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SPORTIF FAALIYETLERDE COK KATEGORILi COKLU HAKEM
DEGERLENDIRMESINDEKi UYUMUN HESAPLANMASINDA BAYESCi YAKLASIM

Mehmet ilker BEK®  Ercan EFE2

OZET

Cok kategorilidegerlendirme sistemleriile cok sayida hakemin degerlendirme yaptigifaaliyetlerde hakemlerin degerlendirmelerinde
degiskenlikler gériilebilir. Bu degiskenligin genelde iki sebebi vardir. ilki degerlendirilen kisi veya nesneye olan 6zel ilgi veya yakinlik,
ikincisi ise degerlendirme sisteminin belirli bir standartla degerlendirilmemis olmasidir. Degerlendirme 6lgegi kategorik yapida ise
uyum hesaplamalarinda kullanilan farkli klasik yaklagimlar da vardir. Hakemler arasi uyumun degerlendirmesinde kullanilan farkh
yontemlerden birisi de Bayesci yaklasimdir. Bayesci yaklasim ile diger konvensiyonel yaklasimlarin farki, Bayesci yaklasimda onsel
olasiliklar, deneysel veri ve sonsal olasiliklar dikkate alinarak sonuca erisilir. Ancak istatistik paketlerin gogunda Bayesci ¢ozimleri
elde etmek miimkiin olmamaktadir. Bununigcin WinBUGS gibi 6zel paket programlar kullanilabilir. Bu galismanin amaci, 3 hakemin, 3
sikl degerlendirme sistemi kullanarak yaptigi yetenek siralamasindaki hakemler arasi uyumu Bayesci yaklasimla hesaplamak ve elde
edilen katsayilarin yorumlanmasini yaparak klasik yaklagimlardan farklarini ortaya koymaktir. Bayesci yaklasimda parametrelerin
sonsal dagilislari dogrudan elde edilebilmekte ve ortalamalarina ait inanirhlik (Credibility) sinirlari, klasik yaklasimlardaki gliven
sinirlarindan farkli olarak elde edilebilmektedir. Ayni zamanda uyum kadar énemli olan uyumsuzluklari da incelemek mimkiin
olabilmektedir. Bu nedenle Bayesci yaklasim hakemler arasi uyumu degerlendirmede iyi bir istatistik analiz tekniktir.

Anahtar Kelimeler: Bayesci uyum, ¢coklu degerlendirici, degerlendirici uyumu, uyum.

THE BAYESIAN APPROACH TO FIND OUT THE AGREMENT FOR MULTIPLE RATERS
AND MULTIPLE CATEGORIES OF SPORTS ACTIVITIES

ABSTRACT

If the N subjects are assigned independently to one of k categories by multiple separate judges or raters inter and intra observer
variability exits. There are two sources of variability. The first occurs when the observers identify and localize the object of
interest, and the second happens when the observers don’t make appropriate measurement on the object of interest because
in many circumstances, the categories into which subjects are classified do not have precise objective definitions. Therefore the
assessment of agreement among raters is very important. A number of statistical methods are available to quantify the degree
of agreement between measurements made by different observers. When the measurements are categorical the associations
among categorical variables can be obtained by some classical approaches. The Bayesian approach will also be employed to
provide statistical inferences based on various models of intra and inter rater agreement. The difference of the conventional
approach and the Bayesian approach, the elements of a Bayesian application are explained and prior information, experimental
information, the likelihood function, the posterior distribution, and the predictive distribution is included. Most statistical software
packages don’t cover Bayesians statistical approaches, therefore the software package WinBUGS can be used to implement
Bayesian inferences of estimation and testing hypotheses. This work aims to use the Bayesian approach to calculate and interpret
the degree of agreement of multiple raters for the assessment of sports-related activities. If there is high agreement between
raters, just why and how they indeed agree? On the other hand, when they do not agree, it is important to know why. An analysis
of agreement should always be followed by a test for homogeneity between raters. We focused also on disagreement between
raters. Therefore the pairwise agreements were also inspected. When multiple raters and multiple outcomes are encountered the
Bayesian approach was is a good statistical technique to assess the agreement among raters.
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GIRIS

Bircok durumda nesnelerin yerlestirildigi siniflarin tanimi tam yapilmamistir. Dolayisiyla da hakemler siniflarin
tanimlarinda ortak anlayisa sahip degildir ve hatta ayni hakem icin dahi kategoriler birbirleriyle kesin ayirima
sahip bulunmamaktadir. Cok sayida kisi veya nesne ile ilgili degerlendirme veya segme islemini iki veya daha
fazla hakem veya degerlendirici yaptigl takdirde bu degerlendirmeler arasinda farkliliklar olmasi kaginilmazdir.
Bu farkliliklarin temel iki sebebi olabilir. Birincisi degerlendirenin degerlendirilen kisi veya nesne Uzerindeki 6zel
yakinlik veya ilgisi, ikincisi ise uygun degerlendirme standartlarinin olmamasidir.

