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Bu calismada, son yillarda regresyon analizi ve karma dagilim yontemlerinin
avantajlar1 birlestirilerek tanimlanmis olan, karma regresyon kavramma yer
verilmistir. Homojen yapili kitleden alinan verilerle, genellikle yanli tahminler elde
edilmektedir. Bu kosullarda, gizli smif regresyon analizi olarak da bilinen karma
regresyon modellerinin uygulamalar1 savunulmustur. Karma regresyon modelleri ve
analizi ile ilgili yapilan arastirmalarin incelenmesinin ardindan, bu yontemin
caligmalardaki etki ve sinirlamalari tartisilmistir. AMOS paket programi kullanilarak
yapay bir veri kiimesinde karma regresyon modeli, karma regresyon analizi,
dagilimlar ve hipotez testi konularina deginilmistir. Son olarak, AMOS’mn karma
regresyon analizine katkis1 tartisilmis, alternatif programlar ile elde edilen sonuglarin
karsilagtirmalar1 yapilmistir.

Anahtar Kelimeler: Karma Dagilim, Lineer Karma Regresyon Modelleri, Gizli
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In this thesis, mixture regression concept which is recently defined by
combining with advantages of regression analysis and mixture distribution methods,
has been included. With datas taken from homogeneous structured population,
generally biased estimations are obtained. In these conditions, the applications of
mixture regression models, also known as latent class regression analysis, have been
advocated. After the examinations of performed illustrations associated with mixture
regression models and analysis, the strengths and limitations of this method are
discussed in the studies. Using AMOS sowftware program, mixture regression
model, analysis, distributions and hypothesis testing have been mentioned on an
artificial dataset. Finally, AMOS have been discussed about addition on mixture
regression analysis and obtained results compared with alternative programs.
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1.GIRIS Asli BAHADIR

1.GiRiS

Regresyon analizi, istatistikte 6zellikle homojen yapidaki kitleden alinan veriyi
modellemek ve analiz etmek amaciyla kullanilan en temel yontemdir. Karma dagilim
modelleri ise 6zellikle heterojen yapidaki kitleden alinmis veriyi modellemek ve
analiz etmek amaciyla son yillarda tercih edilen ve yaygin olarak bir¢ok alanda
bagvurulan bir yontemdir. Hem regresyon modeli, hem de karma dagilim modeli
uzun yillar dnce ortaya atilan iki farkli kavramdir. Son yillarda ise, bu iki yontemin
avantajlar1 birlestirilerek ortaya lineer regresyon modellerinin karma modeli ya da
kisaca karma regresyon modeli olarak adlandirilan yeni bir model tanimlanmastir.

Klasik regresyon analizi, ozellikle pedagojik arastirmalarda tercih edilen bir
yontemdir. Bu gibi analizlerde, orneklemdeki regresyon parametre tahminlerinin
genel bir gurubunu ele alip inceleyerek, dolayli yoldan kitle ozellikleri ile ilgili
varsayimlarda bulunacak hale gelinebilir. Fakat bazi durumlarda, dolayli yolla
belirtilen bu tahminler cokta gercekci degildir. Ornegin, drneklem ileri seviyede
matematik becerilerine sahip olan kisiler ya da diisik seviyede matematik
becerilerine sahip olan kisiler seklinde ¢esitli alt kitlelerden meydana gelebilir. Boyle
durumlarda, farkli alt kitlelere karsin parametre tahminleri ayniymis gibi
gosterilmeye calisildiginda, klasik regresyon modellerinde yanli tahminler soz
konusu olacaktir (Dink, 2006).

Sonugta goriilebilmektedir ki, homojen gruplarla yapilan temel varsayimlar
genelde gercekei olmamaktadir. Bu kosullarda, gizli smif regresyon analizi olarak da
bilinen, karma regresyon modellerinin uygulamalar1 savunulmaktadir.

Karma regresyonun kullanildig1 bazi akademik alanlar ve bu alanlarin tercih
ettigi yontemler: Ekonomi: Sistem veya regresyon degistirme (switching regimes or
regressions); Sosyal Bilimler: Gizli sinif regresyon (latent class regression); Yapay
Zeka ile Ogrenme (Machine Learning): Uzman hiyerarsik karma (HME); Saglk
Bilimleri: Rastgele etkili smirli karma regresyon, seklinde siralanabilir (Young,

2007).



1.GIRIS Asli BAHADIR

Karma regresyon analizindeki amag, veride gozlenemeyen bir Kkitle
heterojenliginin s6z konusu oldugu durumda, 6rneklemi gruplar halinde bolme ve her
bir grup i¢in regresyon dogrusu olusturmaktir.

Uygulamalar kisminda da goriilecegi iizere; karma regresyon analizi, klasik
regresyon analizine gdre ¢ok daha esnektir. Oyle ki, her bir gizli smif igerisinde
regresyon parametre tahminleri degiskenlik gosterebilir ve bu gizli siniflar igerisinde
acgiklanabilir.

Bu ¢alismada, daha 6nce gergeklestirilmis olan arastirmalarda karma regresyon
modellerinin olusturdugu etki ve sinirlandirmalara deginilmis, uygulamalar
boliimiinde ise yapay bir veri kiimesi, AMOS paket programi kullanilarak karma
regresyon analizi ile incelenmistir.

Sonucgta, homojen yapili bir veri kiimesinde yapilan temel varsayimlarin
genelde gercekci olmamasi karma dagilim kavramina, veride goézlenemeyen kitle
heterojenligi ise karma regresyon kavraminin incelenmesi ve bu kavramin etkili bir

sekilde kullanilabilecegi paket programi arayigina yonlendirmistir.



2.ONCEKIi CALISMALAR Asli BAHADIR

2.ONCEKI CALISMALAR

Regresyon tabanli karmalar {izerine daha dnce yapilmis calismalarda, degisik
yontemlerin kullanilmasiyla iki bilesenli ve bilesenleri normal dagilimli olan karma
dagilim modelindeki parametreleri tahmin etmek amaciyla likelihood fonksiyonun
tanimlanmas1 yapilmistir (Quandt, 1972; Quandt ve Ramsey, 1978; Hosmer, 1974).
Hosmer (1974) tarafindan gergeklestirilen calisma, Dempster ve ark. (1977)
tarafindan gelistirilen beklenti maksimizasyonu (EM) algoritmasmin 6zel halidir.
Ayrica Spath (1979) grup ya da kiimeye gore lineer regresyon (clusterwise linear
regression) olarak adlandirilan ve olasihiga dayali olmayan bir algoritma
gelistirmistir. Bu algoritma Hartigan ve Wong (1978) tarafindan gelistirilen K-
ortalamalar algoritmasina benzer. K-ortalamalar algoritmasi, heterojen yapidaki veri
iizerinde K farkli regresyon denkleminin ¢6ziimiine yoneliktir.

Daha sonra, Spéth (1979) tarafindan olusturulan algoritma, EM algoritmasia
dayali olarak genel K-grup ya da kiime durumu olarak gelistirildi (DeSarbo ve Cron
1988; Jones ve McLachlan 1992; Gaffney ve Smyth 1999). Bu algoritma daha sonra
degisik durumlara ve parametrik olmayan g¢ekirdek regresyon modellerine (non-
parametric kernel regression models) genisletilmistir. Genel rastgele etkiler igeren
genellestirilmis lineer modellerin karmast Lenk ve DeSarbo (2000), tarafindan
Bayesci igerikle olusturuldu. Bu ¢alismada Markov Zinciri Monte Carlo (MCMC)
teknikleri kullanilarak rastgele etkiler ile genellestirilmis lineer modellerin karmasi
icin istatistiksel olarak Bayesci sonu¢ ¢ikarma konusu ele alinmustir.

Jordan ve Jacobs tarafindan ilk 1994 yilinda baslayan ve yakin zamana kadar
gelistirilen 1ilgili model ailesi, Uzman hiyerarsik karma (HME) modellerdir. Bu
yontem regresyonlarin karmalarindaki bazi 6zellikleri paylasmaktadir. Bununla
birlikte uzman hiyerarsik karmalar, genellestirilmis lineer modellerin karmasimni
bulunduran ag kapilar1 igerir. Uzman hiyerarsik karma, matematiksel olarak
regresyon karma modeline benzer. Tek fark, uzman hiyerarsik karmada denetimli

bilgi kullanilmaktadir.
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3. KARMA REGRESYON KAVRAMI VE iLGILi ORNEK CALISMALAR

3.1. Karma Dagilim Modelinin Tanimlanmasi

Karma regresyon kavrammin temelini teskil eden karma dagilim modelinin
tanimlamasmi bir 6rnek i¢inde agiklamaya calisalim. Klasik bir regresyon
modelinde, biitiin gozlemlerin ortak kitle parametreleriyle tek bir kitleden alindigi
varsayllmaktadir. Buna ragmen bir Orneklem, gozlemlerin ¢esitli gruplarindan
olustugunda (erkekler ve kadimlar gibi), regresyon analizi incelemeye alinabilir. Eger
bir bagimli degisken iizerine bagimsiz degiskenlerin etkileri farkliysa, bu ya
gruplarin sabit terimlerinde ya da egimlerinde farklilik olarak gézlemlenebilecektir.
Boyle durumlarda bu gruplar farkl kitleler seklinde dikkate alinabilir (erkek kitlesi
ya da kadin kitlesi gibi). Dolayisiyla bu tip kitleler heterojen olarak dikkate alinip, alt
kitlelerinin de uygun bir sekilde Ozelliklerini yansitabilmesi i¢cin farkli kitle
parametrelerini gerekli kildig1 belirtilebilir. Kitle heterojenliginin kaynagi, cinsiyet
gibi gozlenen grup iiyeliklerine dayali oldugu i¢in, ¢oklu gruplar1 dikkate alarak
regresyon modellerinin kullanimiyla veri analiz edilebilir. Yontem literatiiriinde,
bastan bu alt kitleler “grup” olarak adlandirilabilecektir (6rn., Lubke &Muthen,
2005; Muthen, 2001). Bu cilimlelerden su sonuca varabiliyoruz ki, karma dagilim
modelinin temelinde heterojenlik kavrami yer almaktadir.

Dolayisiyla, tiim kitle i¢in diisiintildiigiinde uygun olmayan bir modelin, kitle
alt gruplara boliindiigiinde her bir alt grup i¢in dogrulugundan bahsedebiliyorsak, bu
durumda karma modelleme uygun olacaktir (Arbuckle, 2007).

Karma modelleme, Arminger, Stein ve Wittenberg (1999), Hoshino (2001),
Lee (2007), Loken (2004), Vermunt ve Magidson (2005), Zhu ve Lee (2001)

tarafindan yapisal esitlik modelleme baglaminda tartigilmistir.

3.1.1. Bir Karma Dagilhim Modeli Uygulamasi

AMOS paket programina kadar karma modelleme, 6nceden smiflandirilmig

olan durumlardan faydalanarak diger durumlar1 smniflandrma  seklinde
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uygulanmaktaydi. Oysa AMOS ile durumlarin gruplara (smiflara) atanmasi ¢ok daha
pratik hale getirilmistir. Uygulamalar kisminda AMOS paket programma ve bu
program yardimi ile amaglarimiz dogrultusunda veri analizine, detayli bir sekilde
deginilecektir.

Bu anlatilanlara 151k tutmasi amaciyla, Anderson (1935) tarafindan toparlanmis
ve Fisher (1936) tarafindan diskriminat analizini géstermek amaglh kullanilmis olan
veri kiimesi ile ¢alisilmistir. Bu orijinal verinin tamami, Ek-1" de paylasilmistir. Veri
kiimesi, incelenen 150 farkli bitkinin c¢icekleri iizerinde yapilan dort Olgiimii
kapsamaktadir. ik 50 ¢icek, siisen ¢igeginin setosa tiiriinden. Diger 50 cicek, siisen

¢iceginin versicolor tiirtinden ve son 50 ise, virginica tiiriindendir.
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Sekil 3.1. Anderson verisine ait SPSS programi ile elde edilmis sagilim grafigi

Iki say1sal dl¢iim olan Petal Length ve Petal Width ‘in (tag¢ yapragi uzunlugu ve
genisligi) sacilim grafigi, bu iki 6l¢timiin tek basina, tiirlere dayali olarak ¢igeklerin
smiflandirilmasinda faydali olacagini1 belirtmektedir. Dolayisiyla, ta¢ yapragin

uzunlugu ve genisligi icin doygun bir model kullanilabilinir. Karma modellemeyi
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uygularken, doygun modeller i¢in sinirlama yoktur. Yani bir faktor analizi modeli,
bir regresyon modeli veya herhangi bir model ile kullanilabilir.

Biitiin setosa cicekleri sacilim grafiginin sol alt kosesinde toplanmustir.
Boylece, AMOS programi icin Petal Length ve Petal Width’i kullanarak setosa
ciceklerini digerlerinden ayirt etmek kolay olacaktir. Diger taraftan, versicolor ve
virginica ¢igekleri grafikte iist iiste gelmektedir. Bundan dolayi, saf versicolor veya
virginica ¢iceginin Petal Length ve Petal Width’e dayanarak anlatilmasi bazen gii¢
olabilir.

Bu oOrnekte, her ¢igegin tiirliniin belirtildigi orijinal veri kiimesi
kullanilmayacaktir. Yerine, 6rnekte sadece birkag¢ cicek icin tiirlerin belirtildigi bir
veri kiimesi kullanilacaktir. Buradaki amag, karma dagilim modelinde sadece belirli
siniflardan yola ¢ikarak AMOS ‘un bu analizi gergeklestirebilecegini ve genel
anlamda karsimiza neler ¢ikabilecegini gosterebilmektir. Bu paket programinin
hicbir sinifin gozlenemedigi durumlarda neler yapabilecegi ise, dordiincii boliimde
paylagilmistir.

Veri kiimesi incelendiginde, 10 tane setosa ¢iceginin, 10 tane versicolor ve 10
tane de virginica ¢iceginin tiir bilgileri olarak ulasilabilir oldugunu varsayalim. Bu
durumda geri kalan 120 ¢icegin tiir bilgileri bilinmeyecektir. AMOS veriyi analiz
ederken, geri kalan ¢igeklerin smiflandirmasma yardimc1 olmak amaciyla, her tiir

deki ¢igek i¢in 10 ‘ar 6rnek mevcut olacaktir.

3.1.1.1. Bir Karma Dagilim Modelinin Analizi

Karma dagilim modelinin analizini 6rnekten yola ¢ikarak agiklamak istersek,
olagan bir ti¢lii-grup analizini diizenlemeye oldukc¢a benzemektedir. Tek fark, burada
onceden smiflandirilmis olan durumlardan faydalanarak diger durumlarin
siniflandirilmaya c¢alisiliyor olmasidir. Bu fark ise AMOS paket programida
“Assign cases to groups” onay kutusunun isaretlenmesi ile kolaylikla
gerceklestirilebilir. Bu onay isareti, veri kiimesi durumun hangi gruba ait oldugunu
belirlemediginde ya da eksik belirlediginde, bir durumun bir gruba atanmasi

gerektigini anlatmaktadir.
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Karma modellemede sadece Bayes tahmini kullanilabilir. Olagan bir tiglii-grup
regresyon analizinde sahip olunabilecek parametre tahminleri, Tablo 3.1° de

gortilebilmektedir.

Tablo 3.1. AMOS programu ile elde edilen parametre tahminleri
PossblySetosa | PossiblyVersicolor | PossblyVirginica |

% 5% '
Mesn SE 5D CS  Medisn Lower Uppasr Skewness Kurosis Min Max  Name
bound  bound
Means
Petallength| 1462 0000 0026 1000 1462 1344 1479 0051 Q175 1333 1564
Peialvficth| 0245 0000 006 1000 0246 0235 (0257 0026 00% 0186 0314
Covanances

Petalidthe->Petallength| 0.007 0000 0003 1000 0007 0005 0005 054 04 -0008 00

Variances
Petalwidth| 0.013 0000 0003 1000 0012 0011 0O0M 0518 1693 0006 0032
Pelallength| 0034 0000 0008 1000 0033 0029 00 0307 4% 006 008
Possibly Selosa Proportion

on_03%4] 0000 0037 1000 o3[ o6] oase o[ ooue] o2 ose] ||

Bu tabloda boliim bolim her bir grup i¢in sonuglar bulunmaktadir. AMOS
programinda bir gruptan digerine, tablonun iist kisminda yer alan sekmeler tiklanarak
gecilebilir. Bu ornekte, model parametreleri sadece ortalama, varyans ve
kovaryansdan olusmaktadir. Olduk¢a komplike modellerde, ayrica regresyon
agirliklarinin ve sabitlerin olmasi beklenir.

Bir karma model analizinde, ayrica kitle igerisinde her bir grubun hangi oranda
tahmin edildigi gosterilebilir. Yukaridaki tabloda, kitle igerisindeki setosa

ciceklerinin 0.334 oraninda tahmin edildigi goriilmektedir.
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3.2. Karma Dagilim Modelinden Karma Regresyon Modeline Gecilmesi

Burada karma regresyon modelleri, sinirli karma modellerinin genel bir
cercevesinde bir boliim olarak aciklanmistir (Lubke ve Muthén, 2005; Muthen, 2001;
Muthen ve Muthen, 2000; Nagin ve Tremblay, 2001; Vermunt ve Magidson, 2002).

3.2.1. Karma Regresyon Modeli

Bu calismada go6zlenemeyen kitle heterojenliginin s6z konusu oldugu
durumlara 6zen gosterilmistir. Diger bir deyisle, kitle ig¢indeki farkli gruplarin
gizliligine dikkat cekilmektedir (McCutcheon, 1987; Waller ve Meehl, 1998).
Ornegin, dgrenciler sosyo-duygusal gelisimleri ile ilgili farklilik gosterebilir. ileri
matematik becerilerine sahip cocuklar ya da diisiik matematik becerilerine sahip
cocuklar gibi, iki farkli tlirden olusabilecek bir niteligin mensubu da olabilirler
(Ding,2006). Dolayisiyla, her iki tiir i¢in, cocuklarin sosyo-duygusal gelisimleri ile
matematikteki basarilar1 arasindaki iliskiyt tamimlayan, ayr1 iki regresyon
dogrusundan bahsedilebilir. Ayrica karma regresyon modeli, klasik regresyon model
ile klasik gizli sinif modelinin bir kombinasyonu olarak gosterilebilir (Lazarsfeld ve
Henry, 1968; McCutcheon, 1987).

Karma regresyon modelinin kullanimi, bagimsiz degiskenlerin bir kiimesiyle
bagimli degisken arasindaki iliskinin belirlenmesi i¢in bir ara¢ vazifesi gormektedir.
Karma regresyon analizi, klasik regresyon analizine gore ¢ok daha esnektir. Oyle ki,
her bir gizli sinif icerisinde regresyon parametre tahminleri degiskenlik gdsterebilir

ve bu gizli siniflar icerisinde agiklanabilir.

3.2.1.1. Karma Regresyon Modelleri icin Varsayimlar

Gizli sinif regresyon analizi olarak da bilinen karma regresyon modelleri
(Anderson, 2004; Bouwmeester, Sijtsma ve Vermunt, 2004; Vermunt ve Magidson,
2005) bagiml degisken ve bagimsiz degiskenlerin bir kiimesi arasindaki iligki ile

beraberinde veriye en iyi sekilde uyum saglayan gizli siniflarin sayilarini tanimlamak
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ve bilinen bir gizli sif i¢in potansiyel agiklayic1 degiskenleri test etmek amaciyla
kullanilmaktadir.

Klasik regresyon analizinde, orneklemdeki regresyon fonksiyonunun basit
bir, ¢ok degiskenli normal dagilimdan ileri geldigi varsayilir. Lineer karma regresyon
modellerinde ise bundan farkli olarak, her biri bir gizli sinifa karsilik farkli ¢ok
degiskenli normal dagilimlarin bir karmasmin modellenmesiyle, heterojen regresyon
fonksiyonlar1 hesaba katilir. Ayni gizli sinif icerisindeki her bir gdzlem, ayni
regresyon fonksiyonunu paylasmaktadir.

Boylece karma regresyon analizinin, gozlenemeyen alt kitleler karsisinda
parametre farkliliklarmni hesaba katarak basit kitle varsaymmlarint zayiflattig:
sOylenebilir. Bu durum, farkli regresyon fonksiyonlar1 etrafindaki gozlemlerin
degiskenligini gerektiren gizli smiflarn kullanilmasiyla tanimlanmistir. Ornegin,
faktorler iizerine yapilan bir ¢alisma, Ggrencinin matematiksel basarisina etki
edebilir. Yani bir arastirmaci, Ogrencinin kisisel becerilerini, motivasyonunu,
ogrenme metodlarmi ve smifin biiylikliigli gibi bagimsiz degiskenleri 6grencinin
basarisini etkileyen faktorler olarak dahil edebilir (Ding, 2006).

Karma regresyon analizinde baslangi¢ noktasi, oncelikle veriye en iyi uyumu
saglayan gizli siniflarin sayisim belirlemek olacaktir. Daha sonra her bir gizli smif
icerisinde bagimli degiskenler lizerine bagimsiz degiskenlerin etkiler1 gdzden
gecirilebilir. Belirli bir gizli smif icin sadece kisisel beceri matematiksel basari icin
yeterli iken, ikinci bir sinif i¢cin 6grenme metodu ile smif biiyiikliigli matematiksel
basar1 icin etkili olabilir. Yani, regresyon modelleriyle gizli smiflarm birlikte

kullanim1 oldukg¢a esnektir.

3.2.1.2. Model Seciminde Coklu Kriterler

Lineer karma regresyon modelleri, sonlu karma modellerin (Muthen, 2001),
bir parcasi oldugundan, ¢oklu kriterler regresyon analizi i¢in gizli siniflarin sayisini
belirlemede kullanilabilir. Cilinkii farkli gostergeler, uygun bir modelin farkl: yonleri
ile ilgili bilgi edinilmesini saglayacaktir. Farkli modeller arasinda yapilan bu

karsilastirmalar, veri igin en uygun olanmin belirlenmesini saglayacaktir. Ornegin,
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likelihood oran testi (Lo, Mendell ve Rubin, 2001), farkl sayida gizli siniflara sahip
olan karma regresyon modellerini karsilastirmak i¢cin kullanilabilir. Anlamli bir ki-
kare degeri (p<0,05), belirtilen modelin olast en kiiciik sinifli bir model oldugunu
gosterir. Ayrica, final modelin se¢cimi Akaike (Akaike, 1973) veya Bayes bilgi kriteri
(Schwarz, 1978) gibi kriterlere bagh olabilir. Eger, gozlemlenen kriter degerleri
diisiikse, bu artik uygun bir diizenlemenin gostergesidir. Bir diger gosterge de,
Entropy (Ramaswamy, DeSarbo, Reibstein ve Robinson, 1993) dir. Burada
gozlemlerin model-tabanli olasiliklar1  dikkate almarak, smiflar igerisine
yerlestirilmesinde siniflandirmanin dogrulugu belirlenmektedir. Bu olasiliklar, 0.00
ile 1.00 degerleri arasinda gezinir. Yiiksek degerler, en iyi smiflandirmanin isaretidir.

Sonugcta, kitle heterojenligini dogru olarak agiklayabilen gizli siniflarin

sayisin1 tespit etmek zordur.

3.3. Karma Regresyon Kavramm Uzerine Bir Ornek

Su ana kadar karma regresyon ile ilgili anlatilanlara bir 6rnek teskil etmesi
amaciyla, yaprak biti veri kiimesini inceleyelim:

Bu veri kiimesini ilk olarak Turner (2000), iki bilesenli karma regresyon ile
analiz etmistir. Deney, 81 kiiciik tiitlin bitkisi {izerine farkli zamanlarda bir miktar
ham seftali yaprak bitinin, serbest birakilmasiyla gerceklesmistir. Bitkilerin her
serbest birakilisinin ardindan, hastalikli bitkilerin sayis1 kaydedilmistir. Turner
(2000), baz1 bit gruplarmin “ilk evrelerini” pas gecebileceklerini, bununda diisiik
seviyede viriis aktarimimnin bir isareti oldugunu ileri siirmiistiir.

Bitki tizerine birakilan bit sayisindaki degisime karsin hasta bitkilerdeki
degisimin iligkili oranlarinin nasil oldugunu gorebilmek icin kovaryanta (orta
degiskene) bagli karma oranlar1 analize dahil etmek miimkiindjir.

Sekil 3.2. ve 3.3. ‘de siras1 ile serbest birakilan bit say1 ile baglantili hasta
bitkilerin sayisinin sagilim grafigi ve bit sayisina bagli olarak her iki grubun sonsal

iiye olasiliklarinin grafik ¢iktilar1 goriilebilmektedir.

10
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Sekil 3.2. Serbest birakilan bit sayi ile baglantili hasta bitkilerin sayisinin

Fosterior Membership Probability

sacilim grafigi (Young, 2007)
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olasiliklar1 (Young, 2007)
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3.4. Karma Regresyon Modelinin Altyapisi

®  X{,......, X, orta degiskenlerinin vektoriine, dogrusal bir sekilde baglh
olan yi, ..o ... , Yo gozlemlenmis degerler dikkate alinir.
e Karma Regresyon, bilinmeyen oranlarla 6nsel bilinen siniflarin bir sayisinda

iler1 gelerek, (x,,y, ) modeli i¢in bir yontem saglar.

e Karma regresyonun model yapisi, su sekilde de diistinebilir:

Faktor etkilerinin  farkli  regresyonlarnin  belirtildigi ANCOVA’da
gozlemlenemeyen durumlar s6z konusu iken kullanilir. Diger bir deyisle, bir ya da
daha fazla faktoriin bagimli degisken iizerindeki etkisinin incelendigi bir arastirmada,
bu faktorlerin disinda bagimli degisken tizerinde etkisi olabilecek bir ya da daha
fazla degiskenin (kovaryantm) istatistiksel olarak kontrol edilemedigi
(gozlemlenemedigi) durumlarda ANCOVA analizi yerine, karma regresyondan

faydalanilabilinir (Young, 2007).

3.4.1. Karma Regresyon Model Tipleri

Bagimli degiskenin siirekli olmasi ve lineer olma smirlandirmalar1 altinda,
cesitli tiplerde karma regresyon modelleri mevcuttur:

1. Standart Lineer Karma Regresyon Modeli

2. Genisletilmis Karma Regresyon Modeli

3. Rastgele Etkili Karma Regresyon Modeli

Diger taraftan, eger bagimh deg§isken iki degerli (dichotomous) veya
smiflamali (nominal), iki sonuclu (binary) veya cok terimli (multinominal) ise,
lojistik karma regresyon analizi formiile edilip gosterilebilir (6rn.: Orta Degiskene
Bagli Karma Oranli Karma Regresyon Modeli).

Bu ¢alismada, bagimli degiskenin siirekli ve lineer olma smirlamalar: altindaki
karma regresyon modellerine odaklanilacak ve standart lineer bir karma regresyon

modeli i¢in, dordiincii boliimde 6rnek bir uygulama gergeklestirilecektir.

12
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3.4.1.1. Standart Lineer Karma Regresyon Modeli

Lineer karma regresyon modelleri, veride kitle heterojenliginin gozlenemedigi
durumlarda kullanilir (Ding 2006). Bu durumda regresyon karma modelleri, gizli ya
da sakli smif regresyon modelleri olarak adlandirilir (Anderson 2004, Bouwmeester
ve ark. 2004, Vermunt ve Magidson 2002, 2005). Gizli ya da sakli smif regresyon
analizinde; bagimlhi degisken ve gizli smiflar igeren bagimsiz degiskenlerin bir
kiimesi arasindaki en iyi iliskinin modeli belirlenir. Geleneksel regresyon modelinde
regresyon fonksiyonu olusturulurken verinin ¢ok degiskenli normal dagilima sahip
oldugu varsayimi yapilir. Lineer karma regresyon modelinde ise regresyon
fonksiyonu olusturulurken verinin herbiri bir gizli sinifa karsilik gelen, farkl ¢cok
degiskenli normal dagilimlarin bir karmasina sahip oldugu varsayimi yapailir.

Standart lineer karma regresyon modelleri ile 1ilgili bu genel bilgilerin
paylasimmin ardindan model olusumunda temel teskil eden, karma lineer

regresyonun heterojen regresyon fonksiyonu asagidaki esitlikte gosterilmektedir:

fi\x) =25, 4 ¢ \x] Bj.af) (3.1)
Bu fonksiyonda;
o Aeeennn ,A, karma oranlardir. V ;A€ (0,1) standart normal dagilimli ve

o B B, ve O . ,o; srastyla regresyon katsayilarmin ve

varyansin gostergeleridir.

e ¢(|u,t?), u ortalama > varyansi ile normal olasilig1 ifade etmektedir.

Bu bilgilere dayanarak genel bir lineer karma regresyon modeli asagidaki gibi

formiillestirilebilir:

13
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Yite) = Poe) T PryXs + PayXa + 0 F BroyXi + Eio) (3.2)
Bu esitlik, altsimge c (c=1,2,.......,C) haricinde klasik regresyon

modelinin goriiniimiine sahiptir. Esitlikte yer alan altsimge c¢ , farkli gizlenmis
smiflar etrafinda parametrelerin degiskenlik gosterebilecegine isaret eder. Diger bir
ifadeyle, her bir gizli smif ¢ icerisindeki gbézlemler ayni parametre tahminlerine
sahipken; farkli smiflar s6z konusu oldugunda, farkli parametre tahminlerine sahip
olacaklardir. Esitlikten sunu anliyoruz ki, bagimli degisken agiklayic1 degiskenlerin
bir fonksiyonu olarak tahmin edilebilir. C-kategorili gizli smif degiskeni ¢, ayni
regresyon katsayilarma sahip homojen bir altkitlenin her bir kategorideki

aciklamasini igerir.

3.4.1.2. Genisletilmis Karma Regresyon Modeli

Verinin ¢, ~ AN (0,0°) + (1 — 1) Exp (a) iken, asagidaki sekilde

modellenebilecegi varsayilir:

Vi =x{B+¢ (3.3)
Bu esitlikte:
A : karma oran,

o >> 0 :normal bilesenler icin varyans,

a > 0 : istel bilesen i¢in bir kriterdir.

Hata teriminin {istel bilesenden ileri gelmesi sebebiyle, pozitif olasilik

sozkonusu olacagindan, bdylesi durumda y, —x/ B rezidiilerinin pozitif olmasi

gerekliligi bizi kisitlayacaktir.

14



3.KARMA REGRESYON KAVRAMI VE ILGILI ORNEK CALISMALAR
Asli BAHADIR

3.4.1.3. Rastgele Etkili Karma Regresyon Modeli

¢ i-inci gozlemin aslinda bir diziyi (()Cl.,l , yl.’l), ....... ,(xl.,ni s Vin ) belirttigi yerde
((CI5 77 I ,(x,,¥,)) gozlemleri dikkate alinir.

e Rastgele etkili karma regresyon, her bir y,’nin lineer bir sekilde X, orta

degiskeni ile iliskili oldugunu ve regresyon katsayilarinin (rastgele etkilerinin) ¢ok
degiskenli normal dagilimin bir karmasini takip ettigi varsayilmaktadir.

e Heterojenligin farkli seviyelerine kars1t 6nlem almak i¢in biitiin regresyon
dogrularini siniflandirmada kullanilabilecek oldukca genel bir modeldir.

e Bilesenler iizerinde kosulluluk (%, tarafindan ifade edilen) sozkonusu

oldugunda i-inci O6zne, normal regresyon modeline gore Ttretilmis olan n,

uzunlugunun bir egrisine sahiptir.

& ~N, (O,szilni)

yi:Xiﬁi+8ki (34)

o EM algoritmasi, tahmin i¢in kullanilir.
3.4.1.4. Orta Degiskene Bagh Karma Oranh Karma Regresyon Modeli

e Bir veya daha fazla orta degiskenin (kovaryantin) degisimi ile gerceklesen
her bir bilesen degisiminde, durumlarin ilgili oranlarinin nasil gériindiigii bilimsel
acidan ilgi ¢ekici olabilir. Buna ragmen standart karma lineer regresyon modeli, orta
degiskenler ile A; ‘nin degisimini hesaba katmamaktadir.

e Aj(x)) ‘nin standart karma regresyon modeline dahil edilmesi ile elde edilen
karma regresyon modelinin heterojen regresyon fonksiyonu asagida gosterildigi

gibidir:
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fi\x;) = 25, (x) di\x] Bj, o) (3.5)

e Gizli sinif olasilig1 (karma oran), bir orta degisken z ‘nin ¢ok degiskenli

lojistik regresyon fonksiyonu seklinde degiskenlik gosterebilir:

exp(a, +b,z,)
K b

2 exp(a, +b,z,)

s=1

P(Ci:c|zi):

(3.6)

e Orta degiskene bagli olan karma oranlarin tahmini i¢in parametrik olmayan

metodlar sart kosulmaktadir (Kernal Metodu).

3.5. Rastgele Etkili Karma Regresyon Ile Egri Kiimeleme

Gaffney ve Smyth ‘in 1999 yilindaki yaymnlanmis g¢aligmalarinda, odak
noktalar1 egri verisini modellemedir. Bunu yaparken de karma regresyon ile iliskili
olan model tabanli egri kiimeleme algoritmasindan direk olarak faydalanmiglardir.

