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Oz

Bu ¢alismadaki amag, bagimli degiskende rastlantisal olmayan kayip veriler oldugunda, nasil bir istatistiksel modelleme stratejisi
izlenebilecegini agiklamak ve regresyon parametrelerinin farkli kayip veri mekanizmalar1 varsayimlarina ne kadar duyarl
olabilecegini gostermektir. Bu amag¢ dogrultusunda, bir hanehalki aragtirmasindan elde edilen veriler kullanmilmis ve egitim
seviyesinin gelir diizeyi Uzerindeki etkisi, dogrusal regresyon modeli kullanilarak, farkli kayip veri mekanizmalari varsayimlari
altinda ol¢tilmistiir. Analiz igin Bayesci tahmin yontemleri kullanilarak se¢im modelleri yardimi ile, regresyon modeli ve kayip
veri modeli bilesik olarak modellenmistir. Kayip veri modelinin parametreleri degistirilerek duyarlilik analizi yapilmis ve farkli
kayip veri mekanizmalari altinda tahmin edilen regresyon katsayilarinda ciddi farkliliklar gériilmistiir.

Anahtar s6zcukler: Kayip veri, rastlantisal olmayan kayip veri, se¢gim modelleri, Bayesci analiz, duyarlilik analizi

Abstract
An Application of Sensitivity Analysis in the Presence of Non-random Missing Data Using Selection Models

The aim of this research is to explain a statistical modelling strategy in the presence of non-random missing data, and thereby to
indicate how sensitive would the regression parameter estimates be under different assumptions of missing data mechanisms. For
this purpose, a data set from a household survey was used, and the effect of education on individuals’ income levels has been
assessed under different assumptions of missing data mechanisms by using a linear regression model. The modelling framework
that was used comprised both the regression model and a missing data model using Bayesian estimation techniques jointly.
Sensitivity analysis was carried out each time by changing the parameters of missing data model. It has been found out that
under different assumptions of missing data mechanisms the parameter estimates of the regression model altered significantly.

Keywords: Missing data, non-random missing data, selection models, Bayesian analysis, sensitivity analysis.
1. Giris

Hanehalki arastirmalarinda hanenin veya bireyin gelir diizeyi oldukc¢a 6nemli bir demografik géstergedir.
Ancak, boyle bir arastirmada, arastirmaya katilan bireylerin gelir diizeylerini agiga ¢ikaran soru veya
sorulara cevap vermemeleri siklikla karsilasilan bir durumdur. Nifus arastirmalarinda, bireylerin gelir
diizeyinin %20 ile 50% seviyelerinde kayip olarak 6l¢iilebildigi ortaya konulmustur [7, 12]. Bireylerin
gelir seviyesi ile ilgili sorular, dogalar1 geregi hassastir ve katilimcilar boylesine sorular1 6zel bulduklari
i¢in, bu bilginin Gglincii sahislarla paylasilmasinin giivenlik agisindan riskli oldugunu disiiniip, yanit
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vermeyebilirler [13]. Mandal ve Stasny’e [10] gore niifus veya hanehalki aragtirmalarinda, onlar yuz yize
yapilan anketlerle gerceklestirildiginde, katilimcilarin anketore gelir diizeyini sdyleme konusunda isteksiz
davranmalar1 ve bunu riskli bulmalarinin nedeni, gelir diizeylerinin ¢ok diisiik veya ¢ok yiiksek olmasi ile
iligkilidir. Bu nedenle, hanehalki arastirmalarinda gelir degiskenin ¢cogu zaman rastlantisal olmayan kayip
veri mekanizmasina sahip oldugu soylenebilir. Ancak istatistiksel analizler gergeklestirilirken, bu kayip
veri mekanizmasi ¢cogunlukla g6z ardi edilmektedir.

Anket teknigiyle toplanan veri setleri analiz edilirken, ¢ogu zaman her soruya yanit vermemis olan
bireyler analizden ¢ikartilarak analiz gergeklestirilir. Ancak bu yontem, istatistiksel olarak iki probleme
yol acgmaktadir. Birincisi, eger her soruya cevap vermeyen katilimcilar sayica ¢ok ise, bu durum
istatistiksel analizde giic kaybma neden olacaktir. Ikincisi ve daha &nemlisi, olusan kayip veriler
rastlantisal degilse, istatistiksel analizin yanli sonu¢ vermesi s6zkonusudur.

