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MARMARA UNIVERSITESI OGRENCILERININ KREDI KARTI
SAHIBI OLMALARINI ETKILEYEN FAKTORLERIN BAYESCIi
LOJISTIK REGRESYON YARDIMIYLA INCELENMESI

Esin AVCI®*
OZET

Bayesci yaklasim, verilerden elde edilen yeni bilgi ile énceden bilinen
bilginin derlenmesi ile oluyan bir yintemdir. Bu calismada Kklasik
yaklasima alternatif olan Bayesci yaklagim, ikili sonug degiskeni ile ethi
eden degisken(ler) arasmdaki sebep-sonug iligkisini ortaya cikaran
Lojistik regresyona uygulanmistir. Bu amacla Marmara iiniversite
dgrencilerinin  kredi kartina sahip olma durumlaring ethi eden
sosyoekonomik ve demografik faktdrler incelenmigtir.

Anahtar Kelimeler: Kredi kart: sahipliligi, Bayesci lojistik regresyon, WinBUGS.
1. GIRiS

Kredi karti; miilkiyeti kendilerine ait olmak {izere banka ya da finansal kuruluglarin
miisterilerine O6nceden belirlenen limitlerde, anlagmali igyerlerinden yurtigi ve
yurtdiginda mal ve hizmet satin alma ile nakit ddeme birimleri veya otomatik 6deme
makinelerinden nakit ¢ekimlerde kullamilmak amaciyla verilen karttir. Artik modern
diinyada gagdas bir deme sistemi olan ve “plastik para” olarak adlandirilan kredi karts;
kredi kartim1 veren banka veya kurulusun aghf krediye istinaden kart sahibinin
gereksinim duydugu mal veya hizmeti o anda bir 6deme yapmadan satin alinmasina ve
bedelini daha sonra herhangi ek bir mali kiilfet yliklenmeksizin 6deme yapmasina
imkan veren bir 6deme aracidir (Cavus, 2006).

Kredi kartlarinin, nakit delagim ihtiyacini azaltmasi, ekonominin kayit altina tutulmasim
kolaylagtirarak kayit dig1 harcketlerin Gnlenmesi, genel ekonominin kartlar sayesinde
kagit yilkklinden kurtulmasi1 ve tasarruf-yatrm akisgimin hizlanmasi sonucu ticari
faaliyetlerin canlanmasi gibi ekonomik faydalar da stz konusudur {(Turgay ve Baggiil,
2007) .

Yeni gelismeler paralelinde, kredi kart1 sektdrii de Tiirkiye’de hizh bir biiyiime trendi
icerisine girmigtir. Tiirkiye’de hizla biiyiiyen kredi kart1 sektorii, liniversite 6Frencilerini
de miigterileri arasina dahil edebilmek igin yamgmaktadir. Universite 6grencilerinin
kredi kart1i kulamm tercihlerinin, sorunlarinin, bu konudaki tutum ve davramglarimin
tespit edilmesi bankalar agisindan biiylikk &nem tasimaktadir. Ciinkii teknolojik
gelismelerle birlikte dgrencilerin kredi kart1 sahipligi {izerinde etkili olan fakttrler de
degisiklik gostermektedir (Keskin ve Koparan, 2010).

Sosyal bilimlerde 6zellikle sosyo-ekonomik aragtirmalarda, incelenen degigkenlerin
bazilar1 hassas Olgekle &lgiilmekle beraber, bazilari da olumlu-olumsuz, bagarili-
bagansiz, evet-hayir gibi iki sikli verilerden olugmaktadir. iki sikli veriler, kategorik
verilerin en yaygin olarak kullamlan geklidir. Bagimh degigkenin iki sikh kategorik
veriler olmasi durumunda bagimsiz defigkenle (veya degigkenlerle) bagimli degigken
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arasindaki sebep-sonug iligkisini incelerken Lojistik regresyon analizi kullanilir (Oktay
vd., 2009). Lojistik regresyon modeli ilk olarak 1944 yilinda Berkson tarafindan
kullanilmistir. Cox (1970) bu modeli gozden gecirerek g¢esitli uygulamalarini yapmais,
Ozet gelismeler ise ilk Anderson (1979, 1983) tarafindan verilmistir. Pregibon (1981) iki
grup Lojistik modelde etkin (influential) aykiri (outlier) go6zlemleri ve belirleme
Olcutlerini, Lesaffre (1986), Lesaffre ve Albert (1989) ise c¢oklu grup Lojistik
modellerde etkin ve aykir1 gézlemlerle belirleme 6l¢iilerini incelemislerdir.

