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Ozet: Parametre tahmininde ve model seciminde uzman goriislerin
modele katilmasin1 6ngoren Bayesci yaklasimda en oOnemli nokta
parametreler hakkinda 6nsel bilgi secimi ve kullanimidir. Bu nedenle, bu
calismada, onsel dagilimlarin secimleri tanitilmis, genellestirilmis lineer
karma modeller i¢in farkli 6nseller ile elde edilen modeller hem parametre
tahmini hem de model uyumu anlaminda Kkarsilastirilmistir. Akciger
kanseri hastalarinin yasam Kkaliteleri ve aldiklar1 tedavinin g¢iktilarini
O0lcmek amaciyla yapilan bir calismaya ait gercek bir veri kullanilmistir.
SAS 9.3 programinda Markov Zinciri Monte Carlo algoritmasi ile elde
edilen parametre tahminleri bulunmus ve modeller kurulmustur. Farklh
onsel secimleri ile Sapma Bilgi kriteri (DIC) ne gore en iyi model
bilgilendirici 6nsel dagilim ile elde edilen model olmustur.
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Abstract: In parameter estimation and model selection, selection and use
of prior information about the parameters is the most important point in
the Bayesian approach that envisage to participate in the expert opinion.
Therefore, in this study, the choice of the prior distributions was
introduced, generalized linear mixed models with different prior were
compared in terms of both models and parameter estimation. It was used
a real data that measure outcomes of the treatment and qualities of life of
lung cancer patients In SAS 9.3 software, It was found parameter
estimates with the Markov Chain Monte Carlo algorithm and models were
established. Model that obtained with informative prior distribution is the
best model according to Deviance information criterion(DIC).

1. Giris

Genellestirilmis lineer karma modeller (GLKM), tip

tahmin ediciye rasgele etkilerin eklenmesiyle
genellestirilmis lineer modellerin genislemesi olarak
adlandiriir.  GLKM de rasgele etkilerin varligi

biliminde ve bircok disiplinde rasgele etkili normal
dagiliml olmayan verilerin analizini yapabilmek i¢in
son yillarda olduke¢a kullanish ve popiilerligini giin
gectikce arttiran bir modeldir. [1] tarafindan ileri
striilen genellestirilmis lineer modeller (GLM),
bagimh degiskenin olasilik dagiliminin bir istel
ailesinin herhangi bir {liyesi olmasim saglayan ve
lineer olmayan bir link fonksiyonu sayesinde bir
lineer tahmin ediciye baglh bir o6rneklemin
ortalamasin1 elde eden Kklasik lineer modelin
genislemesidir. Bir ¢ok kullanish istatistiksel
modeller uygun link fonksiyonu ve bagimh
degiskenin olasilik dagilimi segimiyle genellestirilmis
lineer modeller olarak formile edilebilir.
Genellestirilmis lineer karma modeller ise, lineer
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olabilirlik fonksiyonunun rasgele etkilerin dagilimi
tizerine yiiksek boyutlu bir integral icermesine neden
oldugundan, olabilirligin  hesaplanmasini  ve
dolayisiyla da maksimum olabilirlik tahminlerini
oldukga zorlastirir. Bilgisayar kullaniminin artmasi ve
karmasik ¢oziimlerin elde edilmelerine getirilen
kolayliklar nedeniyle Kklasik yaklasimin yanisira
Bayesci yaklasimlarin uygulamada kullanim1 da
artmistir. Bu nedenle, GLKM’ nin analitik zorlugunu
gidermek icin, olabilirlige dayal yaklasimlara (klasik
yaklasimlara) alternatif Bayesci yaklasim 6nerilebilir.
Bayesci yaklasimlar dogrudan ¢ikarim elde etmenin
ve Monte Carlo yaklasimlarindan Markov Zinciri
Monte Carlo yaklasimini kullanarak sonsal ve tahmin
edici dagilimlardan rasgele 6rneklem ¢ekmeye dayal
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bir siire¢ yiiriitmenin kolayligini saglar. [2] GLKM ye
Gibbs o6rneklemini uyguladi ve Monte Carlo
metodlarin iceren diger uygulamalar [3], [4], [5]
tarafindan yapildi. [1] MCMC sayesinde GLKM analizi
ile ilgili bir arastirma 6rnegi ortaya ¢ikardilar. [2] ise,
rasgele etkilerin kovaryans matrisi icin yaklasik
Jeffreys onselli bir Bayesci yaklasim gelistirdi. [3]
GLKM analizi i¢cin Bayesci ve klasik yontemleri ile
ilgili bilgileri bir arada toparlayarak literatiire katkida
bulundu.

Klasik yaklasim ile Bayesci yaklasimin en belirgin
farky, Bayesci yaklasimda biitiin bilinmeyen
parametrelere rasgele degisken gibi davranilmasidir.
[4] regresyon parametreleri i¢cin blylik 6rneklem
durumunda normal Onselin uygun oldugunu
gosterdiler. [5] normal dagilimhi rasgele etkili
modellere karsilik gelen G kovaryans matrisi i¢in bir
eslenik oOnsel se¢imi olarak Wishart dagilimini
belirlemislerdir. Wishart icin hiper parametrelerini
se¢cmenin olduk¢a zor oldugunu ve Gibbs
ornekleminin  yakinsama oranini belirlemenin
sikintili oldugunu belirtmislerdir. [6] ve [7] konumsal
GLKM de 6nsel secimini tanimlamis ve [8] kovaryans
matrisinin 6nsel secimleri hakkinda c¢alismislar
yapmiglardir. Rasgele etkili varyans i¢in [9] uniform
Onselin ters gama onseline gore daha iyi oldugunu
belirlemislerdir. [10] eslenik ters Wishart dagilimini
onermislerdir. Klasik modeller icin [11] regresyon
parametrelerini tahmin etmek icin yeterli veriye
sahip olundugunda, herhangi bir bilgilendirici
olmayan oOnselin yeterli oldugunu belirttiler. [11]
bilgilendirici olmayan onsel dagilimlarin ters gama

ailesi ile ilgili ciddi problemlerin oldugunu
gostermisler ve yerine standart sapma parametreleri
lizerine uniform onsel ve zayifca (weakly)

bilgilendirici dnsel(yari-t 6nseli) énermislerdir. [12]
model secimi icin regresyon parametreleri igin
bilgilendirici ©nsel Onerdiler. Sabit etkilere ait
parametre vektoriine ait 6n bilgi yoksa regresyon
katsayilar icin sezgisel bir se¢im uniformdur ve G
icin Jeffreys onseldir [13], [14]. Bilgilendirici olmayan
ve subjektif onsellere alternatif olarak sarth eslenik
onsel [15], referans oOnsel [8], difiiz onsel [9] ve
zayifca bilgilendirici 6nsel [11] tarafindan secilmis ve
gosterilmistir.