Degerlendiriciler arasindaki uyumu test icin gelistirilen klasik yaklasimlar bazi arastirmacilar tarafindan
yapilmistir [1-3]. Kategorik verilerigin bu yaklasimlarin cogu Kappa katsayisinin degisik formlarinin gelistiriimesine
yonelik olmustur [4,5].

Bayesci yontemler son yillarda bitin bilimsel alanlarda ¢ok yaygin kullaniimaya basglanmistir [6]. Uyum
istatistiklerinin hesaplanmasi icin de Bayesci yaklasimlar gelistirilmistir [7]. Ayni bireyler Uzerinde farkli
kisilerin degerlendirme yapmasi veya farkli zamanlarda yapilan degerlendirilmelerin uyumlu olup olmadigi
ile ilgili gelistirilen yontemler, spor alaninda strekli yapilan karsilastirmalarin farkli hakemler tarafindan
degerlendirilmeleri ¢ok sik karsilagilan durumdur. Dolayisiyla hakemlerin degerlendirmeleri arasindaki uyum,
olayin daha objektif bakis agisiile degerlendirilme yapildigini gsteren bir 6l¢littiir. Eger hakem degerlendirmeleri
arasindaki uyum dusikse degerlendirme kriterlerinin veya hakemlerin goézden gecirilmesi gerekmektedir.
Degerlendiriciler arasindaki uyumsuzluk durumu en az uyum kadar dikkate alinmasi gereken bir durumdur.
Degerlendiriciler arasi uyum c¢alismalari sportif faaliyetlerde oldugu kadar, diger alanlarda da ozellikle Tip
Alaninda cok 6nem kazanmistir. Tip alanindaki ¢calismalarda da son donemlerde Bayesci yaklasimlar 6zellikle
tanisal (diagnostik) tipta cok yaygin kullanilmaya baslamistir [8]. Onceki calismalardan ve deneyimlerden elde
edilen 6nsel bilginin tanisal analizlere dahil edilebilmesi olanagini tanimasi agisindan bu yaklasim son yillarda
tercih edilir hale gelmistir.

Ozellikle bilgisayar teknolojilerindeki ilerlemeye paralel olarak Bayesci yaklasimlari esas alan WinBugs [9]
ve benzeri bilgisayar yazilimlari hizli bir sekilde gelistirilmesi bu yontemlerin kullaniimasini daha da olanakh
kilmaktadir.

Bir nesnenin birden fazla kisi, hakem veya gozlemci tarafindan degerlendirildigi spor, sosyoloji, psikoloji,
tip ve benzeri alanlarda sonuglarin uyumu ile ilgili kanaatleri olusturmak igin kullanilan uyum istatistiklerinin
hesaplanmasinda Bayesci yaklasimlar her gegen gilin poplilaritesini artirmakta ve her tirli uyum istatistiginin
hesaplanmasinda bu vyaklagimlar kullanilabilmektedir. Cesitli uyum istatistiklerinin sonsal dagilslari
hesaplanmaktadir. Adlandirma, siralama 6lgeginde veya aralik veya oran 6lgegindeki verilerde kullanilan farkli
uyum yontemlerinin Bayesci yaklasimi yapilabilmektedir.

Bu cercevede eldeki ¢alismanin amaci, 3 hakemin, 3 sikli degerlendirme sistemi kullanarak yaptigl yetenek
siralamasindaki hakemler arasi uyumu Bayesci yaklasimla hesaplamak ve elde edilen katsayilarin yorumlanmasini
yaparak klasik yaklasimlardan farklarini ortaya koymaktir.

MATERYAL VE METOT

Cok hakemli ve cok sikli degerlendirmeler genelde asagidaki sekilde gruplandirilabilir.
1. Cok sikli iki hakemli degerlendirme

2. iki sikli cok hakemli degerlendirme

3. Cok sikh cok hakemli degerlendirme

Bu ¢alismada ¢oklu hakem degerlendirmelerinde Bayesci yaklasimin esaslari izerinde durulacak ve Winbugs
programi kullanilarak 3 hakemin 275 yarismaciyi degerlendirdigi bir 6rneklem Uzerinde ¢oziimler elde edilip
yorumlar getirilecektir. Coklu degerlendirmelerde kappa uyum istatistigi hesabi Uzerinde Bayesci yaklasimla
¢O6ziimleme yaklasimlari irdelenecektir.

