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Foreword Onsoz

Editor Notu
Degerli Okuyucular,

Tirkiye Istatistik Kurumu tarafindan 2001 yilindan bu yana hakemli olarak yiiriitiilmekte
olan "Istatistik Arastirma Dergisi" ile istatistiki arastirmalarin niteliginin yiikseltilmesi,
kuramsal ve uygulama alanindaki arastirmacilar arasinda iletisimin ortak calisma ve
yayinlarla giiclenmesi saglanmaya ¢alisilmaktadir.

Evrensel bilimin paylasilmasini saglayan bilimsel dergilerin temel islevi; bilimsel makale
yazarinin ¢alismasini en etkin bi¢imde ifade etmesine yardimeci olmak ve bilimi anlasilabilir
bir bigimde yayinlamaktir.

Akademisyen, arastirmaci ve okuyucularin artan ilgisine paralel olarak bizlerin ¢abasi, azmi
ve kararlilig1 da artacak olup, dergimiz daha {ist seviyelere tasinacaktir. Dergimizin ulusal ve
uluslararasi endekslerde taranmasi calismalar1 da devam etmektedir. Bu kapsamda TUBITAK
ULAKBIM’e on-line basvuru yapilmis olup, sonug beklenmektedir. Bu konuya iliskin olarak
aliacak sonugclar sizlerle paylasilacaktir.

Bu saymmizda, kavramsal, kuramsal ve uygulamali ¢alismalar olmak {izere toplam bes adet
calismay1 siz degerli okuyucularimizla paylasmanin gururunu tasiyoruz. Bu degerli
caligsmalari, bizlerle ve siz degerli okuyucularimiz ile paylasan sayin yazarlara tesekkiir
ederiz. Ayrica calismalarin daha nitelikli hale gelmesinde c¢ok degerli Oneri, elestiri ve
katkilarini esirgemeyen sayin hakemlere de siikranlarimizi sunuyoruz.

Dergi’nin basim asamasina gelmesinde emegini ve desteklerini esirgemeyen TUIK Bagskani
Saym Birol AYDEMIR’e, derginin her asamasinda emegi gecen Editdr Yardimcisi Sayin
Dog. Dr. Ozlem ILK DAG’a, dergi g¢alismalarini igtenlikle ve azimle yiiriiten Dergi
Sekreteryasi’na ve son olarak da emegi gecen diger tiim TUIK calisanlarina tesekkiirlerimi
iletmek isterim.

Bu saymmizin da akademisyenler ile arastirmacilara faydali olmasi temennisi ve gelecek
sayilarda hedeflenenler dlgiistinde tekrar bulusmak dilegi ile saygilar sunarim.

Prof. Dr. Fetih YILDIRIM
Dergi Editoru

TUIK, istatistik Arastirma Dergisi, Temmuz 2013
TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2013
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Aim, Target, Principles Amag, Kapsam, Ilkeler

AMAC VE KAPSAM

“fstatistik Aragtrma Dergisi (IAD)”, istatistik aragtirmalarin niteliginin yiikseltilmesi, istatistik
yontem ve uygulamalanmn geligtirilmesi, literatlirde yer alan galigmalann tartigilmasi, istatistik
uygulamalariyla ilgili anket ¢ahgmalarnn ¢le alinmasi, kuramsal ve uygulama alanindaki
aragtirmacilar arasinda iletigimin ortak ¢alisma ve yayinlarla giiclendirilmesi amaciyla, yayimlanan
hakemli bir dergidir.

“Istatistik Aragtirma Dergisi "nin kapsaminda yer alan tematik konular asagida 6zet olarak verilmigtir:

e Bankacilik, Finans, Sigortacilik, Aktileryva ve Risk Yonetimi; Bayesci Istatistik; Benzetim
Teknikleri; Bilgi Sistemleri; Biyoistatistik; Bulamk Teori; Demografi; Deney Tasanm ve Varyans
Analizi; Ekonometri; Genel Sayimlar ve Degerlendirmeleri; Istatistik Egitimi; Istatistik Btigi; Istatistik
Kuram; [statistiksel Kalite Kontrolii; Kamuoyu ve Piyasa Aragtrmalan; Klinik Denemeler;
Miihendislikte Istatistik Uygulamalan; Olasilik ve Stokastik Siirecler; Optimizasyon; Ornekleme ve
Arastirma Tasarimlari; Parametrik Olmayan Istatistiksel Yontemler; Resmi Istatistikler; Toplum
Bilimlerinde Istatistik; Veri Analizi ve Modelleme; Veri Madenciligi; Veri Yonetimi ve Karar Destek
Sistemleri; Verimlilikte Istatistiksel Yaklagimlar; Yonetsel Siireglerde Performans Analizi; Yoneylem
Aragtirmasi; Zaman Serileri; Diger Istatistiksel Yontemler gibi istatistifin her dalinda yeni bilgi
iiretimine ydnelik tiim aragtirmalar.

Makale Dili ve Genel Kurallar

e Bu yaymn 5846 Sayih Fikir ve Sanat Eserleri Kanumi’na gore her hakki Tiirkiye Istatistik
Kurumu Bagkanlifi’na aittir. Gergek veya tlizel kigiler tarafindan izinsiz gofaltilamaz ve
dagitilamaz,

e Makale taslaklann WORD yazim dilinde, Times New Roman yaz tipinde, 12 punto biiyiikliikte,
satirlar arasinda bir satir bogluk birakilarak yazilmali, gekil ve grafikler JPG dosyalari olarak
hazirlanmalidar.

A4 sayfa boyutunda; soldan 3,5 cm, sagdan, yukandan ve asagidan 2,5 cm bogluk birakilmalidar.
Ana boliim bagliklarinin tiimii biiyiik harf, 12 punto biiyiikliikte, koyu, ortali ve Arap rakamlan ile
numaralandinlarak; alt bdliim bagliklaninda ise sadece kelimelerin bag harfleri bilyiik digerleri
kiigiik harfle, 12 punto biiylikliikte, koyu, sola dayali ve ana boliim baghfina endeksli olarak Arap
rakamlan ile numaralandirilarak yazilmalidir.

e Makale taslagy yaziminda, okuyucunun, ¢alismanin her agamasini anlama ve deferlendirmesine
olanak verecek bir anlatim ve plana uyulmahidir,

e Anlatim olabildigince sade, anlagilabilir, 6z wve kisa olmahdir. Gereksiz tekrarlardan,
desteklenmemis ifadelerden ve konu ile dofrudan iligkisi olmayan agiklamalardan kaginilmalidar.

e Yazimda cok genel ifadeler kullamlmamahdir. Yargs veya kesinlik iceren ifadeler mutlaka
verilere/ referanslara dayandiriimalidar.

e Aragtirmaci/aragtirmacilar tarafindan probleme, hangi kuramsal/kavramsal agidan yaklagildif,
gerekgeleri ile birlikte belirtilmelidir.

e Kullamlan aragtirma ydnteminin segilme gerekgesi agiklanmalidir. Biitiin veri toplama araglarinin

gecerliligi ve gitvenilirligi belirtilmelidir.

Aragtirma sonucunda elde edilen veriler bir biitlinliik iginde sunulmalidir.

Sadece elde edilen verilere dayanan sonuglar sunulmalidar.

Sonuglarin yorumlari, varsa, literatiirdeki diger kaynaklarla desteklenerek, degerlendirilmelidir.

Yararlanilan kaynaklar, galigmanin kapsamii yansitacak zenginlik ve yeterlikte olmahidir.

Tirkge ve Ingilizce 6zetler; caligmanin amaci, yéntemi, kapsam ve temel bulgulanim igermelidir.

Aynntih bilgi igin, http://www.tuik.gov.ir adresinden “Istatistit Aragtirma Dergisi Kilavuzuna
bakiniz,

TUILK, istatistik Arastirma Dergisi, Temmuz 2013
TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2013
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Amac, Kapsam, Ilkeler Aim, Target, Principles

AIM AND SCOPE

“Journal of Statistical Research (JSR)” is a refereed journal published with the aim to raise the quality
of statistical researches, improve the statistical methodology and applications, discuss the studies
included in literature, consider survey studies regarding the statistical application, and strengthen the
communication between researchers in the field of theory and application by joint studies and
publications.

The contents of the “Journal of Statistical Research” are summarized below:

« Researches aimed at producing new knowledge in every field of statistics such as Banking, Finance,
Insurance Trade, Actuarial and Risk Management; Bayesian Statistics; Biostatistics; Clinic Tests; Data
Analysis and Modeling; Data Management and Decision Support Systems; Data Mining;
Demography; Econometrics; Experimental Design and Variance Analysis; Fuzzy Theory; General
Census and Evaluation; Information Systems; Non-Parametric Statistical Methods; Official Statistics;
Operational Research; Optimization; Sampling and Research Designs; Performance Analysis in
Managerial Process; Probability and Stochastic Processes; Public Opinion and Market Researches;
Statistical Applications in Bngineering; Statistical Approaches in Efficiency; Statistical Ethics;
Statistical Quality Control; Statistical Training; Statistics in Social Science; Statistics Theory;
Simulation Techniques; Time Series; Other Statistical Methods.

Article Language and General Rules

e Turkish Siatistical Institute reserves all the rights of this publication. Unauthorized duplication and
distribution of this publication is prohibited under Law No: 5846.

e Article drafts should be prepared in WORD, using Times New Roman font, in 12 point size, with a
blank line in between lines. Figures and tables should be prepared as JPG files.

e On A4 paper size; margins should be set as: left 3,5 ¢m; right, top and bottom 2,5 ¢m,

o Titles of the main sections should be all capitalized, in 12 point size, bold, centered and numbered
with Arabic numerals; only the first letter of the words in the titles of the subsections should be
capitalized, with 12 point size, bold, left justified and numbered with Arabic numerals indexed to the
titles of the main sections.

e In article draft writing, writer should follow such a plan that reader should be able to understand
and evaluate all the steps of the study.

e Narration should be as plain as possible, as well as comprehensible, compact and short.
Unnecessary repetitions, unsupported declarations and explanations that are not in direct relation to the
topic should be avoided.

» General statements should be avoided in writing, Statements that include judgment or facts must be
supported by data/references.

o It should be stated, with justifications, from which theoretical/conceptual aspect the
researcher/researchers have approached the problem.

e The reason of choosing the research methodology that is used should be explained. The validity and
reliability of all the data collection tools should be presented.

e Data obtained as the result of the research should be presented in unity.