Bayesci yaklasimda parametreler icin 6nsel dagilmi
belirlemek biiyiik bir sorundur. lyi bir 6nsel
belirlemenin disinda da Bayesci GLKM de hala bir¢ok
problem vardir. Bunlar hesaplama ve yakinsama
sorunlart ve hesaplama yikiinii engellemek i¢in
klasik yaklasimdaki biiyiik o6rneklem teorisini
uygulama sorunlar1 olarak belirtilebilir. Bayesci
genellestirilmis lineer karma modellerde sabit
etkilere rasgele etkiler eklendiginden ve parametre
tahmini icin rasgele etkiler {izerinden islem
yapildigindan rasgele etkilerin boyutu arttifinda
hesaplama oldukea zor ve karmasik hale gelir. Boyle
durumlarda bu hesaplama zorlugundan kag¢inmak
icin yaklasik cikarim ele alinmalidir. Bu nedenle, hem
yuksek boyutlu integral alma hem de Bayesci
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yaklasimdaki hesaplama ve yakinsama sorunlariyla
karsilasilacagindan dnsel dagilimin énemle secgilmesi
ve dikkatli olunmasi gereken bir noktadir. Bu
calismada, onceki c¢alismalardan ele edilen onsel
dagilim secimleri, gercek bir tip verisine uygulanarak
parametre ve model uyumu bakimdan karsilastirmal
olarak degerlendirilmistir. Giiniimiiz teknolojisinde
yuksek boyutlu integraller bir¢ok sayisal integrasyon
yontemiyle elde edilebilir. Bu nedenle, bu ¢alismada
Bayesci yaklasim ile sonsal dagilimlar1 ve parametre
tahminlerini hesaplamak icin Markov Zinciri Monte
Carlo(MZMC) teknikleri kullamilarak SAS 9.3
bilgisayar yazilim programi kullanilmistir.

2. Modeller
2.1. Genellestirilmis lineer karma modeller

GLKM'’ nin ii¢ temel bileseni vardir:
i. Ustel dagilim ailesinden, rasgele etki iizerinde
sarth bagimh degisken dagiliminin se¢imi,
ii. Sabit ve rasgele etkileri iceren lineer tahmin
edicinin formiile edilmesi,
iii. Bir link fonksiyonu se¢imidir.

Y bagimh vektor f(y;|B,y;,G) yogunluklu ustel

dagilim ailesinden Vi rasgele etkiler lizerinde sarth

yogunluk fonksiyonu bagimsiz rasgele olarak dagilir.
Bir GLKM asagidaki gibi gosterilebilir:

E[yij | 7j] = gil(xijﬂ-’_ Zij7j) = gil(nij) = H;

. - (1)
7;~N(,G), j=1..,N;i=1..n

i

Burada, fonksiyonu uygun bilinen bir link

Y

fonksiyonu, s lineer tahmin edici, N gruplarin
toplam sayisi, n; j—inci gruptaki deneklerin toplam

sayisidir. X sabit etkilere iligkin tasarim matrisi, 2

sabit etkilere ait parametre vektori, Z rasgele
etkilere iligkin tasarim matrisi, y 0 ortalamal ve G

varyans matrisli normal dagilimh oldugu varsayilan
rasgele-etkilere ait parametre vektoridir. G, Gyz
varyans bileseni kdsegen elemani olan bir kdsegen
bir matristir. o-f hatadaki degisimi ifade eden
parametre olmak lizere, modelde yer alan y ve &g

rasgele vektorleri lizerine kurulan temel varsayimlar
ise, asagidaki gibidir :

E(y) =0 ve Cov(y) = E(yy’) =G olmak
7 ~N(0,G)

E(s) =0 ve Cov(¢) =E(ee) =R=0]l,
olmak iizere, £ ~ N(0,R)

uzere,
[ ]

Cov(y,e")=Cov(e,y)=0

e

nj

NxN

[ ]
Cov[ 0

xXn



Z. Oztiirk, M. A. Cengiz / Bayesci Genellestirilmis Lineer Karma Modellerde Onsel Segimleri ve Karsilagtirilmasi

Genel olarak GLKM’' ler boylamsal verilerin
(longitudinal data) ve iliskili tekrarli o6lciimlerin
analizinde kullanildig1 séylenebilir. Bu ¢alismada iki
ciktili boylamsal veriye sahip olundugundan, ikili
sonuglardan olusan veri yapisini analiz etmek igin
kullanilan rasgele etkili lojistik model Denklem 2’dir.

Y; | 7; ~ Bagimsiz.Bernoulli[z (x; )]
}/1 - N (Oa O-jl)
logit(z(x;)) = X;8+Z;7,

(2)

f () olasilik yogunluk fonksiyonu i¢in genel bir terim
olarak kullanilmak lizere, y ve » nin ortak dagilim

(188 =TI 7R (1 16) @

j=1 i<l
dir. Bir karma modelde verinin marjinali

N nj
f1ae)=11[I1 117 P10, 100, @

=1 i
olarak ifade edilir. Bu integrasyonu hesaplamak ve
maksimize etmek oldukca zor oldugundan sayisal
yaklasimlara ihtiya¢ duyulur Ozel olarak rasgele etkili
lojistik modellerde olabilirlik fonksiyonu asagidaki
sekilde hesaplanabilir [1]:

I

2.2. Rasgele etKkili lojistik modeller

nj

HP(Yij :1|7j’ﬂ) f(7j)d7j

i=1

-

j=1

(5)

Rasgele etkili lojistik modeller ikili sonuglardan
olusan veri yapisini analiz etmek icin sikca kullanilan

popiller bir yontemdir. Y;; j-—inci gruptaki
i —incigozlemin ikili bagimh degiskeni, N;
gruplarin  toplam sayis, n;;  J—incigruptaki

deneklerin toplam sayisi, £ = (ﬂo,lﬁl,ﬁz,,_,,ﬂp);

sabit etkilere iliskin parametre vektéri ve
0,.9,,,...,9, rasgele secilmis diizey etkileri, yani,

i —inci gozleme karsilik gelen etkiyi modellemede
bir parametre olsun. Rasgele-etkili lojistik regresyon
model(bagimli degiskenin sarthh beklenen degeri)
asagidaki formdadir:

XiB+Zy7;
e ] I
(X)) =E; 7)) =P; =1ly)) =——=7%7 (6)
j j 1/ j 1770 4 X
veya, denk olarak
logit(z(x;)) = X 8+Z;7; (7)
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Y, ~ Bagimsiz.Bernoulli[z (x; )]
7~ N(0,o yzj)

dir. Rasgele etkili lojistik modellerin varsayimlari

i) 7i Y; nin

f(yij | Vi f) yogunluk fonksiyonu bir iistel

verildiginde sarth  dagilimi

dagilim ailesinin tiyesi olan Bernoulli dagilimina
sahip olmahdir.

Y.

ii) 7i verildiginde tekrarh élgiimler Y, ,Y,,,..., inj

bagimsizdir.

i) y; bagimsiz ve ozdes olarak dagiimh f(y;)

yogunluk fonksiyonlu normal dagilimhidir.
Hata ve rasgele etkilere ait varsayimlar ise;

) j=12,.,N, i=12,.,n

gozlenemeyen

icin

rasgele hata terimi

e: ! N(O,Ss) ve €jj ‘ler bagimsiz,

ij -
ii) 9,,0,,...,0y rasgele faktor etkileri bagimsiz

ve her biri N (0, ng) dagiliml,

i) j=1,2,..,N, i=12,..,n; icin &;’ler ile
Vi ‘ler bagimsiz varsayllmaktadir.

