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Ozet
Son yillarda Bayesci yaklasimlarin kullanimindaki esneklik Yapisal Esitlik Modelleri (YEM)’de Monte Carlo
Markov Zincir( MCMC) yéntemlerinin daha sik kullanilmasina neden olmustur. MCMC yéntemlerinde

cekilen érneklemler arasindaki otokorelasyon, sonsal dagilima yakinsayip yakinsamadiginin belirlenmesi
ve zincirin sonlandinlimasi 6nemli konular arasindadir. Bu galisma kapsaminda MCMC yontemlerinden

Anahtar kelimeler
Bayesci Yapisal Esitlik
Modelleri; Thin; Yakma
periyodu; Iterasyon.

olan Gibbs Orneklemesi ile elde edilen bir Bayesci Yapisal Esitlik Model sonuglarina ait parametre
tahmin degerleri kullanilmistir. Bu parametre tahminleri igin Uretilen degerler baslangi¢c degerlerinin
etkisinden kurtulabilmesi i¢in yakma periyodu, bagimsizligi icinde thin uygulamalarinin iterasyonlar ve
otokorelasyon lizerinde etkileri incelenmistir. Calisma sonunda yakma periyodu ve thin uygulamalarinin
etkili oldugu gosterilmistir.

Effects of Burn-In and Thinning Methods on Iteration and
Autocorelation in a Model System of Bayesian Structural Equation

Models
Abstract
The flexibility of the Bayesian approach has recently led to a more common use of Monte Carlo Markov
Chain (MCMC) methods in Structural Equation Modeling. Some important issues regarding the MCMC
Keywords methods are autocorrelation between the samples, whether they converge to a posterior distribution

Bayesian Structural
Equation Model;
Thining; Burn-in;

Iteration

or not, and the termination of the chain. In this study, the predicted values of the parameters were
used, based on the data of a Bayesian Structural Equation Model obtained by Gibbs Sampling as one of
the MCMC methods. Burn-in method was utilized for overcoming the effects of the original parameters
on the predicted values and thinning method was used for the independence of these predictions. The
effects of burn-in and thinning methods were evaluated and it is concluded that these methods were
very effective on iteration and autocorrelation.
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gizil (latent) degiskenler MCMC tarafindan tahmin
edilir (Palomo vd., 2007).
Bayes  yOntemi, dagihmlarin  elde

1.Giris

Klasik YEM’de parametre tahminleri igin genellikle

en vyiksek olabilirlik (ML) yéntemi kullanilarak sonsal

nokta tahminlemesi, asimptotik giiven sinirlan ve
test istatistikleri kullanilir. Bayesci yaklasim da ise
parametreler icin tam sonsal dagilim yardimiyla

edilmesinde MCMC algoritmalarindan vyararlanir.
MCMC, rastgele ylirliylis similasyonu ile parametre
degerlerini ¢ekmek igin bir dizi kosullu dagihm
kullanihr. Bu kosullu dagilimlar sayesinde bilesik
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sonsal dagilima yakinsayan bir dagihm elde
edilmeye calisilir (Gelman ve Rubin, 1996; Muthén
2010). MCMC’'nin en o6nemli

orneklemlerde asimtotik normaliteye

ve Asparouhov,
avantajl,
kiicik  6rneklemlerde
givenilir sonuglar vermesidir (Congdon, 2001;
Palomo vd., 2007; Lee ve Song, 2004; Yang ve
Dunson, 2010).

ihtiyag duymamasi ve

1.1.Yakma Periyodu Nedir ve Neden Uygulanir?

MCMC yontemlerinde gekilen 6érneklemlerin sonsal
dagilima yakinsayip yakinsamadiginin belirlenmesi
ve zincirin durdurulmasi énemli konulardan biridir.
Markov zincirinin baslangic degerlerinin (initial
values) belirlenmesinde, arastirmaci deneyimlerini
tutarak  bir
atayabilecegi gibi, ML yonteminden elde edilen

gdéz oOnlnde baslangic  degeri
dagilimin mod degerine yakin bir deger de alabilir.
Similasyonun ilk adimlarinda baslangi¢ degerinin
etkileri gorilse de ilerleyen adimlarda zincirin
kurtulmasi

baslangic  degerinin  etkilerinden

beklenir (Gill, 2002).

