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IKi DURUMLU (BINARY) LOJISTiK REGRESYON MODELINE BAYESCI
BiR YAKLASIM: OECD ORNEGI

YILMAZ, Asuman
Yiiksek Lisans Tezi, Istatistik Anabilim Dal1
Tez Danismani: Dog. Dr. H. Eray CELIK
Mayis 2016, 105 sayfa

Bu ¢aligmanin amaci Bayesci yaklasimin temel 6zelliklerini agiklamak lojistik
regresyon analizini Bayesci ilkelere gore uygulamak, klasik ve Bayesci analiz
tekniklerinin birbirlerine kars1 zayif ve giiclii yonlerinden, Bayesci istatistigin en temel
0zelligi olan Onsel ve sonsal dagilima deginmektir. Ayn1 zamanda karmasik istatistiksel
analizlerin hesaplanmasint kolaylastiran MCMC algoritmalarinda Markov zincirleri

Gibss orneklemesi gibi bazi simiilasyon tekniklerine deginmektir.
Calismanin uygulam bolimiinde OECD verilerinden bir lojistik regresyon
modeli kurulmustur. Bu model klasik ve bayesci regresyona gore analiz edilmis, ¢ikan

sonuclar1 karsilastirilarak etkili bir analiz olusturulmaya ¢alisilmistir.

Anahtar kelimeler: Bayesci lojistik regresyon, Gibss orneklemesi, Lojistik

regresyon, Markov zincirleri, MCMC, Onsel dagilim, Sonsal dagilim






ABSTRACT

A BAYESIAN APPROXIMATION TO BINARY LOGISTIC REGRESSION
ANALYSIS: AN OECD SAMPLE

YILMAZ, Asuman
M. Sc., Statistics '
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. H. Eray CELIK
May 2016, 105 pages
The purpose of this study is to compare the Bayesian and the classical logit
models. Weak and powerful aspects of this two statistical analysis tecniques are
discussed. Moreover, prior and posterior distributions, which are the main features of
the Bayesian statistics, and some simulation technics such as MCMC that simplifies the
calculation of complex statistical analysis are mentioned.
In the application part of the study a logit equation was established based on
OECD. The model was analyzed according to classical and Bayesian logit models, and

the results were compared to make an effective analysis.

Key Words: Bayesian logit models, Gibss sampling, Logit models, Markov

chain, MCMC, Prior distribution, Posterior distribution
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1. GIRIS

Temeli Bayes teoremine dayanan Bayesci istatistik son yillarda tip, hukuk,
sosyoloji, ¢cevre bilimi ve ekonometri gibi birbirinden farkli pek c¢ok alanda klasik
yaklasima bir alternatif olarak siklikla kullanilmaktadir (Congdon, 2003; Gelman ve
ark., 2004).

Bilgisayar teknolojisi ve hesaplama tekniklerinin hizla gelismesi tizerine biiyiik
veri setleri ve ¢ok karmasik modeller i¢in Bayesci ¢ikarimlar daha fazla kullanilmaya
baglanmistir (Gelman ve ark., 2004).

Bayesci istatistikte  belirsiz ~ parametreler, rassal degisken olarak
diisiiniildiginden klasik istatistik teorisinden farklidir (Ntzoufras, 2009). Bayesci
istatistik, herhangi bir analiz yapilmadan Once arastirmacinin mevcut bilgisini,
deneyimini ve tecriibesini agiklamak i¢in Bayesci yaklagimin en 6nemli 6zelliklerinden
biri olan 6nsel dagilimlari kullanir (Ntzoufras, 2009; Ghosh ve ark., 2006). Daha
onceden yapilan kuramsal g¢alismalardan elde edilen sonsal dagilimin gelecekte
herhangi bir ¢alismada 6nsel dagilim olabilirligi Bayesci yaklasimin subjektifliginin en
acik Ornegi olarak tanmimlanmaktadir. Bayesci istatistikte hem Onsel dagilim hem de
sonsal dagilim birer sabit degil parametreye gore birer degiskendir (Judge, 1984;
O’Hagan, 2003). Bayesci yaklasimda parametreye ait 6nsel dagilim ile 6rnek bilgisi
veya olabilirlik fonksiyonun birlestirilmesinden sonsal dagilim elde edilir. Parametreye
ait tiim ¢ikarimlar bu sonsal dagilim kullanilarak olusturulur (O’Hagan, 2003; Congdon,
2005; Zellner, 1976).

Bagimli degiskenlerin kategorik oldugu durumlarda model parametrelerini
tahmin etmek icin klasik regresyon modelleri yerine genellestirilmis dogrusal modeller
kullanilmaktadir (Nelder ve McCullagh, 1989; Agresti, 2002; Tektas ve Giinay, 2008).
Genellestirilmis dogrusal modellerde; bagimsiz degiskenlerle bagimli degisken arasinda
iliski kurmak i¢in bag fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Bu bag fonksiyonlarinin se¢imine
gore model degiskenlik gostermektedir. Bag fonksiyonu, lojit olarak tanimlandiginda
olusan model, lojit model veya lojistik regresyon modeli olarak adlandirilmaktadir

(Agresti ve Hotchock, 2005; Tathdil, 2002). Lojit modellerin parametre tahmininde



genel olarak en ¢ok olabilirlik yontemi kullanilir. Fakat en ¢ok olabilirlik yonteminin
kullanildig1 durumlarda eger asimptotluk varsayimi saglanmaz ise yanli sonuglar elde
edilmektedir. Bu durumda Bayesci lojit modellerde asimptotluk varsayimi aranmadigi
i¢in kullanilabilinir (Collet, 1991; Tektas ve Giinay, 2008).

Bu tez ¢aligmasinin amacit Bayesci yaklasimin temel 6zelliklerini agiklamak, iki
durumlu lojistik regresyon analizini Bayesci esaslara gore uygulamak ve Bayesci iki
durumlu lojistik regresyon analizi ile klasik lojistik regresyon analizinin birbirlerine
benzer ve birbirlerinden farkli yonlerini géstermektir.

Bu tez calismasinda Boliim-2’de ¢alismaya ait kaynak bildirisleri verilmistir.
Boliim-3’te Bayesci ¢ikarimin temelleri ve bazi istatistiksel kavramlardan, Bayes
Teoreminden, Bayesci c¢ikarimlarda belirsizlik ve olasiliktan, Bayesci c¢ikarimin
temellerinden, Bayes yaklagiminin zorluklar1 ve istiinliiklerinden, Bayesci yaklagimin
en belirgin 6zelligi olan 6nsel dagilimdan, olabilirlik fonksiyonundan, 6nsel dagilim ile
olabilirlik fonksiyonunu birlestirilmesinden elde edilen sonsal dagilimdan Bayesci
istatistikte  hesaplamalar1  kolaylastiran Markov  zincirlerinden, Monte Carlo
iterasyonlarindan ve Gibss oOrneklemesinden, Markov zincirlerinin yakinsaklik
boyutlarindan, Markov zincirine uygulanan yakinsaklik testlerinden, burn-in ve thinning
kavramindan bahsedilmistir. Boliim-4’de lojistik regresyon ve Bayesci iki durumlu
lojistik regresyon analizine deginilmistir. Bayesci lojistik regresyon analizinde bir veri
genisletme metodu olan Albert ve Chib (1993), metodundan Bayesci lojistik regresyonu
iki farkli yaklagimla ¢6zmeyi amaglayan Helmes ve Hold metodu ile Groenewald ve
Mokgatlhe yaklasimlarindan bahsedilmistir. Boliim -5’te tez ¢alismasinda kullanilacak
olan materyal ve yontem aktarilmistir. B6liim-6’da bazi OECD verileri derlenmistir.
Derlenen bu veriler Bayesci iki durumlu lojistik ve klasik iki durumlu lojistik regresyon
yontemleriyle incelenmistir.

Tezin sonu¢ boliimiinde ise analizlerden elde edilen sonuglara bagli olarak
cikarimlara yer verilmigstir. Tezde regresyon denklemlerinin analizinde R (3.0.3)

programindan yararlanilmigtir.



2. LITERATUR TARAMASI

Bayes Teoremi, 18. yiizyilin sonlarinda Thomas Bayes tarafindan ortaya
atilmistir (Hoff, 2009). Thomas Bayes, Binomial dagilim parametrelerinin sonuglari
tizerine calismugtir (Stigler, 1983; Maryann, 1993). Laplace, 1774 yilinda Bayes’ten
bagimsiz bir sekilde Binomial parametre tahminleri {iizerine bazi yOntemler
gelistirmistir. Her iki bilim adami da Binomial parametreler i¢in Uniform oOnsel
dagilimlart kullanmiglardir (Marryann, 1993; Agresti ve Hitchock, 2005). Stigler (1986)
ve Dale (1999) Bayes ve Laplace'in ¢alismalarini gelistirmislerdir (Agresti ve Hitchock,
2005).

Bayesci istatistik iizerine diger bir calisma matematik¢i ve istatistik¢i olan
Savage (1954) tarafindan yapilmistir. Savage bu c¢alismada subjektiflik ve kisisel
olasilik teorilerini ileri stirmiistiir (Wakafield, 2012).

Bayes teoreminin 200 yillik seyri boyunca Pierre, Fermat, Blaise ve Pascal gibi
bilim adamlarinin farkli ¢alismalarindan dolay1 Bayesci istatistikle pek ilgilenmemis,
klasik olasilik popiilerligini siirdiirmeye devam etmistir. Daha sonra Fisher, Jeffreys,
Bernardo, Ramsey, De Finetti, Lindley ve Stein gibi bilim adamlar1 sayesinde klasik
yaklasima bir alternatif olarak Bayesci yaklasimla ilgilenilmeye baglanmistir (Box ve
Tiao, 1973).

Bayesci istatistik ile elde edilen bazi sonsal (posterior) dagilimlarin integrallerini
hesaplamak hem cok zor hem de ¢ok biiyiilk zaman kaybina neden olmaktadir. Bu
sebeplerden dolayr N. Metropolis niimerik problemlerin ¢oziimii i¢in Markov
zincirlerini gelistirmigtir (Stigler, 1983). Daha sonra Metropolis ve digerleri Markov
Chain Monte Carlo (MCMC) algoritmalarin1 gelistirmistir. MCMC algoritmalari,
Bayesci yaklagimin hareketlenmesine ¢ok biiyiik katki saglamistir (Stigler, 1983).
Valentin Fredorovich (1971), Gibbs 6rneklemesini tanitmistir. Geman (1984), Gibbs
orneklemesini daha da gelistirmis ve yakinsaklik kriterlerini agiklamistir (Hosmer ve
Lemeshow, 2013). Gibss oOrneklemesi, MCMC gibi simiilasyon tekniklerinin
ilerlemesine ve modern Bayesci istatistikte karsilasilan niimerik problemlerin daha

kolay ¢6ziime ulagsmasina yardimci olmustur (Stigler, 1983).



Fredorovich (1971), Bayesci yazilimlarin genellestirilip ve gelistirilmesi {izerine
onemli caligmalar yapmustir. Yazilimlarin gelismesi ile zor ve karmasik fonksiyonlarin
¢Oziimii kolaylasmistir. Hesaplama tekniklerinin artmasi ve ¢oziimlere daha kolay
ulasilmas1 Bayesci istatistigi popiiler hale getirmistir (Stigler, 1983; Congdon, 2003).
Bayesci yaklagimlarin duraganliga ulagsmasinda MC iterasyonlarinin yakinsakligir ¢cok
onemli bir konudur. iterasyonlarmn duraganhig: ile ilgili net bir test bulunmamaktadir
(Yiiksel ve ark., 2013). Yakinsaklik tanilar1 hakkindaki tartismalar icin Cowles ve
Carlin’in (1996) ve Brooks’un (1998) énemli ¢alismalar1 vardir (Yiiksel ve ark., 2013).
O’Hagan (2003), Bernardo ve Smith (1994) Bayesci karar teorileri iizerine bir ¢alisma
yapmistir. O’Hagan (1994), farkli onsel sec¢imlerinin hassas sonuglari iizerine bir
calismustir (Wakefield, 2012).

Bayesci metotlarla, dogrusal regresyon ve zaman serilerinde kismi
korelasyonlarin hesaplanmasi {izerine Box ve Tiao (1973) ve Zelner'in (1961) 6nemli
calismalart olmustur (Congdon, 2003).

Good (1953), Uniform oOnsel dagilimlart kullanarak c¢esitli  6zellikteki
hayvanlarin niifus oranlarin1 kategorik verilerle tahmin etmistir. Lindley (1964),
kontenjans tablolarinin 6zet 6lgiimlerini tahmin etmeye yogunlagsmistir. Daha sonra log
odds orani olarak bilinen log olabilirliklerin benzetim tabanli sonsal dagilimlarin
bulmustur. Fisher, farkli boyutlar {istiinde Uniform onsellerin farkli sonuglara yol
actigin belirterek binomial parametreler i¢in kullanimi degistirmistir. Fienberg (2005),
Bayesci metotlar1 yeniden ele almistir (Agresti ve Hotchock, 2005).

Leonard ve Hsu (1994), Lindley ve Gook’un ilgilendigi kategorik veri analizleri
i¢cin Bayesci yaklagimi yeniden gézden gegirmistirler (Congdon, 2005).

Bayesci iki durumlu verilerin analizinde Albert ve Chib (1993), gizil
degiskenlerin modele dahil edildigi bir veri genisletme algoritmasi Onermislerdir
(Congdon, 2005).

Zelner ve Rossi (1984), binary lojit regresyon modellerinde parametrelerin
kiiciik sayilar1 i¢in sonsal dagilimi hesaplamada niimerik integrasyon yontemini
kullanmislardir. Biiylik parametrelerde, ¢ok degiskenli student t dagilimi ve Monte

Carlo integrasyonuyla sonsal momentleri hesaplamislardir (Collet, 1991).



Chen ve Dey (2000), olgeklendirilmis karma dagilimlar igin bir lojistik
regresyon yontemi Onermislerdir. Diggle, Liang ve Zeger (1994) cok degiskenli
kategorik sonuglar i¢in regresyon modelini kullanmiglardir (Collet, 1991).

Walters (1985), Uniform dagilimlar1 kullanarak Bayesci binomial giiven
araliklarini elde etmistir (Agresti ve Hotchock, 2005).

Gewekw ve Keane (1997), karma (mixed) normal dagilimlar1 ve sonsal odds
oranlarimin kullanildigi karma olusumlarinin sayisina gore sonsal sonuglarin nasil
cizilecegini gostermislerdir (Lesage, 1999).

Nelder ve Wedderburn (1972), modellerin 6zel siniflart i¢in genellestirilmis
dogrusal modelleri tanitmiglardir ( MCCullagh ve Nelder, 1989).

Bayesci istatistikte karmasik ¢ok boyutlu problemlerin ¢6ziimiinde SAS
(6zellikle PROC GENMOG ve PROC MCMC kodlarim1 kullanir), BUGS (Bayesian
inference using Gibbs Sampling) veya BUGS’1n yaygin bir versiyonu olan OpenBugs,
R ve Matlab gibi yazilim programlar1 6nemli bir yere sahiptir (Hosmer ve Lemeshow,
2013).

Son yillarda Bayesci lojit model hesaplamalarina Groenewald ve Mokgatlhe
(2004), “Bayesian Logistic Regression” ve Holmes ve Held (2006), “Bayesian
Auxiliary Variable Models For Binary and Multinominal Regression Bayesian
Analysis” adli ¢alismalariyla iki farkli yaklasim onermislerdir. Eldereny ve Rashwan
(2012), “The Comparison Betwen Results Of Application Bayesian And Maximum
Likelihood Approaches On Logistic Regression Model For Prostate Cancer Data”,
Gelman ve ark., (2008) “A Weakly Default Prior Distribution For Logistic And Other
Regression Models”, DuMouchel (2012), “Multivariate Bayesian Logistic Regression
For Analysis Of Clinical Study Safety Issues” isimli caligmalariyla Bayesci lojistik
regresyon analizini ¢ok farkli alanlara uygulanabilecegini gostermislerdir. Ayrica Albert
(2009), “Bayesian Computation With R” adl kitabiyla ve bu kitapla tim karmagsik ve
zor islemlerin R programinda agik ve sade bir dille hesaplanmasini géstermistir.