Onerilen yontem, karma regresyonu genisletmektir. Bu da, standart regresyon
karmasi ile lineer rastgele etkili modellerin birlesimi ile olusturulan “rastgele etkili
karma regresyon” ile saglanmaktadir. Olusturulan bu rastgele etkili karma
regresyonda sonsal bir maksimum tahmin (MAP) kullanilarak genel bir EM
algoritmas1 gelistirilip, bu teknigin hortum verisi (cyclone data) kiimeleme
probleminde nasil uygulanabilecegi gosterilmistir.

Kiimeleme; biiyilk veri gruplarini arastirmak ve anlamak icin siklikla
kullanilan genel bir aragtir. Birgok kiimeleme algoritmasi, sabit boyutlu ve belirleyici
ozelligi olan vektorler iizerinde uygulanir. Ayrica Gaffney ve Smyth ‘in 1999
yilindaki bu ¢alismalarinda egri gruplarinin kiimelenmesi problemiyle, nesnel veya
ayr1 gruplar tarafindan iiretilmis uzunluk degiskenlerinin yoriingeleri bulunmaktadir.

y egrileri, fonksiyon olarak bir bagimsiz degiskene veya x degiskenlerinin bir
kiimesine bagli olan zaman ekseni {lizerinde Ol¢iilmiis gozlemlerin bir dizisi iken, x

zamani belirtmektedir. Fakat genel olarak x, y olarak adlandirilan ayni aralik
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iizerinde Olgiilmiis degiskenlerin herhangi bir sayisi olabilir. Sabit boyutlu ve
belirleyici 6zelligi olan vektorlerden farkli olarak y egrileri, kayip veri iceren
gozlemleri de i¢inde barindirarak farkl 6l¢iim araliklarinda gozlemlenebilen uzunluk
degiskenlerine sahip olabilir.

Cesitli bilimsel sartlarda, bu tip veriler olduk¢a yaygmdir. Sekil 3.4, atmosfer

biliminde yoriinge verisinin (trajectory data) bir kiimesini géstermektedir.

T 3

.
Y | EOppee e,
-

Sekil 3.4. Kuzey Atlantik lizerinden gecen kasirga yoriingeleri
(Gaffney ve Smyth,1999)

Bu sekilde, 1980 ile 1995 yillar1 arasinda kis aylarinda (Kasim’dan-Nisan’a)
Kuzey Atlantik {izerinden gecen Extra Tropik Kasirgalarin sayist (ETCs)
goriilebilmektedir (Gaffney, Robertson ve Smyth, 2001). Burada x ekseni boylami, y
ekseni enlemi gostermektedir. Hareketlerin yonii acik bir sekilde goriilemezken, cogu
ETCs ‘nin yOniiniin batidan doguya dogru oldugu goriilebilmektedir. Burada egri
verisi i¢in, zamani dikkate alarak ¢cok boyutludur diyebiliriz (Yani, her zaman enlem-
boylam seklinde, iki boyutlu gézlem vektorii bulunmaktadir). Atmosfer bilimcilerin
arastirma sorulari, kasirga kiimelerinin varhigi i¢in kanit buldurmayir amaglar.
Sorular, bu kiimeler igerisinde diisen kar ve yagmur miktar1 (yagis) veya global
basing modelleri gibi karakterize edilebilen davranis unsurlarinin, bu kiimelerin diger
olaganiistii iklim kosullar1 ile iligkisini tanimlayici cinstendir. Bu zamana kadar

belirlenmis biitlin yoriingeleri gz oniinde tutarak, yeni kasirgalarin oldukca benzer
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yoriingeleri ile ilgili tahminlerde bulunup, kaswrga hareketlerinin modeli
ogrenilebilinir (Blender ve ark. ,1997).

Bu tip egri verileri, standart vektor tabanli kiimeleme algoritmasiyla, sabit
boyutlu ve belirleyici 6zellikleri olan vektorlerin bir kiimesi i¢in, veriyi azaltmak gibi
bazi gecici On islem prosediirlerine basvurulmadan kiimelenemeyebilir. Burada
odaklanilan konu, regresyonun karmasiyla ya da diger ismiyle karma regresyonla
iliskili olan model tabanli egri kiimeleme algoritmasinin bir kiimesini kullanarak,

egri verisini modellemektir (De Sarbo ve Cron, 1998; Gaffney ve Smyth, 1999).

3.5.1. Model Tabanh Egri Kiimelemenin Olusumu

Model tabanli egri kiimeleme, olasiliga dayali olmayan kiimeleme teknikleri
ile karsilastirildiginda yapisindan kaynakli bazi avantajlara sahiptir. Veri i¢in tiretken
bir model saglamasi yaninda, kayip ve diizensiz aralikli dlgtimleri rahatlikla elde
edebilir. Iki, iic veya daha yiiksek boyutlu egrilerle genellestirilebilir. Ayrica,
zamanin bir fonksiyonu seklinde egri diizliigiinii agik bir sekilde modelleyebilir ve bu
model 6rnek diginda tahmini etki bakimindan degerlendirilebilir.

Onerilen yontem, regresyon karmasini rastgele etkili regresyon karmasi olarak
adlandirilan sekliyle gelistirmeye yoneliktir (Gaffney ve Smyth, 1999). Burada
rastgele etkili regresyon karmasi, standart regresyon karmasiyla lineer rastgele etkili
modellerin (Laird ve Ware, 1982) birlestirilmesiyle olusmustur. Rastgele etkili karma
modeller ilk olarak Bayesci diizenlemede ge¢mistir. Burada karma bilesenler
genellestirilmis lineer modeller olarak kabul edilmektedir. (McCullagh ve Nelder,
1983). Tersine, rastgele etkili regresyon karmasi i¢in, belirgin olan maksimum bir
sonsal veya MAP tabanli beklenti maksimizasyonunun (EM) gelistirmesi Onerilir.
Bu yaklasim, Lenk ve Desarbo (2000) tarafindan ¢ikarsama yapmak icin kullanilan
Markov Zinciri Monte Carlo (MCMC) tekniklerinin (Gelfand ve Smith, 1990)
kullanimini gegersiz kilmaktadir (Gaftney ve Smyth, 1999).
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3.5.1.1. Model Tabanh Kiimeleme

Model tabanli kiimeleme, olasiliga dayali bir tekniktir. Model tabanli
kiimelemede, verinin heterojen oldugu varsayilir. Bu durumda verinin, grup ya da
kiime tanimli yogunluk bilesenlerinin bir sonlu karmasiyla agiklanabilecegi

varsayilmaktadir (Banfield ve Raftery 1993; Fraley ve Raftery 1998).

Cok degiskenli veri kiimesi X,

L~ .
Plx )= Elr;g_«_f k-mnc1 grup va da kiime icin
2 | |

\J/ &, parametrelerivle bilesen

k-mnc1 grup va da kiimenin x yogunlugu 3.7)
tarafindan olusturulmasmmn
kosulsuz olasihg

karma yogunlugu ile modellenir.
Standart EM tabanli algoritmalar kullanilarak (Dempster ve ark. 1977,
McLachlan ve Krishnan 1997) bircok karma modelin 6 parametrelerini tahmin

etmek miimkiindiir.
3.5.1.2. Model Tabanh Egri Kiimeleme

Yukarida sozii edilen karmaya benzer sekilde yapilir. Bununla birlikte
P, (x,0,) bilesen yogunluklari, P, (y/x,0,) kosullu bilesen yogunluklar1 ile
degistirilir. Sonuctaki karma model kosulludur. Genel olarak y, zaman ekseni
iizerinde Ol¢iilmiis gdzlemlerin bir dizisi olsun. Fonksiyon olarak y, bir bagimsiz

degiskene veya X degiskenlerinin bir kiimesine baglidir.
Egri kiimeleme modeli:

P(y/x,0) = X§ ax Py (v /x,61) (3.8)
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seklinde ifade edilmektedir. Bu model kosullu bilesen yogunluklarinin

belirlenmesiyle tamamlanar.

3.5.2. Model Tabanh Egri Kiimelemeden Standart Karma Regresyona Gecis

Egri  kiimeleme modelinin  bilesenlerinin, regresyon  bilesenleriyle
degistirilmesiyle standart karma regresyon elde edilir. Bu, K regresyon denkleminin
bir karmasiyla potansiyel olarak heterojen yapidaki veriyi modellemeye olanak
saglar.

y ve X arasmdaki p-inci dereceden standart karma regresyon modeli:

y=XB +¢ e~N(0,021) (3.9)

seklinde ifade edilebilir.

Bu esitlikte:

X: nX(ptl) tipinde regresyon matrisidir. X matrisinin ilk siitunu birlerden
olusur. Diger bir ifadeyle model sabit terim igerir.

B k-inc1 grup ya da kiime i¢in regresyon katsayilaridir.

o1 k-nc1 kovaryans matrisidir.

Bu durum, egri kiimeleme modelindeki P, (y/x,0,) kosullu bilesen

yogunluklarini, X, ortalama vektdrlii ve o7l kovaryans matrisli, N(y/XB,,c,.1)

kosullu ¢ok degiskenli normal dagilimin yogunluklarina esitlemeye denktir. Bu
model ve modeldeki parametrelerin EM algoritmasiyla tahmini Gaffney ve Smyth

(1999) tarafindan calisilmistir.

3.5.2.1. Egri Gruplarinin Kiimelenmesi Esnasinda Rastgele Etkili Karma

Regresyonun Onemi

Standart karma regresyon g¢ergevesinde, her bir kiimenin 0, parametreli 6zel

kiimeler olarak modellenebilecegi varsayilip, egri gruplar1 bu kiimeler iizerinde bir
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karma seklinde tanimlanabilmektedir. Bu durum, homojenligin s6z konusu oldugu alt
kitleler i¢in etkili bir deger olabilir. Oysa her bir alt kitle veya grup icerisinde, dnemli
bir heterojenlik s6z konusu oldugunda ¢ok daha dikkatli davranilmas1 gereklidir.
Ornegin, K gruptan olusan gdzlemlerin bir kiimesine sahip oldugumuzu
varsayalim. Standart regresyon karmasmin kullanimi cercevesinde, her bir grup
icindeki gozlemlerin hipotezini kurabiliriz. Bu goézlemler, uygun bir sekilde ortak
grup bilesen modelini kurabilmek icin yeterli derecede homojenlerdir. Yinede
herhangi bir grup igerisinde 6nemli derecede heterojenlik sdzkonusu ise, bu durumda
verinin daha iyi tanimlanabilmesi i¢in, daha 6nce K adet olarak bildigimiz grup
sayisinin arttirilarak, daha fazla grubun olusturulmasina bagvurulmalidir (Gaffney ve

Smyth, 1999).

3.6. Karma Regresyon {le flgili Yapilan Calismalarin incelenmesi

Karma regresyon ile ilgili temel kavramlarin paylasiminin ardindan, pedagojik
(egitimsel) arastirmalarda ve saglik bilimlerinin yapmis oldugu arastirmalarda,
analizlerini karma regresyon yardimiyla gerceklestirdikleri iki calismaya alt

boliimlerde deginilecektir.

3.6.1. Pedagojik Arastirmalarda Bir Karma Regresyon Analizi Uygulamasi

Cody S. Ding’in 2006 yilinda yaymlanmis olan makalesinde 6grencilerin
matematiksel basarilarinda etkili olan faktorler, bunlarin birbiri ile olan iliskileri ve
bu faktorler cercevesinde lineer karma regresyon analizinin klasik regresyon ile
karsilastirilmasi lizerine bir ¢alisma yapilmastir.

Incelenen veri, milli egitim istatistikleri merkezi, A.B.D egitim departmani
tarafindan siirdiiriilen okul 6ncesi ¢aligmasindan (Early Childhood Longitudinal
Study-ECLS) alinmistir. Burada odaklanilan nokta, ¢ocuklarin anaokulu ile baglayan
okul dncesi deneyimleridir (Tourangeau, Nord, L&, Pollack ve Atkins-Burnett, 2006).
Ulusal bir temsilci olmas1 amaciyla anaokulundan besinci sinifa kadar, ¢cocuklardan

alman 6rneklem iizerinde ¢alismalar gerceklestirilmistir. Orneklem, ¢esitli irklardan
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ve dillerden biitiin ¢ocuklar1 yansitmaktadir. ECLS i¢in 6rnekleme, ikili ¢ergevede
100 baslica ornekleme birimiyle (PSU) ¢ok asamali 6rneklemeye dayahidir. Bu
makalede sadelik acisindan sadece, besinci sinif ogrencilerinin 2004 yili verileri
derlenmistir. Mevcut analiz igerisindeki Orneklem, 1342 cocuktan olusmaktadir.
Bunlardan 650’si erkek, 692°si kizdir. Bu 1342 cocuktan, 797 ‘si beyaz, 126 ‘s1
siyah, 230 ‘u Ispanyol ya da Latin Amerika kdkenli ve 48 i ise ¢cok wklidr.

3.6.1.1.0l¢iimler

Bu analizde bagimsiz degisken olarak kullanilan dort tane Ol¢limden
bahsedilmistir. Bunlar:

Kendini ifade edebilme, Matematik iizerine anket, Kavrama becerisi
(Marsh, 1990). Bu 6l¢iim, ¢ocuklarin matematiksel yetenekleri ile ilgili kendilerini
nasil diisiindiiklerinin ve hissettiklerinin degerlendirmesidir. Bu 6lgek takip eden
konular {izerine elde edilmistir: matematik smiflari, matematik ¢aligmanin zorlugu,
matematige kars1 duyulan 6zel ilgi ve matematige karsi duyulan zevk 1 ile 4 arasinda
belirlenen skorlar ile 6l¢eklendirilmistir. Analizde her bir katilimcinin ortalama skoru
kullanilmstir.

Akademik degerlendirme, Matematiksel o6lcii. Bu Olglim, Ogretmenin
cocuklarin matematikteki akademik performanslariyla ilgili degerlendirmeleridir.
Ogretmenler, her cocugun yeterliligini degerlendirebilmek i¢in takip eden konular
iizerine sorular sormuslardir: say1 kavrami, dlgiimler, islem, geometri, matematiksel
stratejiler, cebirsel diisiinceyle baslayabilme. Bu konular iizerine degerlendirmelerini
ise 1 ile 5 arasinda belirlenen skorlar ile Olgeklendirmislerdir. Analizde her bir
katilimcimnin ortalama skoru kullanilmistir.

Sosyal degerlendirme, Ogrenmeye yaklasimin olciisii. Bu 06lgiim,
ogretmenin ¢ocuklarin sosyal yetenekleri ile ilgili kararlaridir. Ogrenmeye karsi
yaklagim Olgiisii, Ogrenme ortamindan faydalanabilen c¢ocuklarin kolaylikla
etkilenebilecek davranislarini1 6lger. Bu davranis bigimleri: ¢ocugun dikkati, verilen
gorevlerdeki sorumluluk bilinci, 68renme gayreti, bagimsiz Ogrenebilmesi yani

esnekligi, organize olabilme ve smif kurallarma uyumunu iceren alt1 6geden
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olusmaktadir. Ogretmenler bu konular iizerine degerlendirmelerini 1 ile 4 arasinda
belirlenen skorlar ile Olgeklendirmislerdir. Analizde her bir katilimcmin ortalama
skoru kullanilmistir.

Sosyal degerlendirme odl¢iisii, Oto-kontrol. Cocuklarin, davranislarmi kontrol
edebilme yeteneklerini degerlendirebilmek amaciyla 4 6ge belirlenmistir. Bunlar:
baskalarinin haklarmma saygi gosterebilme, Ofkenin kontrol edilebilmesi, grup
aktiviteler icerisinde akranlarmin diisiincelerini kabul edebilme ve akranlarmin
baskilarina uygun bir sekilde cevap verebilme seklinde siralanabilir. Ogretmenler bu
konular iizerine degerlendirmelerini 1 ile 4 arasinda belirlenen skorlar ile
Olceklendirmislerdir. Analizde her bir katilimcinin ortalama skoru kullanilmistir.

Yukaridaki biitiin Olciimlerde skorlar pozitif olarak kodlanmustir. Yiiksek
skorlar, ileri bir kavrama becerisinin, 6gretmenin ¢ocugun akademik basarisi lizerine
olumlu bir tahminin ve sosyal yetenegin isaretidir. Bu bagimsiz degiskenler i¢in

bildirilen giivenirlik araligi, 0.79 ile 0.92 arasindadir (Tourangeau ve ark., 2006).

3.6.1.2.Analiz

Bu c¢alismada bagimli degisken, karma bir matematiksel yeterlilik olasilik
skorudur ve bu deger, su dokuz matematik beceri seviyesinin bir ortalamasi alinarak
hesaplanmistir. Bu beceriler: sayma / sayi, orantili olcii, sira / dizi, toplama /
cikarma, carpma / bolme, sira degeri, oran ve Ol¢iim, kesir ve alan / hacim seklinde
belirlenmigstir. Olasilik skorlar1 0.00 ile 1.00 arasinda degerler alir. En biiyiik olasilik
skoru, biitiin matematik beceri seviyeleri arasindaki en yiiksek basariya isaret
etmektedir.

Ek olarak, ¢ocuklarin cinsiyeti ve wrki orta degisken olarak gosterilebilir.
Cinsiyet ve ik degiskenleri, her bir gizli sinif icerisindeki gézlemlerin siiflandirma
dogrulugunu artiracaktir. Bu arastirma igerisinde, ¢ocuklarin wrklar1 bes kategoride
belirlenmistir: Beyaz, siyah, ispanyol ya da Latin Amerika kdkenli, Asyali ( Pasifik
adali ve Kizilderili) ve ¢ok wrkli.

Bagimmli degiskenin siirekli olmasi sebebiyle lineer karma regresyon modeli

uygun bulunmaktadir. Bu analizde gizli kitle heterojenliginin kaynaklar:
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arastirilmaktadir. Bu arastirmadaki amag, veriye en iyi sekilde uyum saglayan gizli
smiflarin sayisini belirlemektir. Boylece bagimsiz degisken olarak diisiiniilen dort
Ol¢tim dikkate alindiginda karma regresyon modelleri, 1 gizli smifli modelden 4 gizli
sinifli modele kadar uygun olami bulmak i¢in test edilecektir. Ding bu analizde,
LatentGold 4.0 programini kullanarak analizi ger¢eklestirmistir. Uygulamalar
boliimiinde, karma regresyon analizinin uygulanabilecegi paket programlara
deginilmis. Bunlar arasindan, yapay bir veri lizerinde gerceklestirilecek analiz i¢in
AMOS 16.0 paket programi tercih edilmistir.

Biitiin bu modeller igerisinde bagimli degisken, matematiksel yeterlilik olasilik
skorlaridir ve ¢ocugun cinsiyet ve 1rk olarak belirlenmis orta degiskenleriyle beraber,
ayni bagimsiz degisken kiimesi kullanilmigtir. Bu dort model arasindan, AIC bilgi
kriter degeri en kiiciik olan model aranmaktadir. Dort modelin incelenmesinin
ardindan AIC bilgi kriter degerinin en kiigiik olmas1 sebebiyle, ii¢ sinifli regresyon
modelinin diger modellere gore daha uygun olduguna karar verilmistir. Dikkat
edilecek olursa 1 sinifli model, diger modellerle karsilastirildiginda en biiylik AIC’ye
sahiptir. Buradan anlasilmaktadir ki, kitle homojenligi 6rneklem igerisinde umuldugu
gibi gercek¢i bir varsayim saglamayacaktir. Deneysel ve anlamli bir inceleme
sonunda, ii¢ smifl1 lineer regresyon modelinin en uygun olduguna karar verilmistir.
Bu ii¢ siifli modelde regresyon katsayilar1 ve hata varyansi, smifa baghdir. Bu da
herhangi bir esitlik sinirlandirmasi olmadan tahmin edilebilirliklerinin, esnekligin

gostergesidir.

3.6.1.3.Sonuclar

Tablo 3.2, her 3 gizli smif i¢in de regresyon katsayilarini, tahmini sinif oranlari
ve ortalama matematik olasilik skorlarini icermektedir. Tablo 3.3, smiflama profil
bilgilerini géstermektedir.

Tablo 3.2°de, smif 1 Orneklemin %57 ‘lik kismini1 olusturmaktadir.
Matematiksel basari, onemli Olgiide sadece Ogretmenlerin matematiksel yetenek
iizerine yaptiklar1 degerlendirmeler (ARS-Math) ile iliskilendirilmistir. Bu degisken

matematiksel basarida, varyansin yaklasik %49 ‘luk bir kismmi agiklamaktadir. Bu
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da sunun ifadesidir ki, bu smif igerisindeki gézlemler i¢in ¢ocuklarin matematiksel
basarilarinda 6gretmenin karari, ger¢ek basarilarinin tahmininde istatistiksel olarak
dogrudur. Bu tablodan gorebilecegimiz bir diger bilgide orta degiskenler ile ilgilidir.

Gizli smif 2 ‘deki gozlemler i¢in matematiksel basarilarinin, 6nemli Glgiide
ogretmenlerin degerlendirmeleriyle ve 6grencilerin 6grenmeye olan yaklasimlariyla
iliskili oldugu goriilebilir. Bu 1iki degisken matematiksel basaridaki varyansin
yaklasik % 63 ‘likk kismin1 temsil etmektedir.

Simif 3 ‘de c¢ocuklarin matematiksel basarilar;; kavrama becerileri,
matematiksel yetenekleri ile ilgili 6gretmenin degerlendirmesi ve oto-kontrol ile
onemli Ol¢iide iliskilendirilmistir. Bu da demek oluyor ki, yliksek matematik
skorlarina sahip ¢ocuklarin kavrama becerileri, 6gretmenlerin degerlendirmesi ve

oto-kontrol ile ilgili skorlar1 yiiksek olacaktir.

Tablo 3.2. Parametre tahminleri ve siif biiyiikliikleri (Ding, 2006)

Class 1 Class 2 Class 3
Class proportion size 57% 39% 4%
Mean math prob. scores .75 .63 .66
Regression Coefficients a°
Math Self-concept 0.006 0.005 0.034% 0.006*

(0.005) (0.005) (0.008) (0.003)

ARS-Math 0.084%*  0.097%% 0.065% 0.089%*
(0.006) (0.005) (0.017) (0.004)

SRS—Leaming 0.015 0.026* 0.028 0.023%*
(0.008) (0.006) {0.078) {0.006)
SES-Self-Control  0.005 -0.016 0.22% -0.0003
(0.007) (0.015) (0.033) (0.006)
Ermor Fariance 0.005%*  0.003** 0.001 0.065
R 0.49 0.63 0.94 0.44
Covariates
Gender
Male 0.5197 -0.044 -0.475
Female -0.519 0.044 0.475
Race
White 2.3207 0.409 -2.730°
Black -0.525 0.401 0.123
Hispanic -0.196 0.168 0.027
Asian -1.234 -0.351 1.586
Multiracial -0.363 -0.628 0.992
"p <0.05
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Tablo 3.2 ‘de standart hatalar parantez igerisinde belirtilmistir. | regresyon

katsayilarmin p<0.05 kriterinde sifirdan oldukg¢a farkli olduguna isaret eder. ’ ,
klasik regresyon analizinde regresyon katsayilarina isaret eder.

Lineer karma regresyon modeli ile klasik regresyon analizini karsilastirmak
amaciyla; klasik regresyon analizi, cinsiyet ve rk bakimindan kontrol ederken ayni
bagimli degisken ve bagimsiz degiskenler ile uygulanmistir. Sonuglar Tablo 3.2 ‘nin

son siitununda gosterildigi gibidir.

Tablo 3.3. Gizli smiflarin orta degiskenler ile iliskisi (Ding, 2006)

Class1 Class2 Class3

Covarnates

Gender
Male 56.63% 38.81% 25.36%
Female 43.37% 51.19% 74.64%

Race

White 82.21% 32.62% 0.81%
Black 3.43% 18.47% 7.96%
Hispanic 8.99% 28.87% 14.84%
Asian 3.05% 15.63% 62.32%
Multiracial 2.32% 4.40% 14.07%

Ding’in bu pedagojik arastirmasinin sonucunda anlasilmaktadir ki; yiiksek
matematik skorlarina sahip bir cocuk genellikle, matematikte yiiksek kavrama
becerisi olan, matematiksel becerileriyle 1ilgili Ogretmeni tarafindan yiiksek
degerlendirmelere sahip ve Ogrenmeye yaklasiminin G6gretmen tarafindan
degerlendirmesinin de yiiksek oldugu bir 6§renci olacaktir.

Ayrica, daha once karma regresyon ile ilgili paylasilmis olan varsayimlar
disiiniildiigiinde:

Her bir gizli smif igin regresyon parametre tahminlerinin degiskenlik
gostermesi ve bu gizli smiflar icerisinde agiklanmasi, veriye en iyi uyum saglayan
gizli sinif sayilarinin tanimlanmasi ve bilinen bir gizli smif i¢in potansiyel agiklayici
degiskenleri test etme seklinde siralayabilece§imiz varsayimlarin, bu arastirma icinde

dikkate alindig1 goriilebilmektedir.
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3.6.2.Yenidogan Hastanesinde Kahs Siiresine Dayah Rastgele Etkili Simirh

Karma Regresyon Uygulamasi

Ng, Yau ve Lee 2003 yilinda yayinlanan ¢aligmalarinda, bir iki bilesenli karma
regresyon modelini, heterojenlik kavramini ve ayni zamanda gozlemler arasinda
iliskinin var oldugu durumlar1 g6z 6niinde tutarak incelemislerdir.

Ornek olmasi amaciyla metodu, yenidogan kalis siiresinin (LOS) analizinde
uygulamislardir. Bu calismalarinda ilgili faktorlerin tanimlanmasinin hastanedeki
kalis siirelerini etkiledigi gosterilmistir. Gergeklestirilen bu arastirmayla, saglik
hizmetleri planlamas1 ve kaynak ayrilmasi icin 6nemli bilgiler elde edilebilir.

Bu makaledeki amag, LOS sonuclarindaki heterojenlik ile 6zdeki iliskililigin
ikisine birden uyum saglayan bir iki bilesenli karma modelinin 6nerilmesi iizerinedir.
Baska bir agidan bakacak olursak, bilesen dagilimlar1 ve karma olasilikta es zamanli
rastgele etkilerin belirlenmesiyle olusturulan Thompson ve ark. (1998) ‘nm iki
bilesenli karma regresyon modelinin genisletilmis sekli dikkate alabilir. Parametre
tahminleri, McGilchrist (1994) ve McGilchrist ve Yau (1995) yaklasimiyla
genellestirilmis lineer karma modelini (GLMM) takiben elde edilmistir.

Ng ve arkadaglarinin belirttigi problem, ¢esitli belli bash alt kitlelerden birine
ait olabilen durumlarin, gozlemlenmis neticelerinin heterojen bir ortamin sonuglari
olmasidir.

Rastgele etkili smirli karma modeller iizerine yapilan g¢alisma, hastanedeki
kalis siirelerinin (LOS) analizi {lizerine yapilmistir. Hastalarin hastanedeki kalig
siireleri, kolaylikla ulasabilecek bir indikatordiir. Kalis stireleri ayni zamanda
veremin kabul edilebilir bir dayanagidir (Leyland ve Body, 1997; Lee ve ark.,1998).
Iliskili grup teshisleri gibi; pek ¢ok hastanenin vakaya gore yaklasim sekli, uzun
siireli kalan hastalarin verem dayanaklarinin, kisa siireli hastalara gore farkli oldugu
varsayimi iizerinedir. Bdylece, heterojen LOS gozlemleri bir iki bilesenli karma
model ile modellenebilir. Bu da, bir bilesenin kisa siireli alt kitleye dahil olurken,
diger bilesenin uzun siireli alt kitleye dahil olmasiyla ger¢eklesecektir (Xiao ve ark.,

1999; Lee ve ark., 2001).
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Ng ve arkadaglarina gore ayni1 hastaneden toparlanmis gézlemlerin ¢ogunlukla
iligkili olmasi, LOS gibi hasta sonucglarinin analizinde bir problem teskil etmektedir.
Kiimelenmis verinin bagimli olmas1 (hastalarin hastanelere yerlestirilmesi) yiizeysel
topluluklar ve yaniltici neticelerle sonuglanabilir. Leung 1998 deki son ¢alismasinda
bir lineer etkili karma modelini, u¢ LOS g6zlemlerinin keyfi olarak diizenlenmesinin

ardindan, bagimlilik durumunu hesaba katarak dikkate almistir.
3.6.2.1.Model Yapisi

Iki bilesenli dagilimin bir karmasinda, genel anlamda herhangi bir kayba
ugramadan kisa siireli ve uzun siireli yatan hasta alt gruplar1 sirasiyla dahil edilerek
degerlendirilebilir. Yi; i-inci hastanedeki j-inci gozlem i¢in LOS’i, M hastane
sayisini, n; ise i-inci hastanedeki gozlemlerin sayisin1 ve N, N = YM_ni seklinde
gozlemlerin toplam sayisini gostermektedir. Yj; ile iligkili olarak risk degiskenlerinin
bir vektoril x;; seklinde ifade edilebilir.

Y ’nin olasilik yogunluk fonksiyonu i¢in bir iki bilesenli karma model,

F Oy xyg) = m(xiy) 81 (s ) + (1 - ”(xij)) B2(vis3 x1)) (3.10)

formunu alir.

Burada, m(x;) ilk bilesene veya alt kitleye ait olan hastanin olasiligini ifade

etmektedir. @4(y; x), g=1,2 g-inci bilesen dagilimidir.
3.6.2.2.Tahmin icin EM algoritmasi

EM algoritmasi, eksik verilere sahip birimlerin tahmininde kullanilan
maksimum benzerlik tahminlerini i¢eren bir yontemdir. Bu algoritma, bir objenin
hangi kiimeye ait oldugunu belirlemede kesin mesafe Olciitlerini kullanmak yerine
tahminsel Olciitleri kullanmayi tercih eder ve objelerin hangi kiimeye yerlesecegini,

can egrisi seklinde bir yap1 icerisinde belirler.
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Tahmin prosediiri, McGilchrist ve Yau (1995) ‘dan ileri gelmektedir. Metod
en 1yi lineer yansiz tahmin edici (BLUP) ile baslayip, uygun rezidii maksimum-
likelihood (REML) tahmin edicilerin ifade edilmesiyle gelistirilmektedir.

Y bilinmeyen parametrelerinin, BLUP tahminleri EM algoritmas1 yolu ile
coziilen, OL/0¥Y= 0 esitliginin bir ¢6ziimii seklinde ifade edilebilir (McLachlan ve
Krishnan, 1997). Bir eksik veri problemi seklindeki tahmin prosediiriinii ortaya
¢ikarmak i¢in, gozlenemeyen degisken vektorti z 6ne siirilmektedir. Her yj; gozlemi
i¢in, uygun bir iki boyutlu indikator z;; degiskeni meveuttur. Ornegin, z; = (1,0)T
yij nin ilk bilesene ait oldugunu gostermektedir. Diger taraftan eksik verili rastgele
etkilerin tiim verinin biiyiik bir kismin1 olusturuyor olmas1 EM algoritmasint 6nemli
derecede yavaslatacaktir (Meng ve Dyk, 1998). Ayrica, eksik degiskenler olarak
rastgele etkilere islemler yapildiginda, E-adim i¢indeki log-likelihood ifadesinin
analitik formu, elde etmesi gii¢ olan yiiksek boyutlu integrasyonlar igermektedir.

Oyle ki, sayisal integrasyon daha fazla giivenilir veya uygulanabilir olamayacaktir.
3.6.2.3. Analiz

Dogumdan sonra, bebegin yenidogan hastanesinde yeterli bir siire kalmasi,
onemli bir konudur. Baz1 ¢aligmalarla varilan kaniya gore, yeni dogmus bir bebegin
hastaliginin tekrar niiksetme riskinin yiiksek olmasi sebebiyle yeni dogan bir bebegin
erken taburcu edilmesi herhangi bir riske girmeden gergeklestirilmelidir (Marbella ve
ark.,1998). Yenidogan hastanesinde kalis siliresi ve bunun belirleyici faktorleri,
taburcunun planlanmasi acisindan 6nem arz ederken, ayn1 zamanda hastanenin bu
konu ile ilgili kaynak ayirmasi agisindan da faydali olacaktir.

Ng ve arkadaglar1 (2003) tarafindan yapilan bu ¢alisma, 1998 ile 1999 yillar1
arasinda Bat1 Avustralya bolgesindeki 23 hastanede toplam 206 yeni dogmus bebek
verisine dayali olarak gerceklesmistir. Sonu¢ degiskeni (yenidogan yatis siiresi),
taburcu olunmasina izin verilene kadar gecen giin sayisi olarak tanimlanmistir. Bu
orneklem icin, LOS (hastanede kalig siiresi) araligir 1 ile 46 giin arasinda

belirlenmistir.
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Yenidogan kalig siliresinin potansiyel belirleyicileri; teshis sayisi, prosediir
sayisi, dogustan durumlar (Avustralya yerlisi / Yerli olmayan), izin sekli (istege bagl
/ acil durum) ve cinsiyet seklinde siralanabilir. LOS degiskenin ¢arpikligindan dolay1
(Leung ve ark.,1998) ham veriye bir log-doniisiimii uygulanmastir.

Veri ilk olarak bilesen sayisi iizerinde herhangi bir kisitlamada bulunmadan
normal karma dagilim ile EMMIX yazilimi kullanilarak olusturulmustur. (McLachen
ve Peel, 2000). Daha sonra karma bilesenlerin sayisi, Akaike (AIC) ve Bayesin (BIC)
belirleme kritelerine dayali olarak belirlenmistir ve likelihood-oran test istatistiginin
p-degerini belirlemek i¢in parametrik bootstrap drnekleme yaklagimi tanimlanmaistir.
Bu sec¢im kriterlerinin uygulanmasi1 sonucu parametrelerin maksimum likelihood

tahminleri, Tablo 3.4 ‘de goriilmektedir.