Markov zincirinde, teorik olarak sonsuz iterasyon
sayisi ile calisilirsa (n—o) baslangi¢c degerinin
etkisinden kurtulur. Ancak pratikte boyle bir
seyden bahsetmek miimkiin degildir. Uygulamada,
belli bir tekrarlama sayisindan sonra zincirin
yakinsamasi beklenir. Boylece parametrelerin daha
uygun tahminleme yapmak igin baslangi¢ degerinin
etkisinde olan bolim zincirden ¢ikarilir. Yakma
periyodu olarak isimlendirilen bu islemin amaci,
baslangic degerinin etkisinde olan bdlimin
analizden ¢ikarilarak, sonsal degerler (zerindeki
etkisini minimize etmektir (Congdon, 2003; Gill,
2002; SAS, 2009).

kurtulmak ve

Baslangic degerinin etkisinden

yakinsamanin gerceklesmesi icin gerekli olan

tekrarlama  sayisini  belirlemede  kesinlesmis
yontemler bulunmamaktadir. Gilks vd. (1996)’e gore
ornekleme ait grafigi incelemek zincir uzunluguna

karar vermede etkili bir ydontemdir.

1.2.Thin Kavrami Nedir?

Uzun siren similasyon galismalarinda elde edilen
verileri depolamak bir sorun haline gelebilir.
iterasyondaki yiiksek otokorelasyon, yakinsamanin
yavas gerceklesmesi, ¢cok sayida eszamanli zincir
¢alistirilmasi ve ¢ok boyutluluk bu sorunlara neden
olabilmektedir. Yakinsamanin yavas gerceklesmesi
Monte Carlo standart hatasinin (MC Error) yanli
sonuglar tretmesine neden olabilir (Gill, 2002). Bu

sorunlari gidermek igin thin yéntemine basvurulur.

Markov zincirinin timd kullanildig1 takdirde, her
zaman daha hassas sonsal tahminler elde edildigi
belirtilmistir (SAS, 2009; SAS, 2006). Ancak tim
Markov zincirinin kullanilamadigi durumlarda; k’ci
iterasyon érneklemesi olarak isimlendirilen yontem
kullanilir. Thin olarak da bilinen bu yéntem, Markov
sirecinin korur ve

bitlinltgini depolama

taleplerini azaltarak sadece tahmin kalitesini

artirmayl amaglar. Zinciri hizlandirmaya veya

yakinsamaya vyardimci olmaz. Bu yodntem,

bagimsizligi saglamak igin her siranin  k.ci
itersayonda elde edilen degerini 6rnekleme alir.
Zincir icindeki degerler arasindaki iliski azalir ve
zincir sonsal dagilimda kullaniimak tizere glvenilir

hale gelir (Gill, 2002; Gelfand, 2000; SAS, 2006).

1.3.Yakinsama ve Otokorelasyon

Bayes tabanli simiilasyon galismalarinda Markov

zincirinin  istenen  sonsal  dagihma  ulasip
ulasmadigini incelemek icin yakinsama
diagnostikleri gelistirilmistir. Bunlardan biride

Potansiyel Olcek Azalma tahminidir (EPSR). Bu
yontem farkh baslangi¢ degerlerinden olusan ¢ok
sayidaki dizilerin similasyonlarini  temel alir.
Tahmin edilecek her bir parametre degeri n
uzunlugundaki k. zincirin tahmini olarak tanimlanir
1996).
diagnostigi kullanilarak elde edilir (Muthén ve
Asparouhov 2010; Lee, 2007)

diagnostigi, farkl baslangi¢ degerleri olan iki ya da

(Gelman, Yakinsama, Gelman-Rubin

Gelman-Rubin

daha fazla paralel zincir arasindaki varyanslar

karsilastirir. Temelde klasik varyans analizine

dayanan bu yontem, her bir degisken igin zincir
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varyanslari arasindaki karsilastirmalari dikkate alir
(Ntzoufras, 2009).