Tiirkiye’de  Ekici (2009), “Istatistikte Bayesyen ve klasik yaklasimin
Sfarkliliklar:”, Tektas ve Glinay (2008), “Bayesian Approach to Parameter Estimation in
Binary Logit Models”, Cengiz ve ark., (2013), “Lojistik Regresyon Parametre
Tahmininde Bayesci Bir Yaklasim,” Yiksel ve ark., (2013), “Dogrusal Regresyonda



Markov Zincirleri Monte Carlo Yakinsama Kriterlerinin Karsilagtirrimas:”, Olmus ve
Erbas (2012), “Bayes Aglarda Kiimeleme Analizini Kullanarak Meme Kanseri Tanisinin
Modellenmesi ”, Kaya (2012), “Bayes Faktérii Bayesci Bilgi Olgiitii ve Sapma Bilgi
Olciitii  Kullamimiyla Bayesci Model Seciminin Bir Uygulamasi”, Avct (2013),
“Marmara Universitesi Ogrencilerinin Kredi Kartina Sahip Olmalarini Etkileyen

’

Faktorlerin Bayesci Lojistik Regresyon Yardimiyla Incelenmesi” isimli ¢alismalari
yapmuslardir.

Ayrica, Oztiitk (2014), “Genellestirilmis Dogrusal Karma Modellerde Bayesci
Yaklasimin Kullamimi”, Biilbiil (2015), “E- Ticaret Sistemlerinde Reklam Uriinlerinin
Bayes Teoremine Gére Yerlestirilmes”i, Gayayr (2015), “Bayesian Estimation For
Multinominal Logistic Regression”, Altindag (2015) “Bayesci Dogrusal Olmayan

Yapisal Esitlik Modeli “adli ¢alismalar son yillarda yazilan tezlerden bir kagidir.



3. TEMEL TANIM VE TEOREMLER

Tezin bu boliimiinde Bayesci ¢ikarim ve bazi istatistiksel kavramlar, Bayesci
¢ikarimlarda belirsizlik ve olasilik, parametre, nokta tahmini, Bayes Teoremi, Bayesci
yaklasimin zorluklar1 ve dustiinliikleri, onsel bilgi, Markov Zincirleri Monte Carlo

Integrasyonu, Gibbs érneklemesi gibi temel kavramlara kisaca deginilecektir.

3.1. Bayesci Cikarim ve Baz Istatistiksel Kavramlar

Bu kisimda Bayes teoreminin temelini olusturan olasilik kavramina ve bazi

olasilik dagilimlarina yer verilmistir.

3.1.1. Olasihk

Olasilik teorisinin basitce rassal bir olgu olarak tamimlanabilir. Istatistiksel
sonuglar olasilik teorisine baglidir. Olasilik teorisinin, klasik olasilik teorisi ve subjektif
olasilik teorisi gibi birbirinden farkli tanimlar1 mevcuttur (Savchuk ve Tsokos, 2011).

Klasik olasilik, deneyin olas1 sonuclari sonlu ve tiim olas1 sonuglar esit olasiliga
sahip olmasidir (Gut, 2012; Howson ve Urbach, 2006; Yilmaz ve Celik, 2009).
Subjektif olasilik ise, olaylarin meydana gelip gelmeyeceginin belli bir giiven derecesi
ile tahmin edilmesidir. Subjektif olasilikta klasik olasilikta oldugu gibi O ve 1 arasinda
degerler almaktadir (Akin, 1996). Subjektif olasilik teorisinin temeli Bayesci istatistige
dayanmaktadir. Subjektif olasiligi, Bernoulli, 6nem seviyesi veya inang derecesi
olasiligr olarak tanitmistir. Bu durumda subjektif olasilik teorisi Onsel bilgi ile

ortigsmektedir (Lynch, 2007; Howson ve Urbach, 2006; Casella ve Berger, 1990).

3.1.2. Baz1 olasilik dagilimlar:
Asagidaki boliimde bu tez ¢alismasinin lojistik ve Bayesci lojistik regresyon
analizlinde ¢ok sik kullanilan Bernoulli, Binom, Uniform dagilimmin karakteristik

Ozellikleri kisaca ele alinmaistir.



3.1.2.1. Bernoulli dagilim

Bir rassal deney yapildiginda, deneyin sonucu, basarili- basarisiz iyi kot gibi
sadece iki sonug iceriyorsa bu deneye Bernoulli deneyi denir. Bernoulli dagiliminin

olasilik yogunluk fonksiyonu agagidaki gibidir (Yilmaz ve Celik, 2009).

3.1.2.2. Binomial dagilim

Binomial dagilim, istatistikte sik kullanilan kesikli bir dagilimdir. Bu dagilim p
olasiliginda n deneme sayisi igin x basari olasiligimi1 sunar (Savchuk ve Tsokos, 2011;
Yilmaz ve Celik, 2009).

x~Bin(np)

P(xin,p) = () p*(1 - p)" (32)

seklinde gosterilir. Binomial dagilim ¢ogunlukla iki durumlu degiskenleri modellemek
icin kullanilmaktadir (Lynch, 2007). Binom dagilimi Bernoulli dagiliminin
genellestirilmis halidir (Y1lmaz ve Celik, 2009).

3.1.2.3. Uniform (Diizgiin) dagilim

Uniform dagilim hatalarin yuvarlastirilmasinda ve basta Monte Carlo
simiilasyon teknigi olmak iizere simiilasyon yontemlerinde siklikla kullanilmaktadir

(Yilmaz ve Celik, 2009) .

X rasssal degiskeninin oyf’nu (3.3) esitliginde oldugu gibi tanimlanir.



1

f(X) — {E a<x<b (33)
0 d.d
Uniform dagilimin birikimli dagilim fonksiyonu;
0, x<a
F(x)={ =, a<x<b (3.4)
1, Xx=b

3.2. Bayesci Cikarimlarda Belirsizlik ve Olasihk

Bayesci ¢ikarim istatistikte ¢ok tartigilan konulardan biridir. Bu tartigmalarin ana
nedeni ise Bayesci c¢ikarimda belirsizligin olasilik ile degerlendirilmesidir. Bayesci
istatistigin amaci olasilik ile belirsizligin tatmin edici bir aciklamasini elde etmektir
(Ekici, 2009).

Lidney’e gore; etrafimiz belirsizliklerle sarili ve bu belirsizlikler bizim
hayatimizda ¢ok biiylik rol oynamaktadirlar. Bayesci paradigma, olasilik sayesinde
aragtirmacinin takdir ozelligi ile ¢evredeki belirsizlikleri anlamay1, manipiile etmeyi,
kontrol etmeyi saglar. Bayesci yaklasima gore her bilinmeyen nicelik olasilik olarak

tanimlanabilir (Lindley, 1983; Ekici, 2009).

3.3. Parametre

Klasik yaklasimda parametre sabit bir deger olmasina karsin Bayesci yaklasimda
parametre olasihik dagilimi ile ifade edilen bir rassal degiskendir. Bu durumda
parametre tahmincisi olarak onsel dagilim belirlenir. Belirlenen bu 6nsel dagilim ile
veriye ait olabilirlik fonksiyonun birlestirilmesinden sonsal dagilim elde edilir. Bayesci
yaklasimda parametreye ait tiim ¢ikarsamalar bu sonsal dagilimla yapilir (Casella ve

Berger, 1990; Ekici, 2009).
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3.4. Nokta Tahmini

Klasik yaklasimda, nokta tahmininde § tahmincisi reel sayilarda herhangi bir
noktadir, bunun icin yapilan kestirim ise nokta tahmincisi olarak adlandirilir (Yilmaz ve
Celik, 2009).

Bayesci ve klasik yaklagimda nokta tahminleri birbirinden farklidir. Klasik
yaklagimda nokta tahmini, analizler sonucu elde edilen en iyi deger olarak
tanimlanabilir. Bayesci yaklagimda ise sonsal dagilimin ortalamasi (posterior mean)
nokta tahmincisi olarak incelenir (Ekici, 2009; Casella ve Berger, 1990).

Nokta tahmininde klasik ve Bayesci yaklagimi birbirinden ayiran bazi temel

ozellikleden asagida bahsedilmistir.

3.4.1. Yeterlilik

Klasik istatistige gore istatistiksel tahminlerin kalitesi, Yyeterlilik, etkinlik,
yansizlik ve tutarlilik varsayimlarinin ne kadarini karsiladigi ile incelenir (Casella ve
Berger, 1990).

Klasik yaklasimda yeterlilik, 6rneklemdeki bilginin tamamindan yararlanmak
olarak tanimlanabilir. Bu tanima gore aritmetik ortalama yeterli bir tahminci iken; mod
ve medyan yeterli tahminci degildir (Y1lmaz ve Celik, 2009;Howson ve Urbach, 2006).

Yeterlilik, ozelligi hem klasik hem Bayesci yaklasgimda saglanmaktadir.
Literatiirde ilgilenilen parametre ile ilgili tlim bilgiyi igeren istatistigin yeterli oldugu
kabul edilir (Howson ve Urbach, 2006). Bayesci istatistikte, sonsal dagilim parametre
ile ilgili tiim bilgiye sahiptir. Dolayisi ile yeterli bir istatistiktir (Savchuk ve Tsokos,
2011, Ekici, 2009).

3.4.2. Tutarhhk
Tutarlilik, O6rneklem  biyilikligi sonsuza yaklastiinda tahmincilerin

davraniglarin1 tanimlamaktadir. Tutarlilik tek bir tahminciden ziyade tahminci dizisine

ait bir 6zelliktir (Casella ve Berger, 1990).
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nll—>moo(P|§_9| <& =1. (3.5)

Esitlik (3.5)’de tutarlilik, 6rneklem biiyiikligii sonsuza gittik¢e tahminci deger
ile gercek deger arasindaki farkin epsilondan kii¢iik olma olasiliginin 1' e yaklagmasi
anlamindadir (Casella ve Berger, 1990).

Tutarlilik, klasik yaklasimin 6nemli varsayimlarindandir. Fakat Bayesci istatistik
tutarlilik konusunda net degildir. Bir goriise gore; temeli Orneklem biiylikliigliniin
sonsuza yaklagmas fikri ile ¢elistiginden dolay1 Bayesci yaklasimda tutarlilik aranan bir
ozellik degildir (Howson ve Urbach, 2006). Diger bir goriise gore; parametrik Bayesci
analizde daima tutarli tahminciler elde edilir ve tutarlilik aranan bir 6zelliktir. (Ekici,

2009).
3.4.3. Yansizhik

Klasik yaklasimda 6’nin beklenen degeri 0’ya esit ise yani; E (é):e ise
tahminci yansizdir. (Yilmaz ve Celik, 2009; Comlek¢i, 1998). Yansizlik tahmin
edicilerde aranan bir 6zellik olmasina ragmen bazen yanl tahminciler tercih edilebilir
(Akdi, 2014). Bayesci istatistikte hem, onsel dagilimin varligindan dolayr hemde,
parametre tanimi klasik istatistikten farkli oldugundan dolay: tahminciler genel olarak
yanlidir (Savchuk ve Tsokos, 2011).

3.4.4. Etkinlik

Bir tahmincinin etkin olabilmesi i¢in miimkiin olan en kiiciikk varyansa sahip
olmasi sart1 aranir. Genel olarak Hata kareler ortalamasi ile tahmincinin etkinligi 6l¢iiliir
(Yilmaz ve Celik, 2009; Comlekei, 1998). Klasik yaklagimcilara gore, Bayesci
yaklasimda sonsal dagilim onsel dagilimdan etkilendiginden ve 6nsel dagilim subjektif
oldugundan dolay:r hata kareler ortalamas: keyfi bir kistasdir. Dolayisiyla Bayesci
tahmincinin etkin olmadig1 goriisii benimsenir (Box ve Tiao, 1976; Ekici, 2009). Fakat
Bayesci yaklagimcilara gore, sonsal dagilimin ortalamasi sadece sonsal dagilimin

Olciisiidiir ve ortalama her zaman i¢in bilgi verici bir 6lgek olarak kabul edilmemektedir.
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Dolayistyla Bayesci ¢ikarim degerlendirilirken keyfi olarak secilen bir kistasdan ziyade

tiim dagilim g6z oniinde bulundurulmalidir (Ekici, 2009).

3.5. Giiven Arahgi

Klasik istatistikteki giiven araligi tanimi yerine Bayesci istatistikte giivenilir
aralik, Bayesci aralik, en yiliksek yogunluk bdlgesi veya en yiiksek yogunluk araligi
tanimlarini kullanilir (Box ve Tiao, 1976). Klasik istatistikte giiven aralig1 parametreden
elde edilen tiim sonuclara bagli iken Bayesci istatistikte sonsal olasilik yogunluk
fonksiyonuna baghdir (Judge ve ark., 1985). Tanimlamada oldugu gibi yorumlamada da
klasik yaklasim ile Bayesci yaklagim birbirinden farklidir. Bu durum basit bir 6rnekle
aciklanacak olursa; klasik yaklasimda, %95 giiven diizeyi ile gergek ortalamayi
icerirken Bayesci yaklasimda %95 giiven araliginda sonsal dagilimin ortalamasin

igerecegine olan inang derecesi %95"tir (Ekici, 2009).

3.6. Bayesci Cikarimin Temelleri

Bu boéliimde Bayesci ¢ikarimin temel tasi varsayilan Bayes teoremine, Bayesci
yaklasimmn  klasik  yaklasimdan farklarima, Bayesci yaklasimin en Onemli
varsayimlarindan olan onsel bilgiye, Bayesci yaklasimda hesaplamalar1 kolaylastiran
Markov Zincirleri Monte Carlo (MCMC) yaklasimina ve MCMC yonteminin kosullu

dagilimlar i¢in uygulanan 6zel bir sekli olan Gibbs 6rneklemesine deginilecektir.

3.6.1. Genel bilgi

Bayesci istatistik giiclii hesaplama tekniklerinin gelismesi ile saglik bilimleri,
fen bilimleri ve sosyal bilimler gibi ¢ok farkli alanlara uygulanmistir (Bernardo, 1979;
Maryyann, 1993).

Bayes teoremi 18.y.y’da ortaya atilmasina ragmen hesaplama zorluklar: ve dnsel
bilginin subjektifliginden dolayr 21.y.y’a kadar c¢ok kullanilamamistir. 21.y.y’da

hesaplama zorlugunu ortadan kaldiracak hesaplama tekniklerinin ¢ogalmasi ve klasik
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yaklasimin yetersiz kaldigi alanlarin artmasindan dolayr Bayesci istatistige olan ilgi
artmistir (Ntzoufras, 2009).

Bayesci yaklagimin iki temel amaci vardir. Birincisi, tiimdengelim ve tiimevarim
arasindaki iliskiyi agiklamaktir. Tiimdengelim diisiincesi gelecekteki bir sonucu tahmin
etmek i¢in Onceki bilginin sonuclarmi kullanir. Timdengelim klasik istatistigin
gelisiminde 6nemli bir role sahiptir (O’Hagan, 2003; Savchuk ve Tsokos, 2011; Ekici,
2009). istatistiksel olarak tiimevarim popiilasyondan cekilen bir rneklemin incelenmesi
ile populasyonun genel 6zelliklerinin 68renilmesi siirecidir. Bayesci istatistikte olasilik,
timevarim varsayimma dayanmaktadir. Bagka bir ifade ile Bayesci istatistik yeterli
deneme sayisi ile en yiiksek olasilia yani “/” olasiligina ulasmay: amaclar (Ekici,
2009; Hoff,2009).

Ikincisi ise, subjektif olasilif1 tanitmaktir. Bayesci yaklasim, bilinmeyen
parametre degerlerini klasik yaklasimda oldugu gibi sabit degerler olarak degil, rassal
degerler olarak ele alir. Bu durum parametre lizerinde subjektif olasilik dagilimi
olusturur (Bernardo, 1979). Bayesci yaklasimda bir parametre {istlindeki subjektif
olasilik dagilimi, bir kisinin parametre hakkindaki bilgisini 6zetler (O'Hagan, 2003).
Bayesci istatistigin temeli, sayilan onsel bilgi subjektiftir ve bilinmeyen parametreler
hakkindaki tiim ¢ikarsamalarin kayna@idir. Onsel bilgi klasik yaklasimla Bayesci
yaklagimin arasindaki en temel farktir. Onsel bilgi subjektif oldugundan dolay: klasik
yaklasimcilar hatali sonuglara yol agabilecegini diisiinmekte ve Bayesci yaklagimdan
uzak durmaktadirlar (Ntzoufras, 2009). Bayesci yaklagimda parametreye ait biitlin
cikarimlar sonsal dagilimdan elde edildiginden daha once bahsedilmisti (Ntzoufras,
2009; Judge ve ark., 1984). Sonsal dagilimlar hesaplanirken olasilik dagilimlarinin uzun
ve karmasik olmasi, hesaplamalarin ¢ok zaman almasi gibi zorluklar Markov zincirleri
ve Gibss Orneklemesi gibi simiilasyon metotlarmin ortaya ¢ikmast ile son bulmustur ki,
bu durum Bayesci istatistii ¢ok popitiler hale getirmistir (Ntzoufras, 2009; O’Hagan,
2003; Cengiz ve ark., 2013).

Bayesci yaklagimin temeli olarak kabul edilen Bayes teoremine asagida kisaca

deginilecektir.