Tablo 3.4. Normal Karma Dagilim ile Parametre Tahminleri (Ng ve ark., 2003)

Mumber of Parameter Log- AlC BIC p — value® for
components, g estimates likelihood gversus g+1
my = 1.000
1 ™2 = 2.398 260340 5247 5313 0.01
o2 =0733

m, = 0.640,m, = 0.360

_ 2 _
2 wp=1.883,01 = 0.636 944306 4986 515 3 0.40
u, = 3.118, 2 = 0.007

7, = 0.066,7, = 0.552,
m3 = 0,382

uy = 0.563,02 = 0.227

uy = 2.007,62 = 0.353

s = 3.140,02 = 0003

241380 4988 525 4

a, 99 bootstrap ornekleme yaklasimima dayalidir.
Iki bilesenli normal karma dagiliminin, basit yogunluk fonksiyonundan daha

1yi bir uyum sagladigi bulunmustur (AIC belirleme kriteri en kiiciik). Fakat modele

ekstra bir bilesen eklenildigindeki durumlar heniiz gelistirilmemistir.
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Tablo 3.5’de veri i¢in, rastgele etkili bir iki-bilesenli karma regresyon
modelinin olusumundaki sonuglarin 6zeti goriilmektedir. Teshis sayis1 ve uygulanan
prosediir sayisi gibi kliniksel 6l¢timler, yenidogan kalig siiresi lizerinde onemli etkiye
sahiptir. Ozellikle, teshis sayis1 kisa siireli kalis alt gruplarinda kalis siiresini uzatmak
icin onemli bir indikatérdiir. Diger taraftan, uygulanan prosediir sayisindaki bir artis,
grup icerisindeki kalig siiresinin uzamasinin yani sira, uzun siireli kalis alt kitlesine
ait olan olasiligin artisia da sebep olacaktir. Erkek bebekler uzun siireli alt gruplarda
en yiiksek olasiliga sahip iken, Avustralya yerlileri daha uzun siireli kalis siiresini
tecriibe etmektedirler. Acil hasta kabuliinde, hastanin hastanede kaldigi siiresinin
daha uzun bir periyotta devam etmesi muhtemel bir durumdur. Kisa siireli kalimlarin
alt gruplarinda negatif katsayi, hizli bir sekilde karar verilerek uygun bir tedavinin
veya prosediiriin uygulanmasiyla az sayida acil giris vakalarimi yansitirken, diger
acil miidahalelerde, uzun siireli kaliglar icin daha ytiksek bir olasilik s6z konusudur.
Son olarak, kisa siireli kalan hastalar i¢in kalis siiresi icerisindeki hastane
degiskenliginin o6nemli olusu, ilgili varyans bilesen tahminiyle acik olarak

goriilebilmektedir (Ng ve ark., 2003).

Tablo 3.5. Rastgele etkili iki bilesenli karma regresyon modeli sonuglari
(Ng ve ark., 2003)

Parameters Reference Logistic Short-stay Long-stay
category part component component
Constant 3 183%(1.045) 1499%0.141) 2406%(0.176)
Mumber of diagnosis 0.288(0.156)  0207%(0.032) 0.008(0.016)
Mumber of -1.024*(0.304) -0.081(0.070)  0.044*%(0.018)
procedures
Indigenous status: 0.928(0.657) 0.481(0.118) 0.530*(0.100)
Abariginal Non
aboriginal
Admission Status: -2979%(0926) -03582*%0.121) 0.018(D.110)
Emergency Elective
Gender: -1.639%(0.545) -0.130(0.113) 0.101(0.064)
Male Female
Variance component 0.246(0.513) 0.188%(0.081) 0.116(0.061)
a, 0.460 0214

*p-value<0.01.
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3.6.2.4. Sonuclar

Ng ve arkadaslarmin bu 6rnek g¢alismalarinda, tez calismasinda odaklanilan
bagimli degiskenin siirekli ve lineer olma siirlandirmalarindan farkl olarak logistik
tipte bir yap1 s6z konusu olsa da, bu 6rnegin paylasilmasindaki amag; genel anlamda
saglik bilimlerinde karma regresyonun yerini ve analiz sonuglarmin nasil
yorumlanabilecegini paylasabilmektir.

Bu c¢alismada yenidogana ait kalis siiresi i¢in iki-bilesenli karma regresyon
modelinin uygulamasi1 gdosterilmektedir. Hastanede yatan yenidogmus bebeklerin,
siirecteki dnemli dereceli heterojenligi vurgulanmustir. Iki bilesenli karma modelin
kullanilmasiyla metod, daha 6nce Leung ve ark. (1998) tarafindan bahsedilen verinin
keyfi diizenlemesini Onlemistir. Ayrica Thompson ve ark. (1998) ‘i yaklasim,
lineer agiklayic1 degiskenler igerisindeki rastgele etkiler vasitasiyla hastaneler
arasindaki degisimin es zamanli olarak hesaba katilmasi i¢in iki bilesenli regresyon
karma modelini gelistirmektedir. Yenidogana ait kalis stiresi ile ilgili faktorler,
karma bilesen iiyeleri ve tanimlanmis olan biitiin kisa ve uzun siireli kaliglarin alt
gruplar i¢in kalis siiresinin ortalamasinda belirleyicidir. Bu, taburcu planlamasi ve
kalig siiresinin etkili yonetimi acisindan kural olusturucular1 i¢in 6nemli bilgiler
saglamaktadir (Ng ve ark., 2003).

Bu calismada GLMM yaklasimiyla, rastgele etkili bir iki bilesenli normal
karma regresyon modeli Onerilmistir. Metod, iistel aileden gelen yogunluk
bileseniyle g-bilesenli karma model seklinde genellestirilebilir (Ng ve ark., 2003).
Dolayisiyla, smirli karma GLMM nin gelisiminde genel bir ifade elde edilecektir.
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4.AMOS iLE KARMA REGRESYON ANALIiZi UYGULAMASI VE BAYES
TAHMIN YONTEMIi

Karma regresyon analizinin gergeklestirilebilecegi ¢esitli paket programlari
mevcuttur. Bunlardan belli baslilari: Mplus (Muthen ve Muthen, 2001), GLLAMM
(Skrondal ve Rabe-Hesketh, 2004), LatentGold (Vermunt ve Magidson, 2005) ve
AMOS 16.0 (Arbuckle, 2007) seklinde siralanabilir.

Bu boliimde, yapay bir veri kiimesi ile karma regresyon analizinin
uygulamasi SPSS Science {iriin ailesinden olan AMOS 16.0 yazilim ile

gerceklestirilecektir.

4.1. AMOS Paket Programi

AMOS (Analysis of Moment Structure), modelleri analiz ederken faktor
analizi veya regresyondan daha fazlasina ihtiya¢ duyuldugunda kullanilabilecek,
kullanimi kolay bir yapisal esitlik modelleme (SEMs) aracidir.

Ozellikle gozleme dayal1 verilerle ¢alisanlar igin biiyiik kolaylhklar saglayan
AMOS yardimiyla; 6lgme veriler, yar1 deneysel veriler ve panel verileri i¢in nedensel
modeller kurulabilir. Gozlem verilerine gore olusturabilecek “latent” degiskenleri ile
modellerinizi zenginlestirebilirsiniz. “Full Information Maximum Likelihood”
metodu ile daha dogru tahminler yapabilir, uygunluk faktor analizi (confirmatory
factor analysis) ile olusturulan degiskenleri kontrol edebilir, kullanimi1 kolay gorsel
rota (yol) diyagrami ile modeller kolaylikla ¢izebilir, degiskenleri dikdortgen veya
oval sekillerle tanimlayabilir, aralarindaki iliskiyi gostermek icin bu degiskenleri
oklarla birlestirebilirsiniz. Basit diyalog kutulariyla parametre kisitlar1 ekleyebilir,
calisma sonucunda olusan parametre tahminlerine goére modelinizi kolaylikla

degistirebilirsiniz.
4.1.1. AMOS’un kurulumu ve arayiizii

AMOS 16.0 paket programmin kurulumunun ardindan (AMOS 16 License

Authorization Wizard’1 kullanarak) gerceklestirilmesi planlanan analizler, Sekil 4.1
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de goriildiigii iizere AMOS Graphics sekmesinin se¢ilmesi ile karsimiza gelen,

arayiiz ekran1 (Sekil 4.2) iizerindeki mentiler yardimi ile meydana gelecektir.

= Amos 16 License Authorization Wizard
g?g File Manager
g’ﬁ Prograrn Editor

gﬁ Seed Manager

g?} Text Output

f?} View Data

g?} View Path Diagrams

7. Amos Graphics

Sekil 4.1. AMOS paket programi i¢indeki sekmeler

| ﬁg Unnamed project : Group number 1 : Input ﬁ @l@lﬂ
Eile Edit Miew Diagram Analyze Tools Plugins Help
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Default model
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Standardized estimates
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Ex01.amw
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Sekil 4.2. AMOS arayiiziinden genel bir goriintii
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Sekil 4.2 deki arayliiz incelendiginde, en tstte File, Edit,... seklinde meniiler,
sol siitun boyunca analizlerin gergeklestirilmesinde yardimci kisayol tuslari, sag
taraftaki biiyiik dikdortgen alan igerisinde yol (rota) diyagram alani, orta boliimde ise
grup sayist ve tahmin sekilleri ile hemen altinda kayitli dosyalarin genel bir

goriintiisii goriilebilmektedir.

4.2. Veri Hakkinda

Burada karma regresyon kavramini ve analizinin nasil gergeklestirildigini

aciklamak amaciyla, iki yapay veri grubu kullanilacaktir.

4.2.1. ilk Veri Grubu

Ik olarak incelenen veri kiimesi, Dosage ve Performance 1 (Dozaj ve
Performans 1) dir. Dosage (dozaj), bazi tedavilerin yogunlugunu, performance
(performans) ise sadece bazi performans Olgiilerini belirtmektedir. Group (grup),
sayisal olmayan (string) bir degiskendir ve daha sonra karma regresyon analizindeki
rolii agiklanacaktir.

Toplamda n=1000’lik Orneklemin ilk 50 gozlemi Tablo 4.1 ‘de
goriilmektedir. Bu 1000 gozlemden olusan Orneklemin biitiin verileri EK-2’de
paylagilmistir. Sekil 4.3 ‘de Dozaj ve Performans 1 verisinin sagilim grafigi
goriilmektedir. Grafik, 6rneklem ic¢inde iki farkli insan grubunu gostermektedir. Bir
grupta dozajin yiikselmesi ile performansta artis gdzlemlenirken, digerinde dozajdaki
artigla performansta diisiis gozlemlenmektedir. Dolayisiyla burada varilabilecek ilk
kani, veri kiimesinin heterojen bir yapiya sahip oldugudur. Biitiin bir 6rneklem igin,
tek bir regresyon dogrusu olusturmaya calismak yanlis olurdu. Diger taraftan, her bir
grup icin iki diiz ¢izgi, veriyi iyi bir sekilde agiklamaktadir.

Dozaj ve Performans 1 veri kiimesi, burada sadece karma regresyon yapisina
sahip bir veri kiimesini ve nasil bir sa¢ilim grafigi olusturacagini géstermek amaciyla
kullanilmistir. Karma regresyon analizinin detayli anlatimi diger veri kiimesi

iizerinde gosterilecektir
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Tablo 4.1. SPSS’de Dozaj ve Performans 1 i¢in veri girisi

dosage performa group dosage performa group
1 5,26 -,35 26 3,87 1,37
2 2,10 4,86 27 1,46 412
3 1,93 5,20 28 515 1,12
4 1.21 3,50 29 3.21 3,93
5 1,25 2,61 30 4.00 2,14
3] -.86 6,64 3 2,06 3,02
7 3.85 2.3 32 3,37 2,07
8 2,51 2,60 33 1,72 5,94
8 1,29 4,06 34 4,36 .76
10 .80 6,12 35 2.3 5.10
11 211 4,23 36 249 3,93
12 A2 6,68 3r -1 6,47
13 2,53 3.48 38 3,55 3,92
14 .68 6,51 39 2,02 2,94
15 .34 5,39 40 2,66 213
16 4,88 1,90 41 1,39 4,74
17 277 2,66 42 2,69 3,97
18 1.14 4,26 43 1,86 4497
19 4,04 .55 44 4 50 1.12
20 2,06 3,40 45 -1,46 6,26
21 =41 5,22 46 3,35 1,75
22 -1.07 5,34 47 3,83 2,06
23 1,54 3,63 48 -.61 4,86
24 73 4,86 49 B3 3.99
25 .89 4,66 50 74 2,69
Graph
30
20 4
10 4 i
@ 0
=
E
=
-0 i} i} _ _ _
-4 -z 0 el 4 & 8
dosage

Sekil 4.3. SPSS paket programi ile olusturulmus Dozaj ve Performans 1 verisi
icin sagilim grafigi
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4.2.2. ikinci Veri Grubu
Dosage And Performance 2 (Dozaj ve Performans 2) olarak adlandirilan diger
veri kiimesi ise, ilk veri kiimesinde oldugu gibi dozaj, performans ve grup

degiskenlerinden olusmaktadir.

Tablo 4.2. SPSS’de Dozaj ve Performans 2 i¢in veri girisi

dosage performa group dosage performa group
1 6,66 21,20 26 7.27 21,56
2 5,66 15,70 27 7,64 22,05
3 6,06 19,20 28 8,15 2298
4 919 2313 29 7.48 20,24
5 6,94 20,99 30 6,84 19,96
6 5,16 18,04 31 5,72 16,97
7 418 13,96 32 6,44 18,99
B 8,08 2252 33 8,21 2269
g 4,68 14,06 34 5,99 20,25
10 7.86 19,55 35 487 14,84
11 2,76 12,97 36 5.57 17,77
12 3,70 11,96 37 6,68 18,22
13 .54 15,00 38 7.69 21,82
14 7.06 20,14 39 10,76 28,04
15 7,22 20,35 40 5,80 17,07
16 9,84 2574 41 6,20 18,66
17 444 15,36 42 6,92 19,84
18 8,63 23,68 43 8,29 23,54
19 8,37 22 69 44 7.68 21,96
20 6,93 19,47 45 8,44 23,64
21 7.64 2272 46 7,74 20,74
22 5,66 18,18 47 587 17,33
23 587 17,27 43 9.47 2497
24 537 15,81 49 5.99 16,66
25] 7.01 20,87 50| 7.63 21,36

Toplamda n=400 liik 6rneklemin ilk 50 gézlemi yukaridaki gibidir. Bu 400

gbzlemden olusan veri kiimesinin timii EK-3’de paylagilmistir.
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Sekil 4.4. SPSS paket programu ile olusturulmus Dozaj ve Performans 2 igin
sacilim grafigi

Sekil 4.4 ‘deki sacilim grafiginde iki grubun varligindan bahsedebiliriz. Burada
her grup kendi regresyon dogrusuna sahiptir. Her iki grup icin de ayr1 ayri
incelendiginde dozajdaki bir birimlik artisa karsin performansta yaklasik olarak iki
birimlik artis s6z konusudur. Bu sebeple, iki grup i¢in regresyon dogrusunun egimi
yaklasik olarak 2 dir. Ote yandan, iki grupta farkli sabitlere sahiptir. Herhangi bir
dozaj diizeyinde bir grup i¢cindeki performans 5 birim veya daha iizeridir. Bu veri
kiimesinin karma regresyon analizi, 6rneklemi gruplar halinde bolme ve her bir grup

icin ayr1 bir regresyon dogrusu olusturma girisimde bulunacaktir.

4.3. Veri Kiimesi Icindeki Grup Degiskeni

Bu iki veri kiimesinde de sayisal olmayan (string) bir yapiya sahip ve

herhangi bir veri icermeyen, grup (group) olarak adlandirilan degiskenler
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tanimlanmistir. Degiskeni grup olarak adlandirmak 6nemli degildir. Herhangi bir
degisken ismi de olabilirdi. Onemli olan sayisal olmayan bir degisken olmasidir.
Analiz baslamadan Once eger bazi durumlar gruplara atanmis ise, veri
kiimesinin grup siitunu igine grup isimleri koyulabilir. Ornegin, analizden &nce
orneklemin yiliksek ve diisiik performanslar gdsterdigini biliyorsak ve Orneklem
icindeki ilk iki kisinin yiiksek performansli ve daha sonraki ii¢ kisinin ise diisiik
performansli oldugunu biliyorsak, 4.3 numarali veri tablosunun grup siitunu i¢ine

asagidaki tabloda goriilebilecegi sekliyle bilgileri girebiliriz:

Tablo 4.3. Grup olarak adlandirilan degiskenin SPSS’de veri girisi

dosage performa group
1 b.66 21,20 | high
2 5,66 15,70 | high
3 6,06 19,20 | low
4 9,19 2313 | low
5 6,94 20,99 | low
B 5,16 18.04
7 418 13,96
B .08 22 52
g 4,68 14,06
10 7,86 19,55
1 2,76 12,97
12 3,70 11,96
13 b.54 15.00
14 7,06 20,14
15 7,22 20.35

Onceden smiflandirilmis olan bu bes durum, kalan durumlar1 smiflandirmada
yardime1 olmak amaciyla kullanilabilir. Se¢ilmis farkli durumlarin gruplara olan 6n
atamalari, burada sadece bir varsayim olarak girilmistir. Bu 6rnekte, hi¢cbir durum

icin gruplara 6n atamada bulunmayip, bu AMOS °‘a birakilacaktir.

4.4. Karma Regresyon Analizi Oncesi Adimlar

Lineer karma regresyon modeli ile incelemeye alabilecegimiz kitle

heterojenliginin olast varliginda, bagimli degisken ve bagimsiz degiskenler arasinda
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nasil bir iligki oldugunun aciklamasi Dozaj ve Performans 2 veri kiimesinin
analiziyle elde edilecektir. Gizli smif degiskeni c, bilinmeyen heterojenligin
modellenmesinde kullanilir. Orta degisken olarak ifade edebilecegimiz gozlenen
grup iiye degiskenleri, heterojenligin gostergeleridir. Lineer karma regresyon
analizinde ilk olarak, gizli siiflarin belirlenmis bir sayisina ihtiya¢ duyulmaktadir.
Modeldeki tahmin siirecinde, model parametreleri tahmin edilir ve her bir smifa ait

biitiin gozlemlerin sonsal olasiliklar1 hesaplanir.
> AMOS meniisiinden File ———>New segilerek, yeni bir yol diyagramin
baglanir.

> Meniiden Analyze ——> Manage Groups secilir.

Tablo 4.4. AMOS’da 1.grubun belirlenmesi

[ g?; Manage Groups lil

Group Mame

]Gn:uup number 1

MHew | Delete | Close

> Ikinci bir grup olusturmak igin New i tiklariz.

Tablo 4.5. AMOS’da 2.grubun belirlenmesi

' g’?: Manage Groups

Group MName

1Gmup number 2

Delete ] Close ]
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>

Close u tiklariz.

Bu ornekte, bir iki-gruplu karma regresyon modeli olusturulmaktadir.

4.4.1.Veri Dosyasini1 Belirleme

>

Mentiden, File ——> Data Files segilir.

Tablo 4.6. AMOS’da gruplar i¢in veri dosyasi belirleme

Data Files

Group MName ; File 1 Variable 1 Value 1 M 1

Group number 2 <working>

File Name J J Help J
View Data J Srouping Vanable J roup-WValue J
oK J Cancel J
I Allow non-numeric data T Assign cases to groups

>

Group number 1 satirmin segilebilmesi i¢in tiklanmasi gereklidir.
File Name tiklanip, AMOS Examples Directory icindeki Dosage
And Performance 2.sav dosyasi secilip open a basilir.

Grouping Variable secilir ve ¢ikan “Choose a Grouping Variable”

diyalog kutusu (Tablo 4.7) icindeki “group” degiskeni iki kere tiklanir. Bdylece

programa, “group” olarak adlandirilan degiskenin bir gruptan digerine aywt edici

olarak kullanilacaginin sinyalini vermis oluruz.
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Tablo 4.7. AMOS’da grup degiskenin se¢ilmesi

Choose a Grouping Variable

Group: Group number 2
File: cX::

ageandperformance? sanw

Wariable

dosage
performa...

group

| Ok I Cancel

Mo VWariable |

Help

>

(group) segilerek tekrarlanir.

Group number 2 iginde l. grup icin uygulanan adimlarin aynisi

yani, ayni veri dosyasi (Dosage And Performance 2.sav) ve ayni grup degiskeni

Tablo 4.8. AMOS’da 1. ve 2. gruplar i¢in yapilan diizenlemelerin son hali

ve gruplar i¢in atama komutunun verilmesi

Data Files

Group Mame 1 File 1 Varable ! Walue ! M !
Group number 1 DosageAndPeformance? sav  group Cluster1  0/400
Group number 2 DosageAndPeformance? sav  group Cluster? 0/400

File Mame - Help

Wiew Data Grouping Yariable Group Value

Ok Cancel
¥ Allow non-numeric data ¥ Assign cases to groups

42
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Boylece otomatik olarak yan taraftaki, “sayisal olmayan verilerin dikkate

almmas1” ifadesi de isaretlenmis olacaktir.

> Data Files diyalog kutusunu kapatmak i¢in OK kliklenir.

Simdiye kadar olagan bir, ¢oklu grup analizi s6z konusuydu, ta ki durumlarin
gruplara atanmasi onay kutusu isaretlenene kadar. Boylece; bu coklu grup analizi,
karma model analizine doniismiis oldu. Bu onay isareti, eger veri iginde gruplama
degiskeni hala daha bir durumu bir gruba atamadi ise, AMOS’ a bir durumun bir
gruba atamasi gerektigini anlatmaktadwr. Dikkat edecek olursak, gruplama
degiskenine bir deger belirlemek i¢cin, Group Value’yu isaretlemeye ihtiya¢ yoktur.
Veri dosyasi gruplama degiskeni (group) i¢in herhangi bir deger igermemektedir. Bu
sebeple program, otomatik olarak grup degiskeni i¢in degerler olusturmustur: Group
number 1°deki durumlar i¢in Cluster 1, Group number 2 ‘deki durumlar i¢in Cluster

2 seklinde.

4.4.2.Model Belirleme

Asagidaki adimlar takip edilerek, regresyon modeli i¢in bir yol diyagrami

cizilebilir:

> View ———> Variables in Dataset
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Tablo 4.9. AMOS’da, veri kiimesi i¢indeki degiskenlerin gdsterildigi kutucuk

|'1

f?: Variables in Data... |@—EE

dosage
performance

group

Tablo 4.9°daki kutucuktan, bagimli degisken performans ile bagimsiz degisken
dozaj, diyagrami olusturmak istedigimiz alana siiriiklenir.

Degiskenlerin bos alana siiriiklenmesi ile olusturulan yol diyagraminda, sekil
4.5’ de goriildiigi lizere ok iizerinde sag tiklanip “Object Properties” segilir.

Object Properties sekmesinin secilmesinin ardindan karsimiza, bize yol
diyagram1 tizerinde cesitli degisiklikler gergeklestirebilmeyi saglayan, Tablo
4.10°daki kutucuk gelecektir.

01—- performance | dosage
ig# Object Properties... Ctrl+O
+— Draw Path F5
++ Draw Covariance Fo
% Erase Delete
M DMove Ctrl+M
;;g Duplicate
iz%  Move Parameter
B3 Shape of Object
=", TouchUp Ctrl+H
P—— P ————————————

Sekil 4.5. AMOS’da olusturulan yol diyagram {izerinde diizenlemeler
yapilmasini saglayan sekmeler
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Tablo 4.10. AMOS’un Nesne Ozellikleri kutucugu
rf?: Object Properties |i|_JEE1

Text ] Parameters ] Colors ] Format ] ‘-ﬁsibil'rt'_.r]

Font size Faont style

18] o Regular -

Wariable name
E1| -

Wariable label
Set Default

Undo

Variable Name kismma El1 yazilir. Boylece, dikkate alinmayan bagimsiz
degiskenler olabileceginden verilerin tesadiifi degisimlerini gosteren hata terimi

modele eklenir ve model igerisinde E1 olarak adlandirilir.

Yol diyagramimin son hali;

dosage

1
@—» performance

Sekil 4.6. AMOS’da olusturulan yol diyagraminin son hali

Yukarida gorsel olarak ifade ettigimiz yol diyagramini ayni zamanda, her bir

grup icin asagidaki sekliyle modelleyebiliriz:

1.grup igin:
Vi1 = Po1r + Buixi + Eiy 4.1)
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2.grup i¢in:
Yiz = Poz + Bi2xi + Eip 4.2)

Karma regresyon analizini gergeklestirmek icin Oncelikle uygulamamiz
gereken adimlar yukarida anlatilmistir. Bayes tahmin yontemi kullanilarak
gergeklestirilecek analize ge¢gmeden 6nce, bu kavram ve AMOS paket progranu ile

nasil uygulandigi tizerine 6n agiklamalarda bulunulacaktir.

4.5. Bayes Tahmini

Bayesci bir bakis acisinda, gercek model parametreleri bilinmediginden
rastgele olarak dikkate almip, ortak olasilik dagilimi ile belirlenirler. Sadece bu
dagilima bakarak, bazi durumlarda parametrelerin farkli oldugu veya degistigi ileri
siiriilmemektedir. Bundan ziyade dagilim, bilgi durumumuzu veya parametreler
hakkinda giincel olarak neler bilindigini 6zetlemek amaciyla tasarlanmistir.

Veri goriilmeden Once, parametrelerin dagilimi 6nsel dagilim (prior
distribution) olarak adlandirilir. Sonra veri gozlenir, veri tarafindan saglanan bulgular
Bayes teorimi olarak adlandirilan bilindik bir formiil tarafindan onsel dagilim ile
birlestirilir. Sonugta, parametreler i¢in giincellenmis olan bu dagilim, sonsal dagilim
(posterior distribution) seklinde adlandirilir. Sonsal dagilim, 6nsel diisiincenin ve
deneysel bulgunun bir kombinasyonunu yansitmaktadir (Bolstad, 2004).

Aragtirmacilar zor gorsellestirmeler ve bir modelin parametreleri i¢in ortak
sonsal dagilimi yorumlamayla ilgilenmektedir. Dolayisiyla Bayes analizini
uygularken, yorumlamasi kolay olan sonsal dagilim Ozetlerine ihtiya¢ vardir. Tek
tek, her bir parametre i¢in marjinal sonsal yogunlugu grafiklendirmek, iyi bir
baslama seklidir. Genelde, marjinal sonsal dagilimlar o6zellikle biiylik veri
orneklemlerinde parametreler i¢in, normal dagilima benzeme egilimindedir. Sonsal
ortalama olarak adlandirilan, marjinal sonsal dagilimin ortalamasi, bir parametre

tahmini seklinde bildirilebilir. Sonsal standart sapma, dagilimin standart sapmasi,
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klasik standart hataya kesin olmamakla beraber benzeyen, kullanigli bir olgiidiir
(Arbuckle, 2007).

Bir gliven araligmm benzeri, marjinal sonsal dagilimmn yiizdeliginden
hesaplanabilir; 2.5 ile 97.5 yiizdelikleri arasindaki aralik, %95 lik bir Bayes giiven
araligini olusturabilir. Eger marjinal sonsal dagilim yaklasik olarak normal ise, %95
giliven aralig1 yaklasik olarak = 1.96 sonsal standart sapmali, sonsal ortalamaya esit
olur. O zaman, giiven aralig1 parametre tahmini i¢in normal 6rnekleme dagilimini
varsayan olagan bir giiven aralig1 ile esasen aynidir. Eger sonsal dagilim normal
degilse, aralik sonsal ortalama ile ilgili simetrik olmayacaktir. Oyleyse, Bayes
versiyonu, klasik olana gore genellikle daha iyi 6zelliklere sahiptir.

Klasik bir giiven araligindan farkli olarak Bayes giiven araligi, parametre ile

ilgili bir olasilik ifadesiyle yorumlanmstir;

P(a <6 <b)=095 (4.3)

(4.3) nolu esitligin tam olarak anlami, 8’ nin ger¢ek degerinin % 95 giivenle a
ve b arasinda yer aldigidir. Marjinal sonsal bir dagilimin kuyruk alanlari, hipotez
testi icin Bayes p degeri gibi de kullanilabilir. Eger alanin % 96.5 i marjinal sonsal
yogunluk altinda 0 icin a degerinin sag tarafinda kaliyor ise, 0 > a alternatif
hipotezine karsilik 0 < a sifir hipotez testi i¢cin Bayes p degeri, 0.045 dir. Bu
durumda, % 96.5 giivenle alternatif hipotezin dogru oldugu sdylenecektir. (p<0.05)

Bayesci sonug¢ fikrinin gegmisi 18 inci ylizyila kadar dayanmasma ragmen,
istatistik¢iler tarafindan, yakin zamana kadar nadiren kullanilmistir. Bayes
metodlarinin uygulanmasinda yasanilan tereddiit, dnsel dagilim se¢iminde kisisel
yorumlamadan ileri gelmektedir. Fakat Bayes analizinin nadiren kullanilmasindaki
en Oonemli sebep, ortak sonsal dagilimlarin 6zetlenmesi i¢in hesaba dayali olan
metodlarin zorlugu ve ulasilamazligidir. Simiilasyon tekniklerinin yeni bir smnifi olan
Markov Zinciri Monte Carlo (MCMC) kullanarak, karmasik problemlerde dahi
biiylik-boyutlu ortak sonsal dagilimlardan, parametrelerin rastgele degerlerini

cekmek olasidir. Sonsal 6zetleri MCMC ile elde etmek, histogram grafiklerini
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olusturmak, Orneklem ortalamalarint ve yilizdeliklerini hesaplamak kadar kolay

olacaktir (Arbuckle, 2007).

4.5.1.0nsel Se¢im

Bir 6nsel dagilim, bilinmeyen parametrenin nerede (yani hangi aralikta)
bulunabilecegi hakkinda arastirmacilarin diisiincelerini sayisallastirir. Kitle igerisinde
bir degiskenin nasil dagilmis oldugu ile ilgili bilgi, arastirmacilara ilgili parametreler
icin uygun Onselleri se¢melerinde yardimci olabilir (Arbuckle, 2007). Ayrica
gozlenen  degiskenlerin  sinirlandirilmis  olmasi,  parametreler  iizerinde
sinirlandirmalar koymak icin bizlere yardimeci olacaktir. Ornegin, derecelemeler
toplamiyla gerceklestirilen Likert tipi bir anketten alinan degerlerin 0,1,....,10
seklinde oldugu diisiiniildiigiinde, ortalamasmin 0 ve 10 arasinda degerler almak
zorunda oldugu soylenebilir. Ayrica elde edilebilecek maksimum varyans degeri 25
dir. Bu 0genin ortalama ve varyansit i¢in Onsel dagilimlari, sinirlandirmalari
uygulamak i¢in belirleyici olabilir.

Pek ¢ok durumda, miimkiin oldugunca az bilgi paylasan (sinirlandirmalari
olan) onsel dagilimi belirlemek isteriz. Eger parametre degerlerinin olasiliklari
oldukca genis bir aralik iizerinde yayilmigsa, Onsel dagilim dagnik olarak
adlandirilir. Aksi istenmedigi takdirde AMOS, tek diize bir dagilim uygular.

Dagnik onsel dagilimlar, genellikle bilgilendirici olmayan olarak adlandirilsa
da, burada bu terim kullanacaktwr. Fakat, hicbir 6nsel dagilimmn bilgilendirici
olamadigmi sdylemek yanlis olur. Kabul edilebilir degerlerin biitiin araliklar1
iizerinde tek diize dagilimdan s6z edemeyiz. Ciinkii eger parametre doniistiirilmiis
ise, tek diize olmayr sonlandiracaktir. (Varsayalim ki, ornek i¢in bir degiskenin
varyans1 0 dan oo a diizgiin dagilimli olsun; o halde standart sapma diizgiin dagiliml
olmayacaktir.) Biitiin 6nsel dagilimlar az da olsa bilgi tasir. Veriden elde edilen
belirtiler, 6nsel dagilimin etkisini azaltir. Orneklem ¢ok kii¢iik olmadikca veya
model ya da onsel dagilim eger veriyle kuvvetli bir sekilde ¢eliski icinde degilse,
Bayes analizden elde edilen cevaplar 6nsel bilgilerin degistirilmesiyle ¢ok az bir

degisme egilimi gosterecektir. AMOS, herhangi bir parametre i¢in 6nsel dagilim
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degisimini arastirmacilar i¢in kolaylastirmaktadir. Béylece bu gibi hassas kontroller

daha kolay uygulanabilir (Arbuckle, 2007).

4.5.2.Bayes Analizi

Bayes analizi burada, Attig ‘in 1983 yilinda olusturdugu hafiza verisinde
(spatial memory data) gergeklestirilecektir. Attig bu veri kiimesinde, ¢esitli
sayfalardan olusan 40 konun yer aldig1 bir tanitim kitap¢igini kullanmis ve kisiler her
bir konu ile ilgili {i¢ hafiza testine tabi tutulmustur. Bu kisiler ile bir siire egitim
calismalar1 yapildiktan sonra hafiza testi ayn1 sekilde tekrar uygulanmistir. Boylece
egitimden Once ig, egitimden sonra ii¢ performans Ol¢imii yapilmistir. Attig ek
olarak, yas, cinsiyet ve egitim seviyesini dikkate alarak skorlar1 bir kelime testi
iizerine kaydetmistir. Bu veri kiimesinin tamami EK-4 de incelenebilir.