Yakinsama’nin degerlendirilmesi igin baska bir
yontem olarak MC hatalarina bakilir. Markov
zincirinden elde edilen sonsal standart sapma ile
MC hata degerleri karsilastiriir. Bu karsilastirma
sonucunda MC hata, sonsal ortalama degerlerinden
sonsal ortalama tahmini

kiiglik ise yluksek

duyarliikta tahmin edilmistir denir. iterasyon
sayisini arttirmak c¢ogunlukla MC hatayr distrir
(Ntzoufras, 2009). Thumb Kural olarak da bilinen,
ilgili parametreye ait MC hata degerinin, standart
sapma degerinin %5'inden kiglk olmasi istenir

(Spiegelhalter vd., 2003 ; Bugs, 2012).

Modeldeki parametreler  arasinda yuksek
korelasyon olmasi durumunda Gibbs
Ornekleme’nin tiim parametrelere ait sonsal
dagilimlarini  ortaya koymasi yavas olacaktir
(Grynaviski, 2003). Modelde otokorelasyonu

inceledigimizde, her bir zincir igin 6rneklemler
arasindaki bagimhlik olgtilmektedir. Yakinsama hizi,
kosullu dagilimlarin  karmasikhigina da bagh
olmasinin yani sira yavas yakinsama hizi, zincirin
bagimli  (6rneklemin  otokorelasyonun  buyuk)
oldugu anlamina gelir (SAS, 2009). Otokorelasyon
seviyesi, zincirdeki gecikme (lag) sayisi artikca

azalacaktir.

Otokorelasyonlarin izlenmesi, disik ya da yliksek
degerlerin ayri ayri hizli veya yavas yakinsamayi
gostermesi sebebiyle ¢ok kullanishidir. Yakinsama
problemi bulunmayan zincirler igin, otokorelasyon
katsayilarinin kiicik olmasi beklenir (Ntzoufras,
2009).

iz (Trace Plot) ve gecmis (history) grafikleri de

iterasyonun yakinsama degerlendirmesinde

kullanicilar arasindadir.
Modelin

baslangi¢

icin yararli yontemler

kaginci  iterasyonda  yakinsayacag,

degerinin  degerlendirilmesi, yakma
periyodu sayisini artirmaya gerek olup olmadigi gibi
bilgileri elde etmemizi saglarlar. Grafiklerdeki uzun
sureli inis ve cikislar, yakinsamanin yavas oldugu

bilgisini verir (SAS, 2009). Ntzoufras (2009)’a gore,

otokorelasyon ve iz grafikleri yakinsamayi

izleyebilmek igin  kullanilan basit ve hizli

yontemlerdir.

2.Materyal ve Metot

Bu ¢alismanin veri seti kirmizi et tiiketim aliskanlig
konusunda likert 6lgekli 25 sorudan olusmaktadir.
Universitesinde 2012-2013 yillan
arasinda okumakta olan 403 6grenciye uygulanmis
modelinde;
Gorls ve Tiketimde Saglk

Ylzinct il
olan ¢alismanin  kuramsal Bireysel
Dislince, Ailesel
Yaklasimi olarak belirlenen faktorler arasindaki iliski
WinBUGS

(Sehribanoglu, 2012). Calismamiza ait modeller

programi  yardimiyla incelenmistir
sirasiyla yazilacak olursa,

yi, Olcllebilen (i¢sel ve dissal) gbzlemler vektori

o , gozlenemeyen  degiskenler  matrisi,
Q= (o, ,...,a)h)'

On =T icsel gbzlenemeyen degisken vektord,

o, =&

I digsal gozlenemeyen degisken vektord, 5,
boyutlu rassal hata vektoriddr.

Y, =Ao, +¢, (1)

n,=Bn, +I'¢&, +6, (2)
M =[ B I ] regresyon katsayilar matrisidir. n ve &
arasindaki nedensel

etkileri gosterir.  Yapisal

modelimiz 1, =M w,+06, gibi  vyazlabilir.
Degiskenlere ait dagiimlar, siraswyla, ¢, ~ N(0,'¥,) ,
6,~N(0,¥;), o ~N(,Z) dir. Ye

hatalarin,

Olgiimsel
Y& vyapisal hatalarin  ve )
gozlenemeyen dissal degiskenlere ait varyans-
kovaryans matrisidir. A , Olgllebilen modelin
regresyon katsayilarinin matrisi, Zw ise ’nin
kovaryans matrisidir.

