Umut verici istatistiksel ozelliklerine ragmen olabilirlige
dayali yontemlerin pratik bicimde kullanilmas: kolay degildir. Yalniz
bu yontemlerin indikatér tiretme ve iki asamali yontemlerden
genellikle daha iyi performans gosterdigini varsaymak mantiklidir
(Codd, 2011: 12).

Olabilirlige dayali yontemler i¢in sikinti hesaplama zorluguydu.
Burada bahsedilen hesaplama zorlugu, modeldeki dogrusal olmayan
formun kapali analitik bicime sahip olmayan olasilik {iretmesi idi.
Ancak son yirmi yilda zorlayici sonsal dagilimlardan sonug ¢tkarmak,
istatistiksel hesaplama yontemleri sayesinde yapilabilinir bir hal
almistir. Bu hesaplama yontemlerine dayanarak ozellikle dogrusal
olmayan yapisal denklem modellerinin farkli formlarinin tahmini i¢in
“Tam en c¢ok olabilirlik (Full/Exactly Maximum Likelihood)” ve
“Bayesci yontemleri” kullanmaya odaklanan ve giderek biiyiiyen
biiyiik bir literatiir vardir (Wall, 2009: 541).

2.2. Genel Dogrusal Olmayan Yapisal Esitlik Modeli

Bircok bilimsel teoriyi deneysel/ampirik olarak degerlendirmenin
dogal bir yolu, popiilasyondan belirli bir érneklemin elde edilmesiyle
degiskenleri olclimlemek ve ardindan bu degiskenler arasindaki bazi
olasi iligkileri incelemektir. Bu diisiince YEM’in ol¢iim modeli ile
yapisal modeline uymaktadir. Olciim modeli ile degiskenler
Olgiimlenirken yapisal model ile de degiskenlerin bazi olasi iligkileri
incelenmektedir. Bu noktada basit bir genisletme diisiincesi,
degiskenlerin 6l¢tim modeli ile dl¢iimlenmesini makul karsilamakta;
ancak degiskenler arasinda dogrusal iligkilerin disinda daha karmasik
iligkiler olabilmektedir. Dogrusal olmayan karmasik iliskiler yapisal
model ile ele alinacagindan genel dogrusal olmayan YEM'’i dogrusal
YEM’in genigletilmis bir uzantisi olarak ele alinabilir. Bu sebepten
otlirt, tanitilacak olan genel dogrusal olmayan yapisal esitlik modeli,
dogrusal 6l¢tim modelini korurken dogrusal olmayan yapisal iligkileri
ele almaktadir. Burada LISREL notasyonlar: ile sadece genigletme
islemlerinin  gecisi anlatilmaya calismistir. Bu  genisletme
islemlerinde dogrusal YEM icin kullanilan varsayimlar dogrusal
olmayan YEM’in de elde edilmesinde kullanilmaktadir. Calismada ¢ok
fazla yer kaplamamasi adma bu varsayimlarin bilindigi
varsayllmaktadir (Wall ve Amemiya, 2007: 323- 326):

Dogrusal YEM’in igsel ve dissal gizli degiskenlerinin esanli denklem
formu yani yapisal denklem formu (sik¢a kullanim sekli) asagidaki
gibidir.

n=b+Bn+I{+¢{ (3)

Esitlik (3) “kapali formda” olup ¢6ziimleme iglemi (I — B)’nin tersi
olmasina baghdir. Bu durum dogrusal YEM icin varsayim olarak da
gecmektedir. Esitligin her iki tarafi bu varsayimin saglanmasi ile (I —
B) ile carpilarak indirgenmis form asagidaki gibi elde edilmektedir.

n=b"+I¢+{ 4

Esitlik (4)’de gecen b*= (I —B)™*b, I'*=(U—-B)"'T ve
Var({*) = —B) Y — B)_lldir. Burada bahsedilecek bircok
varsayim, dogrusal YEM’in temel varsayimlari oldugundan burada
bahsedilmemistir.

Dogrusal olmayan yapisal modeli yukarida forma benzer bicimde
asagidaki gibi yazabilir.

n=H®&B)+{ (5)

Esitlik (5) su bilgileri icermektedir:

H:(dx1) boyutlu bilinmeyen
fonksiyonu.

{, &den bagimsiz rassal esitlik hatasi olup E({) = 0,Var({) = ¥.
W ise (dxd) boyutlu sabit ya da bilinmeyen degerlerden olusan
matristir.

H fonksiyonu hem i¢sel hem de digsal gizli degiskenleri iceren eg
zamanh bir fonksiyon olup kapali formdadir. Bu durumda
¢oziimlemenin saglanabilmesi i¢in indirgenmis formun elde edilmesi
tek yoldur. Yalniz buradaki indirgeme islemi dogrusal yapisal
denklemdeki gibi kolay degildir. Bu durum icin H fonksiyonun igsel
gizli degiskenleri icermeyen bir yapiya sahip oldugu varsaymu ile
ilerleme kaydedilebilir. Bu varsayimin saglandig: diisiiniliir ise Esitlik
(5)’in indirgenmis formu,

n=nh(E, B (6)
olacaktir. Buradaki h fonksiyonu (dx1) boyutlu bilinmeyen
parametrelere sahip vektor fonksiyonudur.

Dogrusal olmayan YEM’ in kullanim nedenleri ya da amaglar:
distiniildiigiinde sik¢a kullanilan dogrusal olmayan yapisal modeli
asagidaki gibi tasvir edilebilir.

n=b+Bf(n) +Tg(§)+¢ @)

Esitlik (7)’e dikkat edilir ise hem 7’larin hem de &’lerin dogrusal
olmayan yapilarini igerebilecek olan f(n) ve g(&) gibi vektor
fonksiyonlarina sahip oldugu goriilmektedir. Bu durum dogrusal
olmayan yapilar1 genisgleterek bircok iligki tiirtiniin de tahmin
edilmesini saglamaktadir. Ornegin “ikinci dereceden etkiler, etkilesim
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etkileri, 6zyinemeli etkiler” gibi. Yalmz bircok dogrusal olmayan iliski
tlirlerine sahip modelleri tahmin etme islemi igin belirgin bir
kisitlama, anlasilacag: tizere n’larin &’lerin bir fonksiyonu olarak
yazilmasi yani indirgeme igleminin saglanmasidir (Codd, 2011: 17).

Yukarida dogrusal yapisal denklemin indirgeme islemi ile
¢oziimlenmesini, dogrusal olmayan yapisal denklem i¢in indirgeme
islemini saglayabilecek varsayim ile indirgemenin saglanabilecegi ve
boylelikle  de  ogrenilmek  istenen iligkilerin  tahminin
yapilabilineceginden bahsedilmistir. Burada ayrica deginilmesi
gereken nokta dogrusal olmayan yapinin (Esitlik 6) bircok tiire sahip
olabilecegidir. Asagida, indirgeme islemi her biri icin yapilabilen ve
boylelikle genel dogrusal olmayan YEM’in alt ttrleri olan birkag
dogrusal olmayan yapisal model yer almaktadir (Wall ve Amemiya,
2007: 324- 326):

1. n’larin dogrusal &’lerin dogrusal olmadigi modeller:

n=Bn+g&y)+¢ (®)

Esitlikte 8’de g fonksiyonu, y bilinmeyen parametreli &’lerin
dogrusal olmayan vekt6r fonksiyonunu temsil etmektedir. Ve ayrica
(I — B) tersinirdir. Boylelikle kapali form indirgenebilir. Ayrica
esitlikle verilen model 6zyinelemelisiz modelleri kapsayan bir yapiya
sahiptir.

2. Hem 7’larin hem de &’lerin dogrusal olmadig1 modeller-
Dogrusal olmayan yinelemeli modeller:

Bu modellerde her iki gizli degisken tiirii de dogrusal degildir.
Ancak denklem sistemi yinelemelidir. Yani bir denklem digerine ikame
edilebilendir. Bu durumda esanli yapisal denklem sistemi asagidaki
gibidir.

m=6.¢B)+4

N2 =92(n1,$,B2) + {3

: (9

Na = ga(m, e N@-1 % Bq) +q

Burada gq,92,.,9a, gizli degiskenlere ve bilinmeyen
parametrelere By, Bj,...,B; karsiik gelen dogrusal olmayan

fonksiyonudur. Ucgen 6zyinelemeli formun bir sonucu olarak, modelin
ikame ile indirgenmis bi¢imde yazilabilecegini gormek basittir. Ancak
denklem hatas1 {’larin indirgenmis formda mutlak ayriminin
olmayacagi sdylenebilmektedir.