— 2 2 . 2 . 2

Var(Yij) =s,+S; olmak iizere, Sg ile s?
varyanslarina, varyans bilesenleri (variance

components) denir.
3. Bayesci Yaklasim

Klasik yaklasimdan farkli olan Bayesci yaklasimda
parametrelere olasilik dagilimi olan bir rasgele
degisken gibi davranilir. Ayrica olasilik kavramini; bir
olayin olasilig1 o olayin dogru olduguna inanmanin
derecesi olan inang derecesi olarak tanimlar. Bayesci
yaklasimda oOnce, parametre hakkinda ortalama,
yayilim, sivrilik gibi kesin olmayan bilgileri ifade eden
bir 6nsel dagilim belirlenmelidir.

p(y |9) yogunluk fonksiyonu ile taniml istatistiksel
bir model kullanarak y = {yl, e yn} verisinden &

tahmin edilmek istensin. Bayes c¢ikarimina gére, 6
li¢ adimda tahmin edilebilir:

1.6 igin bir olasihk dagilimi, énsel dagihim olarak
da bilinen 7(#) formiile edilmeli,
2. y gozlem vektoru olmak lizere, @ verildiginde

Y 'nin dagilimim belirlemek i¢in p(y|6') uygun bir

istatistiksel bir model se¢ilmeli,
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3. Sonsal dagilimin, p(¢9| y), hesaplanmasi i¢in veri

ve Onsel dagilimdan elde edilen bilgiyi birlestirerek
© hakkindaki inanislar giincellenmelidir [17].

Bu l¢ adim, 6nsel dagilim kullanarak Bayes teoremi
kullanimini gerektirir:

p(y|9)(6)

Toooreee O

mw:pwmﬂm
p(y) p(Y)

p(0]y) =2

Burada Ip(y|9)7z(t9)dt9, sonsal dagihmn y’ nin

marjinal dagilimidir. @ nin olabilirlik fonksiyonu
L©), p(y|o)

fonksiyonudur, yani,

fonksiyonu ile orantili bir

L(0) =< p(y|).
teoremini yazmanin diger bir yolu da asagidaki
gibidir:

Bayes

L(6)7(6)

mew):jpramde )

p(y) marjinal dagilimi bir integraldir. integral sonlu

ise, bu integralin degeri, sonsal dagilim i¢in herhangi
bir katki saglamaz. Bu nedenle, sonsal dagilim

p(9| y) asagida verilen orantih formda rastgele

sabit olarak yazilabilir:
p(]y) o< L(9) 7 (6) (10)

4. Onsel Dagilimlar

Bir parametrenin o6nsel dagilimi, veriyi analiz
etmeden 6nce parametre hakkinda kesin olmayan 6n
bilgileri iceren olasiik dagihmidir. Onsel dagihm ve
olabilirlik fonksiyonunun g¢arpimi parametrenin
sonsal dagiliminmi verir. Sonsal dagilimi kullanarak
tim  ¢ikarimlar  yapilabilir.  Onsel  dagilim
kullanmadan Bayesci ¢ikarim elde edilemez. Onsel
dagilim bilgilendirici (informative)-subjektif veya
bilgilendirici olmayan (non-informative)-objektif
seklinde olabilir. Bilgilendirici olmayan 6nselin
kullanilmasi durumunda, sonsal yogunluk, olabilirlik
fonksiyonuna benzer.

4.1. Onsel dagilimin belirlenmesi sorunu

Onsel dagilimi belirlemede yani o6nsel dagihmin
seciminde veya olusturulmasinda ¢ok c¢esitli
siniflandirmalar yapilabilir. Bayesci yaklasim icinde
onsel dagilim seciminden kaynaklanan fikir ayriliklar
vardir. Bu baglamda 6ncelikle 6nsel dagilim tercihine
gore Bayesciler gruplandirilabilir:

» Klasik Bayesciler, dizgiin onsel dagilim gibi
bilgilendirici olmayan onsel dagilim (non-
informative prior) kullanmay tercih ederler.
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» Modern Parametrik Bayesciler, tasarlanmis
ozelliklere sahip eslenik 6nsel (conjugate prior)
tercih ederler.

» Stbjektif Bayesciler, benzer bir alanda daha
once elde edilen izlenimler dogrultusunda,
cogunlukla uzman goriisiinden elde edilen
bilgiye gore ortaya c¢ikarilan o6nsel dagilim
segerler.

4.2. Uygun olmayan(improper) énseller

Eger jﬂ(@)d@zoo ise, 7(f) onselinin uygun
olmadig1 soylenir. Ornegin, 6 [0, 0] aralig1 icin

7(@) <l onseli reel uzayda tanimh diizgiin onsel

dagilima sahip ise, uygun olmayan (improper)
Onseldir. Bir sonsal dagilimin uygun olup-olmadigina

karar vermek icin, tiim y’ler igin I p(y|¢9)7r(¢9) do

normallestirme sabitinin sonlu oldugundan emin
olunmalidir. Uygun olmayan bir 6nsel dagilim uygun
olmayan bir sonsal dagilima o6nctiliik ediyorsa, sonsal
dagiim iizerine yapilacak tiim c¢ikarimlar gecersiz
olur.

4.3. Bilgilendirici olmayan 6nseller

Bilgilendirici olmayan 6nsel dagilimlar, parametrenin
muhtemel gercek degeri hakkinda hemen hemen
hicbir bilgi tasimayan o6nsel dagilimlar olarak
tamimlamr. Ornegin, bir lojistik rastgele etkili
modelde o6l¢iilen rastgele etkiler icin, sifir ortalama ve
10000 varyans ile bir normal dagilim muhtemel
gercek parametre degeri hakkinda hemen hemen
hicbir bilgi tasimaz ve boylece, bilgilendirici olmayan
bir 6nsel dagilimi olusturur. Varyans parametresi
icin, bilgilendirici olmayan bir 6nsel dagilim 6rnegi
icin hem sekil ve hem de 6lgek parametreleri 10-3
olan bir ters gama dagilimi olabilir. Bilgilendirmeyen
onsel dagilimlar Diizgiin onsel dagilim (Flat, Uniform
Prior), Jeffreys onsel dagihim (Jeffreys’s Prior),
Belirsiz 6nsel dagilim (Diffuse, Vague, Weak, Locally
Uniform Prior) lardir.

4.3.1. Diizgiin dnsel dagilim

Diizgiin  6nsel dagilimda, belirlenen aralikta
parametreye aynmi  olasihk  degerleri atanir;

p()=c=1ve 0<O<m iken, belirtilen araliktaki

her noktada, parametrenin olasiligl ¢’ye esittir [20].
Bu, “yetersiz neden ilkesi’ne (“principle of
insufficient reason”) dayanir. Belirli bir neden
olmadikga, bir olayin gergeklesme olasilig1 baska bir
olaya gore daha olasi degildir. Bu nedenle esit
olasiliklar tayin edilir.

