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Gok Seviyeli Poisson Regresyonu icin PQL, MQL ve MCMC
Yontemlerinin Karsilastiriimasi
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Ozet: Bu galismada, ok seviyeli genellestiriimis dofrusal modellerde (Multilevel Genaralized Linear Model: Cok seviyelt
GLM} kullantlan Marjinal Quasi Olabilirik (MQL), Penalized Quasi Olabilidik (PQL} ve Markov Chain Monte Carlo
(MCMC} ybntemlerinin kargilastirmali olarak ¢aligilmast amaglanmistir. Bu amagla, 0O¢ seviyeli yaptya sahip Poisson
dadilig: gbsteren veriler kuBanilmigtir. Hiyerargik yaps ve veriler, benzetim (simolasyon) yoluyla toretiimigtir. Bunun igin,
MLWiN istatistik paket programi kullamimugtir. Veri setindeki hiyerargl 3 seviyeli olup, birinci seviyede bireyler, ikinci
seviyede aileler ve Ogiincd seviyede semtler yer almigtir. Veri setinde, bagiml degigken olarak aylik bira kullanim siklifj:
ve aylik bira kullanim stkli: tzerine etkili olabilecek degigkenler bulunmaktadir.

Sonug olarak bu galigmada, toretilen ver seti icin en uygun tahminleme ydnteminin MCMC ybnternlerinden adaptive
hibrit Metropolis-Gibbs yénterninin olduiu sonucuna vanlmistir. Zira ok seviyell GLM analizi yapiirken MQL, PQL
ybntemleri olabilirik fonksiyonunun yerine yaklagik olabilifik fonksiyonunu kullanmaktadir. Buna ragjmen MCMC
ybnternleri olabilirik fonksiyonunun kendisini degjerlendirmekte ve bunun igin Bayes yorumlamadan faydalanmaitadir.
Anahtar kelimeler: Cok seviyeli genellestiriimig dogrusal modeller, Marjinal Quasi Olabifiik, Penalized Quasi Clabifirlik,

MCMC ybrtemler, Gibbs Omekleme, Metropolis-Hastings.

The Comparison of Methods Such As PQL, MQL and MCMC for Multilevel Poisson
Regression

Abstract: This study was aimed for comparison three estimation methods such as Marginal Quasi Likejthood (MQL}, Penalized
Quasi Likelihood (PQL) and Markov Chain Monte Cario (MCMC} in a multileve! structure for Generalized Linear Models (GLM}.
Therefore a Poisson distributed data set with three levels structure were simulated for compansons of methads Hence, MLWIN
statistical software was used for data simulation and construction of hierarchical structure. In three-level hierarchy, children were
considered to be first, family second and neighborhood third level. Response vanable was monthly beer using among family
members. Explanatory variables that assumed to have effects on beer use behavior included in data set as weil.

In conclusion, the simutation results proved that the adaptive Metropolis-Gibbs method performed betier in terms of the
goodness of fir criteria and diagnosis MQL and PQL methods are used approximate likelihood function instead of fult likelihood
function. However MCMC methods evaluate different methods using both Gibbs sampling and Metropolis Hastings sampling.
Key Words: Multitevel generalized linear models, Marginal Quasi Likelihood, Penalized Quasi Likelihood, MCMC methods,

Gibbs sampling, Metropoils-Hastings

Glrig

Hiyerargik yapsya sahip bir populasyon ite ilgilenildigi
durumda gok seviyeli bir problemin varijindan stz edilir.
Birimlerin farkh seviyelerde gruplandinimas. ite eide edilen
veriler hiverarsik verilerdir. Hiverarsik bir gruplandima
veya siniflandirmanin sz konusu oidufu verilere ait
modeller gok seviyeli modeller olarak bilinir. Uzerinde
cgahgilan veri setinin nomal dafilly gostermemesi

durumunda gok seviyeli genellestiiimis  dodrusal
modellerden  (Genaralized Linear Model: GLM)
bahsedilebilir ve geneilegtinimis kangk dodrusal

modellerden (Genaraiized Linear Mixed Model: GLMM)
icinde yer alr. Zira gok seviyeli bir yaptya sahip modelin
uyumunun yaplimasi igin GLMM kullanimaktadir (Breslow
ve Clayton, 1993; Langford ve ark.,1998; Zhou ve ark.,
1998; Agresti ve ark., 2000). |ki seviyenin oldugu gok
seviyeli bir modelleme probleminde, ilk olarak en yOksek
seviyeden omek birimler alimr. Daha sonra meveout
bisimlerden alt birimler dsmeklenir. S6z konusu ait birimter
birinci seviye alt binmleridir. Buna gore birinci seviyedeki
birimler genellikle tamamen bafimsiz oimaziar (Hox,
1998; Goldstein, 1995, Agrest wve ark., 2000). Aym
okuldaki 8§rencilerin seviye agistndan birbirlering benzer
oimalan, buna &mek olarak verilebilir. Bu dmekie okul
ikinci ve 6grenci birinci seviye oimaktadr.

“ AKKOL, Suna. 2004 (Doktora Tezi)

Standart istatistik testleri gdzlemlerin badimsiziik
varsaylmina dayanmaktadir. Bu varsayimlann verine
gelmemesi durumunda  hatajar sansa  bagliifa
atfedilmeyecek kadar bOylk olur ve tahminlemeler ve
hipotez testlerinde yaniitici sonuglar elde edilir (Hox; 1998)

Nomallik varsayiminin  gegerli  oldudu  karnstk
modellerde En Gok Olabilidik (Maximum Likelihood: ML)
tahminlerinin  elde edilebimesi igin  beklenenlerin
maksimizasyonu (Epectation-Maximization: EM)
aigoritmas! tercih ediimektedir (Searle ve ark., 1992).
GLMM'de, EM algoritmasinin E agamasinda ¢dziimesi
gereken esitligin analitik olarak degerlendifilmesi oldukga
gletdr (Lin ve Breslow, 1996). Bu amagla yaklagik ML
yontemi kullanulir. GOnkQ yaklagik ML ybntemi, olabiliriik
forksivonunun kendisinin yerine olabiliflik fonksiyonunun
analitik yaklagim:m maksimize etmektedir (Agresti ve ark.,
2000).