14

3.6.2. Bayes teoremi

Istatistikte kosullu olasilik genis bir uygulama alanina sahiptir. Kosullu olasiliga
dayali olarak gelistirilen toplam olasihik ve Bayes teoremi 6zellikle Kkarar
problemlerinde ¢ok onemlidir (Aytag, 2012) . Bayes Teoremi iginolduk¢a énemli olan
kosullu olasilik asagidaki gibi tanimlanir;

0 ve y, S orneklem uzayinda iki olay ve p(y) # 0 ise y olay1 verilmisken 6

olaymnin kosullu olasilig;

P(ONy)
P(y)

p(6\y) = (3.6)

seklinde gosterilir. Eger 6 ve y bagimsiz ise yani 6 ve y gibi iki olaydan birinin
gerceklesmesi yada gerceklesmemesi digerinin gergeklesme olasiligini etkilemiyorsa
(3.6) denklemi asagidaki gibi yazilabilir (Schinazi, 2010; Miller, 2001; Yilmaz ve Celik,
2009).

_ P(eny) _ PP(6) _

0,6, .0, olaylar1 S Orneklem uzaymin bir parcasmi olusturuyorsa ve i =
1, ...,k i¢in p(6;) # 0 ise S 6rneklem uzayinda p(y) # 0 olan herhangi bir y olay1 i¢in
r = 1,2, ..., k iken su sekilde yazilabilir.

POy _ P(O)P(]0)
p(Oly) = o) = p(Bly) = — 0 (3.8)

Esitlik (3.8)’de p(y) =YK, p(6) *p(y|9) @’nm tim olasiliklart toplami

(0'nm kesikli veri oldugu durumda) veya p(y) = [(8) *p(y | 0)do (6’ nin siirekli
degisken oldugu durumda) seklinde yazilabilir (Gelman, 2004; Hoff, 2009). Bayesci
yaklagimin temel amaci sonsal dagilimi elde etmek oldugundan dolayi literatiirde p(y)
toplam veya integral ifadesinin bire esit olmasini saglayan normallestirme katsayisi

kullanilir ve hesaplamada bu katsayr ihmal edilir (Hoff, 2009; Box ve Tiao, 1976).
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Esitlik (3.7)' de p bir olasilik yogunluk fonksiyonu, 6 bir parametre vektorii, y gozlem
vektorii ve p(y,0) birlesik olasilik yogunluk fonksiyonudur. Bu durumda Bayes
teoremi, p(y, 6) birlesik olasilik yogunluk fonksiyonu y gézlem vektorii ve 6 parametre
vektori i¢in rassaldir (Gelman, 2004).

p(¥), p(y) # 0 oldugu takdirde ihmal edilebileceginden dolay:1 (3.8) esitligi
asagidaki gibi yazilabilir.

p@ly) < p(y|8)p(6) (3.9)

Ifade (3.9) da, genel olarak, < ifadesi orantisal ¢arpim, p(@) &nsel dagilim,
p(y|6) orneklem bilgisi veya olabilirlik fonksiyonu ve p(8|y) sonsal dagilim olarak
adlandirilir. Bu durumda (3.9) ifadesi asagidaki gibi yazilabilir.

sonsal dagilm « (olabilirlik fonksiyonu)(6nsel dagilim)

Esitlik (3.9) da Bayes teoreminin 06zel bir seklidir. Esitlik (3.9)’ dan da
goriildiigii gibi P(0|y) sonsal dagilimi p(y|6) olabilirlik fonksiyonu ile p(8) onsel
bilginin birlesimidir. Bayesci yaklasimda sonsal dagilim parametre hakkinda yapilacak

cikarimlarin ve kararlarin temel tasidir (Gelman, 2004; Box ve Tiao, 1973).
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Baslangig
Bilg. (Onsel
Bilgi) (y)

Yeni Veri
()

Olabilirlik
Fonk. h(0)|x)

Onsel
Dag. h(0)y)

Bayes
Teoremi

Sonsal
Dag. h(0ly)

Sekil 3.1. Bayesci tahmin siirecinde Zelner’in olasilik degerlendirme semasit (Savchuk
ve Stokos, 2011).

3.6.3. Bayesci yaklasimin zorluklar ve iistiinliikleri

Asagida Bayesci yaklasimin bazi zorluklari ve istiinlikkleri maddeler halinde kisaca
sunulmustur.
e Bayesci yaklasim, klasik yaklagimdan daha dogal ve kullanigh c¢ikarimlar

sunar (O’Hagan, 2003; Congdon, 2005).

e Bayesci metotlar, mevcut bilginin ¢ogunu kullanir ve klasik yaklagimdan
daha giiglii sonuglar elde eder (O’Hagan, 2003; Congdon, 2005).

e Bayesci metotlar, MCMC ve Gibbs drneklemesi gibi simiilasyon yontemlerini
kullanabildiginden dolay1 klasik metottan daha karmasik problemleri rahatlikla
¢oziilebilir (O’Hagan, 2003; Gelman, 2004).

e Bayesci metotlar, 0Onsel bilginin subjektifliginden dolayr parametre
tahmininde klasik metotlardan daha esnek varsayimlara sahiptir (O’Hagan, 2003,;
Lynch, 2007; Avci, 2013).
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e Istatistiksel ¢ikarimlarin genel amaci karar vermeyi kolaylastirmaktir. Klasik
yontemler istatistiksel analizlerle ilgili dolayli bilgiler verirken Bayesci modellemede
var olan bilgiler dogru bir sekilde kullanildiginda en uygun sonuglar1 vermektedir.
Dolayisiyla Bayesci metotlar karar verme problemleri i¢in idealdir (O’Hagan, 2003;
Ekici, 2009).

e Bayesci yaklasim, 6rneklem biiyiikligii, hipotez testleri ve karmasik modeller
icin model belirleme problemi gibi konularda klasik dagilimdan daha esnek
varsayimlara sahiptir (Box ve Tiao, 1976; O’Hagan, 2003).

e Bayesci metotlarda, subjektif yaklasimlarin kullanmasi ve parametrelerin
rassal degisken olmasina karsin klasik metotlarda subjektiflik yoktur ve parametre sabit
bir degiskendir. Bayesci ve klasik yaklasim arasindaki en temel fark parametreden
kaynaklanmaktadir (O’Hagan, 2003; Hoff, 2009).

e Bayesci metotlarda onsel bilgi vasitasi ile kullanilan ekstra bilgi gilivenilir

olmalidir (O’Hagan, 2003; Savchuk ve Tsokos, 2011).

Cizelge 3.1. Bayesci ve klasik yaklagimlar arasindaki farklarin 6zeti (O’Hagan, 2003).

Klasik Bayes

Olasilik iizerine

Olasilik sinirlidir. Olasilik kigilerin inang derecelerini dlger.

Sadece tekrarlanabilir olaylar igin gecerlidir. Belirsizlik herhangi bir olay veya
Onerme igin gegerlidir.

Parametre ile ilgili
Parametreler rassal veya tekrarlanabilir degildir. Parametreler belirsizdir.

Parametreler rassal degisken degildir. Parametreler rassal degiskendir.
Fakat nicelikler sabittir.

Cikarimlarla ilgili

Parametreler hakkinda agiklamalar yapmaz. Parametreler hakkinda direk olasilik
yorumu yapilir.

Orneklemle ilgili

%S5 anlamlilik seviyesinde hipotezi reddeder. Hipotezin dogru olma olasilig1 0,05 tir
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3.7. Onsel Bilgi

Onsel dagilim ilk olarak Richard Price (1763), tarafindan tanitilmis ve Bayesci
caligmalarda 6nsel dagilimin ¢esitli tiplerinden bahsedilmistir. Parametreler tizerindeki
onsel dagilim inanglarla ilgili oldugundan ayni veri tizerine farkli kisilerin farkli 6nsel
dagilimlar olabilir (Marryann, 1993).

Bayesci c¢ikarimlar parametreye ait onsel yogunlugu ve gozlemlenmis veriyi
kullandigindan ve matematiksel gosteriminin esitlik (3.9)’daki gibi oldugundan
bahsedilmistir.

Esitlik (3.9)’da P(8) o6nsel dagilimdir. Bayesci model calismalarinda 6nsel
dagilim veri iglenmeden veya goriilmeden once dogru olduguna inanilan veya bilinen
durum, Onsel bilgi ise istatistiksel modelin bilinmeyen parametreleri ig¢in Onsel
dagilimin bir sekli olarak tanimlanabilir (O’Hagan, 2003). Bayesci yaklagim, parametre
iistiindeki olasilik dagilimiyla popiilasyon parametresi hakkindaki onsel bilgiyi agiklar
(Savchuk ve Stokos, 2011; Gelman, 2002). P(y|6) olabilirlik fonksiyonu ve P(8|y)
sonsal dagilimdir. Sonsal dagilim onsel bilgi ile olabilirlik fonksiyonun birlesimi
oldugundan farkli 6nsel dagilimlarin kullanilmasindan farkli sonsal dagilimlarin
olusacagi aciktir. Eger veri sayis1 yeterli ise sonsal dagilim ve onsel dagilim birbirine

yakin olur (Marryann, 1993; O’Hagan, 2003).

i‘ = Prior
Likelihood

= Posterior

Density
3
\

Sekil 3.2. Onsel dagilim ile olabilirlik fonksiyonunun birlestirilmesinden elde edilen
sonsal dagilimin R program ¢iktisi.
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Bayesci yaklasimin en biiyilik varsayimi 6nsel bilgi oldugundan, 6nsel dagilimin
dogru se¢imi Bayesci tahmin igin olduk¢a Onemlidir. Bayesci yaklasimda Onsel
dagilimin se¢iminde asagidaki durumlar dikkate alinir;

a)Eslenik prensipler

b)Bilginin eksikligi

¢)Bilginin tamlig1 Kriteri (Savchuk ve Stokos, 2011).

Onsel bilgi Bayesci yaklasimimn hem giiclii hem zayif yanidir (Statisticat, LLC,
2014; O’Hagan, 2003). Verinin dogru ve giivenilir bir sekilde toplanmasi ile 6nsel
pozisyonlardaki farkliliklar ¢oziilebilir ve ortak goriise varilabilir. Eger onsel bilgi
belirsiz ve yetersiz ise sonsal dagilim biiyiik oranda olabilirlik fonksiyonuna bagli

olacaktir.

3.7.1. Bilgi veren onsel dagilim

Onsel bilgi, 6nceki verileri, ¢alismalari, deneyimleri kapsayabilir ki bu bilgi
veren Onseldir (Zellner, 1996; O’Hagan, 2003).

Bilgi veren onsel dagilimlarda sonsal dagilimi agirlikli olarak o6nsel dagilim
etkiler. Bilgi veren onsel dagilimin matematiksel yapisi sonsal dagilimlarin daha etkili
ve yansiz olmasi bakimindan sade olmalidir (Statisticat, LLC, 2014).

Onsel dagilimm; @ 6nseli G¢eR ise normal veya t dagilimi, e(0, ) ise Gamma
dagilimi ve 6e(0,1) ise Beta dagilimi olarak secilmesi genel olarak dagilima olan

gliveni artirir. (http://isites.harvard.edu/fs/docs/icb.topic196222.files/unit2.pdf).

3.7.2. Bilgi vermeyen 6nsel dagilim

Kass ve Wasserman (1996), bilgi vermeyen oOnselleri iki farkli sekilde
yorumlamaktadir. Bu yorumlardan ilki bilgi vermeyen Onseller ve bilgi eksikligini
temsil eder. ikincisi bilgi vermeyen dnsel yetersiz bilgi kullandiginda hatali sonug verir
(Syversen, 1998).

Box ve Tiao (1973) ve Bernardo ve Smith (1994), bilgi vermeyen Onsel

dagilimlar, veri ile ilgili bilgi verilmemesi olarak degil az bilgi verilmesi olarak


http://isites.harvard.edu/fs/docs/icb.topic196222.files/unit2.pdf
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tanimlarlar ve bilgi vermeyen 6nsel dagilimin sonsal dagilim iistiinde minimum etkiye
sahip oldugunu belirtilmektedir. Bayesci yaklasimcilar genellikle bu tanimi kabul eder
ve genel olarak bilgi vermeyen onsel dagilimin uniform dagildigi kabul edilir
(Syversen, 1998; Judge ve ark., 1984).

Baslica bilgi vermeyen Onsel dagilimlar, yaygin/daginik, bilgi zayif, etkisiz ,

Jeffrey’s diizgilin ve Referans 6nsel dagilimlardir (Box ve Tiao, 1973).
3.7.3. Eslenik onsel dagilimlar

Bayesci yaklasimda onsel dagilim ve sonsal dagilim ayni ailedense dagilimin
ailesi ic¢in eslenik denilmektedir. Eslenik dagilimlar ¢ok karmasik modelleri
diizenlemede kullanilabilinir (Gelman ve ark., 2004; Ntzoufros, 2009). Eslenik 6nsel

dagilimlar ile ilgili basit bir 6rnek asagida verilmistir.

y~Bin(n,p)
6~Beta(a,B) (3.10)

7] |y~Beta(y +an—y+p)

0 i¢in beta onseli eslenik Onseldir.
Eslenik o6nsel dagilimlarin karmasik olmayan modeller i¢cin hem uygulamasi

kolay hemde sonuglart giivenilirdir (Gelman ve ark., 2004).

Cizelge 3.2. Baz1 eslenik onsel dagilimlardan sonsal dagilimlarin elde edilmesi
(Ntzoufras, 2009).

Olabilirlik Fonk. Onsel dagihm Sonsal dagilim
Bernoulli Beta Beta

Negatif binom Beta Beta

Poisson Gamma Gamma

Ustel Gamma Gamma
Normal Gamma Gamma

Normal Normal Normal
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3.8. Olabilirlik Fonksiyonu

Olabilirlik fonksiyonu Fisher tarafindan tanitilmistir. Istatistiksel yaklasimlarda
cok 6nemli bir yere sahiptir (Bayarri ve Degrott, 1992).
Olabilirlik, verinin bilesik olasilik fonksiyonudur. y = (y4, ..., ) Verilerinden

bagimsiz olarak elde edildigi kabul edilsin. Bu takdirde olabilirlik fonksiyonu;

LB1Y) = p(y1, o ¥n | 8) =TTy p (i | 6) (3.11)

Bayesci modeli tanimlamak ig¢in 6nsel model ve olabilirlik birlikte kullanilir.

Olabilirlik p(y | 0) orneklemiyle tanimlanan mevcut bilgiyi kapsar.
p(Y10) = [Tz p(v:16) (3.12)

Y verisi p(y|8) olabilirlik fonksiyonuyla p(8 | y) sonsal dagilimin etkiler (Gelman ve
ark., 2004).

3.9. Sonsal Dagilim

Bayes teoremi Onsel bilgi ile veriyi birlestirerek sonsal dagilim1 olusturur. Sonsal
olasilik dagilimi1 @ parametresi hakkindaki tiim bilgiyi kapsar.

Bayesci yaklasgimin bir avantaji simiilasyonla uygulanabildiginden, dagilim
genis niimerik degerlerle Ozetlenilebilmektedir. Yaygin olarak bu o6zetleme islemi
dagilmm medyan, mod ve ortalamasi kullanilarak yapilir. Ornegin ortalama
parametrenin beklenen sonsalidir. Mod, verinin en ¢ok tekrar eden olasilik degeridir.
Mod 6zellikle ¢ok karmagik modellerin ¢6ziimiinde 6nemlidir (Gelman ve ark., 2004).

Sonsal dagilimla verinin sonsal araliklari ve kantilleri de hesaplanabilir (Gelman
ve ark., 2004). Biiyiik 6rneklemlerde sonsal dagilim oncelikle normallik yaklagimina
baghdir. n 6rnek biiylikliigl arttikga sonsal dagilim normal dagilima yaklasir (Box ve
Tiao, 1973).
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3.10. Markov Zincirleri Monte Carlo integrasyonu (MCMC)

MCMC yaklasimi, ilk olarak ikinci diinya savasi yillarinda fizikgiler tarafindan
kullanilmistir. Daha sonra 18.yy’da Buffon’s bir ornekte parametre tahminini elde
etmek icin MCMC yontemini kullanmistir. Fakat islem sayisi ¢ok ve karmasik
oldugundan dolayr son yillara kadar cok tercih edilmemistir. Son yillarda giiclii
bilgisayarlarin gelismesi ile MCMC yontemi c¢ok farkli alanlara uygulanmistir. Bu
uygulamalardan birkag¢ tanesi sOyle siralanabilir; Large, Carlin ve Gelfand (1992)
tarafindan HIV viriisiiniin modellenmesi, Buck, Litton ve Strephesns (1993) arkeolojik
kaz1 tahminlerinde, Anderws, Berger ve Smith (1993) otomobiller i¢in yakit ekonomisi
gibi alanlarda MCMC yontemlerini kullanmaya baslamiglardir (Cowles ve Carlin, 1996;
Gelman, 2004).