Kayip veri igeren veri setlerinde, bu verileri tahmin edebilmek igin hangi yontemin kullanilacagi, kayip
verilerin olusma nedenini acgiklayan kayip veri mekanizmasina, baska bir deyisle kayip verilerin
rastlantisal dagilip dagilmadigina baglidir. Rubin [15] ve Rubin ve Little [17], kayip veri mekanizmalarini
iic ana kategori altinda smiflandirmistir. Bu siniflandirma, kayip veri olup olmama olasiliginin veri
setinde gdzlemlenen veya gozlemlenmeyen degerlerle iligskisine dayanmaktadir.

Kesitsel bir hanehalki ¢alismasinda her i bireyi igin bagimli degisken degeri ¥; olarak belirlensin. Bu
durumda, bu bagimli degiskenin gozlemlenen ve kayip degerlerini gostermek iizere, Y vektoril Y94 ve
Y*? seklinde iki parcaya ayrilabilir. Yine aym calismada kayipsiz olarak gozlenen p tane bagimsiz
degisken, X = (X1, X3, ..., X%) (k=1,..., p) matrisi ile tamimlanmis olsun. Bu kosullarda, her bir i bireyi
icin bagiml degisken Y; ’ye ait kayip veri indeks matrisi R, su sekilde tanimlanabilir:

R — {1, eger Y; kayip ise
' 0, eger Y; gozlemlendi ise

Bu gosterim altinda kayip veri mekanizmalari, asagida belirtilen {i¢ kategori altinda toplanabilir:

1. Tamamen rastlantisal kayip veri mekanizmasi (TRKV): Kayip veri olma olasiligi, veri setinde
kayip veri igeren bagimli degiskenin gozlenen veya kayip higbir degeri ile iliskili degildir.
Sembolik olarak ifade edersek,

f(R|YgazIenenJ Ykayr,p ) — f(R) .

Bu varsayim altinda, degiskenlerde kayip verilerin olusma olasiligi ile bu degiskenlerin gozlenme
olasiligi birbirine esittir. Uygulamada bu, saglanabilmesi en zor varsayimdir [14]. Kayip
gozlemler igeren veri seti, kayipsiz olarak gdzlenebilecek orijinal veri setinin basit rastgele bir
orneklemidir ve bu nedenle kayip veri i¢eren gozlemler ¢ikarilarak gerceklestirilen bir istatistiksel
analiz, dogru sonug verir.

2. Rastlantisal kayip veri mekanizmasi (RKV): Kayip veri igeren degiskenlerdeki kayip veri olugma
olasilign sadece gozlenen degerlerle iliskilidir, ancak kayip veri igeren degiskenlerden

bagimsizdir.

f(R‘YgazEenenJ ykaywp ) = f(R‘Ygazlenen) .

Bu varsayim altinda, bagimli degiskendeki kayip veri olasiligi, bagimsiz degiskenlerdeki
gozlenen veya kayip verilerle de iliskili olabilir. Soyle ki,

]C(R‘‘v‘a"gijzha’mmJ ykayp ) = f(R‘YgﬁzEenenJX) _
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Bu varsayim altinda kayip veri eger sadece bagimli degiskende olustuysa, kayip veri iceren
gozlemleri c¢ikararak gerceklestirilen bir istatistiksel analiz, tamamen rastlantisal kayip veri
mekanizmasinda oldugu gibi, dogru sonug verir.

3. Rastlantisal olmayan kayip veri mekanizmasi (ROKV): Bagiml degiskendeki kayip veri olasiligi,
bu degiskenin kendisindeki kayip veriler ile (¥*®'P), iliskilidir. Bu mekanizma altinda, kayip

verilerin neden gerceklestigine dair bir varsayim, bilesik modeller kullanilarak mutlaka
istatistiksel analize dahil edilmelidir. Ancak verilerin neden kayip olduguna dair bir 6n bilgi
olmadan dogrulanamayan bu varsayimin istatistiksel analize dahil edilmesi, diger yontemlere
gore daha karmasik istatistiksel modellerle miimkiindiir. Uygulamadaki bu zorluk nedeni ile
rastlantisal olmayan kayip veriler varliginda istatistiksel modelleme, literatiirde genis bir
uygulama alani bulamamistir.

Bagka bir tanimlamada, rastlantisal kayip veri mekanizmalar1 (1. ve 2.) ihmal edilebilir, rastlantisal
olmayan kayip veri mekanizmasi (3.) ise ihmal edilemeyen kayip veri mekanizmasi olarak belirlenmistir
[17]. Bu tanimda ihmal edilip edilemeyen, kayip verilerin kendisi degil, kayip veri mekanizmasidir.
Kay1p veri mekanizmasi ihmal edilemez ise, uygulanacak istatistiksel analiz modeli ile birlikte kayip veri
mekanizmasinin da modellenmesi gerekmektedir.