3. n’larin dogrusal &’lerin ise eklemeli olarak dogrusal
olmadig1 modeller:

Bu model sinifinda parametreler dogrusal, dissal gizli degiskenler
ise dogrusal olmayan yapida tasvir edilmektedir. Boylelikle bu model
siifi Esitlik (8)’in kisitlanmig halidir. Esitlik (8)de gecen g(&,y)
fonksiyonu bu model sinifinda dogrusal olmayan yapisi sadece &’lerle
sinirhdir. Asagida bu model sinifi tasvir edilmistir.

n=Bn+Tg)+¢ (10)

Esitlik (10)’da I' (dxr) boyutlu sabit ya da bilinmeyen degerlerden
olusan matristir. r ekleme sayisin1 gostermek tizere g(¢&) eklemeli
fonksiyon su durumu belirtmektedir: g =
(91(8), 92(8), ..., g~ (&))' (rxa) boyutlu vektor fonksiyonu, digsal gizli
degiskenlerin bilinmeyen fonksiyonudur.

Literatiirde bu model sinifi ve 6zellikle polinomlar icin alt siniflar
ve ayrica ikinci dereceden modeller bu zamana kadar tam anlamiyla
incelenmistir. Calismalar &’lerin normallik varsayimi ve olgim
modelinin dogrusal olma durumu altinda Arminger ve Muthen (1998)
ve Zhu ve Lee (1999) Esitlik (10) i¢in Bayesci yontemi tanimlar iken
Lee ve Zhu (2002) tam en ¢ok olabilirlik yontemini tanitmislardir.
Esitlik (10) diger birgok arastirmada da incelenmistir. Ornegin Lee ve
Zhu (2000); Lee ve Song (2003); Song ve Lee (2002); Lee ve Lu (2003)
gibi ¢calismalar literatiirde mevcuttur.

4. Genel polinom sinif modelleri:

Bu sinif, Esitlik (10)’da gecen g(&)’nin “tiim kuvvetleri” ve “tiim
elemanlarinin = ¢oklu  etkilesimlerini”  kapsayacak  sekilde
kisitlanmasiyla olusmaktadir. Bu sinif “genel sirali polinom yapisal

esitlik modeli” olarak adlandirilirken tahmin yontemi Wall ve
Amemiya (2000, 2003) tarafindan tanimlanmugtir.

5. Kuadratik ve etkilesimli model sinifi:

Bu sinif da diger sinif modellerinin elde edilmesi gibi bir 6nceki
model smifi olan genel polinom modellerinin kisitlanmasiyla
olusmaktadir. Genel polinom modelleri i¢in basit bir kisitlama, ikinci
dereceden modelle sinirlams ise ikinci dereceden ve/veya etkilesimli
yapisal denklem modeline sahip olundugunu belirtmektedir. Bu tiir
modeller, kuadratik (ikinci dereceden) ve etkilesimli model sinifini
tasvir etmektedir. Asagida bu sinif igin ti¢ farkl tiir verilmistir.

n=Yo+r§+r28*+7¢ (1)
N =Yo+7v1é1 + 728 +¥3é6+ ¢ (12)
N ="vYo+Vié1+ V2l +v3&1& + Valf +vs&5 +¢ (13)

Yukaridaki ilk esitlik “ikinci dereceden etkiye sahip yapisal modeli”,
ikinci esitlik “etkilesim etkisine sahip yapisal modeli” ve {i¢lincii esitlik
“hem etkilesimli hem de ikinci dereceden bir etkiye sahip yapisal
modeli” belirtmektedir. Bu smif, dogrusal olmayan YEM igin sik¢a
kullanilan smuftir.

3. Tahmin Yaklasimlar: icin Degerlendirmeler ve Bayesci
Yaklasim icin Motivasyon Kaynaklari

Bu bolime kadar tahmin yaklagimlari ve genel dogrusal olmayan
model tiirleri hakkindaki bilgilere kisaca deginilmeye calisilmigtir. Bu
bolimde ise gelistirilen tekniklerin literatiirdeki
karsilastirilmasi/degerlendirilmesi ile birlikte arastirmacilari Bayesci
yaklasima yonelten motivasyon kaynaklar: 6z bir bigimde verilmistir.
ilk olarak literatiirdeki tahmin teknikleri hakkindaki degerlendirmeler
su sekildedir:

Gizli degiskenlerin dogrusal olmayan iliskilerinin tahmini, Kenny
ve Judd (1984) ilk/6ncti calismalarindan bu yana literatiirde oldukca
dikkat geken (Hayduck 1987, Ping 1996, Jaccard ve Wan 1995, Jéreskog
ve Yang 1996- 1997, Schumacker ve Marcoulides 1998, Li vd. 1998 ve
biiylime egrisi modellemesi igin de Li vd. 2000, Wen vd., 2002 ) bir
konu olmustur. Kenny ve Judd tarafindan 6nerilen tahmin yaklagimi,
ol¢im modelinde gosterge degiskenleri yapay olarak ¢ogaltma islemi
yaparak etkilesim ve kuadratik degiskenlerin gozlenen degiskenlerini
tretmeyi icermekte, fakat bu durum model kovaryans matrisinde
oldukga ciddi kisitlamalara neden olmaktayd: ama yine de ¢oziim i¢in
LISREL 8 (Joreskog & Sorbom, 1996) ile ML yaklasimi
kullanilabilmekteydi. Yaklasim &;’ler icin normallik varsayimina
dayanmakta, gozlemlenen indikatorler normal dagimadiginda
tutarsiz tahmin ediciler iirettigi tespit edilmistir (Wall ve Amemiya,
2001: 1- 29; Wall ve Amemiya, 2007: 326).

Literatiir, bu yaklasimda sorun tegkil eden konular1 su sekilde
Ozetlemistir: Yaklagimin indikatdr tiretmek icin saglam teorik bir
temelinin olmayisi, farkl indikatorler kullanilarak elde edilen
sonuglarin farkli olmast ve ML’nin ¢ok degiskenli normallik
varsayiminin ihlaline karsin saglamliligi konularidir (Lee vd., 2007:
405).

Literatiirde etkilesim etkilerini analiz etmek icin ilgi ¢eken diger
bircok yaklasim ise sunlar olmustur: Bunlar, Moment temelli
yaklasimlar (Marsh, Wen ve Hau, 2004; Wall ve Amemiya, 2003) ve
karigim dagilimlarini kullanan (Klein ve Moosbrugger, 2000 LMS)
dolayl1 ML'dir (Song ve Lee, 2006: 338).

Dogrusal olmayan YEM igin gelistirilen yontemlerin cogunlugu gizli
degiskenler ile Olgim hatasi tstiindeki normallik varsayimini
gevsetme egilimindedir. Ayn1 zamanda bu gevsetme ile gelistirilen
yontemler yanl parametre tahminine ve boylelikle de tahmin giicliniin
azalmasina sebebiyet vermektedir (Qin, 2018: 13).

Tiirevlenebilir fonksiyonlar (etkilesimi ve ikinci dereceden
terimleri 6zel durum olarak ele alan) tarafindan formiile edilen gizli
degiskenlerin daha genel dogrusal olmayan yapilart igin tam ML
(Full/Exact ML Approach) yaklasimi (Lee ve Zhu, 2002) ve Bayesci
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yaklasimlar (Arminger ve Muthén, 1998; Lee ve Song, 2003; Song ve
Lee, 2007) gelistirilmistir (Lee vd., 2007: 405; Song ve Lee, 2006:
338).