Modellere ait 6  bilinmeyen  vektorini

A, @, ¥, M kabul edersek, kosullu dagilimlar
asagidaki bicimde yazilabilir.

icsel gizil degiskenler,
PN, QM ¥, @|Y) (3)

o p(Y | AW, QM ,¥,,®) p(A,'¥,,QM,¥,,0)
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Digsal gizil degiskenler,
PN, M, ¥, D|Y,Q) (4)
oc[p(V | A, QpAY)][P(Q M, 5, @) p(M, ;D))
Parametrelere ait sonsal dagilim asagidaki gibi

yazilabilir,

POy, x,1,8) o [p(0,)p(x, 1£.,0)]p©,) (v, 11,.0)]

[p6,)p(n, 1£.,0)][p(6,)p(&, 16)]

(5)
(Stokes-Riner, 2009)

Ayni sekilde YEM modeline ait igsel ve dissal
degiskenlere ait kosullu sonsal dagilimlar sirasiyla;

P v, ALy, (I-B) (@ +T¢).Q,.y)

o p(y;;v, + A 0w ) p@;(I—B) (@ +TE),Q,)
(6)

ve

PG 11,92V ALy, 0,BTLQ 0, x,)

o p(x;;v, +A &Lws)p(m;a+Bn, +1"§,»,Q¢)( 7)
P&, Q)

olacak sekilde yazilir (Dunson vd., 2005) . YEM’e ait
parametrelerin Gibbs 6rnekleme yontemiyle elde
edilisi ile ilgili ayrintili bilgi Sehribanoglu ve Okut,
2013 tarafindan verilmistir .

Bu calisma da ¥, ~N(u,,y,)olan modele ait

dagilim bilgileri Tablo 1 ve Tablo 2 gibi atanmistir.

Tablo 1. Uygulamada kullaniimak Gzere belirlen parametrelere iliskin 6nsel dagilimlar |

Dagilim Bilgisi Onsel Dagilim Bilgisi
Sabit vektorler a~N(0,1) a ~N(0.0,1.0)
& gozlenemeyen 51’ = (fmfiz)r fi ~ N(O, (D)
® O ~IW [v,,7, ] @~ IW [v,,6]
Olgimsel modellere ait hata £y~ N(O’ l//gk)

Vg = diag(l//g, s W )

Lambda faktor ylklerine

W ~ Gamma(a,,,, By

Ak ~ N(A()k s!//gk)

v ~ Gamma (0.01,0.01)

Ag=0.0

Tablo 2. Uygulamada kullanilmak tzere belirlen parametrelere iliskin 6nsel dagilimlar Il

Dagilim Bilgisi Onsel Dagilim Bilgisi
n mn~ N(Vx ’Wa)
Vs vy ~Gamma(Qoy, Bos) v, ~ Gamma (0.01,0.01)
Regresyon katsayilari C~NTy,w,) I,=0.0

Bu calismada yakma periyodu, thin ve iterasyon
sayllarinin model (izerindeki etkilerini gorebilmek
amacilyla modelimize ait sorunlarin goézlendigi
lambda degerleri verilmistir.

Modelimizde farkli onsellerle ¢alisan zincirlerin
durumunu gozlemleyebilmek igin dort adet zincir
olusturulmasina karar verilmistir (Tablo 3). Birinci
ve ikinci (lamda parametrelerine 1 degeri atanmis)
zincirde bilgi sahibi olmadigimiz disiincesinden
hareket ederek bilgi vermeyen 6nseller segilmistir.

LISREL programinda klasik tahminleme yontemi ile
elde ettigimiz degerleri ve analizlere baslamadan
once calistirilan birinci zincirden (thin=5, Yakma
periyodu =1000 olmak {izere 10.000 iterasyon )
elde edilen sonuglar hiperonseller olarak sirasiyla
Uglinci ve dordiinci zincirlere atanmistir.