Bayes analizi belirtilmis, ortalama ve sabit tahminlerini gerektirmektedir.
AMOS ‘da herhangi bir Bayes analizini ger¢eklestirmeden 6nce, AMOS’a ilk olarak
ortalamalar ve sabitleri tahmin etmesi gerekliligi anlatilir. Bu da asagidaki adimlarin

takibi ile gerceklesmektedir:

> Meniiden View ——> Analysis Properties secilir.

> Estimate means and intercepts secenegi isaretlenir.
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Tablo 4.11. AMOS’da analiz 6zelliklerinin diizenlenebildigi kutucuk
g’?: Analysis Properties [ i |

Estimation ] MNumerical ] Bias ] Output ] Bootstrap ] Pemutations ] Random #] Title ]

Discrepancy

; e Estimate means and
{* Maxamum likelihood v intercepts

" Generalized least squares

i [~ Emulisrel6
{~ Unweighted least squares
" Scale-free l=ast squares

J— Chicorrect

" Asymptotically distribution-free

Far the purpose of computing fit measures with incomplete data:

{* Fit the saturated and independence models

(™ Fit the saturated model only

" Fit neither model

> Analizi uygulamak icin, meniiden Analyze — Bayesian

Estimation seg¢ilir veya kisa yol tusuyla Ctrl+B tuslanir.

Bu adim sonrasi, Bayesian SEM penceresi goriinir ve MCMC algoritmasi

hemen O6rneklemler olusturmaya baglar.
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Tablo 4.12. AMOS’da Bayesian SEM penceresi
B Bayesian SEM EE

File Edit View Analyze Help
A 0E R maiTEE e e @& @ 1005
[m]m s00-10501 11809 508

[#] 500+10.500

R0 0%
Mean SE 5D CS  Median Lower Upper Skewness Kurosis  Min Max  Mame
bound  bound

Means

age| 71082 0053 08262 1002 71064 70506 71655 0115 0083 68121 74332
vocabulary| 62519 0063 1340 1001 62518 61314 63758 0003 072 55408 71032

Covanances

age<-»vocabulary| 5707 0702 11880 1002 5017 -12429 1556 0314 1372 65251 383277

Variances

age| 26311 0488 7088 1002 25135 21164 30063 1001 1381 1424 59802
vocabulary| 188,112 2532 41182 1003 151635 128606 180068 033 1105 59534 365070

[l T T

Bayesian SEM penceresi, pencerenin list kisminda bir ara¢ cubuguna, altta ise
sonug 6zet tablosuna sahiptir.

Ozet tablosunun her bir satiri, tek bir model parametresinin marjinal sonsal
dagilimmi agiklamaktadir. Mean olarak etiketlenen ilk siitun, sonsal dagilimin
merkezi veya ortalama olan sonsal ortalamasmi icerir. Ornegin burada, “age —
vocabulary kovaryansi i¢in sonsal ortalama, -5.707 dir.” seklinde bir yorumda
bulunabiliriz. Bu ilk siitun, veriye ve Onsel dagilima dayali olarak parametrenin
Bayes nokta tahmini seklinde kullanilabilir. Biiyiik veri kiimeleri ile sonsal ortalama,
maksimum benzerlik tahminine yakin olma egiliminde olacaktir.

AMOS tarafindan kullanilan MCMC algoritmasmin, yiiksek boyutlu ortak
sonsal dagilimlar ile parametrelerin rastgele degerlerini diizenlediginden ve bu
diizenlemeyi parametrelerin sonsal dagiliminin Monte Carlo simulasyonuyla
gerceklestirdiginden bahsedilebilir. Ornegin, Mean siitununda sunulan deger, gercek
sonsal ortalama degildir. Fakat, MCMC prosediirleri tarafindan iiretilmis rastgele

orneklemler arasinda, ortalama ile ifade edilen bir tahmindir. Monte Carlo
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orneklemesine dayandirilan sonsal ortalama igerisindeki belirsizligin ne kadar oldugu
ile ilgili en azindan genel anlamda bir fikre sahip olmak 6nemlidir.

S.E olarak adlandirilan ikinci siitun, standart hatanin bir tahminini sunmaktadir.
S.E de, Monte- Carlo tahmini sonsal ortalamanin, ger¢ek sonsal ortalamadan ne
kadar uzakta yer alabilecegi belirtilmektedir. MCMC prosediirii daha fazla 6rnek
iretmeye devam ettikce, sonsal ortalamanin tahmini daha kesin hale gelir ve S.E ‘de
yavas yavas diiser. Dikkat edecek olursak bu S.E, parametrenin bilinmeyen gercek
degerinden sonsal ortalamanin ne kadar uzakta yer aldigmin bir tahmini degildir.
Yani, bir parametre i¢in %95 araliginin genisligi seklinde +£2S.E degerlerinden birini
kullanmak ister.

Sonsal ortalama ve bilinmeyen ger¢ek parametre arasindaki benzer bir uzaklik
S.D olarak etiketlenen iigiincii siitunda sunulmustur. S.D ‘de ki sayilar ise maksimum
benzerlik tahmini i¢cindeki standart hataya benzer. Diger siitunlarda ise, yakinsama
istatistigi (C.S), her parametre i¢in medyan degeri, her parametre i¢in dagilimmn en
disik ve en yiliksek % 50 sinirlar1 ve her parametre igin c¢arpiklik, basiklik,
minimum ve maksimum degerleri yer almaktadir. En diisiik ve en yiiksek % 50
sinirlari, Bayesin %50 giiven araligma benzer olan % 50 Bayes giiven kiimesinin
bitim noktalaridir. Cogumuz % 95 giiven diizeyini kullanmaya aligkinizdir. Bu
yiizden, giiven dilizeyinin %95’ e nasil degistirilecegi ilerde paylasilacaktir.

Analyze ————> Bayesian Estimation’ 1 sectigimizde, MCMC algoritmasi
hemen Orneklemeye baslar ve siireci durdurmak i¢in Pause Sampling tiklanana kadar
devam eder. Tablo 4.11 de 500+10501=11001 tamamlanmis 6rneklemin ardindan,
ornekleme durdurulmustur. AMOS, analiz i¢in muhafaza edilmis ilk Grneklemi
diizenlemeden Once bellege yazilmig 500 Orneklemi tretip, aymrmistir. AMOS,
bellege yazilmis 6rneklemleri gergek ortak sonsal dagilima yakmsamak i¢cin, MCMC
prosediiriine izin vererek devam ettirir. AMOS bellege yazilmis orneklemleri
diizenleyip ayirdiktan sonra, ortak sonsal dagilimin neye benzeyecegini agik bir
sekilde verebilmek i¢in ek Orneklemler diizenler. Tablo 4.12 de gosterilmis olan
ornekte, AMOS bu analiz 6rneklemlerinin 10.501° 1 i1le devam etmektedir. Aslinda
goriintiilenen sonuglar, 500 bellege yazilmig olan ve 10.500 analiz 6rneklemleri

icindir. Ciinkii AMOS ‘da Ornekleme algoritmasinin kullanimi ¢ok hizlidir. Her
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orneklemden sonra, Bayesian SEM penceresinde 6zet tablosu hizla sonug¢lanirken,
ayn1 zamanda bu durum analizi yavaslatacaktir. Bu tip problemlerden uzak durmak

icin, her 1.000 6rneklemden sonra AMOS sonuglar1 yeniler.

4.5.3. Yakinsama Kavram ve Degerlendirilmesi

MCMC algoritmasmin yakmsamasi, maksimum benzerlik gibi rastgele
olmayan bir metodun yakinsamasindan oldukc¢a farklidir. MCMC yakisamasini tam
olarak anlayabilmek icin, iki farkli tipi ayirt edebilmemiz gerekir:

Dagilim icerisindeki yakinsama olarak adlandirabilecegimiz ilk tipdeki
yakinsamanin anlami, analiz 6rneklemlerinin gercekte, parametrelerin ger¢ek ortak
sonsal dagilimlarindan cekilir olmasidir. Algoritma ilk baslangis degerlerini yavas
yavas unuttugu esnada, dagilim igerisindeki yakinsama yazilmis period i¢erisinde yer
alir. Ciinkii, bu Orneklemler gercek sonsal dagilimin temsilcisi olmayabilir, iptal
edilmislerdir. Varsayilan yazilmis 500 ‘lik period oldukca klasiktir ve pekgok
problem icin gereginden uzundur. Yazilmis period asildigi zaman ve AMOS, analiz
orneklemlerini toplamaya bagladiginda, sonsal ortalama gibi 6zet istatistiklerinin
tahmininin dogru olmasi i¢in bu Orneklemlerin yeterli olup olmadigi sorusu
sorulabilir.

Bu soru, sonsal Ozetlerin yakmsamasi olarak adlandirilan ikinci tipteki
yakinsamayla alakalidir. Sonsal Ozetlerin yakinsamasi, analiz Orneklemlerinin
bagimsiz olmadig: fakat aslinda otokorelasyonlu zaman serileri olduklar1 gercegi ile
karmasik hale gelmistir. 1001 inci 6rneklem 1000 inci 6rneklemle, o da 999 uncu ile
iligkilidir, vb. Bu korelasyonlar MCMC’nin kendi yapisindan kaynaklidir ve bu
korelasyonlardan dolay1, 5.500 (yada say1 ne olursa olsun) analiz 6rnekleminden elde
edilen Ozet istatistikleri, bu 5.500 orneklemin bagimsiz olmasi durumunda elde
edilebileceklerden daha degiskendir. Biitiin bunlara ragmen, gittikge daha ¢ok analiz
orneklemleri biriktirmek, sonsal Ozetleri yavas yavas stabilize hale getirecektir
(Arbuckle, 2007).

AMOS, vyakinsamayr kontrol edebileceginiz ¢esitli tanilayicilar saglar

(Arbuckle, 2007). Tablo 4.11°de Bayesian SEM penceresinin ara¢ ¢ubugunda yer
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alan 1.0025 degerine dikkat edilmesi gerekir. Bu, Gelman, Carlin, Stern ve Rubin
(2004) tarafindan ileri siiriilen, dlclime dayali genel bir yakinsama istatistigidir.
Stirekli, ekran yenilenir ve 6zet tablosu igerisinde her bir parametre icin AMOS C.S ¢
yi giinceller; ara¢ cubugu Tlzerindeki C.S degeri, farkli C.S degerlerinin en
biiytigiidiir. Eger, C.S degerlerinin en biiyiigii 1.002 degerinden kiiciik ise AMOS
yakinsamaya sahip olmak i¢in prosediirii degerlendirir. Bu standartlarda, 1.0025 olan

maksimum C.S degeri yeterince kiiciik degildir. AMOS tiim C.S degerleri yeterince

kiiciik olmadig1 zaman, ilizgiin bir yliz ifadesi, @ gosterir. Yakinsama istatistigi,
analiz 6rnekleminin kisimlar1 igindeki degiskenligi, bu kisimlarm degiskenligi ile
karsilagtirir. 1.000 degeri miikemmel yakinsamayi temsil eder. Biiylik degerler sonsal
Ozetlerin daha fazla analiz 6rneklemleri olusturularak daha titiz bir sekilde yapilmasi
gerektiginin igaretidir. Pause Sampling butonuna ikinci kez tiklamak, AMOS’ a
ornekleme siirecini kaldigi yerden devam ettirmesi i¢in bir talimattir. Ayrica,
Analyze meniisiinden Pause Sampling’ 1 segerek veya Ctrl+E kullanilarak da
orneklemeyi durdurmak ve yeniden baslatmak icin talimat verilebilir.

Tablo 4.13 orneklemenin bir siireligine yeniden baslatilmasinin  ve
durdurulmasmin ardindan sonuglar1 gostermektedir. Bu noktada ekran, en son 23.500
iincli orneklemde giincellenmisken 23.501 analiz 6rneklemine sahibizdir. En biiyiik
C.S degeri 1,0016 dir. Bu deger, 1.002 kriterinden asagida bir deger oldugu icin
uygun bir yakinsama s6z konusudur. Yeterli bir yakinsama belirtildigi i¢cin, AMOS’
da mutlu bir yiiz ifadesi ** goriilmektedir. Gelman ve ark. (2004), 1.10 veya daha
kiigiik degerlerin pek cok analiz i¢in uygun oldugunu ileri siirmiislerdir. Fakat,
varsayilan kriter olan 1.002 degeri daha klasiktir. Bu kriter tarafindan MCMC
sinirlama karar1, 6zet tablosunun degisimi sonladiracagi anlamina gelmemektedir.
MCMC algoritmas1 g¢alismay1 siirdiirdiigii siirece, Ozet tablosu degismeye devam
edecektir. Ara¢ cubugu iizerinde tiim C.S degerleri 1.000° a yaklasirken, ek
orneklemler almak daha fazla kesinlik kazanacagi anlamma gelmemektedir. Bu

yiizden 6rneklemeyi durmamiz uygun olacaktir.

54



4. AMOS ILE KARMA REGRESYON ANALIZI UYGULMASI VE BAYES
TAHMIN YONTEMI ASLI BAHADIR

Tablo 4.13. AMOS’da Bayesian SEM penceresinin son hali
;" Bayesian SEM “P E@ﬁ

¢ File Edit Miew Analyze Help

LD E R i a) it E e et (R, 1 L0016

[n] m so023501 7278 513
B0% 0% '
Mean SE  SD. C5 Median Lower Upper Skewness Kurosis  Min Max  Name
bound  bound
Means

age| 71077 0024 05315 1000 71070 70552 71604 0054 0162 67741 74484
vocabulary| 62586 0060 2046 1000 62532 61244 63340 -0085 0280 54774 72243

Covariances

age<>vocabulary| -5573 0653 11669 1002 -5501 -12468 1452 0165 1506 -67.502 46192

Variances

age| 26137 0363 6689 1002 25146 21370 2973 1073 2091 11,004 63097

vosaay 160363] 1642] 42420 1001 153084] 11422] 161372] 48| 435| 66| 50| |

4.5.4. Kontrol Grafikleri

C.S degerlerine ek olarak AMOS, ¢esitli grafikleri 6nermektedir. Bu grafikler,

Bayes MCMC metodunun yakinsamasini kontrol etmede yardimeci olacaktir
(Arbuckle, L. J.,2007).

Grafikleri goriintiilemek igin:

> Meniiden View ———>Posterior se¢ilir vee AMOS, Posterior diyalog

kutusunu goriintiiler.

55



4. AMOS ILE KARMA REGRESYON ANALIZI UYGULMASI VE BAYES
TAHMIN YONTEMI ASLI BAHADIR

Tablo 4.14. AMOS’da Posterior penceresi
|22 Posterior w

File Edit Wiew Hetp_

Flease click an estimand to view its posterior distribution

> Tablo 4.15 ‘de goriildiigii iizere, Bayesian SEM penceresinden

age <-> vocabulary parametresi segilir.

Tablo 4.15. Age-Vocabulary parametresinin se¢ildigi Bayes SEM penceresi
Woyeianst 0 E=REEx ™)

: File Edit View Analyze Help

AR mRETET O] @10

[n] m so0:23501 7278 513
50% 50% i
Mean SE 50 €S Median Lower Upper Skewness Kurtosis  Min Max  Name [||
I bound  bound
Means

age| 71077 0024 0815 1000 71070 70562 71604 0054 0168 67741 74424
vocabulary| 62586 0060 2046 1000 62582 61244 63940 0085 0280 bB4T74 72243

sgecvcabdary 5573 0853 1659 1002] 5501 12469] 1453 0165|1506 7502) 46i%2] |

age| 26137 0362 6633 1002 25146 21370 29713 1073 2091 11004 69,097
vocabulary| 160,369 1643 42624 1,001 153834 131422 181373 1408 4325 66620 500697
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Sekil 4.7°de gosterilen posterior diyalog kutusu, 23.500 6rneklem {iizerindeki

age-vocabulary kovaryans dagiliminin frekans poligonunu gostermektedir.

[22 Posterior Ll_J@ L.
File Edit View Help
Group number 1
]
g |
z
L
rt,rts,.l1Tr.1rrr rrr T rrnrnrr1rrmnr 111
70 -60 B 40 -3 20 -10 0 10 20 30 40 B0
gge<->vocabulary
f* Polygeon " Histogram " Trace Intervals
[~ Shaded [ Firstand last " Mutocorrelation 3[:'3:
Mean i S0 M
- 573 0,653 11,669 23500
1| L T b

Sekil 4.7. AMOS’da frekans poligonu

Dagilimin iki tahminin es zamanlh gostergeleri, AMOS sonsal dagilima
yakinsarken karar vermede kullanabilecek gorsel yardimcilardir. Bunlardan biri
birikimli orneklemlerden ilk {iigiinden elde edilen, digeriyse son {ig¢iinden elde
edilendir. Ayn1 grafik {lizerinde marjinal sonsalin iki tahminini gostermek icin

Posterior penceresinde “ First and Last” segilir.
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|&= Posterior lM
File Edit View Help
Group number 1
g ]
g
z
o
A |
T T T T T | T T L] 1 L |
70 ed  -BD 40 30 =200 10 )] 10 20 30 40 R0
age=->vocabulary
* Polygon " Histogram (" Trace Intervals
| Shaded Iv Firstand last " Mutocorrelation 393:
Mean SE 5.0. i
-5573 0,653 11,663 23500
4 [ m b

Sekil 4.8. AMOS’da poligon {izerinde iki tahminin es zamanli gostergesi

Sekil 4.8’den anlasilmaktadir ki, analiz 6rneklemlerinin ilk {i¢ ve son f{i¢
dagilimlar1 hemen hemen aynidir ve burada AMOS’un basarili bir sekilde, age-
vocabulary kovaryansinda sonsal dagilimm onemli Ozelliklerini belirtigi ileri
stiriilmektedir (Arbuckle, 2007).

Dikkat edecek olursak, sonsal dagilimin yaklasik deger olarak -5 merkezli
oldugu goriilmektedir. Bu durum, bu parametre icin ortalama degeri ile uyumludur.
Gorsel inceleme gostermektedir ki, standart sapma yaklasik olarak 11 olan S.D
degeri ile kabul gormektedir.

Ayrica dikkat edecek olursak, 6rnek degerlerinin yaridan fazlasi sifir degerinin
sol tarafinda kalmaktadwr. Bu kovaryans parametresinin gercek degerinin negatif
oldugunun bir kanit1 olabilir fakat bu sonug istatistiksel olarak dneme sahip degildir.
Ciinkii 0’1n sag tarafinda kalan oran hala oldukga biiyiiktiir. Eger 0’mn sag tarafinda
kalan O0rnek degerlerin orani oldukca kiiclik ise, Ornegin; %5’den kiiciik ise bu
durumda, kovaryans parametresinin sifira esit veya kiiciik olmasi ve sifirdan biiyiik

olma olarak ifade edilebilen hipotezlerinden, sifir hipotezi reddedilebilir.
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Yakinsamay1 degerlendirirken kullanabilecek bir diger grafik ise, ¢izgi
grafigidir (Trace Plot). Bazen zaman-serisi grafigi olarak da adlandirilan ¢izgi
grafigi, bir parametrenin zaman icerisindeki 6rnek degerlerini gosterir. Bu grafik,
dagilim igerisindeki MCMC prosediiriin ne kadar ¢cabuk yakinsadigina karar vermede

yardimci olur (Arbuckle, 2007).

> Cizgi grafigini goriintiilemek i¢in Trace secilir.
[E2 Posterior |M
File Edit View Help
Group number 1
" 50
=
2 90
4 -hi
=
= -100 T T T T T T T T T T 1
0 5000 10000 15000 20000 25000
lteration
" Paolygon (" Histogram * Trace Intervals
r r (" Autocorrelation fle
N
23500
4 i} [ 2

Sekil 4.9. AMOS’da c¢izgi grafigi

Burada gosterilen grafik olduk¢a idealdir. Uzun siireli olmayan hizli ¢ikis ve
inis degisimlerini gosterir. Bu grafigi birka¢ yatay kesite bolecek olursak, herhangi
bir kesit i¢indeki ¢izgi, diger kesitlerdeki c¢izgilerden cok da farkli olmayacaktir. Bu
da dagilim icindeki yakinsamanin hizla gergeklestiginin gdstergesidir (Arbuckle,
2007). Grafik igerisindeki uzun siireli inigler ve cikislar yavas yakinsamaya isaret
eder. (Uzun siireli egilimler, drneklemlerin sayisina dayali olan bu grafigin yatay
ekseni ile iligkilidir. Daha fazla 6rneklem aldikga, ¢izgi grafigi bir akordeon gibi

sikisir ve yavas cikislar ve inigler neticede hizli ¢ikis ve inis degisimleri seklinde
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goriinmeye baglar.) Hizli ¢ikis ve inis hareketleri, herhangi bir iterasyondaki
orneklenmis degerin, 6rneklemlerin toplam sayisi ile az iliskili olan k degerleri icin,
k iterasyondan sonra ki 6rneklem degeri ile iligkisizligini anlatmaktadir.

Orneklemler arasindaki korelasyonun ne kadar siirede bittigini grebilmek igin,
otokorelasyon grafigi (autocorrelation plot) incelenebilir. Otokorelasyon grafigi,
herhangi bir iterasyonda 6rneklenmis deger ile k=1,2,3,... i¢in k iterasyondan sonraki

orneklenmis deger arasindaki tahmin edilmis korelasyonu gosterir.

> Bu grafigi gostermek i¢in Autocorrelation segilir.

B
[== Posterior |i[“3_hJ
I File Edit View Help
Group number 1, age<-=vocabulary
1.2
5 1
=028
206
504
0.2
0
RO &0 70 a0 90 100
Lag
" Polygon " Histogram " Trace Intervals
[ Shade | i =t ¥ Autocorrelation J ?53
M
23500
] 1 b

Sekil 4.10. AMOS’da otokorelasyon grafigi

4.5.5. Giiven Arahg:

Bayesian SEM penceresindeki 6zet tablosunu tekrar hatirlayacak olursak, her
bir tahmin i¢in Bayesin giiven araligmin en diisiik ve en yiiksek bitis noktalarini

gorebiliyorduk. Klasik % 50 giiven aralig1 ile ayni1 olacak sekilde AMOS, Bayes
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Analizi konulu bashk altindaki ©zet tablolarinda, varsayim ile %350 aralig1

gostermektedir.
Arastirmacilar, genellikle %95 giiven araliklarini raporlarlar bu sebeple; %95

icindeki sonsal olasiliga uygun olmasi i¢in simnirlar degistirilmek istenebilir.

4.5.5.1. Giiven Diizeyinin Degistirilmesi

> Options diyalog kutusunda Display sekmesi tiklanir.

> Confidence level ( giiven diizeyi) degerine 95 girilir.

Tablo 4.16. AMOS’1n 6zet tablosunda gérmek istenen segeneklerin
belirlenmesi

E Bayesian Options |M
Display | Refresh | Frior | MCMC | Technical |
¥ Mean ¥ Skewness
¥ Standard error ¥ Kurtosis
[¥ Standard deviation v Minimum & maximum
¥ Convergence statistic ¥ Parameter name
[v Median
¥ Credible interval B5  Confidence level
Close |
b =l
> Close butonuna basilir.

Boylece 6zet tablosunda sinirlar, Tablo 4.17°de goriilebilecegi iizere % 95

giiven ile gosterilebilecektir.
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Tablo 4.17. AMOS’da % 95 giiven aralikli 6zet tablosu

B Eayesian SEM Lo (B e |
Eile Edit View Analyze Help
S0P 0 w22 a0 B E oo boo 3 (- R, 1 10016

[n]m s00:23501 6767 516
[# 500+23.500
5% 95%
Mean SE S.D. CS5 Median Lower Upper Skewness Kurtosis Min Max  Mame
bound  bound
Means
age| 71077 0024 0815 1,000 71070 69467 72707 0,054 0,168 67741 74484
wvocabulary | 62586 0060 2046 1000 62582 53465 66531 -0.055 D280 54774 7223
Covariances
ages-»vocabulary| -5573 0653 11669 1002 5501 -28233 17547 -0,165 1506 -67502 467192
Variances
age| 26137 0368 6685 1002 25146 16149 41830 1.073 2091 11004 B9.057
vocabulary | 160,269 1643 42624 1001 153534 99313 265641 1,408 4325 66620 500697

= T

4.6. Karma Regresyon Analizi

Karma Regresyon analizini gerceklestirmek i¢in basvurulan Bayes tahmin
yonteminin onemi ve bu yontemin AMOS ile uygulanma sekli, 4.5 nolu alt
bolimlerde detayli bir sekilde incelenmistir. Hatirlayacak olursak, analize
baslamadan 6dnce AMOS ‘da gerceklestirilmesi gereken adimlar; grup sayisini
belirleme, her bir grup i¢in veri dosyasmi belirleme ve model belirleme seklinde
siralanmaktaydi. Bu adimlar ise, Dosage And Perfomance 2 (Dozaj ve Performans 2)
adli bir veri kiimesi tizerinde gerceklestirilmekteydi.

Biitiin bu hatirlatmalarm ardindan, AMOS’da kaldigimiz yerden devam edecek
olursak analiz, AMOS’a ilk olarak ortalamalar ve sabitleri tahmin etmesi anlatilarak

baslayacaktir.

> Meniiden, View ———> Analysis Properties segilir.

> Estimate means and intercepts isaretlenir.
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Bu adimlar ile karsimiza c¢ikacak kutucuk, daha Once Bayes tahmini

anlatilirken gosterdigimiz Tablo 4.11 ‘in aynisidir.

> Arag gubugu tlizerindeki |L kliklenir.
Veya
> Meniiden, Analyze ——> Bayesian Estimation se¢ilir.

Meniiden Bayesian Estimation’ 1 sectigimizde, MCMC algoritmasi hemen
orneklemeye baglar ve siireci durdurmak i¢in Pause Sampling tiklanana kadar devam
eder.

Karma regresyon modelinin temelinde yatan karma modellemede sadece
Bayesci tahmin kullanilabilir olmasindan dolayi, AMOS ara yiiziinde calculate

estimates butonu (kisayol tusu) kullanilir durumda degildir.

Tablo 4.18 'deki Bayesian SEM penceresi acildiktan sonra, O ifadesi =
ifadesine donene kadar beklenir. Ya da baska bir deyisle, yakinsama istatistik
degerlerinin en biiyligli 1.002 degerinden kiigiik bir deger alana kadar beklenir.
Bayesian SEM penceresi i¢indeki tahminlerin tablosu asagidakine benzer bir tablo

olmalidir.

63



4. AMOS ILE KARMA REGRESYON ANALIZi UYGULMASI VE BAYES
TAHMIN YONTEMI ASLI BAHADIR

Tablo 4.18. AMOS’da analiz sonucu olusan Bayesian SEM penceresi
IR gayesiar SEM = 5 e
|| Bl Bt Yem v bep |
AN am@ErOats =1 0% e
[w]w somespe 31302
| & EO0+35 5D

G ruansbe | | G rumber £ |

o

Mean HE 80 CE  Mehen I.meer 'Ji‘p;i Skewpeas FMmricsis Mm Masx Hame
bound  bound
fpgrers s mon wrsghis
perirrancec--Smags| J083 0000 OO VWQ ZW3 WS 2217 1w oM L7 2
{H-eaﬂ
dommgs| 7014 OO0 DM 1000 Tile BT Tabi fd  O0es £363 THRY
Infteroants

prrfumance) 2354 0D DEN 100 5ET 433 £4X Ios  Oid 1R T
Varlances

dosage| 2896 OO08 DJBE 1000 280 QN 1N feda 4% 137 BN
Ef| 107 Q0@ O LU ST (k! B | LR nled 0= W

Group numiser 1 Progoion

|
E.

Propotbon| 027 0000 DI 1000 024 a6 02H L7 ek 01k

Bayesian SEM penceresi, olagan bir ¢oklu grup regresyon analizinde sahip
olabilecegimiz biitiin parametre tahminlerini 6zet tablosunda gostermektedir. Ozet
tablosunun her bir satiry, tek bir model parametresinin marjinal sonsal dagilimini
aciklamaktadir. Mean olarak etiketlenen ilk siitun, sonsal dagilimmn merkezi veya
ortalama olan sonsal ortalamasmi igerir. Ornegin, performans sabiti icin sonsal
ortalama 5.394 diir. Her bir grup i¢in tahminlerin ayr1 bir tablosu vardir. Bunun i¢in
sekmelerden birini tiklamamiz yeterli olacaktir.

Ekran, 35.500 {incii 6rneklemde giincellenmisken, 35.694 analiz 6rneklemine
sahip olunmaktadir. Tabloda Proportion olarak adlandirilan satirda, kitle i¢erisinde
grubun hangi oranda tahmin edildigi gosterilmektedir. 1 numarali grup icin
tahminleri gosteren yukaridaki sekil, kitle icerisinde 1.grubun (Group Number 1)
0.247 oranmnda tahmin edildigini gostermektedir. Diger bir ifadeyle, 1.grubun karma
oran1 P;_0.247 dir. (AMOS’ un bizlere 0zet tablosunda hazir olarak sundugu, bu

karma oranin, matematiksel olarak hesaplanma sekli EK-6’da paylasilmistir.)
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Analiz sonrasi 6zet tablosu lizerinde yer alan 2.gruba da, ayn1 Bayesian SEM
penceresinden “Group Number 2” sekmesi secgilerek ulasilip, benzer mantikla grup

ile ilgili yorumlarda bulunabilinir.

Tablo 4.19. AMOS’da 2.grup igin 6zet tablosu
B Boyesian SEM E=REERT >

: File Edit View Analyze Help
ik O = E e (a] 32 20 B £ feo foo 3 (0 2 9, 0 10001
(] m so0.35.649 331 302

Group number 1 Group number 2 I

85% 85%
| Mean SE S0 5 Median Lower Upper Skewness Kurtosis Min Maoc Name
bound  bound
Regression weights
'| performance<—dosage| 1,559 0,000 0033 1000 19% 1934 2063 -0,025 -0.008 1,863 2140
Means
dosage| 2133 0001 0,108 1.000 2134 1520 2344 -0.005 0046 1702 2702
Intercepis
performance| 9965 0.001 0.085 1.000 5985 5781 10131 0.016 0.002 5544 10339
Variances
dosage| 3465 0003 0293 1000 3443 2942 4086 0,349 0270 2434 5029
Eil| 1027 0001 0030 1000 1.023 0864 1214 0,293 0157 0725 1579
Group number 2 Proportion
Proportion| 0,753 0,000 0,022 1000 0764 0709 0795 -0.117 0,028 0662 0838

Bayesian SEM penceresinde gosterilen parametre tahminlerinden baska, bu
pencerenin ara¢g c¢ubugunda yer alan Ek Tahminler (Additional Estimands)
butonunun tiklanmasi ile gesitli niceliklerin tahminlerine de ulasilabilir. Ornegin,
Tablo 4.20’de 1l.grup icindeki biitiin kovaryanslar i¢in sonsal ortalamalar

gosterilmektedir.
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Tablo 4.20. AMOS ‘da Ek Tahminler penceresi
B Additional Estimands - =]

&

_ —
- —

File Edit View Help

o A0 2 ] fee b 3 (D

Group number 1 -- Implied Covariances -- Mean

M| Implied Covariances

[] Implied Means/Intercepts

["] Standard error
["] Stendard deviation
[] Convergence statistic
[] Median

] 95% Lower bound

7] 95% Upper bound
[ Skewness
[] Kurtosis
] Min

] Max

Analiz sonrasi, 0zet tablosundan faydalanarak gruplar i¢cin ayri ayri sonsal
dagilimli ortalama bir model tahmini hesaplanabilir.

Ozet tablosunda (Tablo 4.21) isaretlenen parametre tahminlerinin yardimiyla,
l.grup i¢in sonsal dagilimli ortalama bir model tahmininin hesaplamasi asagidaki

sekilde gergeklesebilir:
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Tablo 4.21. AMOS yardimut ile 1.grup igin ortalama bir model tahmini

hesaplama
B Bayesian SEM - e
: Ele Edit Miew Analyze Help
D20 mWaPE ek t @ @ 1000
[n] w o036 3 30
@) s00.35500
Group number 1 lmwzl
9% Bk
I Measn SE SD. C5 Median Lower Upper Skewness Kurfosis Min  Max Name
bound bound
Regression weighls
i performance<-—-dosage U.WU D070 1000 2083 145 227 D053 01 1767 2361
Means
dosage U.IIH 0180 1000 7116 E7E8 7461 0038 0048 6363 7.852
Intercepls
wbrmmﬂ.ﬂﬂi 0521 1000 5387 4353 6420 0065 0113 3153 7548
Variances
dosage| 28% 0005 0458 1000 2850 2128 33929 0632 0733 1557 5519
E1| 1.027 0002 0174 1000 1007 0738 1418 0707 1040 0478 2090
Group number 1 Proporfion
Show Pesterior
Show Prior
1 = Bor + P11X
= 5.394 + 2.083(7.114)
$, = 20.212 (4.4)

Bu esitlik; 1.gruba ait ortalama dozaj degerine karsilik, tahmini ortalama

performans sonucunu vermektedir.
4.6.1. Dagihmlarin Incelenmesi
Analiz sonucunda elde edilen parametre tahminlerinin ve Kitle iginde her bir

grubun tahmin edilme oranlarinin dagilimi, AMOS ile incelenebilir.
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Ornegin, 1.grubun kitle oranmnin tahmin edilmis sonsal dagilimini gdrebilmek
icin, Tablo 4.19’un 6zet tablosunda yer alan oran satir1 (proportion) iizerinde sag

tiklanir ve agilan meniide Show Posterior segilir.

|E Posterior |—I—@ S
File Edit Wiew Help
Group number 1
ol
g
@
LI__ L
T T T 1 g 1
0.1 02 03 0.4
Proportion in Group number 1
(s Polygon " Histogram (" Trace
[~ Shaded [~ Firstand last (" Autocorrelation
Mean 5.E 5.0
0.247 0.000 0,022
! F] 1] 3 l

o -

Sekil 4.11. AMOS’da 1.grup i¢in sonsal dagilim

Posterior penceresinde gordiigliimiiz frekans poligonunda, kitle igerisinde
1.grubun (1 numarali grubun) tahmin edilme oranin pratikte 0.15 ile 0.35 arasinda bir
yerde olacagi goriilebilmektedir.