X verisinin Olasilik Dagilisi P( X )asagidaki gibi yazilabilir:

P(X) = | P(X|0) - P(6) do

olabilirlik onsel
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Verinin marjinal dagihsi 6nsel Gizerinde marjinallestirilir. Bu durum, énsel tahmin dagihsi olarak bilinir. Sadece
sabit bir X degerine baglidir, dolayisiyla P(X) sabittir.

Bayesci Yaklagim

Burada P(X) sabittir, burada esas olan P(8|X) sonsal olasiligi, P(8) dnseli ve P(X|8) olabilirlik fonksiyonlarinin
carpimiile elde edilmesidir. Oransallik sabiti ihmal edilirse dnsel ve olabilirligin ¢carpilmasi ile sonsal olasilik elde
edilir [5] .

P(0]X) < P(6) - P(X|6)

ilave edilen her bir veri icin sonsal olasiliklar asagidaki sekilde hesaplanabilir. Farz edelim ki X, gibi bir veri
icin sonsal olasilik asagidaki gibi hesaplanir.

P(8|X,) < P(8) - P(X,|6)o0lur.

Bu veriye X, gibi bir yeni veri eklendiginde, bundan sonraki sonsal hesabi;

P(Xl'XZIH) = P(X1|9) ' P(X2|9)

Her iki olabilirlik kullanilarak sonsal olasilik hesaplanabilir;

P(01X,,X;) < P(6) - P(X1,X,10) = P(6) - P(X,160) - P(X,|0)

Birinci sonsal, ikinci esitlik icin 6nsel olarak kullanilir.

Buyuk orneklerde sonsal dagilis normal dagilisa yakinsar (converge), ancak bu yakinsayan kestiricinin
orneklem dagilisi degil, dogrudan sonsal dagilisin kendisidir. Dagilisin iki parametresi varsa bu parametreler ayri
ayri dikkate alinmalidir. Bunun igin faktorizasyon tekniginden yararlanilhr.

Farz edelim ki dagilisin 2 parametresi var ve bunlar; 8, ve 6, olsun. Buna gére sonsal dagilis; P(6,,6,|X)
seklinde ifade edilir. Bu ifade faktorizasyona tabi tutulursa;

P(6,,6,]X) = P(6,]6,,X) - P(8,|X)olur. Bu kosullu olasilik kurami ile yazilir. Bu ifade daha da genisletilebilir.
X sans degiskeni ¢ok boyutlu tablonun frekanslarindan (nijk) olusan bir vektordir. Eger bazi parametrelere
bakmak, digerleri ihmal edilmek istenirse marjinallestirme islemi yapilir. Bunun i¢in dncelikle marjinal dagilislari
bulmak gerekir.

P(91|X) = fP(91,92|X) dg, = fP(91|92,X)'P(92|X) de,

Burada 0, in marjinal dagiligi icerisine 6, nin belirsizligi dahil edilir. Uygulamada bu kolayca gergeklestirilebilir.

Bir verinin analiz sonuglarini yorumlarken tiim sonsal dagilisin incelenmesi zor bir yoldur, 6zellikle de ¢ok
saylda parametre varsa. Bu nedenle marjinal dagilislarin incelenmesi tercih edilir. Cinki tam dagilis cok fazla
bilgi icerir, bu nedenle sonsal dagilislarin 6zetlenmesi gerekir.

Onsel dagilis olarak bilgi icermeyen “uninformative” énseller kullanilabilir. Bunlar miimkiin oldugu kadar
genis (uniform), bazende diz (flat) onsellerdir. Ekseriya bunlar arasinda tercih kullanmak zordur. Bir diger
grup onsel dagilisda bilgi iceren (informative) 6nsellerdir. Bu dnseller genis (uniform) degillerdir. Genelde de
arastiricinin bir miktar onsel bilgi sahibi oldugu varsayilir. Bunlardan “conjugate” dnsel dagilis sik kullanilan
onsel dagilislardan biridir. Burada 6nsel ve sonsallar ayni dagilisa sahiptirler. Ekseriya lizerlerinde matematiksel
islem yapmak da kolaydir.