Literatiirde gelistirilen yaklasimlar, bir¢ok noktada eksikliklere,
zayifliklara sahipken bazi konularda ise giiclii yonlere sahiptirler.
Hangi yaklagimin daha iyi bir tahminleme yaptigini bulmak adina ¢ok
fazla olmasa da bir¢ok karsilastirmali calisma yapilmistir. Gelistirilen
bircok yontem bu calismalar sayesinde kullanilabilirligi test edilmis
olup uygulamali arastirmacilar icin kaynak niteligindedir. Bu
calismalar hakkinda bazi kisa bilgiler su sekilde dzetlenebilinir:

Lee, Song ve Poon (2004), etkilesimli ve kuadratik etkilere sahip
dogrusal olmayan YEM igin gelistirilen dort farkli yontemin deneysel
calismalardaki performansini degerlendirmek adina simiilasyon
calismast yiritmislerdir. Calismada kullanilan yontemler coklu
indikator ML yaklasimi (Jaccard ve Wan, 1995), tek indikatér ML
yaklasimi (Joreskog ve Yang, 1996), Bayesci yaklasim (Zellner 1971;
Arminger ve Muthen, 1998) ve tam ML (Lee ve Zhu, 2002)
yaklagimidir. Bu dort yaklagim etkilesim modeli, kuadratik model ve
bu iki modelin birlesimi olan ti¢ farkli model tizerinde 6rnek hacmi 150
ve 300 olmak iizere degerlendirilmis olup bilinmeyen parametreler
icin iki farkli veri girisi saglamiglardir. Elde edilen bulgular, tam ML ve
Bayesci yaklasimin tiim incelenen detaylarda giivenilir sonuglar
tretirken indikatér ML yaklasimlar1 sadece biiyiik 6rnekleme sahip
basit modellerde makul sonuglar iirettigi yoniinde olmustur. Onerileri;
caligmada gergeklestirilmeyen hipotez testleri, model karsilagtirmalar1
ve model se¢imi konularinda bu yaklagsimlarin degerlendirilmesi
seklindedir (Lee vd., 2004: 37- 67).

Wall (2009), dogrusal olmayan YEM i¢in ML ve Bayesci yaklasimi
ele almigtir. Uygulamada SAS Proc NLMIXED, WinBUGS ve Mplus
programlar: kullanilmig olup bu iki yaklasim sunulan modellerde
benzer sonuglar iiretmistir. Onerisi ise kullamlan programlar
vasitasiyla ~ dogrusal olmayan YEM’in  gercek teorilerle
uygulanabilecegidir (Wall, 2009: 540- 591).

Kelava ve Nagengast (2012), gizli degiskenlerin normal dagilim
gostermedigi durumlarda dogrusal olmayan etkilerin tahmini icin
Bayesci yaklagimi diger yaklagimlarla birlikte ele almiglardir.
Calismada Bayesci yaklasimin, parametre tahminlerinin tarafsizlig,
Tip I hata oranlar1 ve gizli tahmin degiskenleri normal olmayan bir
dagilim izlediginde gii¢ agisindan dogrusal olmayan YEM’e yonelik
geleneksel yaklagimlardan daha iyi performans gosterdigini
belirleyebilmek icin LMS, QML ve ExUC yaklasimlar ile birlikte bir
simiilasyon ¢aligmast yapilmistir. Elde edilen sonuglar (normal
olmama durumu altinda), LMS ve QML ikinci dereceden etkilerin yanl
tahminlerini verirken ikinci dereceden etkiler yaklasik olarak %19-20
oraninda fazla tahmin edilmistir. Her iki yaklasimda etkilesim etkisi ve
standart hatalar i¢in yanlhlik bulunmamus olup ExUC yaklasiminda ise
etkilesim etkisi biraz fazla tahmin edilirken kuadratik ve etkilesim
etkilerinin standart hatalar1 daha az tanimlanmistir. Onerilen Bayesci
yaklagimda dogrusal olmayan etkilerde veya bunlarin standart hata
tahminlerinde herhangi bir yanlilik goériilmemistir. Ayrica tarafsiz
dogrusal olmayan etkileri tespit etmek icin de en yiiksek giicii
gostermistir. Onerilen Bayesci yaklasim icin simiilasyon calismasindan
sonra deneysel calisma is ve stres arastirmasindan yararlanarak
(Diestel ve Schmidt 2009, tarafindan analiz edilen bir veri setine N=
574) diger yaklasimlarla Kkarsilastirilarak yapilmustir. Onerileri,
Bayesci yaklagimla analiz edilen bir model igin gizli tahmin edicilerin
(McLachlan & Peel, 2000) normal olmayan dagilimina yaklasmak igin
gizli karisim dagilimlarindan varsayma olarak ele alinmasi ve ayrica
bilgilendirici onselleri elde etmek icin ise EXUC yaklasiminin (Kelava
& Brandt, 2009) kullanilmasi yoniinde olmustur (Kelava ve Nagengast,
2012: 717- 742).

Bu karsilagtirma caligmalarina ek olarak, iki agsamali en kiigiik
kareler- 2SLS (Bollen ve Paxton, 1998), kisith ve kisitsiz irin

gostergesi yaklagimlari/indikator tiretme yaklagimlar: (Joreskog ve
Yang, 1996; Marsh vd., 2004), moment temelli yaklagim (Wall ve
Amemiya, 2003) ve LMS yontemi (Klein ve Moosbrugger, 2000) ortak
degiskenler icermeyen bir model baglaminda gelistirilmistir. Bu
nedenle daha karmasik dogrusal olmayan YEM’i yukarida bahsedilen
yontemler ile gerceklestirmek miimkiin degildir (Lee vd., 2007: 409).

Karsilastirma ¢alismalarinin sonuglar: dogrusal olmayan YEM icin
Bayesci yaklasimin diger yaklasimlardan daha giivenilir olduguna
isaret eder iken bir¢ok arastirmaci da (Arminger ve Muthen, 1998; Zhu
ve Lee, 1999; Lee ve Zhu, 2000; Lee ve Song, 2003) Bayesci yaklagimin
kullanilmasini ayrica 6nermislerdir (Ma, 2006: 15; Song ve Lee, 2006:
338). Bunda Bayesci yaklasimin temel bazi 6zelliklerinin biiytik katki
sagladig1 sdylenebilir.

Bayesci yaklasim, bilimsel diisiince bi¢iminden dolay1 metodolojik
olarak farklilk gostermektedir. Bilindigi {izere istatistik biliminin
gelisimi stirecinde iki farkh diigiince vardir. Bunlar Klasik (Sikliker)
yaklasim ile Bayesci yaklasimdir. Istatistik biliminde Klasik yaklasim
hizhi bir ilerleme kaydetmis olup alanda hakimiyeti daha fazladir. Bu
durumun nedeni, Bayesci yaklasimin ortaya ¢tkmasini saglayan ilgili
makalenin (An Essay Towards Solving a Problem in the Doctrine of
Chances) Klasik yaklagimin onciilleri tarafindan oldukca agir bicimde
uzun bir siire elegtirilmesidir. Elestiriler YEM’in birinci kusak
calismalarina gelmeden once Bayesci yaklasimin aslinda makul ve
kullanilabilir oldugu seviyesindedir. Birinci ve ikinci nesil YEM
calismalarina paralel olarak karmasik istatistiksel modellere Bayesci
yontemler eklenmistir (Ekici, 2005: 2- 4; Kaplan ve Depaoli, 2012:
650).

Bayesci yaklasimi Klasik yaklasimdan farkh kilan belirsizlige karsi
olan tutumudur. Klasik yaklasimda parametreler sabit karakterli olup
veriler bir olasiik dagilimi ile ifade edilmekte ve bu nedenle
tahminleme iglemi sadece gozlemlenen veriler ile saglanmaktadir.
Bayesci yaklasimda parametreler olasilik dagilimlarina sahip rassal
degiskenlerdir. Bu nedenle Bayesci yaklasimda parametre tahmini
yapmak icin oncelikle ilgili parametre hakkinda 6nsel bilgi yani 6nsel
olasilik dagilimi belirlenmelidir. Gozlem verileri ve 6nsel bilginin
birlesimi ile sonsal dagilimdan parametre hakkinda sonuca
ulagilmaktadir (Gill, 2015: 6; Lynch, 2007: 50).

Bayesci dusiince biciminin temel farkliliklari boyle
arastirmacilar1 Bayesci yaklagima yonelten dort temel motivasyon

iken

kaynagi mevcuttur. Bu motivasyon kaynaklari ise sunlardir (Muthen
ve Asparouhov, 2012: 314):

1. Parametre tahminleri ve model uyumu hakkinda daha fazla

bilgi edinebilinir.

2. Biiyiik 6rneklem teorisine ihtiya¢ duymadan kiiciik hacimli

orneklemlerde daha iyi performans elde edilir.