Benzer adimlar ile 2.grup i¢in de sonsal dagilim incelenebilir. Sekil 4.11°deki
poligonda 2.grubun (2 numarali grubun) tahmin edilme oranimn pratikte 0.65 ile 0.85

arasinda bir yerde olacagi yorumu yapilabilir.
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|[2® Posterior |l|£—kj ]
File Edit Wiew Help
Group number 2
ol
o J
e
T T T
0.7 0.8
Proportion in Group number 2
{* Polygon " Histogram " Trace
[~ Shaded [ First and last " Puocorrelation
Mean S S
0,753 0,000 0,022
€ [ 1 3

Sekil 4.12. AMOS’da 2.grup i¢in sonsal dagilim
4.6.2. Gruplarin Karsilastirilmasi

Her iki grup icin de Ozet tablolar1 (Tablo 4.18-4.19) incelenip,
karsilastirildiginda goze ¢arpan farkliliklardan bahsedilebilir.

Ornegin, 1 numarali grup igindeki tahmini regresyon agirhigi ve sabiti, 2
numarali grup i¢indeki tahminler ile karsilastiralim: 1.grupta regresyon agirliginin
tahmini 2.083 iken, sabitin tahmini 5.394 diir. 2.grupta regresyon agirligmin tahmini
(1.999), 1.grup icindeki ile yaklasik olarak aynidir. Oysa, 2.gruptaki sabit tahmini
(9.955), 1.gruptakinden oldukea yiiksektir.

Her iki grup i¢in de gbze carpan bu tahminlerin karsilastirilmalarmnin
ardindan anlasiliyor ki; 2 numarali grup yiiksek, 1 numarali grup ise diisiik

performansl bir gruptur.
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4.6.3. Farkli Durumlarin Siniflandirilmasi

Her bir durum i¢in, grup tiyelik olasiliklar1 elde edilebilir:

> Posterior Predictive butonu tiklanir.
Veya
> Meniiden View ———>Posterior Predictive se¢ilir.

Tablo 4.22. AMOS’da herbir gbzlem i¢in grup tiyelik olasiliklar

¢+ Posterior Predictive Distributions E=HEEd™ X

dosage | performance| P(Clusterl)| P{Cluster2)

1 6,663310076802931 21,2031284997218 0,88 0,12
2 b, 66102566506062 15 6307674948043 1,00 0,00
3 6,065921131399695 19 2048351186385 0,98 0.02
4 9.18741643404798 23 1254140857387 1,00 0.00
A 6,94140644349163 20 9590517035103 1.00 0,00
[ 5, 168054203700744 18 0430551625521 0,56 0.44
¥ 4 17650111796250 13 9504306100454 1.00 0.00
2 8 07913550623847 22 5151975204002 1,00 0.00
b 4,67521627584202 14 0616719804701 1,00 0,00
10 7.05TOTG04574796 19 5460856361681 1,00 0.00
11 2 7827255307244 12 9579285391251 0.08 0,92
12 3,6095032072631 11,958726583912 1,00 0.00
13 5, 53050501114771  150037101134325 1,00 0,00
14 7,060756418930955 20 1350290402046 1.00 0.00
15 7217060618839 20 3485006288145 1.00 0.00
16 0 3401608458438 25 7350475114540 1,00 0,00
A7 4.44159268002361 15 3502700600774 0,98 0,02
18 8,6331686871213828 23, 677047019763 1,00 0.00
13 8,37492785176125 22 8912370106325 1,00 0.00
20 6,925180967262600 19 4741881742043 1,00 0.00
21 7,63502745118683 22 7196203682141 0,99 0,01
&2 5 6605567006606 18 1795428517578 0,89 0.01
23 b 8715750564666 17 2726584025383 1.00 0.00
24 5 3691316167064 15 8140178732247 1,00 0,00
25 7,014356646470098 20 0650000907426 1,00 0,00
26 7. 26916462531103 21 5553006958383 1,00 0.00
2 7,63060045163094 22 0462181215458 1.00 0.00
28 8,145250794084013 22 9544514410035 1,00 0.00
29 T 48371480791481 20,2308105583852 1,00 0,00
30 6,83913761484707 19 9533230350852 1.00 0.00
Rl b 7223481138362% 16 9570043271575 1.00 0.00
32 6,43915130064085 18 9858458316289 1,00 0,00
33 8, 20789700063062 22 6851673669118 1,00 0,00
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The Posterior Predictive Distributions penceresi her bir durum i¢in, o durumun
l.grup (Cluster 1) veya 2.grup (Cluster 2) da bulunma olasiligin1 gdstermektedir.
Yukaridaki tabloda, 400 gozlemden yalnizca 33’1 gosterilmektedir. Biitiin durumlar
icin grup tiyelik olasiliklar1 EK-5 ‘de paylasilmistir.

I.durumun, 1.grupta bulunma olasilig1 0.88 olarak tahmin edilmistir. 2.grupta
bulunma olasilig1 ise 0.12 dir. Hatirlayacak olursak, 1.grup yaklasik olarak 5.394
sabitine sahip idi. 2. grup ise, yaklasik olarak 9.954 sabitine sahipti. Bu sebeple,
1.grup (1 numarah grup) diisiik performansl bir gruptur. Boylece, 6rneklem igindeki
ilk kisi %88 olasilikla diisiik performans grubunda, %12 olasilikla da yiiksek

performans grubunda yer almaktadir.

4.7. Parametre Tahminlerini Gelistirme

Parametre tahminleri gelistirilebilir. Ayrica AMOS’un kiimeleri olusturma
yeterliligini de gelistirebilirsiniz (Arbuckle, 2007). Bu da, tahmin edilmesi gerekli
parametrelerin sayisi azaltilarak yapilabilir. Iki grup icin regresyon dogrularinin
egiminin (regresyon agirhigini) yaklasik olarak ayni oldugu goriilebilmisti (Sekil
4.4). Ayn1 zamanda, her bir regresyon dogrusunun degiskenliginin iki grup i¢inde
yaklagik olarak ayni oldugu goriilmektedir. Karma model analizi i¢ine, her iki grup
icin de egimleri ve hata varyanslari ayni olan hipotezleri dahil etmek olasidir.
Boylece, tahmin edilmis olan farkli parametrelerin sayilar1 indirgenmis olunur.

Bahsedilenlerin uygulamas1 asagidaki sekilde gosterilebilir:

> Yol diagraminda, dozaj ve performans degiskenlerini baglayan tek
yonlii ok tlizerinde sag tiklanip acilan pencerede Object Properties secilir (Sekil
4.12).

> Object Properties kutusunda, parameters sekmesi segilip, Regression

weight kismina b yazilir (Tablo 4.23).
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0;
@-‘14 performance !: dosane
|w Object Properties... Crl+C —I
»  Eraze Delete
7 MMove Cirl =M
i=i  Move Parameter

Sekil 4.13. AMOS’da hipotez testi oncesi yol diyagrami lizerinde diizenlemeler

Tablo 4.23. AMOS’da regresyon agirliklariin b olarak belirlenmesi

[ g’?': Chbject Properties MI

Ted Parameters | Colors | Format | Visiilty |

—Fontsizeand style———— Onentation————

114 vl vi !Hurizurrtal __:j

v &l groups

Set Default
Regression weight

b

o O e

> Object Properties diyalog kutusu agik iken, yol diyagrami i¢indeki E1

tizerine tiklanir.

> Object Properties diyalog kutusunda variance text box kismina

parametre ismi v girilir (Tablo 4.24).
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Tablo 4.24. AMOS’da hata varyansinin v olarak belirlenmesi

r f?: Object Properties |M1

Text  Parameters | Colors | Fomnat | Visibifty |

—Font sizeand style 5~ Onentation-

]14 __1” Regular :_J ] Horzontal Li

Mean v A&l groups

0

i Set Default
‘Variance

M Lindo

—

Bu parametre kisitlamalarinin ardindan yol diyagramimin son hali Sekil 4.13’deki
gibi olacaktir:

F 1

! 1 b
! performance dosage
1

Sekil 4.14. Parametre kisitlamalarinin ardindan yol diyagrami

Iki model iginde egim ve hata varyansmm ayni olma smirlandirmalarmim
ardindan, Bayes butonu tiklanarak karma model analizi tekrar edilebilir. Boylece,

Bayesian SEM penceresinin son hali Tablo 4.25’deki gibi olacaktir.
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Tablo 4.25. AMOS’da parametre kisitlandirmalarinin ardindan Bayesian SEM
penceresi

Wit B
Ele Edit Yies Anslyze Relp

SA0E D mWE T emet O 1w

[n] w szt PURE 1

L

G nurber | | Gt 2|

- T ]
Mmn 5E S0 £S5 Medon Lowsr Upper Stewrsis Kunmin Min  Max  Nare
bownd  beund
Riegres sion seights
whm—dmgullltﬂ:- e 1000 M7 O80T D0 000d 18M RN b
Means
EI*I@ aom 4w Mo T BT TARD {OLIE 0715 B35 TEE
Inérr oph
mhmnm Lo Q2 00 EETE RaT EMZ 0o0d 0D 2SE0 SN0
Varl s
El @ 000D 7om g 100 QEM 107 DI 0788 Q7R 13E ¥
dosegel 233 (004 O4E 1D 230 29 1ES DEF - 0758 1B AET
(iroup rumber 1 Proporion

Prepotion) 0248 0000 Q6 1080 OB Q207 o33 6117 Gd? DiRE QAW

Parametre kisitlandirmalarinin ardindan, tabloda isaretlenen sonsal parametre
tahminlerinin yardimiyla, 1.grup igin sonsal dagilimli ortalama bir model tahmini

hesaplanabilir:

91 = Bor + P11 ¥
=5.876 + (2.017 x 7.092)

$, = 20.180 (4.5)

Sonug¢ olarak, kisitlamalarin ardindan 1.grub’un ortalama dozaj degerine
karsilik, tahmini ortalama performans degeri 21.180 dir. Benzer sekilde 2.grup i¢inde

hesaplamalar yapilabilir.
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4.7.1. Hipotez Testi
Belirtilen kisitlamalarin ardindan su hipotezler yazilabilir:

Ho: Her iki grubun hata varyanslar1 arasinda fark yoktur.

Ha: Her iki grubun hata varyanslar1 arasinda fark vardir.

Ho: Her iki grubun egimleri arasinda fark yoktur.

Ha: Her iki grubun egimleri arasinda fark vardir.

Bayesian SEM penceresinin ara¢ ¢ubugunda yer alan Fit Measures T
simgesi tiklandiginda hesaplanan sonsal tahmin edici p degeri (posterior predictive p
value) 0.57 olarak hesaplanmaktadir. Bu durumda, 0.57 > 0.05 oldugundan Ho
hipotezleri reddedilemez. Yani, her iki grup i¢cinde egimler ve hata varyanslari

arasinda fark olmadigi sonucuna varilabilir.
4.8. Tartisma ve Karsilastirmalar

Bu boliim boyunca, yapay bir veri kiimesinde karma regresyon analizinin
AMOS paket programi kullanilarak nasil  gerceklestirilebilecegi iizerine
odaklanilmistir.

Biitiin bu incelemelerin ardindan anlagiimaktadir ki, AMOS’un bu analiz
gergeklestirilirken ki en etkin rolii, gozlenemeyen kitle heterojenliginde hangi
durumun (goézlemin), hangi gruba ait oldugunu belirleyebilmesidir. Bu belirlemenin
ardindan, AMOS ile hesapladigimiz ¥, y, degerleri SPSS paket programi ile her bir
grup icin basit dogrusal regresyon analizi uygulanarak da, yaklasik olarak elde
edilebilir.

Ornegin AMOS’da Tablo 4.21 i kullanilarak, $; = 20.212 tahmini ortalama
performans degerini (Esitlik 4.4) elde etmistik. Bu sonucun, SPSS paket programi
kullanarak elde edilen asagidaki tablolar yardimiyla da, yaklasik olarak elde

edilebilecegini gorebiliriz:
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TAHMIN YONTEMI

Tablo 4.26. SPSS’de 1.grup i¢in tanimlayici istatistik tablosu

Descriptive Statistics

Mean 3td. Deviation M
performance 20,2589 357425 a7
dosage 7,1359 1,63600 a7

Tablo 4.27. SPSS’de 1.grup i¢in katsayilar tablosu

Coefficients?
Unstandardized Standardized

Coefficients Coefficients 95% Confidence Interval for B

Model B td. Error Befa t Sig. Lower Bound | Upper Bound

1 (Constant) 5,280 455 11,615 000 4378 fi 182

dosage 2099 (62 961 33,800 000 1876 2223

a. Dependent Variable: performance
Uygun degerlerin model igerisine yerlestirilmesiyle;
9, = 5.280 + (2.099 x 7.1359)

= 20,259 (4.5)

elde edilir.

4.5 numarali esitlikte tahmini ortalama performans degeri hesaplanmaktadir.

Boylece, 1. grup icin her iki paket programu ile elde edilen tahmin degerlerinin
yaklagsik olarak ayni oldugu sdylenebilir.

2.grup i¢in de, aynt mantigin takip edilmesi ile karsilastirmalarda bulunabilinir.
Oyle ki, Tablo 4.28°de daire icine alnan parametre tahminlerinin model igine

yerlestirilmesi ile AMOS ‘da tahmini ortalama performans degeri hesaplanabilir:
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TAHMIN YONTEMI

Tablo 4.28. Ozet tablosundan 2.grup igin parametre tahminlerinin ¢ekilmesi

Group rumber 1 Gu.nn.lrhu2|
' 85% ey
Mean SE 5§D CS5  Median Lower Upper Skewness Kurdosis Min Max  Name
bound  bound
Regression weghts
ptﬂummc--dc-sageﬂ.lxﬁ 003 1000 139 19% 20680 005 0008 183 2140
Means
duml®ﬂm1 D108 1000 213 190 234 005 006 1702 2702
Intercepts
j:effmr-:e:ﬂ.ml 0089 1000 9955 9781 1043 006 0002 9544 103
[Variances
dosage| 3465 0003 0253 1000 3449 2962 4085 0MY 0270 244 509
EH| 1027 0001 0050 1000 1023 OBS4 1214 0293 0157 07 157
Group number 2 Proporion
Proporbion| 0753 D000 0022 1000 0754 0708 075 0117 0028 0662 038
Y, = .302 + ,8123?
= 9.955 + (1.999 x 2.133)
=14.218 (4.6)

elde edilir.

Boylece, 2.grup icin ortalama dozaj degerine karsilik, tahmini ortalama

performans degerinin 14.218 oldugu sdylenebilir.

Bu sonucun yaklasik bir degeri, SPSS paket programi kullanilarak elde edilen

asagidaki tablolar yardimiyla da, 2. grup i¢in elde edilebilir.

Tablo 4.29. SPSS’de 2.grup i¢in tanimlayici istatistik tablosu

Descriptive Statistics

Mean Std. Deviation M
performance 14,1856 3,81125 303
dosage 21213 1,83355 303

77



4. AMOS ILE KARMA REGRESYON ANALIZi UYGULMASI VE BAYES
TAHMIN YONTEMI ASLI BAHADIR

Tablo 4.30. SPSS’de 2.grup i¢in katsayilar tablosu

Coefficients?
Unstandardized Standardized
Coefiicients Coeflicients 95% Confidence Interval for B
Model B Std. Error Beta t Sig. Lower Bound | Upper Bound
1 (Constant) 9,942 089 123N ,0oo 9,768 10,118
dosage 20058 032 965 63,464 000 1,943 2 067
a. Dependent Variable: performance

Uygun degerlerin model igerisine yerlestirilmesiyle;

92 = Bog + P12
—9.942 + (2.005 x 2.1213)

= 14.195 4.7)
elde edilmektedir.

Goriilebildigi lizere; her iki paket programiyla elde edilen degerler 2. grup i¢in
de, yaklasik olarak aynidir.

Sonug olarak; her iki grubu da i¢inde barindiran karma regresyon modelinin,

AMOS ile elde edilen ortalama tahmini performans degeri;

y =Py + P9,

= (0.247 x 20.212) + (0.753 x 14.218)
=15.6985 (4.8)
dir.

SPSS ile elde edilen karma regresyon modelinin ortalama tahmini performans

degeri de asagidaki tabloda goriildiigii lizere yaklasik olarak ayni hesaplanmustir.

Tablo 4.31. SPSS’de veri kiimesi i¢in tanimlayici istatistik tablosu

Descriptive Statistics

Mean Std. Deviation M
performance 15 G662 4 56515 400
dosage 33374 279631 400
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calismada, veride gozlenemeyen bir kitle heterojenliginin s6z konusu
oldugu durumlarda, karma regresyon modellerinin analizi ve uygulamalar1 {izerine
odaklanilmistir.

Karma regresyon modelleri, kitle heterojenligini incelemek i¢in bir aragtir.
Karma regresyon modellerinin analizi ise, 6rneklemi gruplar halinde bolme ve her
bir grup i¢in regresyon dogrusu olusturmay1 amag edinen bir analiz seklidir.

Klasik regresyon analizi ile karma regresyon analizinin karsilastirildig:
arastirmalar incelenmis; klasik regresyon analizinin tek bir esitligin biitiin gézlemler
icin uygun olabilecegini varsayarken, karma regresyon analizinde bir O6rneklem
icindeki gozlemlerin farkli alt kitlelerin bir iiyesi olabileceginin 6ngdriildiigi
sonuglar ile karsilagilmistir. Sonugta bu ¢alismalarda ortak bir noktada bulusulmus ve
homojen gruplarla yapilan temel varsayimlarin ¢ok da gerceke¢i olmadigi kanisma
varilmistir.

Kitle heterojenligi ile ilgili yapilan arastirmalarda, karma regresyon modelinin
coklu grup modellemeden farkli bir analitik teknik oldugu vurgulanmis, basit bir
regresyon fonksiyon formu igerisine ¢oklu gizli siniflarin yerlestirilebilecegine isaret
edilmistir. Karma regresyon analizinde Onerilen, gizli smiflar arasinda farkl
regresyon fonksiyonlarmi tanimlamaktir. Bu gizli smiflar farkli yorumlara sahiptir ve
orneklem igerisinde heterojenligin ¢esitliligini tantmlamak i¢in kullanilabilmektedir.

Karma regresyon kavrami, karma regresyon kullanilarak gergeklestirilen cesitli
arastrmalar ve karma regresyon analizinin bir takim smirlamalar1 gibi temel
kavramlarm ornekler ile agiklanmasinin ardindan, uygulama kisminda biitiin bu
kavramlarm somut bir sekilde incelenebilmesi amaciyla detayli bir uygulama
yapilmistir. Bunun i¢in yapay bir veri grubunda AMOS paket programi kullanilarak
karma regresyonun model yapisinin goriiniimii, analiz sekli, dagilimlar ve hipotez
testleri, model tahminin hesaplanmasi ve karma oranin hesaplanmasi seklinde
siralayabilecegimiz alt baslik konular1 detayli bir sekilde incelenmistir.

Sonug olarak; bu uygulama ile AMOS paket programimin analizdeki en etkin

roliiniin, gozlenemeyen kitle heterojenliginde hangi durumun (gdzlemin), hangi
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gruba ya da smifa ait oldugunu belirleyebilmesi oldugu sonucuna varilmistir. Bu
belirlemenin ardindan, AMOS ile hesaplanan model tahminlerinin SPSS paket
programi ile her bir grup icin basit dogrusal regresyon analizi uygulanarak da
yaklagsik olarak elde edilebilecegi goriilmiistiir.

Burada, bagimli degiskenin siirekli olmasi ve lineer olma smirlandirmalari
altinda lineer karma regresyon model tipleri incelenmistir. Bu smirlamalar disinda
kalan, diger karma regresyon ¢esitleri ve model tipleri incelenebilir.

Bu tez ¢alismasmin, karma regresyon kavram iizerine bir temel teskil etmesi
amaciyla; bir kisim incelenen 6rneklerde ve 6zellikle gerceklestirilen uygulamada
basit ve tek degiskenli karma regresyon iizerine odaklanilmistir. Bu ¢alisma, coklu
veya c¢ok diizeyli karma regresyon uygulamalari ile gelistirilebilir. Simdiye kadar, en
1yl modelin se¢imi i¢cin hangi model tespit gostergelerinin kullanabilecegi konusunda
goriis birligine varilamamistir. Dolayisiyla, model secimi ile ilgili belirsizlik hala
sirmektedir. Bu nedenle bir alt baglik olarak incelenen model tespit gostergeleri

iizerine daha detayli ¢calisilabilir.
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OZGECMIS

1983 yilinda Adana ‘da dogdu. Ogrenim hayat1 Adana ‘da gecti. 1lkogretimi
Bilfen Koleji’'nde bitirdi. Ardindan Anadolu Lisesi smnavlarina girerek, hazirlik,
ortaokul ve lise egitimini, CEAS Seyhan Anadolu Lisesi’nde tamamladi. 2003
yilinda Cukurova Universitesi Fen Edebiyat Fakiiltesi Istatistik boliimiine girdi ve
2007 yilinda bolim igcilinciligi ile lisans egitimini bitirdi. Ayni yil igerisinde
istatistik yiiksek lisans egitimine basladi. Iki yillik yiiksek lisans egitiminin ders
asamasini tamamlayip, kisa bir donem saglik sektoriinde calistiktan sonra, buradan

ayrilip tez ¢aligmasina odaklandi. Egitimine doktora ile devam etmek istiyor.
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EKLER

EK-1

Anderson (1935) tarafindan toparlanmis veri kiimesi, incelenen 150 farkli
bitkinin ¢icekleri {lizerinde yapilan ol¢iimleri gostermektedir. Bu veri kiimesine,

http://www.amosdevelopment.com/video/index.htm internet adresinden ulasilabilir.

caseno |sepallen |sepalwid petallen petalwid | species
1 5,1 3,5 1,4 0,2 setosa
2 4,9 3 1,4 0,2 setosa
3 4,7 3,2 1,3 0,2 setosa
4 4,6 3,1 1,5 0,2 setosa
5 5 3,6 1,4 0,2 setosa
6 5,4 3,9 1,7 0,4 setosa
7 4,6 3,4 1,4 0,3 setosa
8 5 3,4 1,5 0,2 setosa
9 4,4 2,9 1,4 0,2 setosa
10 4,9 3,1 1,5 0,1 setosa
11 5,4 3,7 1,5 0,2 setosa
12 4,8 3,4 1,6 0,2 setosa
13 4,8 3 1,4 0,1 setosa
14 4,3 3 1,1 0,1 setosa
15 5,8 4 1,2 0,2 setosa
16 5,7 4,4 1,5 0,4 setosa
17 5,4 3,9 1,3 0,4 setosa
18 51 3,5 1,4 0,3 setosa
19 5,7 3,8 1,7 0,3 setosa
20 51 3,8 1,5 0,3 setosa
21 5,4 3,4 1,7 0,2 setosa
22 51 3,7 1,5 0,4 setosa
23 4,6 3,6 1 0,2 setosa
24 51 3,3 1,7 0,5 setosa
25 4,8 3,4 1,9 0,2 setosa
26 5 3 1,6 0,2 setosa
27 5 3,4 1,6 0,4 setosa
28 5,2 3,5 1,5 0,2 setosa
29 5,2 3,4 1,4 0,2 setosa
30 4,7 3,2 1,6 0,2 setosa

88


http://www.amosdevelopment.com/video/index.htm

31 4,8 3,1 1,6 0,2 setosa
32 5,4 3,4 1,5 0,4 setosa
33 5,2 4,1 1,5 0,1 setosa
34 5,5 4,2 1,4 0,2 setosa
35 4,9 3,1 1,5 0,2 setosa
36 5 3,2 1,2 0,2 setosa
37 5,5 3,5 1,3 0,2 setosa
38 4,9 3,6 1,4 0,1 setosa
39 4,4 3 1,3 0,2 setosa
40 51 3,4 1,5 0,2 setosa
41 5 3,5 1,3 0,3 setosa
42 4,5 2,3 1,3 0,3 setosa
43 4,4 3,2 1,3 0,2 setosa
44 5 3,5 1,6 0,6 setosa
45 5,1 3,8 1,9 0,4 setosa
46 4,8 3 1,4 0,3 setosa
47 5,1 3,8 1,6 0,2 setosa
48 4,6 3,2 1,4 0,2 setosa
49 5,3 3,7 1,5 0,2 setosa
50 5 3,3 1,4 0,2 setosa
51 7 3,2 4,7 1,4 versicolor
52 6,4 3,2 4,5 1,5 versicolor
53 6,9 3,1 4,9 1,5 versicolor
54 5,5 2,3 4 1,3 versicolor
55 6,5 2,8 4,6 1,5 versicolor
56 5,7 2,8 4,5 1,3 versicolor
57 6,3 3,3 4,7 1,6 versicolor
58 4,9 2,4 3,3 1 versicolor
59 6,6 2,9 4,6 1,3 versicolor
60 5,2 2,7 3,9 1,4 versicolor
61 5 2 3,5 1 versicolor
62 5,9 3 4,2 1,5 versicolor
63 6 2,2 4 1 versicolor
64 6,1 2,9 4,7 1,4 versicolor
65 5,6 2,9 3,6 1,3 versicolor
66 6,7 3,1 4,4 1,4 versicolor
67 5,6 3 4,5 1,5 versicolor
68 5,8 2,7 4,1 1 versicolor
69 6,2 2,2 4,5 1,5 versicolor
70 5,6 2,5 3,9 1,1 versicolor
71 5,9 3,2 4,8 1,8 versicolor
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72 6,1 2,8 4 1,3 versicolor
73 6,3 2,5 4,9 1,5 versicolor
74 6,1 2,8 4,7 1,2 versicolor
75 6,4 2,9 4,3 1,3 versicolor
76 6,6 3 4,4 1,4 versicolor
77 6,8 2,8 4,8 1,4 versicolor
78 6,7 3 5 1,7 versicolor
79 6 2,9 4,5 1,5 versicolor
80 5,7 2,6 3,5 1 versicolor
81 5,5 2,4 3,8 1,1 versicolor
82 5,5 2,4 3,7 1 versicolor
83 5,8 2,7 3,9 1,2 versicolor
84 6 2,7 5,1 1,6 versicolor
85 5,4 3 4,5 1,5 versicolor
86 6 3,4 4,5 1,6 versicolor
87 6,7 3,1 4,7 1,5 versicolor
88 6,3 2,3 4,4 1,3 versicolor
89 5,6 3 4,1 1,3 versicolor
90 5,5 2,5 4 1,3 versicolor
91 5,5 2,6 44 1,2 versicolor
92 6,1 3 4,6 1,4 versicolor
93 5,8 2,6 4 1,2 versicolor
94 5 2,3 3,3 1 versicolor
95 5,6 2,7 4,2 1,3 versicolor
96 5,7 3 4,2 1,2 versicolor
97 5,7 2,9 4,2 1,3 versicolor
98 6,2 2,9 4,3 1,3 versicolor
99 5,1 2,5 3 1,1 versicolor
100 5,7 2,8 4,1 1,3 versicolor
101 6,3 3,3 6 2,5 virginica

102 5,8 2,7 51 1,9 virginica

103 7,1 3 5,9 2,1 virginica

104 6,3 2,9 5,6 1,8 virginica

105 6,5 3 5,8 2,2 virginica

106 7,6 3 6,6 2,1 virginica

107 4,9 2,5 4,5 1,7 virginica

108 7,3 2,9 6,3 1,8 virginica

109 6,7 2,5 5,8 1,8 virginica

110 7,2 3,6 6,1 2,5 virginica

111 6,5 3,2 5,1 2 virginica

112 6,4 2,7 5,3 1,9 virginica
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113 6,8 3 5,5 2,1 virginica
114 5,7 2,5 5 2 virginica
115 5,8 2,8 5,1 2,4 virginica
116 6,4 3,2 5,3 2,3 virginica
117 6,5 3 5,5 1,8 virginica
118 7,7 3,8 6,7 2,2 virginica
119 7,7 2,6 6,9 2,3 virginica
120 6 2,2 5 1,5 virginica
121 6,9 3,2 5,7 2,3 virginica
122 5,6 2,8 4,9 2 virginica
123 7,7 2,8 6,7 2 virginica
124 6,3 2,7 4,9 1,8 virginica
125 6,7 3,3 5,7 2,1 virginica
126 7,2 3,2 6 1,8 virginica
127 6,2 2,8 4,8 1,8 virginica
128 6,1 3 4,9 1,8 virginica
129 6,4 2,8 5,6 2,1 virginica
130 7,2 3 5,8 1,6 virginica
131 7,4 2,8 6,1 1,9 virginica
132 7,9 3,8 6,4 2 virginica
133 6,4 2,8 5,6 2,2 virginica
134 6,3 2,8 51 1,5 virginica
135 6,1 2,6 5,6 1,4 virginica
136 7,7 3 6,1 2,3 virginica
137 6,3 3,4 5,6 2,4 virginica
138 6,4 3,1 5,5 1,8 virginica
139 6 3 4,8 1,8 virginica
140 6,9 3,1 5,4 2,1 virginica
141 6,7 3,1 5,6 2,4 virginica
142 6,9 3,1 51 2,3 virginica
143 5,8 2,7 5,1 1,9 virginica
144 6,8 3,2 5,9 2,3 virginica
145 6,7 3,3 5,7 2,5 virginica
146 6,7 3 5,2 2,3 virginica
147 6,3 2,5 5 1,9 virginica
148 6,5 3 5,2 2 virginica
149 6,2 3,4 5,4 2,3 virginica
150 5,9 3 51 1,8 virginica
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EK-2

Dozaj ve Performans 1 i¢cin yapay veri kiimesi asagidaki gibidir. Bu veri

kiimesine, http://www.amosdevelopment.com/video/index.htm internet adresinden

ulasilabilir.