» Results that only rely on the obtained data should be presented.

e The interpretation of the results should be supported and evaluated by the other resources, if any, in
the literature.

o Used resources should be in good wealth and proficiency that reflect the scope of the study.

e Turkish and English abstracts should include the goal, methodology, scope and main findings of the
study.

For detailed information, please see “A Guide for Journal of Statistical Research™ at

huep:/www. uik. gov.ir.

TUIK, istatistik Arastirma Dergisi, Temmuz 2013
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TURKIYE GENELI OLUM VERILERI KULLANILARAK YASAM
TABLOSUNUN OLUSTURULMASI

Hanife TAYLAN"® Giickan YAPAR™
OZET

Bu ¢alismada amag degisen veri kayit sistemi ile TUIK tarafindan 2009 yili
itibariyle yayimlanmaya bagslanan Tiirkiye geneli oliim verileri kullanilarak
yas grubu ve cinsiyet bazinda Tiirkive Donem Yasam Tablosunun
olusturulmasidir. Yagsam tablosu elde edilirken Tiirkiye geneli oliim verileri
ve Adrese Dayali Niifus Kayit Sisteminden elde edilen niifus verileri
kullamilmistir. Ilk olarak belirli bir zaman araligi icin yasa 6zel 6liim hizlart
elde edilmistir. Daha sonra her bir yas grubu igin yasa 6zel oliim ve yasam
olasiliklar: ile beklenen yasam siireleri Tiirkiye niifusu icin elde edilmistir.
Bunun sonucunda 2011 yilinda kadinlarda beklenen yasam siiresinin 79.4,
erkeklerde ise 74.1 oldugu goriilmiistiiv. Yapilan ¢aliymalar sonucunda
Tiirkiye niifusunun giderek yaslandigi ve kadinlarin erkeklerden ortalama 5.3
yil daha uzun yasadiklart ve yiular itibariyle bu farkin hizla azalmaya
basladig goriilmiistiiv. Son olarak elde edilen sonuglar degerlendirilmis ve
tartisilmustir.

Anahtar Kelimeler: Beklenen yasam siiresi, Ozetlenmis donem yasam tablosu, Yasa 6zel 6lum
olasihigi, Yasam tablosu.

1. GIRiS

Yasam tablolar1 demografik veriler kullanilarak olusturulan tablolardir. Yasa gore
gercek olum sayilart yagam tablolarinda belirli bir siire i¢inde hayatta kalan ve 6len
bireylerin sayilarindan faydalanilarak zaman ve yas araligi bazinda 6liim ve yasam
olasiliklarimin elde edildigi tablolardir. Hayat Sigortalar1 Matematigi i¢in temel
olusturan yasam tablosu ilk kez (John Graunt, 1662); (Edmont Halley, 1693) tarafindan
olusturulmustur. Edmont Halley tarafindan yapilan ¢alismada yasa 6zgii 6liim sayilar
kullanilmistir. Yasam tablosu, yasa 6zgli dlen ve yasayan kisi sayilar kullanilarak
demografik yaklagimlar yardimiyla olusturulur (Shryock, Siegel, ve Associates, 1971).
Aktiieryal/demografik yasam tablolarinin olusturulmasinda kullanilan y6ntemler
sirasiyla (Reed ve Merrel, 1939; Greville, 1943; Chiang, 1968, 1972; Fergany, 1971;
and Keyfitz and Frauenthal, 1975) tarafindan gelistirilmistir. Bu caligmalarda &6lim
olasilig1 belirli bir zaman araligi i¢in yasanilan ortalama kisi y1l sayist ve Slim hizi
kullanilarak hesaplanmustir.

Yasam tablolar1 donem ve kusak yasam tablolar1 olmak iizere iki tipte olusturulur
(Preston vd., 2001). Kusak yasam tablosu ayni zaman araliginda dogan tiim bireylerin
her bir liyesinin 6liimiine kadar gecen siirenin modellenmesi ile olusturulan tablolara
denir. Donem yasam tablolari ise belirli bir zaman araliginda yasayan mevcut niifusun
yasam siirelerinin modellenmesiyle olusturulur. Doénem yasam tablolar1 gelismis
iilkelerde bir yillik ya da 3 yillik tablolar halinde diizenli olarak ilgili birimler tarafindan
yayimlanir. Birlesik Amerika Devletleri’nde Hastalilk Korunma ve Onleme Merkezi
(NCHS) tarafindan her yil kusak ve donem yasam tablolari yas, cinsiyet ve irka gore

*Ars. Gor., Dokuz Eylil Universitesi, Fen  Fakiiltesi, Istatistik Boliimii, Izmir,
e-posta: hanife.taylan@deu.edu.tr ~ ) )
**Do¢.  Dr., Dokuz Eylil Universitesi, Fen  Fakiiltesi, Istatistik Bolimi, Izmir,

e-posta: guckan.yapar@deu.edu.tr
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Hanife TAYLAN, Giickan YAPAR

olusturulur ve yayimmlanir (Arias, 2010). Benzer sekilde Avustralya’da ABS tarafindan,
Birlesik Krallikta Ulusal Istatistik Ofisi (ONS) tarafindan, Yeni Zelanda’da Yeni
Zelanda Istatistik Merkezi (SNZ) tarafindan belirli periyotlar halinde yayimlanmaktadir.
Kusak yasam tablolar1 ise bir kusagin 6liim davraniglarini incelediginde yaklasik yiiz
yillik 6liim ve yasam verisine ihtiya¢ duyar ve bu ¢ogu iilke igin heniiz mevcut olmayan
bir veri setidir. Ulkemizde ise &lim ve yasam verileri TUIK tarafindan
yayimlanmaktadir. Bu verilerin dogru ve tiim niifusu yansitacak sekilde yayimlanmasi
gerekir. 2009 yili itibariyle 6liim verileri Tiirkiye geneli i¢in yayimlanmaya baglanmistir
ve kayit sistemindeki bu degisiklik iilkemiz i¢in donem yasam tablolarinin dogru bir
sekilde olusturulmasina olanak tanimistir.

Yasam tablolarinin barindirdigi en 6nemli parametre olan beklenen yasam siiresi,
demografik olarak bir gelismislik gostergesi olmasinin yaninda sigortacilik sektorii
icinde onemli bir bilgidir. Gelecekte bireylerin ortalama ne kadar yasayacaginin
bilinmesi sosyal giivenlik sistemi ve 6zel sigortacilik sektoriinde prim, rezerv, teminat
hesaplamalari, emeklilik siirelerinin belirlenmesi ya da iirlin olusturma gibi finansal
yonetimin temelini olusturan alanlarda kullanilir. Gilinlimiizde yasam kosullarinin
iyilesmesi, tip ve teknolojik alanda yasanan gelismeler demografik yapinin degismesine
yol agmistir. Bu gelismeler ise uzun Omiirliiliige ve yash niifusun artmasina neden
olmustur. Yasl niifusun artmast ve uzun Oomirliliik ise c¢alisma siiresinin uzunlugu,
emeklilik yaginin yiikselmesi ve emeklilik maasinin daha uzun periyotta 6denmesi, geng
niifusun {izerine ylikk binmesi ve sosyal problemlerin artmasi gibi sorunlar1 da
beraberinde getirmistir. Degisen bu yapiya uyum saglamak, sektoriin yanlis
hesaplamalardan korunmasi ve gelecekte karsilagabilecegi riski yonetebilmesi agisindan
toplumun demografik yapisini1 yansitan yasam tablolarinin sektérde kullanilmasi biiyiik
Onem tasimaktadir. Gelismis iilkeler kendi yasam tablolarim1 olustururken iilkemizde
hala bagka iilkelerin yasam tablolar1 kullanilmaktadir. Bu ¢alisma bu eksikligin ortadan
kaldirilmas1 ve yapilacak calismalar icin 6rnek teskil etmesi amaciyla olusturulmustur.

Tuzgol, 2005, tarafindan yapilan g¢alismada SSK oliim istatistikleri incelenmis ve
calismakta olan sigortalilar, maluliyet aylig1 ve yaslilik ayligi alan gruplar i¢in 2000-
2003 yili donem yasam tablosu ayr1 ayr elde edilmistir. Yine elde edilen beklenen
yasam siirelerine gore diger tilkelerin yasam tablolariyla karsilastirilmis ve demografik
yapinin farkliliginin yapilan hesaplamalardaki etkileri incelenmistir.

2009 yil1 6ncesinde Tiirkiye icin yasam tablosu bir¢ok kez farkli calismalar yapilarak
olusturulmustur. Bu konuda yapilan 6nemli calismalar sirasiyla (Alpay, 1969; Ozsoy,
1970; Ocal, 1974; Demirci, 1987; Duransoy, 1993; Hosgor, 1992, 1997; Toros, 2000;
Demirbiiken, 2001; Coskun, 2002; Kikbesoglu, 2006; Eryurt ve Kog, 2010) olmustur.
Ulkemizde bu konu ile ilgili yapilan son galisma ise Tiirkiye Hayat ve Hayat Aniiite
Tablolarinin olusturulmasi projesidir. Bu proje Hacettepe Universitesi Fen Fakultesi
Aktilierya Bilimleri Boliimii'niin ydneticiliginde, BNB Danigsmanlik Sirketi, Marmara
Universitesi ve Baskent Universitesi uzmanlar ile birlikte gerceklestirilmistir. Tiirkiye
2010 y1li Kadin ve Erkek Hayat ve Hayat Aniiite Tablolar1 olusturulmustur. Calismanin
kaynagini TUIK'ten 1927 den 2000 yilna kadar yapilan 15 niifus sayiminin yas ve
cinsiyet dagilimindaki verisi olusturmustur. Farkli niifus sayimlarina Preston-Bennet
yontemi uygulanarak elde edilen model hayat tablo diizeylerindeki degisim regresyon
modelleriyle agiklanmistir. Sonu¢ boliimiinde bu ¢alismada olusturulan Tiirkiye Kadin-
Erken Hayat Tablosu (TRH-2010) ile projede olusturulan hayat tablolari
karsilagtirilacaktir. Bu c¢alismada, Tiirkiye’de ve diinyada yapilan c¢aligmalar ve
yenilenen veri kayit sisteminin sagladigi olanaklar dikkate alinmistir. Bu dogrultuda
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ulkenin kendi demografik ozelliklerini yansitan yasam tablosuna duydugu ihtiyag
amaciyla Tirkiye i¢in Ozetlenmis Donem Yasam Tablosu cinsiyet bazinda
olusturulmustur.