Diizglin o6nsel dagilim genel olarak parametrenin
belirli bir aralikta yer aldigi, sinirlandirilabildigi
durumlarda kullanilabilir. Ornegin, parametre [0,m]

araliginda ise, m sonsuza giderken 6nsel dagilim daha
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az bilgi verir hale gelir. Reel eksende [-o,o]
arahginda, ¢'nin tiim degerleri i¢cin p(d)=c iken,
diizgiin 6nsel dagilim “uygun olmayan” dir. Yani,
olasilik yogunluk fonksiyonunun integrali (veya
toplami) alindiginda sonsuz ¢ikar ve olasiliklar
toplaminin 1’e esit olma aksiyomunu bozar. Uygun
olmayan 6nsel daglimlar hesaplamada giigliik ¢cikarir.
Sunu da belirtmelidir ki, boyle bir 6nsel dagilimdan
elde edilen sonsal dagilim, yanlis olmak zorunda da
degildir.

4.3.2. Jeffreys’ in sabit 6nseli

[3] tarafindan onerilen ve olduk¢a kolay
hesaplanabilen Jeffreys'in onseli, diizgiin dagihim
ozelligine sahip olup parametrelerin tanimlh oldugu
aralik disinda biiylik degerleri igermez. Ayrica
olabilirligin anlamhi oldugu bolgede c¢ok fazla
degismeyen ve Fisher bilgi matrisi kullanilarak
hesaplanan bir onseldir [20]. Jeffreys’in 6nseli ¢ok
kullanish bir 6nseldir. Aralik disinda biiytik degerleri
olmayan ve olabilirligin anlaml oldugu boélgede ¢ok
fazla degismeyen bir onseldir. Jeffreys onseli, sozii
edilen temel motivasyondan hareketle, parametre
belirli bir aralikla sinirli olsun ya da olmasin ([-w,]

[0,:0]) onsel bir
Jeffreys’in onseli asagidaki gibi tanimlanir:

veya dagilimi sabite esitler.

7(6) < [1(0)]? (11)

Burada, || determinanti ve 1(#) ise, p(y|¢9)

olabilirlik fonksiyonu i¢in Fisher bilgi matrisini
gosterir [3]. Jeffreys'in onseli yliksek boyutlularda
kullanimi1 yavas olur.

4.3.3. Belirsiz (vague) 6nsel dagilim

Bilindigi gibi parametrenin dagiliminin tiirtine gore,
bu parametrenin dagiliminin 6l¢iistintin seklini veren
parametre  degismektedir.  Sozgelimi  konum
parametresi icin bir normal dagilim alnabilir. Sekil
parametresi icin de gama dagilimi alinabilir. Biiytik
varyansin  belirsizlikle 6zdes olmasi fikrine
dayanarak, bu dagilimlarin sekil parametrelerine 6yle
degerler atanir ki, olduke¢a genis bir aralikta yer alan,
neredeyse diizgiin o6nsel dagilim kadar diiz,
bilgilendirici olmayan bir 6nsel dagilim olusturulur;

PO)~N(uo®), o"’ye
p(o) ~ G(a, B); a, p’ya (0,001 gibi) cok kiigiik degerler
atanir.

biytikk deger atanir.

Bu sekilde olusturulan belirsiz 6nsel dagilimin, en
glcli yani uygun dagilim olmasidir. Diizglin 6nsel
dagiim yerine belirsiz 6nsel dagihm almakla, sozi
edilen 06zelliginden otiirii hesaplamada oldukca
kolaylik saglanmis olunur.

4.4. Bilgilendirici 6nseller

Bilgilendirici bir onsel, sonsal dagilim iizerine etkisi
olan olabilirlige etkisi olmayan bir onseldir. Eger
onselin olabilirlige etkisi var ise, acik¢a bilgilendirici
bir 6nsel olur. Bu tip dagilimlar ger¢ek uygulamalarin
¢oziimiinde o6nemlidir. Diger bir ifade ile onceki
calismalardan elde edilmis bilgi, gegmis deneyimler
veya dogal bir sekilde simdiki Dbilgi ile
birlestirilebilecek bir uzman goriisii gibi uygun 6nsel
dagilimlarin kullanimi Bayesci metodun giiclini
arttirir.

4.5. Eslenik 6nseller

Eger onsel ve sonsal dagilimlar ayni aileden ise,
onselin dagilimlar ailesi i¢cin eslenik onsel oldugu
soylenir. Ornegin, olabilirlik binom ise,
y ~ Bin(n,0) @ icin eslenik 6nsel beta dagilimidir
ki, ¢ 'nin sonsal dagilimi Tablo 1 de verildigi gibi beta

dagilimidir. Hesaplamalardaki kolaylig1 arttirdigi i¢in
Eslenik onseller genelde tercih edilir. Ancak, Bayesci
yontemler sonsal 6rneklemede eslenik kullanmaz.

Tablo 1. Olabilirlik fonksiyonuna gore eslenik onsel
dagilim ve sonsal dagilim

Olabilirlik Onsel Dagim  Sonsal
Fonksiyonu Dagilim
Binom Beta Beta
Negatif Binom Beta Beta
Normal Normal Normal
Poisson Gama Gama
Ustel Gama Gama
Gama Gama Gama
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5. Genellestirilmis Lineer Karma Modellerde
Bayesci Yaklasim

Maksimum olabilirlik tekniklerinde rasgele etkilerin
¢ok boyutlu olarak integrallenmesi olduk¢a zor ve
karmasik oldugundan lineer tahmin edici icin
karmasik yapilara (6rnegin, rasgele etkili, hem ¢apraz
hem de i¢ ice etkileri birlestiren) imkan taniyan
GLKM’ lerin Bayesci yapisi ele alinir. Bayesci
yaklasimin avantajl, rasgele etkiler i¢in kullanilabilen
cesitli dagilimlarin (normalden baska) olmasidir.
Bayesci yaklasim GLKM’ deki biitiin bilinmeyen
parametrelere rasgele degiskenler gibi davranir. g

parametrelerine ve normal dagilimh rasgele etkili G
varyans-kovaryans matrisine o6nsel dagilimlar
belirlenir. GLKM’ deki sonsal dagilimlar1 hesaplamak
sayisal ve analitik olarak zor oldugundan, sonsal ve
tahmin edici ¢ikarim MCMC teknikleri ile elde edilen
sonsal ve tahmin edici dagilimlardan rasgele
orneklem ¢ekmeye dayalidir [2].
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GLKM, genel olarak bir Bayesci yapida formiile
edilebilir ve boylece Bayesci metotlar kullanilarak

analiz edilebilir. Bayesci yap1 icin £ ve G
parametreleri rasgele degiskenlerdir. /£ ve G
parametreleri icin olabilirlik fonksiyonu

N n; 1/
ﬂewocmr[fy.,w, 6 exp—— Gy, (12)
T

j=

dir.  Yukaridaki integralin = boyutu rasgele
degiskenlerin sayisina esit oldugundan bir analitik
¢ozlime sahip degildir, bu nedenle sayisal
¢ozlimlemelere ihtiyac duyulur. Rasgele etkiler
normal dagilim varsayimina sahip oldugundan,

n

N
- 1.
LpeI T[Ty 1)iel et 76 )dr,  (13)

==l

(14)

1.
f(?’j |G) = exp(—Eij 17])