3. Uygulamalarda daha az talebin/sartin olmasi.

4. Yeni tiir modellerin analizinin yapilabilinir olmasi.

Birinci motivasyon kaynagi, parametre tahminlerinin normal
dagihma sahip olmamasi ile ilgilidir. Ornegin aracilik analizinde
dolayli etki (axb) gibi. Klasik istatistikte sik¢a kullanilan ML, parametre
tahminleri ve onlarin standart hatasimi vermektedir. Varsayimi ise
asimptotik teori gercevesinde parametre tahminin dagiliminin normal
oldugudur. Bu durumun aksine Bayes, biiyiik 6rneklem teorisine
dayanmaz ve normal oldugunu varsaymadan sonsal dagilim olarak
adlandirlan tim dagiimlar1 saglamaktadir. ML giiven aralig
tahminini 1,96 X SE simetrik dagihm varsayar, Bayes’de ise giiven
araligl yerine giivenirlik araligi (credibility interval) kullanimi stz
konusu olup giicli bir bigimde ¢arpik dagilima izin veren sonsallarin
yiizdeliklerine dayanir. Model uyumunda Bayesci istatistik DIC, Bayes
Faktorii ve ppp (Posterior Predictive p Value) gibi olduk¢a 6nemli
araclari ile oldukca esnek bir bicimde kullanilabilir.

Yalniz burada kisa ama 6z bir bilgi Bayesci yaklasimin hipotez
testlerini, hipotezlere karsilik gelen modeller olarak ele almasiyla her
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bir modelin digeri iizerinde kanitina dayanan (Bayes Faktorii) bir
yaklagim yiirtittiigii belirtilmelidir. Bu durum klasik yaklasimda sifir
hipotezinin reddi ile diger hipotezin dogrudan, elde kanit olmadan,
kabul edilmesi gibi bir yanilgidan kaginilmasini saglamaktadir (Lee,
2007: 111-112).

ikinci motivasyon kaynagi, Bayesci yaklasimin kiiciik 6rneklem
hacimlerinde iyi performans gostermesi ile ilgilidir. Bu duruma 6rnek,
Heywood vakalarma yatkin faktor analizi yapildiginda ya da ¢ok
diizeyli modellerden az sayida kiime analiz edildiginde iyi bir 6nsel
secimi ile gozlemlenir.

Ugiincii  motivasyon kaynagi, ML yaklagimi yerine Bayesci
yaklasimi kullanmada tereddiit eden uygulamali aragtirmacilar ile
ilgilidir. Bircok modelin ML ile analizi oldukca kiilfetli ya da
imkansizdir. Bu konuyla ilgili kisa bir aciklama su sekilde verebilir:
Kiciik oOrnek hacmine sahip modellerde asimptotik tahmin
yontemlerinin  kullanilmasi uygun degildir. Ciinkii parametre
(standartlastirilmis) tahminlerinin dagiimi bilinmemekte ve bu
ytizden asimptotik teoriye dayal formiiller kullanilarak iyi tahminler
elde edilememektedir. Ayrica kiigiik 6rnek boyutlu modellerde ML ile
yapilan tahminlemede yakinsamanm olmamasi, uygun olmayan
coziimler (6rn. negatif varyans tahmini) ve yanli model uyum
indeksleri gibi problemlerle karsilasilabilinir. Bu durum igin iyi bir
strateji ML tahmincisinin asimptotik Ornekleme dagilimi yerine
parametreler {izerinden sonsal dagilimin kullanilmasidir (Oezchowski,
2014: 854; Scheines vd., 1999: 39). Lee ve Song (2004), normal
dagihmh kiigiik oOrneklemlerde Bayesci yaklasimin kullanilabilir
oldugunu fakat ML’'nin ise kullanilamaz oldugu sonucunu elde
etmiglerdir (Lee ve Song, 2004: 653).

Doérdiinci motivasyon kaynagi igin ise ¢ok sayida parametreye
sahip ya da ML'nin dogal bir yaklasim sergileyemedigi modeller 6rnek
olarak verilebilir. Bayesci yaklasimda tahminleme daha iyi sonug elde
edilmesini saglayan 6nsel bilgilerin kullanimina dayanmaktadir. Bu
sayede kovaryans tabanli YEM ile ¢oziilmesi zor olan az tamimlanmis
modeller i¢in parametreler hakkindaki 6nsel bilgiler sayesinde ¢oziim
saglanmaktadir. Ek olarak kovaryans tabanli YEM kullanilarak
¢oziim{i miimkiin olmayan Heywood vakalarina (6rn. negatif varyans
tahmini) karsi da ¢oziim elde edilmektedir (Harindranath ve Jacob,
2018: 1255).

Yukarida belirtilen motivasyon kaynaklarina ek olarak Bayesci
yaklasim 6zetle kiigiik 6rneklem biiyiikliigiine (Ansari ve Jedidi 2000;
Ansari, Jedidi ve Dube 2002; Ansari, Jedidi ve Jagpal 2000; Dunson
2000; Scheines, Hoijtink ve Boomsma 1999; Lee ve Song 2004) sahip
model tahminleri, tanimlanamayan modeller, kategorik ¢iktilar1 olan
modeller ve karmasik modellerin analizi gibi 6zel durumlarda
kullanilabilir. Ayrica, farkh veri yapilarina sahip modeller, ¢ok diizeyli
veriler (Ansari ve Jedidi 2000), dogrusal olmayan modeller (Arminger
ve Muthén 1998), eksik verilere sahip modeller (Song ve Lee 2002),
boylamsal veriler (Dunson 2003), yar1 paremetrik modeller (Guo vd.
2012), siirekli ve ikili verilere sahip ¢ok diizeyli modeller (Depaoli ve
Clifton 2015), ortak degiskenli modeller (Lee vd. 2007; Song ve Lee
2006) ve araci model (Yuan ve MacKinnon 2009; Chen vd. 2014)
analizlerinde de faydali olmustur (Lee, 2007: 68- 69; Harindranath ve
Jacob, 2018: 1255).

4.Bayesci Dogrusal Olmayan Yapisal Esitlik Modeli

Bu bolumde Bayesci yaklasimin daha iyi anlasiir olmasi igin
yaklasimmn nasil ¢alistigl, sonsal dagiimda tahminleme, 6’daki
elemanlarin 6nsel dagilimlar1 ve MCMC yontemi ile sonsal dagilim
analizine yer verilmistir. ik olarak yaklasimimn nasil calistig1 verilmeye
caligilmistir.

4.1 Bayesci Tahminde Temel Kavramlar

Bayesci yaklasim, istatistik literatiirtinde ¢ok ¢esitli modelleri analiz
etmek icin ¢ekici bir yaklasim olarak bilinmektedir (Berger, 1985;
Congdon, 2003). Dogrusal olmayan YEM icin bu yaklasim su sekilde
tasvir edebilir: Ornegin onerilen dogrusal olmayan model M, Y
gozlenen veri seti (Y4, ..., ¥n), M modeli altinda bilinmeyen bagimsiz
parametreleri iceren vektor 6 iken, Bayesci olmayan yaklasimda,
ornegin ML yaklagiminda 6 rassal degildir. Bayesci bir yaklagimda 6,
onsel dagiim olarak adlandirilan bir dagihmla rassal olarak kabul
edilmektedir. Ve ayrica dnsel yogunluk fonksiyonu p(0) ile iligkilidir.
Bayesci ¢ikarim, gozlenen veri seti Y ile 6’nmin 6nsel dagilimina
dayanmaktadir. Model M’deki 6 parametre vektorii rastgele
oldugundan, gozlemlenen Y verileri ile ortak bir dagilima sahiptir. M
modeli altinda bu ortak dagilimin yogunluk fonksiyonunun olasilig1
p(Y, 6) iken, gozlenen veri seti Y altinda 8’nin davranigi tam olarak Y
verildiginde 6’nin kosullu dagilimi tarafindan tanimlanmaktadir. Bu
kosullu dagihm 6’nin “sonsal dagilimi” olarak adlandirilmaktadir.
Sonsal yogunluk fonksiyonu olarak da adlandirilan sonsal dagilimin
yogunluk fonksiyonu p(8|Y) iken, modelin Bayesci analizinde, sonsal
dagilim ya da sonsal yogunluk énemli bir rol oynamaktadir. Olasilikta
iyi bilinen tanimlama {izerine herhangi bir A ve B olay1 igin

p(Ave B) = p(A)p(BlA) = p(B)p(AlB); bu duruma benzer
bicimde de asagidaki oransallik yazilabilmektedir:
p(81Y) « p(Y16).p(6) (14)
p(81Y) < L(6).p(0) ) (15)
Sonsal Dagilim « Benzerlik (Olabilirlik). Onsel Dagilim
log p(01Y) < log p(Y16) + log p(6) (16)

Sekil 2
Onsel, Olabilirlik ve Sonsal Dagilim Gésterimi

Postenor

Prior / II'. Likelihood
/] |
/ ?\‘-. /ﬁ \‘-.