2. DONEM YASAM TABLOSUNUN OLUSTURULMASI

Yasam Tablolar1 bir niifusun Olen ve yasayan kisi sayilarindan faydalanilarak
olusturulan geleneksel bir yontemdir ve bir¢ok ¢aligmaya konu olmustur (Chiang, 1972;
Kintner, 2004; Keyfitz ve Caswell, 2005; Bell ve Miller, 2005 vb). Bir uilkenin belirli
bir zaman araligindaki mevcut demografik yapisini yansitan ve bu araliktaki yasa 6zel
0lim hizlar1 baz alinarak olusturulan yasam tablosuna donem yasam tablosu denir (Pfaff
vd, 2012). Bu bdliimde 2009, 2010 ve 2011 yillart i¢in Sliim ve yasam verileri
kullanilarak Tiirkiye Ozetlenmis Dénem Yasam Tablosu cinsiyet ve yas gruplar
bazinda elde edilmistir. Bu calismanin ydntemi asagida anlatilmistir. Oncelikle
demografi biliminde hiz herhangi bir olayin (6liim, dogum, go¢ vb.) gerceklesme
sayisinin bu riske maruz kalan kisi yil sayisina boliimiiyle elde edilir. Tablonun
olusturulmasi i¢in tanimlanacak ilk degisken yasa 6zel 6liim hizi olarak adlandirilan,
.M _, belirli bir zaman araliginda x ve x+n yaslarn arasinda 6len kisi sayisinin yine

ayni yas araliginda yasanilan kisi y1l sayisia boliinmesiyle elde edilir (Arias, 2010).

M =t—= m (1)

a_ ile gosterilen ortalama yasanan kisi yil sayist dort farkli yonteme gore

hesaplanabilir (Preston vd., 2001). Bu calismada gercek gozlemler kullanilmis yani
ortalama yasanan kisi yil sayist Oliim sayilarinin her bir yas grubu igin agirlikli
ortalamalar1 alinarak elde edilmistir.

. :dx.(O)+dx+1.(l)+dx+2.(2)+dx+3.(3)+dx+4.(4) s 2)
n_"x d ’

n X

Yasa Ozel oliim olasiligl, g , x yasinda bir kimsenin n yil i¢indeki 6lim olasiligin

ifade eder ve yasa Ozel dlum hizi ve yasanan ortalama kisi yil sayis1 degiskenleri
kullanilarak elde edilir. Bu doniisiim gercek kusak davramiglarim1 baz alir ve asagidaki

gibi elde edilir.
n. m
an:n'lx+n+nax'ndx_)nqx:n == —
[ 1+(1—nax)nmx
,L. :Bir kusakta x ve x+n yillar1 arasinda yasanan kisi y1l sayis1 (kusak davranislarini

baz alir.)
n.l_ : Bir kusakta yasayan kisilerden bu aralikta yasayan kisi y1l sayis1

: Yasanan ortalama kisi yil sayisi

: Bir kusak niifusundan bu aralikta 6len kisilerin sayisi
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Yasayan kusak kisi yil sayis1 asagidaki gibi yeniden diizenlenir:

anzn(lx—ndX)—i- a .,d

n —x n X

nl = L +n.d —, a ., ,d

n’"x " n’7x

1
I —;I:an +(n— La. ) ndx:l

Kusak davranislar1 kullanilarak elde edilen /_ yani x yasinda yasayan bireylerin sayis1
g, formiiliinde yerine yazilir
d n.,d,

X

=TT L +(n—,a,).,d

X n

X

Pay ve payda L ’e bolinr:

n.n-x

q — an — n'nmx

o "7LX+(7’l_nax)- "d"‘ 1+(n_nax)‘ndx
n—x an

Daha sonra yasa 6zel 6liim olasilig1 asagidaki gibi elde edilir:

= il d =1 3
n% 1+(1-,a,),m, and 4. = ()

Bu doniisiim Greville (1943) and Chiang (1968) tarafindan tanimlanmistir ve sadece bir
parametre gerektirir ve o parametre ise  a_ ’tir. Ortalama yasanan kisi y1l sayis1 donem
yasam tablolarinin olusturulmasinda 6nemli bir yere sahiptir ve ,m_— g, donlsimi
ile yasa 6zel 6liim olasiliklarinin gozlenen verilerden elde edilmesine olarak saglar
(Preston vd., 2001). Daha sonra sirasiyla yasam tablosu fonksiyonlari olan yasama
olasiliklari, , p , yasanan kisi yil sayisi, ,L_, toplam kisi yil sayisi, 7, elde edilmistir

(Selvin, 2008). Yasam tablosu analizinden faydalanilarak x yasinda bir kimsenin
beklenen yasam 6mrii asagidaki gibi hesaplanir.

0 Tx

X lx
Dogusta beklenen yasam omrii ise asagidaki gibi elde edilir.

0 _ T,

€0 =—

ly

3. UYGULAMA

Bu calismada TUIK tarafindan yayimlanan 2009, 2010 ve 2011 yili Tiirkiye geneli
niifus, 6liim ve dogum verileri kullanilarak 2009, 2010 ve 2011 yillan igin cinsiyet
bazinda Ozetlenmis Dénem Yasam Tablolar1 olusturulmustur. Adrese Dayali Niifus
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Kawit Sistemi’nden elde edilen Tiirkiye geneli niifus verileri incelendiginde yillik niifus
sayisinda artigin oldudu ancak bu artiga karsilik niifus artis oraninda bir azalma oldugu
goriilmiigtiir. Yagam tablosunun olugturulmasi igin ilk olarak yaga &zel 8liim hizlarinin
hesaplanmasi gerekmektedir. Oliim hizlan yag gruplan igin o aralikta 6len kisi sayisinin
aym araliktaki yi1l ortas: niifusa béliinmesiyle elde edilir (Bkz., Formiil (1)). Niifus
artiginin iistel oldugu varsayimu altinda yillik niifus artiy oranlan tahmin edilmig ve yil
ortas1 niifuslar cinsiyet bazinda agsagidaki grafikte gosterildigi gibi hesaplanmstir.

Yil ortass Nfus Tahminleri{2009) Yil ortasi Niifus Tahminleri{2010)

EEEEEs
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OlFemals
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ENE T
024
10-14
04 ! .
4000000300000020000001000000 0 1000000200000030000004000000 4000000300000020000001000000 0 1000000200000030000004000000
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{ran13.337} (75.0m3.022)

Sekil 1. 2009-2012 yil ortas: niifus piramitleri

TUIK tarafindan 6lim verileri 2002 yilindan 2009 yilna kadar il-ilge bazinda
yaymmlanmaktaydi. Ancak 2009 yih itibariyle yenilenen veri kayit sistemi ile birlikte
Tiirkiye genelinde yayimlanmaya baglanmigtir, fl-ilge bazinda yayimlanan 6liim sayilan
ile elde edilen o6liim hizlan Tiirkiye geneli niifusunu yansitmadifi igin gergek
degerinden daha diisiik ¢ikmaktadir ve bu da beklenen 6mriin oldufundan daha yiiksek
hesaplanmasina yol agmaktadir. Bu yiizden 2009 yili ve 6ncesindeki 6liim verilerinin
yagsam tablosu olusturmaya elverigli olmadigi ancak 2009 yilindan sonra yayimlanan
verilerin Tiirkiye niifusunun tiimiinii yansittif1 igin yagam tablosu olugturmaya olanak
saffladif1 sOylenebilir.
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Sekil 2. 2002-2008 il-il¢e bazinda, 2009-2011 Tiirkiye geneli diizlegtirilmis §liim sayis verileri
(Begli hareketli ortalamalar ydntemi)

Sekil 2, 2002 ve 2011 yillar1 arasindaki diizlestirilmis 6liim sayilarim gbstermektedir.
Buna gore 2002 yilinda 175,434 olan 6liim sayis1 2008 yilinda 206,296’ya ulagrugtir.
Veri kayit sistemine kdy ve bucaklarinda eklenmesiyle 2009 yilinda bu say1 367,863
olarak 2010 yilinda 365,532 olarak 2011 yilinda ise 375,262 olarak gerceklesmistir.
Grafikte de goriildigii lizere 6liim sayis1 yillar itibariyle artis géstermektedir ve 6liim
sayisim gosteren ¢fri ileri yaslara dogru bir kayma egilimi i¢erisindedir.

q = === 1] E —
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 8C H5 %0 @ 5 10 15 20 25 3 35 40 45 50 55 G0 65 70 75 HO 85 SO

Sekil 3. 2002-2008 il-ilge bazinda , 2009-2011 Tiirkiye geneli cinsiyete gire diizlegtirilmiy tliim
saysi verileri

Oliim sanlan (kadin} Oltm sayilar (erkek)
7000 8000
som —2002 2003 2004 i —002 w003 2004
5000 —2005 ——2005 ~—2007 6000 —2005 2006 2007
2008 2009 2010 5 000 2008 2a08 2010
4000 2011 | 5ass 2011
3000 P p,
,/ \ 2000 P N
2000 ; 3 =
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Sekil 3. te diizlegtirilmig 61iim sayilan yil ve cinsiyet bazinda gosterilmigtir ve cinsiyet
ayrimm olmaksizin gézlenen 6liim davranmiglar kadin ve erkeklerde de gézlemlenmigtir.
Veriler incelendiginde yllar itibariyle kadin ve erkek icin 6liim sayilari egrisinin ileri
yaglara dofru ilerledifi go6riilmektedir. Bunun anlanu iilkemizde yagsayan insanlarin
zaman ilerledikge daha ge¢ yaslarda o6ldiikleridir. Ulkemizde yasayan insanlarn
dmiirlerinin uzadigmin bir kamt olarak da ifade edilebilmektedir. Oliim sayisimn en
diigiik oldugu yag aralifimin 10-14 oldupu go6zlemlenmisgtir. En fazla 6liimiin
gergeklestifi yag aralii ise 2002 yilinda 70-74 yas aralifi olurken 2005 yilindan sonra
75-79 yas araliginda gergeklestigi gézlemlenmigtir. Sekil 3’te elde edilen gdzlemler
cinsiyet aynmi olmaksizin gézlenen &liim davramslanmin kadin ve erkekler icin de
gegerli oldugunu gdstermigtir. Ancak erkeklerde 70 yag ve Oncesinde 6lim sayisinin
kadinlara oranla daha fazla oldufu goriilmektedir. 70 yag sonrasinda da yine &liim
sayisinin erkeklerde kadinlara gtire daha fazla artiy gosterdigi gdzlemlenmektedir.
Erkeklerde &liim sayisimn en diigiik oldngu yas aralifimin 10-14 yas aralifi oldugu
gézlemlenmigtir. En fazla 6liimiin gerceklestifi yas araliy ise 2002 yilinda 70-74 yas
aralifn olurken 2007 yilindan sonra 75-79 yag aralifn olmustur. Kadmnlarda o6liim
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sayisinin en diigiik oldugu yas aralifimin 10-14 yag aralifi oldugu gozlemlenmigtir. En
fazla oliimiin gergeklestigi yas arahify ise 2002 yilinda 75-79 yas aralifn olurken 2009
yihindan sonra B0-84 yas arahiffi olmugtur. Gorsel ifadeler degerlendirildiginde
kadinlarin beklenen Omriintin erkeklerden daha uzun oldugu sdylenebilir ancak
beklenen ©Omriin hesaplanmasi yasam tablolarimin  olusturulmasiyla miimkiin

kilinmaktadir.