Dirichlet Dagilisi Bayesci yaklasimda sik kullanilan dagilislardan biridir. Ornegin 2x2 lik bir tabloda hiicre
frekanslari i¢in multinomial 6rnekleme tasarimina gére hiicre olasiliklarina ait parametrelerin (6,) uniform énsel
olasilik dagiligi altinda Dirichlet dagilisi hiicre frekanslari kullanilarak asagidaki sekilde ¢oziime dahil edilebilir.
Dirichlet (n +1,n +1,n +1,n +1)

Bu ifadenin anlami, parametrelerin (6)) uniform 6nsel olasilik dagiligina sahip oldugudur, 6;~Dirch(a). 6
parametrelerinin sonsal dagilislarinin tanimlanmasina ve incelenmesine bu Dirichlet dagilisi yardimci olur.

K>=2 i¢in Dirichlet dagilisinin parametreleri a ,a,,....a >0 dir.
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k
[, X0, Xpms g, 0,0, @) = Bla) 1_1[ x;
i=

X, X, X, >0 iGN X X+ 4x, <1 dir. Normallegtiren katsayr multinomial beta dagilisi gosterir. Bu dagilis
Gamma dagilisi ile ifade edilirse,

11—(0.'1)
ITZ )’

iliskili dagihs: Eger Y, degiskeni Gamma dagiligi gésteriyorsa, bunlarin toplami da Gamma dagiligi gosterir.
Yani;

B(a) =

burada a = (ay,ay,, a;)

Gamma ve Dirichlet iliskisi:

Y~Gamma($ekil=a,Olcek=8), Y, ler bagimsizdir.

Bu degiskenlerin toplami alinirsa, bu toplamin da Gamma dagilimina sahiptir ve asagidaki ifade gosterilebilir;
V =3k, Yi~Gamma (Sekil = ¥¥_, a;, Olgek = 8) olur. Y degiskeni ile V degiskeninin oranina ait dagils,

Dirichlet dagl|l§ldlr.

X=(x,, %, X, )= (y,/ V,oyy, 7/ V)~Dirc(a,, ...,
Dirichlet -Gamma iliskisi asagidaki sekilde ifade edilir;

Yi”Gamma($ekiI=01i,('jI<;ek=9),Yi ler bagimsizdir ve i=1,2,...k dir.
Dirichlet dagilisi ise,

oy a )

=Y/

f(yl'yZ" ' Yir X1, A2, vy ak'g) _Hyal lgal [(a)
Degisken degisimi yapilirsa, Y = Z{'{=1 Y;

Y,
Elleyi'

Y, Yi—1
Xy = olur.
2,_ 1YL k=1 2?:1yi

Xl = XZ

n=Xx 'Z§:1Yi =Xy, L=X 0y, o1 =X 0,
Ve=vy 1—-X;—Xp .. Xp—1)

Gamma dagihisi cinsinden ifadesi ile asagidaki Dirichlet daélllsl elde edilir.
L

f(}’1:3’2,- »Vir 01, A, - (Zk,G) - nyal leal Ha)

o ~V/0

Js otV Y (o, — 1)dy = IZE, a;), Yani,(Xy, ..., X, ) ~Dirc(ay, ..., ay)

Bu donlsimin sebebi, MCMC’ nin dogrudan multinomial dagilisin parametrelerini tahmin igin uygun
olmamasidir.

MCMC ¢6zUm igin sans sayisi tiiretilmesi gerekmektedir. Bunun igin,

X= (XXX, )

X degigkeni K boyutlu bir Dirichlet dagiligina sahip olsun, dagilisin parametreleri de (o, a,, ...,a ) ile ifade
edilsin. Once k adet bagimsiz Gamma degiskeni (V) ¥,s--y,) tlretilir. Sonra her degisken toplama bolinir ve x,
degiskeni elde edilir.

Vi e Vi
Gamma(a;, 1) = T ey ! X = 3@/2?:1 Vi

a;-1
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Bayesci Uyum Katsayisi Kappa Hesabi

Bircok calismada Uc¢ veya daha fazla gozlemci ( m adet) bircok (n adet) nesneyi ayni zamanda
degerlendirmektedir. Bu makalede Ui¢ gdzlemcinin, 3 kategorili degerlendirme sistemi igerisinde degerlendirme
yaptigi duruma ait Bayesci ¢6zim ve yorumlari verildi. Bu ¢6zim teknigi gerekli gorildiginde daha fazla
gozlemci igin genisletilebilir. Analiz igin kullanilan veri tamamen simdile bir veridir.