MCMC, stokastik siireclerin simiilasyonu igin genel bir metottur. Bu yilizden
istatistigin her alaninda uygulanir. Karmasik veya c¢ok boyutlu integrallerde sonsal
dagilimin hesaplanmasi zor oldugundan, 6zellikle Bayesci istatistikte ¢ok sik kullanilir
(Ntzoufras, 2009; O’Hagan, 2003). Sonsal dagilimlardan 6rneklem olusturan MCMC
teknikleri Bayesci modelleri degerlendirmek icin etkili bir yol saglar ((Ntzoufras, 2009;
Geyer, 1992; Richey, 2011). MCMC yontemi basitge benzetim ile drneklem g¢ekme
veya simiilasyon metodu olarak tamimlanabilir (Geyer, 1992; Hasting, 1970; Gelman,
2002). MCMC bir sonraki o6rnek degerini elde etmek i¢in mevcut 6rnek degerini
kullanarak rassal bir 6rneklem olusturur ve bu olusum Markov zinciri olarak tanimlanir.
Markov zincirinin temel diisiincesi yeterince uzun ve yeterince biiyiik bir Markov siireci
yaratmaktir. Markov zincirinde simiilasyonun amaci duragan (stationary) bir Markov
stireci olusturmaktir (Gelman, 2004; Walsh, 2004 ).

MCMC yontemleri Markov zincirlerini kullanan Monte Carlo integrasyonlari
ile ¢6ziime gitmeyi amaclar. Sik kullanilan MCMC yo6ntemleri, karmasik istatistiksel
metotlarin analizi i¢in popiiler olan Gibbs o6rneklemesi ve Metropolis Hasting
algoritmasidir (Gelman, 2004). Bu c¢alismada sadece Gibbs 06rneklemesinden

bahsedilecektir.
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3.10.1. Markov zincirleri

S ={1,2,...,N} sonlu bir durum uzay ile verilen, Markov zinciri X;eS,t =
1,2, ...} rassal degiskenlerin dizisi ile tanimlanan stokastik siirectir. X;,t zamanda bir
rassal degiskenin degeri ve muhtemel X degerlerinin bir 6rnek uzayidir (Richey, 2011;
Walsh, 2004).

Eger 6rnek uzaymin farkli degerleri arasindaki gecis olasiliklar1 sadece rassal
degiskenin gegerli veya o andaki durumuna bagliysa bu rassal degisken bir Markov

stireci belirtir. Asagidaki esitlige Markov 6zelligi denir (Walsh, 2004).

P(Xt_+_1 = S]|X0 = Sk, ""Xt = Sl) = P(Xt+1 = Sj |Xt = Sl) (313)

Orneklem uzay1 kesikli ya da siirekli parametreye sahip olabilir. Orneklem uzay1
kesikli olan Markov siirecine Markov zinciri denir. Bir Markov rassal degiskeni ile
gelecegi tahmin etmek icin gecmisteki bilgilerden ihtiyag duyulan sadece rassal
degiskenin su andaki durumudur. Yani diger bir deyisle bir Markov siirecinin gelecegi
hakkinda bilmek istedigimiz hersey, onun ge¢mis degerlerinden bagimsiz olarak su anki
degerinde dzetlenmistir. Onceki durumlarm bilgisi gecis olasiligim degistirmeyecektir
(Walsh, 2004; Onalan, 2010). Markov siireci ile olusturulan Markov zinciri
(X0 X1, ..., Xy) rassal degisken dizini ifade eder.

Bir Markov zincirini tanimlamak i¢in sadece baslangi¢ olasiliklari dagilimi ve
gecis olasiliklarini bilmek yeterlidir. Belirli bir zincirin durum uzayindaki siireci s;
durumundan s; durumuna tek bir adimda gegme olasilig1 olan gegis olasihig1 P(i,j) =

P(i - j) ile tanimlanir (Walsh, 2004; Gilks, 1996; Onalan, 2010).
P(i,)) = P(i~)) = P(Xes1 = 5| X = ) (3.14)
P(i — j) notasyonu i durumundan j durumuna gegis anlamina gelmektedir.

pj(t) = P(X; =s)) (3.15)
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ifade (3.15)’da p t adimda durum uzay olasiliklarinin satir vektorii olasilik ise t
zamanda j. durumundaki zinciri anlatir. p(0) 6zel baslangig vektoriiyle zincir baslar.
Genel olarak baslangi¢ vektoriiniin 1 elemani harig tiim degerleri sifirdir (Walsh, 2004).
MC simiilasyonu, yaklagik dagilimdan 6’nin degerini ¢izmeye c¢alisan genel bir metottur
ve sonsal dagilima en iyi sekilde yaklasmayr amaglar. Orneklem dagilimi ile sonraki
degere bagl olarak cizilen sirali bir metottur. Bu yiizden bir Markov zincirinden ¢izilir.
Markov zinciri bir olasilik teorisi i¢in tammlandiginda 81,82, ... rassal degiskenler
dizisinde 8¢ degeri sadece 6!~ degerine baghdir (Gelman, 2004; Walsh, 2004).
MCMC algoritmalart verilen veri seti i¢in aday modellerin siniflarinin muntazam

genislemesine izin verir (Cowles ve Carlin, 1996).

3.10.2. Gibbs orneklemesi

Gibbs orneklemesini ilk olarak Hasting (1970), istatistikte artan niimerik
problemlerin ¢6ziimii i¢in daha sonra Geman (1980), tam kosullu dagilimlarla birlesik
dagilimlarin belirlenmesinde kullanmistir. Gibbs oOrneklemesi genel olarak birlesik
dagilimin analitik yontemlerle direk belirlenmesinin zor oldugu durumlarda veya
degiskenlerin ¢ok biiyilk sayilar icerdigi karmasik stokastik modellerin
coziimlenmesinde uygulanir (Gelfand ve Smith, 1990; Hasting, 1970).

Gibss O0rneklemesinin ana amaci hedef dagilima yakinsayan bir Markov zinciri
olusturmaktir. Boylece ¢ok degiskenli dagilimlarda kosullu dagilimlarla 6rneklem elde
etmek karmagsik bilesik dagilimlarla 6rneklem elde etmekten daha kolay olur. Bu
yiizden incelenen rassal degiskenlerin birlesik olasilik dagiliminda n boyutlu bir vektor
olusturmak yerine n tane tam kosullu dagilimdan ardisik olarak n tane rassal degisken
olusturmak daha kolaydir (Walsh, 2004; Onalan, 2010).

Gibbs Orneklemesi, gecis dagilimini tam kosullu dagilim ile sekillendiren bir
MCMC o6rnegidir. Dagilimin p(6@) birlesik dagilim oldugu kabul edildigi takdirde;
0 = (04, ...,0,)" seklinde gosterilir. Bu durumda 6; bilesenlerinin her biri sabit bir
vektor veya matristir ve tam kosullu dagilim asagida gosterildigi gibidir (Gelfand ve

Smith, 1990; Gamerman, 2006).
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pi(0) = p(6:10_)), = P(6; |61, ., 0;_1, 0141, 00) i=1,....d

Tam kosullu dagilimlarin elde edilebilecegi ve drneklem cekilebildigi durumda 6; igin

tam kosullu dagilim asagidaki gibidir.

0,0_;
pi(6;) = pi(6; | 6_;) = W (3.16)

Esitlik (3.16)’de p(8) birlesik dagilimindan 6rneklem ¢ekmek amaglanmaktadir.
Bu durumda; Gibbs 6rneklemesi ile 6rnekleme elde etmek i¢in tam kosullu dagilimdan
ardisik olarak Orneklem cekilir. Gibbs Ornekleme algoritmasinin adimlar1 asagidaki
gibidir.

1. Adim: j = 1 iterasyon sayisi ile baslanir ve 68 = (62, ...,69) baslangic
degerleri olusturulur.

2. Adim: 097V kullanilarak parametre degerlerinin asagida belirtilen bicimde

ardisik olarak iiretilmesi sonucunda yeni 8/ = (H(j ), s Br(lj ))' vektorii elde edilir.
0 ~p(0:/0]7%, .00

0 ~p(6,/67,6]7",...,69 ™)

69 ~p (6,169,617, ...,097)

3. Adim: Yakinsama saglanincaya kadar zincir j'nin degerini 1 artirir ve 2.
adima geri doner. Yakimsama saglandiginda, dongii durdurulur. iterasyon sayisi arttikca
zincir denge kosuluna yaklasir ve yakinsama yaklasik olarak gergeklesir (Gelfand ve
Smith, 1990; Gamerman, 2006).
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3.10.3. MCMC yontemlerinde yakinsamanin belirlenmesi

Karmasgik istatistiksel problemlerin ¢oziimiinde MCMC ydnteminin kullanilmasi
baz1 problemleri de beraberinde getirmistir. MCMC yontemlerinin kullanildig1 Bayesci
yaklasimlarda parametre ile ilgili tiim ¢ikarsamalar simiilasyon ile elde edilen sonsal
dagilim tistiinden yapilir (Burke, 2012; Walsh, 2004; Yiiksel ve ark., 2013). Simiilasyon
ile olusturulan orneklemde iki konu olduk¢a onemlidir. Bunlardan ilki Markov
Zincirinin duraganliga ya da istenen sonsal dagilima ulasmasi ikincisi ise Markov
zincirini  duraganliga ulastiracak olan iterasyon sayisinin belirlenmesidir. Bayesci
istatistikle yapilan analizlerin gegerli olmasi i¢in sonsal dagilimin mutlaka yakinsama
kriterini saglamasi gerekir (Cowles ve Carlin, 1996; Avci, 2013). Yakinsaklikla ilgili
tek bir yaklasim bulunmamaktadir. Cok c¢esitli yontemlerle sonsal dagilimin
yakinsakligi incelenebilir. Yakinsaklik testlerinin birbirine tstiinliigli de yoktur ayni
zamanda kesin yakinsaklig1 gosteren bir testte yoktur (Cowles ve Carlin, 1996; Yiiksel
ve ark., 2013).

Bu boliimde otokorelasyonla yakinsakligin belirlenmesi, iz (trace) grafikleri,
olasilik yogunluk grafikleri gibi bazi yakinsakligi belirleme yontemlerinden kisaca

bahsedilecektir. Birka¢ yakinsaklik testi ise tablo ile 6zetlenecektir.

3.10.4. MCMC algoritmasinda burn-in kavram

Burn-in ya da Warm-up problemi basitce zincir dengeye ulasmadan
iterasyonnun ne kadarinin atilmasi gerektigini sorgular (Geyer, 1992).

Burn-in kavrami, Markov zincirinin ilk kisminin, yani baslangi¢c degerinin
otokorelasyonu azaltmak i¢in 6rneklemden atilmasidir. Burn—in periyodunun uzunlugu
her zincir i¢in farklidir. Eger zincirde otokorelasyon 6nemsiz ise duragan bir dagilima
ulagsmak i¢in ¢ok fazla iterasyon degerinin atilmasina gerek yoktur (Geyer, 1992; Burke,
2012). Burn-in kavrami, otokorelasyon hesaplamasi ile de ilgilidir. Eger otokorelasyon
ithmal edilebilir seviyede ise dengeli ya da duragan bir zincire ulasmak i¢in ¢ok sayida
iterasyonun atilmasina gerek yoktur. Genel olarak yeterince uzun bir zincirde baslangig¢

degerinin %1 veya %2’sini 6rneklemden atmak yeterlidir (Geyer, 1992).
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3.10.5. MCMC algoritmasinda seyreltme kavram

Iterasyon degerleri arasindaki otokorelasyon yiiksek ise Orneklemdeki
otokorelasyonu azaltmak icin seyreltme kavrami kullanilir. Seyreltme otokorelasyondan
kurtulmak icin simiilasyonla elde edilen 6rneklemden sistematik olarak m. terimin
kullanilip diger iterasyon degerlerinin atilmasidir. Bir Markov zincirine seyreltme terimi
uygulandiginda zincir hizlanmaz fakat otokorelasyon azaldigi ig¢in tahminler daha

giivenilir hale gelir (Hosmer ve Lemeshow, 2013; Burke, 2012).

3.10.6. MCMC yakinsaklik boyutlari

MCMC metotlart kullanildiginda sonsal sonuglar i¢in zincirin duragan bir
dagilima yakinsamasi ve sonsal sonuglar hakkinda ne kadar bilginin zincirde mevcut
oldugu 6nemlidir (Burke, 2012).

MCMC algoritmalari, verilen veri setleri i¢cin modellerin simiilasyon ile sinifinin
genislemesine izin verdiginden dolay:1 avantajli bir yontemdir fakat simiilasyon ile veri
genisletme islemi otokorelasyona neden olabilir. Bu durumda MCMC algoritmalarinin
giivenirligine ve yakinsakligina karar vermek olduk¢a zordur. Orneklemin yakinsak
(duragan) bir dagilima ulasip ulasmadigina nasil karar verilecegi cok 6nemlidir (Cowles
and Carlin, 1996).

MCMC algoritmalarinin yakinsakligini incelemede c¢esitli metotlar vardir.
MCMC iz grafikleri bu metotlardan biridir (Cowles and Carlin, 1996). Iz grafikleri
zincirdeki iterasyon degerlerinin ¢iktilaridir. iz grafikleri incelenerek zincirde
yakinsama saglanip saglanmadigina, burn-ini artirmaya gerek olup olmadigina karar
verilmektedir (Hosmer ve Lemeshow, 2013). Iz grafiklerini daha iyi kavramak icin

Sekil 3.3. ve Sekil 3.4. grafikleri incelenmelidir.
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Sekil 3.3. iz grafigi goriintiisii (Good Mixing), (Lam, 2011).

Sekil 3.3.’deki goriintiide, salinim fazla oldugundan yakinsamanin gergeklestigi
yani zincirin ¢ok hizli bir sekilde sonsal dagilima ulastigi anlagilmaktadir. (EKici, 2005;

Hosmer ve Lemeshow, 2013).

L T T T T T
L= ==l V) = = [ =T= " (=Tt gll=r= et

e r=s i ey

Sekil 3.4. 1z grafigi goriintiisii (Bad Mixing), (Lam, 2011).

Sekil 3.4.°deki salimim sekil 3.3’deki salinim ile karsilastirildiginda ¢ok kotii
oldugu goriilmektedir. Dolayisi ile yakinsama gergeklestirilememistir (Sahlin, 2011).

Markov zincirinde simiilasyonla elde edilen degerler birbirinden bagimsiz
degildir. Markov =zincirindeki bu degerler arasindaki bagimhilik veya iligki
otokorelasyonla oOl¢iiliir (Hosmer ve Lemeshow, 2013; Ekici, 2005). MCMC
ornekleminde yakinsamayr hizlandirmak ve otokorelasyonu azaltmak oOnemlidir
(Cowles ve Carlin, 1996).
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Sekil 3.5. Otokorelasyonsuz goriintiiler (Lam, 2011).

Markov zincirinde simiilasyonla elde edilen degerler arasinda otokorelasyon
yoksa yani yakinsama saglanmigsa Sekil 3.5.’deki ¢iktidan da goriildiigii gibi zincir 0
degerine yaklasir (Cowles ve Carlin, 1996).
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Sekil 3.6. Otokorelasyonlu goriintii (Lam, 2011).

Yakinsama saglanamamissa, yani zincir yiiksek oranda otokorelasyona sahip ise
otokorelasyon goriintiisii Sekil 3.6. da goriildigii gibi olmaktadir (Lam, 2011).

Markov zincirlerinde yakinsamanin saglanip saglamadigina karar vermek igin
kullanilan bir diger yontem olasilik yogunluk grafikleridir. Sekil 3.7. yakinsamanin

saglandigi olasilik yogunluk grafigine aittir.
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Sekil 3.7. Yakinsamanin saglandigi olasilik yogunluk grafigi .

Yukaridaki yontemlerin yani sira Markov zincirlerinde yakinsakligi inceleyen
bagka testler de bulunmaktadir. Fakat zincirin yakinsadigini belirleyen kesin bir test
bulunmamaktadir. Var olan tiim testler ve yorumlar1 ise Cizelge 3.3. de verilmistir

(Yiksel ve ark., 2013).
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Cizelge 3.3. Markov yakinsaklik testleri (Yiiksel ve ark., 2013).

Isim

Tanim

Testin Yorumlanmasi

Geweke

Markov zincirinin dnceki ve sonraki kisimlarinin
ortalamalarini karsilastirarak ortalama tahminlerinin

yakinsamaya sahip olup olmadigini test eder.

Z test istatistigine dayali iki
yonlii testtir. Biiylik mutlak
degerli Z degeri yakinsamanin

saglanmadigini gostermektedir.