Lojistik regresyon modellerinin yaygin bir bi¢cimde kullanilir hale gelmesi, katsayi
tahmin yontemlerinin gelistirilmesi ve Lojistik regresyon modellerinin daha ayrintili
incelenmesine sebep olmustur. Cornfield (1962), Lojistik regresyondaki katsay: tahmin
islemlerinde diskriminant fonksiyonu yaklasimint ilk kez kullanarak popiiler hale
getirmistir. Robert vd. (1987) Lojistik regresyonda standart Ki-kare, olabilirlik oran
(GY), “pseudo” en ¢ok olabilirlik tahminleri, uyum miukemmelligi ve hipotez testleri
lizerine arastirmalar yapmislardir. Duffy (1990) Lojistik regresyonda hata terimlerinin
dagilis1 ve parametre degerlerinin gercek degerlere yaklagmasini incelemistir. Basarir
(1990) klinik verilerde ¢ok degiskenli Lojistik regresyon analizi ve ayrimsama sorunu
tzerine ¢aligmustir.

Son yillarda klasik yontemlerdeki kisitlamalar Bayesci yaklasima olan ilgiyi arttirmstir.
Bayesci yaklasim subjektif diislincenin temel tasi olarak kabul edilen Bayes teoremine
dayanarak gelistirilmistir ve yaklasima gore parametreler klasik yaklasimdaki gibi sabit
olarak degil, olasiliga bagl olarak tanimlanir. Dolayisi ile her bir parametreye iligkin bir
dagilim s6z konusudur. Bu olasiliklar “kanaat derecesi (degrees of belief)” olarak
tanimlamaktadir. Bir bagka deyisle parametreler rasgele degisken olarak ele
alinmaktadir. “Bayesci” kelimesi de, parametre tahminleri i¢in yapilan g¢ikarsamalarda
Thomas Bayes’in teoreminden faydalanilmasindan dogmustur (Ibrahim vd., 2001).

Bayesci yaklasim, karmasik veriyi modellemede Onsel (prior) bilgiye bagvurma
esnekligi nedeniyle klasik yontemlere gore oldukga avantajlidir (Ibrahim vd., 2001;
Wong vd., 2005). Onsel bilginin elde edilmesi, Bayesci ¢ikarsamada énemli rol oynar.
Onsel dagilimim sonuglar1 ne kadar degistirecegi model segim kriterleri ile tespit
edilmelidir. Onsel dagilimlar, aciklayici olan (informative) ve agiklayict olmayan
(noninformative) olmak iizere iki temel gruba ayrilir. Agiklayic1 Onsel bilgiler, daha
once yapilmis calismalardan elde edilen bilgiler, ge¢mis deneyimler olarak
belirlenirken, agiklayict olmayan 6nsel bilgiler ise parametrenin tanimli oldugu aralik
bilgisi disinda herhangi bir bilginin olmamasi olarak tanimlanmaktadir. Bayesci
yaklagim, Onsel bilgiler 1s1ginda, goézlenen verinin subjektif yorumuna dayanir ve
buradan hareketle elde edilen yeni bilginin bilesimi olan sonsal dagilimla agiklanir
(Congdon, 2006; Wong vd., 2005). Hsu ve Leonard (1995) Lojistik regresyon
fonksiyonlarinda Bayes tahminlerinin elde edilmesi islemleri iizerine c¢alismislar ve
Bayesci Lojistik regresyonda Monte Carlo doniisiimiiniin kullanilabilecegini
gostermislerdir.

Calismanin amaci, Bayes tanimindan yola c¢ikarak var olan bilginin yeni bilgi ile
giincellenmesini gostermektir. Bu amagla 2011 yilinda Gaziosmanpasa ve Inonii
uUniversite Ogrencilerinin  kredi karti sahipligini etkileyen faktorleri belirleme
calismasinda uygulanan 24 soruluk anket, Marmara universitesinde okuyan 200
o0grenciye uygulanmistir. Marmara {iniversitesi 6grencilerinden derlenen veriler, onsel
bilgi olarak kullanilan Gaziosmanpasa ve Indnii {iniversite 6grencilerinin verileri ile

Ll 4
TUIK, Istatistik Arastirma Dergisi, Temmuz 2013 3

TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2013



44

Esin AVCI

birlestirilerek Bayesci Lojistik regresyon uygulanmis ve kredi kart1 sahipligine etki eden
faktorler belirlenmistir.

2. YONTEM
2.1 Lojistik regresyon

Istatistiksel modellerin kullanildig1 birgok bilimsel arastirmada sonuglarin analiz
edilmesinde en cok lineer olmayan modeller kullanilmaktadir. Lojistik regresyon
modeli lineer-olmayan modellerden en onemlilerindendir. Lojistik regresyon modeli
bagimli degiskenin kesikli; bagimsiz degiskenlerin ise kesikli veya siirekli olmasi
durumunda bagimli degiskenle bagimsiz degiskenler arsindaki sebep-sonug iligkisinin
ortaya konulmasinda kullanilmaktadir (Eskandari ve Meshkani, 2006).