Bilimsel caligmalarda kayip veriler varliginda yapilan analizler, siklikla bu verilerin ihmal edilebilir
oldugunu varsayan (tam durum analizi, “hot deck” veri atama, ¢oklu atama, vb. gibi) basit yontemlere
dayanmaktadir. Oysa ki kayip veriler, rastlantisal olmayan kayip veri mekanizmasinda oldugu gibi,
bagimli degiskenin goézlemlenmeyen degerleri ile iliskiliyse, bu yontemleri kullanmak regresyon
modelinin parametre degerlerinin yanli tahmin edilmesine neden olabilir [1]. Rastlantisal olmayan kayip
veri mekanizmasinda en biiyiik zorluk, kesin bir kanit olmadan sadece gozlenen degerlere bakarak bir
bilinmeyen hakkinda dogru varsayimi yapabilmektir. Ornegin, bir ankete katilan bireylerin nigin gelir
diizeyini cevaplamadigini bilmedigimiz icin, kayip veri mekanizmasini da kesin dogru olarak tahmin
etmemiz miimkiin degildir. Bu nedenle kayip verilerin rastlantisal dagildigina dair kesin bir 6nbilgi yoksa,
uygulanan istatistiksel model parametrelerinin ne kadar degistigi, farkli kayip veri mekanizmalar
varsayimlari altinda yapilabilecek bir duyarlilik analizi yardimiyla karsilastirilmalidir [11, 18, 19]. Bunun
icin kayip veri mekanizmasi ile analiz modeli bilesik olarak modellenir. Bu bilesik modelleme igin
literatiirde en sik kullanilan yontemlerden biri se¢im modelleri’dir [6].

Her ne kadar kayip verilerin varliginda, duyarlilik analizi yoluyla farkli kayip veri mekanizmalar: altinda
analiz sonuglarinin ne kadar degistiginin gézlemlenmesi mutlaka uygulanmasi gereken bir basamak ise
de, gerek bu konuda yol gosterecek kaynak azligindan ve gerekse uygulama zorlugundan 6tlri bu
basamak, ¢ogu caligmada atlanmaktadir [1]. Ancak gozardi edilen ve atlanan bu basamak, yanlis
istatistiksel sonuclara yol acabilmektedir.

Bu ¢alismanin amaci, rastlantisal olmayan kayip veriler varliginda bir duyarlilik analizi uygulamasi
sunmak ve boylelikle arastirmacilara yol gostermektir. SOzkonusu amag¢ dogrultusunda kayip verilere
sahip tek bagimli degisken iceren dogrusal regresyon modeli parametreleri, farkli kayip veri
mekanizmalari altinda duyarlilik analizi kullanilarak incelenecek ve regresyon modeli parametrelerinin bu
farkli mekanizmalar altinda ne 6lgiide farklilasabilecegi ortaya konulacaktir. Kullanilan veri seti, 300
haneyle gerceklestirilen pilot hanehalki anket calismasindan elde edilmistir. Yiizylize goriismelerle
toplanan bu veri setinde, bagimli degisken olarak kullanilacak gelir diizeyi degiskenine, katilimcilarin
o6nemli bir boliimii cevap vermemisglerdir. Bu katilimcilarin gelir sorusunu neden cevaplamadigina dair bir
bilgi bulunmamaktadir. Bu alandaki diger ¢alismalarda da [10, 13] belirtildigi tlizere, gelir duzeyi
degiskeni ile bir analiz gerceklestirirken bu degiskenin rastlantisal olmayan kayip verilere sahip
olabilecegi gbz oniinde bulundurulmalidir.
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2. Rastlantisal Olmayan Kayip Veri Mekanizmast ile istatistiksel Analiz

2.1 Secim Modelleri

Secim modelleri kayip verinin, veri setindeki degiskenlerle iliskisine odaklanmaktadir. Bu modeller
verinin neden kayip olduguna veya diger bir deyisle gozlenen degerlerin nasil se¢ildigine dayandigi igin,
bu sekilde adlandirilmustir [11]. Bagimli degiskende kayip veriler var ise ve bagimsiz degiskenler
kayipsiz olarak gozlemlendiginde, se¢im modelleri kayip veri indeksi R ve bagimli degisken ¥ nin bilesik
olarak modellenmesinden olusur. Bu bilesik model, ¥’nin marjinal dagilimi ve verilen Y igin R’in kosullu
dagilimi yardimiyla asagidaki sekilde tanimlanir:

f(Y.RIB,6) = [ f(Y,RIB,8) dY*e»® = [ f(Y|B)f (R|Y,5) dYkerw 1)