Yakiagtk ML vyonteminde dofjrusal oimayan
fonksiyondaki parametrelerin tahmini igin ik olarak Tayior
serisi agilim  kullanitarak model  dogdrusallagtinlir
(Goldstein, 1981; Breslow ve Clayton, 1993; Rodriguez ve
Goldman, 1995; Goldstein ve Rasbash, 1996; Browne
1868). Daha sonra guasi-olabiliriik (McCuliagh ve Nelder,
1983; Foulley ve Im, 1993) tahminlemesi kullaniarak



parametre tahminleri yapiir (Goldstein, 1991; Goldstein ve
Rasbash, 1996). Cok seviyeli GLM'de iki yaklagitk ML veya
quasi-olabilirlik ydnteminden bahsedilebilir. Bunlardan ilki,
Goidstein (1991) tarafindan 6nerilern ve daha sonra
Breslow ve Clayton (1993) tarafindan isimlendirilen
Masjinal Quasi Olabilirdik (MQL) ySntemidir. Digen, Browne
(1998)nin bildirdifine gtire; Laird (1978) tarafindan
snerilmigtir. Onerilen bu ydntem, yine Breslow ve Clayton

(1993) tarafindan Penalized veya Predictive Quasi
Olabilirlik (PQL) olarak isimlendirilmigtir.
ki yontem arasindaki fark gudur,  Modeli

dogrusallagtirmak igin Taylor agihmi kullanidigr zaman
PQL'deki dodrusal olmayan fonksiyonun dogrusal
unsurlarina daha yUksek seviye hatalan eklenir. Ancak
MQL'de bu durum stz konusu dedildir (Breslow ve
Clayton, 19¢3; Goldstein, 1995; Goldstein ve Rasbash,
1996: Browne, 1998 Zhou ve ark., 1999). Dider bir
ifaceyle Taylor agihiminda kullamlan fonksiyonda (Hy),
satece sabit etkiler yer aliyorsa MQL ydntemine ait, hem
sabit etkiler hem de sansa badh etkiler yer altyorsa PQL
yontemine ait tahminler elde edilir. Dolayisiyla MQL ile
herhangi bir kovaryetteki bir birim dedigime gbre cevap
defjiskenindeki degigim tahminleni. Oysa PQL ile
herhangi bir kovaryetteki bir binm degigim, verlen
herhangi bir seviye 2 birimi igin tahminienir (Goldstein,
1995: Goldstein ve Rasbash, 1996).

Bilgisayar teknolojisinin ilerlemesi ile birlikte Bayes
istatistik alanin #nemi artmistir. Dolayistyla daha &nce
uygulamas! imkansiz olan teknikler etkin bir sgekilde
kullamimaya baglanmistir. Bu geligmeter, ¢ok seviyeli
modellerin analizi igin MCMC ydntemlerine dayanan tam
(fulf) Bayes analizinin kullanimina olanak saglamistir. Gok
seviyeli modellerde MCMC tahminlerinin kullanimasina
figkin ik ciddi caligma Browne (1988) tarafindan
yapimistir. Browne (1998) yaptidi calismada, nomal
dadihs ve binomiyal dadilis gisteren cevap dedigkenler
igin MCMC yontemlerini kullanarak parametre tahminferini
yapmisghr.

Bayes modelleme igin pratikte kullanan MCMC
yontemierini iki bagitk altinda incelemek mumkUndur.
Bunlar; 1) Gibbs Omekieme ve 2) Metropolis-Hastings
Omekleme'dir (Browne, 1998; 2003; Hox, 1998; Goidstein
ve ark., 2002b; Rasbash ve ark., 2000). Gibbs mekleme
genellikle parametrelerin garth posteriorlan standart bir
forma (Nommal dagdihs gibi) sahip oldugu durumda
kullanthr. Eger garth posteriorlar standart bir forma sahip
degjilse Metropoiis Hastings (MH) dmeklemeye dayanan
MCMC yontemi kullanshr  (Browne, 1998; Browne ve
Draper, 2000; Browne ve Draper, 2001). Bu ¢alismada
MCMC icinde yer alan adaptive Hibrit Metrapolis-Gibbs
yontemi kullanimsgtir (Detaylar i¢in bakiniz Ek 1).

Bu galtsmanin amaci gok seviyli Poisson regresyonda
parametre  tahminlerini  elde edilirken kullamlan
tahminleme yéntemlerinin (MQL, PQ! ve MCMC) teork
tzellikieri venlerek birbiferine olan (stOniCklerinin ortaya
koyulmasdir.

Materyal Ve Ydntem

Materyal: Bu caligmada kullantlan veriler, Duncan ve
ark.(2002), tarafindan yapian bir gahgmada kullanlan
veriler esas alinarak, benzetim (simOlasyon) teknidi ile
toretiimistir. S8z konusu cgaligmada, aybk bira kullamm
sikhdi Dzerine etkili olabilecedi dGgOnilen dediskenler yer
almaktadir. Bu degigkenler, ailenin gocuklara rehberik
derecesi (ACRD), ebeveynlerin igkiye kargt hosgor
derecesi (EIKHD), yas, cinsiyet ve bireyin risk alma
durumu olmaktadir. Bu cabsmada Og seviyeli bir model
tasarfanarak verlenn toretiligi  yaplmigtir.  TGretilen
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verilerin birinci seviyesinde bireyler, ikinci seviyesinde
aileler ve licinch seviyesinde ise semtler olacak sekilde
hiyerarsik yap: olusturumustur. Diger bir ifade ile,
hiyerarsik yapi, semtler iginde aileler ve aileler iginde
bireyler olacak sekide dUzenlenmigtin S6z konusu
hiyareside bira kullantm  sikhinin  semt-aile-birey
seklindeki defjisimi incelenmigtir.

Benzeim igin SPSS ve MLwiN istatistk paket
programiari kullandmigtir. Benzetim yapilirken tasarlanan
U¢ seviyeli hiyerargik modelde bira kullamminin semtten
semte, aileden aileye ve bireyden hireye deistigi garanti
edilmistir, Ikinci seviveye (u~N(0,0%,) ve Ugiinci seviyeye
(v~N(0,0%,) iligkin sansa bagh etkilerin tamam: benzetim
ile gogaltimigtr. Bu amacla ortalamass sifir ve standart
sapmalan igin farkl dederler kullanimistr. Eide edilen
katsayllar modelde yerne koyularak SPSS'de
RV.POISSON(mean) komutu ile $ansa badh Poisson
dagiimina sahip veri tlrefiimigtir. Elde edilen sonuglar
bireylere ait aylik bira kullanimini vermigtir. Cinsiyet, yas ve
bireyin risk aima durumlanrin bireyden bireye degistidi
igin, bu dediskenler sadece bireylerin bulundugu birinci
seviyeye dahil edilmistir. Bu nedenle s6z konusu olan bu
dediskenler igin basit regresyon katsaytlan kullanilarak
benzetim yaptmistir.