Lojistik regresyon analizi, diskriminant analizi ve ¢oklu regresyon analizinden farkli
olarak bagimsiz degiskenlerin dagilimina iligkin arastirmacilarca karsilanmasi1 gereken
varsayimlar gerektirmez (Tabachnick ve Fidell, 1996). Bir baska deyisle bagimsiz
degiskenlerin normal dagilmasi, dogrusallik ve varyans-kovaryans matrislerinin esitligi
gibi varsayimlarin karsilanmasi gerekmez. Dolayisiyla da Lojistik regresyonun diger iki
teknikten ¢ok daha esnek oldugu ifade edilebilir. Lojistik regresyonun yansiz ve
sapmasiz istatistikler ortaya koymasi i¢in biiylik Orneklemler gerektirdigi
bildirilmektedir. Ozellikle bagimli degiskenin ikiden fazla kategorisinin oldugu
durumlarda, gecerli bir hipotez testi i¢in, her bagimsiz degiskende en az 50 kisilik bir
grup biiyiikliigline ihtiya¢ vardir. Bazi kaynaklarda bu saymin her bagimsiz degisken
icin minimum 20, toplamda minimum 60 olmasi gerektigi vurgulanmaktadir. Diger
yandan Orneklem biiyiikliiklerinin ayni olmasit durumunda, bagimli degiskenin her bir
kategorisinde bagimsiz degiskenlerin ¢ok degiskenli normallige sahip olmasi, her bir
kategori i¢in varyans ve kovaryanslarin esitligi varsayimlarimin karsilanmasi
durumunda, daha once de deginildigi gibi diskriminant analizi, Lojistik regresyon
analizine tercih edilmelidir. Bununla birlikte, Lojistik regresyon analizi ile yapilan
¢oziimlemeden elde edilen matematiksel modelin yorumlanmasmmin daha kolay
oldugunu belirtmekte yarar vardir (Akkus ve Celik, 2004; Grimm ve Yarnold, 1995;
Kalayci, 2005; Leech vd., 2005; Poulsen ve French, 2008; Tabachnick ve Fidell, 1996;
Tathdil, 1996).

Lojistik regresyon analizi adini, bagimli degiskene uygulanan logit doniisiimiinden
(logit transformation) almaktadir. Bu durum aym1 zamanda hem kestirim, hem de
yorumlama siirecinde bazi farkliliklara neden olur (Hair vd., 2006). Lojistik regresyon
analizi, bagimli degiskenin oOlgiildiigii 6lgek tiiriine ve bagimli degiskenin segenek
sayisina gore lice ayrilmaktadir. Eger bagimh degisken iki segenekli bir kategorik
degisken ise “ikili Lojistik Regresyon Analizi (Binary Logistic Regression Analysis)”
adin1 alir. Ornegin bir akademik programi bitirme durumuna gére dgrencilerin basarili
ve basarisiz olarak nitelendirilmesi durumunda ikili Lojistik regresyon uygulanir. Eger
bagimli degisken ikiden ¢ok kategorili (diizeyli) siniflamali bir degisken ise “Cok
Kategorili/Duzeyli Isimsel Lojistik Regresyon Analizi (Multinominal Logistic
Regression Analysis)” adimi alir. Ornegin {i¢ farkli akademik programda &grenim
gormekte olan O6grencilerden olusan bir bagimli degiskenin olmasi durumunda, ¢ok
duzeyli isimsel Lojistik regresyon uygulanir. Eger bagimli degisken siralama Slgegiyle
elde edilmis ise, bu durumda da “Sirali Lojistik Regresyon Analizi (Ordinal Logistic
Regression Analysis)” kullanilir. Ornegin dgrencilerin 6grenim gordiikleri akademik
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programdaki basarilarinin “diisik”, “orta” ve “yiiksek” olarak gruplandigi durumda
sirali Lojistik regresyon uygulanir. Lojistik regresyon, “tek degiskenli Lojistik
regresyon (bagimsiz degiskenin tek oldugu durum)” ve “cok degiskenli Lojistik
regresyon (bagimsiz degiskenin iki veya daha fazla oldugu durum)” olarak
siniflandirma yapilmaktadir (Stephenson, 2008).

Dogrusal regresyon analizinde bagimli degiskenin degeri kestirilirken, Lojistik
regresyon analizinde bagimli degiskenin alacagi degerlerden birinin ger¢eklesme
olasiligi kestirilir. Bu olasilik degeri asagidaki model kullanilarak elde edilir.

exp(f, + Bx, +...+ B,x,)
w(x)=

B L+exp(B, + Bix, +...+ B,x,) 1)

Buradax = (x,,x,,...,x,) bagimsiz degiskenler vektoru ve [S=(5,,5,...0,)

bagimsiz degiskenlere ait parametre vektoriinii gdstermektedir.