Heidelberger-
Welch
(duraganhk
testi)

Markov zincirinin bir duragan zincir olup olmadigini test
eder. Basarisizlik daha uzun bir Markov zincirine ihtiyag

oldugunu gosterir.

Cramer-von Mises istatistigine
dayal1 tek yonlii testtir. Kiictik
p degerleri yakinsamanin

saglanmadigini géstermektedir.

Heidelberger-
Welch
(yari-genislik
testi)

Orneklem biiyiikliigiiniin ortalama tahmini icin gerekli
hassasiyeti karsilamada yeterli olup olmadigin1 gosterir.
Basarisizlik daha uzun bir Markov zincirine ihtiyag¢ oldugunu

gosterir.

Eger yari-genislik istatistigi,
onceden belirlenmis dogruluk
6l¢iisiinden daha biiyiikse
yakinsamanin saglanmadigini

gostermektedir.

Raftery-Lewis

Yiizdeliklerin istenen dogruluguna ulasmak i¢in ihtiyag
duyulan 6rnek sayisini rapor ederek tahmini yiizdeliklerin
dogrulugunu degerlendirir. Basarisizlik daha uzun bir

Markov zincirine ihtiya¢ oldugunu gosterir.

Eger gerekli olan toplam
Orneklem, Markov zinciri
orneginden daha az ise bu
yakinsamanin saglanmadigini

gosterir.

Otokorelasyon

Markov zinciri 6rnekleri arasindaki bagimliligi dlger.

Uzun gecikmeler arasindaki
yiiksek korelasyon, zayif
karisimi dolayisiyla

yakinsamanin saglanmadigini

gosterir.
Markov Markov zinciri (MC) standart hatasi hesaplanir. MC hata standart sapmanin
Zinciri hata %y5'inden kii¢likse yakinsama
yaklagimi vardir.
Etkili Otokorelasyonla ilgilidir. Markov zincirinin karisimini dlger.  Etkili bir 6rnek biiyiikligii ile
Orneklem simiile edilen 6rnek biyikligi
Biiyiikliigii arasindaki biiyiik fark, zayif

karigimi dolayisiyla
yakinsamanin saglanmadigini

gosterir.




4. GENELLESTIRILMiS DOGRUSAL MODELLER

Bagimli degiskenlerin kategorik oldugu, normallik varsayimini saglamadigi
durumlarda model parametrelerini tahmin etmek i¢in dogrusal modeller yerine
genellestirilmis dogrusal modeller (GDM) kullanilmaktadir. GDM, Nelder ve
Wedderburn  (1972), tarafindan gelistirilmistir. Ozellikle son yillarda tipta,
miihendislikte, fen ve sosyal bilimler gibi pek ¢ok uygulamali alanda kullanilmaktadir
(MCCullagh ve Nelder, 1989; Tektas ve Giinay, 2008; Senel ve ark., 2009).

GDM, sistematik bilesen, rassal bilesen ve bag fonksiyonu olmak {izere iig
bilesenden olusmaktadir (Barak, 2005; Agresti, 2002). Bu kavramlar kisaca asagida
aktarilmastir.

Rassal bilesen; olasilik dagiliminin bagimli degiskenin temelini olusturdugunu
kabul eder. Bagimli degiskenin normal, poisson ve binomial gibi iistel bir aileden
geldigini varsaymaktadir (Agresti, 2002; Hair ve ark., 2006).

Sistematik bilesen; dogrusal tahminci olarak kabul edilir. x5, ..., x;,, bagimsiz
degiskenleri ve f parametresi igin 7 dogrusal tahmincisi (4.1) esitliginde gosterildigi

gibidir (Agresti, 2002; Hair ve ark., 2006; Lee ve ark., 2006).

N =3, xB; j=12,..,n (4.1)

Bagimli degiskenlerin dogrusal kombinasyonu dogrusal tahminci olarak
adlandirilmaktadir (Agresti, 2002).

Bag fonksiyonu; farkli model sekillerinin uyum sagladigi rassal bilesen ve
sistematik bilesen arasindaki teorik baglantidir (Hair ve., ark 2006; Maryyann, 1993).
i=1,..,n i¢cin u; =E(y;) olarak tanimlandiginda bag fonksiyonu n; ile y;
arasindaki bagmtiyt n; = g(u;) esitligi ile saglar. Bagka bir ifade ile i. gézlemin
ortalamas1 ve dogrusal tahmincisi arasinda g(.) bag (link) fonksiyonu ile bir iliski

bulunmaktadir (Agresti, 2002 ; Hair ve ark., 2006; Lee ve ark., 2006).

n =g = xp (4.2)
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Esitlik (4.2)’de gosterilen g(.) bag fonksiyonu monoton ve diferansiyellenebilir

bir fonksiyondur.

4.1. Bazi1 Bag Fonksiyonlari

GDM ailesinde kullanilan pek c¢ok bag fonksiyonu vardir. Bu bdliimde bag

fonksiyonlarmin bazilarinin genel 6zelliklerine kisaca deginilecektir.

4.1.1. Lojit bag fonksiyonu

Bagimli degisken Bernoulli dagilimi  gosterdiginde; kullanilan bag
fonksiyonudur. g(u) = log (p/1 — p) olarak tanimlanir. GDM’de kullanilan lojit bag,
lojit model olarak adlandirilmaktadir (Agresti, 2002).

4.1.2. Dogrusal bag fonksiyonu

Bagiml degisken normal dagilim gdsterdiginde kullanilan bag fonksiyonudur.
Dogrusal modellerde kullanilan bu bag fonksiyonu n = g(u) seklinde tanimlanmaktadir

(Ntzoufras, 2009).

4.1.3. Probit bag fonksiyonu

Lojit bag fonksiyonuna benzeyen probit bagda, bagiml degisken iki durumludur
ve g(u) = ¢~ 1(n) seklinde tanimlamir. ¢~ standart normal birikimli dagilimm tersi
olarak tanimlanir. GDM ‘de kullanilan probit bag, probit model olarak
adlandirilmaktadir (Ntzoufras, 2009).
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4.2. Lojistik Regresyon Analizi

Lojistik regresyon ile ilgili ilk ¢alismalar 1944, 1953 ve 1955 yillarinda Berkson
tarafindan yapilmistir (Cokluk, 2010; Avci, 2013).

Regresyon yontemleri bir bagimli degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz
degisken arasindaki iliskiyi incelemektedir. Bu yontemler arasinda en ¢ok bilinen basit
veya coklu regresyon analizidir. Regresyon teknigi bagimli degiskenin sayisal bir
degisken olmasi ve normal dagilim gdstermesi, hatalarin normal ve birbirinden
bagimsiz dagilmasi gibi varsayimlar saglandigi zaman kullanilmaktadir (Alpar, 2011;
Alvin, 2008; Ozdamar, 2013; Inal ve ark., 2006).

Bagimli degisken, kategorik niteliksel veri seklinde oldugu zaman lojistik
regresyon analizi kullanilmaktadir. Lojistik regresyon, lojit bag fonksiyonu ve binomial
rassal bilesenlerle GDM ailesinin bir iyesidir. Lojistik regresyon modeli ayn1 zamanda
lojit model olarak da adlandirilmaktadir (Agresti, 2002; Tathdil, 2002; Inal ve ark.,
2006).

Eger bagimli degisken iki deger aliyorsa iki durumlu, ikiden ¢ok deger aliyorsa
¢ok durumlu lojistik regresyon analizi kullanilmaktadir. Bagimli degiskendeki
kategorilerin smiflayici veya siralayict olmasina gore de kullanilan fakli regresyon
teknikleri bulunmaktadir. Uygulamada genel olarak iki durumlu lojistik regresyon
analizi kullanilmaktadir. Bu ¢alismada da iki durumlu lojistik regresyon analizi
kullanilacaktir (Alpar, 2011; Hosmer ve Lemeshow, 2013; Burmaoglu ve ark., 2009).

Lojistik regresyon ilk olarak biyomedikal ¢alismalarinda kullanilmasina ragmen,
degiskenlerin tipi ve dagilimi ile ilgili varsayimlarin az olmasi, sonuglarin kolaylikla
yorumlanabilmesinden dolayr son 20 yildir sosyal bilimler, pazarlama gibi pek c¢ok

alanda kullanilmaya baglanmistir (Alpar, 2011; Agresti, 2002; Cokluk, 2010).
4.2.1. Iki durumlu lojistik regresyon analizi
Klasik regresyon analizinde bagimli degiskenin iki durumlu olmasi yani 0-1

aras1 olasilik degeri almasi dogrusal olasilik modeli olarak adlandirilmaktadir (inal ve

ark., 2006; Tathdil, 2002). Dogrusal olasilik modeli regresyon varsayimlarinin cogunu
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saglamadigindan dolayr model analizlerinde dogru sonuglar vermez. Bu durumda
modeli anlamli hale getirmek i¢in ¢esitli doniisiimler kullanilir, bu doniisiimlerden en
stk kullanilan lojit dontisiimlerdir. Lojit doniisiimler basar1 olasilifi p ve basarisizlik
olasiligit 1 —p’ nin dogal logaritmasidir. Lojit dontistimlerin kullanilmasi ile olusan
modeller ise lojit modellerdir. Lojit modeller dogrusal olmayan fakat uygun
dontistimlerle dogrusallastirilabilen bir regresyon modelidir (Tathdil, 2002; Hosmer ve
Lemeshow, 2013; Oguzlar, 2005 ).
Basit bir lojistik regresyon modelinin;

y=x'f+e (4.3

Esitlik (4.3)’de gibi oldugu kabul edilsin. Bu durumda x; =
[1, xi1, -, Xix] v B'=[Bo, .-, Bi] seklindedir. Ayrica y bagimli degiskeni 0 veya 1
degerini alir. Lojistik regresyon modellerinde veya lojit modellerde bir olayin ortaya
¢ikma olasiligi P(y; = 1) = p ve bir olayin ortaya ¢gikmama olasihigi P(y; = 0) =1 —
p olarak ifade edilir (Tatlidil, 2002; Barak, 2005; Hosmer ve Lemeshow).

Iki durumlu lojit modelde bagimli degisken grafigi S veya ters S seklinde olan
bir fonksiyondur. Bu fonksiyon lojistik fonksiyon olarak adlandirilir ve Sekil 4.1. deki
gibi gosterilir (Hair ve ark., 2006).
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Sekil 4.1. Bagimsiz ve bagimli degisken arasindaki lojistik iliskinin sekli (Hair ve ark.,
2006).
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Istenen bir olaym gerceklesme olasiligini hesaplamada kullanilan lojistik

regresyon fonksiyonu asagidaki gibidir;

_ _exp ' p)

T 1+exp(x' B) (4.4)
veya
= =exp (X' ) (4.5)

Esitlik (4.4) lojit model olarak adlandirilir (inan ve ark, 2006). Esitlik (4.5)’deki

1L ifadesi, odds orani olarak adlandirilir. Odds orani, bir olaym gerceklesme

olasiligimin gergeklesmeme olasiligina oraninidir. Bu oran 0 ile +oo arasindaki tiim
degerleri alabilir. Birden biiyiikk bir odds orani, bagimsiz degiskendeki bir birimlik
artisin, ilgilenilen olgunun ortaya ¢ikma sansini arttirdigini, birden kiiciik bir odds
oraninin ise bu sansi azalttigin1 agiklamaktadir. Bir olaymn odds oranmnin dogal
logaritmasimin alinmasi lojit doniisim olarak adlandirilir. Lojit donlisim —oo ile +oo
arasindaki tiim degerleri alabilir. Odds oram ile lojit doniisiim arasinda dogrusal bir
iliski vardir ve model parametreleri lojit doniisiimle yorumlanir. Lojit doniisiim
asagidaki gibi gosterilir (Agresti, 2002; Alpar, 2011; Burmaoglu ve ark., 2009; Inan ve
ark., 2006).

(=) =x'p (4.6)

Esitlik (4.6) dogrusal tahminci i¢in lojit bag fonksiyonudur (Agresti, 2002; Hair
ve ark., 2006).
Lojit bag fonksiyonunda hata terimi binom dagilimli olup, analiz bu teorik

temele dayanmaktadir (Tathdil, 2002).
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Cizelge 4.1. Iki durumlu bagimli degisken icin olasilik odds ve lojit oranlar1 (Hair ve

ark., 2006).
Olasilik Odds Log Odds (lojit)
10 111 -2.97
.00 00 Hesaplanamaz
1.00 Hesaplanamaz Hesaplanamaz

v;€(0,1), p(y; = 1/x;) =p; olan iki durumlu lojistik modele iliskin varsayimlar
kisaca sOyledir.
® Vi,.., Y, degerleri istatistiksel olarak bagimsizdir.
e Aciklayici degiskenler (x;) birbirinden bagimsizdir,

Ayrica, modelin sonug degiskeninin sinirlarint genigletmek i¢in uygulanan ln(ll_';p) lojit

doniisiimiin baz1 6zellikleri de soyle siralanabilir;
e p arttikca lojit(p)’de artar,
e p, 0-1 arasinda iken lojit(p) tiim gercel degerleri alir (Tathdil, 2002).

4.2.2. Lojit modelde katsayilarin tahmin edilmesi

Klasik regresyon analizinde model katsayilarinin tahmin edilmesinde en sik
kullanilan yontem en kiiciik kareler (EKK) yontemidir. EKK yonteminde hata kareler
toplaminin minumum olmasi amaglanir. Genel olarak EKK yontemi, bagimli degisken
ile bagimsiz degisken(ler) arasindaki iligski dogrusal oldugunda kullanilmaktadir. Fakat
lojistik regresyon analizinde bagimli degisken ile bagimsiz degisken(ler) arasindaki
iliski dogrusal degildir. Dolayis1 ile model parametrelerini EKK yontemi ile tahmin
etmek zordur. Bu durumda EKK ydntemi yerine genel olarak en ¢ok olabilirlik (ECO)
yonteminin Kullanilmaktadir. Bugiin kullanilan istatistiksel yazilim programlarinin bir
cogunda lojistik regresyon modelinin katsayilart ECO yontemi ile tahmin edilmektedir
(Wakafield, 2012; Hair ve ark., 2006; Alpar,2011). ECO yontemi, EKK yonteminin

aksine hata kareler toplamini minimize etmek yerine bir olayin gerceklesecegi
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olabilirligini (likelihood) maksimize etmeyi amaclar. Diger bir deyisle bir olayn olma
ihtimalini en ¢ok yapmaya ¢alisir (Alpar, 2011; Cokluk, 2010).

ECO yontemi, kullanildiginda degisken sayisinin en az 10 kati kadar gozlem
sayis1 olmas1 onerilmektedir. Buna karsilik, veride bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu
baglanti olmasi durumlarinda da biiyiik 6rneklerin kullanilmasi onerilir (Alpar, 2011,
Cokluk, 2010).

Iki durumlu lojistik regresyon modelinde y = 0,1 olmak iizere iki deger
alabileceginden ve y'nin 1degerini alma olasiliginin p, y'nin 0 degerini alma
olasiliginin 1 — p oldugu daha 6nceki boliimde aktarilmastir.

Iki durumlu lojit model igin olabilirlik fonksiyonu asagida gosterildigi gibidir;

pi = p(yi/x)=P"'(1 — p)*7¥, i=1,2,...,n i¢in 4.7)

Esitlik (4.7) asagidaki gibi yazilabilir.

e’ /) 1 Y
1+exp(x’ B) [1+exp(x’ ,8)] (48)

pi = p(yi/xi):[
Esitlik (4.8)’in n gozlem i¢in olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibidir.

_ _ n ZeXp (xl B) yl 1 1—yl
/0= @/ = T [sreets| 5o (4.9)

Esitlik (4.9)’un logaritmasi alinarak asagidaki esitlik elde edilir.

logl(y/x) = Y¥iz, yi Inp; + (1 — y)In(1 — p;) (4.10)

[(y/x) en biiyiik yapan S8 degeri log [(y/x) ifadesinide en biiyiik yapar. Dolayisi
ile y=(yy..¥,) Omekleminin gozlenme olabilirligini en biiyilk yapan parametre
tahminlerini elde etmek igin (4.10) esitliginin birinci tiirevinin alinip sifira esitlenmesi

yeterlidir.
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dlogL

8 Z?=1[K-M]xij i=1..,N, j=1,..K (4.11)

Y1+exp(x' B)

seklinde olup K tanedir.
f' lar dogrusal olmadigindan dolay1 (4.10) ifadesinin direk ¢6ziimii bulunamaz.
Bu yiizden Newton-Raphson yontemi gibi yontemlerle niimerik ¢oziimleri elde edilir

(Ugar, 2004).
4.2.3. Katsayilarin 6nemliliginin test edilmesi

Lojit modellerde parametrelere ait katsayilar test edildikten sonra katsayilarin
onemliligi veya anlamlilig: test edilmelidir. Katsay1 tahminleri ile modeldeki bagimsiz
degiskenlerle bagimli degisken arasindaki iliskinin 6nemli olup olmadig: test edilir.
Yani bir degisken, modelde yokken ve modelde varken elde edilen tahminciler
karsilastirilir (Alpar, 2012; Cokluk, 2010; Oguzlar, 2005).