Olim saylanndakl ortalama artig oram (2002-2008) Oliim sayilarmdaki ortalama artiy orami {2009-2011)

I-llge Turklye genell
0,10 0,20
0,08 0,15

0,06 0,10

s 0,05
ooz

0,00
0,00
0,02 =0,05
0,04 0,10
0,08 0,15
0,08 -0,20

Sekil 4. l-ilce ve Tiirkiye geneli 6liim verileri icin ortalama artis oranlari

Sekil 4’de verilen grafikte il-ilge ve Tiirkiye geneli olarak yayimlanan 6liim verilerinden
elde edilen ortalama artiy oranlan incelenmigtir. Her iki grafife bakildifinda
Olimlerdeki artiy oranlarinin 75-80 yag aralifina kadar diiglis gsterdifi ve sonraki
yaglarda bu diigiigiin artig olarak devam ettigi goriilmektedir. Oliim davramslan her iki
grafik igin belli yay gruplarinda farklhilik gbsterse de genel egilimin &liim sayilarindaki
arigin ileriki yay araliklanna kaydigh ve Tiirkiye niifusunun wyillar itibariyle
yaslandifidur,

Tablo 1. 2007-2011 M isin kaba bebek dliim hizlan (Binde)

Kaba Bebek Oliim Hiz
Yil Tiim Erkek Kz
2007 8,78 9,77 7,75
2008 8,56 9,47 7,60
2009 13,90 14,65 13,09
2010 12,18 12,88 11,43
2011 11,72 12,28 11,12

Tablo 1’e bakildiginda yillar itibariyle bebek oliimlerinin azaldign goriilmiistiir. Oliim
olasiliklann hesaplamitken sifir yas i¢in higbir déniiglim yapilmadan 6liim olasilif
hesaplanmigtir yani bebek oliimleri i¢in gergek 6lim hzlan kullamlmigtir. Oliim
olasiliklan bir énceki bdliimde anlatilan doniigiimler kullamlarak gercek gbzlemlerden
elde edilmigtir (Bkz., Formiil (3)).

i 7
TUILK, istatistik Arastirma Dergisi, Temmuz 2013

TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2013



Hanife TAYLAN, Giickan YAPAR

- R EEELERELEL
e haasns s saaupPhand
0.8 w—Kadin e Erkek s Kadin® ]
08
s Erkelc® Kadin®* Erkek** S ’
07 3 1 //
S 05 €,
£, ‘ 2
s 0s 3
.5 04 / E .
ED,B 34 '\ ’,./" 7]
02 7 3+ |\ .
1 o \ _
0, 1 s y
0 @ T @ @ @ @ P - - i J—___-';f/—l(adm ———Erkek  =Kadin*
PIsTRIgIRFSIRIERRTR S
AHRARRESYRANEBEEREESR 7 = Erkek* Kadin** Erkek**

Sekil 5. 2009-2011 yillar: kadin ve erkek niifusu icin yasa tzel 6liim olasihklar:
(“ ll=2009’ “*!I=2010’ ‘d**!l=2011)

Sekil 5 incelendiginde yaga 6zel liim olasiliklarinin kadinlarda erkeklere oranla daha
diigiik oldugu gorillmektedir. Oliim olasiliklarina ait genel grafie bakildifinda yillar
itibariyle diigiis goriilmektedir.
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Sekil 6. 2009-2011 yillar kadm ve erkek niifusu icin belirli yag araliklarma gire olugturulmug
yaga dzel liim olasshklar (* “=2009, “*’=2010, “*¥"=2011)

Sekil 6°da 5liim olasiliklar belli yag gruplarina gdre incelenmigtir. 2009 yilindan 2010
yilma gegildifinde bebeck &limlerinde genel niifusta %14.12°hk  bir azalig
gézlemlenirken, kadinlarda %14.53 erkeklerde ise %13.78 oldufu gériilmiigtiir. 2011
yilina gegildiginde ise 2010 yihna gére genel niifusta bebek 6limlerinde %3.88,
erkeklerde %2.77 olurken kadinlarda %4.84 olarak ger¢eklesmistir. Bu azalis trendi 15
yagina kadar devam etmektedir. 15 yagindan sonra &6liim olasiliklarinda artig trendi
gbézlemlenirken 2010 yilinda 2009 yilina gore 6liim olasiliklan diigiis gostermektedir.
40-44 yag aralifinda &lim olasihfinda meydana gelen artigy erkeklerde %13.3,
kadinlarda ise %6.2°dir. 2011 yilinda 2010 yilina gdre 40-44 yag arahfinda §liim
olasihfinda meydana gelen artig erkeklerde %2.2, kadinlarda ise %10.1°dir. 65-69 yas
aralifinda 6liim olasiliklarindaki azalis erkeklerde %6.6, kadinlarda ise %5.1 oldugu
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ancak 2011 yilinda bir 6nceki yila gore bu aralikta erkeklerde %0.2 ‘lik bir artis oldugu
gozlemlenmigstir. 75-79 yas araliginda 6liim olasiliklarindaki azalis erkeklerde %2.8,
kadinlarda ise %4.4 oldugu ve 2011 yilinda erkeklerde 6liim olasiliginin %2.3 arttig1
gozlemlenmigstir. 80-84 yas araliginda 6lim olasiliklarinda ki azalis erkeklerde %1.6,
kadinlarda ise %2.9 oldugu ve 2011 yilinda ayni trendin erkeklerde azalarak devam
ettigi gozlemlenmistir. Gorildigii gibi bebek ve cocuk oOliimlerinde ve 70 yas
sonrasinda erkeklerde yillara gore azalan 6lim olasilig1 kadinlara gére daha diisiiktiir.
Bunun tersine orta yas araliginda daha yiiksektir. Ancak 2011 yilindan itibaren 70
yasindan sonra erkeklerin yasa 6zel 6lim olasiliklarinda bir artig trendinin basladigi
goriilmiistiir.

Yasam tablosu analizi kullanilarak elde edilen beklenen yasam siireleri kadinlarin
erkeklerden daha uzun yasadigim1 gostermektedir. Tablo 2’de belirli yaslar icin elde
edilen beklenen Omiirler gosterilmistir.

Tablo 2. 2009-2011 yillar1 cinsiyet bazinda belirli yaslar icin ortalama yasam sturesi (beklenen
yasam suresi) (“ “=2009, “*’=2010, “**’=2011)

Yas Tam Tam* Tum** Kadin Kadin* Kadmn**  Erkek Erkek* Erkek**

0 75.8 76.5 76.8 78.5 79.1 79,4 73.1 73.9 74,1
20 57.6 58.1 58.3 60.2 60.7 60.9 55.0 55.6 55.7
40 38.3 38.8 39.0 40.7 41.1 41.4 35.9 36.4 36.5
60 20.5 20.9 21.0 22.2 22.6 22.8 18.6 19.0 19.0
80 7.4 7.6 7.7 7.9 8.1 8.3 6.6 6.8 6.8

Tablo 2’de elde edilen sonuglara gore Tirkiye’nin dogusta beklenen yasam siiresi 2009
yilinda 75.8 iken 2010 yilinda 76.5, 2011 yilinda ise 76.8’e yiikselmistir. Tiirkiye’nin
dogusta beklenen yasam siiresi %1.32’lik bir artis gostermistir. Beklenen yagsam siiresi
kadinlarda 2009 yilinda 78.5, 2010 yilinda 79.1 iken 2011 yilinda 79.4’e, erkeklerde ise
2009 yilinda 73.1, 2010 yilinda 73.9 iken 2011 yilinda 74.1’e yiikselmistir. 2011 yilinda
2009 yilina gore Tiirkiye niifusunun beklenen yasam siiresi 1 yil uzamistir. Kadinlarin
dogusta beklenen yasam siiresi 10.8 ay uzarken erkeklerin 6mrii 1 y1l uzamstir.

Tablo 3. 2011 yilinda 2009 yilina &e beklenen yasam suiresinde meydana gelen artis oranlari

Yas Tum Kadin Erkek
0 1.32% 1.15% 1.37%
20 1.22% 1.16% 1.27%
40 1.83% 1.72% 1.67%
60 244% 180% 2.15%
80 4.05% 2.53% 3.03%

Tablo 3’te elde edilen sonuglara gore beklenen yasam siiresindeki artig orani erkeklerde
%1.37 olurken kadinlarda %1.15 olmustur. Her bir yas grubu igin oranlar
incelendiginde erkeklerin beklenen yasam siiresinin 40 yas grubu hari¢ kadinlardan
daha hizli uzadig1 goriilmistiir. Bu da erkeklerin beklenen yasam siiresinin zamanla
kadinlarinkine yaklasacaginin bir gostergesidir. Tablo 3’te goriilen bir baska sonug ise
beklenen yasam siiresindeki artis oraninin yasli niifusa dogru yiikselmesidir. Goriildiigi
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iizere 80 yasinda ortalama Omiirdeki artis orani %4.05’tir. Bu durum yash niifusun
Oomriiniin yillar itibariyle artis gdsterdigini agiklamaktadir.