Ikili deger alan bagimli degisken y(0,1) icin Esitlik 1°de verilen ifade, verilen x degeri
icin y ’nin 1’e esit olma kosullu olasiligin1 vermektedir. Bu olasilik,

7(x) = P(y =1]x) )
esitligi ile saglanir. Benzer bi¢imde,
1= 7(x) = P(y =0[x) 3)

esitligi y’nin 0’1 alma kosullu olasiligin1 gostermektedir.

Lojistik regresyon modelinde parametre tahmini yapilabilmesi ig¢in olabilirlik
fonksiyonu dncelikle olusturulmalidir. y(0,1) bagimh degiskeni z(x) basar1 olasilig1 ile

Bernoulli dagilmaktadir. Yukaridaki esitlik 1 ve 2’den i. birim icin y, =1 oldugunda
olabilirlik fonksiyonuna katkisi 7(x;,) ve y, =0 oldugunda olabilirlik fonksiyonuna

katkis1 1— 7 (x;) kadardir. Buna gore i. birimin olabilirlik fonksiyonuna katkisi,

L(B)=r(x)" (1—(x;)"™" i=12,...n (4)

esitligi ile ifade edilir. Gozlemlerin birbirinden bagimsiz oldugu varsayildiginda
olabilirlik fonksiyonu esitlik 4’teki her bir birimin ¢arpilmasiyla elde edilir:

Loy|B) =[x Ce) A=z )" i=1,2,...n (5)

Burada n birim sayisin1 gostermektedir.

Lojistik regresyon modelinin parametre tahmininde klasik yontemler olarak; En Cok
Olabilirlik, Yeniden Agirliklandirilmig Tekrarli En Kiigiik Kareler ve tekrarli veri
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durumunda Minimum lojit Ki-Kare yontemleri kullanilmaktadir (Murat ve Isigicok,
2007). Klasik yonteme alternatif olarak Bayesci yontemde kullanilmaktadir.

2.2 Lojistik Regresyon icin Bayesci Yaklasim

Bayesci yaklasim, verilerden elde edilen yeni bilgi ile Onceden bilinen bilginin
derlenmesi ile olusan bir yontemdir (Wong vd., 2005). Klasik yaklasimda tahmin
yontemi sadece veriden derlenen en ¢ok olabilirlik fonksiyonuna dayanirken, Bayesci
yaklagimda klasik yontemde elde edilen olabilirlik, parametre hakkinda bilinen onsel
bilgiyi ( p(f)) degistirmek i¢in kullanilmaktadir. Buna gore Bayesci yaklasima gore
parametre tahmini;

p(B1y) < L(y|B)* p(B) (6)

esitligi ile verilen sonsal dagilim ile elde edilmektedir. Burada sonsal dagilim,
parametre hakkindaki onsel bilgi ile veriden elde edilen olabilirlik fonksiyonunun
birlesmesinden olusan giincel bilgidir.

Bayesci yaklasim, teorik cat1 altinda verinin Onsel bilgi ile birlesiminin temel ve dogal
bir yol saglamasi, asimptotik yaklasim olmaksizin, veriden sartli ve kesin ¢ikarimlar
vermesi, kii¢iik 6rnek biiyiikliiklerinde kullanilabilmesi, parametre tahminleri ve hipotez
testlerinde dogrudan c¢ikarimlar yapmasi, kayip veri ve hiyerarsik modeller icin
kolaylikla uygulanabilmesi gibi bircok avantajinin yani sira; onsel bilginin seg¢iminde
kesin bir yontem olmamasi ve 6zellikle parametre sayisinin fazla oldugu durumlarda
hesaplama zorlugu dezavantajlar1 arasinda sayilabilmektedir (Cengiz vd., 2012).

Bir parametrenin onsel bilgisi, veri elde edilmeden 6nce parametre hakkindaki bilgileri
ifade eder. Bu bilgiler bir dagilim ile ifade edilir. Bu nedenle Bayesci yaklagima gore
parametreler klasik yaklasimdaki gibi sabit olarak degil, olasiliga bagli olarak
tanimlanir. Onsel bilgi olmaksizin Bayesci ¢ikarsama yapilamaz. Onsel bilgiler; bilgi
verici (informative) ve bilgi verici olmayan (non-informative) olmak uzere
siniflandirilirlar. Bilgi verici olmayan onseller, sonsal dagilim {izerinde minimum etkiye
sahiptir. Bu o©nseller daha objektiftir olduklarindan birgok istatistik¢i tarafindan
kullanilirlar. Ancak, parametre hakkindaki toplam belirsizligin objektif Onselle
verilmesi her zaman uygun degildir. Bazi durumlarda, objektif Onseller kullaniciy1
yanlis sonsallara yonlendirebilir. Bilgi verici onseller, olabilirlik fonksiyonu tarafindan
etkisi azaltilmayan 6nsel dagilimdir. Bu tip 6nseller deneyimlerden, benzer ge¢mis
calismalardan ve uzman goriislerinden elde edilen bilgi cercevesinde belirlenirler.
Sonsal dagilim tizerinde oldukca etkili olduklari i¢in 6nsel dagilim belirlenirken ¢ok
dikkatli olunmalidir. Genel olarak parametre hakkindaki belirsizligi en iyi agiklayacak
dagilim;

B ~N(u,;.07) =1.2,p (7)

Bilgi olamamasi halinde en ¢ok, sifir ortalamali ve olabildigince biiyiik varyans
secilmelidir. Varyans i¢in 100 ile 10000 arasinda bir aralik tercih edilmektedir
(Rashwan vd., 2012).