Hiyerarglk yap: igin benzetim, 25 semt ve her semt
iginde 50 afle (50+1) ve her allede ortalama 2 birey (211}
clacak sekilde tasardanarak yapilmigbr. Bu duruma gore
toplamda, 25 semt, 1284 aile ve 2579 birey elde ediimigtir.
Uzerinde galisilan ver sefi, 2579 bireye ait bira kullarim
sikiig olan cevap dediskenini ve bunun {zerine etkili
olabilecedi dugtnilen degigkenleri (AGRD, EIKHD, bireyin
risk alma durumu, yas ve cinsiyet) igermektedir.

Parametre tahminlesi elde edilirken MLWiN istatistik
paket programt kullaniimgtir,

Ydéntem

Cok-seviyeli GLM: Dodrusal modeller igin gegerli olan
varsayimlann yerine gelmemesi ve sans degigkeninin bir
sinflandima gostermesi  durumunda,  gok seviyeli
genellestiriimis dogrusal bir model kuilartimaktadir.

Vi Poisson dadiigindan aknmis sans dedigkeni
olsun, yﬂ.-Poisson(ﬂ,g). Bu gans dedigkeni igin iki
seviyeli model esiflidi, genel olarak,

A, = log“l(leﬂj)=ew(ijﬂj)

olur (Goldstein, 1995; Barbosa ve Golstein, 2000; Golstein
ve ark., 2002b). Burada Vi gézlenen cevap degigkenieri

igin (yg.|ﬂ.,j), Poisson (ﬂ,j) ve log™ ifadesi ters
badlant fonksiyonu olmaktadir. Alt indislerden ¢ ikinci
seviye igindeki birinci seviyedeki gozlemlerin ve j ikinc
siniftaki gozlemlerin sayist olmaktadw. Buna gdre iki
seviyeli bir mode! igin

A, =exp(X, B, +u,)

esitligi yazdir. Cok seviyeli genellestirimis dogrusal bir
model igin daha genel bir ifade,

(1)

@)

log(ﬁ,y):q XB+Zu (3)



olur (Goldstein, 1991; Breslow ve Clayton, 1993;
Rodriguez ve Goldman, 1995; Browne ve Draper, 2001).

Burada X, sabit (ﬂ ), Z ise sansa badgh (v) etkiler icin
desen matriseri ve 77 sartlh dodrusal tahminleyicidir.

Marjinal quasi olabilirlik (MQL) ve penalized quasi
olabllidik (PQL) yontemieri: Cok seviveli genellagtinimis
dodrusal modeiler, bilinen sansa badh hata terimi
haricinde seviyelerden kaynaklanarn gansa bagh terimlere
de sahiptider. Dogrusal olmayan iki seviyeli bir model igin
esitlik;

2y=m, = lX,B+2,Pu,+2,%%,)

’ @)

verilir (Goldstein, 1995; Browne ve Draper; 2001). Burada
S(!) dodrusal oimayan bir 6zeflige sahiptir. Ik olarak

model dodrusallagtinir ve daha sonra quasi-cigbiliik
{(McCullagh ve Nelder, 1983; Foulley ve Im, 1983)
tahmintemesi uygulanir (Goldstein ve Rasbabh, 1995).
Zira colabililik fonksiyonunun dederdendirimesindeki
zofukiar bu alanda c¢aliganlann, yaklagik quasi olabilidik
¢ozimlenni tercih etmesine neden olmugtur (Redriguez ve
Goldman, 1995).

Yukarida da belitildigi gibi modelin sabit kismt igin
gecerli olan tahmin etrafinda birinc sirada Taylor sernisi
aciiimi ve modelin sansa badh kismi igin O (sifir) etrafinda
ikinci sirada Taylor serisi agimi  kullanilarak model
dogrusallagtinhr. Daha sonra quasi olabilidik yontemlen
uygulanarak tahminleme yapilir. (t+1)'inci iterasyonda elde

edilen egitlik igin () agagidaki sekilde verilir (Goldstein,

1995; Goldman ve Rashbash, 1996; Browne ve Draper,
2001; Langford ve ark., 1998).

f(HM): f(I{:)+Xy(B:+1 _ﬂr)f’(Hr)
+zPu, +20%,)r(H,)

1
Ay szpe)r)

Yukanda verilen esitlik modelin sabit ve sansa
badli kisimlarim bir arada bulundurur. Modelin sabit kismi
bu esitligin ilk ki terimidir. Sansa badh kismi Og¢lncil ve
dordtnen terimlerdir. Bu esitlikte, modelin sansa badh
kismi igin hem birinci hem de tkinci sirada Taylor serisi
agihimi kullanihir. Egitlikteki Gglned terim, Goldstein (1991)
tarafindan onerilen terimdir ve bifinci sirada dOzelimeyi
icerir. DOrdncO ve son terim ikinci sirada dlzeltmeyi igenr
ve bu terfmin kullanimas:t ile daha sapmasiz
tahminiemeler elde edilir (Goldstein ve Rasbash, 1596).

Bu amagla, 5 numarals egitlikteki [, 'nin belilenmesi
gerekir. Zira, sansa badli etkilere iligkin tahminiemelerin
yapiabilmesi igin M, ’nin birnci ve ikinci torevierine
intiyag duyulur. £, 'nin farkli ki segimi vardir (Goldstein,
1995; Goldstein ve Rasbash, 1996). Buniar,

a) f, = Xyﬁ:
b) H, = X, B, +ZPi, +Z’¢,
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a’nin segimi ile Taylor sersi agilimi igin yalnizca sabit
kisma iligkin parametreler kullanibiy. Dolayisiyla modeideki
sabit kisim icin ilgilenilen tahminler etrafinda Taylor serisi
agtim! kuHanlimaktadir. Bu ydntem, Geidstein (1991)in
teklif ettii yontemin kendisidir (Goldstein ve Rasbash,
1986). Bu ysntem, Bresiow ve Clayton (1993) tarafindan
MQL olarak isimlendiriimistir. Eder b segilmis ise 0 zaman
Taylor serisi agiimi, tahminlenmis olan gansa bagh etkiler
icin kullamifir ve bu ydntem PQL olarak isimiendirilir
{Bresiow ve Clayton, 1993).

MQL ve PQL algoritmasinin sirasi, dogrusallastrmanin
temelini olusturan Taylor serisinde kag tane agilimin
kullaniidigint ifade eder. lkinci siraya kadar yaptian Taylor
sensi agiimi 5 numaral esitlikte veriimigtir. |kinci sirada

Taylor serisi agihiminin kulianiimas; ile H‘ 'nin segimine

gore MQL; ve PQL; tahminleri yapiir (Yang, 1997;
Browna ve Draper, 2001).