Segilen bu zincirlerin durumunu incelemek ve

yontem boliminde anlatilan yakinsama ve
otokorelasyonu etkileyen durumlarin modelimiz

Gzerindeki etkilerini gozlemleyebilmek igin farkli
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iterasyon, thin ve yakma periyotlarindan olusan
dort uygulama yapilmasina karar verilmis olup bu
uygulamalarin detaylari Tablo 4’ de verilmistir. Tablo 6. ikinci uygulamaya ait Mc Hata degerleri

1-4 Zincir

Tablo 3. Zincirler ve 6nsel degerleri 1Zincir 2Zincir 3Zincir 4Zincir  Ortalamasi

Zincirler Onsel Degerler lam[B2] 0.003 0.003 0.003 0.003 0.002
1.Zincir lam=c(0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0), lam[B3] 0.003 0.004 0.003 0.003 0.002
2.Zincir lam=c( 1.0, 1.0, 1.0, 1.0, 1.0, 1.0, 1.0, 1.0), lam[B4] 0.003 0.003 0.003 0.003 0.001
3.Zincir lam=c(0.96,0.98,1.12.1.09,1.42,1.28,0.55,0.87 lam[B5] 0.003 0.004 0.003 0.003 0.002

)
4.Zincir lam=¢(0.943,0.971, 1.327,1.162, 1.424,
1.089,0.562,0.963),

lam[B22] 0.004 0.004 0.004 0.004 0.002

lam[B23] 0.007 0.008 0.006 0.008 0.004

lam[B18]  0.003 0.002 0.003 0.003 0.001
Tablo 4. Calismada kullanilan uygulamalar

lam[B19] 0.003 0.003 0.003 0.003 0.001

Yakma Uretilen

Iterasyon Thin Per. Orn. Sayisi o .. o
¥ ¥ Tablo 5 ve Tablo 6 degerlerini karsilastirdigimiz
Uye- | 5000 - - 5.000 zaman, Tablo 6’da retilen &érnek sayisinin az
4 . .
Uyg. Il 10000 - 2.500 olmasina ragmen thin uygulamasinin MC hata
Uyg. Il 15000 - 1000 14.000 degerlerini diisirdigi fark edilmistir.
Klyg' 25000 4 1000 6.000
Tablo 7. Ugilincii uygulamaya ait Mc Hata degerleri
3'BUIgUIar — - 3 - 1-4 Zincir
1 Zincir 2 Zincir - 4 Zincir
. . . Zincir Ortalamasi
Uygulamalara ait MC hata degerleri sirasiyla
. . lam[B2] 5003 0003 0003 0003  0.002
asagida verilmis olup ( Tablo 5, Tablo 6, Tablo 7 ve om(83]
am[B3
Tablo 8) MC hata degerinin standart hata 0003 0003 0004 0.004 0.002
o . G o . lam[B4]
degerinden kiiciik olmadigi durumlar koyu renkli 0003 0003 0003 0003  0.002
olarak belirtilmistir. lam[B5] 9003 0003 0003 0004  0.002
lam[B22] 0004 0.005 0004 0005  0.002
Tablo 5. Birinci uygulamaya ait Mc Hata deéerleri lam([B23] 0.009 0.010 0.012 0.010 0.005
WY lam[B18] 003 0.003 0004 0003  0.002
- Incir
1Zincir 2 Zincir 3 Zincir 4 Zincir Ortalamasi lam[B19] 0.004 0.004 0.004 0.004 0.002
lam[B2]  0.005 0.006 0.006 0.005 0.003
lam[B3]  0.006 0.007 0.006 0.005 0.003 Tablo 7 degerlerine bakildiginda ise lam[B23]
lam[B4] 0.006 0.007 0.006 0.005 0.003 d|§|ndaki tim parametrelere ait MC hata
lamB5] 0006 0007 0006 0005  0.003 degerlerinin azaldigi dikkatimizi gekmistir.

lam[B22] 0.007 0.007 0.007 0.006 0.003

lam(823] 0.015 0015 0015 0.011 0.007 Tablo 8. Dordiincl uygulamaya ait Mc Hata degerleri

lam[B18] 0.007 0.006 0006 0.007  0.003 1 5 3 2 14 Zindir
lam[B19] 0.007 0.007 0.006 0.007 0.003 Zincir  Zincir  Zincir  Zincir Ortalamasi
lam(B2] 0.002 0.002 0.002 0.002 0.001
Tablo 5’ de elde edilen degerlere bakildiginda farkli lam(B3] 0002 0002 0002 0.002 0.001
onseller ile calismis olmanin MC hata degerlerini  '2M[B4 0002 0002 0002 0002  0.001
ortadan kaldirmadigi gériilmektedir. lam(B5] 0002 0002 0002 0002  0.001
lam[B22] 0002 0.002 0003 0.002 0.001

lam[B23] 0004 0.005 0.005 0.004 0.002
lam[B18] 0002 0.01 0.002 0.002 0.001
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lam[B19] 0002 0.002 0.002 0.002 0.001