TUIK, Istatistik Arastirma Dergisi, Temmuz 2013
TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2013



Investigation of Factors Effective on Credit Card Ownership of Marmara Universitesi Ogrencilerinin Kredi Kart: Sahibi Olmalarini
Marmara University Students by Bayesian Logistic Regression  Etkileyen Faktorlerin Bayesci Lojistik Regresyon Yardimiyla Incelenmesi

Lojistik regresyon i¢in Bayesci yaklagim (6) Esitligine gore ifade edilirse,
n gozlem i¢in olabilirlik fonksiyonu,

¥i A=y;)

L(y‘ﬁ)z exp(B, + Bix, +...+ B,x,) . exp(B, + Bix, +...+ B,x,) ’ )
L+exp(B, + B x, +...+ B,x,) L+exp(B, + B x, +...+ B,x,)

Bilinmeyen S parametrelerine ait onsel bilginin B, ~ N(u j,O'/2-) dagilimli oldugu

varsayildiginda sonsal dagilim,

p(ﬂ\y) - H 1+exp(B, + B x, +...+ ﬁpxp) - 1+exp(fB, + B,x, +...+ﬂpxp)

i=1

- [ eXp(ﬂO +ﬂ1x1 +"'+'Bpxp) JV {1 CXp(IBO +ﬂ1xl +-..+ﬂpxp) j“.v,-)

)

2
£ 1 1 ﬁj_,uj
X EXpy——| —
lj:!\lzﬂ'ai 2[ Gj

elde edilir (Acquah, 2013). Esitlik (9)’un analitik ¢6ziimii bulunmamaktadir.
Istatistiksel ¢ikarim yapabilmek icin her bir parametrenin marjinal dagilimlarinin elde
edilmesi gerekmektedir. Bunun i¢in ¢oklu integrallerle islem yapilmasi gerekmektedir.
Uygulamada sonsal dagilimlardan istatistiksel ¢ikarimlar yapmak icin simulasyon
yontemlerinden Markov Zinciri Monte Carlo (MCMC) yonteminin kullanimini
yayginlastirmistir. MCMC yontemi, ilgilenilen sonsal dagilimdan basaril1 bir sekilde bir
oncekine baglh orneklemler segmektedir. MCMC yontemi ucretsiz olarak indirilebilen
WinBUGS paket programi yardimiyla kolaylikla uygulanmaktadir. BUGS
(Spiegelhalter vd., 1996), 6zel olarak MCMC yonteminin tam olasilik modellerine
uygulanmas: i¢in kullanilan ve kod yazimina dayanan bir programdir. Bu program
Bayesci analizi sagladigindan tum parametreler rasgele degisken olarak ele
alinmaktadir.

3. BULGULAR

Bu calismada, Marmara Universitesi’nde 2013 yilinda egitim gormekte olan
ogrencilerin kredi kart1 sahipliligi belirlemede etkili olan sosyo-ekonomik ve
demografik faktorler Bayesci Lojistik regresyon yardimiyla belirlenmeye ¢aligilmistir.
Bu amagcla, 2011 yilinda Gaziosmanpasa ve Inédnii iiniversite dgrencilerinin kredi kart:
sahipligini etkileyen faktorleri belirleme calismasinda uygulanan 24 soruluk anket,
Marmara Universitesi Haydarpasa ve Goztepe kampiisii'nde okuyan 200 O6grenciye
uygulanmis ve veriler derlenmistir. Anketin genel giivenirlilik katsayis1 Cronbach Alfa
katsayis1 0.733 olarak elde edilmistir. Bu deger, kullanilan anketin oldukca giivenilir
oldugunu gostermektedir.

Marmara Universitesi Haydarpasa ve Goztepe kampiisii’'nde okuyan 200 6grencinin
kredi kart1 sahipliligini belirlemede etkili olabilecek degiskenler; sinif diizeyi, cinsiyet,
yas, kardes sayisi, 6gretim tiirii, kredi-burs durumu, anne ve babanin egitim durumlari,
annenin ¢aligma durumu, ailenin aylik geliri, 6grencinin aylik geliri ve harcama tutari
gibi sosyo-ekonomik ve demografik gostergeler ele alinmistir. Arastirmada yer verilen
kredi kart sahipliligi (Bagimli degisken) ve etki eden sosyo-ekonomik ve demografik
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gostergelere  (bagimsiz  degiskenlere) ait belirleyici
verilmektedir.