Katsayilarin  6nemliligi, olabilirlik oran testi, Wald testi ve Skor test
yontemlerinden biri ile incelenir ( Ozdamar, 2013; Wakefield, 2012).

4.2.3.1. Olabilirlik orani testi

Olabilirlik oran testinde once model olusturularak bagimsiz degisken(lerin)

onemliligi G istatistigi ile incelenir (Alpar, 2011; Wakefield, 2012; Cokluk, 2010).

L(degisken modelde olmadiguda
LR = G = —2In (2282 Be0)

L(degisken modelde oldugunda) (4.12)

Esitlik (4.12) de bagimli degiskenin modelde oldugu ve bagimli degiskenin
modelde olmadigr durumun karsilastirildigi agiktir (Cokluk, 2010).

LR ki kare dagilir ve serbestlik derecesi her iki modeldeki serbestlik derecesi
arasindaki farka esittir. Elde edilen test degerinin kiigiik olmas1 degiskenlerin model i¢in
bir anlam ifade etmedigi anlamina gelmektedir (Alpar, 2012; Wakefield, 2012; Cokluk,
2010).
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4.2.3.2. Wald testi

Wald testide bagimsiz degiskelerin énemlilik oranini (4.13) ifadesi ile inceler.
W = B;%/S(B;)*~X? 4.13
Bi"/S(B)) (4.13)

Esitlik (4.13)’deki S(f;) bagimsiz degiskenlerin standart hatasidir. Wald testide
Ki-kare dagilimina uymaktadir (Alpar, 2011; Wakefield, 2012; Albayrak, 2006).
Wald istatistii modelde bulunan tiim bagimsiz degiskenler i¢in tek tek

anlamlilik testi yapmaktadir (Albayrak, 2006).
4.2.3.3. Skor testi
Skor testinde hesaplama islemleri daha kolay yapilir ve genel olarak matris

islemleri ile hesaplanir. Skor testinin avantaji Wald ve olabilirlik testinden daha kolay

hesaplanmasidir (Cokluk, 2010; Alpar, 2011).

Y, xi(yi=Y)
ST — i=171\J1 414
VYiA=-» It (xi—%) ( )

Skor testi standart normal dagilima uymaktadir (Alpar, 2012; Wakefield, 2011).
4.2.4. Uyum iyiligi ve sapma olciitleri

Lojistik regresyonda, elde edilen modelin sonug degiskenini tanimlamakta ne
kadar etkili oldugu modelin uyum iyiligi ile incelemektedir. Modelin veriye uyumu
Pearson ki-kare testi, sapma istatistikleri ve Hosmer- Lemeshow testi gibi yontemlerle
degerlendirilir (Alpar, 2011).

Hosmer-Lemeshow testi ile kestirilen olasiliklar kiiciikten biiyiige dogru
stralanir ve siralanan olasiliklar k alt gruba (k genel olarak 10 alinir ) bdliinerek islem

yapilir. Hosmer- Lemeshow testinin avantaji yorumlanmasmin kolay olmasidir.
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Dezavantaji ise kiigiik 6rneklemler i¢in 6nemli sapmalar1 belirleyememesidir. (Cokluk,

2010). Hosmer ve Lemeshow testi (4.15) esitligi ile hesaplanr.
(=y & (4.15)

Esitlik (4.15)’teki G: gozlenen ve deger ve B: beklenen degerdir ve C ki- kare
dagilimina uymaktadir (Alpar, 2011).

Model uyum iyiliginin degerlendirilmesinde kullanilan Pearson ki- kare testi ve
sapma istatistikleri modelde beklenen deger ile gozlemlenen deger arasinda anlamli bir
iliski olup olmadigini incelemektedir. Pearson ki- kare ve sapma istatistikleri (4.16) ve
(4.17) esitligi ile hesaplanir (Alpar, 2011; Tathdil, 2002).

X2 =3l (4.16)
D=3 & (4.17)

Yi-py
,/1’97(1—197)

dj = sign(y; — PV —2[(=y;In(p,)) — (1 —y)In (1 — p,) seklinde tanimlanir.

Esitlik  (4.16)> da verilen ;= ve esitlik  (4.17)’de  verilen

4.3. Lojistik Regresyon Analizine Bayesci Bir Yaklasim

Bu boliimde varsayimlart daha esnek olan Bayesci lojistik regresyon analizi

kisaca aktarilacaktir.

4.3.1. Genel bilgi
Bagimli degisken kategorik oldugu zaman parametre tahmini i¢in genel olarak
ECO yontemi kullanildigindan daha 6nce bahsedilmisti. ECO y6ntemi asimptotik

varsayimlara bagli olarak parametre tahmini yapmaktadir. Orneklem sayis1 yeterli
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olmadiginda asimptotik varsayima dayali sonuglar ¢cok giivenilir olmamaktadir. Bu
durumda Bayesci yontemler tercih edilmektedir (Tektas ve Giinay, 2008).

Y1, -, Yn N adet bagimsiz ikili rassal degisken olarak kabul edilsin. (y=1), p;
basart olasiligi ile Bernoulli dagilimi gosterir. p; basar1 olasiligi ile bagimsiz
degisken(ler) arasindaki iliski bag fonksiyonu ile kurulur. Ikili regresyon modeli
bagimli degiskenlerin bir fonksiyonu olarak bagimsiz degiskenin olasiligini agiklamakta
kullanilir. Genel olarak asagidaki gibi gosterilmektedir (Albert ve Chib, 1993; Souza ve
Migon, 2004; Tektas ve Giinay, 2006).

yi|pi = Ber(py),
p =P =1=F&p) i=1..n (4.18)

B, (B, ., Br)" k=1 bilinmeyen parametre vektori; x; , (xj; ..., X;) bilinen
bagimsiz degiskenlerin bir vektorii ve F(.), x; dogrusal yapist p; olasihigi ile bilinen
birikimli kiimiilatif bag fonksiyonudur. 0 < F(.) <1 seklinde tanimlanan siirekli,
monoton artan bir bag fonksiyonudur. Eger F(.) bag fonksiyonu lojistik birikimli
dagilim fonksiyonu ise lojit model elde edilir (Albert ve Chib, 1993; Souza ve Migon,
2004).

y =1, ), n birimlik 6rneklem i¢in olabilirlik fonksiyonu esitlik
(4.19)’daki gibidir.

LBy, %) = [Ty F(B)Yi(1 - F(xiB)) " (4.19)

Bayesci yaklasimda f parametresi hakkinda onsel bilgiyi anlatan p(f) Onsel
dagilimi ile olabilirlik fonksiyonun birlestirilmesinden elde edilen sonsal dagilim esitlik
(4.20) ve (4.21)’deki gibidir.

p(Bly, x) < p(B) L(Bly,x) (4.20)

p(Bly, x) « p(B) [T, F(xiB)i(1 — F(xi)) " (4.21)
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Esitlik (4.21) karmasik bir fonksiyondur ve direk ¢6ziimii zordur. Bu yiizden
Laplace metodu veya niimerik integrasyon yolu ile yaklasimlar elde edilebilirken son
yillarda simiilasyona bagli metotlar hizla artmistir (Souza ve Migon, 2004). Bu
simiilasyon metotlarindan en sik kullanilanlar Zelner ve Rossi (1984), metodu ve Gibbs
orneklemesidir. Zelner ve Rossi (1984), parametrelerin kiiciik sayilart i¢in sonsal
dagilimi  hesaplamada niimerik integrasyon yontemini kullanmislardir. Biiyiik
parametreler icin de ¢ok degiskenli student t dagilimi ile Monte Carlo integrasyonunu
kullanarak sonsal dagilimlar1 hesaplamislardir (Groenewald ve Mokgatlhe, 2004; Albert
ve Chib, 1993).

Daha sonraki yillarda Albert ve Chib (1993), f’nin sonsal dagilimini hesaplamak
icin bir yontem tanitmiglardir. Bu yontem, basit¢e gizil degiskeninin normal dagildig:
durumlarda modele dahil edilmesi veri genisletme algoritmasi olarak tanimlanabilir. Bu
yontem ayrintili olarak Albert ve Chib metodunda aktarilacaktir (Collet, 1991; Souza ve
Migon, 2004; Albert ve Chib, 1993). Veri genisletme algoritmasi ve Gibbs drneklemesi
p’nin sonsal dagilimini hesaplamakta birlikte kullanilir. Gibbs 6rneklemesinin tek
bicimli dagilim iistiinde hesaplamasi kolay oldugundan lojistik regresyon analizinde sik

kullanilir (Groenewald ve Mokgatlhe, 2004).

4.3.2. Albert ve Chib metodu

Dogrusal regresyon modellerinin Bayesci analizinde model parametrelerini
tahmin etmek i¢in eslenik onsel dagilimlar kullanildigindan dolayr model c¢ikarimi
yapmak kolaydir (Albert ve Chib, 1993; Congdon, 2005). GDM’in Bayesci analizinde
eslenik onsel dagilimlar kullanilmadigindan dolayr model ¢ikarsamasi ve simiilasyon
calismasi yapmak zordur. Bu ylizden Albert ve Chib (1993), 6nce probit modellerde
daha sonra lojit modellerde f’nin sonsal dagilimini hesaplamak i¢in simiilasyona bagli
bir yaklasim onermislerdir. Bu yaklasimda u gizil degisken setinin modele eklenmesiyle
lojit ve probit modellerin veri seti genisletilmektedir (Albert ve Chib, 1993; Dektas ve
Gilinay, 2008). y iizerinde tanimli iki diizeyli probit regresyon modelini gizil veri

icindeki dogrusal regresyon modeli ile birlestiren bu yontem, gizil veriyi modellemek
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icin normal dagilimlarin karigimini kullanarak daha ayrintili ¢oziimlemeler yapilmasini
saglamaktadir (Albert ve Chib, 1993).

Albert ve Chib (1993), tahmin problemlerinin énemli bir parcasini olusturan
parametrelerin serbestlik dereceleri ile Bayesci c¢ergevede bir t bag fonksiyonu
onermislerdir. F(.) bag fonksiyonu t dagilimlar ailesinin bir tiyesidir ( Lesage, 1999;
Albert ve Chib, 1993). Bu bag fonksiyon ailesinin se¢imine gore tahminlerin duyarlilig:
degisir. iki durumlu modellerde genel olarak lojit bag fonksiyonu kullanilmaktadir.
Albert ve Chib (1993), serbestlik derecesininde tahmin asamasina dahil oldugu bir t
dagilimi kullanmay1 uygun gérmiisler ve lojistik dagilimin serbestlik derecesi 7 olan t
dagilim ailesinden, probit modelin, normal birikimli dagilim fonksiyonunun serbestlik
derecesi 100 olan t dagilim ailesinden geldigini ileri siirmiislerdir (Congdon, 2005;
Lesage, 1999; Albert ve Chib, 1993; Tektas ve Giinay, 2008).

4.3.3. Iki durumlu lojit modele Bayesci bir yaklasim

Bayesci lojit model, kiiciik 6rneklemler igin daha giivenilir sonuglar verdigi ve
parametre tahminlerini daha kolay yorumladigindan son yillarda siklikla kullanilmaya

baglanmistir (Santos ve ark., 2009). Lojit modelde bag fonksiyonu birikimli lojistik

dagilimdir. Lojit modelde parametrelerin yorumu % odds oran1 ve odds kavramina

baglidir. Binomial verilerde odds, p(y = 1) = p basari olasihgi ve p(y =0) =1—p
basarisizlik olasiligmmin  karsilagtirillmas1  olarak tanimlanabilecegi daha Onceki
bolimlerde aktariimigti (Ntzoufras, 2009).

Albert ve Chib (1993), tarafindan probit ve lojit modeller igin gelistirilen yontem
daha sonraki yillarda lojit modeller i¢in Groenewald ve Mokgatlhe ile Holmes ve Held
tarafindan iki farkl sekilde uygulanmistir. Bu boliimde 6nce Groenewald ve Mokgatlhe
metodu daha sonra Holmes ve Held metodu incelenecektir.

Lojit bag fonksiyonu kullanilarak ikili lojistik birikimli dagilim fonksiyonu
asagida gibi gosterilebilir (Tsai, 2004; Souza ve Migon, 2004).

log [1%)] = log [%] = F(x;B) (4.22)
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% = expF (x;B) (4.23)

_ _ expF(x;{B)
p= p(yl) - 1+exp F(xlgﬁ)) 0< p <1 (424)

E,(.), lojistik dagilima sahip Z rassal degiskenin birikimli dagilim
fonksiyonudur. Z rassal degiskenin olasilik yogunluk fonksiyonu esitlik (4.25)'de

oldugu gibi yazilir.
_ _ exp(2) _
f,(2) = Lrexp())? 0 < z< 400 (4.25)

p(yi=1) = p; basari olasilig1 esitlik (4.26)’da oldugu gibi yazilir;

p = [(F 2@ 4, (4.26)

=0 (1+exp(z))?

_ exp(x;B)
pi = P (U < 258 ﬁ)) (4.27)

U, (0,1) arasinda tek degiskenli diizgiin bir dagihimdir. u = (uy, ..., u,) bagimsiz
gizil degiskenlerin tamtilmasiyla y = (y4, ..., J5,) verisi verildiginde, f ve u’nun bilesik

sonsal olasilik yogunluk fonksiyonu (4.28)’de oldugu gibi yazilir (Gronewald ve
Mokgatlhe, 2004).

p@uly) o p(B) * Ty {1 (e < 2288 ) 10y = 1) + 1 (3 > (288, =

L= 1+exp(x{B) 1+exp(x]B)

0/0<ui<1 (4.28)

< p(B) nz;l{l ((x'im > log (- ))I(yi =1) +1(x'sf < log (= ))I(yizm}

1-u; 1-u;
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10<y <1) (4.29)

Esitlik (4.29) agiktir ki, £ ve y verildiginde u; diizgiin dagilir. Bu durumda

u; nin kosullu dagilim;

, exp(x’;B) _ ,
Uniform (O, —1+exp(x,iﬁ)) (yi =1)ise .
u | By - ,i=12,..,n (4.30)

. exp(x';B) _ .
Uniform (—1+exp B 1) (y; = 0) ise

Esitlik (4.30)’da ; y; = 1 durumu igin asagidaki esitsizlik yazilabilir.

Yi_oX'if = log (4.31)

Ui
1-u;

Bu durumda y; = 0 ve x;;, > 0 ve y; = 1 ve x;;, < 0 varsayimini saglayan tim

I’ler igin;
1 i !
By 2 - (log =0 = XJur xiB) (432)

yi=0 ve x4 >0,y =1ve x; <0 ve x;, # 0 varsayimint saglayan tim

I’ler igin;
A ={i(i=DNnGr>0))Uul;=0n (xy < 0))} (4.33)
Be ={i: (i =0)n (x> 0))U(y; =1) N (e < 0))} (4.34)

pigin m(f) < 1 bi¢iminde diiz (diffuse) bir onsel dagilim oldugu kabul edilirse
Bi’nin kosullu dagilimi diizgiin dagilimdir (Gronewald ve Mokgatlhe, 2004).

B |ﬁ(_k),u,y~Uniform(ak,bk), k=01,..,p (4.35)
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Esitlik (4.35)’de belirtilen a;, ve by, (4.36) ve (4.37) esitliginde oldugu gibi tanimlanir;

= Y Bi)| (4.36)

Ay = MaXeq, [ (

by = min;ey, [xf ( g— — Xisk ﬁxij)] (4.37)

Bu durumda Gibbs 6rneklemesinden segilen 6rneklemler tek bigimli dagildig:
i¢in yorumu daha kolaydir. Eger B'lar (4.35) esitligi kullanilarak sirayla elde edilirken
Z’ nin n tane degeri esitlik (4.31)’den ¢ekilir. Bu durumda herhangi bir (8,) 0onsel
dagilimi ile bagimsiz ise kosullu dagilim a; ve b, arasinda budanmis p(S;) olur
(Gronewald ve Mokgatlhe, 2004).