4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu ¢alismada gergek niifus ve demografik veriler kullanilarak Tiirkiye i¢in Ozetlenmis
Donem Yasam Tablosu olusturulmustur. Yasam tablosu analizi ve ¢esitli demografik
yaklagimlar kullanilarak 6liim davranislar1 incelenmis ve yas grubu ve cinsiyet bazinda
beklenen yasam siireleri hesaplanmistir. Buna gore yasa ozel O6lim olasiliginin
bebeklerde ve geng niifusta diisiis gosterdigi ve bu olasiligin yaslh niifusa dogru artis
gosterdigi goriilmiistiir. Bunun bir sonucu olarak Tiirkiye’nin yillar itibariyle daha uzun
yasadig1 goriilmiistiir. Kadinlarin erkeklerden daha uzun yasadig: ancak beklenen yasam
stiresindeki artisin erkeklerde daha fazla oldugu onemli bir bulgu olarak karsimiza
cikmistir. Bunun anlami ise erkeklerin ilerleyen yillarda kadinlarin ortalama yasam
sturelerine yaklasacaklaridir.

Oliim davramglar il-ilge ve Tiirkiye geneli bazinda yayimlanan veri ile karsilastiriimis
ve genel davranigin ayn1 oldugu ancak 2009 yili itibariyle veri kayit sistemine kdy ve
bucaklarinin dahil edilmesiyle birlikte belli yas gruplart i¢in farklilik gosterdigi
goriilmistiir. Buda Tiirkiye’nin gergek demografik yapisini yansitmadigi i¢in 2009 yili
oncesinde yayimlanan 6liim verilerinin kullanilmasinin yanlig sonuglar dogurabilecegini
gostermistir. Ayrica 2009 yili itibariyle oliim verilerinin guincellenmesiyle birlikte
mevcut niifusun demografik yapisini yansitan Donem Yasam Tablolarinin olusturulmasi
miimkiin kilinmistir.

Sekil 7 ve Sekil 8’de bu calismada elde edilen yasa 6zel 6liim olasiliklar {i¢ ayr1 yasam
tablosu ile cinsiyet bazinda karsilastirilmistir. Bu tablolar sirasiyla ililkemizde halen
kullanilan CSO1980 Yasam Tablosu (The Commissioners 1980 Standard Ordinary
Mortality Table), bu ¢alismada olusturulan yasam tablosu (Turkiye) ve Hayat
Sigortalar1 Bilgi Merkezi (HAYMER) i¢in yapilan projede Tiirkiye i¢in olusturulan
yasam tablosudur (TRH-2010).

Sekil 7 incelendiginde elde edilen yasa 6zel 6liim olasiliklarinin farkli yas araliklari i¢in
davranislart yorumlanmigtir. Buna gore 0-25 yas aralig1 i¢in iilkemiz i¢in olusturulan iki
tabloda CSO’ya gore ayni davraniglart gostermistir. Ancak bu caligmada elde edilen
tabloya gore bebek dlumleri CSO ve TRH-2010 tablosuna gore daha yuksek, 1-25 yas
araliginda ise 6liim olasiliklart TRH-2010 tablosuna gore CSO’ya daha yakin ¢ikmustir.
Benzer sekilde ayni durum 65-69 yas grubuna kadar devam etmistir. 70 yas sonrasinda
ise CSO’ya gore olim olasiliklart ylikselmistir bu da lilke niifusunun yaslandigini
gostermektedir. Ancak bu aralikta 6liim olasiliklart TRH-2010 tablosunda bu ¢aligmaya
gore CSO’ya daha yakin c¢ikmistir. Yani bu c¢alismada beklenen Omiirdeki artisin
kaynagi yaslanan niifus olurken TRH-2010 tablosunda artisin nedeni daha ¢ok geng
niifustaki 6liim olasiliklarin diisiikligii olmustur.
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Sekil 7. Kadinlar igin yaga 6zgii 6liim olasihklarmm karsilastinimasi (CSO-Tiirkiye-TRH-2010)

Sekil 8 incelendiginde elde edilen yaga 6zel 6liim olasihiklarimin bebek Gliimleri harig
tiim yag gruplarinda CSO’ya gére daha diigiik oldufu goériilmiigtiir. Ancak Tiirkiye ve
TRH-2010 kargilagtinldifinda 6zellikle yagh niifustaki 6liim olasiliklarindaki artigin bu
¢alismada elde edilen tabloda TRH-2010a gére daha yiiksek oldugu gériilmiigtiir
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Sekil 8. Erkekler icin yaga dzgii éliim olasihklarimin kargilagtirilmas: (CSO-Tiirkiye-TRH-2010)

Yukanda grafiklerde goriildiigii {izere Tiirkiye’nin beklenen yasam siiresi CSO1980
tablosuna gére hesaplanan siireden daha yiiksektirr HAYMER i¢in olugturulan tabloya
ait yaga Ozel 6liim olasiliklari incelendifinde beklenen &miirdeki artigin nedeninin
bebek ve cocuk dliimlerindeki diislis oldugu ancak gergek veriler bu artisin nedenin
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bebek ve cocuk oOliimlerindeki diisiisten daha c¢ok yaslanan bir Tiirkiye niifusunun
oldugunu gostermistir.

Tablo 4. Belirli yaslar icin cinsiyet bazinda beklenen yasam suresi

Kadin Erkek
Yas CSO Tuarkiye Haymer CSO Turkiye Haymer
0 75.8 79.1 78.0 70.8 73.9 71.9
20 57.0 60.7 58.9 52.4 55.6 54.0
40 38.4 41.1 39.2 34.1 36.4 34.9
60 21.2 22.6 20.8 17.5 19.0 17.6
80 7.5 8.1 7.0 6.2 6.8 6.0

Tablo 4’te kadin ve erkekler icin elde edilen beklenen yasam siireleri karsilastirilmistir.
Buna gore kadinlarda beklenen yagsam siiresi TRH-2010’a gore 1.1 yil, erkeklerde ise 2
yil daha uzundur. Yagh niifus i¢cin 60 yas incelendiginde bu c¢alismada hesaplanan
beklenen yasam siiresi TRH-201’a gore kadinlarda 1.8 yil, erkeklerde 1.4 yil daha
uzundur.

Bu caligmadan elde edilen bulgular gostermistir ki iilkemizde halen aktif olarak
kullanilan bagka iilkelerin tablolar1 iilkemizin gercek demografik yapisini
yansitmamaktadir. Bu durum basta sosyal giivenlik sistemi ve sigorta sektorii i¢in
tehlike arz etmektedir. Bu tehlikelerin onlenmesi icin Turkiye kendi demografik
yapisini yansitan yasam tablosunu olusturmali ve aktif olarak kullanmalidir.

TUIK tarafindan yayimlanan 6liim verileri bilinmeyen yasa ait verileri de igermektedir
ancak bu calismada bilinmeyen yasa ait olan 6liim sayilar1 veriye dahil edilmemistir. Bu
calisma i¢in bir eksikliktir ve c¢esitli istatistiksel yontemler kullanilarak bu eksiklik
giderilebilir.

Ayrica bu ¢alismada Ozetlenmis Yasam Tablosu 2009, 2010 ve 2011 yillar igin ayr
ayr1 olusturulmustur. Ancak donem yasam tablosu her yil ayr1 ayr olusturulabildigi gibi
3 yillik ya da benzeri donemler i¢inde olusturulabilir. Bu ¢aligmada 6rnek olmasi icgin
tek yi1l ve yas gruplar icin olusturulmustur. ilerleyen calismalarda tek yaslar igin
olusturulmasi hedeflenmektedir.

Son olarak gelecek yillar itibariyle eklenecek yeni 6liim verileri her yil iilkemiz igin
donem yasam tablosunun yenilenmesine ve uygun yil sayisima ulasildiginda 6lim
olasiliklarinin ve beklenen yasam siirelerinin  gelecek igin kestrimine olanak
saglayacaktir.
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CONSTRUCTION OF A LIFE TABLE BY USING THE TURKISH
GENERAL DEATH DATA

ABSTRACT

The purpose of this study is the construction of a period life table by age
group and gender by using the Turkish general death data which has been
started to be published by TurkStat since 2009 with the renewed death data
registration system. Turkish general death data and the population daia
which is obtained from Address Based Population Registration System are
used while constructing this life table. Firstly, age specific death rates has
been calculated for each age group in a certain time period. Next, age
specific death, life probabilities and the expected lifetime have been obtained
Jor the population of Turkey. As a result, the expectation of life at birth is
observed to be 794 for females and 74.1 for males in 2011. As a result of
these studies, it is observed that the population of Turkey is getting older, the
life expectancy for females is on the average 5.3 years more than the one for
males, and this difference is expeditiously decreasing as time passes. Finally,
the results are evaluated and discussed.

Keywords: Life expectancy, Abridged period life table, Age specific death probability,
Life/mortality table.
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Ek 1. Turkiye Ozetlenmis Donem Yasam Tablosu, 2009

Age nmx nax an an IX ndx nl-x TX eX0

0 0,0139 0,0139 10,9861 1.000.000  13.895 986.105 75.759.422 75,8
1 0,0010 1,1726 0,0039 0,9961 986.105 3.810 3.933.647 74.773.317 75,8
5 0,0006 1,8642 0,0028 0,9972 982.295 2.723 4.902.937 70.839.671 72,1
10 0,0004 2,0484 0,0020 0,9980 979.572 1.934 4.892.154 65.936.734 67,3
15 0,0006 2,1131 0,0028 0,9972 977.639 2.702 4.880.393 61.044.580 62,4
20 0,0006 2,0526 0,0029 0,9971 974.937 2.791 4.866.457 56.164.187 57,6
25 0,0006 2,0506 0,0032 0,9968 972.146 3.118 4.851.531 51.297.730 52,8
30 0,0007 2,0019 0,0036 0,9964 969.027 3.527 4.834.560 46.446.199 47,9
35 0,0010 12,0381 0,0051 0,9949 965.500 4942 4.812.860 41.611.638 43,1
40 0,0017 2,3448 0,0082 0,9918 960.558 7.914 4.781.775 36.798.778 38,3
45 0,0027 12,1651 0,0135 0,9865 952.644  12.897 4.726.657 32.017.003 33,6
50 0,0045 2,2712 0,0224 0,9776 939.747  21.072 4.641.236 27.290.346 29,0
55 0,0074 2,1823 0,0364 0,9636 918.675  33.402 4.499.262 22.649.110 24,7
60 0,0115 12,0985 0,0558 0,9442 885.274  49.400 4.283.033 18.149.848 20,5
65 0,0195 12,1604 0,0924 0,9076 835.874  77.265 3.959.963 13.866.815 16,6
70 0,0320 11,9882 0,1458 0,8542 758.609 110.616 3.459.890 9.906.852 13,1
75 0,0548 11,9660 0,2349 0,7651 647.993 152.198 2.778.192 6.446.961 9,9
80 0,0910 1,9126 0,3552 0,6448 495.794 176.098 1.935.287 3.668.769 7,4