Tablo 1. Belirleyici istatistikler

Degiskenler Sayt  Yiizde
KKS (Kredi Kart1 Sahipliligi)

1=Evet 92 46
2=Hay1r 108 54
SNF (Sinif Diizeyi)

1=1. Smf 35 17.5
2=2.Smf 63 31.5
3=3. Smf 31 15.5
4=4. Smf 71 35.5
CNS (Cinsiyet)

0O=Bayan 117 58.5
1=Erkek 83 41.5
YAS (Yas)

1=17-20 66 33
2=21-23 111 555
3=24 ve uzeri 23 11.5
KRDS (Kardes Sayisi)

1=1-2 134 67
2=3-4 66 33
3=5 ve lizeri kardes 0 0
OGT (Ogretim Tiirii)

1=1.0gretim 178 89
2=2.0gretim 22 11
KRDB (Kredi veya Burs)

1=Hayir 80 40
2=Evet 120 60
BEGT (Baba Egitim Durumu)

1=llkdgretim 73 36.5
2=Lise 65 32.5
3=Onlisans 13 6.5
4=Lisans 45 22.5
5=Yuksek Lisans 4 2
AEGT (Anne Egitim Durumu)

1=11k6gretim 114 57
2=Lise 58 29
3=0Onlisans 4 2
4=Lisans 22 11
5=Yiiksek Lisans 2 1
ACLS (Anne Calisma Durumu)

1=Hay1r 149 745
2=Evet 51 25.5
AGLR (Ailenin Aylik Geliri)

1=500 TL’den az 10 5
2=501-1000 TL 39 19.5
3=1001-1500 TL 43 21.5
4=1501-2000 TL 38 19
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5=2001-2500 TL 26 13
6=2501 TL’den fazla 44 22

OGLR (Ogrencinin Aylik Geliri) TL

1=300 TL’den az 74 37
2=301-600 TL 50 25
3=601 TL’den fazla 76 38

OHRC (Ogrencinin Aylik Harcama Tutar1) TL

1=300 TL’den az 58 63
2=301-600 TL 23 25
3=601 TL’den fazla 11 12

Bayesci yaklasimin uygulanmasinda, ele alinan sosyo-ekonomik ve demografik
gostergelere ait parametrelerin dagilimlarimin (6nsel bilginin) belirlenmesi amaciyla,
2011 yilinda Yayar ve arkadaslari tarafindan Gaziosmanpasa ve Indnii Universitelerinde
okuyan ogrencilerin kredi kart sahipliligine etki eden faktorlerin saptanmasi
calismasindan yararlanilmistir. Bu c¢alismada, her iki Universite verilerini birlestiren
(Model-3) klasik Lojistik regresyon analizi sonucunda elde edilen parametre tahmin ve

bu tahminlere ait standart hatalar kullanilmis (/5 ~N(ﬁA20“,0'220“)) ve Tablo 2’de
verilmigtir.

Tablo 2. Aciklayici degiskenlerin parametreleri icin dnsel bilgiler

Degiskenler ﬂZOl 1 O-ﬁzm |
Sabit -4.359 0.687
SNF 0.022 0.089
CNS 0.051 0.163
YAS 0.635 0.160
KRDS -0.173 0.132
OGT 0.277 0.169
KRDB 0.291 0.185
BEGT -0.006 0.093
AEGT 0.050 0.150
ACLS 0.670 0.279
AGLR 0.122 0.074
OGLR 0.366 0.211
OHRC 0.367 0.214

Tablo 2’de verilen oOnsel bilgiler kullanilarak, Bayesci Lojistik regresyon yontemi
WinBUGS programinda macro yazilarak uygulanmistir. Agiklayici degiskenlerin
parametrelerine ait sonsal dagilimin sonuclar1 Tablo 3°te verilmistir.
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Tablo 3. Bayesci Lojistik regresyon analiz sonuc¢lari