1
(27)"?|G["*
olur. 7(B,G), B ve G igin ortak énsel dagihm
gostersin. Bayesci ¢cikarimin genel amaci,

HJHf y, 17,6 exp——ye ', )d7,2(5.6)
H(.Gly) =——= (15)
Hmf y,17) \G\”exp—— Gy, )dy,(.G)A e

j= =l

sonsal dagilimi elde edebilmektir. Payda sonsal
dagilimin normallestirme sabitidir. Bu ytlizden sonsal
tahmin ediciler sadece paydan elde edilebilir. Eger
7(f,G) dizgiin bir onsel ise, (15) esitligi basitge
olabilirlik fonksiyonuna dontisiir. Baz1 problemlerde
f(y;|y) sonsal dagihmlari énemli olabilir. Benzer

sekilde Vi icin sonsal

T LU L IOk .
0 [1018.7)10;1002(8.C)ey d i

dir. Esitlik (15) ve (16)’ da verilen sonsallar 6zellikle

7 rasgele degiskenin, N boyutu birden daha

biiytik oldugunda sayisal olarak ¢6zliimii zor olacaktir.
Bu yiizden, hesaplamalarin yapilabilmesi icin Monte
Carlo metotlar1 énerilir. Ornegin, [15] de sonsallar
bulabilmek icin Gibbs o6rneklemi kullanimi uygun
bulunmustur.

6. Rasgele Etkili Lojistik Modellerde Bayesci
Yaklasim

Rasgele etkili lojistik modellerde /3 ve o’ model

parametreleri icin 7(B) ve n(c?) onseller
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belirlenmelidir. Rasgele etkili modellerde /3 ve o

icin genellikle bilgilendirici olmayan 0Onseller
kullanilir. Ayrica onsellerin bagimsiz oldugu kabul
edilir. Sonsal dagilimin hesaplanmasi icin, veri ve
onsel dagilimdan elde edilen bilgi birlestirilerek /£

hakkindaki inanislar belirlenmelidir. O halde, rasgele
etkili lojistik modeller icin sonsal dagilim

)=

=
=
= 3

— s |
N = |¢

i
[N

—3
Bl
—

Y, =117,.8)f(7,)d7,p(B)p(c”)

i=1

P(Y, =117,,8) £ (7,)d, p(B)p(c”)d By

8

J

N

(17)

j J
)]

j=l

i=1 _

8

n

P(Y, =1]7,,a)

i=1

f(7,)dy;p(B)p(o”)

olur. Analitik olarak ¢6ziimii zor oldugundan, sonsal
tahminleri elde etmek icin MCMC metodu gibi
simiilasyon algoritmasi kullanilabilir.

7. Genellestirilmis Lineer Karma Modellerde
Onsellerin Belirlenmesi

Tim istatistiksel modellerin Bayesci analizinde
oldugu gibi, GLKM’ de de 6nsel dagilimlarin iki sinifi
olan bilgilendirici olmayan o6nsel dagilimlar ve
bilgilendirici o6nsel dagilimlardan bahsedilebilir
Bilgilendirici olmayan o©nsel dagilimlarda az bilgi
varken, bilgilendirici 6nsellerde yeteri kadar bilgi
mevcuttur, ornegin elde edilen veriler hakkinda var
olan onceki bilgiler gibi. Bayesci analizde uygun bir
onsel dagilima ihtiya¢ duyulur. Bu nedenle, onsel
dagilimin sec¢imi o6zellikle Bayesci faktorlerin ve
sonsal degerlerin hesaplamasinda ve Bayesci hipotez
test problemlerinde ¢ok 6nemli bir yere sahiptir.

Literatiirde genelde sabit etkili parametre /£ icin

onsel dagilim genelde bir belirsiz normal o6nsel
dagihimdir:

B ~N(0,0%) (18)

[21] de normal modellerde parametreleri tahmin
etmek icin yeterli veri varsa, herhangi bir
bilgilendirici olmayan oOnselin yeterli oldugundan
bahsettiler. Iki bagimli model i¢in [8] /A igin

Uniform dagilimi kullanimini 6nerdi.

Lojistik modeller i¢in, [4] biiyiik veya yeteri kadar
orneklem durumunda g icin normal onselin
kullanishi olduguna isaret etti. Biiyiikk 6rneklemin
olmadigi durumda biiyiik kovaryanshi bir normal
onsel kullaniminda dikkatli olunmasi gerektigini
bildirdiler. [12]’ de GLKM icin bilgilendirici 6nselin
bir sinifini 6nerdi ve hesaplama o6zellikleri yam sira
teorisinden bahsetti.
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Son yillarda Bayesci GLKM’ de varyans bilesenleri i¢in
onsel belirlemek aktif bir istatistiksel arastirma alani
oldu. Bu parametreler icin uygun olmayan 6nsellerin
kullanimi  uygun olmayan sonsallara neden
olabilmektedir. Varyans bilesenleri i¢in onsel secimi
onemlidir ve zordur. Se¢imde dikkatli olunmalidir.
Normal rasgele etkili GLKM de en yaygin olarak
kullanilan 6nsel, tek bir varyans bileseni i¢in normal
dagilimin eslenik dagilimi olan ters Gamma ve
varyans Kkovaryans matrisi i¢in ters Wishart
dagilimidir [11]. Fakat bir¢ok uygulamalarda varyans
bilesenleri hakkinda az bilgi vardir ya da hig¢ bilgi
yoktur. Bu belirsizligi gidermek icin ya difiiz 6nsel ya
da bilgilendirici olmayan 6nsel kullanilir [22]. Ayrica,
[4] varyans bileseni icin Jeffreys 6nseli lizerine calisti.
[8], [11] GLKM’ de varyans bilesenleri i¢in difiiz
onsellere alternatif onseller 6nerdiler. Bu 6nsellerin
bazilari, yaklasik Uniform ve taniml eslenik onseller
veya rasgele etkilerin varyanslar yerine standart
sapmalar lizerine Uniform 6nsellerdir. Ayrica [8] de
varyans kovaryans matrisi i¢in bilgi matrisine bir
yaklasim kullanarak Jeffreysin genel yapisini énerdi.
[5]’ de varyans bilesenleri i¢in Cauchy dagilimi, ters
Gamma ve Uniform o6nselli modeller karsilastirildi.
[23] de 0 merkezli ve 2.5 6lgekli Cauchy dagilimini
onerdi.

8. Markov Zinciri Monte Carlo Algoritmasi,
Yakinsama Teghisleri ve Uyum Kriteri

Markov Zinciri Monte Carlo (MCMC) metodu, sonsal
miktarlarin hesaplanmasi ve sonsal dagilimlardan
ornekleme elde etmek icin yapilan genel bir
simiilasyon yontemidir. MCMC, bir hedef dagilimdan
o6rnekleme yapma yontemidir.

Monte Carlo Standart Hata (MCSE) sonsal ortalama
tahminin standart hatast olarak bilinir ve
simiilasyonun dogrulugunun olglsiidiir. Markov
Zincirinin yakinsamasini degerlendirmek amaciyla
Monte Carlo standart hata/ standard sapma oran %5
den kiiciik oldugunda Thumb kuralina gére MCMC
zinciri yakinsamaya ulasgir.