85 0,1465 1,6235 0,4900 0,5100 319.697 156.648 1.069.559  1.733.482 54

90+ 0,2456 3,3810 1,0000 0,0000 163.048 163.048 663.923 663.923 4,1

1 Ll
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Ek 2. Tiirkiye Ozetlenmis Donem Yasam Tablosu, Erkek 2009

Age oMy ndx  nOx  nPx I nx nLx T, e
0 0,0146 0,0146 0,9854 1.000.000 14.609 985.391 73.125.091 73,1
1 0,0010 11,1806 0,0039 0,9961 985.391 3.883 3.930.615 72.139.700 73,2
5 0,0006 1,8955 0,0028 0,9972 981.508 2.758 4.898.975 68.209.085 69,5
10 0,0004 2,0924 10,0022 0,9978 978.749 2.143 4.887.516 63.310.109 64,7
15 0,0007 2,1871 0,0035 0,9965 976.606 3.448 4.873.333 58.422.593 59,8
20 0,0008 2,0652 0,0038 0,9962 973.159 3.682 4.854.986 53.549.260 55,0
25 0,0008 2,0286 0,0042 0,9958 969.476 4.091 4.835.227 48.694.274 50,2
30 0,0009 11,9779 0,0046 0,9954 965.386 4.473 4.813.410 43.859.047 45,4
35 0,0013 12,0333 10,0064 0,9936 960.912 6.177 4.786.236 39.045.638 40,6
40 0,0021 2,3291 0,0106 0,9894 954.735 10.090 4.746.726 34.259.402 35,9
45 0,0036 2,1797 10,0179 10,9821 944.645 16.909 4.675.538 29.512.675 31,2
50 0,0063 2,2578 0,0309 0,9691 927.737 28.622 4.560.195 24.837.137 26,8
55 0,0104 2,1793 0,0503 0,9497 899.114 45.218 4.368.026 20.276.942 22,6
60 0,0159 12,0830 10,0760 0,9240 853.896 64.869 4.080.258 15.908.916 18,6
65 0,0260 2,1248 0,1210 0,8790 789.028 95.445 3.670.719 11.828.659 15,0
70 0,0406 1,9519 10,1808 0,8192 693.582 125.429 3.085.591 8.157.940 11,8
75 0,0659 11,8503 0,2727 0,7273 568.154 154.948 2.352.736 5.072.349 8,9
80 0,1074 11,8567 10,4014 0,5986 413.206 165.847 1.544.722 2.719.613 6,6
85 0,1698 11,5561 0,5358 0,4642 247.359 132.525 780.392 1.174.891 4,7
90+ 0,2911 3,0861 1,0000 0,0000 114.835 114.835 394.499 394.499 3,4
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Ek 3. Tiirkiye Ozetlenmis Déonem Yasam Tablosu, Kadin, 2009

Age oMy ndx  nlx  nPx I nx nLx T, e
0 0,0131 0,0131 0,9869 1.000.000 13.057 986.943 78.455.301 78,5
1 0,0009 1,1636 0,0037 0,9963 986.943 3.655 3.937.406 77.468.358 78,5
5 0,0005 11,8298 0,0027 0,9973 983.288 2.650 4.908.040 73.530.952 74,8
10 0,0003 11,9900 0,0017 0,9983 980.638 1.703 4.898.064 68.622.912 70,0
15 0,0004 1,9721 0,0019 0,9981 978.935 1.899 4.888.925 63.724.848 65,1
20 0,0004 2,0265 0,0019 0,9981 977.036 1.854 4.879.669 58.835.923 60,2
25 0,0004 2,0949 0,0022 10,9978 975.183 2.098 4.869.818 53.956.254 55,3
30 0,0005 2,0455 0,0026 0,9974 973.085 2.544 4.857.908 49.086.436 50,4
35 0,0008 2,0464 0,0038 0,9962 970.541 3.676 4.841.847 44.228.528 45,6
40 0,0012 2,3744 0,0058 0,9942 966.865 5.624 4.819.557 39.386.681 40,7
45 0,0018 2,1360 0,0091 0,9909 961.240 8.756 4.781.125 34.567.124 36,0
50 0,0028 2,3018 0,0138 0,9862 952.484 13.147 4.726.949 29.785.999 31,3
55 0,0045 2,1890 0,0224 10,9776 939.337 21.074 4.637.448 25.059.051 26,7
60 0,0076 2,1278 0,0371 0,9629 918.264 34.072 4.493.456 20.421.603 22,2
65 0,0139 2,2177 0,0668 0,9332 884.192 59.107 4.256.504 15.928.146 18,0
70 0,0249 12,0361 10,1160 0,8840 825.085 95.682 3.841.836 11.671.643 14,1
75 0,0457 2,1005 0,2020 0,7980 729.403 147.308 3.219.895 7.829.807 10,7
80 0,0811 11,9568 10,3251 0,6749 582.095 189.246 2.334.554 4.609.912 7,9
85 0,1343 11,6666 0,4638 0,5362 392.848 182.213 1.356.847 2.275.358 5,8
90+ 0,2293 3,5081 11,0000 0,0000 210.635 210.635 918.511 918.511 4,4
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Ek 4. Tiirkiye Ozetlenmis Donem Yasam Tablosu, 2010

Tiirkiye Geneli Oliim Verileri Kullanilarak
Yasam Tablosunun Olusturulmasi

Age oMy ndx  nOx  nPx I nx nLx T, e
0 0,0122 0,0122 0,9878 1.000.000 12.175 987.825 76.492.416 76,5
1 0,0009 11,1365 10,0034 0,9966 987.825 3.381 3.941.617 75.504.592 76,4
5 0,0005 1,7157 0,0024 0,9976 984.444 2.315 4.914.615 71.562.974 72,7
10 0,0004 12,0373 10,0018 0,9982 982.128 1.732 4.905.512 66.648.360 67,9
15 0,0005 2,0947 0,0026 0,9974 980.397 2.595 4.894.444 61.742.848 63,0
20 0,0005 12,0317 0,0026 0,9974 977.802 2576 4.881.362 56.848.403 58,1
25 0,0006 2,1163 0,0029 0,9971 975.226 2.871 4.867.849 51.967.041 53,3
30 0,0007 1,9497 0,0034 0,9966 972.355 3.346 4.851.566 47.099.192 48,4
35 0,0009 12,1159 10,0047 0,9953 969.008 4,543 4.831.939 42.247.626 43,6
40 0,0015 2,1704 0,0075 0,9925 964.465 7.186 4.801.991 37.415.687 38,8
45 0,0025 12,0603 10,0124 10,9876 957.279 11.879 4.751.472 32.613.696 34,1
50 0,0043 2,1919 0,0213 0,9787 945.399 20.169 4.670.359 27.862.224 29,5
55 0,0067 11,9699 10,0328 0,9672 925.230 30.374 4.534.114 23.191.865 25,1
60 0,0111 11,9683 10,0539 0,9461 894.856 48.225 4.328.074 18.657.752 20,9
65 0,0184 2,0616 0,0874 0,9126 846.631 73.983 4.015.761 14.329.678 16,9
70 0,0312 12,0057 0,1425 10,8575 772.648 110.111 3.533.532 10.313.917 13,3
75 0,0522 2,1130 0,2267 0,7733 662.537 150.216 2.879.011 6.780.385 10,2
80 0,0881 11,9427 0,3471 0,6529 512.321 177.850 2.017.868 3.901.374 7,6
85 0,1416 1,6205 0,4788 0,5212 334.472 160.149 1.131.134 1.883.507 5,6
90+ 0,2317 3,2246 11,0000 0,0000 174.323 174.323 752.373 752.373 4,3
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Ek 5. Tiirkiye Ozetlenmis Donem Yasam Tablosu Erkek, 2010

Age oMy ndx  nlx  nPx I nx nLx T, e
0 0,0129 0,0129 0,9871 1.000.000 12.853 987.147 73.903.554 73,9
1 0,0009 11,1509 0,0035 0,9965 987.147 3.479 3.938.675 72.916.407 73,9
5 0,0005 11,7769 0,0023 10,9977 983.668 2.311 4.910.890 68.977.732 70,1
10 0,0004 2,0467 0,0020 0,9980 981.357 1.935 4.901.068 64.066.843 65,3
15 0,0007 2,1508 0,0034 0,9966 979.422 3.367 4.887.515 59.165.774 60,4
20 0,0007 2,0451 0,0036 0,9964 976.055 3.500 4.869.931 54.278.259 55,6
25 0,0008 2,0785 0,0039 10,9961 972.555 3.789 4.851.704 49.408.328 50,8
30 0,0009 1,9388 0,0045 0,9955 968.766 4312 4.830.628 44.556.624 46,0
35 0,0012 2,1314 10,0059 0,9941 964.454 5.703 4.805.909 39.725.996 41,2
40 0,0019 2,1784 0,0093 0,9907 958.751 8.946 4.768.513 34.920.087 36,4
45 0,0033 2,0870 0,0165 0,9835 949.805 15.697 4.703.302 30.151.574 31,7
50 0,0060 2,2004 0,0293 10,9707 934.109 27.385 4.593.876 25.448.272 27,2
55 0,0093 11,9758 0,0453 0,9547 906.724 41.046 4.409.488 20.854.396 23,0
60 0,0153 1,9468 0,0730 0,9270 865.678 63.224 4.135.353 16.444.908 19,0
65 0,0243 2,0427 0,1135 10,8865 802.454 91.058 3.742.986 12.309.555 15,3
70 0,0396 1,9676 10,1767 0,8233 711.396 125.703 3.175.797 8.566.569 12,0
75 0,0628 2,0501 0,2650 0,7350 585.693 155.233 2.470.543 5.390.772 9,2
80 0,1048 11,8875 10,3951 0,6049 430.460 170.069 1.622.967 2.920.229 6,8
85 0,1626 11,5819 0,5226 10,4774 260.391 136.078 836.825 1.297.263 5,0
90+ 0,2700 2,9682 11,0000 0,0000 124.313 124.313 460.438 460.438 3,7
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Construction of a Life Table by Using