Yukaridaki esitlikte, f(Y|f) analiz modelini belirtmektedir. Bu analiz modeli, veri setinin yapisma gore
herhangibir regresyon modeli olarak belirlenebilir. B, bu analiz modeline ait parametre tahminleridir.
Ornegin, siirekli bagimli degiskenler icin, asagida verilen dogrusal regresyon modeli su sekildedir:

Y =fo+ X1 BiXj+ e, &~N(0,07) )

f(R|Y, 6) ise kayip veri modelidir. &, bu kayip veri modeline ait parametreleri ifade etmektedir. Diggle ve
Kenward [2] kayip veri modelini lojistik regresyon modeli olarak tanimlamiglardir ve bu model kayip
verilerinin olugma olasiliginin bagimli degisken ¥ nin degerleri ile olan iliskisini su sekilde irdeler:

logit(P(R; = 1)) = 8, + &, ¥; (3)

Rastlantisal olmayan kayip veri mekanizmasinda, istatistiksel olarak en biiyilk problem, yukaridaki
lojistik regresyon modelinde 6, ile gosterilen kayip veri parametresinin, gozlemlenen Y degerleri
kullanarak tahmin edilmesidir. Clnkl, R; =1 oldugu durumlarda Y;’nin degeri bilinmemektedir. Bu
problemi ¢6zmek, ancak Model 1 ve 2’yi bilesik olarak modellemek ile miimkiin olur.

2.2 Bayesci Yaklasim ile Parametre Tahmini ve Bilesik Modelleme

Bayesci yaklasimda regresyon modelinin parametreleri, olasilik dagilimi olan birer rastlant1 degiskenidir.
Bu nedenle bu parametreler icin birer onsel beklenti dagilimi tanimlanir. Bu oOnsel beklenti
dagilimlarindan gelen onbilgiler ve veri setinde gdzlenen degerler birlestirilerek analiz, Markov Zinciri
Monte Carlo (MZMC) yaklasimu ile birden fazla (¢ogu zaman binlerce, onbinlerce kez) tekrarlanarak, her
bir parametre i¢in sonsal beklenti dagilimlari hesaplanir [3]. Analiz sonunda regresyon parametrelerine ait
nokta tahminleri bu sonsal beklenti dagilimlarinin ortalamasi alinarak hesaplanir. Aralik tahminleri ise,
yine sonsal beklenti dagilimlarini kullanarak hesaplanir. Ornegin, bir regresyon katsayisinin %95
giivenilir araligl, bu parametrenin sonsal dagilimindan elde edilen ortalamalarin %95’ini kapsayan aralik
olarak tamimlanir. Bayesci tahmin yoOntemlerinin gliniimiizdeki uygulamalarimin pek yaygin
olmamasindaki ana nedenlerden biri, frekans¢1 yontemlerde oldugu gibi parametrelerin istatistiksel
anlamlilik diizeyini gosteren p-degeri tliriinde net bir ¢ikti vermemesidir. Ancak, regresyon katsayilari
icin guvenilir araliklariin 0 degerini igerip icermemesine gore, Bayesci yontemler ile de, bu katsayilarin
istatistiksel olarak anlamli olup olmadigina dair olasiliga dayali ¢ikarsamalar yapmak miimkiindiir.

Bayesci tahmin yontemi ile Boliim 2.1°de agiklanan 2 ve 3 numarali modelleri bilesik olarak modellemek
icin, her iki modelin parametrelerine ait onsel beklenti dagilimlar1 tanimlanir ve MZMC yaklagim
kullanilir. Her bir MZMC tekrarinda, analiz modeli ile kayip veri modeli es zamanli olarak modellenir ve
iki model arasindaki bag, 6; yardimiyla kurulur. Kayip veri parametresi 6, icin belirlenen onsel
beklentiler, kayip veri mekanizmasi hakkinda bilgi vermektedir. Boylece, kayip olan ¥; degerleri 65 igin
varsayilan onbilgiler 1s181nda tahmin edilebilir. Belirlenen &; degeri igin, kayip olan ¥; degerlerine her bir
MZMC tekrarinda farkli bir deger atanacaktir. Bu nedenle her bir MZMC tekrarinda f3;’ler igin de farkli
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degerler elde edilir. MZMC 6ngoriilen say1 kadar tekrar edildiginde, her bir tekrardan elde edilen f;
degerlerinin ortalamast ise, fj’lerin nokta tahminleri olarak kullanilir.

Kayip veri problemlerinde Bayesci tahmin yontemleri kullanarak ¢ikarsama yapmak ve bilesik model
kurmak, en ¢ok olabilirlik yontemine gore uygulama agisindan daha kolaydir. Ayrica Bayesci yontemler
ile yapilan parametre tahminleri, kayip veri modelinin yanlis tanimlanmasindan kaynaklanacak hatalara
karsi daha az hassastir [9]. Ancak Bayesci tahmin yontemlerinde birden ¢ok model kullanildig: takdirde,
bu modellerin birbirlerine nazaran yakinsamalar1 mutlaka Gelman ve Rubin [4] veya Geweke [5]
yakinsaklik testleri ile test edilmelidir.