Yakma, pratikte sonsal dagilimdan ¢ikarim yapilirken
baslangi¢ degerinin etkisini minimum yapmak icin
Markov Zincir 6rnekleminin baslangi¢c boéliminiin
atilmasini ifade eder. Boylece sonsal ¢ikarim icin iyi
ornekler kullanilir

inceltme, 6rneklem otokorelasyonlarini azaltmak icin
her seriden elde edilen k. yinci similasyonun
tutulmasi, Markov Zincirinin kii¢tltiillmesi anlamina
gelir. Markov Zinciri baslangi¢ degeri uygulamalarda
genellikle maksimum olabilirlik tahmin degerleri
kullanilir.

Etkin orneklem biyiikligii(ESS) Markov zincirinin
karisimi ile yakindan ilgili bir 6lciimdiir. Etkin bir
ornek biiytikligi ile similasyon 6rnek biyikligi
arasindaki biiytik celiski, zayif karisimi dolayisiyla
yakinsamanin saglanmadigini gostermektedir.
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iz grafikleri zincirin hedef dagilima ulasip
ulasmadigini gorsel yontemler ile gosterir. Kiiglik
dalgalanmalarla duragan olan bir zincir hedef
dagilima yakinsadigini gosterir.

Sapma Bilgi kriteri(DIC) [27] tarafindan gelistirilen
ve son zamanlarda kullanimi yaygin olan ve 6zellikle
Bayesci yaklasimda kullanilan bir uyum kriterdir. . y
orneklem verisi, 0 ise veriyi lrettigi varsayilan
modelin parametresi olmak lizere
DIC = Dbar + pD = Dhat+2pD ;. hesaplanr.

Burada pD veriye en iyi uyumlu modelde yer almasi
gereken etkin parametre sayisi olarak olgiilen model
kompleksligidir ve  pD = Dbar — Dhat esitligi ile
elde edilir. pD, modeldeki parametrelerin sayisi i¢in
bir sinirlama saglar ve yaklasik olarak modeldeki
parametrelerin sayisl ile ilgilenir. Onsel bilgi ve veri
arasinda onemli bir fikir ayrilignr (geliski) oldugu
zaman ya da bir parametre i¢in sonsal dagilimin ¢ok
zaylf Ozet istatistigi ve ¢ok biiylik sapma vermesi
durumlarinda pD’nin degeri negatif olacaktir.
Sapmanin sonsal dagiliminin ortalamasi Dbar dir ve
Gibbs oOrneklemesinin bir iterasyonunun sonunda
hesaplanmis log-olabilirliklerin ortalamasidir. Dhat
ise @'nin sonsal ortalamasindaki sapmaya dayahdir.
Kurulan modellerde DIC degeri kii¢iik olan model en
uyumlu model olarak belirtilir.

9. Bulgular ve Tartisma

Bu calismada, farkli doktorlarin akciger kanseri
hastalarinin aldiklar1 tedaviden sonraki yasam
kalitelerini etkileyen faktorleri 6lgmek icin yapilan
bir ¢alismaya ait verinin belli bir kism1 kullanilmistir.
Hastalarin  aldiklar1  tedaviden sonra iyilesip
iyilesmeme durumlari hastalarin bazi demografik ve
hastalik etkenlerinin etkisi olup olmadigl incelendi.
Calismada rasgele secilen 9 doktor tarafindan
goriilen 360 akciger hastasi icin iyilesme durumu (1-
Iyilesti, 2-lyilesmedi) bagimh degisken; yas, genetik
etken (1-var, 2-yok), pro-enflamatuar stokin
degerlerinin diisik diizeyi (interlokin-6 degeri),
kreaktiv protein degeri, kanser evresi (1- 1. Evre, 2-
2.evre, 3- 3.evre, 4- 4. evre), akciger kapasitesi
Olctimleri sabit etkili degiskenler ve doktorlar rasgele
etkili degisken olarak ele alinmistir. Bu degiskenlere
ait demografik 6zellikler asagida verilen Tablo 2 deki
gibidir.

Akciger kanser verisi ikili bagimh degisken, rasgele
secilen 9 grup doktor ve her grupta 40 hasta
bulunmasiyla genellestirilmis lineer karma modele
uymaktadir. Bu model

Ty, 18.7,) =e{(y,6,-b(6,))/¢" ~cly, )}

i =9(u) = Xy B+ 27 (19)
7, ~N(0,G), i=1...9; i=1..,40
sekilde ifade edilebilir. Bagimh  degisken

(iyilesmedrm) Y, j yinci doktorun i yinci hastasi
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iyilesti ise, 1 ve iyilesmedi ise, 0 olacak sekilde tistel
dagilim ailesinden biri olan Bernoulli dagilimina
Y; |7, ~ Bernoulli(p) uygundur. Lineer tahmin edici

m; = XyB+2Z;y dir. Burada X matrisi 360x7 boyutlu

sabit etkili tasarim matrisi, Z matrisi 360x9 rasgele
etkili tasarim matrisidir. g, sabit etkiye ait

Vox1
parametre vektoriidir. Rasgele etki y, ~N(0,07)

link

parametre vektori ve rasgele etkiye ait

olmak uzere,

7 = lojit(p) = |og[ij dir.
1-p

fonksiyonu lojit:

Tablo 2. Hastalarin demografik ve hastalik etkenlerinin
karakteristik 6zellikleri (n=360)

faydalanilarak farkli onseller atandi ve Tablo 3 de
goriilen 6 durum olusturulmustur. Burada N( ,sd=)
normal dagilimi, Cauchy( , ) Cauchy dagilimini ve
Igamma( ,s= ) ters gamma dagilimini ve Uniform(, )
Uniform dagilimini temsil etmektedir.

Tablo 3. Bayesci GLKM icin farkli 6nselli durumlar

Degiskenler Deger(Yiizde)
fyilesme durumu
Iyilesti(0) 91 (%25.3)
fyilesmedi(1) 269 (%74.7)
Genetik etken
Var(1) 72(%20)
Yok (0) 288(%80)
Kanser evresi
1.Kanser evresi(1) 115(%31.9)
2.Kanser evresi(2) 141(%39.2)
3.Kanser evresi(3) 66(%18.3)
4.Kanser evresi(4) 38(%10.6)
Akciger kapasitesi
Ortalama 0.778
Min-Max 0.134-0.999
Range 0.778
Yas
Ortalama 50.87
Min-Max 35-69
Range 34
Pro-enflamatuar stokin
degerlerinin diisik diizeyi;
interlokin-6 degeri
Ortalama 4.100
Min-Max 0.17-18.14
Range 17.96
Kreaktiv protein degeri
Ortalama 5.178
Min-Max 0.355-20.485
Range 20.130

Durumlar Parametreler
Beta Gama S2
Durum1 N(O,sd=0001)  NOSI= cochy(0, 2.5)
' : 1000) $ L
o L. N(0,sd=
Durum2 Bilgilendirici 10000) Cauchy(0, 2.5)
oo e N(0,sd= Igamma(1,s=
Durum3 Bilgilendirici 10000) 0.01)
B N(0,sd= Igamma(1,s=
Durum4 N(0,sd=10000) 550 0.01)
Durum5 N(0,sd= 10000) N(Osd= Uniform(0,100)
SEE 10000) '
o - N(0,sd= .
Durumé6 Bilgilendirici 10000) Uniform(0,100)