Kappa’yi Genellestirme
+ m adet gozlemci n nesne Gzerinde c sikli (1,2,....c) adlandirma 6l¢eginde
degerlendirme yapiyorsa, kappa hesaplanir.

(:Zj: eiii _szei“ GAL e.i}

(1—izae. 0. e)

T &% 00

*  x(m,c), mimkin olan 3 c¢ikti agisindan ardisik uyumu ifade eden ve sans uyumu icin diizeltilmis uyum
katsayisidir [5].

«  K(m,c) de, mdegeri en kiicik pozitif 3 olan,c ise pozitif 2 veya daha biiyik olabilen uyum indeksi kappanin
genellestirilmis halidir.

m=c=3 igin, «(3.3)=

Burada Gijk gozlemci 1 in sik (i), gézlemci 2 nin sik (j), gézlemci 3 Gn sik (k) yi verme olasihgidr, i,j,k=1,2,3
dar. Gijk icin genelde dlzglin olmayan (improper) 6nsel kullanilir. Parametrelerin posterior dagilislari iginse
Diricklet dagihsi kullanilir.
WinBUGS Cé6ziimii elde edilirken kullanilan bazi 6zel terimler vardir. Soyle ki:
Toplam iterasyon sayisi: MCMC algoritmasindaki toplam iterasyondur. Bu ¢alisma igin 50000 gbzlem itere
edildi.
Zincirin Baslangic degeri: Yakma peryodundan once herhangi bir deger 8°, 6rnegin 2 gibi alinir. Daha sonraki
turetimler igin yakma peryodu sonundaki elde edilen deger esas alinir.

Yakma(Burn in) peryodu: ilk B adet iterasyon dagilimin ortalamasini etkilememek icin 6rnekten atilir. Boylece
baslangi¢ degerinin bu stabil olmayan ¢6ziim degerlerinden etkilenmesi 6nlenir. Yakma periyodu uzunluguna
karar verirken otokorelasyonlar incelenir.

Thin araligi: MCMC teknigi ile bagimsiz érneklerin tiretildigi aralik. Turetilen sayilarin otokorelasyonu
izlenmelidir. Lag L>1 segilerek bu bagimsizlik saglanabilir.

Hesaplamalarda kullaniimasi icin kalan iterasyonT’=T-B kadardir.

Monto Carlo Hatasi-MC errror: Stimilasyon nedeniyle her tahminin hatasini ifade eder. Parametrenin
tahmin hassasiyetini artirmak i¢cin MC hatasi ¢ok kiiglik olmalidir.

Mc hatasinin tahmininin iki yolu vardir.
1. Demet (Batch) yontemi
2. Window’un kestirim “windowsestimator” yontemi.
ilki daha basit hesaplanir. Ancak ikincisi daha hassastir.
Demet Yontemi ile Hesap
Demet (Batch) Yontem: Sonug 6rneklem K demete ayrilir. (genelde K=30 veya K=50)
V=T'/K ile ka¢ demet olacagi kararlastirilir.
G(B) nin sonsal ortalamasinin MC hatasi
Demet ortalamasi hesaplanir. b=1,2,..,K

v){ ic:(w)}

Vol t=-1)v+1
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inanirlik (Credibility) Aralig:

Co6ziim sonucu elde edilen inanirlik aralig giiven araligindan farkli anlam tasimaktadir. Ornegin W icin gliven
araligi, 100 6rneklem igin hesaplanan giiven araliklarinin 95 adedinin gergek popiilasyon ortalamasini kapsamasi
s6z konusudur. Bizim érneklemimizde bunlardan birisi olabilecegine gére parametrenin giiven araligi, gercek
popilasyon ortalamasini %95 olasilikla kapsayabilecektir. Halbuki inanirlik araliginin yorumu tamamen farkhdir.
Parametrenin (L) sonsal dagilisinin %95 i bu bulunan bu aralikta yer alir seklinde bir yorum séz konusudur.

Bayesci kestirici sonsal dagilisin ortalamasidir. MLE degeri olabilirlig§in mod’una esittir. Blyluk orneklerde
sonsalin ortalamasi yaklasik MLE esittir.

. Bunlarin genel ortalamasi ise:

T’ K
G L. Oy-L NG
t=1 b=l

. Bu demet ortalamasinin standart sapmasi MC hatadir.