2.3 Duyarhlik Analizi

Yukarida anlatilan bilesik modelde, 6, hakkinda herhangibir 6nsel bilgi olmadan, kayip veri mekanizmasi
hakkinda bir varsayimda bulunulamaz. Bu nedenle duyarlilik analizi uygulanarak, kayip verilerin
rastlantisal kayip veri mekanizmasindan ne kadar uzakta oldugu gézlemlenmelidir. Duyarlilik analizinin
ana fikri, makil rastlantisal olmayan kayip veri mekanizmasi varsayimlart altinda analiz modelini
uygulamak ve analiz modeli parametrelerinin bu farkli varsayimlar altinda ne kadar degistigini
gozlemlemektir. Oyle ki, bilesik modelde kayip veri ile Y; arasindaki iliski, yani kayip veri
mekanizmasini tanimlayan kayip veri parametresi 8; degeri igin farkli Onsel beklenti dagilimlari

tamimlanarak veya onlara farkli sabit degerler verilerek, f; degerlerinin ne kadar degistigine bakilir.

Model 3’te pozitif 6; degerleri, ¥;’nin degeri arttik¢a kayip olma olasiliginin arttigini, negatif 6; degerleri
ise, ¥;’in degeri arttikga kayip olma olasiliginin azaldigimi belirtir. 8 ’in 0 olmasi halinde, gézlenmeyen Y;
degerlerinin rastlantisal olarak kayip oldugu ve kayip veri olusma olasiliginin Y;’nin aldig1 degerlerden
bagimsiz oldugu anlasilir.

3. Uygulama

3.1 Veri seti

Bu arastirmada kullanilan veri seti, Ankara kent merkezindeki hanelerin ve bu hanelerde yasayan
bireylerin sosyo-eckonomik gostergeleri iizerine gergeklestirilen bir hanehalki arastirmasimin pilot
caligmasindan elde edilmistir. Bu pilot ¢alisma kapsaminda, ylizyiize goriismelerle yapilan anketlerle 300
haneden veri toplanmasi 6ngériilmiistiir. Veri toplama asamasinda, 0 anda hanede bulunan 18-69 yas arasi
bireylerden rastgele secilen biriyle gortsiilmiis ve gortigiilen kisiden, hem kendisi hem de diger aile
fertleri hakkinda bilgi edinilmistir.

Bu makalede sunulan istatistiksel ¢alismanin amaglart dogrultusunda, bu goriisiilen kisilerden herhangi
bir kaynaktan gelir elde eden 232 birey, veri setine dahil edilmistir. Bu kapsamda, sdzkonusu bireylerin
aylik gelir seviyesi bagimli degisken; egitim yili, yasi ve cinsiyeti de bagimsiz degiskenler olarak
belirlenmistir. Ancak gelir seviyesi degerleri, 232 bireyden 67’si i¢in elde edilememistir; bu da yaklasik
%29 oraninda bir kayip veri olmasina neden olmustur. Kayip veriler sadece bagimli degiskende ortaya
cikarken, bagimsiz degiskenler kayipsiz olarak gozlemlenmistir. Kullanilan veri seti Cizelge 1.’de
Ozetlenmigtir.
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Cizelge 1. Bagimli ve Bagimsiz Degiskenler.

Ortalama Kavip veri
Degiskenler Aciklama Tur (Standard Aralik gl/lfs‘i’
Sapma) 0
Bagimli Degisken
. Bireyin kazandig: aylik L 250 -

Gelir gelir (TL) strekli 1661.0 (1454.6) 12500 28.9
Bagimsiz Degiskenler

Ce Bireyin katildig1 toplam .. .. i
Egitim yilza formal egitim yili strekli 10.2 (5.5) 0-20 0

L Kadin(temel kategori)/ . ... Kadin (%53.3)
Cinsiyet Erkek ikili Erkek(%46.7) 0/1 0
Yas Bireyin yasi strekli 44.8 (19.2) 19-86 0