Bayesci lojit modeller i¢in bir baska yaklasim Holmes ve Held (2006),
tarafindan Onerilmigtir. Holmes ve Held’e gore F(x;B) lojistik dagiliminda eger
e;~p(e;) olarak ele alinirsa lojistik regresyon modeli elde edilmektedir. Bu durumda,
p’nin giincellenmesi igin eslenik onsel kosulu saglanmaz ve modele A;,i =1,..,n
degisken seti eklenir. Bu durumda model asagidaki gibi yazilabilir (Holmes ve Held,
2006) ;

yi = {3 “ g %} (4.38)
u=x".f+e (4.39)
e;~N(0,21;) (4.40)
A = 2@)? (4.41)
0i~KS (4.42)

p~m(B) (4.43)
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Bu durumda ¢;, i=1,2,...,n i¢in Kolmogrov-Smirnov dagilimi bagimsiz rassal
degiskenlerdir. Bu durumda e; marjinal lojistik dagilimla Olgeklendirilmis karma
normal dagilimdir (Holmes ve Held, 2006).

p i¢in onsel dagilim P(B) = N(b,v) olarak tanimlanirsa, z ve A bilindiginde
S ’nin tam kosullu dagilimi1 normaldir ve Esitlik (4.44)’teki gibi gosterilir;

Blu,2~N(B,V)
B=V®@ b+ x'Wu) (4.44)
V=w?1l+x'Wx)?!

W = kos(A7L, ..., Ax0)

gizil degigkenleri tam kosullu dagilimlardir ve A;’nin her bir varyans degeri igin
budanmis normal dagilim gosterir.

N(x;B, A)I(u; > 0),y; = 1} (4.45)

. |'B'yi’li~{N(x{5;ﬂi)1(ui <0)y; =0
Bu islemler belirlendikten sonra Bayesci lojistik regresyondan sirayla

(Blu, 1), (u|B, 1) ve (4 | u, B) dagilimindan 6rneklem ¢ekmek daha kolaydir (Holmes
ve Held, 2006).



5. MATERYAL VE YONTEM

Tezde Ekonomik Kalkinma ve Isbirligi Teskilat1 (OECD)’ye baglh 34 iilkeye ait
baz1 veriler kullanilmigtir. Veriler 2013 yili veya verisi bulunan en son yila aittir.
Veriler OECD’nin resmi web sitesi olan OECD.org’dan alinmstir.

Tezde kullanilan lojistik regresyon denklemi (5.1) esitliginde gosterilmistir.
Hem Bayesci lojistik regresyon analizinde hem de klasik lojistik regresyon analizinde
ayni veri seti kullanilmigtir. Her iki analizden elde edilen sonuglar karsilagtirilmistir.
Lojistik regresyon analizinde parametreleri tahmin etmek i¢in en ¢ok olabilirlik yontemi
kullanilmigtir. Bayesci lojit modelde parametre tahminleri igin Gibss Orneklemesi
yaklagimi ile ve sonsal dagilimin yakinsakligi incelenmistir. Parametre ile ilgili tim
cikarsamalar sonsal dagilimla yapildigindan sonsal dagilimin yakinsama Kkriterlerini
saglamasi olduk¢a Onemli oldugundan yakinsama kriterleri sonuglari verilmistir

(Yiksel ve ark., 2013; Cowles ve Carlin, 1996).

y = a + finifus + ,ith + fz3yasmem + [,saghk + Psdogum + Bgihr + S
kadin_mv + Bgkadin_is + e (5.1)

Esitlik (5.1) var olan degiskenlerin ayrintili agiklamasi 6.2.1. bolimiinde
verilmistir.
Hem klasik hem Bayesci lojistik regresyon analizinde verileri analiz etmek igin
R (3.0.3) yazilim programi kullanilmustir.
Cizelge 5.1. Kullanilan degiskenler ve kodlari

Kodu Degisken Yil
Niifus Niifus 2013
ihr Ihracat orani 2013
ith Ithalat oram 2013
Kad_Mv Kadin milletvekili orani 2013
Kad s Calisan kadin oran 2013

< 15-49 yas arast1 her bir kadinin
Dogum sahip oldugu ortalama ¢ocuk sayis1 2013
Yasmem Yasam memnuniyeti 2013
Saglik GSYIH'dan saglik harcamalarina 2013

ayrilan oran




6. UYGULAMA

Bu boélimde OECD verilerine lojistik ve Bayesci lojistik regresyon analizi

uygulanmis ve elde edilen sonuglar karsilagtirilmistir.

6.1. Model Tanimlama

Iki durumlu lojistik regresyon analizinde parametre tahminlerini elde etmek icin
R yazilim programi kullanilmistir. R programinda klasik lojistik regresyon i¢in glm
fonksiyonu Bayesci iki durumlu lojistik regresyon i¢in MCMCpack kiitiiphanesinde
bulunan MCMClogit fonksiyonlarindan ve Bayesci tahmin yonteminde elde edilecek
parametrelerin yakinsama durumunu incelemek igin R yazilim programinda yer alan
coda fonksiyonundan faydalanilmistir.

Bu boliimde 6nce ¢oziimlenecek veri kiimesindeki degiskenlerden ve OECD’nin

kisa tarihgesi ile amaclarindan bahsedilecek daha sonra uygulama yapilacaktir.

6.1.1. Ekonomik kalkinma ve isbirligi teskilati (OECD)

OECD kurulmadan once, 1948 yilinda Marshall plani gercevesinde Avrupa
Ekonomi ve Isbirligi Teskilati (OECC) kurulmustur. OECC nin kurulma amaci ikinci
diinya savasi sonrasinda savas yikintilar1 i¢cindeki Avrupa llkelerinin ekonomilerinin
desteklenmesi ve onarilmasidir. OECC’nin gorevini tanimlamasi iizerine 14 aralik 1960
yilinda imzalanan Paris sézlesmesi ile OECC’nin yerine ve daha genig bir goérev
tanimiyla OECD kurulmustur. OECD’nin 20’si kurucu iiye olmak {izere toplam 34
tiyesi bulunmaktadir. Tiirkiye OECD’nin kurucu tiyelerindendir (Altas ve Turgan, 2008;
OECD Cevresel Performans incelemeleri. Tiirkiye, 2008;

http://www.mfa.gov.tr/iktisadi-ishirligi ve-gelisme-teskilati- oecd .tr.mfa)

OECD diinya ekonomisinin yonetimine alt yap1 olusturan, kiiresellesmenin yol
actig1 sosyoekonomik ve cevresel problemlere karsi birlikte miicadele edilen Oncii

kuruluglardan biridir. OECD i¢in ekonomik konularda uzmanlagmis hiikiimetler arasi


http://www.mfa.gov.tr/iktisadi-isbirligi_ve-gelisme-teskilati-_oecd_.tr.mfa
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bir istisare kurulusu oldugu s6ylenebilir. OECD ekonomik biiyiime, mali istikrar, ticaret
ve yatirnm teknolojileri, yenilik girisimcilik ve kalkinma alanindaki isbirligi yoluyla
refahin saglanmasi ve yoksullukla miicadele konusunda hiikiimetlere yardimeci olmay1

amaclanmaktadir (http://www.mfa.gov.tr/iktisadi-isbirligi_ve-gelisme-teskilati-

oecd .tr.mfa; http://www.oecd.org/about/).

OECD ayni zamanda oOrgiitiin toplantilari, liye iilkelerin lizerinde uzlastig
konulari, duyurulari, sosyal, ekonomik, ¢evresel konularda yaptig1 arastirmalari, elde
ettigi istatistikleri, hazirladigi rapor veya belgelerin dagitimimi / yayilimmi da

yapmaktadir (OECD Cevresel Performans incelemeleri. Tirkiye, 2008).

6.1.2. Degiskenlerin tanimlanmasi

Bu c¢alismada 34 OECD iilkesinin AB {iyesi olup olmamasi ile OECD
tilkelerinin nufuslar;, kadin milletveki oranlari, yasam memnuniyeti oranlari,
GSYH’dan saglik harcamalar1 i¢in ayrilan biitge oranlari, ithalat oranlari, 15- 49 yas
aras1 her kadina diisen ¢ocuk sayis1 oranlari, ihracat oranlari ile model kurulmustur. Veri
setinde yer alan degiskenlerin verileri 2013 yilina ait olup, 2013 yilina iliskin verisi
olmayan degiskenler i¢in en son d6l¢iim yapildigi yil verileri alinmistir.

AB iiyeligi (y), her bir OECD iilkesinin AB iiyesi olup olmamasini belirtir. ki
durumludur. Her bir OECD iilkesi AB {iyesi ise y=1, AB iiyesi degil ise y=0 seklinde
tanimlanmustir.

Niifus (x;); OECD iilkelerinin 2013 y1l1 toplam niifuslari,

Kad_Mv (x;); ele alinan dénem igerisindeki her bir OECD iilkesindeki kadin
parlamenter orani,

Kad is (x3); her bir OECD iilkesinde 15-64 yas araligindaki kadinlarin is
giicline katilim oranlari,

Ith (x4); ele alinan dénemdeki her bir OECD iilkesinin ithalat orani,

Ihr ( x5); ele alinan donemde ki her bir OECD iilkesinin ihracat orani,

Yasmem (xg); yasam memnuniyeti veya yasam doyumu, kisinin bulundugu
sartlardan hosnut olmasi yani, bireyin mutlulugu olarak tanimlanabilir. Daha ag¢ik bir

ifade ile yasam memnuniyeti bireyin kendi belirledigi kistaslara gore yasam kalitesi


http://www.mfa.gov.tr/iktisadi-isbirligi_ve-gelisme-teskilati-_oecd_.tr.mfa
http://www.mfa.gov.tr/iktisadi-isbirligi_ve-gelisme-teskilati-_oecd_.tr.mfa
http://www.oecd.org/about/
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hakkindaki genel degerlendirmesidir (Tiimli ve Recepoglu, 2013; Akin ve Yalniz,
2015). Modelde ele alinan xg degiskeni her bir OECD iilkesindeki insanlardan
yasamindan memnun olanlarin orani,

Saglik (x,); 2013 yilinda her bir OECD iilkesinin gayri safi yurt i¢i hasiladan
(GSYIH) saglik harcamalari i¢in ayrilan pay,

Dogum (xg); 2013 yili her bir OECD iilkesindeki 15-49 yas arasindaki kadin
basina diisen ortalama ¢ocuk sayidir.

Klasik lojistik regresyon i¢in model;

log (1%)) =X +fnufus + fyith + Bsyasmem + Bysaglik + fsdogum + Bgihr +

B;KADyy + Bgkad;s + e (6.1)

Bu calismada kullanilan OECD verilerinin parametre tahminlerini elde etmek
icin klasik lojistik regresyon analizinde ECO yontemi ve Bayesci lojit modellerde Gibss
ornekleme yontemi, onsel dagilim olarak ise bilgi vermeyen onsel dagilimlardan olan
diizgiin dagilim kullanilmis ve sonuclar asagida verilmistir. Uygulanan hipotez

testlerinde yanilma diizeyleri ( « ) 0.05 olarak alinmustir.

Cizelge 6.1. ECO yontemi ile elde edilen parametre tahminleri

Parametre Tahmin Standart hata z p
Bo 10.04930 7.5753 1.327 0.088
Niifus 0.04387 0.02705 1.622 0.1401
Yasmem -5.69552 3.24655 -1.754 0.0314
Saghk 1.55750 1.05062 1.482 0.405
ith 0.08177 0.08394 0.974 0.4132
Ihr 0.20735 0.16268 1.275 0.29
Kad_mv 0.38593 0.23629 1.633 0.066
Kad is -0.06910 0.15646 -0.442 0.6877

Dogum -0.80534 2.87410 -0.280 0.644




53

Yukaridaki Cizelge 6.1. de parametre tahminleri, p degerleri, z degerleri ve
standart hata degerleri verilmistir. Cizelgede ki her bir degisken icin hipotez testi
asagida gosterilmistir. Cizelge 6.1. ‘den de goriildiigii gibi neredeyse tiim parametrelerin
p anlamlilik diizeyleri 0.05’ten biiyiiktiir. Dolayisiyla model klasik lojistik regresyon
analizi ile incelendiginde modeldeki yasam memnuniyeti hari¢ higbir degisken anlaml

degildir.

Hipotez testleri;
H,: Niifus degiskenin modele katkist anlamlidir,
H;. Niifus degiskeninin modele katkis1 anlamsizdir, seklinde kurulur.
Yasmem, ith, Thr, Kad mv, Kad is, dogum parametreleri icinde ayni sekilde

hipotez kurulur.

Cizelge 6.2. Lojistik regresyon analizinde ECO yontemi ile elde edilen sonuglar

MAC R? p Olabilirlik

0.66 0.0003 29.51

Hy: Model uyumlu degildir.
H;: Model uyumludur.

Cizelge 6.2.°deki model ¢iktilarinda yer alan p degeri incelendiginde 0,05’ten
kiiclik oldugu goriilmektedir. Boylece model % 95 olasilikla uygun oldugu sdylenebilir.
Dolayisiyla H, hipotezi reddedilir. Ayrica olabilirlik oran testinin model i¢in anlamli
olup olmadigina karar vermek i¢in ki-kare tablo degeri de incelenebilir.

Klasik regresyon analizinde R?2, bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskendeki
degisimin yiizde kagin1 agikladigini gosterir ve [0,1] arasinda degerler alir. R? degerinin
1’e yaklagsmas1 modelin agiklama giiciiniin yiiksek olmas1 anlamina gelir ve R? belirlilik
katsayisin1 hesaplamada EKK yontemi kullanilir. Lojistik regresyon analizinde
parametre tahminlerinde EKK yontemi kullanilmadigindan dolayr klasik regresyon
analizinde oldugu gibi direk R? degeri hesaplanamaz (Kalayci, 2010; Albayrak, 2006;
Alpar, 2012). Bu yiizden lojistik regresyon analizinde belirlilik katsayis1 temsili bir
katsayidir, genel olarak kiigiik ¢ikmaktadir ve modelin uyum iyiligini belirlemede pek
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kullanilmamaktadir (Alpar, 2011; Albayrak, 2006; Hosmer ve Lemeshow, 2013).
Lojistik regresyon igin ¢ok cesitli R? degerleri olmasina karsin uygulamada genel olarak
MAC Fadden R? degeri kullanilmaktadir. Bu ¢alismada da MAC Fadden R? degeri
kullanilmigtir. MAC Fadden R? esitlik (6.2)'de oldugu gibi hesaplanir (Alpar, 2011;
Menard, 2002).

In (L(Mg)

R? McF = (6-2)

M, : Sadece sabitin bulundugu model

Mp : Bagimsiz degiskenlerin bulundugu model

Esitlik (6.2) modelindeki R? degerinin 0.20 ile 0.40 arasinda c¢ikmasi model
uyumu i¢in yeterli oldugu disiiniilmektedir (Alpar, 2011; Menard, 2002). Genel olarak
model uyumunu degerlendirmektense farkli modellerin performansini degerlendirmek

i¢in kullanilmaktadir.

Cizelge 6.3 Degiskenler aras1 korelasyon matrisi

Yasmem  Niifus Kad_mv  Saglik ihr ith Ab Dog Kad_is
Yasmem  1.000 -0.320 0.620 0.430 0.030 -0.093 -0.320 0.540 0.670
Niifus -0.320 1.000 -.0260 0.110 -0.593 -0.420 -0.110 -0.070 -0.430
Kad_mv  0.620 -0.260 1.000 0.490 -0.046 0.080 0.100 0.174 0.620
Saglik 0.430 0.110 0.491 1.00 -0.385 -0.230 0.110 0.074 0.600
ihr 0.032 -0.590 -0.046 -0.380 1.000 0.705 0.260 -0.217 0.063
ith -0.093 -0.420 0.083 -0.230 0.705 1.000 0.440 -0.203 0.036
Ab -0.320 -0.110 0.107 0.110 0.260 0.440 1.000 -0.420 -0.074
Dog 0.540 -0.070 0.174 0.074 -0.217 -0.230 -0.420 1.000 0.163
Kad is 0.640 -0.430 0.620 0.609 0.630 0.036 -0.070 0.163 1.000

Cizelge 6.3. de degiskenler arasindaki iligkiyi anlamak amaciyla korelasyon
hesaplanmustir. Bu iliski niifus, parlamentodaki kadin milletvekili sayis1 GSYIH’dan

saglik harcamalarina ayrilan biitce orani, ihracat orani, ithalat orani, 15-49 yas arasi her
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kadina diisen ortalama ¢ocuk sayis1 ve kadinlarin is giiciine katilim orani olan bagimsiz
degiskenlerle, her bir OECD iilkesinin AB iiyesi olmasi veya olmamasi bagimli

degiskeni ile aralarinda bir iligki olup olmadigin1 anlamaya yardimci olmaktadir.

Cizelge 6.4. Lojistik regresyon analizinde degiskenler aras1 gliven araliklari

Giiven araliklar %2.5 %97.5
Sabit -0.1298063936 26.311945985
Niifus -0.0006682814 0.005369104
Yagmem -0.6454193527 -0.049603356
Kad_mv -0.0005035578 0.047768913
Saghk -0.0682819373 0.172320909
fhr -0.0046511593 0.0157777568
ith -0.006552836 0.0152250879
Dog -0.6330541244 0.389227823
Kad is -0.01788650302 0.027224204

Cizelge 6.4. 'e gore sadece yasam memnuniyeti degiskeni % 95 giiven araliginda
0 degerini icermediginden dolay1 anlamlidir (Avci, 2013).