K

MCE [G(e)]:éE[G(e)]:‘/g Sp [G(e)b] = ﬁz G@,-cof
b=1
Ornekleme Yontemi

En popdtler iki MCMC 6rnekleme yontemi:

1) Metropolis-Hasting algoritmasi 2) Gibbs 6rnekleme yontemidir.
P( © ) Olasilik Dagihs!

Teta ( 0 ) parametresi icin olasilik dagilisi P( 6 ) dir. Bu veriye kosullu degildir. Biz bu olasiligi veriyi gormeden
yorumlayabiliriz. Bu olasilik dnsel olasilik olarak bilinir.

Veri Tanimlamasi (yapay veri)

Uc hakem 275 aday giris sinavinda miilakata aliyorlar, degerlendirme 3 skor {izerinden yapiliyor:
1- Spor yetenegi yok
2- Sinirh yetenekli, egitilebilir
3- Yetenekli ve basaril olabilir

Bu siklarin sayisi ve olusturma sekli her galismaya gore farkhlik gosterebilir.

BULGULAR

Makalenin konusu olan calismada ¢ hakemin, 3 kategorili bir sistem icinde yaptigi degerlendirme
sonucu elde edilen verilerin ¢apraz siniflamasi ile 3x3x3 =27 adet hiicreye sahip bir tablo olusur. U¢ hakemin
degerlendirmesi arasindaki uyum derecesini belirlemek i¢in sadece Ny (i=j=k) olan kosegen hiicreler dikkate
ahinir. Ayni sekilde degerlendiricilerin ikili uyumlari igin yeni ¢apraz tablolar Gzerinden hesaplamalara gidilir.
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Tablo 1. U¢ hakem ve ii¢ kategori iceren analiz verisi

Hakem-C
Hakem-A Hakem-B 1-Spor 2-Sinirh 3-Yetenekli ve Toplam
yetenegi yetenekli, basarili
yok egitilebilir olabilir
1-Spor yetenegi yok 20 4 7 31
2-Sinirli yetenekli, egitilebilir 3 12 5 20
1-Spor yetenegi yok
3-Yetenekli ve basarili olabilir 1 3 20 24
Toplam 24 19 32 75
1-Spor yetenegi yok 0 3 4 7
2-Sinirh yetenekli, 2-Sinirli yetenekli, egitilebilir 1 24 3 28
egitilebilir 3-Yetenekli ve basarili olabilir 0 0 15 15
Toplam 1 27 22 50
1-Spor yetenegi yok 0 1 6 7
3- Yetenekli ve 2-Sinirl yetenekli, egitilebilir 0 20 9 29
basaril olabilir 3-Yetenekli ve basarili olabilir 0 4 110 114
Toplam 0 25 125 150
C-Toplam 11 21 168 275

Not: A: Hakem 1, B: Hakem 2, C: Hakem 3’ (i ifade etmektedir.

Ug gozlemci 3 sikl degerlendirme yaptiginda 3x3x3=27 farkh sonug cikabilir. Gijk nin improper onseli
varsayilirsa, Gézlemci A nin i, B nin j, C nin k, degerini vermesi olasiligi ve bu Bijk parametrenin sonsal dagihsi:
Dirichlet (20,4,7,3,12,5,1,3,20,0,3,4,1,24,3,0,0,15,0,1,6,0,20,9,0, 4,110) varsayalim

Winbugs igin ¢6ziim icin yazilan kodlar (Model1)

Model;

{
# improper 6nsel varsayiliyor ve verilerdeki O yerine 0.01 yerlestirilecektir
g[1,1,1]~dgamma(20,2);
g[1,1,2]~dgamma(4,2);
................ <ayni sekilde tim hicreler icin tanimlar yapilir>......
g[3,3,3]~dgamma(10,2);
h<-sum(gl[,,]);
for (iin 1:3) {for(j in 1:3) {for(k in 1:3) {thetal[i,j,k]<-g[i,j,k]/h}}}
athetal.. <- sum(theta[1,,]);
atheta.l. <- sum(thetal,1,]);

................ <ayni sekilde tim hicreler igin tanimlar yapilir>......
atheta..3 <- sum(thetal,,3]);
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kappa333<- (agree - cagree)/(1-cagree);
agree<- theta[1,1,1]+theta[2,2,2]+theta[3,3,3];
cagree<-athetal..*atheta.l.*atheta..1+
atheta2..*atheta.2.*atheta..2+
atheta3..*atheta.3.*atheta..3;
d<- agree-cagree;
}
list(g=structure(.Data=c(2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2),.Dim=c(3,3,3)))
seklinde WinBUGS kodlari tanimlanabilir.
Uyum Katsayisi hesabi i¢in 3x3x3 ¢apraz tablo icin Kappa yaklasimi kullanildi.