Markov zincil Monte Carlo (MCMC) ydntemlerl:
Genellikle gok seviyeli modellerde ilgilenilen parametre
sayisi kadar bilinmeyen parametre vardir. Bayes
yorumlamada parametrelerin  ortak posterior dadilis
bulunmasi gerekir. Daha sonrta bu dadilisin sahip oldugu
uzaydan omekleme vyapilir. Ortak posterior dagilisin
bulunabilmesi, ¢ok boyutlu integrasyoniann gdzomanQ
gerektiir ve genellikie bu integrasyonun ¢ozUmG zor
olmaktadir (Rasbash ve ark., 2000; Browne, 2005;
Goldstein ve ark., 2002h). Her ne kadar ortak posterior
dafilistan dogrudan dmekieme yapmak mOmkdn olmasa
bile bunun bir aitematifi vardir. Bu altematif parametreterin
sartll posterior dagiisinin kulianiimas: ile 6mek seti elde
etmektir (Rasbash ve ark., 2000; Browne, 2005).

MCMC yoOntemlern bu altematif yakiagimt kullamr
(Browne wve Draper, 2000; Browne ve Draper, 2001,
Browne, 2005). MCMC'de parametreler gruplara ayrihir ve
sirastyla her bir grup igin sarth posterior dafiligtan
dmekler olusturulur (Rasbash ve ark., 2000; Goldstein ve
ark.,2002b; Browne, 2005). Her bir parametre igin
olusturulan sarth dagiliglardan sirasiyla yapian dmekieme
ortak posterior dafilistan yapiian Gmekiemeye denk
olmaktadir (Browne, 2001, 2003a; Rasbash ve ark., 2000,
Goldstein ve ark., 2002h).

Bayes modelleme igin pratikte kullamian iki temel
MCMC yontemi vardir {Browne, 1988, Browne ve Draper,
2000; Goldstein ve ark., 2002b; Browne, 2005}.

1)
2)

Gibbs Omekleme
Metropolis -Hastings Omekieme

Gibbs omekleme genellikle, parametrelerin sarth
postericrlan standart bir forma (Normal dadilis gibi) sahip
oldugu durumda kullanilir. Eder sarth posterioder standart
bir forma sahip dedilse Metropolis Hastings (MH) ySntemi
kullaniiir,

Gibbs  yontemi  kullamlarak  kolaylikla simale
edilemeyen sarth dafiliglar stz konusu oldujunda MH
kullaniimaktadir, Ancak Gibbs 6mekiemede stz0 gecen 4
asamadan {1- sabit etkiler, 2- seviye 2 hatalan, 3- seviye 2
varyans matrisi ve 4-seviye 1 varyansi) sadece ilk ikisi,

yani sabit etkiler (5 'lar) ve hataler (e harig) kolay simle

edilememektedir. Bu nedenle kolaylikla simile edilen
varyanslar i¢in Gibbs samiping kullantiirken sabit etkiler ve
hatalar igin MH kultandir (Browne, 1888; Browne ve
Draper, 2000; Browne ve Draper, 2001). Bu, Hibrt
Metropolis-Gibbs olarak bilinir. Farkli onerilen dagifiglann
kulianiimasina gore kendi iginde kiye aynlir. Bu ¢aligmada
Hibrit Metropolis-Gibbs yontemi | (Univariate Update)




kullanilacaktr. Cevap defigkeninin Poisson dagiligina
sahip oldugu bu ¢aliymada MCMC yontemlerinden Hibrit
Metropolis-Gibbs kullanilarak parametre tahminlen elde
edildi.

Bulg ular
Uzerinde galigian verideki hiyerarsinin Dglncl seviyesini
semtler ikinci seviyesini aileler ve birinci seviyesini bireyter

Cizelge 1. Galigmada kuianilan degiskentere iliskin tanitict istatistikler

gustermektedir. Veri seti bu hiyerargik yapi ile birikte
toplamda 2579 bireye ait aylk bira kuflanim sikhdi ve
bunun Uzerne etkili olabilecek degigkenler icermektedir.
Bu defiskenlere iliskin tanitic istatistikler agadidaki
tabioda ¢zetlenmistir.

Degiskenler N T+ S} Min. Maks. Dagilig formu
Bira kultanim sikiig: 2597 9.5111+4.0057 1.0000 27.0000 Poisson
ACRD" 2597 4.2100+0.5765 2.2595 6.6099 Nomal
EiKHD** 2597 10.149+2.2564 2.5151 19.5417 Normal
Risk alma durumu 2597 1.2868+0.3023 0.1804 2.3324 Normal
Yag 2597 13.01141.9913 7.0000 19.0000 Normal

*ACRD : Allenin gocukiara rehbertik derecesi
=E[KHD : Ebeveynlern igkiye karst Noggort dereces

Cizelge 1'de yer almayan cinsiyet dediskeni binomiyal
karakterii olup %48,7'si bayan ve ger kalan %51,3'0
erkeklerden olusmaktadir. Bira kullanm sikiif! Poisson
dafjiligs gosterdidi icin modellerde fog badlanti (link)
fonksiyonu kullamiarak verilerin analizi yaplimigtir.

Bireyin ayitk bira kullamim stklidinin Poisson dagfisina
sahip olmast nedeni ile parametre tahminleri log baglant
fonksiyonu kullandarak  gok seviyeli GLM'e gére
yapiimaktadir. Analizler yapilirken, izerinde gahglan ver
setini agiklayabilecek en iyi model ve en iyi yontem
belifenmeye galigimighr. Gahgmaya basiarken tOm
degiskenleri Bu nedenle tOm defjiskenleri modelde
bulundugu esitlik agadidaki gibi olur.

log( Ay}) =f, T+ B ket BoyXp ¥ Jil %+ B ek Fs X

Burada
Boj = By top T Vor (6)
ﬂljk =B, +Uy etV N

482,1: = py. ﬁ3jk = 5. ﬁ4jk = f3, ve 55;&’)85

olmaktadir. Katsaylar sirasiyla fo (intercept), fr. AGCRD,
. EIKHD, g bireyin risk alma durumu, ¢ bireyin yagt ve
son olarak fs: bireyin cinsiyetini ifade etmektedir. Aynca 6
numaralt esitlikdeki ug, fo etrafinda ikinci seviyeye ait
sansa bagl dedisim miktann ve vow o etrafinda Qgincl
seviyeye ait gansa bagh dedigim miktarini gostermektedir.
Bir sonraki 7 numaraly esitligin aglimindaki w5
etrafindaki ikinci seviyeye ait sansa baglt dedigim miktanni
ve vy, ise B, etrafindaki Gglincd seviyeye ait sansa badh
degisim miktanni gostermektedir. Kisacas alt indis 0
bastangic (intercept) ve ait indis 1 edimi (siope) ifade
etmektedir.