3.2 Istatistiksel Analiz

Gelir diizeyi iizerinde bireyin egitimi, yasi, cinsiyeti gibi faktorlerin etkisini 6lgmek ic¢in analiz modeli,
dogrusal regresyon modeli olarak belirlenmistir. Bagimli degiskenin normallik varsayimini saglamak ve
B katsayilarim anlamh kilmak igin gelir degiskeni 100’e boliinerek logaritmasi alinmustir. Bayesci
yaklasimda, bagiml1 degiskenin, ortalamasi u ve varyansi a2 olan bir normal dagilimdan gelen, siirekli bir
rastgele degisken oldugu varsayilmaktadir. Bu durumda,

log(gelir;/100)~N (u;,0%) 4)
Ui = Po + Pregitimyily; + frerkek; + fayas;
Kayip veri mekanizmasini gosteren kayip veri modeli ise, lojistik regresyon kullanilarak modellenmistir.
Bu lojistik regresyon modelinde kayip veri indeksinin (E;), olasilig1 p; olan bir Bernoulli dagilimina sahip
oldugu tanimlanmustir. O halde,

R;~Bernoulli(p;) (5)

logit(p;) = 6y + 0,log(gelir;/100) .
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i bireyi

Analiz Modeli

Sekil 1. Analiz Modeli ve Kayip Veri Modeline Ait Parametrelerin ve Degiskenlerin Y6nli Cevrimsiz
Grafik ile Gorsellestirilmesi.

Analiz modeli ve kayip veri modelinin bilesik olarak Bayesci yaklasimla modellenmesi, Sekil 1’de Bayes
aglar ile gorsellestirilmistir. Bu kapsamda, diigiimler ve oklar araciligiyla bilesik modelde kullanilan
degiskenler arasindaki bagimlilik iliskilerini gosteren yonlii gevrimsiz grafik kullanilmigtir. Bu grafikte,
gorsel basitlik igin

Y; = log(gelir;/100) , X; = (egitimyily;, yas;, cinsiyet;) ve B = (Bo, b1, B2, B2) seklinde
tanimlanmustir.
Bilesik modelde, tiirlerine gore {i¢ farkl1 diigiim vardir:

1. Sabit diigiimler (X;, 61), her bir MZMC tekrart igin ayni sabit degeri alan diigiimlerdir. Herhangi
bir dnsel beklenti dagilimi yoktur. Sekil 1°de kare i¢inde gdsterilmistir.

2. Stokastik diigiimler (Y;,a2, B, 8o, R;), dnsel beklenti dagilimlart MZMC baslamadan tanimlanan
diiglimlerdir. Degeri bilinmeyen model parametreleri ve kayip veriler stokastik diigim tipindedir.
Sekil 1’de yuvarlak ile gosterilmistir. Analizde bagimli degisken olan ¥;’nin, ortalamasi u;,
varyansi g2 olan bir normal dagilimdan geldigi varsayilmigtir. Bu nedenle Y; stokastik bir
diigiimdiir ve Sekil 1°de u; ve a2 ile arasindaki iliski kesikli oklar ile gdsterilmistir.

3. Deterministik diigiimler (u;,p;), stokastik diigiimlerin birer mantiksal fonksiyonudur. Bagka bir
deyisle bilesik modelde kullanilan Model 4 ve 5’in bagimli degiskenleridir. Sekil 1°de yuvarlak
icinde gosterilmistir. Ancak bu digimleri modellemek i¢in kullanilan degiskenler ve
parametreler ile aralarindaki iligki, kesiksiz oklar ile gosterilmistir.

Yukaridaki yonli ¢evrimsiz grafikte yer alan her bir diigiimiin tiiri, bu digiimlere ait 6nsel beklenti
dagilimlari veya degerleri, Cizelge 2’de 6zetlenmistir.
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Cizelge 2. Sekil 1’de Kullanilan Diigiimlerin Detayli Agiklamasi

Diigiim Tar Dagihm? Deger?

Y; Stokastik N(u;,0?)

Ui Deterministik - Bo + Pregitimyily; + Brerkek; + Payas;

a? Stokastik 1/Gamma(0.01,0.01)

X; Sabit - -

B Stokastik N(0,0.1%)

8o Stokastik N(0,0.1%)

01 Sabit - Duyarlilik analizinde farkli sabit degerler alir.
Di Deterministik - 0o + 61log(gelir;/100) .

R; Stokastik Bernoulli(p;)

! Stokastik diigiimler i¢in 6nsel beklenti dagilimlari, 2 Mantiksal diigiimler i¢in kullanilan fonksiyonlar.
Analiz modeli ve kayip veri modelinin Bayesci tahmin yontemleri ile bilesik olarak modellenmesi
WinBUGS programinda [8] yapilmistir. Toplam 50000 MZMC tekrar1 sonucunda parametre degerlerinin
farkli zincirler icin birbirine yakinsandigi goriilmiistir. 1k 5000 tekrarda yakinsama tam
saglanamayacagindan, istatistiksel ¢ikarsamalar igin kalan 45000 MZMC tekrarindan elde edilen sonsal
beklenti dagilimlar1 kullanilmistir.

