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1. Giris

Markov Zinciri Monte Carlo (MZMC) yaklasimi markov zinciri kullanarak Monte
Carlo integrasyonunun yapildigi bir yontemdir. Cogu zaman uygulamacilar
ya da bayes yaklasimi ile problemleri ¢cozmeye calisan kisiler yiksek
boyutlu olasilik dagilimlarimin model parameterelerini bulmak ya da
tahmin yapmak icin integrallemek isterler. Monte Carlo integrasyonunda
dagilimdan orneklemler cekilir ve daha sonra bu o6rneklemlerin ortalamalari
beklenen degerin yaklasik degerini bulmak icin kullanilir,. MZMC yénteminde bu
cekilisler markov zinciri sistematigine uygun olarak cekilir.  Zincirleri
olusturmanin degisik yollari vardir Gibbs (Geman and Geman, 1984), Metropolis
et al. (1953) ve Hastings (1970).




Onsel dagihm, 7(0), belirsiz @ parametrisi -bu parametre yeni veriye ait olasilik dagilimi
ile birlestirilerek sonsal dagilimi elde etmek icin kullanilir - hakkinda bilgileri gosterir.

Model dagilimi, belirlenen parametrelere gore toplanan verilere iliskin olasilik dagilimidir.
Olasilik yogunluk fonksiyonu, f,,(X|6) ile gosterilip, bazen olabilirlik fonksiyonu olarakta

isimlendirilebilinir.
X =(X.,X,,...,X, ), birbirlerinden bagimsiz ve ayni dagiimli iseler;
Fro(X10)=fyo(X 10)... T (X, [6)




Birlesik dagilim,
fo(X,0)= fo(x]10)7(0)
olasilik yogunluk fonksiyonuna sahiptir.

xin marjinal dagiimr,
fe (X) = [ F0(x]0)7(0)d6
olasilik yogunluk fonksiyonuna sahiptir.

Sonsal dagiim gozlenen dederler verildiginde gozlenen degerlerin parametreleri (izerine
kosullu olasilik dagilimidir ve

7@x(glx)

ile gosterilir.

Ongdrii dagilimi x verildiginde yeni gdzlem y'nin kosullu olasilik dagiimidir ve
fx (Y 1X)
X

ile gOsterilir.




fxo(X]160)7(0)

”@'Xw'x):jfxlg(xw)n(e)de

m(0]x) < f(x|0)m(8)
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D gozlenen veriler, teta model parametreleridir.

P(D,0)=P(D|8)P(8)
D gozlemi elde edildiginde, Bayes teoremi D kosulu altinda & 'nin dagilimini bulmada

kullanilabilir.
P(0)P(D|O)

jP(@)P(Dw)de

P(|D)=

Sonsal dadilima iliskin momentler, ylizdelikler vs. @ 'nin fonksiyonunun beklenen degerleri

bulunabilir. . .
f(0) fonksiyonunun sonsal beklenen degeri,

[ f(0)P(0)P(D|0)dO
jP(e)P(Dw)de

E[T(0)|D] =




3. Markov Zinciri Monte Carlo Yaklasimi
3.1 Monte Carlo Integrallemesi ve Markov Zinciri

Monte Carlo integrallemesinde, E[ f( X )] beklenen dederine 7(.) dadiimindan cekilen

rasgele { X, ,t=1,...,n} dederleri gekilerek,

E[f(xnzﬁif(xt) Frt 3 £(X,)

ile yaklasilir.

Markov Zinciri:

Pr(X,+1 = x|X,, = x,,, ..., X; = x1)
= Pr(Xp41 = x|X, = xp)

Pr(X, 4+, = x|X,, = x,, ..., X; = x1)
=Pr(X,,s1 =x|1X;, =%, o, Xypeoy = Xppeimy)
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Algoritmanin adimlari asagidaki gibidir:

6°)'in verilmesi durumunda,

1. Cekilis: 02 ~q(8,]642,...,69)
2. Cekilis: 1 ~q(6,]60,09,....0)

r. Cekilis: 89 ~q(6,16",6,...,61))

Ardindan q( X | @)'dan X dederi gekilir.

(Geman ve Geman (1984))




ot
A
i Y
The BUGS (Bayesian inference Using Gibbs Sampling)
|

%
BUGS

http://www.mrc-bsu.cam.ac.uk/bugs/
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4. Aktueryal Uygulamalan

4.1 Hasar Sikligi Icin Hiyerarsik Poisson Modeli
Tablo 1: Police ve hasar sayilari
Grup 1 Grup 2 Grup 3
YIL Police Hasar Police Hasar Police Hasar
Sayisi Sayisi Sayisi Sayisi Sayisi Sayisi
1 285 9 265 6 ? ?
2 325 7 270 5 140 8
3 270 6 240 3 115 4
4 345 13 265 8 110 5
5 ? ? 295 ? 125 ?