Tablo 2. Hakemlerin (A,B,C) yetenek sinavindaki ¢oklu degerlendirmesindeki uyum icin posterior analizi

Node Mean sd MC error 2,50% Median 97,50% Start Sample

Agree 0,5597 0,0300 0,0001 0,5004 0,5599 0,6180 5000 45001
Cagree 0,0916 0,0079 0,0000 0,0765 0,0914 0,1072 5000 45001
D 0,4681 0,0315 0,0001 0,4061 0,4683 0,5291 5000 45001
Kappa(3,3) 0,5152 0,0336 0,0002 0,4488 0,5155 0,5802 5000 45001
Theta[1,1,1] 0,0727 0,0156 0,0001 0,0454 0,0716 0,1059 5000 45001
Theta[2,2,2] 0,0873 0,0170 0,0001 0,0572 0,0863 0,1232 5000 45001
Theta[3,3,3] 0,3998 0,0295 0,0001 0,3428 0,3994 0,4582 5000 45001
Kappa(3,3) 0,5154 0,0335 0,0001 0,4488 0,5158 0,5802 5000 60001

Yakma periyodu olarak 5000 simiilasyon yapilarak parametrelerin baslangi¢c degerleri belirli bir stabiliteye
kavustuktan sonra 40000 similasyon daha yapilarak son ¢6ziim elde edildi. 40000 similasyon i¢in, Ortalama
Kappa= 0.5152, Se(K)= 0.0336, MC Error=1.0E-04=0.0002 yakinsamistir. Clinkli, MC-error < 0,00183 (=0.05x
Se(K)), Buda 40000 similasyon sayisinin yeterli olduguna isaret etmektedir. Daha yiksek bir similasyon
parametre degerlerinde fazla bir degisiklik yapmamaktadir.

55000 similasyon icin, Kappa= 0.5154, Se(K)= 0.00335, MC Error=1,33E-04=0.0001 dir. Winbugs MCMC
¢6zUm sonuglari ve parametrelere ait dagilislarin grafiklerin incelendiginde; gozlemcilerin (1,1,1), (2,2,2) ve
(3,3,3) ciktilart arasindaki uyum sonsal olasiliklari sirasiyla 0.0727, 0.0873 ve 0.3998, uyum ortalamasi ise
0.5597, standart sapmasi 0.0300 dir. Sanstan kaynaklanan uyum ortalamasiise 0.0916 dir. Ham uyum=154/275=
0.5600 dir. 6,,, in sonsal ortalamasi 0.1143 (0,02399) ve 6,,,nin ise ortalamasi 0.137 (0,02586) dir. 0,,,=0.3998
(0.0295) dir. ilk iki hiicrenin olasiliklari cok diisiik, sonuncusunun ise oldukga yiiksektir. Similasyon 27 ¢ok sikli
dagilist kullanir. Kappa’nin aldigi degerlere gére uyum degerlendirmesi farkh arastiricilar (10, 11) tarafindan

degisik sekilde tanimlanmistir. Ug grup halinde yapilan siniflama uygulamada daha sik kullaniimaktadir.
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Tablo 3. Uyum katsayisi kappa i¢in tanimlanan sinirlar

ilk siniflama(11) ikinci siniflama(10)
k<0.000 Cok zayif uyum
0<k<0.20 Zayif uyum
0.21<x<0.40 Orta uyum k<0.40 Zayif uyum
0.41<x<0.60 Iyi uyum 0.40<x<0.75 fyi uyum
0.61<x<0.80 Cok iyi uyum ©>0.75 Cok iyi uyum
0.81<k<1.00 Fevkalade uyum

Butanimlamalaragore bucalismayaaituygulamaverisindenelde edilen uyumiyiuyumolaraksiniflandirilabilir.