Ozerinde ilk galigilan bu modelde EIKDH ve cinsiyet
degiskeninin @nemsiz olduju goérlidh. Dolayistyla bu
degiskenler modelden gikaniarak analizler tekrar yapildi.
Buna gdre elde edilen yapilan MQL. ve PQL. analiz
sonuglan asadidaki cizelgeds veriimistir.
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Cizeige 2. MQL, ve PQL: analiz sonuglari

Parametreier MQL, PQL:
Tahmin (Std. Tahmin (Std.
Hata) Hata)
Sabit kisim
Bo 3.631 {0.075) 3.656 (0.075)
B -0.275 (0.013) -0.283 (0.013)
B2 -0.401 {0.023) -0.401 (0.023)
Ba 0.021 {0.003) 0.021 (0.003)
Sansa badgll
kisim
ol 0.000 (0.000) 0.000 (0.000)
¥
o 0.000 {0.000) 0.000 (0.000)
You
o,z 0.000 (0.000) 0.000 {0.000)
W
o’ 0.319 (0.103) 0.351 (0.107}
L)
o -0.083 (0.025) -0.091 (0.0286)
tg)
al 0.022 {D.006) 0.024 (0.007)

L

Yukandaki izelgede, dort varyans (G, G- .0, O, )

ve iki kovaryans (c.'}",ui Uuo.) terimi yer almaktadir.

Cizelge 2 incelendidinde kullanian iki yontemden eide
edile parametre tahmin degeren arasindaki dedigimienin
snemii olmadii anlagimaktadir. Modeldeki sabit etkiler

gibi ikinci seviyeye ait varyansiar (O':G ve O'fl ) ve

kovaryans (0, } snemii bulunmugtur. MQL, ve PQLz

ybntemleri ile Gglincl seviye varyans-kovaryans matrisine
ait tahminleme yapilamamigtr. Zira Taylor serisinin birinci
sirada acilimini kullanan MQL (MQL,Yin sapmall tahminier
vermesi Uzerine (Rodriguez ve Goldman, 1995, Yang,
1997), Goldstein ve Rasbash (1996) ikinci sirada MQL
(MQL2) kullanilmig ve tahminlerdeki sapmada énemli bir
defisim olmadigimi bildirmiglerdir. Ayni aragtimacilar,
birinci ve ikinci sirada PQL (sirastyla PQLy ve PQLy)
ybntemi ile elde edilen tahminlerde iyilegme oldugunu
ancak yine de sapmanin var oldugunu ortaya koymuslardir
(Goidstein ve Rasbash, 1996; Yang, 1997; Browne ve
Draper, 2001). Cok seviyeli GLM'de vapilan gahgmalar,
uzun bir sre quasi-olabilidik tabanit yéntemlerden MQL.,



ve PQL2nin yodun olarak kullanildigini gdstermekiedir
(Goldstein, 1991; Breslow ve Calyton, 1983; Yang, 1997
Langford ve ark., 1998; Langford ve ark., 1999; Leyland ve
McLeod, 2000; Blatchford ve ark., 2002; Goldstein ve ark.,
2002a; Naderi ve Mace, 2003).

Bu galismanin bir sonraki asamasinda MCMC
yontemleri kullanilarak analizler yapilmis ve adaptive
yontemi kullanan iki ayri MCMC analizine ait sonuclar
Cizelge J'de veriimistir.

Cizeige 3. MCMC' ve MCMC? analiz sonuglan

Parametre MCMC* MCMC”
Tahminleri Tahmin (Sid. Hata)  Tahmin (Std. Hata)
Sab#t kisim
Bo 3.568 (0.069) 3.688 (0.076)
I -0.279 (0.015) -0.295 (0.021)
il -0.394 (0.020) -0.400 (0.022)
Z 0.023 (0.002) 0.020 (0.003)
sansa badh
kisim
o) 0.038 (0.017) 0.038 {0.018)
: -0.007 (0.005) -0.007 {0.006)
o’ 0.010 (0.003) 0.010 (0.003)
P 0.245 (D.041) 0.359 (0.072)
Hy
- -0.067 (0.011) -0.094 (0.018)
Hyy
o? 0.019 (0.003) 0.025 (0.005)
#y
Devians 3089.238 07T 434

? Zindir uzunlukian default clarak adaptive yéntem kullanimigtr.
* 5000 zincir bum-in igin ve 50000 zincir manitorig zingir uzunlugu
igin adaptive yontem kullamimsgtr.

Uzerinde gahgilan son model igin MCMC' ve MCMC?
analiz senuglanmin verildifi cizelgede dikkat ¢eken en
onemii nokta, Gglncl seviye varyanslan ve kovaryansina
iliskin tahminlemelerin de yapilmis olmasidir. Bu durum
difer modeller igin de verildiji gibi MCMC ybntemlerinin
yaklagik olabilifik tabanli yaklagimiar kullanan yontemlere
(MQL ve PQL) OstOnlidinG gbstermektedir. Buna ek
olarak, Gizelge 3 ve 4'de verilen kovaryans terimlerinden
a, . Oglncd seviyeye ait olup S ve By arasindaki iligkiyi

Yo
gtstermekiedir. Benzer sekilde G‘um ikinci seviyeye ait

olup stz konusu seviye igin & ve F: arasindaki iligklyi
gtstermektedir. 1 ,
Yukandaki ¢izelgede verilen MCMC' ve MCMC
yontemlerinin her ikisi de adaptive hibrit Metropolis-Gibbs
algoritmasmnin kullanan MCMC yontemidir. Bu iki yéntem
arasindaki fark, kullamlan 2zincir uzunjuklanmin farkh
olmasindan kaynaklanmaktadir. MCMC "de parametre
tahminier programin  default olarak kullandidl Zincir
uzunludundan elde edilmigtir. Default olarak ku_llan;Ian
zingir uzunlugu adaptive lusim igin 5000, bunu takip eden
burn-in periyodu igin 500 ve daha sonraki gdrintilenen
zincir uzunlugu igin 5000 olmaktadir. Garnntﬂlener! by
zincir uzunludu, parametre tahminlerinin dagihigina iligkin
istatistiksel dzetlerin hesaplanmasi igin kullan!lmaktadu_:
MCMC' ile elde edilen parametre tahminterine ait zincir
durumuna {trajectory) iligkin bilgiler deﬁendirildi@int_ie,
uzellikle sabit etkiler ve sansa bagl etkilerden ikinci seviye
varyanlan ve kovaryansi igin daha fazla zincir
uzunluklanna intiyag duyuldugu belidenmistir. Bu pedenle
aynl yoéntem igin zincir uvzunlukan 5000 adaptive (bu
MLwiN'de default olmaktadir), 5000 bum-n ve 50000

gorintllenen zincir uzunludu igin galishnlmis ve analiz
sonuglar MCMC® geklinde kodlanmistr.