the Turkish General Death Data

Tiirkiye Geneli Oliim Verileri Kullanilarak
Yasam Tablosunun Olusturulmasi

Ek 6. Tiirkiye Ozetlenmis Donem Yasam Tablosu, Kadin, 2010

Age oMy ndx  nOx  nPx I nx nLx T, e
0 0,0114 0,0114 0,9886 1.000.000 11.399 988.601 79.121.556 79,1
1 0,0008 11,1201 10,0033 0,9967 988.601 3.217 3.945.141 78.132.955 79,0
5 0,0005 1,6506 0,0023 0,9977 985.385 2.290 4.919.251 74.187.814 75,3
10 0,0003 2,0245 0,0015 0,9985 983.094 1.502 4.911.002 69.268.563 70,5
15 0,0004 1,9819 0,0018 0,9982 981.592 1.761 4.902.646 64.357.561 65,6
20 0,0003 12,0010 0,0016 0,9984 979.831 1.602 4.894.351 59.454.916 60,7
25 0,0004 2,1944 0,0019 0,9981 978.229 1.904 4.885.805 54.560.565 55,8
30 0,0005 1,9708 0,0024 0,9976 976.326 2.337 4.874.550 49.674.759 50,9
35 0,0007 2,0889 0,0034 0,9966 973.989 3.353 4.860.183 44.800.210 46,0
40 0,0011 2,1562 0,0055 0,9945 970.636 5.316 4.838.061 39.940.026 41,1
45 0,0017 12,0061 0,0082 0,9918 965.320 7.945 4.802.811 35.101.965 36,4
50 0,0026 2,1722 0,0131 0,9869 957.375 12.554 4.751.372 30.299.154 31,6
55 0,0041 11,9569 10,0204 10,9796 944.820 19.272 4.665.452 25.547.782 27,0
60 0,0073 2,0090 0,0360 0,9640 925.548 33.275 4.528.213 20.882.329 22,6
65 0,0132 2,0920 0,0636 0,9364 892.273 56.743 4.296.355 16.354.117 18,3
70 0,0244 2,0550 0,1138 10,8862 835.529 95.052 3.897.724 12.057.761 14,4
75 0,0434 2,1875 0,1932 0,8068 740.478 143.074 3.299.996 8.160.037 11,0
80 0,0781 11,9866 0,3160 0,6840 597.404 188.807 2.418.071 4.860.041 8,1
85 0,1305 11,6450 0,4539 0,5461 408.597 185.449 1.420.801 2.441.970 6,0
90+ 0,2185 3,3281 11,0000 0,0000 223.148 223.148 1.021.170 1.021.170 4,6
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Ek 7. Tiirkiye Ozetlenmis Donem Yasam Tablosu, 2011

Age oMy ndx  nlx  nPx I nx nLx T, e
0 0,0117 0,0117 0,9883 1.000.000 11.720 988.280 76.755.744 76,8
1 0,0008 1,1269 10,0032 0,9968 988.280 3.152 3.944.064 75.767.464 76,7
5 0,0004 1,6902 0,0021 0,9979 985.128 2.064 4.918.809 71.823.400 72,9
10 0,0003 2,0768 0,0016 0,9984 983.064 1.525 4.910.863 66.904.591 68,1
15 0,0005 2,1151 0,0027 0,9973 981.539 2.629 4.900.111 61.993.728 63,2
20 0,0005 2,0568 0,0027 0,9973 978.910 2.657 4.886.730 57.093.618 58,3
25 0,0006 2,0218 0,0029 10,9971 976.253 2.839 4.872.811 52.206.888 53,5
30 0,0007 1,9993 0,0033 0,9967 973.414 3.259 4.857.291 47.334.077 48,6
35 0,0009 2,2168 0,0047 0,9953 970.155 4.555 4.838.097 42.476.786 43,8
40 0,0014 2,0620 0,0071 10,9929 965.600 6.852 4.807.868 37.638.689 39,0
45 0,0024 2,0649 0,0119 0,9881 958.748 11.419 4.760.223 32.830.821 34,2
50 0,0040 2,0285 0,0198 0,9802 947.329 18.798 4.680.783 28.070.598 29,6
55 0,0067 1,9424 10,0327 0,9673 928.530 30.386 4.549.744 23.389.815 25,2
60 0,0111 2,0380 0,0536 0,9464 898.144 48.182 4.348.009 18.840.071 21,0
65 0,0182 2,0949 0,0864 0,9136 849.963 73.415 4.036.535 14.492.063 17,1
70 0,0308 12,0790 10,1413 10,8587 776.547 109.716 3.562.258 10.455.527 13,5
75 0,0524 2,2384 0,2288 0,7712 666.831 152.593 2.912.749 6.893.269 10,3
80 0,0861 1,9454 10,3408 0,6592 514.238 175.254 2.035.866 3.980.520 7,7

85 0,1412 11,5985 10,4769 10,5231 338.984 161.664 1.145.025 1.944.654 5,7

90+ 0,2218 3,0890 11,0000 0,0000 177.321 177.321 799.629 799.629 4,5
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Construction of a Life Table by Using

the Turkish General Death Data

Tiirkiye Geneli Oliim Verileri Kullanilarak
Yasam Tablosunun Olusturulmasi

Ek 8. Tiirkiye Ozetlenmis Donem Yasam Tablosu, Erkek, 2011

Age oMy ndx  nOx  nPx I nx nLx T, e
0 0,0123 0,0123 0,9877 1.000.000 12.284 987.716 74.091.496 74,1
1 0,0008 11,1333 10,0033 0,9967 987.716 3.232 3.941.598 73.103.780 74,0
5 0,0004 1,7252 0,0021 0,9979 984.484 2.099 4.915.544 69.162.182 70,3
10 0,0003 12,1797 10,0017 0,9983 982.385 1.714 4.907.090 64.246.638 65,4
15 0,0007 2,1384 0,0035 0,9965 980.671 3.461 4.893.451 59.339.548 60,5
20 0,0007 12,0744 10,0036 0,9964 977.210 3.555 4.875.650 54.446.097 55,7
25 0,0008 1,9811 0,0038 0,9962 973.655 3.653 4.857.246 49.570.447 50,9
30 0,0009 11,9931 0,0043 0,9957 970.002 4163 4.837.491 44.713.201 46,1
35 0,0012 12,2068 0,0058 0,9942 965.839 5.558 4.813.667 39.875.710 41,3
40 0,0018 2,0954 0,0091 0,9909 960.280 8.766 4.775.940 35.062.043 36,5
45 0,0031 12,0968 10,0156 0,9844 951.515 14.845 4.714.473 30.286.103 31,8
50 0,0055 2,0392 0,0270 0,9730 936.669 25.303 4.608.429 25.571.630 27,3
55 0,0092 11,9501 10,0449 0,9551 911.366 40.887 4.432.129 20.963.201 23,0
60 0,0153 12,0138 10,0732 10,9268 870.479 63.743 4.162.044 16.531.072 19,0
65 0,0244 2,0591 0,1138 0,8862 806.736 91.792 3.763.728 12.369.029 15,3
70 0,0397 12,0351 0,1775 0,8225 714944 126.885 3.198.522 8.605.300 12,0
75 0,0639 2,2307 0,2713 0,7287 588.059 159.546 2.498.466 5.406.778 9,2
80 0,1044 11,8739 10,3935 0,6065 428.512 168.618 1.615.445 2.908.312 6,8
85 0,1664 1,5586 0,5290 0,4710 259.894 137.496 826.284 1.292.867 5,0
90+ 0,2623 2,7725 11,0000 0,0000 122.397 122.397 466.583 466.583 3,8
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Ek 9: Tiirkiye Ozetlenmis Donem Yasam Tablosu, Kadin, 2011

Age oMy ndx  nOx  nPx I ndx nLx T, e
0 0,0111 0,0111 0,9889 1.000.000 11.124 988.876 79.433.927 79,4
1 0,0008 1,1197 10,0031 0,9969 988.876 3.067 3.946.668 78.445.052 79,3
5 0,0004 1,6520 0,0021 0,9979 985.808 2.027 4.922.254 74.498.384 75,6
10 0,0003 11,9364 0,0013 0,9987 983.781 1.326 4914.844 69.576.130 70,7
15 0,0004 2,0667 0,0018 0,9982 982.455 1.752 4.907.139 64.661.287 65,8
20 0,0004 2,0187 0,0018 0,9982 980.704 1.717 4.898.401 59.754.148 60,9
25 0,0004 2,0998 0,0020 10,9980 978.987 1.989 4.889.167 54.855.747 56,0
30 0,0005 2,0107 0,0024 0,9976 976.998 2.325 4.878.040 49.966.579 51,1
35 0,0007 2,2329 10,0036 0,9964 974.673 3.529 4.863.601 45.088.539 46,3
40 0,0010 11,9983 0,0050 0,9950 971.144 4.833 4.841.213 40.224.938 41,4
45 0,0016 2,0034 10,0082 0,9918 966.311 7.895 4.807.895 35.383.726 36,6
50 0,0025 2,0047 0,0125 0,9875 958.416 11.968 4.756.230 30.575.831 31,9
55 0,0042 1,9259 10,0206 0,9794 946.448 19.506 4.672.273 25.819.600 27,3
60 0,0072 2,0855 10,0352 0,9648 926.941 32.650 4,539,550 21.147.327 22,8
65 0,0127 2,1558 0,0613 0,9387 894.292 54.817 4.315.545 16.607.778 18,6
70 0,0236 2,1384 0,1107 0,8893 839.475 92.943 3.931.414 12.292.233 14,6
75 0,0431 2,2475 0,1927 10,8073 746.532 143.891 3.336.601 8.360.819 11,2
80 0,0751 2,0048 0,3067 0,6933 602.642 184.836 2.459.590 5.024.218 8,3

85 0,1285 11,6246 0,4480 0,5520 417.806 187.196 1.457.176 2.564.628 6,1

90+ 0,2082 3,2219 11,0000 0,0000 230.610 230.610 1.107.452 1.107.452 4,8
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BAYES FAKTORU, BAYESCI BiLGI OLCUTU VE SAPMA
BiLGI OLCUTU KULLANIMIYLA BAYESCi MODEL
SECIMININ BiR UYGULAMASI

Mutlu KAYA* Emel CANKAYA"*
OZET

Istatistiksel modelleme ¢aligmalarinda, artan ileri teknoloji ve metodolofik
gelismeler sayesinde veriyi fdirettigi  varsayilan alternatif modeller
olusturabilmek miimkiin olmaktadr. Dolayisiyla, meveut rakip modeller
arasmdan “en iyi” olam se¢cme iglemi, modelleme siirecine dahil edilmesi
gereken dnemli agamalardan biri olarak ortaya ¢cikmaktadir. Bu ¢aligmada,
istatistiksel model segimi probleminin Bayesci yaklasimla gdziimiinde tercih
edilen Bayes faktdrii tamitilnmg, analitik olarak hesaplanmasimin miimkiin
olmadig: durumlarda fullamilabilen Bayesci Bilgi Olgiitii (BIC) yanmi swra
Markov Zinciri Monte Carlo (MCMC) simiilasyonuna dayali Carlin ve Chib
yédntemi aciklanmustir, Ayrica Bayes faktdriinden tamamen farkli prensipte
calisan ve son yillarda model segimi wygulamalarinda sikhikla kullanmilan
Sapma Bilgi Olciitii (DIC) ayrintili olarak anlatiimigtr, Bir yari-parametrik
modelleme drmegi olan kuantal modellemenin, literatiirdeki bir wygulamas:
Sonucu ortaya ¢ikan alternatif iki model Bayes faktdrii, BIC ve DIC
kullanilarak kiyaslanmigtir.