10. Genellestirilmis Lineer Karma Modeller icin

Bayesci Yaklasim

Bayesci yaklasimin en 6nemli ve en dikkat edilmesi
gereken konusu o6nsel secimidir. Onsel seciminde
kesin bir yontem yoktur. Ozellikle parametre
sayisinin fazla oldugu modellerde hesaplama oldukc¢a
zordur. Bu c¢alismada da parametre sayisi fazla
oldugundan o6nsel se¢iminde, hiper parametreler ve
yakinsama  konusunda sikintilar  yasanmustir.
Modelde bulunan sabit etkili parametre vektoriine
(Beta), rasgele etkili parametre vektoriine (Gama) ve
varyans bilesenine (S2) onceki ¢alismalardan
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Asagida Durum 1 icin belirlenen 6nsel dagilimlar,
sonsal Ozetler, yakinsama teshisleri ag¢iklamali ve
ayrintili olarak verilmistir. Diger durumlara ait
sadece oOnsel daghmlar ve gerekli ag¢iklamalar
verilecektir.

Durum 1

[26] da O merkezli ve 2.5 o6lgekli Cauchy dagilimi
onerildi ve [12] de bilgilendirici olmayan 6nsel olarak
bir belirsiz dagilim olan normal 6nselin kullanimini
gosterdi. [9] yeteri kadar orneklem durumunda S

icin normal Onselin kullanish oldugunu belirtti.
Bundan dolayi, Durum 1’ de modeldeki parametreler
icin dnsel dagihimlar asagidaki gibi secilmistir. Uygun
onselleri elde etmek icin hiperparametreler pozitif
olmak uzere,

B oc N(0,sd = 0.001)
7 ~ N(0, sd =1000)
o’ ~ Cauchy(0,2.5)

(20)

Durum 1 i¢cin SAS 9.3 de MCMC modiilii [28] i¢in
program girdisi asagidaki gibi olusturulmustur.

title 'Durum 1';

ods graphics on;
proc mcmc data=akciger outpost=postout
seed=27513 nmc=1000000 ntu=10000
nbi=10000 thin=25 dic diag=all plots=all
stats=all;
parms beta0 0 betal 0 beta2 0 beta3 0 beta4 0
beta5 0 beta6 0s2 1;

prior s2 ~ cauchy(0,2.5);

prior beta: ~ normal(0,sd=0.001);

random gama ~ normal(0, sd=1000) subject=did

monitor=(gama);
y=betaO+betal*akcigerkap+beta2*yas+beta3*
genetikdrm+beta4*kanserevresi+beta5*IL6+b
eta6*CRP;

pi = logistic(y);
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model iyilesmedrm ~ binary(p = pi);
run;
ods graphics off;

Yakinsamanin saglanmasi icin regresyon
katsayillarinin tiimiiniin baglangic degerleri 0 ve
varyans bileseninin baslangic degeri 1 alindi.
Yakinsama 1000000 MCMC orneklemi ile ilk 10000
iterasyona bir yakma periyodu uygulanarak elde
edildi. Orneklem otokorelasyonlarini azaltmak icin
inceltme orani 25 olarak alindi. Sonsal o6rneklem
sayist 40000 olarak elde edildi. Veri biiyiik
oldugundan yakinsama problemlerini gidermek fazla
zaman aldi. Yakinsama teshisi olarak Monte Carlo
standart hata ve etkin orneklem biytklikleri ve
yakinsama iz grafikleri dikkate alindu.

Sonsal 6zetler her parametrenin temel istatistiklerini
icerir. Durum 1 i¢in sonsal ortalamalar, standart
sapma tahminleri ve HPD aralign Tablo 4 de
gorildugi gibidir. HPD araligi sifinn kapsarsa, bu o
degiskenin istatistiksel olarak anlamli olmadigini
gosterir. Sonuclara gore, modelde yer alan sabit etkili
parametreler yas, akciger kapasitesi (akcigerkap),
interlokin-6 degeri (IL6), kreaktiv protein degeri
(CRP), genetik etken (genetikdrm), rasgele etkili
parametreler kovaryans degisken ve doktorlarin
(DID) akciger kanseri hastalarinin aldiklar: tedaviden
sonra iyilesip iyilesmeme durumlarini 6nemli bir
sekilde etkilemedigi %95 giivenle elde edilmistir.
Kanser evresi degiskeninin ise, akciger kanseri
hastalarinin iyilesmesi tlizerinde 6nemli etkiye sahip
oldugu soylenebilir.

Markov Zincirin yakinsamasini  degerlendirmek
amaciyla Monte Carlo standart hata/ standard sapma
orani %5 den kii¢iik oldugundan thumb kuralina gére
yakinsama saglanmistir. Etkin 6rneklem biiytikligiin

karisima sahip oldugu iz grafiklerine bakilmadan
anlasilabilir. Boylece Durum 1 de yakinsamanin her
parametre icin saglandigi goriilmektedir. Zincirin
karisimini gosteren Markov zinciri iz grafikleri,
sonsal yogunluk grafikleri ve otokorelasyon
grafikleridir. Sekil 1 de goriildiigi gibidir.

Diger durumlarda da o©nsel dagilimlarda o6nceki
calismalar ve deneyimlerden yararlanilarak secilmis,
benzer yollar izlenmis ve asagida belirtilmistir.

Durum 2

[16] model se¢ciminde regresyon parametreleri i¢in
bilgilendirici 6nsel onerdiler. Modelde sabit etkili
parametreler ile ilgili onceki c¢alismalardan elde
edilmis bilgi ile sabit etkili parameterelere
bilgilendirici ©6nsel dagilim ve varyans bilesenine
Cauchy dagilimi asagidaki gibi alinmistir:

By ~ N(-0.4122 ,sd =1.6524)
B ~ N (1.2551, sd =1.0149 )
B, ~ N (0.004391, sd =0.02866 )
B ~ N (—1.0170, sd =0.5048 )
B, ~ N (—1.0472, sd =0.2306 ) (21)
Bs ~ N (—0.07727, sd = 0.06722)
Bs ~ N (0.02154, sd =0.04798 )
» ~ N (0, sd =10000)
o’ ~ Cauchy(0,2.5)
Regresyon  katsayilarinin  timinin baslangig

degerleri 0 ve varyans bileseninin baslangi¢ degeri 1
alindi. Yakinsama 1000000 MCMC orneklem ile
saglandi. Ik 10000 iterasyona bir yakma periyodu

de ise, simiilasyon ornek biyikligi (40000) )

arasindaki biiytik celiski, zayif karisimi gosterir ki, uy gulandi ve inceltme oram 25_ a_lmdl' Sonsal

burada sadece kovaryans parametresinin zayif orneklem sayis1 40000 olarak elde edildi.