Gizelge 3 devianslar bakimindan degerlendirildiginde,
MCMC? ile elde edilen devians dederinin MCMC' ile elde
edilen devians degerinden yaklagik 20 birim daha kogok
olduu  gbrufmekiedir. Burada devians modelin
agiklayamadi§: kismi ifade etmektedir. Zira devians,
MCMC ytntemleri kullamilicken dikkate alinan ciddi bir
Sleittar. S6z  konusu  gizelge, Cizelge 2 ile
kargiiastinidiginda  OgOncl  seviye varyanslan  ve
kovaryansina ait tahminlemenin yapiimig oidugu dikkat
gekmektedir. Bu durum MCMC ybdntemlennin yakiagik
olabilifik tabanl yakiagimlara olan GstunlOgtng ortaya
koymaktadir.

ML tabanii tahminieme ybntemler iteratif olarak galigir
ve cevaba yakinsama oluncaya kadar devam eder,
Yakinsama igin bir 8igat kullanilir ve bu 6lgot saglandig)
zaman yakinsama gergeklesmis olur, Bu &ictt elde edilen
son tahmin ile bir tnceki tahmin deferi arsindaki farktir.
Bir Markov zincirinin yakinsamas), bu yéantemlerden
farkhdir. Markov zincini  yontemiernde bir tahmine
yakinsamak yerine bir dagdilisa yakinsama stz konusudur.
Bu dadiits ise ilgilenilen ortak posterior dadiistir. Bir
dafiihisa yakinsama konusunda bum-in periyodu, zincir
karigiminin iyl olup oimamasi gibi durumlar degerendiriiir
ve bunun igin birgak &gt vardir,

Tartigma Ve Sonug

Hiyerargik karakterli gok dOzeyli modellerds her
seviyedeki bireylerin cevap dediskeni bakimindan
birbirerine benzer dzellik géstemeleri beklenmektedir. Bu
nedenle ayni semt igindeki bireylerin birbiderine benzer
Ozeliikler géstermesi gibi, aynt aile igindeki bireyierde
birbirlerine benzer &zellikier gbstermesi beklenmektedir.
Dolayisiyla birinci seviyedeki bireylere ait cevap
dedigkenleri arasinda bagimsizik varsayimini  yerine
getirimemektedir. Bu tip venler s6z konusu oldugunda,
bilinen en kagik kareler (OLS: Ordinary Least Squares)
ybntemi ile yapilan analizlere ait parametre tahminlen
sapmali olup, sonuglara guvenilmemektedir. Zira veriler
arasinda bulunan bagimllik, bu yéntemler tarafindan gz
ardi edilmektedir. Ver setinin sahip olduju bu dogal
hiyerarsiyi, cok seviyeli modelier dikkate almaktadir.

Calismada yapilan MQL, ve PQL. analizleri sapmali
fahminler Gretmigtir. Bu yontemlerin sapmali tahminler
Oretmesi Breslow ve Clayton (1893), Goldstein ve
Rasbash {1986), Yang {1997), Browne ve Draperin (2001)
galigmalan ile paralellik gtstermektedir. Zira, gok seviyeli
GLMde kulianilan MQL, ve PQL; yontemleri, gogu zaman
sapmal tahminler vermektedir (Breslow ve Clayton, 1993;
Goldstein, 1995; Yang, 1997; Sutradhar ve Rao, 2000;
Raudenbash ve ark, 2000; Browne ve Draper, 2001,
McBroom, 2001, Rabe-Hesketh ve ark, 2002). So6z
konusu yontemler ile gahismada deerfendirdiimiz son
modelde (glncd seviveye ait varyans-kovaryans igin
tahminieme yapilamamigtir, Bu sanuglar normal dadibgh
olmayan cevap dedigkenlering sahip veri seti analizi igin
Browne ve Draper {2001)in yaptud galigma ile benzedik
géstermekiedir. Zira, adi gegen arast;rmactlaljm
caligmasinda da yaklagik olabiliriik tabanli ydntemler ile
ikinci seviye varyansina iligkin tahminleme yapllamamigtir,
MQL, ve PQL; analizleri ile elde edilen tahminlemelerde
ortaya ¢ikan bu sorunlartn nedeni, MQL: ve PQL:
yéntemleri yaklasik olabilirik tabanti yﬁnte;qn!er olmasidir.
Yaklagik olabilidik tabanli ysntemler, olabilinlik fonksiyonu
yerine, olabilifik fonksiyonunun analitik yaklagimini
maksimize eder. Olabilifik fonksiyonu, modelde g¢ok
miktarda sansa bagll etki bulunmasi durumda ylksek
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boyutlarda integrailer icermekte ve bu durum ¢bzimi
glglestimektedir. Ancak yaklagik olabifirlik tabani
yontemler, hesapianmasinin Kolay olmast, tahminierin kisa
strede elde edilebiimesi ve gok fazia bilgisayar hafizasina
ihtiyag duymamasi nedeni ile tercih edilen y&ntemierdir.
Bu caiismada da MQL, ve PQL. yontemien fle iigiii
parametre tahminleri ok kisa strede elde edilmigtir.
Gozienen bu durum Breslow ve Clayton, 1993; Rodriguez
ve Goldman (1995), Goldstein ve Rasbash (1996), Yang
(1997) ve Browne (1998) tarafindan yapilan galismalarda
da elde edilmigtir.