¢ | J

Esitlik (16)’da gegen log p(Y|6) olabilirlik fonksiyonudur. Ciinkii
6 parametre vektoriiniin kosullu dagihmi altinda y4, ..., ¥, ’nin olasilik
yogunlugudur. Esitlikten goriilebilecek 6nemli bir husus sudur: Sonsal
yogunluk fonksiyonunun, sirasiyla log- olabilirlik fonksiyonu ve 6nsel
yogunluk fonksiyonunu logaritmalari ile 6rnek bilgi ile onsel bilgiyi
birlegtiriyor olmasidir. Ayrica goriilecegi iizere log p(Y|6) ornek
hacmine baghdir fakat log p(8) ise degildir. Orneklem hacmi keyfi
olarak biiyiitiildiigiinde log p(Y|6)’de aymi zamanda biiyiiyecektir bu
durumda log p(0) baskilanacaktir. Boylelikle 6’nin onsel dagilimi
tahmin isleminde daha az rol oynayacaktir. Ve ayrica log- sonsal
yogunluk fonksiyonu log p(8|Y), log-olabilirlik fonksiyonu
log p(Y|6)’ya yakinlasacaktir. Bu nedenle, “Bayesci yaklagim ile ML
yaklasimlart asimptotik olarak esdegerdir ve Bayesci tahminler ML
tahminlerinde oldugu gibi aym optimal ézelliklere sahiptir. Ornek
biiytikliikleri kiigiik veya orta biiyiiklitkte oldugunda, 6’min énsel
dagilimi Bayesci yaklagtmda onemli bir rol oynar”. Bu nedenle, 6rnek
boyutlarinin sonlu oldugu ¢nemli aragtirma problemlerinde, model
veya parametre vektorii 6 hakkindaki onsel bilgiler, 8’nin 6nsel
dagilimi yoluyla daha iyi sonuglar elde etmek icin Bayes analizine dahil
edilmektedir. Bu sonug neticesinde 6nsel yogunlugun segimi, Bayes
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analizinde 6nemli bir konu olarak yer almaktadir (Kaplan ve Depaoli,
2012: 651; Lee vd., 2007: 409- 410).

4.2 Sonsal Dagilimin Analizi

6’nin bir tahmini olarak sonsal dagilimdan mod ya da ortalama
kullanmak mantiklidir. Genellikle 8’nin Bayesci tahmini, 6’nin sonsal
dagiiminin ortalamasi olarak diisiintilmektedir. Basit bir YEM icin
sonsal ortalama direkt integralleme ile elde edilebilir. Fakat dogrusal
olmayan terimleri barmdiran modellerin karmasikligindan dolay: ilgili
integralin kapali formu yoktur. Bu sorunu ¢ozmek icin sonsal
dagihmdan yeterince biiyiik sayida g6zlemin simiilasyonunu 6neren ve
istatistikte yaygin olarak kullamlan bir stratejinin benimsenmesi
uygundur. {Q(t),t =1, ...,T} ile gesitli Bayesci istatistik bu simiile
edilmis 6rnekten elde edilebilir. Ornegin 6’nin Bayesci tahminini
(ortalamasini ve standart hatasini) sirasiyla simiile edilen gozlemlerin
ornek ortalamasindan ve 6rnek kovaryans matrisinden elde edilebilir.
Burada, asil sorun, bilinmeyen parametrelerin sonsal dagilimindan
gozlemleri simiile etmek icin uygulanabilir ve verimli yontemler
gelistirmektir. Yontemler acisindan ¢oziilmesi gereken iki ana konu
vardir (Lee vd., 2007: 411).

ilk konu, bilinmeyen parametrelerin sonsal dagihmu ile ilgilidir.
Bunun sebebi 6’nin Bayesci tahminini, 6’nin sonsal dagiliminin
ortalamasi olarak ele alinmasindan kaynaklanmaktadir. Bagimsiz gizli
degiskenlerin (¢;) dogrusal olmayan terimlerinin dagilimlari normal
olmadigindan, bagimh gizli degisken 7’nin da dagilimi normal degildir.
Dolayisiyla y;’deki gozlenen degiskenlerin dagilimi da normal degildir.
Sonug olarak olabilirlik fonksiyonu ve sonsal dagilim karmasik olabilir.
Sorun, gizli degiskenlerin dogrusal olmayan terimleri tarafindan tesir
edilmig/uyarilmis normal olmayan dagiimdan kaynaklanmaktadir.
Eger w; = (;,&])" rassal gizli degiskenleri gozlenen degiskenler
olarak ele alinirsa bu sorun ortadan kalkar. Bu diisiince (Tanner ve
Wong 1987) ile Q = {w;,i = 1, ...,n}daki gizli degiskenlere “farazi
rassal kayip veri” olarak davranilabilir. Eger ki belirtilen durum stz
konusu olursa simdiki sorun da Y gozlenen verileri verildiginde 8 ve
('nin ortak sonsal dagiimindan ortalamay: elde etmek olur. Halen
p(6,Q|Y) karmagik oldugundan, ortalamasi da analitik forma sahip
degildir. Istatistiksel hesaplamanmn son gelismelerindeki fikirlerden
esinlenerek, biiylik bir gozlem Ornegini simiile ederek bu sorun
coziilebilir; p(0, Q|Y)den {(8%,Q!),t = 1, ..., T}. Sonrasinda ise 8 ve
(’nin Bayesci tahminini, karsilik gelen 6rneklem ortalamasindan elde
edilir. Bahsedilen bu goriis, p(0]Y,Q) ve p(Q]Y,0) tam kosullu
dagihmlarindan yinelemeli olarak gozlemler ¢eken Gibbs 6rnekleyicisi
(Geman ve Geman, 1984) adi ile iyi bilinen bir MCMC yontemi ile
tamamlanir. Y ve 6 verildiginde ’nin kosullu dagilimi p(Q[Y, 6),
modelin tanimlarina ve gizli degiskenlerin dagilimsal varsayimina
dayanarak tiiretilebilir (Lee ve Song, 2003: 27- 47). Bu nedenle Y ve ()
verildiginde kosullu dagihm p(61Y, Q), p(6|Y)’den daha kolay olup
ayn1 zamanda tiiretilebilir. Esitlik (16)’ya benzer bir ilgili sonugtan,
kosullu dagihimin p(6|Y, ), 6nsel dagilim ile 6nsel yogunluk p(8)’ya
bagh oldugu goriilebilir. Bu nedenle € igin uygun onsel dagilim secimi,
Bayesci yaklagimda diger 6nemli konudur (Lee vd., 2007: 411; Song ve
Lee, 2012: 138).

4.3 0°daki Parametrelerin Onsel Dagilimlart

Bayesci ¢ikarimin ayirt edici 6zelligi, model parametreleri icin 6nsel
dagilimin Dbelirlenmesidir. Buradaki zorluk model parametreleri
hakkinda onsel dagilimlar: secmek istendiginde ortaya cikmaktadir.
Veriler elde edilmeden 6nce ne kadar bilgiye sahip olunduguna ve bu
bilginin ne kadar dogru olduguna baglh olarak iki tiir 6nsel ayrimi
yapilmaktadir (Kaplan ve Depaoli, 2012: 652). Bunlar bilgilendirici ve
bilgilendirici olmayan 6nsel dagilimlardir.