3.3 Bulgular

Analiz modelinden elde edilen regresyon katsayilarinin, farkli kayip veri mekanizmalarina karsi ne kadar
degiskenlik gosterdigi, duyarlilik analizi ile incelenmistir. Duyarlilik analizinde rastlantisal olmayan
kayip veri mekanizmasinin parametresi 6, icin (-1.0, -0.75, -0.50, -0.25, 0, 0.25, 0.50, 0.75, 1.0) sabit
degerleri tek tek ve ayr ayr1 tamimlanarak, bu degerler altinda ilgilenilen e§itimy111 degiskenine ait
P1 katsayinin ne kadar degistigi irdelenmistir (Asagida Sekil 2°de de ilgili gdsterim sunulmustur.). &y
katsayisi, kayip verinin goreceli olasilik oraninin logaritmasinin, 1og (gelir/100) degiskenindeki bir
birimlik artisla veya bagka bir deyisle, bireyin gelir seviyesindeki 10 kat artigla, nasil degistigini aciklar.
Ornegin, 8, katsayisinin 0.25 degerini almasi, 1og (gelir/100) degiskenindeki bir birim artisin,
kayip veri olusma olasihigini yaklasik %28 arttigin1 belirtmektedir, (giinkii €%2> = 1.284). Yine aym
sekilde, bu katsaymin -0.25 degerini almasi ise, 1og (gelir/100) degiskenindeki bir birim artigin,
kay1p veri olusma olastligimi yaklasik %22 azalttigim belirtir, (¢linkii e ~%2° = 0.778).

1.0 .

0.75 - —

0.5 -

0.25 .

(MAR) 0.0

I S

-0.25 - .

-0.50 —

Varsayilan &, degerleri

-0.75 *

-1.0 - * ‘
I T T MAR T T 1
0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10

B1 tahminleri ve %95 Bayesci glvenilir araligi

Sekil 2. Farkli 6; Varsayimlari Altinda ff; Katsayisinin Nokta Tahminleri ve %95 Bayesci Giivenilir
Araliklar
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Analiz bulgularindan da anlasilacag tizere, bireyin katildigi formal egitim yili arttikca, kazandig1 aylik
gelir miktar1 da artmaktadir (8, > 0) (Sonuclar, Cizelge 3’de verilmistir.). Ancak egitim yili ile gelir
seviyesi arasindaki bu pozitif iligki, gelir seviyesi hakkindaki kayip veri mekanizmasina oldukca
duyarlidir. Eger Rubin’in [16] belirttigi gibi, yiiksek gelirli kisiler diger sorulara eksiksiz cevap verirken
gelir diizeylerini sdylemekten kacindi ise, yani gercekte gelir sorusunu cevaplamayan bireyler cogunlukla
yiiksek gelirli bireyler ise, rastlantisal kayip veri (RKV) varsayim altinda kayip olan gelir diizeyi
gozlemleri, gercekte oldugundan daha diisiik olarak tahmin edilir. Ayrica, yiiksek gelir seviyesindeki
bireylerin egitim diizeyinin de genel olarak daha yiiksek oldugu diisiiniildiigiinde, RKV varsayim altinda
yiiksek egitim seviyesindeki bireylerin gelir seviyesi gergekte oldugundan daha diisiik tahmin
edilmektedir. Bu da, egitimin gelir seviyesi lizerindeki etkisinin daha az olarak 6l¢iilmesine neden olur.
Ancak, 6; katsayisia pozitif degerler verildiginde, yani bilesik model, gelir seviyesinin yiksek
degerlerinin kayip olma olasiliginin daha fazla oldugu konusunda bilgilendirildiginde, bu kez gelir
diizeyinin kayip degerleri RKV varsayimina gore daha yiiksek olarak tahmin edilir. Bu da egitimin gelir
dlzeyi Uzerindeki etkisini, yani tahmin edilen f; katsayisini, RKV varsayimina gore arttirmaktadir. 6,
katsayisinin negatif degerlerinde ise, kayip olan gelir diizeyi goézlemlerine daha kiiciik degerler
atanacagindan, 1 katsayis1t RKV varsayimina gore kiigiilmektedir.

Cizelge 3. Duyarlilik Analiz Sonuglar1 (Regresyon Katsayilar1 ve Bu Katsayilara ait Standart Hatalar
(SH) ve %95’lik Giivenilir Araliklar1 (GA)).