case case

no |dosage|performance|group| no dosage performance | group
1 5,26 -0,35 36 2,49 3,93
2 2,1 4,86 37 -0,11 6,47
3 1,93 5,2 38 3,55 3,92
4 1,21 3,5 39 2,02 2,94
5 1,25 2,61 40 2,66 2,13
6 -0,86 6,64 41 1,39 4,74
7 3,85 2,31 42 2,69 3,97
8 2,51 2,6 43 1,86 4,97
9 1,29 4,06 44 4,5 1,12
10 0,9 6,12 45 -1,46 6,26
11 2,11 4,23 46 3,35 1,75
12 0,42 6,68 47 3,83 2,06
13 2,53 3,48 48 -0,61 4,86
14 0,88 6,51 49 0,63 3,99
15 0,34 5,39 50 0,74 2,69
16 4,88 1,9 51 3,86 1,36
17 2,77 2,66 52 -1,54 8,45
18 1,14 4,26 53 -0,74 8,35
19 4,04 0,55 54 1,78 3,15
20 2,06 3,4 55 -1,26 7,2
21 | -041 5,22 56 1,72 3,43
22 | -1,07 5,34 57 3,56 3,86
23 1,54 3,63 58 2,68 3,4
24 0,73 4,86 59 1,63 4,01
25 0,89 4,66 60 4,13 0,42
26 3,97 1,37 61 1,84 2,81
27 1,46 4,12 62 4,55 1,12
28 5,15 1,12 63 3,98 2,52
29 3,21 3,93 64 1,05 4,18
30 4 2,14 65 0,92 4,28
31 2,06 3,02 66 -0,43 7,81
32 3,37 2,07 67 2,35 3,52
33 1,72 5,94 68 -0,17 6,52
34 4,36 0,76 69 -1,63 6,73
35 2,31 5,1 70 4,17 2,02
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case

case

no |dosage | performance| group no dosage | performance | group
71 3,66 -0,49 106 4,29 2,07
72 -1,61 6,64 107 3,28 2,7
73 0,75 5,63 108 2,27 4,71
74 2,6 3,81 109 0,45 7,2
75 3,65 3,06 110 -0,54 7,5
76 1,63 6,06 111 2,75 2,2
77 4,5 0,46 112 0,11 5,15
78 1,43 6,05 113 1,82 3,56
79 -1,55 7,85 114 3,71 3,94
80 -0,68 5,87 115 3,73 2,18
81 2,68 3,72 116 -0,3 6,25
82 3,36 4,64 117 2,22 1,68
83 1,7 2,88 118 2,68 2,49
84 1,38 5,2 119 0,27 6,81
85 -0,09 4,57 120 5,2 1,13
86 3,72 0,9 121 3,2 3,33
87 3,75 3,25 122 2,16 4,16
88 3,78 1,74 123 2,11 2,89
89 1,66 3,86 124 0,11 5,85
90 2,97 3,01 125 1,64 4,29
91 0,27 5,49 126 1,08 5,83
92 1,58 4,94 127 2,79 2,45
93 -2,81 7,79 128 3,31 1,23
94 0,97 4,97 129 1,85 2,81
95 4,54 2,17 130 3,6 1,65
96 -0,9 7,83 131 1,11 3,1
97 3,06 1,4 132 1,94 5,27
98 0,65 5,5 133 2,13 4,89
99 1,77 4,78 134 -0,27 4,4
100 3,88 2,09 135 1,29 4,4
101 -0,43 7,04 136 3 2,54
102 0,23 5,62 137 4,74 1,33
103 2,85 2,17 138 0,62 5,87
104 1,28 4,94 139 1,64 3,6
105 1,99 3,35 140 -0,97 7,19
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case

case

no dosage | performance|group| no dosage performance | group
141 1,37 3,37 176 4,34 1,08
142 1,56 3,39 177 3,25 2,82
143 2,12 5,24 178 3,15 3,75
144 2,46 5,36 179 2,57 2,91
145 1,05 5,39 180 0,22 6,85
146 3,44 1,84 181 0,86 5,82
147 2,18 3,91 182 3,7 3
148 -1,52 7,13 183 4 2,56
149 -1,01 7,6 184 2,28 6,4
150 1,67 3,58 185 2,83 2,7
151 1,78 4,51 186 2,93 3,83
152 0,06 7,6 187 1,58 2,05
153 2,98 3,26 188 2,92 2,15
154 0,92 5,33 189 2,68 3,07
155 4,26 1,21 190 1,17 6,83
156 1,43 5,36 191 0,65 6,28
157 1,74 5,88 192 2,19 4,11
158 1,48 4,32 193 1,86 2,21
159 0,2 5,57 194 0,47 6,75
160 3,65 0,54 195 4,07 0,48
161 4,58 2,85 196 0,45 5,59
162 1,84 5,67 197 3,46 3,7
163 0,29 4,42 198 4,78 -0,45
164 2,72 51 199 -0,6 7,91
165 2,04 4,33 200 1,88 2,25
166 1,63 4,09 201 0,13 5,53
167 1,28 5,95 202 0,84 5,67
168 31 2,93 203 0,96 4,21
169 1,92 5,58 204 0,88 5,15
170 2,31 34 205 2,53 3,22
171 3,38 2,17 206 0,04 5,7
172 0,61 5,98 207 -0,46 6,24
173 3,15 2,92 208 2,94 2,05
174 2,93 2,93 209 5,64 1,64
175 2,36 3,49 210 5,67 0,48
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case

case

no dosage | performance|group| no dosage performance | group
211 3,54 2,38 246 1,51 2,51
212 0,71 5,83 247 1,78 4,11
213 4,54 0,87 248 3,21 4,57
214 3,37 1,01 249 1,97 4,57
215 -1,16 7,54 250 -0,01 5,35
216 2,6 3,61 251 2,18 4,89
217 1,9 3,58 252 0,97 5,65
218 2,24 2,13 253 2,89 3,43
219 0,77 6,57 254 3,41 1,27
220 -0,21 6,93 255 2,42 3,45
221 1,85 2,57 256 2,71 3,37
222 2,07 3,47 257 4,62 2,04
223 1,95 4,25 258 0,58 6,09
224 3,28 3,25 259 -0,12 7,17
225 1,02 5,67 260 2,88 2,95
226 4,31 2,9 261 -1,28 6,29
227 0,03 6,41 262 2,92 3,48
228 2,44 2,84 263 2,62 5,82
229 3,11 3,67 264 1,48 3,25
230 1,35 4,38 265 2,94 2,92
231 0,68 7,08 266 -0,34 6,02
232 2,73 1,92 267 2,41 3,82
233 4,82 -2,17 268 5,6 0,45
234 4,42 1,21 269 3,62 0,63
235 1,44 5,58 270 2,29 3,06
236 1,04 4,65 271 0,44 6,79
237 0,71 4,75 272 2,92 2,64
238 3,58 2,56 273 2,41 1,71
239 -0,57 6,71 274 1,12 4,33
240 4,63 0,66 275 2,7 3,71
241 -1,45 8,38 276 1,19 3,42
242 -1,09 6,04 277 0,68 5,42
243 1,67 6,33 278 3,31 3,18
244 0,67 5,61 279 -2,31 7,62
245 1,51 5,37 280 3,08 4,22
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case case
no dosage |performance| group | no dosage | performance | group

281 1,86 5,18 316 4,16 1,48
282 3,57 1,23 317 -2,93 8,72
283 1,08 5,88 318 1,2 3,61
284 0,9 6,4 319 1,35 4,12
285 1,66 5,46 320 1,71 4,97
286 0,2 4,99 321 3,71 3,14
287 1,03 6,38 322 -0,92 6,51
288 4,57 -0,38 323 1,59 4,7
289 3,42 3,97 324 0,26 6,14
290 2,05 4,04 325 2,69 3,93
291 1,3 2,68 326 4,05 -0,41
292 0,36 5,45 327 3,41 1,28
293 -1,71 6,62 328 3,18 2,02
294 3,79 3,52 329 3,85 2,02
295 2,3 4,15 330 1,33 5,87
296 3,65 2,68 331 1,6 5,11
297 3,14 1,19 332 4,23 0,35
298 3,08 4,32 333 1,84 6,11
299 3,93 3,86 334 1,71 4,53
300 3,28 1,47 335 1,3 5,43
301 5,07 0,19 336 0,29 6,78
302 2,48 3,65 337 3,63 2,67
303 2,08 2,63 338 0,96 4,55
304 -0,59 6,85 339 2,01 3,71
305 1,99 4,81 340 5,27 0,92
306 2,86 4,36 341 2,51 1,57
307 3,83 3,18 342 1,45 3,74
308 2,68 3,31 343 0,44 3,94
309 0,33 5,06 344 3,11 0,8
310 3,79 1,64 345 3,3 4,16
311 -0,63 7,05 346 -0,6 7,33
312 3,38 2,14 347 4,31 0,19
313 6,54 -0,91 348 3,32 2,53
314 2,17 4,47 349 0,55 4,24
315 0,88 6,15 350 2,97 1,74
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case

case

no |dosage|performance|group| no | dosage | performance | group
351 | -1,47 7,95 386 0,93 5,89
352 3,52 1,01 387 -0,65 7,26
353 1,69 3,53 388 -2,33 8,17
354 | 4,62 1,05 389 5,26 1,41
355 1 4,77 390 2,3 2,59
356 | 4,59 -0,19 391 2,18 3,05
357 | 0,74 4,89 392 6,61 -1,64
358 5,57 1,48 393 7,26 -1,37
359 | 4,06 2,79 394 4,63 1,16
360 -2,2 8,68 395 -0,49 6,9
361 5,16 0,33 396 -1,35 6,82
362 0,41 6,18 397 2 3,63
363 3,94 2,38 398 2,54 4,6
364 1,33 4,27 399 0,93 5,57
365 6,51 -0,44 400 1,91 3,27
366 | 3,32 3,13 401 0,75 11,73
367 | -0,08 5,37 402 1,92 14,98
368 5,62 -0,99 403 4,07 20,05
369 | 4,51 1,5 404 3,29 19,36
370 1,37 4,92 405 3,9 20,79
371 | 0,79 4,86 406 0,16 12,93
372 0,84 5,37 407 1,87 14,95
373 | 4,75 1,35 408 2,94 18,38
374 | 3,65 2,35 409 -0,52 12,42
375 2,48 4,85 410 2,67 18,57
376 | 4,53 -0,51 411 2,17 14,97
377 | 0,28 5,32 412 1,72 15,66
378 0,69 5,96 413 2,46 16,79
379 | 0,74 3,26 414 2,61 18,21
380 | 5,24 1,24 415 3,09 18,23
381 | 0,37 4,98 416 0,83 15,13
382 1,28 3,8 417 3,67 19,66
383 3,57 1,83 418 1,36 16,4
384 | -0,18 6,08 419 0,82 12,77
385 1,13 4,56 420 2,95 17,84
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case

case

no |dosage|performance|group| no dosage performance | group
421 1,34 14,22 456 -0,11 11,6
422 | -1,44 7,99 457 3,4 20,6
423 2,27 18,25 458 2,99 18,85
424 3,35 20,19 459 1,37 15,27
425 1,85 15,68 460 0,36 12,91
426 2,77 19 461 2,78 17,02
427 2,77 17,83 462 3,17 18,71
428 2,43 17,1 463 -0,83 9,32
429 | -2,73 6,06 464 -1,8 7,75
430 4,29 21,2 465 3,25 17,9
431 2,06 16,49 466 0,08 11,63
432 3,17 19,68 467 2,23 16,64
433 1,82 15,44 468 2,4 15,56
434 0,24 12,84 469 -1,67 8,61
435 0,59 13,87 470 0,41 13,97
436 1,72 16,67 471 1,79 15,22
437 1,93 16,79 472 0,43 13,22
438 5,16 22,74 473 2,1 15,51
439 3,56 19,74 474 4,01 20,47
440 1,64 14,44 475 3,99 19,28
441 0,4 13,41 476 0,01 10,79
442 3,99 19,18 477 1,78 16,03
443 5,33 21,6 478 3,01 16,82
444 2,06 15,42 479 1,12 14,06
445 | -0,36 13,04 480 0,2 12,01
446 5,69 23,61 481 2,14 13,41
447 1,54 14,73 482 0,53 13,55
448 4,58 20,92 483 1,74 15,39
449 4,58 19,72 484 -1,08 9,55
450 1,65 14,78 485 1,5 14,16
451 1,59 16,06 486 -2,06 7,55
452 0,13 13,67 487 1,89 16,31
453 0,75 14,18 488 2,38 16,87
454 4,61 19,98 489 3,53 18,44
455 | -2,27 6,57 490 0,54 13,4
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case

case

no dosage | performance | group no | dosage | performance| group

491 1,26 14,26 526 5,28 22,74
492 3,35 19,41 527 1,45 12,84
493 4,31 21,3 528 2,44 17,35
494 4,25 21,74 529 3,81 20,28
495 2,89 17,27 530 3,64 19,51
496 3,46 18,7 531 6,81 26,49
497 1,86 15,31 532 0,86 13,93
498 -1,15 7,68 533 0 11,47
499 3,19 18,94 534 0,53 13,06
500 -1,06 10,81 535 1,05 14,66
501 1,57 16,95 536 0,59 14,46
502 1,29 15 537 2,96 19,9

503 3,96 19,52 538 4,17 22,18
504 5,01 21,4 539 1,25 16,06
505 -1,41 9,48 540 3,86 19,14
506 2 15,43 541 2,01 14,52
507 2,24 16,85 542 4,55 22,42
508 2,29 16,04 543 2,25 15,11
509 2,94 19,07 544 6,15 23,56
510 -0,59 9,78 545 2,34 16,76
511 -0,78 9,7 546 2,8 16,93
512 5,57 22,74 547 2,59 17,04
513 0,75 13,23 548 6,65 26,46
514 2,59 18,93 549 | -0,02 11,49
515 2,24 15,03 550 1,15 14,34
516 2,89 18,56 551 | -0,47 10,11
517 0,3 13,58 552 2,76 17,74
518 0,87 12,34 553 2,25 17,07
519 1,9 15,84 554 1,61 14,54
520 0,5 12,44 555 1,33 14,3

521 2,44 18,41 556 3,26 19,07
522 0,34 13,1 557 1,46 15,58
523 3,64 19,37 558 1,03 15,32
524 1,22 14,96 559 0,81 13,85
525 0,79 12,97 560 4,13 20,82
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case

case

no | dosage | performance | group | no dosage performance group
561 | 4,24 20,86 601 1,58 14,53
562 | 0,81 13,67 602 1,14 14,65
563 | 2,58 15,53 603 0,41 11,55
564 | -0,74 11,16 604 1,49 14
565 | 2,98 18,86 605 1,36 15,92
566 | 2,93 18,3 606 4,59 19,62
567 2,7 17,99 607 2,51 17,53
568 | 3,43 18,76 608 -0,04 12,42
569 -1,8 7,62 609 2,92 17,28
570 | 3,78 19,54 610 0,99 13,33
571 | 0,57 13,73 611 1,38 15,51
572 | 3,76 18,7 612 2,58 16,27
573 | 3,04 18,04 613 4,14 20,8
574 | 4,74 22,17 614 1,67 15,32
575 | 2,03 14,46 615 0,74 14,07
576 2,7 18,22 616 2,79 17,48
577 | -0,99 9,85 617 -0,63 13,84
578 | 2,64 16,84 618 0,69 13,38
579 | 4,49 21,9 619 4,29 19,61
580 | 4,54 20,65 620 0,71 13,14
581 2,6 16,54 621 1,72 15,97
582 | 0,92 13,43 622 5,44 21,92
583 | 0,59 10,69 623 3,38 19
584 | 2,83 15,79 624 0,1 11,01
585 2,8 17,3 625 0,5 11,35
586 | 1,98 16,98 626 2,72 18,72
587 | 3,28 17,21 627 3,79 20,51
588 1,06 13,56 628 0,52 12,32
589 | 3,49 17,91 629 5,34 23,8
590 | 0,66 12,53 630 1,59 16,53
591 | 5,61 23,04 631 0,68 11,69
592 | -0,75 10,22 632 -0,43 10,79
593 | 3,08 18,46 633 2,77 15,39
594 | 3,44 19,27 634 1,02 14,28
595 | 0,97 12,92 635 2,26 15,46
596 | -0,43 9,51 636 2,7 15,21
597 | 5,48 23,08 637 3,66 19,53
598 | 2,59 16,37 638 2,76 17,17
599 | 2,21 16,9 639 2,5 16,41
600 | 4,49 18,72 640 1,72 17,27
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case case
no dosage | performance | group | no dosage | performance |group

641 0,82 13,31 681 2,42 17,06
642 4,09 20,73 682 0,75 12,57
643 0,7 14,94 683 2,14 16,84
644 1,99 15,06 684 1,47 13,92
645 2,28 16,97 685 1,4 14,48
646 3,42 18,85 686 -3,18 3,88
647 0,51 13,33 687 3 16,43
648 5,47 24,03 688 5,15 19,7
649 2,03 16,63 689 1,69 16,04
650 3,13 19,07 690 -1,06 11,16
651 4,03 19,26 691 5,61 24,21
652 1,74 15,35 692 3,71 19,23
653 6,13 24,56 693 2,93 17,76
654 -0,32 11,65 694 1,69 14,44
655 3,16 18,03 695 0,87 13,1
656 3,73 21,69 696 1,14 13,55
657 1,26 14,33 697 0,47 11,79
658 6,4 25,66 698 3,13 17,84
659 1,9 15,09 699 2,36 15,61
660 0,78 13,13 700 1,15 13,78
661 2,43 16,12 701 1,24 14,26
662 1,61 14,19 702 1,87 14,9
663 2,4 19,39 703 0,97 14,14
664 1,84 16,84 704 0,9 14,88
665 3,05 17,87 705 4,33 21,05
666 4,46 20,16 706 -0,66 9,87
667 3,31 18,25 707 3,51 18,35
668 2,93 17,74 708 1,59 14,29
669 4,8 21,99 709 2,3 17,23
670 2,9 17,01 710 0,81 14,83
671 3,43 17,82 711 -0,84 11,41
672 3,53 17,32 712 3,32 18,17
673 3,41 19,21 713 0,06 10,49
674 -2,5 6,67 714 1,6 14,3
675 1,7 13,63 715 4,22 21,34
676 0,83 13,89 716 1,14 12,83
677 0,03 10,81 717 3,35 18,26
678 1,64 14,35 718 4,79 20,76
679 1,38 14,88 719 3,75 19,06
680 2,56 17,45 720 2,7 17,08
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case

case

no dosage | performance | group| no dosage performance |group
721 0,08 12,04 761 1,25 14,2
722 1,69 15,79 762 2,11 15,98
723 1,48 16,09 763 -0,18 11,78
724 2,61 15,75 764 1,92 14,63
725 2,41 16,5 765 4,49 21,27
726 1,11 16,03 766 2,79 17
727 0,28 12,92 767 2,27 16,3
728 4,15 20,24 768 2,99 17,84
729 -0,27 13,71 769 3,57 18,3
730 0,37 11,85 770 0,37 12,13
731 4,09 19,15 771 7,34 26,25
732 -0,89 8,97 772 1,24 15,46
733 1,18 14,56 773 3,28 18,2
734 6,89 25,06 774 -0,18 11,46
735 0,01 11,08 775 -0,05 11,8
736 -0,09 11,48 776 -0,48 10,61
737 4,34 20,01 777 3,05 19,65
738 2,06 16,96 778 6,24 24,85
739 3,31 19,11 779 1,76 14,26
740 1,3 14,15 780 0,48 12,86
741 4,02 20,48 781 4,55 19,5
742 4,27 21,51 782 3,03 17,78
743 1,62 15,26 783 2,53 15,32
744 1,03 13,59 784 1,84 15,49
745 1,05 14,67 785 0,56 12,44
746 0,53 13,02 786 4,62 21,22
747 -1,6 8,17 787 1,53 15,63
748 1,78 17,3 788 2,71 19,41
749 0,88 13,59 789 0,07 13,72
750 2,31 16,65 790 1,09 13,52
751 1,92 15,71 791 2,56 16,27
752 2,77 18,46 792 2,37 15,13
753 -0,69 9,26 793 3,92 19,83
754 4,5 19,12 794 0,38 12,37
755 2,64 17,34 795 2,29 16,15
756 -0,19 10,89 796 5,96 24
757 0,5 13,67 797 3,69 19,23
758 0,57 13,92 798 4,16 20,24
759 2,53 16,19 799 3,61 18,28
760 2,87 17 800 3,19 18,41
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case case
no | dosage | performance | group| no dosage | performance | group
801 5,28 21,43 841 2,58 18,56
802 1,26 14,46 842 3,68 19,13
803 5,65 23,11 843 2 14,38
804 3,13 17,98 844 2,65 16,16
805 1,09 15,22 845 5,66 24,17
806 1,52 15,8 846 4,18 20,47
807 3,26 16,43 847 -0,32 11,29
808 -0,92 8,77 848 2,07 18,3
809 3,83 20,95 849 0,14 14,68
810 1,15 13,52 850 3,22 18,83
811 0,99 12,68 851 3,13 18,73
812 2,75 17,09 852 2,37 17,1
813 0,5 13,84 853 3,81 18,82
814 2,48 16,07 854 0,99 12,7
815 2,14 16,6 855 0,93 13,71
816 4,51 22,13 856 3,51 17,43
817 2,4 18,11 857 1,6 15,3
818 3,39 20,49 858 3,66 20,22
819 1,7 13,03 859 2,58 17,47
820 1,42 14,99 860 4,04 20,1
821 2,55 17,58 861 1,66 14,28
822 -1,44 9,14 862 2,29 15,09
823 -1,67 8,1 863 -0,09 11,32
824 2,32 16,76 864 0,97 13,63
825 3,49 17,69 865 1,85 15,19
826 3,49 18,22 866 1,96 15,79
827 1,93 15,12 867 3,36 18,41
828 2,13 13,95 868 3,37 18,75
829 3,61 19,47 869 0,91 13,17
830 1,52 15,71 870 -0,06 12,35
831 0,59 11,66 871 2,88 17,58
832 -1,7 8,89 872 0,3 12,63
833 1 13,84 873 3,14 19,13
834 4,36 20,31 874 3,08 20,12
835 3,22 19,63 875 1,3 15,53
836 1,27 12,57 876 1,36 13,03
837 0,43 12,9 877 2,91 17,21
838 2,75 17,94 878 2,15 16,49
839 -0,47 10,34 879 -0,54 11,87
840 3,55 19,41 880 3,55 18,36
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case
no | dosage | performance | group | case no | dosage |performance| group
881 1,33 13,71 921 -0,13 13,25
882 -0,61 10,75 922 1,53 16,05
883 0,54 10,65 923 1,95 15,38
884 3,77 18,91 924 3,93 19,72
885 1,28 14,7 925 2,04 15,81
886 3,15 17,05 926 2 15,71
887 2,32 16,81 927 1,05 15,33
888 4,04 21,85 928 2,76 18,45
889 4,24 20,32 929 1,53 15,75
890 0,52 15,74 930 3,52 17,99
891 -0,05 10,39 931 1,33 16,62
892 3,07 19,29 932 3,53 17,36
893 3,9 20,58 933 3,58 21
894 0,8 15,07 934 2,37 16,64
895 2,63 16,67 935 5,82 24,1
896 1,65 15,1 936 1,53 14,85
897 4,9 22,02 937 2,12 15,92
898 3,25 18,93 938 3,7 19,62
899 1,59 15,63 939 3,54 18,81
900 1,71 14,68 940 2,95 16,61
901 1,73 14,23 941 -0,13 11,63
902 1,13 15,81 942 3,26 17,54
903 1,23 13,71 943 0,92 14,5
904 0,43 15,47 944 -1,04 8,23
905 2,01 15,05 945 3,27 16,53
906 1,12 14,47 946 1,43 15,16
907 2,19 16,08 947 2,06 15,85
908 3,15 18,66 948 2,69 16,28
909 -0,3 11,47 949 1,72 14,92
910 2,44 18,18 950 -1,24 11,95
911 1,04 13,33 951 3,85 19,36
912 -0,04 11,58 952 3,01 17,8
913 -0,24 10,36 953 1,48 15,45
914 5,22 22,36 954 2,49 17,44
915 -0,44 10,55 955 0,4 13,13
916 3,89 21,28 956 2,76 17,16
917 0,72 12,4 957 -0,73 10,18
918 3,26 18,58 958 -0,21 12,61
919 1,32 14,2 959 2,64 18,04
920 3,26 18,69 960 1,18 14,06
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caseno | dosage | performance group

961 6 23,73
962 1,43 13,33
963 3,96 20,49
964 -0,54 9
965 3,27 17,58
966 3,03 18,95
967 3,46 17,74
968 3,93 19,47
969 3,11 17,92
970 2,69 17,01
971 0,55 12,29
972 5,32 23,96
973 1,21 13,32
974 3,07 17,99
975 2,78 17,8
976 1,5 15,66
977 2,11 14,94
978 0,94 15,37
979 1,48 14,73
980 3,67 19,96
981 0,98 12,51
982 2,68 17,44
983 0,37 12,06
984 -1,71 9,67
985 3,49 18,88
986 -0,63 10,82
987 1,66 15,34
988 2,93 18,18
989 0,32 13,18
990 1,34 15,02
991 1,6 15,29
992 1,35 14,32
993 -0,52 9,04
994 1,69 14,59
995 2,49 15,16
996 1,49 15,94
997 2,93 19,39
998 3,54 19,8
999 1,42 13,67
1000 7,28 26,62
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EK-3

Dozaj ve Performans 2 i¢in yapay veri kiimesi asagidaki gibidir. Bu veri

kiimesine, http://www.amosdevelopment.com/video/index.htm internet adresinden

ulasilabilir.
case case
no dosage | performance | group no dosage performance | group
1 6,66 21,2 46 7,74 20,74
2 5,66 15,7 47 5,87 17,33
3 6,06 19,2 48 9,47 24,97
4 9,19 23,13 49 5,99 16,66
5 6,94 20,99 50 7,63 21,36
6 5,16 18,04 51 5,78 18,24
7 4,18 13,96 52 7,42 20,34
8 8,08 22,52 53 8,37 22,77
9 4,68 14,06 54 2,84 12,57
10 7,86 19,55 55 8,53 22,16
11 2,76 12,97 56 6,25 19,31
12 3,7 11,96 57 6,01 16,46
13 5,54 15 58 5,94 17,31
14 7,06 20,14 59 5,57 18,05
15 7,22 20,35 60 10,11 24,05
16 9,84 25,74 61 7,51 19,8
17 4,44 15,36 62 8,98 25,33
18 8,63 23,68 63 10,89 28,23
19 8,37 22,69 64 8,31 23,17
20 6,93 19,47 65 7,72 22,19
21 7,64 22,72 66 10,07 26,71
22 5,66 18,18 67 7,01 19,75
23 5,87 17,27 68 3,31 11,77
24 5,37 15,81 69 9,13 24,71
25 7,01 20,87 70 6,62 17,73
26 7,27 21,56 71 5,96 17,96
27 7,64 22,05 72 6,35 18,48
28 8,15 22,98 73 9,65 25,26
29 7,48 20,24 74 6,65 18,83
30 6,84 19,96 75 9,17 22,07
31 5,72 16,97 76 5,98 17,83
32 6,44 18,99 77 4,84 16,01
33 8,21 22,69 78 8,07 24,37
34 6,99 20,25 79 6,35 20,33
35 4,87 14,84 80 3,37 14,07
36 5,57 17,77 81 3,44 13,67
37 6,68 18,22 82 7,12 21,04
38 7,69 21,82 83 8,39 22
39 10,76 28,04 84 7,95 22,26
40 5,8 17,07 85 511 15,76
41 6,2 18,66 86 7,57 21,13
42 6,92 19,84 87 9,34 25,53
43 8,29 23,54 88 8,36 24,4
44 7,68 21,96 89 7,91 21,65
45 8,44 23,64 90 3,95 13,22
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case case
no dosage | performance | group no dosage | performance group
91 8,13 21,31 141 -2,03 7,13
92 9,6 26,05 142 2,1 12,89
93 4,65 13,3 143 -0,48 7,89
94 6,92 20,12 144 3,43 18,03
95 7,57 23,84 145 3,69 17,23
96 9,01 24,2 146 3,84 18,63
97 7,38 19,89 147 0,78 10,43
98 9,11 24,19 148 1 12,18
99 8,31 22,96 149 6,3 22,7
100 7,72 19,78 150 2,87 15,44
101 1,02 11,47 151 3,18 15,24
102 2,28 14,92 152 2,09 14,68
103 2,4 16,09 153 -0,4 7,79
104 2,06 12,76 154 0,66 10,99
105 5,82 21,85 155 2,45 15,65
106 2,52 13,57 156 2,95 16,77
107 0,53 12,52 157 4,15 16,83
108 0,49 10,67 158 -0,73 7,07
109 2,41 16,09 159 -2,04 6,2
110 -0,02 9,96 160 4,54 20,13
111 -0,35 8,04 161 0,36 9,45
112 -0,12 10,16 162 -0,23 9,6
113 4,82 19,37 163 2,58 15,7
114 5,23 20,34 164 2,66 16,79
115 3,68 17,97 165 4,27 17,31
116 1,87 13,94 166 1,54 14,14
117 3,46 17,13 167 -0,42 10,22
118 -0,22 8,99 168 1,86 13,29
119 0,22 11,05 169 0,26 8,56
120 2,25 13,78 170 1,1 13,19
121 1,04 12,75 171 2,12 14,54
122 2,59 15,2 172 1,43 12,71
123 1,44 13,38 173 3,31 15,53
124 1,22 11,17 174 4,72 19,18
125 2,79 15,13 175 0,93 9,71
126 2,21 14,28 176 0,55 11,78
127 2,22 14,42 177 0,03 10,93
128 2,07 13,31 178 4,54 20,21
129 3,83 17,87 179 3,94 18,56
130 3,63 15,81 180 0,57 11
131 -1,68 6,33 181 1,99 12,84
132 1,77 12,7 182 5,11 20
133 3,58 17,98 183 0,45 10,6
134 -0,47 7,11 184 2,86 15,24
135 2,42 14,84 185 0,77 10,86
136 4,67 18,12 186 7,35 25,7
137 -1,56 7,74 187 4,76 18,41
138 0,35 10,61 188 -1,71 5,68
139 0,78 10,12 189 3,79 17,09
140 3,15 16,43 190 2,88 15,48
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case case
no |dosage| performance | group | no dosage | performance | group
191 -1,28 5,45 241 3,15 15,38
192 1,86 14,59 242 -0,68 9,09
193 2,28 13,82 243 -0,31 9,65
194 1,99 14,82 244 3,28 17,69
195 0,82 11,13 245 1,74 14,54
196 -0,81 9 246 2,01 15,25
197 2,08 14,41 247 1,19 13,9
198 0,49 12,14 248 2,22 14,3
199 3,6 16,39 249 0,2 8,31
200 1,2 12,97 250 0,09 10,29
201 0,36 9,98 251 3,19 15,69
202 3,48 16,01 252 2,07 15,92
203 7,19 24,52 253 4,71 18,64
204 1,17 11,26 254 3,06 15,46
205 1,39 13,61 255 -1,06 8,89
206 5,82 20,01 256 1,23 11,21
207 0,5 10,53 257 3,03 15,57
208 -0,75 9,31 258 -0,2 11,5
209 4,67 18,51 259 6,17 23,42
210 -0,48 8,75 260 1,34 12,74
211 3,63 17,74 261 3,25 16,17
212 3,19 16,57 262 1,4 13,12
213 3,74 17,15 263 2,59 13,78
214 0,29 11,43 264 2,4 14,23
215 0,61 10,28 265 2,4 16,69
216 1,41 13,74 266 -0,77 8,02
217 4,74 18,86 267 4,83 20,46
218 1,98 13,86 268 6,03 24,13
219 -0,07 11,07 269 1,12 11,09
220 2,88 14,69 270 22,22 427
221 2,7 15,31 271 1,01 11,64
222 0,06 10,4 272 4,43 17
223 3,9 16,96 273 0,55 10,31
224 3,98 18,77 274 3,63 18,33
225 2,89 16,71 275 2,91 15,7
226 4,1 19,96 276 5,29 21,24
227 1,28 11,87 277 3,51 16,82
228 3,07 18,11 278 4,04 16,8
229 2,72 14,31 279 -1,16 5,82
230 5,86 21,29 280 2,12 14
231 3,16 16,6 281 3,7 17,59
232 2,85 15,87 282 2,85 16,87
233 -0,17 11,88 283 4,07 18,26
234 0,45 11,75 284 3,94 18,28
235 0,67 12,57 285 -0,8 8,39
236 4,81 18,21 286 -1,65 6,93
237 2,21 14,89 287 -0,12 9,24
238 3,99 18,99 288 5,38 20,31
239 -0,35 9,99 289 4,15 18,36
240 2,26 15,18 290 4,33 19,72
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case case case

no |Dosg.| Perfm. |Grp.| no Dsg. | Perfm.| Grp. |[no Dsg. | Perfm. | Grp.
291 -1,04 7,8 341 -0,13 | 12,02 391 | 4,92 19,69
292 1,05 12,51 342 4,85 19,32 392 | 4,16 | 16,38
293 2,18 13,92 343 4,16 19,9 393 | 3,44 | 16,15
294 2,74 14,49 344 1,39 13,6 394 | 0,64 10,69
295 -0,01 11,23 345 5,7 21,18 395 | 1,17 | 11,28
296 2,68 17,35 346 -1,6 6,36 396 | 2,92 16,57
297 0,48 9,97 347 5,99 21,99 397 | 0,28 | 10,86
298 1,29 11,41 348 0,84 10,96 398 | 3,36 | 15,54
299 1,72 13,2 349 4,25 20,48 399 | 3,31 16,1
300 1,74 12,68 350 3,88 18,34 400 1,4 14,46
301 2,08 14,98 351 4,02 18,86

302 1,19 11,28 352 1,08 10,78

303 2,54 15,59 353 2,24 13,28

304 0,88 10,91 354 0,62 10,27

305 3,23 17,37 355 2,58 15,49

306 3,67 15,79 356 4,18 16,9

307 1,22 11,75 357 2,04 13,31

308 2,96 17,22 358 2,44 15,63

309 3,53 16,96 359 3,36 16,03

310 -1,57 6,14 360 4,65 20,39

311 3,97 17,68 361 2,38 15,3

312 | 2,27 14,75 362 | 1,42 | 14,57

313 0,79 11,34 363 0,36 10,75

314 2,33 14,44 364 -1,87 6,96

315 1,42 12,98 365 0,72 11,56

316 3,4 17,25 366 3,56 16,83

317 3,91 19,59 367 1,04 14,28

318 2,83 14,09 368 1,09 12,98

319 3,91 18,98 369 4,02 17,81

320 2,21 14,64 370 -0,49 8,66

321 3,07 16,61 371 43 17,54

322 | 2,54 13,51 372 | 2,73 | 15,38

323 3,96 16,7 373 1,52 13,41

324 2,96 14,94 374 3,4 15,89

325 2,34 15,01 375 2,35 12,91

326 0,71 10,5 376 0,44 12,31

327 0,31 11,2 377 3,28 16,63

328 1,62 14,02 378 3,58 18,93

329 2,22 14,82 379 3,19 14,64

330 2,58 16,11 380 1,53 14,47

331 0,02 10,5 381 0,96 11,96

332 1,94 14,62 382 0,94 11,26

333 3,17 14,81 383 -1,8 5,84

334 2,92 15,36 384 0,74 11,21

335 -0,31 10,67 385 3,28 16,58

336 1,16 11,26 386 3,65 17,76

337 3,18 17,87 387 1,8 12,65

338 1,44 14,37 388 2,03 14,14

339 2,22 15,58 389 2,93 14,29

340 1,48 12,99 390 2,3 14,25
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EK-4

Attig ‘in 1983 yilinda olusturdugu hafiza verisi asagidaki gibidir. Bu veriye,
Amos paket programi yiiklenmesinin ardin, C:\Program Files\ Amos 16.0\ Examples

patikasinin takibi ile ulagilmistir.

recall | recall | cued | cued | place | place
subject | age | v_short | vocab | education | sex 1 2 1 2 1 2