Bilgilendirici Olmayan Onsel Dagihimlar: Parametre hakkinda
yeterli bilgiye sahip olunmadigi ya da cok az bilginin oldugu

durumlarda kullanilan bu 6nsel dagihmlar bilgilendirici olmayan 6nsel
dagihmlar olarak adlandirilir. Bilgilendirici olmayan bir 6nsel bilgi
makul bir deger aralifina sahip tek bir dagilm veya biiyiik bir
varyansa sahip bir dagilim olabilir. Bu dagilimlar sonsal tahmin
iizerinde daha az etkiye sahip olma egiliminde olup Bayesci ¢ikarim
daha ¢ok gozlemlenen verilerden etkilenirler (Jia, 2016: 24).

Bilgilendirici Onsel Dagihmlar: Bu dagihimlar bir model
parametresinin dagihmmin sekli ve olcegi hakkinda daha 6nceden
yapilan galismalar, uzman goriisleri gibi benzer 6znel bilgilerden
olusan dagilimlardir. lgili parametre hakkinda bilgi sahibi olunmast
olabilirlik  fonksiyonu tarafindan baskilanmamay: saglarken
istatistiksel ¢ikarimda 6nemli bir rol almaktadir. Bu yiizden yapilan
calismalarda bilgilendirici ©6nsel dagilimlarin segimi oldukca
onemlidir. Aksi takdirde sonuglar yanh olabilir (Ando, 2010: 27- 28).

0 icin bilgilendirici bir 6nsel dagiimin se¢iminde 6nemli hususlar
vardir. Bunlar, p(0]Y, Q) kosullu dagiliminin ¢ok karmagik olmamasi
ve gozlemleri simiile etmek i¢in uygun bigime sahip olmasidir. Bu
hususlar arzu edilen hususlardir. Lindley ve Smith’in (1972) 6nerisine
ve ¢ogu Bayesci YEM (Arminger ve Muthén 1998; Fox ve Glas 2001;
Lee ve Song 2003b; Song vd. 2007; Lee 2007) analizine dayanarak
kullanilmak istenen onseller, eslenik o©nsellerdir. Eslenik onsel
dagilmlarin  esnek  olduklar1i ve ¢ok gesiti durumlara
uygulanabildikleri ¢ogu arastirmada goriilmektedir. Eslenik 6nsel
dagilmlar kullanildiginda sonsal dagiim onsel dagilimla aym
parametrik formu takip eder. Bu nedenle kosullu dagiimlarin
tliretilmesi i¢in uygundur (Lee vd., 2007: 412- 413; Song ve Lee, 2012:
37- 38):

Cogu Bayesci YEM analizlerinin Onerilerine dayanarak, ol¢lim
modelindeki parametreler icin asagidaki eslenik onsel dagilimlarin
secimi uygundur. k = 1, ..., p icin Ay, A'nin k. satir1 ve W, W.'nin k.
diyagonal/kosegen eleman: olmak iizere; W, 'nin 6nsel dagilimi
Qpek, Poex parametreleri ile ters gamma dagihmi A, ve @’ nin énsel
dagilimlar1 ise normal dagilim segilirse, eslenik 6nsel dagilimlar
agsagidaki gibidir:

W~ Ters Gamma (Qgey, Poer) veya esdeger olarak,

Wi ~ Gamma (ger Poer) (17)

a~Nlao, o], Ag|Were~N[Aok, Yer Hoer ]
Esitik ~ (17)de  ag, Zo, @oek (@ger), Boek (Boex)s Mok ve Hoek
parametreleri, Onsel dagilimm parametreleridir. Ve hiper

parametreler olarak adlandirilirlar. Burada not edilmesi gereken bir
husus vardir. O da 6l¢lim modelinde kullanilan sabit « ile ters gamma
dagilimindaki g ’nin higbir iligkisinin olmamasidir. Dahasi k # h
olmak tizere (Wey, Ag) ve (Wep, Ap) nin 6nsel dagilimlar: dogal olarak
birbirinden bagimsizdir. I1 = (f,I) oldugu varsayilirsa, yapisal
modeldeki parametreler i¢in benzer eslenik 6nsel dagilimlar: asagidaki
gibi segebilir:

W;~ Ters Gamma (aog, [)’05) veya esdeger olarak,

W7 '~ Gamma (ag¢, Bog),

M~N[Mo, W;Hoe], ®~1~W,_1(Ro, po) esdeger olarak  (18)

O~ Ters Wy_1(Ro", po*)

Buradaki (44174 ((18(), ,80§ (,355)' HO: Ho(v RO (RO*)ve pO(pO*)
parametreler hiper parametrelerdir. W,_, ise (q-1) boyutlu Wishart
dagilimidir. Bu dagilim, pozitif taniml matris R ve serbestlik derecesi
po ile iligkilidir. Ayrica Ters Wg_;(Ro", po*) dagilim ters Wishart
dagimina karsiik gelmektedir. W Y 6nsel dagihmimn ok
degiskenli bir uzantisi olarak &1~ a—1(Ro, po) yorumlanabilir.

Uygulamada, eslenik o6nsel dagilimlarin hiper parametreleri
genellikle 6nceden atanmis degerlere sabitlenmektedir. Bu 6nceden
atanmis degerler elde edilebilen oOnsel bilgileri temsil etmektedir.
Genellikle parametre hakkinda iyi 6nsel bilgi var ise, karsilik gelen
onsel dagilimda kiiciik varyansi almak arzu edilir; aksi takdirde biiytik

varyans tercih edilmektedir. Ornegin, 6lciim modelindeki
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a~Nlag, Zo]'y1 ele alahm. Eger ki a’min 6nceden atanmis hiper
parametre degeri ay’a yakin olduguna giivenilir ise bu durumda X,
kiictik bir matris olarak ele alinabilir. @ger Ve Soer 'nin secimi 6lgiim
modelindeki W,; parametresinin ayni genel mantigina ve niteligine
dayanmaktadir. Ilk 6nce su durum ele alinmahdir: Olgiim hatalarmin
dagilimi €;;,~N[0, W ]. Ortalama deger o’ daki €;;,’min varyansmn
kiigiik olduguna inaniliyor ise (yani eger y;, icin @) + Ay w;’nin iyi bir
tahmini ise), o zaman kiigiik bir ortalama degere ve kiiciik bir varyansa
sahip olan W, 'nin 6nsel dagiliminm segmek daha iyidir. Bu ters gamma
dagiimindaki agep ve Boex hiper parametrelerin secimi i¢in bazi
gerekceler vermektedir. Ters gamma dagilimi igin ortalamanm
Boek/(@oer — 1)'e esit oldugu ve varyansn da B2 /{(@oek —
1)2(agex — 2)}Yye esit oldugu not edilmelidir. Dolayisiyla &lciim
esitliginde giivenilen bir durum igin @ger = 9 ve Boer = 4 olarak
alinabilir. Bu se¢im altinda, W, ~ Ters Gamma (Qger, Boer) oldugu
hatirlanirsa W,,’nin ortalamasi 4/8= 0.5, varyans ise 42/(9 —
1)?2(9—-2)= 1/28 olur. ® Vin o6nsel dagihiminda Rg, P
parametrelerin secimine sira geldiginden Muirhead (1982: 97): ®’nin
ortalamasi Ry*/{py — (q — 1) — 1}dir. @’ nin Ry ¥’e yakin olduguna
giivenilir ise po’ 1n secimi ise su sekilde olmaktadir: py = (¢ — 1) +
2. Iyi olmayan onsel bilgilerin oldugu durumlar icin py’in diger baska
degerleri diistinebilir.

Eger dogru onsel bilgiler mevcut degilse ve 6rnek hacmi kiiciik ise
bilgilendirici olmayan 6nseller kullanilabilir. Ornek hacmi biiyiikse
bazi verilere bagh onsel bilgi girislerinin kullanimi da diistinebilir.
Ornegin, verilerin bir kismu bilgilendirici olmayan 6nsel dagiimlar ile
Bayesci analizde kullanilir. Burada bahsedilen verilerin {icte biri ya da
daha azmnin kullanilmasidir. Verinin diger kalan kismu igin 6nsel bilgi
elde edilmis olup diger kalan kisimda yapilacak analiz i¢in bilgilendirici
onseller kullanilir. Genel olarak Bayesci analiz sonuglari elde edildikten
sonra bir duyarlilik analizi yapilmasi arzu edilir. Bu duyarlilik analizi
aslinda 6nsel bilgi duyarliligidir. Bu yiizden calisma tekrar farkli ve bir
kismu degistirilmis onsel bilgiler ile yeniden analiz edilebilir.