Parametreler  p . mcC MC Alt Ust Baslama  Ornek o
'B O-ﬂ HATA  Hata/ o . Stmr s Exp(ﬂ )
%2.5 %97.5
B.Sabit -3.591 0.8186 0.0311 0.0380 -5.206  -1.964 2500 17501 0.0276*
B.SNF 0.499  0.1965 0.0063 0.0319 0.1207  0.8976 2500 17501 1.6471%
B.CNS 0.687  0.3487 0.0060 0.0173 0.0053 1.373 2500 17501 1.9877*
B.YAS -0.344 0.346  0.0117 0.0338 -1.04 0.313 2500 17501 0.7089
B.KRDS 0.0091 0.3434 0.0106 0.03078 -0.6644  0.6762 2500 17501 1.0091
B.OGT 0.6514 0.5493 0.0060 0.0109 -0.4143  1.748 2500 17501 1.9182
B.KRDB 0.8901 0.3501 0.0062 0.0177 0.2048 1.577 2500 17501 2.4354%
B.BEGT 0.1316 0.1679 0.0041 0.0243 -0.1956  0.4618 2500 17501 1.1407
B.AEGT -0.258  0.2279 0.0055 0.0243 -0.713 0.1885 2500 17501 0.7726
B.ACLS 0.5046 0.4372 0.0076 0.0173 -0.3485 1.368 2500 17501 1.6563
B.AGLR 0.1061 0.1308 0.0036 0.0271 -0.1419 0.3696 2500 17501 1.1119
B.OGLR 0.6807 0.2 0.0047 0.0235 0.2911 1.085 2500 17501 1.9753*
B.OHRC 0.2989 0.3430 0.0086 0.0247 -0.3734 0.9712 2500 17501 1.3484

Sonsal dagilimin yakinsama saglamasi ve baslangic degerlerinin etkisinin en aza
indirilmesi i¢in, Markov zincirinde elde edilen 6rneklemin baslangi¢ kismi ¢ikarilir.
Uygulamada 20000 iterasyonun ilk 2500 iterasyonu ¢ikarilmis ve elde edilen Bayesci
Lojistik regresyon sonuglart Tablo 3’te verilmistir. Tablo 3 incelendiginde MC hatanin,
sonsal standart hataya orant %5’ten kiiclik oldugu ic¢in, Thumb kuralina gore yeterli
iterasyon sayisina ulasildigi soylenir. %2.5 ve %97.5 giiven araliklar incelendiginde,
“0” degerini igeren aralia sahip olan parametrelerin kredi kart sahipliligi tizerine bir
etkisi olmadig1 sOylenir. Buradan hareketle, kredi kart sahipliligine yas, kardes sayisi,
Ogretim tiirli, baba egitim durumu, anne egitim durumu, anne ¢alisma durumu, ailenin
gelir durumunun 6nemli etkilerinin olmadig1 saptanmustir.

Smf diizeyi, cinsiyet, kredi veya burs alma durumu, 6grencinin gelirinin kredi kart
sahipliligine %5 6nem seviyesinde onemli etkisi oldugu saptanmistir. Sinif diizeyindeki
bir birimlik artis 1.65 kat veya %65 oraninda, erkek ogrencilerin bayan dgrencilere gore
yaklasik 2 kat veya % 99 oraninda, kredi ve burs alanlarin almayanlara gore yaklasik
2.5 kat veya %104 oraninda ve dgrencinin gelirindeki bir birimlik artigin yaklagik 2 kat
veya %98 oraninda kredi kart sahipliligini arttirdig1 goriilmektedir.

Bayesci yaklasimda kullanilan MCMC yonteminin dogru sonuglar verildigine karar
verebilmek icin sonsal dagilima yakinsamanin gergeklestiginin saptanmasi gerekir bu
amacla; iz, sonsal yogunluk ve otokorelasyon grafiklerinden yararlanilir. Kredi kart
sahipliligine etki eden degiskenlerden kredi veya burs alma durumuna ait ilgili sirasiyla
iz (a), Kernel yogunluk (b) ve otokorelasyon (c) grafikleri Sekil 1’de verilmistir.

TUIK, Istatistik Arastirma Dergisi, Temmuz 2013
TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2013



Investigation of Factors Effective on Credit Card Ownership of Marmara Universitesi Ogrencilerinin Kredi Kart: Sahibi Olmalarini
Marmara University Students by Bayesian Logistic Regression  Etkileyen Faktorlerin Bayesci Lojistik Regresyon Yardimiyla Incelenmesi

B.KRDB
3.0
2.0fF
1.0
0.0
-1.0f
T T T T T
2500 5000 10000 15000 20000
iteration
(a)
B.KRDB sample: 17501 B.KRDB
1.5 1.0
1.0f 0.5 'I
0.0F ||I|--
0.5 -0.51
0.0 -1.0C
T T T T T T T T
-1.0 0.0 1.0 2.0 0 20 40
lag
(b) (c)

Sekil 1. iz, Kernel yogunluk ve otokorelasyon grafikleri

Iz grafiginde salinim fazlalig1 ve siklig1 sonsal dagilima yakisamanin hizli bir sekilde
gerceklestigini, Kernel yogunluk grafiginde ise, ¢an seklinde olusan goriiniimiin sonsal
dagilima ulasildigini, Otokorelasyon grafigi ise Markov zinciri Ornekleri arasindaki
bagimliligt 6lgmekte, bu nedenle diisiik korelasyon yakinsamanin saglandigini
belirtmektedir.

Klasik ve Bayesci yaklasimin karsilastirilmas: amaciyla Akaike Bilgi Kriteri (AIC) ve
Bayesci Bilgi Kriteri (BIC) degerleri butun veriler hesaplanmis ve Tablo 4’te

verilmistir.