(Scollnik (2000))




4. Aktueryal Uygulamalari
4.1 Hasar Sikhigi Icin Hiyerarsik Poisson Modeli

o X ; ise kesilen polige sayisini gdstersin, 1=12,3, j=1,...,5.
o X, ~Pois(4;) ve 4; =R;6 olsun.
e 6 ~Gamma(a,p)

e o~ Gamma(b,5)

e [ ~Gamma(25,1)

o B, ~Gamma(a,b)

e a ~Uniform(0,100)

e b ~Uniform(0,100)

hasar sayisini, P

ij /




4. Aktueryal Uygulamalari
4.1 Hasar Sikhigi Icin Hiyerarsik Poisson Modeli

X,a,0, degdiskenlerinin bilesik dagilimi,

4 4 4 3
[T EOXG IR ] F(Xo IR T F(Xss 1R8] | £, 1, B)F () T( )
j=1 j=1 i=2 j-1
Veri gozlendikten sonra sonsal dadiim, f(68,a,f|X ), hesaplanabilir. Bayes teoremine
gore T(O0,a,B|X ) f(6,a,5,X ) olarak yazilabilir.

Yukarida verilenlere gore 6rnek sonsal dagihm,

£, 1B, X,0,,8,)c [ ] £(Xy, [P0, (6], B)

j=1

4 4
~Gamma(a+ Y X,,,f+> P;)
j=1 j=1




4. Aktueryal Uygulamalari
4.1 Hasar Sikhigi Icin Hiyerarsik Poisson Modeli

f(@lf.X.0)<[[1(2)(8]a.p)

f(Bla.X.0) []H(A)F(6a.8)

f(a1X)=[[1(61X.a.8)i(a.f]X)dfda
ap

~y
~y

1 > (61X, p1), =123
r]_mtszrl

F(Xis | X)= [ F(Xis |Ps6)F (61X )d6

G

1 Z f(xi5|Pi58i(t))1 i:11213
N—M i

"~y
~y




4. Aktueryal Uygulamalan

4.1 Hasar Sikhigi Icin Hiyerarsik Poisson Modeli

Mean SD MC error 2.5% Median 97.5%  Start Sample
X[1,5] 8.921 3.638 0.03265 3.0 9.0 17.0 1 10000
X[2,5] 6.378 2.856 0.02899 20 6.0 13.0 1 10000
X[3,1] 5.676 2.878 0.02843 1.0 5.0 12.0 1 10000
X[3,5] 5.844 2.774 0.02898 1.0 6.0 12.0 1 10000




4. Aktueryal Uygulamalan
4.2 Hasar Biiyiikliigii Dagiliminin Modellenmesi

X~Gamma(k, 9)

Qk
f(x]6) —Tk) xk=le=0x Q< x< o0

O~Gamma(a, A)
K

£(6) = ’(1)9“ le=4 (0<O< o0

X~Pareto(a, A, k)

_ T(a+k)a%xk? 0
f® = rormaroer 0<E<®

fO|x)~Gamma(a + k, A + x), 0<f< o




4. Aktueryal Uygulamalan
4.2 Hasar Biiyiikliigii Dagiliminin Modellenmesi

1. Rasgele, X(© 0 baslangic degerleri secilir,

C 2. i=0; X“V~f(x|9®)~Gamma(k, 6D)
3. W V~f(0|xHD)~Gamma(a + k, A + X))

X© =200 =10, =5,1=1000k = 2,

500 iterasyon sonunda; X(©,9©@; x( g, . x(500) g(500)




4. Aktueryal Uygulamalan
4.2 Hasar Biiyiikliigii Dagiliminin Modellenmesi

FOO) = j £ (x16)f (8)d8




4. Aktueryal Uygulamalan
4.2 Hasar Biiyiikliigii Dagiliminin Modellenmesi
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4. Aktueryal Uygulamalan
4.3 Gruplandirilmis Hasar Biiyiikliigii Dagiliminin Modellenmesi

X,i=12,..,25

« X, hasar buyudkligu, gruplandiriimis,
* Gruplar: (0,1000], (1000,2000], (2000,3000], (3000,9],
» Gruplara iliskin sikhklar: 12, 8, 3 ve 2’dir.

)

64
Pareto(0,A)~f(x|0) = O+ )0+ 0 < x < o0, Lambda=5000

f(@)~Gamma(a, B)
HZSAZSG

O = T




4. Aktueryal Uygulamalan
4.3 Gruplandirilmis Hasar Biiyiikliigii Dagiliminin Modellenmesi

25
F(O]X) % 824+ %exp (—=0(B — 25In 1 + Z In A+ x]))

=1

25
~Gamma(25+ a,f —25InA + Z In [A + x;])
i=1

a = = 0,001

x;~Truncated Pareto(8,1),(0,1000],i =1,2,...,12

x;~Truncated Pareto(0, 1), (2000,3000],i = 21,22,23
x;~Truncated Pareto(0, 1), (3000, x],i = 24,25

f(x16)

Truncated Pareto Dagihimi~g(x|6) = Pri <x < ul9)’ [<x<u




4. Aktueryal Uygulamalan
4.3 Gruplandirilmis Hasar Biiyiikliigii Dagiliminin Modellenmesi
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