Sekil 3

4.4 MCMC Yontemi ile Sonsal Dagilimin Analizi

Mevcut Bayesci analizler icin problem, Gibbs ornekleyicisi ile
p(0lY,Q) ve p(Q]Y,0)den gozlemlerin simiilasyonudur. 6’daki
elemanlarin eslenik 6nsel dagihimlar altinda, p(8]Y,Q)’daki 6’min
bilesenlerine (6rn. a, Ay, Wer vb.) karsilik gelen kosullu dagilimlarin
yaygin bir bicimde Wishart, gamma ve normal dagilima sahip
olduklar1 (Lee ve Song, 2003) gosterilebilir. Gozlemler bu
dagilimlardan oldukga hizli bir bicimde simiile edilebilirler. p(6]Y, )’
ya karsilik gelen kosullu dagilimlar standart degildir ve )’ nin etkili
simiilasyonu i¢in Metropolis-Hasting (MH) algoritmasin1 uygulamak
gerekmektedir. Temelde Gibbs ornekleyicisi bir baslangic degeri
(6°,00°) ile baslar ve simiile eder (61, Q1), ..., (Bj, Qj). Hafif diizenli
sartlar altinda, yeterince biiylik sayida ilk yinelemeden (6rnegin j)
sonra simiile edilen bir gzlemin Y verildiginde (6, )’ min ortak sonsal
dagilimimin bir gozlemi olarak kabul edildigi (Geman, Geman 1984)
gosterilmigtir (Lee vd., 2007: 414- 417):

Algoritmanin yakinsamasi veya j sayisinin se¢imi, farkl baslangi¢
degerlerine sahip simiile edilmis gozlem dizilerinin (genellikle {i¢)
¢izimlerinin incelenmesiyle belirlenebilir. Yakinsamada, bu gozlem
dizileri birbirine iyice karistirilmalidir. Yakinsamayi izlemek icin, cok
uzun bir gozlem dizisi yerine birkac gozlem dizisi kullanmak uygun
olabilir. Algoritmanin j. yinelemeden sonra yakinsamaya ulastigini
varsayilir ise, daha sonra erken yinelemelerde elde edilen gozlemler
(yanma yinelemeleri/yakma periyodu olarak adlandirilir) genellikle
atilir, ¢linkii bunlar ortak sonsal dagihma ait degildir. Yeterince biiytik
sayida simiile edilmis gozlem, ornegin, j. yinelemeden sonra
istatistiksel ¢ikarim yapmak igin toplanir. Yinelemeli simiilasyon
cizimleriyle ilgili kiiglik bir sorun, bunlarin dizi i¢i korelasyon
icermesidir. Asagida yakinsamanin makul gorildigia dizi ile
yakinsamaya ulasmamis dizi igin zincirlerin 6rnek iz grafikleri
verilmistir.

Zincirlerin Ornek iz Grafikleri: (a): Yakinsamanin Makul Goriildiigii; (b): Yakinsamanin Saglanmadigi
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Daha az iligkili/korelasyonlu 6rnek elde etmek igin, gézlemler bazi
k araligi i¢in yineleme indeksi t =] +k,J + 2k, ...,] + Tk olan
dongiilerde toplanabilir. Ancak ¢ogu pratik uygulamada k =1
parametre tahminleri ve standart hata tahminleri elde etmek ve
giivenirlik araliklarinin (credibility interval) olusturulmas: gibi birgok
istatistiksel analiz icin yeterlidir. Ornegin WinBUGS yaziliminda, k'nin
varsayilan degeri 1’dir.

Model i¢in istatistiksel ¢ikarim, j ilk yakma yinelemelerinden sonra
toplanan edilmis  bir Ornegi  temelinde

simiile g6zlem

T T T
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teration
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gerceklestirilebilir, yani Y verildiginde (6,Q)nin ortak sonsal
dagihimindan Gibbs 6rnekleyicisi ile {(O(t), Q(t)): t=1,.., T} simiile
edilir. ’nin Bayesci tahmini simiile edilen g6zlemlerin agsagidaki 6rnek
ortalamasindan elde edilir:

o =T"31,0° (19)

6’ nin kovaryans matrisi i¢in analitik form tiiretmek zordur. YEM
i¢in neredeyse tiim Bayesci analizlerde 6’nin sonsal dagilimindaki
kovaryans matrisinin asagidaki tahmini (yani 6’nin sonsal kovaryans
matrisi) 8’nin kovaryans matrisini tahmin etmek icin kullanlir:
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Var (1Y) = (T = 1)* 31_,(6© - §) (6® - §)’ (20)

Bayesci YEM analizinde, énceki bir¢ok ¢calismada oldugu gibi, Bayes
tahmincisi #’nin “Tahmini Standart Hatasi-Estimated Standard Eror
(EST-SD)’m1 Var (6]Y)’nin kosegen elemanlarnin karekokiinden
elde eder. Bayes tahminlerinin degiskenligini, tahmin edilen standart
hata yansitabilir. Gerekli olan toplam simiile gozlem sayist T,
istatistiksel analiz icin sonsal dagilimin sekline baghdir. Biyiik bir T
verildiginde, § dagilim, nispeten kiiciik bir n ile normal bir dagilima
yakindir. Bu nedenle Bayes yaklasimi, daha kiigikk o6rneklem
boyutlarinda bile giivenilir sonuglar verebilir.

Bayes tahminlerine ve bu tahminlerin standart hatalarina ek olarak
@;’nin Bayes tahmini, {(Q(t)),t =1, ...,T}’den asagidaki gibi elde
edilir:

®; =T YT, wi(t) (21)

Burada @; , Q®’nin i. siitunudur. Bu yontem regresyon yéntemi ve
Bartlett metodunun aksine gizli degiskenlerin dogrudan tahminini
verir. Bilylik 6rneklerde @;’nin dagiimi N|w;, Var (&;)] dir. Gizli
degiskenlerin  tahminlerinin  drnekleri {@;, i=1,2,..,n},
kullanilarak daha fazla istatistiksel ¢ikarim yapmak miimkiindiir.
Ornegin kalmtilarin/artiklarin tahminleri elde edilebilir. Bu durum
neticesinde model uyumu kalintilar ve gizli degiskenlerin grafikleri ile
yorumlanabilir.

5. Sonug ve Oneriler

YEM, gizli degiskenler arasindaki dogrusal iliskileri modelleyen bir
metot olarak bu temel tizerine ortaya ¢ikmistir. YEM adi igin iyi bilinen
LISREL programi da “dogrusal yapisal iliskiler” anlamina gelmektedir.
Ancak ¢ogu durumda bu dogrusallik sinirlamasi, ilgilenilen kavramlar:
actklamak igin yeterince esnek ve elverigli degildir. YEM’in sik¢a
kullanildig: bilim dallarinda gizli degisken kavramy, iligkilerin tiirti ve
boyutu oldukca énemlidir. Bununla birlikte uygulamali problemlerde
ilgili arastirma sorular1 dogrusal olmayan iliskiler ile ilgilidir. Bu
sebeple dogrusallik sinirlamasini genigleterek genel YEM yaklagimina
gizli degiskenlerin dogrusal olmayan iligkilerini modele dahil edilerek
tahmin edilmesi mevcut YEM’i daha da iyi bir yontem yapacaktir (Wall
ve Amemiya, 2007: 321).

Tam bir ML (Lee ve Zhu, 2002) ve Bayesci (Arminger ve Muthén,
1998; Lee ve Song, 2003; Song ve Lee, 2007) gibi bazi saglam
istatistiksel yaklagimlar dogrusal olmayan YEM’in ¢6ziimi icin
Onerilmistir. Bu iki yontem en uygun istatistiksel ozelliklere sahip
olmanin yani sira simiilasyon ¢alismalar1 sonuglar: da (Lee, Song ve
Poon, 2004) diger dogrusal olmayan YEM ¢oziimleme tekniklerinden
daha iyi sonuglar verdigini belirtmektedir (Lee vd., 2007: 405- 406).