Tablo 4. Durum 1 icin sonsal dzetler ve yakinsama teshisleri

Ortalama Standart sapma HPD Aralig: MCSE/SD (l)iil;l;

Sabit -1.140 12.043 -3.555 1.167 0.006 27098.100
akcigerkap 0.675 0.763 -0.729 2.237 0.006 27382.300
yas 0.022 0.023 -0.023 0.066 0.006 26884.800
genetikdrm -0.268 0.361 -0.968 0.443 0.006 27267.600
kanserevresi -0.761 0.175 -1.115 -0.427 0.006 25636.300
IL6 -0.055 0.0450 -0.152 0.043 0.006 26467.200
CRP 0.023 0.037 -0.054 0.101 0.006 27071.700
Kovaryans -0.557 16.256 -28.204 26.640 0.033 923.700
DID1 2.647 1001.300 -1895.900 | 1996.500 0.006 28276.400
DID2 4.138 1003.600 -2025.100 | 1893.500 0.006 25524.000
DID3 3.483 995.400 -1926.800 | 1968.200 0.005 40000.000
DID4 -3.708 998.700 -1974.200 | 1957.000 0.005 34905.100
DID5 -11.010 1000.100 -1941.600 | 1956.000 0.005 38814.600
DID6 4114 997.500 -1944.300 | 1969.100 0.005 39203.500
DID7 -7.103 996.800 -1934.200 | 1970.100 0.006 27527.000
DID8 12.553 999.700 -2014.900 | 1875.100 0.007 21325.100
DID9 30.015 998.500 -1980.900 | 1908.800 0.007 19242.300
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Sekil 1. Durum 1 igin MCMC yakinsama iz grafikleri

Durum 3

Genelde, literatiirde varyans bileseni i¢in normal
dagilimin eslenik dagilimi olan ters gamma Onseli
Onerilmistir. Bundan dolayy, Durum 3 de
parametreler icin onsel dagilimlar Denklem 22’deki
gibidir.

Yakinsamanin saglanmasi icin regresyon
katsayilarimin timiiniin baslangic degerleri 0 ve
varyans bileseninin baslangic degeri 1 alind
Yakinsama 900000 MCMC orneklem sayis1 ile
saglandi. Ik 10000 iterasyona bir yakma periyodu

Diagnastios for gama T Dingnastics fos gama 8

uygulandi. Orneklem otoKkorelasyonlarini azaltmak
icin inceltme orani 25 olarak alindi. Sonsal 6érneklem
sayisi 36000 olarak elde edildi.

By~ N(-0.4122,sd =1.6524)
B~ N(1.2551 sd=1.0149 )
B~ N(0.004391 sd =0.02866 )
A~ N(-1.0170, sd =0.5048 )
- _ (22)
B, N (-1.0472, sd =0.2306 )
B~ N(-0.07727, sd =0.06722)

B~ N(0.02154, sd =0.04798 )
¥ ~N(0, sd =10000) &7 ~ Igamma({,0.01)
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Durum 4

Durum 4 de sabit etkili parametreler icin difiiz
normal Onsel ve varyans bileseni i¢in ters gamma
onsel alinmigtir:

7 ~ N(0, sd =10000)
LN (O,Sd 210000) (23)

o’ ~igamma(1,0.01)

Yakinsamanin saglanmasi icin regresyon
katsayillarinin tiimiiniin baglangic degerleri 0 ve
varyans bileseninin baglangic degeri 1 alind.
Yakinsama 900000 MCMC érneklem ile sagland. ilk
10000 iterasyona bir yakma periyodu uygulandi.
Orneklem otokorelasyonlarini azaltmak icin inceltme
orani 25 olarak alindi. Sonsal 6rneklem sayis1 36000
olarak elde edildi.

Durum 5

[13] ve Gelman [15] tarafindan varyans bilesenleri
icin Uniform o6nsel 6nerildi. Durum 5 de Uniform
dagilim i¢inde alinan hiperparametreler dikkate
alindi. Alinan hiperparemetreler pozitif olmak iizere,

B o N(0,sd =10000)
¥ ~ N(0, sd =10000) (24)
o? ~ uniform(0,100)

Yakinsamanin saglanmasi icin regresyon
katsayillarinin tiimiiniin baglangic degerleri 0 ve
varyans bileseninin baglangic degeri 1 alind.
Yakinsama 900000 MCMC érneklemi ile sagland. ilk
10000 iterasyona bir yakma periyodu uygulandi.
Orneklem otokorelasyonlarini azaltmak i¢in inceltme
orani 25 olarak alindi. Sonsal 6rneklem sayis1 36000
olarak elde edildi.

Durum 6

Durum 6 da varyans bilesenleri i¢in Uniform onsel ve
sabit etkili parametreler i¢cin 6nceki calismalardan
elde edilmis bilgi ile bilgilendirici 6nsel alinmistir.

By~ N(-04122,sd =16524)
B~ N(L2551 sd =1.0149 )
B~ N(0.004391, sd =0.02866
B~ N(-1.0170, sd = 05048 )
B~ N(-10472,54=02306) ()
B~ N(-0.07727, sd = 0.06722
B~ N(0.02154, sd =0.04798

7 ~ N(0, sd =10000)
o ~ uniform(0,100)
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Yakinsamanin saglanmasi icin regresyon
katsayillarinin tiimiiniin baglangic degerleri 0 ve
varyans bileseninin baslangic degeri 1 alindi.
Yakinsama 900000 MCMC érneklem ile saglandu. ilk
10000 iterasyona bir yakma periyodu uygulandi.
Orneklem otokorelasyonlarini azaltmak i¢in inceltme
orani 25 olarak alindi. Sonsal 6rneklem sayis1 36000
olarak elde edildi.

Tablo 5. Durumlarin Karsilastirilmasi

= s
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§ 55
£ = X
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E
=R I I I VA N AR IR < EE NS |
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11. Tartisma ve Sonug¢

Yiksek  boyutlu verilerde o6nsel dagilimin

hiperparametre seciminin énemli ve zor olmasi daha
fazla zaman ve c¢aba gerektirmektedir. Bayesci
yaklasimda Markov zincirinin yakinsama problemini
gidermek i¢in hiperparametrelerin yeterli bliyiikliikte
olmas1 gerekir. Bu c¢alismada, hiperparametreler
Markov zinciri yakinsamasinin zamandan tasarruf
saglayacak ve daha az o6rneklem cekilecek sekilde
secilmeye calisiimistir. Durum 1, Durum4 ve Durum 5
de regresyon parametreleri i¢in literatiirde kullanilan
bilgilendirici olmayan belirsiz normal 6nsel dagilim
verinin modele uyumunu azaltmistir. Ancak,
regresyon parametrelerinin  bilgilendirici 6nsel
dagilima sahip olmasi verinin modele uyumunu
arttirmaktadir. Tablo 5 te, Durum 2, Durum3 ve
Durum 6 da uyum Kkriteri DIC in en kii¢iik degerleri
regresyon parametrelerine bilgilendirici  6nsel
dagilim secildiginde oldugu goriilmektedir Bu ylizden
regresyon parametreleri i¢in bilgilendirici 6nsel
dagilim segilmesi en uygundur. Varyans bilesenleri
icin secilen 6nsel dagilimin modelin uyumuna katkisi
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olmadig, yakinsama icin 6nemli oldugu yakinsama
teshislerinden ve iz grafiklerinden de goriiliir.
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