R programinda Bayesci lojit modeller i¢in elde edilen sonuglar asagida
verilmistir. Bayesci tahminleri olusturabilmek igin ilk olarak 10000 iterasyon sayisi ile
islem yapilmis ve yakinsamanin saglanmasi ilk 200 zincir Orneklemden atilmig
seyreltme sayisi ise 1 olarak alinmistir. Fakat analiz yapildiginda yakinsama
saglanamamis Ve yakinsamanin saglanmasi ig¢in iteraSyon sayist artirilmistir.
Yakimsamanin saglanmadigina dair otokorelasyon grafikleri, iz grafikleri ve sonsal
olasilik yogunluk grafikleri Ek-1’de sunulmustur. R progmaninda iterasyon sayisi ile
ilgili bir kisitlama olmadigindan dolay: iterasyon sayis1 100000’e zincirden atilan
orneklem sayis1 1000’e ve seyreltme sayis1 5°e ¢ikartilarak ayni islemler tekrarlanmistir.
Yapilan iterasyon sonucunda belirlenen 6rnekleme sayisi ile yakinsamanin saglandig

istatistiksel olarak kanitlanmstir.
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Cizelge 6.5 Bayesci yontem ile elde edilen istatistikler

Parametre g Exp(f) SS %2.5 %97.5 Ornek  Baslama
Sabit 11.90223  147.72 8.47170 -3.11615 29.9593 1000 99001
Niifus 0.05229 1.053 0.02201 0.01377 0.0998 1000 99001
Ihr 0.16783 1.182 0.09245 -0.01837 0.3316 1000 99001
Ith 0.15183 1.163 0.09890 -0.00556 0.3775 1000 99001
Kadin mv  0.41872 1.520 0.15591 0.117633  0.78240 1000 99001
Dogum 0.420212 1,522 3.54912 -0.89632  5.20511 1000 99001
Yagmem -6.84683 0.001 2.60164 -12.9435  -2.45507 1000 99001
Kadin_is 0.05399  1.055 0.16803 -0.25042  0.41285 1000 99001
Saglik 1.42337 4.151 0,033442 0.09428 2.68094 1000 99001

Cizelge 6.5.°de Bayesci lojit model parametrelerinin tahmin degerleri standart
sapmasi (SS), MC hata degerleri Markov zincirinde elde edilen 6rneklemin baslangig
kismi ¢ikarilmalidir. Bu uygulamada iterasyon sayis1 100000 alinmistir ve ilk 1000
terim yakinsamay1 saglamak icin modelden ¢ikarilmis, 99001 6rneklem daha cekilerek
parametre tahmini yapilmistir.

Cizelge 6.5°deki tahminci degerleri 6.1 esitliginde yerine yazildigi takdirde;

log (fp) = 11.902223 + 0.05229nufus + 0.16783ihr + 0.15182ith +

0.41872kadin_mv + 0.420212dogum — 6.84683yasmem + 0.05399%kadin;; +
1.42337saghk (6.2)

Esitlik (6.2) elde edilir. Cizelge 6.5.”de Bayesci lojit modelde her bir parametre
icin % 2.5 ve % 97.5 giiven aralig1 degerleri verilmistir. Cizelge 6.5’e gore niifus,
kadin_mv (parlemontadaki kadin parlementer orani), yasmem (yasam memniniyeti),
saglik (GSYiH’dan saglik harcamalar1 icin atrilan oran) parametreleri % 2.5-% 97.5
giiven araliginda 0 degerini icermemektedir. Yani % 2.5- % 97.5 giiven araliginda bu
parametreler anlamlidir (Avcei, 2013). Dolayisiyla % 5 6nem diizeyinde niifus, yasmem,
saglik, kadin mv parametreleri OECD iilkesinin AB iiyesi olmasi {izerinde etkilidir
Tekrar cizelge 6.5 incelendiginde OECD iilkelerinin AB {iyesi olmasinda nufus
degiskeni 1.05 kat yasmem degiskeni 0.001 kat meclisteki kadin milletvekili oran1 1.52



kat ve GSYIH’dan saghk harcamalar1 icin ayrilan oran 4.52 kat etkili oldugu

sOylenebilir.

Cizelge 6.6. Bayesci sonsal 6zetler i¢in SS ve MChata degerleri

Parametre SS MC Hata SS*%5
Sabit 8.47170 0.24620 0.42355
Niifus 0.022001 0.000675 0.00110
fhr 0.09245 0.00220 0.00462
ith 0.09890 0.002575 0.00494
Kadin_mv 0.15591 0.004214 0.00779
Dogum 3.54912 0.0924600 0.17745
Yagmem 2.60164 0.0654260 0.13008
Kadin_is 0.16803 0.005172 9 0.00840
Saglik 0.66853 0.015882 0.033442

Bayesci istatistikte kullanilan MCMC yonteminin dogru sonug¢ vermesi ig¢in

yakinsamanin gergeklesmesi gerekir. Tekrar Cizelge 6.5. incelendiginde her bir

parametre igin MC hata degeri, SS degerinin %5’inden kiigiik oldugu i¢in Thumb

kuralina gore yakinsama saglanmaktadir (Hosmer ve Lemeshow, 2013). Yakinsamanin

saglandigima dair diger kanitlar ise parametrelere ait iz grafikleri, sonsal yogunluk

grafikleri ve otokorelasyon grafikleridir. Daha sonraki boliimde verilecek olan bu

grafikler incelendiginde tiim parametreler i¢in yakinsamanin saglandig: goriilecektir.

Cizelge 6.7 Klasik ve Bayesci yaklasimda bazi degerlerin karsilastiriimasi

Olgekler Klasik Bayes
Genel Yiizde 60.6 60.6
Dogru simiflandirma orani 89.7 94.2
McFadden R? 0.66 0.53
AIC 38.440 32.740
BIC 51.909 46.209
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Cizelge 6.7 ten anlasimlaktadir ki 34 OECD f{ilkesinden AB iiyesi olanlarin orani
60.6’d1r. tekrar ¢izelge 6.7 incelendiginde goriilmektedir ki Bayesci lojit model ile
olusturulan dogru smiflandirma oran1 daha yiiksek ve McFadden R? katsayisina gore
kurulan her iki modelde uyumludur. Ayni1 zamanda ¢izelge 6.7°de klasik ve Bayesci
yontemi karsilastirmak i¢cin AIC ve BIC degerleri verilmistir. Her iki degerde Bayesci
yontem ile kurulan modelde daha kii¢iik oldugu i¢in Bayesci yontemin kullanilmasinin

daha uygun oldugu soylebilir.

Cizelge 6.8. Bayesci ve klasik model igin giiven araliklari karsilastirmast

Parametre %2.5-9%97.5 (BI) %2.5-%97.5 (FI)

Sabit (-3.116165- 30.5146) (-0.1298063938-26.319459859)
Niifus (0.013775- 0.0998) (-0.0006682814-0.005369104)
hr (-0.018378- 0.33163) (-0.0046511593-0.015777568)
ith (-0.005556-0.37753) (-00061552836-0.015250879)
Kadin_mv (0.117633-0.72809) (-0.00050335578- 0.047768913)
Dogum (-0.896325-5.20511) (-0.6330541244-0.389227823)
Yasmem (-12.943501- -2.4550)  (0.6454193527- -0.049603356)
Kadm _is (-0.250428- 0.41285) (-0.0178650302- 0.027224204)
Saglik (0.094288-2.68094) (-0.0682819373-0.172320909)

Cizelge 6.8. ‘de tiim parametrelerin % 95 giiven araliginda klasik ve Bayesci
giiven araliklar1 karsilastirilmistir. Cizelge 6.8. incelendiginde Bayesci ve klasik
yaklasimla elde edilen giiven araliklari birbirinden farklidir. Bu farkliligin temel sebebi

orneklem sayisinin az olmasidir (Santos ve ark., 2009).

6.2. Modelde Uygulanan Yakinsaklik Testleri

Tezin bu boliimiinde Bayesci yontemde Gibbs drnekleme algoritmasi elde edilen
yakinsaklik sonuglarini arastirmak icin iz grafikleri, Geweke yakinsaklik testi,
parametrelere iliskin sonsal olasilik yogunluk grafikleri, parametre zincirlerine bagl

olarak otokorealsyon katsayilar1 ve otokorelasyon grafikleri incelenecektir.
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Yukaridaki Sekil 6.1. ve Sekil 6.9. arasindaki tiim parametreler sekil 3.4’teki
(Bknz sayfa:28) good mix’e benzediginden dolay1 yakinsama saglanmistir. Sekil 6.1 ile

sekil 6.9 arasindaki tiim grafikler Markov zincirinin sonsal dagilimi ne kadar yavas veya
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hizli aradigini gosterir (Burke, 2012; Ekici, 2005; Sahlin, 2011). Zincirlerde ¢ok biiyiik
sacilimlar gdzlenmemektedir. Bu durum her bir zincirin baslangi¢ degerinin etkisinden

kurtuldugu ve her bir zincirin yakinsama sagladigin1 goéstermektedir.

Cizelge 6.9 Geweke yakinsaklik testi

Degisken Z-testi
Sabit 0.69381
Nufus -1.34032
thr 1.0187
ith -1.7552
Yasmem 0.31675
kad_mv 0.36204
saglik 0.01868
dogum -0.07091
kad_is -0.99034

Geweke yakinsaklik testi ile ilgili agiklama g¢izelge 3.3’te (Bknz sayfa:31)
aktarilmistir. Bu modelde hipotez testleri %95 giiven araliginda kuruldugundan dolay1
Z tablo degeri 1.96°dir. Cizelge 6.9°daki tiim degiskenlerin Z test istatistigi degeri ise

1.96 degerinden kiigiik oldugundan dolay1 yakinsama saglanmistir (Santos ve ark.,

2009).
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Bayesci yaklasimda sonsal olasilik yogunluk grafigi can seklinde oldugunda

veya normal dagilima benzediginde sonsal dagilima ulasildigi kabul edilmektedir
(Sahlin, 2011; Ekici, 2005; Burke, 2012). Sekil 6.10’deki tim degiskenlerin sonsal
olasilik yogunluk grafikleri sekil (3.7)’ye benzediginden dolayr tiim degiskenlerde

yakinsama saglanmis ve sonsal dagilima ulasilmistir. (Bknz: sayfa: 30)

Cizelge 6.10. Parametre zincirlerine bagl olarak otokorelasyon katsayilari.

Parametre Gecikme5  Gecikme 25  Gecikme50 Gecikme 100
Sabit 0.86586 0.511320 0.27623 0.00792
Nufus 0.80662 0.36080 0.14406 0.01928

Thr 0.79421 0.36243 0.27671 0.07451

ith 0.89179 0.57603 0.32634 0.18475
Yasmem 0.80270 0.36078 0.23428 0.18475
kadin_mv 0.77748 0.30195 0.07429 -0.00855
saglik 0.77668 0.27528 0.11000 -0.10776
dogum 0.85132 0.44375 0.26843 0.05701
kadin_is 0.85022 0.48021 0.27234 0.014596

Cizelge 6.10.°da ki

katsayilar1 hesaplanmistir. Yani modeldeki her bir zincir igin Orneklemler arasi

modelde her bir parametre icin

zincir otokorelasyon

bagimlilik dlciilerek her bir simulasyon degerinin bir 6nceki degere bagli oldugu zincir

degerler olusturulmustur. Modeldeki zincir otokorelasyonu yeterince uzun calistig

takdirde sonsal dagilimda istenen halini alacak yani yakinsama saglanacaktir. Bu

modelde 100. gecikmede tiim parametrelerin sifir degerine yaklagsmaktadir.
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Otokorelasyon grafikleri Markov zincirinde ki her bir 6rnek degeri arasindaki
bagimliligi 6lgmektedir. Diisiik korelasyon yakinsamanin saglandigt anlamina
gelmektedir (Sahlin, 2011; Ekici, 2005; Burke, 2012). Sekil 6.11.’de her bir degisken
icin otokorelasyon grafigi Sekil 3.5’e (Bknz sayfa:29) benzemektedir. Yani belli bir
degerden sonra sifir degerine yaklagsmaktadir ki bu yakinsamanin saglandigi anlamina

gelmektedir.



7. SONUC

Bu tez calismasinda, bagimli degisken kategorik oldugundan dolay1 lojistik
regresyon analizi kullanilmistir. Lojistik regresyonda model parametreleri ECO yontemi
ile tahmin edilmistir. Fakat ECO yontemi 6rneklem sayisi yetersiz oldugunda yansizlik,
etkinlik ve normallik gibi varsayimlar1 saglamaz. Dolayisi ile eger orneklem sayisi
yeterli degil ise ECO giivenilir sonuglar vermez. Bu durumda klasik lojistik regresyon
modeline bir alternatif olarak 6rneklem biyiikligi ile ilgili herhangi bir sinirlama
getirmeyen, Bayesci lojistik regresyon kullanilabilir (Cengiz ve ark., 2012; Hosmer ve
Lemeshow, 2013).

Tezin uygulama béliimiinde bagimli degiskenin iki durumlu oldugu OECD
ornegi hem lojistik regresyon analiz ile hem de Bayesci lojistik regresyon analizi ile
incelenmistir. Elde edilen sonuglardan goriilmiistiir ki OECD 6rnegi lojistik regresyon
ile incelendiginde sadece yasam memnuniyeti %95 giiven araliginda sifir degerini
icermemektedir. Dolayist ile her bir OECD iilkesinin AB iiyesi olup olmamasi lizerinde
sadece yasam memnuniyeti parametresi etkilidir. Bayesci lojit modelde ise her bir
OECD iilkesin, toplam niifusu , mecliste bulunan kadin parlamenter orani, GSYIH ‘dan
saglik harcamalar1 i¢in ayirdiklar: biitge oranlari, yasam memnuniyet oranlart % 95
giiven araliginda 0 degerini icermemektedir. Dolayisiyla Bayesci lojit modele gore bu
parametreler bir OECD {ilkesinin AB {iyesi olup olmamasi iizerinde etkili oldugu
sOylenebilir. Ayrica lojistik regresyon analizinde elde edilen giiven araliklar1 da Bayesci
lojistik regresyonda elde edilen giiven araliklari arasinda fark vardir. Bayesci lojit model
ve klasik lojit modelin sonuglarinin bu kadar farkli ¢ikmasindaki temel sebep 6rneklem
sayisinin kiiciik olmasidir. Eger orneklem sayisi yeterince biiyiik olursa ve onsel
dagilim belirsiz onsel dagilim segilirse lojistik regresyon analizinin ve Bayesci lojistik
regresyon analizinin birbirine yakin sonuglar vermesi beklenir (Santos ve ark., 2009).
Orneklem sayis1 kiiciik oldugunda Bayesci lojit ve lojit modeller benzer sonuglar verse
bile parametre tahmininde kullanilan ECO yonteminde modeldeki her bir parametrenin
en az 10 kat1 kadar gbzlem sayis1 olmasindan eger gozlem sayis1 yeterli degil ise ECO
yontemi asimptotik varsayimlari saglamayacagindan dolay1 elde edilen sonuglarin ¢ok

giivenilir olmadigindan ve bu durumda Bayesci lojit modellerin kullanilmasinin daha
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dogru olacagindan tezin daha Onceki bdliimlerinde bahsedilmisti. Bu durum
uygulamada da agikg¢a goriilmektedir.

Bayesci yaklasimda Gibbs oOrneklemesinin dogru sonu¢ vermesi i¢in sonsal
dagilima yakinsamanin gerceklesmesi gerekmektedir. Yakinsamanin saglanip
saglanmadigin1 netlestirmek icin Orneklemdeki her bir parametrenin yakinsama
durumlari incelenmesi gerekir (Avci, 2013; Cengiz,2013). Bu amagla modeldeki her bir
parametre i¢in sonsal olasilik yogunluk grafikleri, iz grafikleri ve otokorelasyon
grafikleri incelenmis ve gorlilmiistiir ki modelde her bir parametre zinciri belli bir
noktadan sonra duraganliga ulastigi i¢cin yakinsama saglanmistir. Bu durumda OECD
ornegini Bayesci lojit model ile incelemede bir sakinca yoktur.

Sonu¢ olarak uygulamadan elde edilen bilgiler 1s181inda; acik bir sekilde
goriilmektedir ki yakinsama saglandigi zaman 6zellikle kiiciik 6rneklemlerde Bayesci
lojistik regresyon analizi klasik lojistik regresyon analizinden daha kullanish bir

yontemdir.
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EK2. Parametrelere iliskin yakinsamanin saglanmadigi sonsal olasilik yogunluk ve
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