1 65 12 72 16 1 5 11 5 11 30 32
2 68 14 77 18 0 12 16 14 16 35 32
3 64 14 74 17 1 11 11 10 11 33 30
4 77 13 74 16 0 3 3 3 4 31 26
5 72 6 46 12 0 8 9 11 9 27 34
6 75 14 77 12 1 10 9 10 10 28 24
7 69 7 49 12 0 8 7 10 8 29 30
8 74 12 61 12 0 7 6 8 9 30 28
9 66 11 72 12 0 8 12 9 13 28 39
10 77 11 64 12 0 8 11 10 13 32 35
11 72 11 76 20 0 11 13 12 14 28 34
12 69 13 74 13 0 10 14 12 14 33 27
13 68 12 76 16 1 6 3 7 3 24 27
14 68 13 69 12 0 8 10 11 10 30 35
15 74 6 46 4 0 11 7 10 8 32 32
16 68 8 51 12 0 5 7 10 29 32
17 70 9 51 12 0 9 9 10 27 25
18 69 14 76 20 1 13 13 13 13 29 30
19 71 9 63 12 0 10 13 10 13 23 30
20 79 10 54 8 0 11 6 13 9 32 30
21 74 10 67 16 1 8 3 7 5 27 25
22 70 13 70 12 0 7 9 10 29 29
23 71 4 50 14 0 7 3 10 27 34
24 72 12 72 20 1 10 12 12 11 31 32
25 81 8 58 10 0 5 2 9 2 27 28
26 69 6 47 12 0 6 13 6 29 29
27 68 8 55 14 0 8 6 9 6 28 24
28 68 9 56 12 1 8 11 8 11 27 25
29 64 11 60 12 0 12 11 13 13 29 34
30 70 8 50 12 0 11 7 13 6 24 31
31 77 8 52 12 0 12 11 8 12 28 25
32 73 12 66 11 0 11 6 12 7 32 32
33 76 7 56 8 0 9 5 9 7 23 24
34 74 9 54 0 8 2 7 4 34 27
35 72 4 47 5 0 7 7 9 8 30 24
36 67 0 40 0 7 4 7 2 34 22
37 83 12 77 12 0 10 9 10 8 33 32
38 70 14 80 14 0 8 13 8 13 32 31
39 64 14 78 13 0 12 13 12 14 26 31
40 63 13 66 12 0 9 10 11 11 29 31
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Dozaj ve Performans 2 veri kiimesinin biitiin gozlemler icin AMOS paket

programi kullanilarak hesaplanan grup liye olasiliklar1 asagidaki gibidir:

case no performance dosage P(Clusterl) P(Cluster2)
1 21,2031285 6,66331008 0,88 0,12
2 15,69876749 5,66102566 1 0
3 19,20483612 6,05921131 0,98 0,02
4 23,1294141 9,18741643 1 0
5 20,9890517 6,94140644 1 0
6 18,04305616 5,16054294 0,55 0,45
7 13,96043061 4,17650112 1 0
8 22,51519752 8,07913551 1 0
9 14,06167198 4,67521628 1 0
10 19,54608638 7,85787685 1 0
11 12,96792854 2,76272553 0,07 0,93
12 11,95872658 3,69959321 1 0
13 15,00371011 5,53950501 1 0
14 20,13502904 7,06075642 1 0
15 20,34850963 7,21701606 1 0
16 25,73694781 9,84016965 1 0
17 15,36027096 4,44159268 0,98 0,02
18 23,67784702 8,63318871 1 0
19 22,69123701 8,37492785 1 0
20 19,47418817 6,92518967 1 0
21 22,71962936 7,63502745 0,99 0,01
22 18,17964285 5,66055867 0,99 0,01
23 17,2726584 5,87157586 1 0
24 15,81401787 5,36913162 1 0
25 20,86509889 7,01435565 1 0
26 21,5553809 7,26916463 1 0
27 22,04621812 7,63868845 1 0
28 22,98445144 8,14525079 1 0
29 20,23981056 7,48371461 1 0
30 19,96332394 6,83913761 1 0
31 16,96709433 5,72284811 1 0
32 18,98584583 6,4391513 1 0
33 22,68516739 8,20789759 1 0
34 20,25002356 6,98892576 1 0
35 14,8357132 4,87241527 1 0
36 17,77108173 5,56859338 0,99 0,01
37 18,21569197 6,67660807 1 0
38 21,81732184 7,68515104 1 0
39 28,0374376 10,7628896 1 0
40 17,07205681 5,8020707 1 0
41 18,65947766 6,19835278 1 0
42 19,83926183 6,91636132 1 0
43 23,5404642 8,28670057 1 0
44 21,95765439 7,67969081 1 0
45 23,63920299 8,4449591 1 0
46 20,74091102 7,74354449 1 0
47 17,33331536 5,86545434 1 0
48 24,96692214 9,46816015 1 0
49 16,65560059 5,99459445 1 0
50 21,35760016 7,63080733 1 0
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case no performance dosage P(Clusterl) P(Cluster2)
51 18,23753453 577616224 | 0,99 0,01
52 20,33838128 7,41631772 |1 0
53 22,76866003 837343747 |1 0
54 12,5657738 2,84127905 | 0,41 0,59
55 22,1558098 8,53096868 | 1 0
56 19,3093234 6,25446357 |1 0
57 16,46041316 6,01073762 |1 0
58 17,31493142 594042213 |1 0
59 18,04674528 557439467 | 0,98 0,02
60 24,04772823 10,106291 1 0
61 19,79730838 751239372 |1 0
62 25,33071912 897904828 |1 0
63 28,22981354 10,8850001 |1 0
64 23,16607707 831273504 |1 0
65 22,19338093 7,72460966 | 1 0
66 26,70589699 10,0737469 |1 0
67 19,75453839 7,01139035 |1 0
68 11,77257081 3,30915273 |1 0
69 24,70563597 9,12929352 |1 0
70 17,72769762 6,61550565 |1 0
71 17,96072897 596089648 |1 0
72 18,47790795 6,3509418 1 0
73 25,25566245 964792522 |1 0
74 18,82666493 6,65415272 |1 0
75 22,06794037 9,17451817 |1 0
76 17,83447619 597893792 |1 0
77 16,0088857 4,84431705 | 0,99 0,01
78 24,36544929 8,06669967 | 0,94 0,06
79 20,32556489 6,34875861 | 0,92 0,08
80 14,06638162 3,37110477 | 0,24 0,76
81 13,6731876 3,44382298 | 0,72 0,28
82 21,04383952 7,12210031 |1 0
83 22,00410477 838699414 |1 0
84 22,25989015 7,94861216 |1 0
85 15,76161005 511126999 |1 0
86 21,12529151 7,56984011 |1 0
87 25,53497856 934146177 |1 0
88 24,4009606 8,3591885 0,99 0,01
89 21,64748894 791473758 |1 0
90 13,22240473 3,9510702 1 0
91 21,30954567 8,12689862 |1 0
92 26,05489073 9,60215607 |1 0
93 13,30314789 465192225 |1 0
94 20,11844652 6,91923731 |1 0
95 23,83712159 7,56509277 | 0,58 0,42
96 24,20480782 9,00656718 |1 0
97 19,88854588 7,38410165 |1 0
98 24,19259422 9,11180087 |1 0
99 22,95893412 831184723 |1 0
100 19,77788833 7,71925889 |1 0
101 11,46928755 1,02279085 |0 1
102 14,92348099 2,27966518 |0 1
103 16,08950753 2,39526231 |0 1
104 12,75622934 2,0587308 0 1
105 21,85058999 5,8173389 0 1
106 13,57160048 2,52183848 |0 1
107 12,51797552 0,53148318 |0 1
108 10,67015185 0,48621623 |0 1
109 16,08838189 2,41245341 |0 1
110 9,958635793 -0,022373 0 1
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case no performance dosage P(Clusterl) | P(Cluster2)
111 8,043151815 -0,3470517 0 1
112 10,16497757 -0,1154461 0 1
113 19,36751488 4,8238406 0 1
114 20,33501096 5,22620099 0 1
115 17,96523335 3,67837765 0 1
116 13,94196299 1,86728085 0 1
117 17,12763362 3,46444656 0 1
118 8,993002598 -0,2202774 0 1
119 11,05232233 0,2200883 0 1
120 13,78234393 2,25485454 0 1
121 12,75095859 1,04299832 0 1
122 15,20276939 2,59470972 0 1
123 13,38483808 1,43849658 0 1
124 11,16703078 1,22019228 0 1
125 15,1303717 2,79441923 0 1
126 14,28435999 2,21376115 0 1
127 14,42290917 2,2186285 0 1
128 13,31315542 2,07314355 0 1
129 17,86726133 3,82613148 0 1
130 15,8098483 3,63134068 0 1
131 6,333905719 -1,6845652 0 1
132 12,70353223 1,77148886 0 1
133 17,97693157 3,58100498 0 1
134 7,111584668 -0,4651816 0 1
135 14,84203527 2,42238147 0 1
136 18,12181875 4,6697551 0,01 0,99
137 7,740990133 -1,5572788 0 1
138 10,60999846 0,34584624 0 1
139 10,12142508 0,77663488 0 1
140 16,43000919 3,15272054 0 1
141 7,131369131 -2,0342289 0 1
142 12,89139993 2,09537056 0 1
143 7,887249519 -0,4839839 0 1
144 18,03395001 3,42624108 0 1
145 17,22845236 3,69420091 0 1
146 18,6314848 3,83685924 0 1
147 10,43413758 0,77648276 0 1
148 12,17986123 1,00151297 0 1
149 22,69540012 6,303015 0 1
150 15,44428227 2,87099168 0 1
151 15,24085167 3,18364834 0 1
152 14,68385365 2,09402589 0 1
153 7,789584217 -0,4008463 0 1
154 10,99110192 0,6594106 0 1
155 15,64610017 2,45315713 0 1
156 16,76873028 2,94750396 0 1
157 16,82719323 4,1517344 0,01 0,99
158 7,065834555 -0,7289824 0 1
159 6,195856888 -2,0360787 0 1
160 20,12737294 4,53821959 0 1
161 9,449677699 0,36450828 0 1
162 9,604363476 -0,2335994 0 1
163 15,70224399 2,57750508 0 1
164 16,79477836 2,65897495 0 1
165 17,30678911 4,27370102 0,01 0,99
166 14,14156325 1,53807151 0 1
167 10,22019023 -0,4169918 0 1
168 13,28634093 1,85849547 0 1
169 8,556666886 0,25893971 0 1
170 13,18782194 1,09649637 0 1

113




case no performance dosage P(Clusterl) P(Cluster2)
171 14,5365028 2,11780038 0 1
172 12,70923491 1,42820659 0 1
173 15,52857136 3,30899595 0 1
174 19,17817418 4,72355719 0 1
175 9,71265477 0,92741466 0 1
176 11,78022915 0,55443418 0 1
177 10,92695493 0,02854628 0 1
178 20,21385147 4,54025237 0 1
179 18,55696664 3,94024425 0 1
180 11,00267739 0,56678258 0 1
181 12,83624704 1,98839536 0 1
182 19,99611586 5,11186379 0 1
183 10,60421622 0,44835749 0 1
184 15,24134398 2,8616715 0 1
185 10,85675615 0,77475969 0 1
186 25,70332331 7,3520501 0 1
187 18,4064039 4,76414353 0,01 0,99
188 5,680894638 -1,7075451 0 1
189 17,09467063 3,78890575 0 1
190 15,48225167 2,88104635 0 1
191 5,445550321 -1,2763698 0 1
192 14,58512409 1,86287389 0 1
193 13,82339721 2,27991013 0 1
194 14,81746949 1,99401771 0 1
195 11,13360367 0,81707599 0 1
196 8,996885903 -0,8113705 0 1
197 14,40781012 2,08140113 0 1
198 12,13773057 0,4910429 0 1
199 16,39254275 3,59898512 0 1
200 12,96866703 1,19704669 0 1
201 9,97642722 0,36464742 0 1
202 16,00687798 3,47979186 0 1
203 24,51927762 7,19396491 0,01 0,99
204 11,26217441 1,17493952 0 1
205 13,61092103 1,38707381 0 1
206 20,0079943 5,81985558 0,25 0,75
207 10,53399996 0,49698532 0 1
208 9,30530393 -0,7463701 0 1
209 18,51267739 4,66706419 0 1
210 8,74704322 -0,479564 0 1
211 17,74165875 3,63439825 0 1
212 16,57437236 3,18752262 0 1
213 17,15126348 3,74155979 0 1
214 11,43358207 0,28787723 0 1
215 10,27852562 0,60606421 0 1
216 13,74047171 1,40865014 0 1
217 18,85610457 4,74096663 0 1
218 13,86416686 1,97874226 0 1
219 11,0723381 -0,0715693 0 1
220 14,69254406 2,8787283 0 1
221 15,31174266 2,69578091 0 1
222 10,40450131 0,05945702 0 1
223 16,95594412 3,89910615 0 1
224 18,76979471 3,97547166 0 1
225 16,70904765 2,89189206 0 1
226 19,95576974 4,09622331 0 1
227 11,87300847 1,28163164 0 1
228 18,11221145 3,06816966 0 1
229 14,30967612 2,71717544 0 1
230 21,2892331 5,86289794 0 1
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case no performance dosage P(Clusterl) | P(Cluster2)
231 16,59621234 3,15902533 [0 1
232 15,86583847 2,85089798 |0 1
233 11,87508988 -0,1700721 |0 1
234 11,75472364 0,45348801 |0 1
235 12,57144248 0,67379573 |0 1
236 18,21042106 4,80909276 | 0,03 0,97
237 14,89416726 2,20677663 |0 1
238 18,99497832 3,98557475 |0 1
239 9,988090885 -0,3456018 |0 1
240 15,18191172 2,2587903 0 1
241 15,38135416 3,15047091 |0 1
242 9,089998229 -0,682274 0 1
243 9,645792429 -0,3081196 |0 1
244 17,68909002 3,28356488 |0 1
245 14,54026993 1,74200946 |0 1
246 15,24744913 2,00745917 |0 1
247 13,90082289 1,19384311 |0 1
248 14,30448482 2,21601524 |0 1
249 8,307376608 0,20140242 |0 1
250 10,28985672 0,09283402 |0 1
251 15,68787838 3,19292289 |0 1
252 15,91540518 2,06979203 |0 1
253 18,64039303 4,71001079 |0 1
254 15,45589028 3,05694154 |0 1
255 8,886297727 -1,064744 0 1
256 11,20523562 1,22642794 |0 1
257 15,57189915 3,02540953 |0 1
258 11,50118597 -0,2029642 |0 1
259 23,41969949 6,16710504 |0 1
260 12,74230766 1,3400863 0 1
261 16,1707638 3,24636513 |0 1
262 13,11884283 1,39594781 |0 1
263 13,77790255 2,58929235 |0 1
264 14,22667782 2,40251898 |0 1
265 16,68727409 2,39668349 |0 1
266 8,017057363 -0,7729234 |0 1
267 20,45958439 4,82698005 |0 1
268 24,13253834 6,03103952 |0 1
269 11,09182318 1,11959821 |0 1
270 4,267297139 -2,2240314 |0 1
271 11,63998152 1,00936401 |0 1
272 17,00101335 4,43462977 | 0,08 0,92
273 10,31348781 054952773 |0 1
274 18,33291585 3,62694436 |0 1
275 15,70198626 2,91056838 |0 1
276 21,24319525 528748122 |0 1
277 16,81929663 3,50811545 |0 1
278 16,79742093 4,03776595 |0 1
279 5,823605566 -1,1580606 |0 1
280 13,99611422 2,12343709 |0 1
281 17,58700828 3,69844358 |0 1
282 16,86768774 2,84983301 |0 1
283 18,25630335 4,07244795 |0 1
284 18,27915732 3,94219111 |0 1
285 8,39427921 -0,8037862 |0 1
286 6,928338894 -1,6527581 |0 1
287 9,243000658 -0,1190782 |0 1
288 20,30946755 5,38149082 |0 1
289 18,35966975 4,15427404 |0 1
290 19,71540132 432616316 |0 1
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case no performance dosage P(Clusterl) | P(Cluster2)
291 7,797007316 -1,0404931 0 1
292 12,51410631 1,05249423 0 1
293 13,91692844 2,17627897 0 1
294 14,48964157 2,74304818 0 1
295 11,22805041 -0,0106664 0 1
296 17,34523583 2,67584652 0 1
297 9,967782034 0,48245367 0 1
298 11,40856022 1,29398649 0 1
299 13,20351686 1,71578459 0 1
300 12,67929136 1,74067544 | 0 1
301 14,97576496 2,07975424 |0 1
302 11,27716092 1,1875313 0 1
303 15,58647697 2,53867253 0 1
304 10,91026957 0,88460716 0 1
305 17,3689097 3,22794244 |0 1
306 15,79319522 3,66735014 | 0,01 0,99
307 11,74811694 1,21939767 0 1
308 17,22432356 2,95889254 |0 1
309 16,96227064 3,52621809 0 1
310 6,141804553 -1,5671512 0 1
311 17,67774633 3,97433797 0 1
312 14,746975 2,2736652 0 1
313 11,34147331 0,79433798 |0 1
314 14,435088 2,32796991 0 1
315 12,9801137 1,41781099 0 1
316 17,24554045 3,3958935 0 1
317 19,58925903 3,91227199 0 1
318 14,0927476 2,82787906 0 1
319 18,98062882 3,90883952 0 1
320 14,64437678 2,21211446 0 1
321 16,61185826 3,07036131 0 1
322 13,51463892 2,53643425 0 1
323 16,70187812 3,95595147 0 1
324 14,93663508 2,96105939 0 1
325 15,01010648 2,33502175 0 1
326 10,49542327 0,70998146 0 1
327 11,19843897 0,30808968 |0 1
328 14,02099667 1,61771328 0 1
329 14,81639334 2,22084526 |0 1
330 16,10807499 2,58149152 0 1
331 10,49817401 0,01731795 0 1
332 14,61936538 1,93656651 0 1
333 14,80890048 3,17428906 |0 1
334 15,35960661 2,91562256 0 1
335 10,66728944 -0,3101875 0 1
336 11,26345394 1,16147515 0 1
337 17,87453191 3,18022489 0 1
338 14,36956945 1,43875227 0 1
339 15,58383136 2,21771876 |0 1
340 12,99454128 1,48105691 0 1
341 12,01675006 -0,131517 0 1
342 19,3215126 4,84829956 0 1
343 19,89982687 4,16166493 0 1
344 13,59665974 1,39307863 0 1
345 21,18434946 5,69794501 0 1
346 6,357536716 -1,6003217 0 1
347 21,99274361 5,99086467 0 1
348 10,95721867 0,83567142 0 1
349 20,4826519 4,25124993 0 1
350 18,33886419 3,87676752 0 1
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case no performance dosage P(Clusterl) P(Cluster2)
351 18,8558468 4,01548918 0 1
352 10,77816499 1,08409151 0 1
353 13,28174982 2,24232414 0 1
354 10,26728416 0,62131667 0 1
355 15,49204404 2,57505913 0 1
356 16,90317254 4,17976588 0,01 0,99
357 13,30870865 2,04353322 0 1
358 15,63179437 2,43540471 0 1
359 16,02513948 3,3616357 0 1
360 20,39381813 4,65422699 0 1
361 15,30391157 2,38419685 0 1
362 14,57124521 1,42345947 0 1
363 10,74837707 0,35987486 0 1
364 6,95774937 -1,8666786 0 1
365 11,55731265 0,71663825 0 1
366 16,82620044 3,55771246 0 1
367 14,27649592 1,04145176 0 1
368 12,97900197 1,0922214 0 1
369 17,81267067 4,01649738 0 1
370 8,6620644 -0,4924933 0 1
371 17,53516448 4,30110366 0 1
372 15,37611255 2,7265681 0 1
373 13,41075845 1,52145402 0 1
374 15,888386 3,39997388 0 1
375 12,91460654 2,34570591 0 1
376 12,31481653 0,43798288 0 1
377 16,62972356 3,27919796 0 1
378 18,92540573 3,57754642 0 1
379 14,64193936 3,19337685 0,01 0,99
380 14,47358503 1,52850312 0 1
381 11,96300862 0,96077911 0 1
382 11,25798218 0,94348921 0 1
383 5,841064645 -1,8027218 0 1
384 11,21193196 0,74473895 0 1
385 16,57683736 3,28125737 0 1
386 17,75957245 3,65294855 0 1
387 12,64712744 1,80191618 0 1
388 14,14111475 2,02988517 0 1
389 14,28802177 2,92660168 0 1
390 14,24994697 2,29648253 0 1
391 19,69188794 4,92316404 0 1
392 16,38457477 4,16164536 0,07 0,93
393 16,14541106 3,44236184 0 1
394 10,68870927 0,63909287 0 1
395 11,2751731 1,16561487 0 1
396 16,57490107 2,92214981 0 1
397 10,85610043 0,27853662 0 1
398 15,54247639 3,36159594 0 1
399 16,09565031 3,30674672 0 1
400 14,4601617 1,39569593 0 1
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EK-6
Karma Oran Hesabi

Dozaj ve Performans 2 verisine ait olan gruplarin, karma oran hesaplarinda:

l.grubun karma oranim1 hesaplarken, AMOS’un Posterior Predictive
Penceresinde yer alan toplam 400 durumun gruplara atanmis halleri arasindan
97’sinin, 1.gruba ait gdzlemler oldugu tespit edilebilir.

Buna gore karma oran;

P, = o7 = 0.2425 di
1= 7200 = % ir.

Bu deger, yaklasik olarak Bayesian SEM penceresinin (Tablo 4.18)
proportion satiridaki deger ile aynidir.

Ayn1 mantikla;

P —303—0757
27400

2.grup i¢in karma oran hesab1 yapilabilir.
Ayni sekilde; 2. grup i¢cin elde edilen bu oranin da, Bayesian SEM penceresinin
(Tablo 4.19) proportion satirindaki degeri ile yaklasik olarak ayni oldugu