Nomal dagilis gostermeyen verilerin analizinde soz
konusu scruniann agtimasinda MCMC ytntemleni tercin
edilmektedir. Bu galigmada da altematf yontem olarak
MCMC  kullandmighr.  Yaklagik  olabilidik  tabanh
ybntemlerin yarine MCMC yodntemierinin kulianiimasinda
iki onemli neden vardir. Buniardan bir, bu y&niemierin
dofru (accurate) tahminier vermesi ve digeri ise
modeilerin uyumunun Bayes ¢atist altinda yapiimasidir.
Uzerinde ¢ahigilan son modelde kullanilan MCMC
yontemierinin tamamy, sabit etkiler ve hatalar igin MH
dmekleyicisini ve varyansiar icin Gibbs ormekieyicisini
kullanmaktadir. Bu yontem Hibrit yontem | olarak biiinir.
Zira ¢ok seviyeli modellerde caiigan araghmaciiar
(Browne, 1998; Hox, 1998; Browne, 2002; Rasbash wve
ark., 2002; Goldstein ve ark,, 2002b; Browne ve Rasbash,
2003) kesikli veriler igin hibrit Metropolis-Gibbs yontemini
onermektedirler. Canka Gibbs trneklemerin
kullaniabilmesi igin bir grup parameireye ait garth
posterior dagifigiann Normal dadilig gibi standart forma
sahip olmas: gerekir. Nitekim Ozerinde caligifan veri seti
igin Gibbs 6mekieyicisi kullaniarak MCMC analizi
yaptimaya ¢alisilmshr. Elde ediien sonuglar, bu dneride
bujunan titeratlrl desteklemektedir,

Caligmada kullaniian bir diger MCMC  yontemi,
adapfive hibrit Metropolis-Gibbs yéntemidir (MCMC"). Bu
ydntem fle elde edilen analiz sonuglan
degeriendinidiginde, modellerin her birinde yer alan sabit
ve gansa bagh etkilere iligkin tahminlerin eide edildigi
goriimektedir. Altemnatif bir yakiagim olan adaptive
yontem, baglangigta énerilen dagthgiara sahip olmay! ve
daha sonra bu dagilislan adapte etmeyi gerektirir. Gok
seviyeli modellemede bu ytntem, hibrit Metropolis-Gibbs
yontemi ile birikie adaptive hibrit Metropolis-Gibbs
yonterni olarak bilinir. Bu algoritma  Markov zincirinin
kansimint lyillestirmek igin kullaniir. Zira snerilen iyi bir
dagits #e ise baglamak Markov zincirinin karigimni
yilegtirdigi igin daha dogtk otokorelasyona sahip bir zincir
elda edilir. Bunun bir sonucu olarak, onerlen dagdiga
yakinsama igin daha az iterasyona intiyag duyulur. Zira
¢alismada kulianiian son model igin prior varyans segimi
icin skala faktor kullanildiginda elde edilen devians degeri
yaklagik 3219 birim iken adaptive yontemin kufiamimast iie
bu deger yaklagik olarak 3099 birim oimusgtur. Dolayistyia
deviansta 119 birimlik bir azalma saglanmighr. Bu, prior
varyans segimi igin adaptive yontemin  kullantimas!
gerekliligini gosteren bir difer ciglt oimaktadir. Difer bir
ifade ile bu, adaptive yéntemi kullanan hibrit Metropolis-
Gibbs y8nteminin skala faktsri kullanan hibrit Metropolis-
Gibbs yonteme tercih edilme nedeni oimusgtur. GunkG bu

yantem;
r2ro, _,a-p[z_(l—" J] aksi dururnda
-7
o, >l
r

51

uygulayarak ¢nerilen dadiligin standart sapmasi azaitilir
veya artinlir. Burada r kabul cranint gtsterir. Bir dnceki
100 iterasyondaki kabul orani r, ve verilen parametre igin
snerilen dagigin standart sapmas 0, ile gosterilir Her bir
parametreler igin tolerans araidt olgutl saflaninca, bu
iglem biter. Tolerans arag: (r-0, r+ 6) olup (r, &) degerleri
icin (0.50, 0.10) kulianimigtr (bakimiz, 3.2.5.4.3. baghgi).
Bu konuda caligan arastimacilar Browne ve Draper
(2000) ve Browne ve Draper (2001)in kullandigt gibi tek
degiskenli Onerienler i¢in kabul orani olarak %50
kuliandmigtir. Ancak bu oranin gok degigkentt Bnerilenler
dagilislar igin %40 olmasi durumunda sonuglann daha
dodru olacadt bildinimigtir (Browne, 2003). Dolaytsiyla
daha sonra yapian analizier igin adaptive yOntemin
kullaniimasina karar verilmisti. Bu ydntem, benzer
nedenierden dotay: Browne (1998), Browne ve Draper
(2000), Browne (2001) ve Browne (2003) tarafindan da
tercih ediimigtir.

MCMC yobntemierini tamarmymda ki problemden
bahsediiebilir. Buniardan fki, burn-in periyodunda dodru
posterior dafjiiigi elde edecek kadar yeterli iterasyona
sahip olundugundan emin oimakir. Digen, iyi tahminler
elde edecek bir posterior dagistan yeteri kadar
birbiderinden bagimsiz omek toplamaktr (Hox, 1998).
MCMC yontemierinde parametre tahminler igin iiretilen
dedererin bagimsiz oimas: onemlidir. Zira, MH'de Gibbs
smekieyicisine gore soz konusu degerler arasinda daha
fazla bafimilk s¢z konusudur. Benzer sonuglar bu
aligmada kullanilan Hibrit yéntemlerde (MCMC' ve
MCMC?) dikkat cekmektedir. Bu galigmada kulianilan
MCMC' yontemi ile elde edilen parametre tahminlerine ait
zincir durumunu ifade eden bilgiler, bagimsiz dmeklerin
elde edilebiimesi i¢in daha fazla iterasyona ihtyag
oldugunu gbstermigtir. Bunun Gzerine 5000 iterasyoniuk
bur-in periyodu ve bunu 50000 iterasyoniuk gérintlienan
zincir uzuniugunu  kullanan MCMC®  He  analizler
yapiimistir. Bu analiz sonunda eide edilen devians deden
dikkate alindiginda tercih edilen yontem MCMC?® olmustur.
Dolayisiyla bu yontem ile elde edilen parametrelere fligkin
katsayilar ve standart hatalar dikkate alinmalidir.

Bu galigma, cok seviyeii GLM'de kuitaniian tahrninieme
ydntemierinin birbirlerine ostonlGklerini ortaya
koymaktadir, Poisson dagig: gibi kesikli dagilis gosteren
verilerin analizinde kufianitan yaklagik olabiiirlik tabani
yakiagimiardan MQL; ve PQL: yontemlerinin  sapmall
tahminler verdigi ortaya koyulmugtur. Gaiismada kulianan
veri seti icin bu sapmalar olduk¢a kotd olrnustur. Paha
dncede belirtildigi gibi bu sapmalar, baz: veri sefleri icin
oldukga koth olabilir. Gahgmanin bir sonraki agamasinda
olabilirlik fonksiyonunun kendisini maksimize eden MCMC
yontemierine iligkin sonuglar elde ediimigtir. Eide ediien
bilgiler, gok seviyeli bir yaptya sahip Poisson dagilis
gosteren verilerin Gibbs Srnekleme kullaniarak analizinin
yapilamayaca gostermektedir. Ancak Hibrit Metropolis-
Gibbs yontemi normal dadilig gostermeyen verilerin analizi
igin uygun goriimistar. Adaptive yontem ile skala faktdri
kulianan hibrit Metropolis-Gibbs yontemleri kargiastinim:s,
adaptive hibrit Metropolis-Gibbs yontemini  Ostanikleri
nedeniyle tercih ediien yontem olmusgtur. Bu y&ntemin
tercih ediime nedenferi yukanda verilmigtir. Kullaniian
MCMC yontemlerinde herhangi iki parametre arasinda bir
iliski olmadidi varsayilarak tek degigkenli dnerilen dagilig
kullaniimigtir. Zira s6z konusu veri seti icin tahminler ok
degiskenli dnerilen dagiligin kullanilmast ile eide edilmigtir.
Sonug olarak, cevap de§iskenlerinin Poisson daguisina
sahip oldugu gok seviyeli bir model igin sunlar sdylenebilir;
GLM ve GLMe iliskin tahminleme yodntemlen
kullanimatidir, MCMC ytntemieri (bu ¢alismada adaptive