Degiskenler
Egitim yala Cinsiyet Yas
8y B SH %95 GA B2 SH %95 GA B3 SH %95 GA

-1 0037 0009  (0.020,0055 0182 0080 (0.0260.342)  -0.002  0.002 (-0.005,0.004)
-0.75 0039 0008 (0.022,0056) 0170 0079 (0.013,0.326) -0.001  0.002 (-0.005, 0.004)
0.5 0043 0008 (0.026,0059) 0168 0.076 (0.014,0.311)  0.001  0.002 (-0.004, 0.005)
-0.25 0.046 0008 (0.030,0.063) 0.153 0.075 (0.008,0.302)  0.001  0.002 (-0.004, 0.005)
0 0048 0008 (0.031,0063) 0140 0075 (-0.007,0.286) 0.002  0.002 (-0.003, 0.005)
025 0050 0008 (0.033,0.067) 0.29 0075 (-0.0180.277) 0002 0002 (-0.003, 0.006)
05 0052 0.008 (0.0350068) 0.18 0077 (-0.033,0.272) 0002 0002 (-0.003, 0.006)
075 0053 0008 (0.036,0.069) 0.104 0078 (-0.050,0.258) 0.003  0.002 (-0.002, 0.006)
1 0053 0.009 (0.034,0.070) 0.093 0080 (-0.064,0.252) 0.003 _ 0.003  (-0.003, 0.007)

Diger degiskenlerin katsayilarina ait detayli sonuglar da Cizelge 3’de verilmistir. Buna gore sadece egitim
yilina ait regresyon katsayisi degil, ayn1 zamanda cinsiyet degiskeninin de regresyon katsayisi farkli kayip
veri varsayimlar1 altinda degismektedir. Hatta bu degisim istatistiksel anlamlilik diizeyine de etki
etmektedir. 6; = 0 oldugunda, f, i¢in %95% giivenilir araligi 0’1 igermektedir. Bu da cinsiyetin gelir
diizeyi i¢in istatistiksel olarak anlamli bir etken olmadigini belirtir. Ancak, diisiik gelir seviyesindeki
bireylerin kayip veri olasiligi daha yiiksek ise (6, < 0), erkekler ayni egitim diizeyindeki ve yastaki
kadinlara gore daha ¢ok aylik gelir etmektedir. Yas degiskenine ait regresyon katsayisinda, farkli kayip
veri mekanizmalar1 arasinda biiyiik bir fark olugsmamustir.

4. Sonug ve Oneriler

Bu ¢alismada, rastlantisal olmayan kayip veri durumunda duyarlilik analizi, bir hanehalki ¢caligmasindan
elde edilen verileri kullanmak suretiyle uygulamali olarak ele alinmistir. Bu uygulama kapsaminda,
bagimli degiskeni kayip veriler iceren bir dogrusal regresyon modeli ele alinmis ve farkli kayip veri
mekanizmalar1 altinda bu regresyon modeline ait parametrelerin nasil degistigi incelenmistir. Bunun i¢in
secim modelleri gergevesinde, Bayesci yaklasim ile analiz modeli olan dogrusal regresyon modeli ile
kay1p veri modeli olan lojistik regresyon modeli bilesik olarak modellenmistir.
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Duyarlilik analizi, bu baglamda, regresyon modeli parametrelerine ait birer parametre tahmini vermek
yerine, bu parametrelerin tahminlerinin farkli kayip veri mekanizmalari altinda ne 6l¢lide degistigine dair
arastirmaciya yol gosteren bir yontem olmaktadir. Farkli kayip veri modelleri altinda regresyon
katsayilariin ciddi dl¢lide degismesi, bu veri setinde rastlantisal olmayan kayip veri mekanizmasinin
gergekei bir varsayim oldugunu gosterir. Nitekim Cizelge 3’de, bu katsayilarin farkli 8; katsayilari i¢in
oldukca farkli degerler aldig1 goriilmektedir ve rastlantisal olmayan kayip veri varsayiminin bu veri seti
icin gdzoniinde bulundurulmasi gereken bir yaklasim oldugu agiga ¢ikmustir.

Bu calismada kullanilan veri setinde kayip verilerin neden olustuguna dair herhangibir 6nbilgi mevcut
degildir. Rastlantisal olmayan kayip veri mekanizmasi altinda, eger miimkiinse, veri toplayanlarla veya
arastirmay1 ylriiten uzmanlarla goristilerek verilerin neden kayip veri olarak 6l¢iildiigiine dair bilgi
toplanabilir. Bu bilgiler 6nsel beklenti dagilimi olarak kayip veri modeline dahil edilebilir. Boylece kayip
olan degerlerin, gergek degerlerine en yakin tahminler elde edilerek, regresyon parametrelerinin daha
dogru bir sekilde tahmin edilebilecegi diisiiniilmektedir.
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