goriilebilmektedir.
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	gözlemlenmiş değerler dikkate alınır.
	Karma Regresyon, bilinmeyen oranlarla önsel bilinen sınıfların bir sayısında ileri gelerek, (
	, ) modeli için bir yöntem sağlar.
	Karma regresyonun model yapısı, şu şekilde de düşünebilir: Faktör etkilerinin farklı regresyonlarının belirtildiği ANCOVA’da gözlemlenemeyen durumlar söz konusu iken kullanılır. Diğer bir deyişle, bir ya da daha fazla faktörün bağımlı değişken üzerindeki 
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	(3.1)
	Bu fonksiyonda;
	,,.........
	karma oranlardır.
	standart normal dağılımlı ve1
	dir.
	,,.........
	ve
	sırasıyla regresyon   katsayılarının   ve varyansın göstergeleridir.
	,,.........
	),|(.
	,
	ortalama
	varyansı ile normal olasılığı ifade etmektedir.
	Bu bilgilere dayanarak genel bir lineer karma regresyon modeli aşağıdaki gibi formülleştirilebilir:
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	(3.2)
	Bu eşitlik, altsimge
	haricinde klasik regresyon modelinin görünümüne sahiptir. Eşitlikte yer alan altsimge
	, farklı gizlenmiş sınıflar etrafında parametrelerin değişkenlik gösterebileceğine işaret eder. Diğer bir ifadeyle, her bir gizli sınıf
	içerisindeki gözlemler aynı parametre tahminlerine sahipken; farklı sınıflar söz konusu olduğunda, farklı parametre tahminlerine sahip olacaklardır. Eşitlikten şunu anlıyoruz ki, bağımlı değişken açıklayıcı değişkenlerin bir fonksiyonu olarak tahmin edile
	, aynı regresyon katsayılarına sahip homojen bir altkitlenin her bir kategorideki açıklamasını içerir.
	-kategorili gizli sınıf değişkeni
	Verinin )()1(),0(~
	iken, aşağıdaki şekilde modellenebileceği varsayılır:
	(3.3)Bu eşitlikte:
	karma oran, :0
	normal bileşenler için varyans,
	üstel bileşen için bir kriterdir. Hata teriminin üstel bileşenden ileri gelmesi sebebiyle, pozitif olasılık sözkonusu olacağından, böylesi durumda
	rezidülerinin pozitif olması gerekliliği bizi kısıtlayacaktır.
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	i-inci gözlemin aslında bir diziyi
	belirttiği yerde )),(.......,),........,((
	gözlemleri dikkate alınır.
	Rastgele etkili karma regresyon, her bir
	’nin  lineer  bir  şekilde
	orta değişkeni ile ilişkili olduğunu ve regresyon katsayılarının (rastgele etkilerinin) çok değişkenli normal dağılımın bir karmasını takip ettiği varsayılmaktadır.
	Heterojenliğin  farklı  seviyelerine  karşı  önlem  almak için bütün regresyon doğrularını sınıflandırmada kullanılabilecek oldukça genel bir modeldir.
	Bileşenler  üzerinde   koşulluluk  (
	tarafından  ifade   edilen)    sözkonusu olduğunda i-inci özne, normal regresyon modeline göre üretilmiş olan
	uzunluğunun bir eğrisine sahiptir.
	(3.4)
	EM algoritması, tahmin için kullanılır.
	Bir  veya  daha  fazla  orta değişkenin (kovaryantın) değişimi ile gerçekleşen her bir bileşen değişiminde, durumların ilgili oranlarının nasıl göründüğü bilimsel açıdan ilgi çekici olabilir. Buna rağmen standart karma lineer regresyon modeli, orta değişk
	‘nin değişimini hesaba katmamaktadır.
	‘nin standart karma regresyon modeline dahil edilmesi ile elde edilen karma regresyon modelinin heterojen regresyon fonksiyonu aşağıda gösterildiği gibidir:
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	(3.5)
	Gizli sınıf olasılığı  (karma oran),  bir  orta  değişken   z ‘nin  çok değişkenli lojistik regresyon fonksiyonu şeklinde değişkenlik gösterebilir:
	)exp()|(
	,)exp(
	(3.6)
	Orta değişkene bağlı olan karma oranların tahmini için parametrik olmayan metodlar şart koşulmaktadır (Kernal Metodu).
	Gaffney ve Smyth ‘in 1999 yılındaki yayınlanmış çalışmalarında, odak noktaları eğri verisini modellemedir. Bunu yaparken de karma regresyon ile ilişkili olan model tabanlı eğri kümeleme algoritmasından direk olarak faydalanmışlardır. Önerilen yöntem, karm
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	üzerinde ölçülmüş değişkenlerin herhangi bir sayısı olabilir. Sabit boyutlu ve belirleyici özelliği olan vektörlerden farklı olarak y eğrileri, kayıp veri içeren gözlemleri de içinde barındırarak farklı ölçüm aralıklarında gözlemlenebilen uzunluk değişken
	Şekil 3.4. Kuzey Atlantik üzerinden geçen kasırga yörüngeleri (Gaffney ve Smyth,1999) Bu şekilde, 1980 ile 1995 yılları arasında kış aylarında (Kasım’dan-Nisan’a) Kuzey Atlantik üzerinden geçen Extra Tropik Kasırgaların sayısı (ETCs) görülebilmektedir (Ga
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	yörüngeleri ile ilgili tahminlerde bulunup, kasırga hareketlerinin modeli öğrenilebilinir (Blender ve ark. ,1997). Bu tip eğri verileri, standart vektör tabanlı kümeleme algoritmasıyla, sabit boyutlu ve belirleyici özellikleri olan vektörlerin bir kümesi 
	Model tabanlı eğri kümeleme,  olasılığa dayalı olmayan kümeleme teknikleri ile karşılaştırıldığında yapısından kaynaklı bazı avantajlara sahiptir. Veri için üretken bir model sağlaması yanında, kayıp ve düzensiz aralıklı ölçümleri rahatlıkla elde edebilir
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	Model tabanlı kümeleme, olasılığa dayalı bir tekniktir. Model tabanlı kümelemede, verinin heterojen olduğu varsayılır. Bu durumda verinin, grup ya da küme tanımlı yoğunluk bileşenlerinin bir sonlu karmasıyla açıklanabileceği varsayılmaktadır (Banfield ve 
	(3.7)
	karma yoğunluğu ile modellenir. Standart EM tabanlı algoritmalar kullanılarak (Dempster ve ark. 1977, McLachlan ve Krishnan 1997) birçok karma modelin
	parametrelerini tahmin etmek mümkündür.
	Yukarıda sözü edilen karmaya benzer şekilde yapılır. Bununla birlikte ),(
	bileşen yoğunlukları, ),/(
	koşullu bileşen yoğunlukları ile değiştirilir. Sonuçtaki karma model koşulludur. Genel olarak
	, zaman ekseni üzerinde ölçülmüş gözlemlerin bir dizisi olsun. Fonksiyon olarak
	, bir bağımsız değişkene veya
	değişkenlerinin bir kümesine bağlıdır. Eğri kümeleme modeli:
	(3.8)
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	şeklinde ifade edilmektedir. Bu model koşullu bileşen yoğunluklarının belirlenmesiyle tamamlanır.
	Eğri kümeleme modelinin bileşenlerinin, regresyon bileşenleriyle değiştirilmesiyle standart karma regresyon elde edilir. Bu, K regresyon denkleminin bir karmasıyla potansiyel olarak heterojen yapıdaki veriyi modellemeye olanak sağlar. y ve
	arasındaki p-inci dereceden standart karma regresyon modeli:
	(3.9) şeklinde ifade edilebilir. Bu eşitlikte: X:  n
	(p+1) tipinde regresyon matrisidir. X matrisinin ilk sütunu birlerden oluşur. Diğer bir ifadeyle model sabit terim içerir.
	: k-ıncı grup ya da küme için regresyon katsayılarıdır.
	: k-ıncı kovaryans matrisidir. Bu durum, eğri kümeleme modelindeki ),/(
	koşullu bileşen yoğunluklarını,
	ortalama vektörlü ve
	kovaryans matrisli, ),/(
	koşullu çok değişkenli normal dağılımın yoğunluklarına eşitlemeye denktir. Bu model ve modeldeki parametrelerin EM algoritmasıyla tahmini Gaffney ve Smyth (1999) tarafından çalışılmıştır.
	Standart karma regresyon çerçevesinde, her bir kümenin
	parametreli özel kümeler olarak modellenebileceği varsayılıp, eğri grupları bu kümeler üzerinde bir
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	karma şeklinde tanımlanabilmektedir. Bu durum, homojenliğin söz konusu olduğu alt kitleler için etkili bir değer olabilir. Oysa her bir alt kitle veya grup içerisinde, önemli bir heterojenlik söz konusu olduğunda çok daha dikkatli davranılması gereklidir.
	Karma regresyon ile ilgili temel kavramların paylaşımının ardından, pedagojik (eğitimsel) araştırmalarda ve sağlık bilimlerinin yapmış olduğu araştırmalarda, analizlerini karma regresyon yardımıyla gerçekleştirdikleri iki çalışmaya alt bölümlerde değinile
	Cody S. Ding’in 2006 yılında yayınlanmış olan makalesinde öğrencilerin matematiksel başarılarında etkili olan faktörler, bunların birbiri ile olan ilişkileri ve bu faktörler çerçevesinde lineer karma regresyon analizinin klasik regresyon ile karşılaştırıl
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	ve dillerden bütün çocukları yansıtmaktadır. ECLS için örnekleme, ikili çerçevede 100 başlıca örnekleme birimiyle (PSU) çok aşamalı örneklemeye dayalıdır. Bu makalede sadelik açısından sadece, beşinci sınıf öğrencilerinin 2004 yılı verileri derlenmiştir. 
	Bu analizde bağımsız değişken olarak kullanılan dört tane ölçümden bahsedilmiştir. Bunlar:
	(Marsh, 1990). Bu ölçüm, çocukların matematiksel yetenekleri ile ilgili kendilerini nasıl düşündüklerinin ve hissettiklerinin değerlendirmesidir. Bu ölçek takip eden konular üzerine elde edilmiştir: matematik sınıfları, matematik çalışmanın zorluğu, matem
	Bu ölçüm, öğretmenin çocukların matematikteki akademik performanslarıyla ilgili değerlendirmeleridir. Öğretmenler, her çocuğun yeterliliğini değerlendirebilmek için takip eden konular üzerine sorular sormuşlardır: sayı kavramı, ölçümler, işlem, geometri, 
	Bu ölçüm, öğretmenin çocukların sosyal yetenekleri ile ilgili kararlarıdır. Öğrenmeye karşı yaklaşım ölçüsü, öğrenme ortamından faydalanabilen çocukların kolaylıkla etkilenebilecek davranışlarını ölçer. Bu davranış biçimleri: çocuğun dikkati, verilen göre
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	oluşmaktadır. Öğretmenler bu konular üzerine değerlendirmelerini 1 ile 4 arasında belirlenen skorlar ile ölçeklendirmişlerdir. Analizde her bir katılımcının ortalama skoru kullanılmıştır.
	Çocukların, davranışlarını kontrol edebilme yeteneklerini değerlendirebilmek amacıyla 4 öğe belirlenmiştir. Bunlar: başkalarının haklarına saygı gösterebilme, öfkenin kontrol edilebilmesi, grup aktiviteler içerisinde akranlarının düşüncelerini kabul edebi
	Bu çalışmada bağımlı değişken, karma bir matematiksel yeterlilik olasılık skorudur ve bu değer, şu dokuz matematik beceri seviyesinin bir ortalaması alınarak hesaplanmıştır. Bu beceriler: sayma / sayı, orantılı ölçü, sıra / dizi, toplama / çıkarma, çarpma
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	araştırılmaktadır. Bu araştırmadaki amaç, veriye en iyi şekilde uyum sağlayan gizli sınıfların sayısını belirlemektir. Böylece bağımsız değişken olarak düşünülen dört ölçüm dikkate alındığında karma regresyon modelleri, 1 gizli sınıflı modelden 4 gizli sı
	Tablo 3.2, her 3 gizli sınıf için de regresyon katsayılarını, tahmini sınıf oranları ve ortalama matematik olasılık skorlarını içermektedir. Tablo 3.3, sınıflama profil bilgilerini göstermektedir. Tablo 3.2’de, sınıf 1 örneklemin %57 ‘lik kısmını oluşturm
	24
	3.KARMA REGRESYON KAVRAMI VE İLGİLİ ÖRNEK ÇALIŞMALAR Aslı BAHADIR
	da şunun ifadesidir ki, bu sınıf içerisindeki gözlemler için çocukların matematiksel başarılarında öğretmenin kararı, gerçek başarılarının tahmininde istatistiksel olarak doğrudur. Bu tablodan görebileceğimiz bir diğer bilgide orta değişkenler ile ilgilid
	05.0
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	Tablo 3.2 ‘de standart hatalar parantez içerisinde belirtilmiştir.
	, regresyon katsayılarının p<0.05 kriterinde sıfırdan oldukça farklı olduğuna işaret eder.
	, klasik regresyon analizinde regresyon katsayılarına işaret eder. Lineer karma regresyon modeli ile klasik regresyon analizini karşılaştırmak amacıyla; klasik regresyon analizi, cinsiyet ve ırk bakımından kontrol ederken aynı bağımlı değişken ve bağımsız
	Ding’in bu pedagojik araştırmasının sonucunda anlaşılmaktadır ki; yüksek matematik skorlarına sahip bir çocuk genellikle, matematikte yüksek kavrama becerisi olan, matematiksel becerileriyle ilgili öğretmeni tarafından yüksek değerlendirmelere sahip ve öğ
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	Ng, Yau ve Lee 2003 yılında yayınlanan çalışmalarında, bir iki bileşenli karma regresyon modelini, heterojenlik kavramını ve aynı zamanda gözlemler arasında ilişkinin var olduğu durumları göz önünde tutarak incelemişlerdir. Örnek olması amacıyla metodu, y
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	Ng ve arkadaşlarına göre aynı hastaneden toparlanmış gözlemlerin çoğunlukla ilişkili olması, LOS gibi hasta sonuçlarının analizinde bir problem teşkil etmektedir.Kümelenmiş verinin bağımlı olması (hastaların hastanelere yerleştirilmesi) yüzeysel toplulukl
	İki bileşenli dağılımın bir karmasında, genel anlamda herhangi bir kayba uğramadan kısa süreli ve uzun süreli yatan hasta alt grupları sırasıyla dahil edilerek değerlendirilebilir.
	i-inci hastanedeki j-inci gözlem için LOS’i, M hastane sayısını,
	şeklinde gözlemlerin toplam sayısını göstermektedir.
	ise i-inci hastanedeki gözlemlerin sayısını ve N,
	ile ilişkili olarak risk değişkenlerinin bir vektörü
	şeklinde ifade edilebilir. Y’nin olasılık yoğunluk fonksiyonu için bir iki bileşenli karma model,
	Burada,
	) ilk bileşene veya alt kitleye ait olan hastanın olasılığını ifade etmektedir.
	g=1,2 g-inci bileşen dağılımıdır.
	EM algoritması, eksik verilere sahip birimlerin tahmininde kullanılan maksimum benzerlik tahminlerini içeren bir yöntemdir. Bu algoritma, bir objenin hangi kümeye ait olduğunu belirlemede kesin mesafe ölçütlerini kullanmak yerine tahminsel ölçütleri kulla
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	Tahmin prosedürü, McGilchrist ve Yau (1995) ‘dan ileri gelmektedir. Metod en iyi lineer yansız tahmin edici (BLUP) ile başlayıp, uygun rezidü maksimum-likelihood (REML) tahmin edicilerin ifade edilmesiyle geliştirilmektedir. Ψ bilinmeyen parametrelerinin,
	eşitliğinin bir çözümü şeklinde ifade edilebilir (McLachlan ve Krishnan, 1997). Bir eksik veri problemi şeklindeki tahmin prosedürünü ortaya çıkarmak için, gözlenemeyen değişken vektörü z öne sürülmektedir. Her
	gözlemi için, uygun bir iki boyutlu indikatör
	değişkeni mevcuttur. Örneğin,
	’nin ilk bileşene ait olduğunu göstermektedir. Diğer taraftan eksik verili rastgele etkilerin tüm verinin büyük bir kısmını oluşturuyor olması EM algoritmasını önemli derecede yavaşlatacaktır (Meng ve Dyk, 1998). Ayrıca, eksik değişkenler olarak rastgele 
	Doğumdan sonra, bebeğin yenidoğan hastanesinde yeterli bir süre kalması, önemli bir konudur. Bazı çalışmalarla varılan kanıya göre, yeni doğmuş bir bebeğin hastalığının tekrar nüksetme riskinin yüksek olması sebebiyle yeni doğan bir bebeğin erken taburcu 
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	Yenidoğan kalış süresinin potansiyel belirleyicileri; teşhis sayısı, prosedür sayısı, doğuştan durumlar (Avustralya yerlisi / Yerli olmayan), izin şekli (isteğe bağlı / acil durum) ve cinsiyet şeklinde sıralanabilir. LOS değişkenin çarpıklığından dolayı (
	bootstrap örnekleme yaklaşımına dayalıdır. İki bileşenli normal karma dağılımının, basit yoğunluk fonksiyonundan daha iyi bir uyum sağladığı bulunmuştur (AIC belirleme kriteri en küçük). Fakat modele ekstra bir bileşen eklenildiğindeki durumlar henüz geli
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	Tablo 3.5’de veri için, rastgele etkili bir iki-bileşenli karma regresyon modelinin oluşumundaki sonuçların özeti görülmektedir. Teşhis sayısı ve uygulanan prosedür sayısı gibi kliniksel ölçümler, yenidoğan kalış süresi üzerinde önemli etkiye sahiptir. Öz
	*p-value<0.01.
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	Ng ve arkadaşlarının bu örnek çalışmalarında, tez çalışmasında odaklanılan bağımlı değişkenin sürekli ve lineer olma sınırlandırmalarından farklı olarak logistik tipte bir yapı söz konusu olsa da, bu örneğin paylaşılmasındaki amaç; genel anlamda sağlık bi
	32
	4. AMOS İLE KARMA REGRESYON ANALİZİ UYGULMASI VE BAYES TAHMİN YÖNTEMİ                                                              ASLI BAHADIR
	Karma regresyon analizinin gerçekleştirilebileceği çeşitli paket programları mevcuttur. Bunlardan belli başlıları: Mplus (Muthen ve Muthen, 2001), GLLAMM (Skrondal ve Rabe-Hesketh, 2004), LatentGold (Vermunt ve Magidson, 2005) ve AMOS 16.0 (Arbuckle, 2007
	AMOS (Analysis of Moment Structure), modelleri analiz ederken faktör analizi veya regresyondan daha fazlasına ihtiyaç duyulduğunda kullanılabilecek, kullanımı kolay bir yapısal eşitlik modelleme (SEMs) aracıdır. Özellikle gözleme dayalı verilerle çalışanl
	AMOS 16.0 paket programının kurulumunun ardından (AMOS 16 License Authorization Wizard’ı kullanarak) gerçekleştirilmesi planlanan analizler, Şekil 4.1
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	de görüldüğü üzere AMOS Graphics sekmesinin seçilmesi ile karşımıza gelen, arayüz ekranı (Şekil 4.2) üzerindeki menüler yardımı ile meydana gelecektir.
	Şekil 4.1. AMOS paket programı içindeki sekmeler
	Şekil 4.2. AMOS arayüzünden genel bir görüntü
	34
	4. AMOS İLE KARMA REGRESYON ANALİZİ UYGULMASI VE BAYES TAHMİN YÖNTEMİ                                                              ASLI BAHADIR
	Şekil 4.2’ deki arayüz incelendiğinde, en üstte File, Edit,… şeklinde menüler, sol sütun boyunca analizlerin gerçekleştirilmesinde yardımcı kısayol tuşları, sağ taraftaki büyük dikdörtgen alan içerisinde yol (rota) diyagram alanı, orta bölümde ise grup sa
	Burada karma regresyon kavramını ve analizinin nasıl gerçekleştirildiğini açıklamak amacıyla, iki yapay veri grubu kullanılacaktır.
	İlk olarak incelenen veri kümesi, Dosage ve Performance 1 (Dozaj ve Performans 1) dir. Dosage  (dozaj), bazı tedavilerin yoğunluğunu, performance (performans) ise sadece bazı performans ölçülerini belirtmektedir. Group (grup), sayısal olmayan (string) bir
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	Tablo 4.1. SPSS’de Dozaj ve Performans 1 için veri girişi
	Şekil 4.3. SPSS paket programı ile oluşturulmuş Dozaj ve Performans 1 verisi için saçılım grafiği
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	Dosage And Performance 2 (Dozaj ve Performans 2) olarak adlandırılan diğer veri kümesi ise, ilk veri kümesinde olduğu gibi dozaj, performans ve grup değişkenlerinden oluşmaktadır. Tablo 4.2. SPSS’de Dozaj ve Performans 2 için veri girişi
	Toplamda n=400 lük örneklemin ilk 50 gözlemi yukarıdaki gibidir. Bu 400 gözlemden oluşan veri kümesinin tümü EK-3’de paylaşılmıştır.
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	Şekil 4.4. SPSS paket programı ile oluşturulmuş Dozaj ve Performans 2 için saçılım grafiği Şekil 4.4 ‘deki saçılım grafiğinde iki grubun varlığından bahsedebiliriz. Burada her grup kendi regresyon doğrusuna sahiptir. Her iki grup için de ayrı ayrı incelen
	Bu iki veri kümesinde de sayısal olmayan (string) bir yapıya sahip ve herhangi bir veri içermeyen, grup (group) olarak adlandırılan değişkenler
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	tanımlanmıştır. Değişkeni grup olarak adlandırmak önemli değildir. Herhangi bir değişken ismi de olabilirdi. Önemli olan sayısal olmayan bir değişken olmasıdır. Analiz başlamadan önce eğer bazı durumlar gruplara atanmış ise, veri kümesinin grup sütunu içi
	Önceden sınıflandırılmış olan bu beş durum, kalan durumları sınıflandırmada yardımcı olmak amacıyla kullanılabilir. Seçilmiş farklı durumların gruplara olan ön atamaları, burada sadece bir varsayım olarak girilmiştir. Bu örnekte, hiçbir durum için gruplar
	Lineer karma regresyon modeli ile incelemeye alabileceğimiz kitle heterojenliğinin olası varlığında, bağımlı değişken ve bağımsız değişkenler arasında
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	nasıl bir ilişki olduğunun açıklaması Dozaj ve Performans 2 veri kümesinin analiziyle elde edilecektir. Gizli sınıf değişkeni
	, bilinmeyen heterojenliğin modellenmesinde kullanılır. Orta değişken olarak ifade edebileceğimiz gözlenen grup üye değişkenleri,  heterojenliğin göstergeleridir. Lineer karma regresyon analizinde ilk olarak, gizli sınıfların belirlenmiş bir sayısına ihti
	AMOS menüsünden File            New seçilerek, yeni bir yol diyagramın başlanır.
	Menüden Analyze               Manage  Groups seçilir. Tablo 4.4. AMOS’da 1.grubun belirlenmesi
	İkinci bir grup oluşturmak için New i tıklarız. Tablo 4.5. AMOS’da 2.grubun belirlenmesi
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	Close u tıklarız. Bu örnekte, bir iki-gruplu karma regresyon modeli oluşturulmaktadır.
	Menüden, File             Data Files seçilir. Tablo 4.6. AMOS’da  gruplar için veri dosyası belirleme
	Group number 1 satırının seçilebilmesi için tıklanması gereklidir.
	File Name tıklanıp, AMOS  Examples  Directory  içindeki  Dosage And Performance 2.sav dosyası seçilip open a basılır.
	Grouping  Variable  seçilir  ve  çıkan  “Choose  a  Grouping  Variable” diyalog kutusu (Tablo 4.7) içindeki “group” değişkeni iki kere tıklanır. Böylece programa, “group” olarak adlandırılan değişkenin bir gruptan diğerine ayırt edici olarak kullanılacağı
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	Tablo 4.7. AMOS’da grup değişkenin seçilmesi
	Group  number  2   için de 1. grup  için   uygulanan   adımların   aynısı yani, aynı veri dosyası (Dosage And Performance 2.sav) ve aynı grup değişkeni (group) seçilerek tekrarlanır. Tablo 4.8. AMOS’da 1. ve 2. gruplar için yapılan düzenlemelerin son hali
	“Assign  cases   to  groups” işaretlenerek    durumlar   gruplara    atanır.
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	Böylece otomatik olarak yan taraftaki, “sayısal olmayan verilerin dikkate alınması” ifadesi de işaretlenmiş olacaktır.
	Data Files diyalog kutusunu kapatmak için OK kliklenir. Şimdiye kadar olağan bir, çoklu grup analizi söz konusuydu, ta ki durumların gruplara atanması onay kutusu işaretlenene kadar. Böylece; bu çoklu grup analizi, karma model analizine dönüşmüş oldu. Bu 
	Aşağıdaki adımlar takip edilerek, regresyon modeli için bir yol diyagramı çizilebilir:
	View             Variables in Dataset
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	Tablo 4.9. AMOS’da, veri kümesi içindeki değişkenlerin gösterildiği kutucuk
	Tablo 4.9’daki kutucuktan, bağımlı değişken performans ile bağımsız değişken dozaj, diyagramı oluşturmak istediğimiz alana sürüklenir. Değişkenlerin boş alana sürüklenmesi ile oluşturulan yol diyagramında, şekil 4.5’ de görüldüğü üzere ok üzerinde sağ tık
	Şekil 4.5. AMOS’da oluşturulan yol diyagramı üzerinde düzenlemeler yapılmasını sağlayan sekmeler
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	Tablo 4.10. AMOS’un Nesne Özellikleri kutucuğu
	Variable Name kısmına E1 yazılır. Böylece, dikkate alınmayan bağımsız değişkenler olabileceğinden verilerin tesadüfi değişimlerini gösteren hata terimi modele eklenir ve model içerisinde E1 olarak adlandırılır. Yol diyagramının son hali;
	Şekil 4.6. AMOS’da oluşturulan yol diyagramının son hali Yukarıda görsel olarak ifade ettiğimiz yol diyagramını aynı zamanda, her bir grup için aşağıdaki şekliyle modelleyebiliriz: 1.grup için:
	(4.1)
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	2.grup için:
	(4.2) Karma regresyon analizini gerçekleştirmek için öncelikle uygulamamız gereken adımlar yukarıda anlatılmıştır. Bayes tahmin yöntemi kullanılarak gerçekleştirilecek analize geçmeden önce, bu kavram ve AMOS paket programı ile nasıl uygulandığı üzerine ö
	Bayesci bir bakış açısında, gerçek model parametreleri bilinmediğinden rastgele olarak dikkate alınıp, ortak olasılık dağılımı ile belirlenirler. Sadece bu dağılıma bakarak,  bazı durumlarda parametrelerin farklı olduğu veya değiştiği ileri sürülmemektedi
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	klasik standart hataya kesin olmamakla beraber benzeyen, kullanışlı bir ölçüdür (Arbuckle, 2007). Bir güven aralığının benzeri, marjinal sonsal dağılımın yüzdeliğinden hesaplanabilir; 2.5 ile 97.5 yüzdelikleri arasındaki aralık, %95 lik bir Bayes güven ar
	(4.3) (4.3) nolu eşitliğin tam olarak anlamı,
	nın gerçek değerinin % 95 güvenle a ve b arasında yer aldığıdır. Marjinal sonsal bir dağılımın kuyruk alanları, hipotez testi için Bayes p değeri gibi de kullanılabilir. Eğer alanın % 96.5 i marjinal sonsal yoğunluk altında
	için a değerinin sağ tarafında kalıyor ise,
	alternatif hipotezine karşılık
	sıfır hipotez testi için Bayes p değeri, 0.045 dir. Bu durumda, % 96.5 güvenle alternatif hipotezin doğru olduğu söylenecektir. (p<0.05) Bayesci sonuç fikrinin geçmişi 18 inci yüzyıla kadar dayanmasına rağmen, istatistikçiler tarafından, yakın zamana kada
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	oluşturmak, örneklem ortalamalarını ve yüzdeliklerini hesaplamak kadar kolay olacaktır (Arbuckle, 2007).
	Bir önsel dağılım, bilinmeyen parametrenin nerede (yani hangi aralıkta) bulunabileceği hakkında araştırmacıların düşüncelerini sayısallaştırır. Kitle içerisinde bir değişkenin nasıl dağılmış olduğu ile ilgili bilgi, araştırmacılara ilgili parametreler içi
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	değişimini araştırmacılar için kolaylaştırmaktadır. Böylece bu gibi hassas kontroller daha kolay uygulanabilir (Arbuckle, 2007).
	Bayes analizi burada, Attig ‘in 1983 yılında oluşturduğu hafıza verisinde (spatial memory data) gerçekleştirilecektir. Attig bu veri kümesinde, çeşitli sayfalardan oluşan 40 konun yer aldığı bir tanıtım kitapçığını kullanmış ve kişiler her bir konu ile il
	Menüden View              Analysis Properties seçilir.
	Estimate means and intercepts seçeneği işaretlenir.
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	Tablo 4.11. AMOS’da analiz özelliklerinin düzenlenebildiği kutucuk
	Analizi   uygulamak  için,  menüden  Analyze                        Bayesian Estimation seçilir veya kısa yol tuşuyla Ctrl+B tuşlanır. Bu adım sonrası, Bayesian SEM penceresi görünür ve MCMC algoritması hemen örneklemler oluşturmaya başlar.
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	Tablo 4.12. AMOS’da Bayesian SEM penceresi
	Bayesian SEM penceresi, pencerenin üst kısmında bir araç çubuğuna, altta ise sonuç özet tablosuna sahiptir. Özet tablosunun her bir satırı, tek bir model parametresinin marjinal sonsal dağılımını açıklamaktadır. Mean olarak etiketlenen ilk sütun, sonsal d
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	örneklemesine dayandırılan sonsal ortalama içerisindeki belirsizliğin ne kadar olduğu ile ilgili en azından genel anlamda bir fikre sahip olmak önemlidir. S.E olarak adlandırılan ikinci sütun, standart hatanın bir tahminini sunmaktadır. S.E de, Monte- Car
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	örneklemden sonra, Bayesian SEM penceresinde özet tablosu hızla sonuçlanırken, aynı zamanda bu durum analizi yavaşlatacaktır. Bu tip problemlerden uzak durmak için, her 1.000 örneklemden sonra AMOS sonuçları yeniler.
	MCMC algoritmasının yakınsaması, maksimum benzerlik gibi rastgele olmayan bir metodun yakınsamasından oldukça farklıdır. MCMC yakınsamasını tam olarak anlayabilmek için, iki farklı tipi ayırt edebilmemiz gerekir: Dağılım içerisindeki yakınsama olarak adla
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	alan 1.0025 değerine dikkat edilmesi gerekir. Bu, Gelman, Carlin, Stern ve Rubin (2004) tarafından ileri sürülen, ölçüme dayalı genel bir yakınsama istatistiğidir. Sürekli, ekran yenilenir ve özet tablosu içerisinde her bir parametre için AMOS C.S ‘ yi gü
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	Tablo 4.13. AMOS’da Bayesian SEM penceresinin son hali
	C.S değerlerine ek olarak AMOS, çeşitli grafikleri önermektedir. Bu grafikler, Bayes MCMC metodunun yakınsamasını kontrol etmede yardımcı olacaktır (Arbuckle, L. J.,2007). Grafikleri görüntülemek için:
	Menüden View               Posterior seçilir ve  AMOS,  Posterior  diyalog kutusunu görüntüler.
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	Tablo 4.14. AMOS’da Posterior penceresi
	Tablo  4.15 ‘de   görüldüğü   üzere,   Bayesian   SEM   penceresinden age <-> vocabulary parametresi seçilir. Tablo 4.15. Age-Vocabulary parametresinin seçildiği Bayes SEM penceresi
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	Şekil 4.7’de gösterilen posterior diyalog kutusu, 23.500 örneklem üzerindeki age-vocabulary kovaryans dağılımının frekans poligonunu göstermektedir.
	Şekil 4.7. AMOS’da frekans poligonu Dağılımın iki tahminin eş zamanlı göstergeleri, AMOS sonsal dağılıma yakınsarken karar vermede kullanabilecek görsel yardımcılardır. Bunlardan biri birikimli örneklemlerden ilk üçünden elde edilen, diğeriyse son üçünden
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	Şekil 4.8. AMOS’da poligon üzerinde iki tahminin eş zamanlı göstergesi Şekil 4.8’den anlaşılmaktadır ki, analiz örneklemlerinin ilk üç ve son üç dağılımları hemen hemen aynıdır ve burada AMOS’un başarılı bir şekilde, age-vocabulary kovaryansında sonsal da
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	Yakınsamayı değerlendirirken kullanabilecek bir diğer grafik ise, çizgi grafiğidir (Trace Plot). Bazen zaman-serisi grafiği olarak da adlandırılan çizgi grafiği, bir parametrenin zaman içerisindeki örnek değerlerini gösterir. Bu grafik, dağılım içerisinde
	Çizgi grafiğini görüntülemek için Trace seçilir.
	Şekil 4.9. AMOS’da çizgi grafiği Burada gösterilen grafik oldukça idealdir. Uzun süreli olmayan hızlı çıkış ve iniş değişimlerini gösterir. Bu grafiği birkaç yatay kesite bölecek olursak, herhangi bir kesit içindeki çizgi, diğer kesitlerdeki çizgilerden ç
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	görünmeye başlar.) Hızlı çıkış ve iniş hareketleri, herhangi bir iterasyondaki örneklenmiş değerin, örneklemlerin toplam sayısı ile az ilişkili olan k değerleri için, k iterasyondan sonra ki örneklem değeri ile ilişkisizliğini anlatmaktadır. Örneklemler a
	Bu grafiği göstermek için Autocorrelation seçilir.
	Şekil 4.10. AMOS’da otokorelasyon grafiği
	Bayesian SEM penceresindeki özet tablosunu tekrar hatırlayacak olursak, her bir tahmin için Bayesin güven aralığının en düşük ve en yüksek bitiş noktalarını görebiliyorduk. Klasik % 50 güven aralığı ile aynı olacak şekilde AMOS, Bayes
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	Analizi konulu başlık altındaki özet tablolarında, varsayım ile %50 aralığı göstermektedir. Araştırmacılar, genellikle %95 güven aralıklarını raporlarlar bu sebeple; %95 içindeki sonsal olasılığa uygun olması için sınırlar değiştirilmek istenebilir.
	Options diyalog kutusunda Display sekmesi tıklanır.
	Confidence level ( güven düzeyi) değerine 95 girilir. Tablo 4.16. AMOS’ın özet tablosunda görmek istenen seçeneklerin belirlenmesi
	Close butonuna basılır. Böylece özet tablosunda sınırlar,  Tablo 4.17’de görülebileceği üzere % 95 güven ile gösterilebilecektir.
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	Tablo 4.17. AMOS’da % 95 güven aralıklı özet tablosu
	Karma Regresyon analizini gerçekleştirmek için başvurulan Bayes tahmin yönteminin önemi ve bu yöntemin AMOS ile uygulanma şekli, 4.5 nolu alt bölümlerde detaylı bir şekilde incelenmiştir. Hatırlayacak olursak, analize başlamadan önce AMOS ‘da gerçekleştir
	Menüden, View             Analysis Properties seçilir.
	Estimate means and intercepts işaretlenir.
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	Bu adımlar ile karşımıza çıkacak kutucuk, daha önce Bayes tahmini anlatılırken gösterdiğimiz Tablo 4.11 ‘in aynısıdır.
	Araç çubuğu üzerindeki kliklenir. Veya
	Menüden, Analyze            Bayesian Estimation seçilir. Menüden Bayesian Estimation’ ı seçtiğimizde, MCMC algoritması hemen örneklemeye başlar ve süreci durdurmak için Pause Sampling tıklanana kadar devam eder. Karma regresyon modelinin temelinde yatan k
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	Tablo 4.18. AMOS’da analiz sonucu oluşan Bayesian SEM penceresi
	Bayesian SEM penceresi, olağan bir çoklu grup regresyon analizinde sahip olabileceğimiz bütün parametre tahminlerini özet tablosunda göstermektedir. Özet tablosunun her bir satırı, tek bir model parametresinin marjinal sonsal dağılımını açıklamaktadır. Me
	dir. (AMOS’un bizlere özet tablosunda hazır olarak sunduğu, bu karma oranın, matematiksel olarak hesaplanma şekli EK-6’da paylaşılmıştır.)
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	Analiz sonrası özet tablosu üzerinde yer alan 2.gruba da, aynı Bayesian SEM penceresinden “Group Number 2” sekmesi seçilerek ulaşılıp, benzer mantıkla grup ile ilgili yorumlarda bulunabilinir. Tablo 4.19. AMOS’da 2.grup için özet tablosu
	Bayesian SEM penceresinde gösterilen parametre tahminlerinden başka, bu pencerenin araç çubuğunda yer alan Ek Tahminler (Additional Estimands) butonunun tıklanması ile çeşitli niceliklerin tahminlerine de ulaşılabilir. Örneğin, Tablo 4.20’de 1.grup içinde
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	Tablo 4.20. AMOS ‘da Ek Tahminler penceresi
	Analiz sonrası, özet tablosundan faydalanarak gruplar için ayrı ayrı sonsal dağılımlı ortalama bir model tahmini hesaplanabilir. Özet tablosunda (Tablo 4.21) işaretlenen parametre tahminlerinin yardımıyla, 1.grup için sonsal dağılımlı ortalama bir model t
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	Tablo 4.21. AMOS yardımı ile 1.grup için ortalama bir model tahmini hesaplama
	(4.4) Bu eşitlik; 1.gruba ait ortalama dozaj değerine karşılık,  tahmini ortalama performans sonucunu vermektedir.
	Analiz sonucunda elde edilen parametre tahminlerinin ve kitle içinde her bir grubun tahmin edilme oranlarının dağılımı, AMOS ile incelenebilir.
	67
	4. AMOS İLE KARMA REGRESYON ANALİZİ UYGULMASI VE BAYES TAHMİN YÖNTEMİ                                                              ASLI BAHADIR
	Örneğin, 1.grubun kitle oranının tahmin edilmiş sonsal dağılımını görebilmek için, Tablo 4.19’un özet tablosunda yer alan oran satırı (proportion) üzerinde sağ tıklanır ve açılan menüde Show Posterior seçilir.
	Şekil 4.11. AMOS’da 1.grup için sonsal dağılım Posterior penceresinde gördüğümüz frekans poligonunda, kitle içerisinde 1.grubun (1 numaralı grubun) tahmin edilme oranın pratikte 0.15 ile 0.35 arasında bir yerde olacağı görülebilmektedir. Benzer adımlar il
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	Şekil 4.12. AMOS’da 2.grup için sonsal dağılım
	Her iki grup için de özet tabloları (Tablo 4.18-4.19)  incelenip, karşılaştırıldığında göze çarpan farklılıklardan bahsedilebilir. Örneğin, 1 numaralı grup içindeki tahmini regresyon ağırlığı ve sabiti, 2 numaralı grup içindeki tahminler ile karşılaştıral
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	Her bir durum için, grup üyelik olasılıkları elde edilebilir:
	Posterior Predictive butonu tıklanır. Veya
	Menüden View             Posterior Predictive seçilir. Tablo 4.22. AMOS’da herbir gözlem için grup üyelik olasılıkları
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	The Posterior Predictive Distributions penceresi her bir durum için, o durumun 1.grup (Cluster 1) veya 2.grup (Cluster 2) da bulunma olasılığını göstermektedir. Yukarıdaki tabloda, 400 gözlemden yalnızca 33’ü gösterilmektedir. Bütün durumlar için grup üye
	Parametre tahminleri geliştirilebilir. Ayrıca AMOS’un kümeleri oluşturma yeterliliğini de geliştirebilirsiniz (Arbuckle, 2007). Bu da, tahmin edilmesi gerekli parametrelerin sayısı azaltılarak yapılabilir. İki grup için regresyon doğrularının eğiminin (re
	Yol  diagramında,  dozaj  ve  performans   değişkenlerini  bağlayan  tek yönlü ok  üzerinde  sağ tıklanıp  açılan  pencerede  Object  Properties   seçilir (Şekil 4.12).
	Object Properties  kutusunda,  parameters  sekmesi  seçilip,  Regression weight kısmına b yazılır (Tablo 4.23).
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	Şekil 4.13. AMOS’da hipotez testi öncesi yol diyagramı üzerinde düzenlemeler Tablo 4.23. AMOS’da regresyon ağırlıklarının b olarak belirlenmesi
	Object  Properties  diyalog  kutusu açık iken, yol diyagramı içindeki E1 üzerine tıklanır.
	Object   Properties  diyalog   kutusunda  variance   text    box   kısmına parametre ismi v girilir (Tablo 4.24).
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	Tablo 4.24. AMOS’da hata varyansının v olarak belirlenmesi
	Bu parametre kısıtlamalarının ardından yol diyagramının son hali Şekil 4.13’deki gibi olacaktır:
	Şekil 4.14. Parametre kısıtlamalarının ardından yol diyagramı İki model içinde eğim ve hata varyansının aynı olma sınırlandırmalarının ardından, Bayes butonu tıklanarak karma model analizi tekrar edilebilir. Böylece, Bayesian SEM penceresinin son hali Tab
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	Tablo 4.25. AMOS’da parametre kısıtlandırmalarının ardından Bayesian SEM penceresi
	Parametre kısıtlandırmalarının ardından, tabloda işaretlenen sonsal parametre tahminlerinin yardımıyla, 1.grup için sonsal dağılımlı ortalama bir model tahmini hesaplanabilir:
	Sonuç olarak, kısıtlamaların ardından 1.grub’un ortalama dozaj değerine karşılık, tahmini ortalama performans değeri 21.180 dir. Benzer şekilde 2.grup içinde hesaplamalar yapılabilir.
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	Belirtilen kısıtlamaların ardından şu hipotezler yazılabilir: Ho: Her iki grubun hata varyansları arasında fark yoktur. Ha: Her iki grubun hata varyansları arasında fark vardır. Ho: Her iki grubun eğimleri arasında fark yoktur. Ha: Her iki grubun eğimleri
	Bayesian SEM penceresinin araç çubuğunda yer alan Fit Measures simgesi tıklandığında hesaplanan sonsal tahmin edici p değeri (posterior predictive p value) 0.57 olarak hesaplanmaktadır. Bu durumda, 0.57 > 0.05 olduğundan Ho hipotezleri reddedilemez. Yani,
	Bu bölüm boyunca, yapay bir veri kümesinde karma regresyon analizinin AMOS paket programı kullanılarak nasıl gerçekleştirilebileceği üzerine odaklanılmıştır. Bütün bu incelemelerin ardından anlaşılmaktadır ki, AMOS’un bu analiz gerçekleştirilirken ki en e
	,
	değerleri SPSS paket programı ile her bir grup için basit doğrusal regresyon analizi uygulanarak da, yaklaşık olarak elde edilebilir. Örneğin AMOS’da Tablo 4.21 i kullanılarak,
	tahmini ortalama performans değerini (Eşitlik 4.4) elde etmiştik. Bu sonucun, SPSS paket programı kullanarak elde edilen aşağıdaki tablolar yardımıyla da, yaklaşık olarak elde edilebileceğini görebiliriz:
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	Tablo 4.26. SPSS’de 1.grup için tanımlayıcı istatistik tablosu
	Tablo 4.27. SPSS’de 1.grup için katsayılar tablosu
	Uygun değerlerin model içerisine yerleştirilmesiyle;
	(4.5) elde edilir. 4.5 numaralı eşitlikte tahmini ortalama performans değeri hesaplanmaktadır. Böylece, 1. grup için her iki paket programı ile elde edilen tahmin değerlerinin yaklaşık olarak aynı olduğu söylenebilir. 2.grup için de, aynı mantığın takip e
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	Tablo 4.28. Özet tablosundan 2.grup için parametre tahminlerinin çekilmesi
	(4.6) elde edilir. Böylece, 2.grup için ortalama dozaj değerine karşılık, tahmini ortalama performans değerinin 14.218 olduğu söylenebilir. Bu sonucun yaklaşık bir değeri, SPSS paket programı kullanılarak elde edilen aşağıdaki tablolar yardımıyla da, 2. g
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	Tablo 4.30. SPSS’de 2.grup için katsayılar tablosu
	Uygun değerlerin model içerisine yerleştirilmesiyle;
	(4.7) elde edilmektedir. Görülebildiği üzere; her iki paket programıyla elde edilen değerler 2. grup için de, yaklaşık olarak aynıdır. Sonuç olarak; her iki grubu da içinde barındıran karma regresyon modelinin, AMOS ile elde edilen ortalama tahmini perfor
	=
	(4.8) dir. SPSS ile elde edilen karma regresyon modelinin ortalama tahmini performans değeri de aşağıdaki tabloda görüldüğü üzere yaklaşık olarak aynı hesaplanmıştır. Tablo 4.31. SPSS’de veri kümesi için tanımlayıcı istatistik tablosu
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	gruba ya da sınıfa ait olduğunu belirleyebilmesi olduğu sonucuna varılmıştır. Bu belirlemenin ardından, AMOS ile hesaplanan model tahminlerinin SPSS paket programı ile her bir grup için basit doğrusal regresyon analizi uygulanarak da yaklaşık olarak elde 
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