Metropolis-Gibbs y6ntemi 1), yaklagik olabilifik (MQL,
PQL:) yontemnlerine tercih edilebiiir.
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Ek1:
Hibrit Metropolis-Gibbs yontemi i (Univariate Update):

Bu, Hibrit Metropolis-Gibbs ofarak bilinir.  Hibrit
Metropolis-Gibbs ~ yontemlerine  iligkin  aigoritmayi
vermeden 6nce, 3 seviyeli Poisson regresyon modeline ait
bir egitlik yazalim,

Y~ Poisson(/‘tgk )
log(A,) = By + BXy +igy + Vg, +ity vy 55

Buna gtre algoritmanin daha anlagilir olabilmesi igin
modeli agagidaki gibi yazilir (Browne, 1998 Browne ve
Draper; 2000).

lOg(ﬂw) =Xph+X B + X s Bo

By~ MVN(0,Q2,, ve By~ MVN(0,92,)

Burada u, ve v, sirasyla [, ve B, olmakiadir.

Cok seviyeli Poisson regresyonunda seviye 1'e ait hata
terimi yoktur. GankG hem ortalama hem de varyans

yalnizca A parametresinin  fonksiyonudur

lE(,Vgik)= Age>var(y, ) = A'yk_l- Bu
ortalamamin tahminlenmesi yeterli olmaktadir (Browne,
1998). Dolayisiyla N seviyeli genel poisson regresyon
modeli igin MCMC'de algoritma yalnizca 3 agamadan
ibarettir. Yukandaki egitligi N seviyell bir modele
genellestiriimek igin agagidaki tanimlamalar yapilsin.

M, modeldeki tum gzlemlerin seti olsun. M,
seviye fdeki (Burada /=1, 2, 3) f kategorisinde olan gobziem
seti olsun. X | seviyesindeki Fninci géizlem igin degigken
vektorl olsun. Burada /=1 sabit etkilen gostersin.
Seviye Ideki sansa bagh parametreler [, ile gosterilsin
(*>1) burada / yUksek seviye terimlerinin kombinasyonu
olsun ve sabit etkiler 3, olsun. Son olarak {1, seviye /

(56)

nedenle

varyans matrisi olsun. (Xﬁ),. kissiamas: ile (Browne,
1988; Browne ve ark., 2001)

(Xﬁ)i = X, B+ X o Boji + X B

kuflaniiirsa modei daha kisa bir notasyonla agafjidaki gibl
ifade edilir.

¥: = Poisson(%;), log(%,) = (XB,).
ﬂﬁ-MI/N(O,Q,) olur. Gok seviyeli bir Poisson

regresyonu igin  Hibrit Metropoiis-Gibbs  algoritmast
agadidaki gibi yazilir.

1. Agama: Sabit etkiler ( 5, ) igin;
ﬂ(.'") snerilen dagiligtan S,  6mekKlenir.

min(l, p'(ﬂ;.l y,...)/ p(ﬂl(;"')] y,...)) olasiligl e

degerlendirilir. Ejer olasihk degderi birden kiglk ise
snerilen dagiig ve dolayisi lle dnerilen deger kabu! edilir.

(&7
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Aksi halde bir 6nce elde edilen deder ile algoritma devam
eder. Bu durumda bagka bir 6nerilen da§iig kullambir.
Buna gtre aigoritma agagidaki gibi 6zetlenir.

i=l..,N,_,,ign

o = g minl, p(B;ly..-) PUBL
= B4 diger durumda.

o))

Burada ;=B\ + ¥, yh.~N(0,0‘|2,.) olur ve
sabit etkiler igin sarth dagilis;

P (pli I.V s) o« p(ﬂ[ )‘.E]‘;[Te”é xex (e(Xﬂ), )v,

seklinde verifir.

2. Agama: | seviyesi hatalar: ( 5, ) igin;

(t—1) . R
i den ﬁg‘fi

min (1, p(ﬁ;,] y,...)/ p(ﬂ}:—')l y,...)) olasiliji

degerlendirilir. Efer olasitk dederi birden kOgOk ise
dnerilen dadiiig ve dolayis: ile Snerilen deger kabul edilir.
Aksi halde bir 8nce eide edilen deder ile algoritma devem
eder. Bu durumda baska bir onerilen dagilig kullanilir.
Buna gére algoritma agadidaki gibi dzetlenir.

dreklenir.

[=2, N, j=Loyn vei=l.,n,

- ;.. win{l, plB; ...}/ P85

_ -
= [y

)

olasilik ile

yo)

, dijer durumda.

Burada ﬂ;i = ﬁg'l) +¥u o Y N( ) o';,.) ve
hatalar ign sarth dadihsg,
: e [ |
p(B_,,-,|y,.--)°C Heﬂe(m (e(Xﬁ)'y In!l 2 W[’Eﬁyg.rlﬂy:l
ieM,

olur.

3. Agama: Seviye / varyansi (£),) icin;

Varyansiar igin Snerilen dagdilts ters (invers) Wishart
dagiksidir. Bu onerilen dagiigin her seferinde kabui
ediimesi nedeni ile varyansiar icin Gibbs &mekleme
kullamlir. Ginkd Gibbs $mekleme her énerilen dadiigin
kabul edildi§i MH Omeklemenin &zel hir durumudur
(Browne, 1998). Buna gre varyansiar igin,

P(Q-’-l y,...)oc p(ﬂ;|Q; )P(Qf_l )

Q-

S B +S,,

=1

-1
Wishart, | S, =( J 3Vpos =1y TV

verilir, Burada ni seviye / birimlerinin sayisi ve #2,, seviye
fdeki sansa bag!i dediskenlenn sayisidir.