Bayesci yaklasim YEM’in ikinci kusak calismalarinin déneminde
kabuledilebilir ve kullanilabilinir seviyede olmustur. Yaklasimin
kullanilabilirligi icin gelistirilen ilk paket program WinBUGS’tir. BUGS
“Bayesian Inference Using Gibbs Sampling” Gibbs 6rneklemesi
kullanarak Bayesci ¢ikarim igin kullanilan bir yazilim paketidir.
Yazilm hem akademik hem de ticari topluluklar icin Bayesci
modelleme bilincini artirmada etkili olmustur. BUGS projesi 1989’da
David Spiegelhalter’in arastirma grubu tarafindan Cambridge’ deki
Tibbi Aragtirma Konseyi Biyoistatistik Birimi'nde baglamistir.
Simiilasyon temelli yontemlerin yaygin olarak tanitilmasindan 6nce
Bayesci fikirlerin ¢ozimleri, eslenik analizler olarak adlandirilan
analizlerden kapali form ile elde edilen durumlarda uygulanabiliyordu.
Bu nedenle BUGS birgok alanda karmasik istatistiksel problemlerin
analizini byiik dlctide kolaylastirmistir. Yazilimin ¢ok sayidaki alanda
sayisal uygulamalari mevcuttur. Ornegin genetik, cevrebilim,
davranigsal calismalar, saglik ekonomisi, egitim performansi,
ekonometri ve benzeri alanlarda uygulamalar1 mevcuttur (Lunn vd.,
2009: 3049- 3050).

BUGS paket programi baslarda 6zel algoritmalarla siirh olup DOS
ve Linux igletim sistemlerinde kullanmilmaktaydi. 1997 yilina
gelindiginde ilk Windows siirimii olan WinBUGS programi
tanitilmistir. Sonraki yillarda WinBUGS daha karmagsik model yapilari
g6z oOniine alinarak gelistirilmistir. Takip eden baz1 gelismis
ozelliklerin eklenmesiyle OpenBUGS tiretilmistir (Lykou ve Ntzoufras,
2011: 385). Bu iki program birbirinden ¢ok farkli programlar
degillerdir. Birinde bulunan gelismis bazi ozellikler digerinde
bulunmayabilir. Boylelikle iki farkli onemli 6zellige sahip BUGS
programlari iiretilmistir.

Bu iki programin yam sira giintimiizde yaklasimin kullanilmasina
izin veren bazi programlar ise sunlardir: Mplus, R (blavaan), Jags (Just
Another Gibbs Sampler), Sas/Stat. Bu programlar vasitasiyla
uygulamaci arastirmacilar calismalarini gergeklestirebilir fakat burada
baz1 zorluklarin oldugu gérmezden gelinemez. Bunlardan ilki ve en
temeli, uygulamaci arastirmacilarin ¢ogunlugunun Klasik istatistik
yaklasimlari kullanmalaridir. Bu sebeple ilk olarak Bayesci yaklasimin
calisma prensibinin anlasilmasi gerektigi diisiiniilmektedir. Clinki
arastirmacilar temel olarak parametreleri sabit, verileri ise rassal
olduklarini varsaymalar: gerektigi bilincinde olacaktirlar. Bu durum
ise Bayesci yaklasimla c¢elismektedir. Celisen durum ashinda
belirsizligin ele alinip alinmamas: ile ilgilidir. Bayesci yaklasim
bilinmeyen parametreler icin ©nsel bilgileri, analiz safhasina
gecmeden Once elde edilmesi ister. Boylelikle veri ile onsel bilginin
birlesiminde “bilginin giincellenmesi” olarak adlandirdigi bilimsel
sonuglara ulagsmaktadir (Gill, 2015: 97). Klasik yaklasimda parametre
tahminleme islemi verilerin elde edilmesi ve bazi varsayimlarin
(asimptotik  teori cercevesinde) saglanmasi sonucunda
gerceklestirmektedir. Sonug olarak da kabul ya da ret gibi sonuclar

tretilmektedir. Bu duruma Bayesci yaklagim, bilgi ve karar
iretilmesinin gerceklestirilmedigini iddia ederek kars: ¢ikmaktadir.
Kendi bakis agisiyla Dbilinmeyenler/belirsizlikler yani model
parametreleri  olasiliklar  vasitasiyla aydinlatilarak — veri ile
birlesiminden  bilgi ve karar {retilmesini  sagladiklarini

duistinmektedirler (Ekici, 2005: 5- 6). Yani yaklasim veri verildiginde
parametrenin alabilecegi degerin aslinda bilinmeyen yani bir olasilik
oldugunu diisiinmektedir. Ornegin gelir arttiginda o6zel tiiketim
aliskanliklarinda bir artis olup olmayacag bir olasiliktir. Bu yiizden bu
durum hakkinda bilgi ve karar tiretebilmek icin 6ncelikle bu olasiligin
aydinlatilmasindan hareket etmektedir. Klasik yaklasimda ise, model
kurulur ve veri toplanip bu durumun analizi i¢in bazi gerekliliklerin
saglanmasiyla sonuglara varilmaktadir. Varilacak sonug¢ ise ya
kabuldiir ya da rettir.

Uygulamaci arastirmacilarin dogrusal olmayan YEM'’i Bayesci
yaklasimla degerlendirmelerinde bir diger 6nemli zorluk ise yaklasimi
kullanmada ciddi istatistik bilgisinin yani sira notasyon/teknik bilginin
de gerekli olmasidir. Bu durum gelistirilen ilk programlarda (6rn.
WinBUGS, OpenBUGS) goriilebilmektedir. Bu zorluk igin oneri,
mevcut literatiirde sikca kullanilan ve kabul degerligi oldukca yiiksek
olan Mplus ve R (blavaan) programlarimin kullanilmasidir. Bu iki
programdan R {icretsiz bir erisime sahip olup ayni zamanda
WinBUGS/ OpenBUGS ile de entegre bir ¢alisma yiiriitebilmektedir.
Mplus ise {icretli bir erisime sahip olup demo siiriimii ise oldukga
kisithdir.

Dogrusal olmayan model gerceklestirecek
arastirmacilarin  ¢aligmalarinda aydinlatmalart
gerekecektir. Dogrusal olmayan YEM’in tahmini igin gelistirilen birgok
yontem olmasma ragmen, dogrusal olmayan yapmnin tiirii ve bu
yapinin gerekli olup olmadigi ile ilgilenilmesi gerekmektedir.
Regresyon gibi acik degisken yontemleriyle cahisirken, degiskenler
arasindaki iliskinin bigimini degerlendirmek icin grafik yontemleri
kullanmak mumkiindiir. Ancak gizli degisken modellerinde, amag
gozlemlenemeyen yapilari modellemek oldugundan, uygun modeli

calismalarini
bazi noktalar:
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belirlemek o kadar da kolay degildir. Diger bircok istatistiksel
yontemde de oldugu gibi, uygun modeli belirlemek i¢in kusursuz tek
adimli bir yontem yoktur. Ancak dogrusal olmayan yapmnin gerekli
olup olmadigi konusunda birka¢ yontem uygulanabilir. Bu
yontemlerden ilki gozlenen degiskenler ile yapilan sagilim grafigidir.
ikincisi faktor skorlari ile yapilan sagihm grafigidir. Ugiinciisii ise
model uyumu ve Kkarsilastirilmasidir (Codd, 2o011: 31). Model
karsilastirmas: ile kastedilen calismada daha iyi bir nedenselligin
dogrusal olmayan model ile saglandiginin istatistiksel olarak ispat
edilmesidir. Yani ¢alismalarda dogrusal olmayan modelin yani sira
dogrusal modelin de kurularak analiz edilmesidir. Bu iki modelin
karsilastirma testleri yardimiyla (6rn. DIC) degerlendirilmesi
sonucunda hangi modelin daha iyi bir nedensellik ¢ikardig1 tespit
edilebilir. Boylelikle dogrusal olmayan model icin iyi bir sonug elde
edilir ise daha iyi bir nedensellik bu model ile saglandiginin kanit1 olur.
Model uyumu konusuna gelince kurulacak iki model i¢in Bayesci
yaklasimm kullandigi Sonsal Tahmin Kontrolii-ppp (Posterior
Predictive p Value) degerleri modeller i¢in degerlendirilebilinir. Bu test
yardimiyla hangi modelin veri ile daha iyi bir uyum gosterdigi ortaya
konulabilir. Bu husus da diger 6nemli bir test olan Bayes faktori eger
kullanilan paket program ile saglaniyor ise model degerlendirme icin
oldukca onemli bir degerlendirmeyi verecektir.
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