Tablo 8’de MC hata degerleri incelendiginde, tim
degerlerin beklenildigi sekilde kiglik degerlere
Modelimize ait MC hata
degerlerinin, yukarida deginilen teorik kosullan

ulastigr gorilmdastir.

saglamasindan dolay;, modelin hem yakinsama

hem de otokorelasyon sorunlari yasamadig
sonucuna varilmistir. Sekil 1’de verilen modelimize
iliskin kernel yogunluk fonksiyonlari da bu sonucu
destekleyen gorsel bilgiler sunmaktadir. Ancak
yakinsama ve otokorelasyon sorunlarinin olmadigi
gorlstinin  kanitlanabilmesi  igcin  modele ait
grafiklerin de incelenmesi gerekmektedir (Sekil 2 ve

Sekil 3).

(1] chain 3 sample: 6000
40 40

30 30 7
20 A 20
10 \¥ 10
00 00
os 10 15 0s 10 15

(2] chein 3 semple: 6000

Tem3] chain 3 sample: 6000 TS chain 3 sample: 5000

30 30 30
20 20 20
10 190 190 ’/,L
00 (1] (1]

[13 19 15 os 10 15 s 19 15 20

Tem(B] clvain 3 sample: 6000

VAN

b0 925 05 o075 10 | o o5 10 18

TemiB] chain 3 sample: 6000
30 49 30

20 30

20
10 10
(Y] [T

s 10 15 20

7

Sekil 1. Uciinci zincir’e ait Kernel grafikleri

T T RS e ————
T AR M-
[ ]

(1] chin 3 (2] chain 3
10/ 10
0s L 0s l
00 . ootk . - . -
05 05
10/ 10
o E © ° E ©
(3] chain 3 (4] chain 3 (5] chein 3
10 10 10
05 L 05 L 05 L
00 00 00
25 25 25
10 10 10
o E © o E © o E ©
L L by
(5] chain 3 (7] chain 3 ha(®] chain 3
10 10 10
0s L 0s L 05 L
00 ootk .- —--- 00
05 05 05
10 19 10
0 E © o E © 0 E ] ©

Sekil 3. Uciincii zincir’e ait otokorelasyon grafikleri

grafikleri (Sekil.2) incelendiginde
parametrelerin yakinsamayi kolaylikla
gortlmastiir. Ayni sekilde otokorelasyon grafikleri
(Sekil.3)
olmadigini  ve

Gegmis
sagladig

her bir parametre icin otokorelasyonun
otokorelasyondan ne zaman

kurtulduklari bilgisini vermistir.

4.Sonug

Uygulamalar incelendiginde, iterasyon sayilarinin

artirlmasi  modelimize ait tlretilen verilerde
otokorelasyonu gidermekte etkili oldugu ancak tiim
otokorelasyonu ortadan kaldirmadig
gorilmektedir. Yakma periyodu uygulamasinin bu
¢alismamizda yakinsama konusunda ¢ok fazla etkili
olmadigi gorilmuistir. Bu durum yakma periyodu
mantiginin ¢alismadigini degil, Sekil 2’'ye ait ge¢mis
grafiklerinde de gorildigi lGizere modellimizin hizli
bir sekilde atanan baslangi¢ degerinden kurtuldugu
gelmektedir.  Thin

birbirinden bagimsiz degerler Uretilmesi sirasinda

anlamina uygulamasinin
aralarinda gecikme sayilarinin olusmasina izin
vermedigi yani otokoralasyonu yok ettigi ve bu
sayede yakinsamanin daha hizli oldugu sonucuna
varmamizi saglamistir.

Her dort wuygulamada da zincir ortalama
degerlerinde (1-4 Zincir Ortalamasi) MC hataya ait
sorunlar yasanmadigl gorilmektedir. Bu da bize
iterasyon sayisini arttirmanin MC hata degerini

disirdigi bilgisini vermektedir.
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