Tablo 4. Tam uyum, uyumsuzluk ve kappa degerlerine ait parametrelerin sonsal dagilimi, %25 ve %97.5
kantil degerleri ile standart hatalarindaki degisim

agree sample: 45001 cagree sample: 45001 kappad33 sample: 45001
150 sonsal dagiim BO.0F 150k
100 AN 4007 100f
50 VA 200t 50f
0o __-F"j \_ 0.0 nor
T T T T T T T T T
'“ rus 1:|e ' 006 008 01 042 03 04 05 0B
agree cagree kappa333
065 %25 lik kantil L 0BF .
- I ce |
:ll:e.f Toal u'uh;
LA c - OB . =
L] e nf{'.g?.".l.u.k.k.:qn.t" 0.07 [, . , | [
B0 0000 A0000 5800 20000 40000 S200 20000 40000
Beration fteration iteration
Tablo 5. Tam uyumu ifade eden 0 ,,,6,,, ve 6_,, parametrelerin sonsal olasilik dagilimlar

theta[1,1,1] sample: 45001
30,01
20,01
10.0F

0.0

T
0.0 0.05 01 0.15

theta[2 2,2] zample: 45001
00

20.0F
1001
0.0t

T
00 005 01 015

15.0F
10.0

theta[3,3,3] sample: 45001

5.0F A
0.0

Parametrelerin sonsal dagilimlari ve inanirlik sinirlari gayet iyi bulundu. Oto korelasyonlarda yakma
periyodundan sonra fevkalade kiiglildi. Kismi uyum katsayilari Kappa(2,3), Hakem(A,B), Hakem(A,C) ve
Hakem(B,C) icin asagidaki sekilde elde edildi.
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Tablo 6. Hakemlerin (A,B,C)yetenek sinavindaki ¢oklu degerlendirmesindeki uyum igin posterior analizi

Y[
Hakem | node mean | sd error |2,50% median |97,50% |start |sample

AB Kappa(2,3) | 0,3820| 0,0449| 0,0002| 0,2932| 0,3820| 0,4686 |5000 |40001
AC Kappa(2,3) | 0,3706| 0,0452| 0,0003| 0,2821| 0,3708| 0,4591|5000 |40001
BC Kappa(2,3) | 0,6429| 0,0413| 0,0002| 0,5594| 0,6439| 0,7204|5000 |40001

Kismi uyum katsayilari incelendiginde Hakem B ve C arasindaki uyumun (K, =0.6429) diger ciftlere gore
(K ,,=0.6291), (K, =0.6398) daha yiiksek oldugu gérilmektedir.

TARTISMA

Bayesci yaklasimla ¢6zim geleneksel Kappa ¢oziimlerine gore daha uygun ¢dziimler vermektedir. Uyum
icin olusturulan gapraz tablolarda 6zellikle degerlendiricilerden birisi kategorilerden herhangi birine higbir kisi
atamasi yapmamissa tablonun kare yapisi bozulacagi i¢in Kappa hesabi yapilamamaktadir. Bir diger husus kare
yapi bozulmasa dahi kosegen disi hicrelerde sifir frekansli bol sayida hiicre olabileceginden ve sifir degerli
hicre sorununu gidermek icin 1 gibi tam sayi ikamesi ile frekans tamamlamasi yapilirsa, oldugundan daha fazla
uyumsuzluk bulunmakta ve Kappa yikselmektedir. Bu sorun Bayesci yaklasimda gorinmemektedir.

Cok hakemli ve ¢ok kategorili dengeli olmayan tablolardan uyum hesabi Bayesci yaklasimla hizl bir sekilde
yapilabilmektedir. Bu nedenle bu sorunlarin yasanmadigi Bayesci uyum ¢ozlimleri oldukga faydal bulunmustur.

Hakemler arasi uyum beden egitimi ve spor egitimi veren yiksek 6gretim kurumlarina giris yetenek sinavlari
dahil, tim braslarda karsilasilan bir sorundur. Bu nedenle bu tir ¢oklu degerlendirme yapilan durumlarda
oncelikle hakemler arasi uyumun saglanmasi ve yuksek tutulmasi degerlendirme standartlari agisindan son
derece onemlidir. Diger taraftan sportif karsilasmalarda gerekli olan ¢oklu hakem degerlendirmelerinde
hakemler arasi yliksek uyum itirazlarin 6nlenmesi ve fairplay ilkelerinin karsilanabilmesi acgisindan da degerli
gorilmektedir. Bu ylzden hakemler arasi uyum dislikse standartlarin gelistirilebilmesi icin hakem egitimleri s6z
konusu olmalidir. Dolayisiyla bu ¢alisma ¢oklu hakem kararlarinin, hakemler arasi uyum agisindan irdelenerek
gerekli onlemlerin alinmasi ve degerlendirme standartlarinin yikseltilmesi yoniinde oldukga degerli bir Bayesian
yaklasim saglayacagi distnilmektedir.
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