Tablo 4. Klasik ve Bayesci Lojistik regresyon icin AIC ve BIC degerleri

Kriter Klasik Bayesci
AIC 301.9775 267.44
BIC 344.8556 310.3181

Tablo 4’te yer alan sonuglar incelendiginde AIC ve BIC degerleri i¢inde en kucuk
degerin Bayesci Lojistik regresyon yaklasimina ait oldugu goriiliir.

4. SONUC

Bu c¢alismada, var olan bilginin gilincellenmesini saglayan Bayes yaklasiminin
kullanilmas1 amaclanmistir. Bu amagla, 2011 yilinda Gaziosmanpasa ve Indnii
tniversite 6grencilerine kredi kart1 sahipliligine etki eden faktodrlerin belirlenmesi igin
uygulanan anket formu Marmara Universitesi dgrencilerine uygulanmistir. Kredi karti
sahipliligine etki eden faktorler, Bayesci Lojistik regresyon yaklasimi ile analiz
edilmistir. Onsel bilgiler, 2011 yilinda Gaziosmanpasa ve Inénii Universiteleri igin
uygulanan klasik Lojistik regresyon analizi sonuglarindan elde edilmistir. Bayesci
Lojistik regresyon yaklagiminin yeterli yakinsama saglamas: ile ilgili Thumb kurali, iz
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grafigi, Kernel yogunluk grafigi ve otokorelasyon grafikleri verilmistir. Klasik yontem
ile karsilastirilmasinda AIC ve BIC kriterleri kullanilmistir.

2011 yilinda Yayar ve arkadaslari tarafindan Gaziosmanpasa ve Indnii Universitelerinde
okuyan Ogrencilerin kredi kart sahipliligine etki eden faktorlerin saptanmasi
calismasinda her iki iiniversite verilerini birlestiren (Model-3) klasik Lojistik regresyon
analizi sonucunda elde edilen parametre tahmin ve bu tahminlere ait standart hatalar
kullanilarak belirlenen onsel bilgiler yardimiyla uygulanan Bayesci Lojistik regresyon
sonucunda yeterli yakinsamanin Thumb kurali, iz grafigi, Kernel yogunluk grafigi ve
otokorelasyon grafikleri ile saglandig1 goriilmiistiir.

Kredi kart1 sahipliligine etki eden faktorlerin belirlenmesinde sinif diizeyi, cinsiyet, yas,
kardes sayisi, Ogretim tiirli, kredi-burs durumu, anne ve babanin egitim durumlari,
annenin ¢alisma durumu, ailenin aylik geliri, 6grencinin aylik geliri ve harcama tutari
gibi sosyo-ekonomik ve demografik gostergeler ele alinmigtir.

%5 onem diizeyine gore belirlenen gliven araliginda sifir’t icermeyen (anlamli bulunan)
faktorlerin; sinif diizeyi, cinsiyet, kredi veya burs alma durumu, 6grencinin gelirinin
kredi kart sahipliligine 6énemli etkisi oldugu saptanmistir. Sinif diizeyindeki artis 1.65
kat, erkek Ogrencilerin bayan 6grencilere gore yaklasik 2 kat, kredi ve burs alanlarin
almayanlara gore yaklasik 2.5 kat ve 6grencinin gelirindeki bir birimlik artisin yaklagik
2 kat veya kredi kart sahipliligini arttirdig1 gériilmektedir. Ogrencinin kredi kart1 sahip
olmalarinda kendi gelirinin etkili ancak aile gelir durumun etkili olmamasinin nedeni,
Ogrencilerin yar1 zamanli ¢aligmasina baglanabilir.

Klasik ve Bayesci yaklasimin karsilagtirilmasi amaciyla AIC ve BIC degerleri
hesaplanmis ve en kiigiik AIC ve BIC degerlerinin Bayesci yaklasima ait oldugu
saptanmistir. Dolayisiyla bu calisma i¢in Bayesci yaklasimin tercih edilebilecegi
gostermistir.

Onsel bilgiye basvurma esnekligi nedeniyle Bayesci yaklasim, klasik yontemlere gore
oldukca avantajli oldugu yorumu yapilabilmektedir.
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INVESTIGATION OF FACTORS EFFECTIVE ON CREDIT CARD
OWNERSHIP OF MARMARA UNIVERSITY STUDENTS BY
BAYESIAN LOGISTIC REGRESSION

ABSTRACT

Bayesian approach is a method which combines new information
obtained from data and previous knowledge. In this study, Bayesian
approach, which is an alternative to classical approach, is applied to
logistic regression, which explores the effects of covariate(s) on binary
dependent variable. To this aim, socioeconomic and demographic factors

that are effective on credit card ownership of Marmara University
students are examined.

Keywords: Credit card ownership, Bayesian logistic regression, WinBUGS
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