Anahtar Kelimeler: Bayes faktérii, Carlin ve Chib yéntemi, DIC, MCMC, BIC.

1. Giris

Istatistiksel bir modelin olugturulmasi, degiskenler arasindaki iligkinin matematiksel
esitlikler seklinde formiilasyonu olarak tamimlanabilir. Gergek hayatta gbzlenen bir
olay1 betimlemek i¢in olusturulan bir model, gelecekle ilgili tahmin yapmada 6nemli bir
rol oynamaktadir. Bu yiizden, modelleme amagh yapilan istatistiksel bir ¢aligma;
olugturulan modelin yeterlilifinin, duyarlilifinun ve alternatif modellerin varlifinin test
edilmesi iglemlerini igermelidir,

Giintimiizde artan teknolojik ve metodolojik geligmeler sayesinde daha karmagik
modeller olusturulabildiginden, ayn1 problemin ¢6ziimiine alternatif olabilecek model
sayisinda biiyiik bir artig olmugtur. Bu ¢aligmada, Box (1979, 202)’1n belirttigi “Aslinda
tlim modeller eksiktir ancak bazilari kullanighdir” ifadesini akilda tutarak, birbirine
rakip modeller arasindan “en kullamgh” ya da “en iyi” olam belirleme iglemi olan
model se¢imi problemi incelenecektir. Dogru modelin var oldugu varsayirm altinda,
model secimi ifadesiyle, veriyi fiirettifi varsayilan modelin olugturulma iglemi degil,
alternatif modellerin kiyaslanmasi islemi kastedilmektedir.

Model secimi problemi, regresyon modellemesi, karma modellemesi, ¢oklu degigim
noktasi problemi, degiskenlerin dagilimsal formumu belirlemek, hipotez testleri gibi
istatistiksel ¢aligmalarda siklikla ortaya ¢cikmaktadir. Model segimine klasik yaklagimda,
bilgi teorisine dayali Akaike Bilgi Olgiitii (AIC), Bayesci Bilgi Olgiitii (BIC) ve
Mallow’un Cp Olgiitli, tercih edilen y8ntemlerden sadece birkagidir (Ucal, 2006).
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Cesitli kaynaklardan elde edilen 6n bilginin tahmin siirecine dahil edilmesine olanak
saglayan Bayesci yaklasimda da model se¢imi problemi popiiler bir calisma alani olarak
ortaya c¢ikmaktadir. Bayesci modelleme yapan arastirmacilar, bu amag¢ i¢in siklikla
Bayes faktoriinii kullanmay tercih etmislerdir (Kass ve Raftery, 1995). ki rakip model
kiyaslanmak istendiginde kullanilan Bayes faktorii, modeller hakkindaki 6n bilgiden
son bilgiye geciste modellerden biri lehine oddslarda ne kadarlik bir degisim oldugunun
Olgiisiidiir. Modeller hakkinda bir 6n bilginin olmamasi1 durumunda dahi, modellerin
dogruluguna dair bir olasilik hesaplanmasina olanak tanimasi ve bunlarin
oranlanmasindan elde edilmesi yorumu kolay, tutarli ve otomatik olarak modelde
“basitlik prensibine” sahip olmasi agisindan tercih edilir bir yontem olmustur. Ayrica
BFj; = BFjx BFy; formiilityle ¢oklu model karsilagtirmasi da yapilabilmektedir (Martino,
2007).

Bayes faktoriiniin hipotez testlerindeki kullanimi Jeffreys (1961) tarafindan, model
secimindeki kullanimi ise ilk olarak Schwarz (1978) ve Raftery (1986) tarafindan ortaya
konulmustur. Mccullogh ve Rossi (1992) eslenik onselleri; Kass ve Wasserman (1995)
ise referans Onselleri kullanarak, model karsilastirmasinda Bayes faktorii uygulamalari
sunmusglardir. Han ve Carlin (2001) Bayes faktorii hesabi i¢in Markov Zinciri Monte
Carlo (MCMC) metodunu, Sinharay ve Stern (2002), Bayes faktoriinin onsel
dagilimlara duyarliligini incelemis olup, Bayes faktorii ve alternatif c¢esitlerinin
kullanim1 Araujo ve Pereira (2007)’nin ¢alismasinda bazi simiilasyon uygulamalariyla
gosterilmistir.

Marjinal olabilirlikler oran1 olan Bayes faktoriiniin analitik olarak hesaplanmasinin
mumkiin olmadigr durumlarda, Laplace yaklagim yontemi, onem orneklemesi, Gauss
karelestirme ve MCMC simiilasyonu en c¢ok kullanilan yontemler arasindadir
(Rosenkranz ve Raftery, 1994). Bilesik model-parametre uzay1 tarama yontemlerinden
Carlin ve Chib (1995) yontemi ise model belirsizligini bir model gostergesi yardimiyla
belirleyip, MCMC yontemini kullanarak modellerin karsilagtirilmasinda Bayes
faktoriiniin elde edilmesini gostermistir. Ayrica belli sartlar altinda, Schwarz (1978)
tarafindan  gelistirilen ve model parametrelerine Onsel dagilim belirlemeyi
gerektirmeyen BIC (Schwarz 6l¢iitii) yardimiyla, Bayes faktoriiniin kabaca bir tahmini
elde edilebilmektedir (Kass ve Wasserman, 1995).

Bayes faktori ile model karsilagtirmasinin, model parametre sayisimni bilmeyi
gerektirmesi, parametre sayisinin gozlemlerden sayica fazla oldugu karmasik hiyerarsik
modellerde hesaplanmasinin miimkiin olmamasi1 gibi problemler (Gelfand ve Dey.,
1994; Kass ve Raftery, 1995), AIC’ye benzer prensipte ¢alisan yeni bir 6lgiitiin, Sapma
Bilgi Ol¢utu (DIC) adiyla gelistirilmesine neden olmustur (Spiegelhalter vd., 2002).
Kullanimi son donemlerde olduk¢a artan ve halen aktif arastirma konusu olan bu
olcutun ozellikleri ve uygulamalar1 (Da Silva vd., 2004), Mislevy (2006), Spiegelhalter
(2006a), Martino (2007), Asseburg (2007) ve Wilberg ve Bence (2008)’de bulunabilir.

Bu ¢aligsmada, yari parametrik modellemenin 6zel bir formu olan kuantal modellemenin,
literatiirdeki bir uygulamasi sonucu ortaya ¢ikan alternatif iki modelin kiyaslamasi,
Bayes faktorii ve DIC hesaplanarak yapilacaktir. Bayes faktorii hesabi kullanim
kolayligi agisindan Carlin ve Chib ydntemi ile yapilmustir. iki yontemin kullanim
amaclarindaki farkliliktan dolayr (Gelman vd., 2004; Spiegelhalter vd., 2002),
sonuclarin kiyaslanabilirligini saglamak agisindan modeller i¢in hesaplanan BIC
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degerleri de ¢alismada sunulmustur. Tum islemler i¢cin Winbugs 1.4.3 paket programi
kullanilmistir.

2. YONTEM
2.1 Bayes Faktoru

Sonlu sayida modeller arasindan “en iyi” modeli segme problemiyle ilgilenelim. Rakip
modeller kiimesi M olmak uzere ¥ gozlenen veri setinin, M; ( j € M ) modeli tarafindan

tretildigi varsayilsin. Her modelin farkli bilinmeyen parametreleri 0; vektoru ile
gosterilsin.

Model j icin, P(M]-), modelin 6nsel olasiigr (¥;P(M;) = 1); P(6;/M;), model
parametre vektoriiniin &nsel dagilimi ve P(y/6;,M;), olabilirlik fonksiyonu olarak
tanimlanirsa bilesik dagilim,

P(y, 6;, M;) = P(M;)P(6;/M;)P(y/6;,M;) €))
olur.

Bilesik dagilimin 6; parametre vektoriine gore marjinallenmesi ve gozlenen veri tizerine
kosullandirilmasi sonucu her bir modele iliskin sonsal model olasiliklari,

P(y, 6;, M) _ P(M;)P(y/M;)
P(y) P(y)

P(M;/y) o P(M;)P(y/M;) @)

ile hesaplanabilir (Martino, 2007). Burada P(y/ Mj), marjinal olabilirlik olup

P(M;/y) =

P(y/M;) = [ P(8; /M))P(y/6;, M;)d6; 3
seklinde hesaplanir.

Alternatif model sayisimnin iki oldugu durumda, kiyaslama islemi sonsal model
olasiliklariin oranlanmasi yoluyla yapilir. Birbirine rakip M; ve M, modelleri i¢in bu
oran;

PM/y) _ P(My) P(y/M1)
P(M;/y) P(M;) P(y/M;)

dir. Burada marjinal olabilirlikler oranm1 Bayes faktoriidiir. Bu esitlik sozel olarak,
[Sonsal Odds] = [Onsel Odds] x [Bayes faktorii]

ile ifade edilirse,
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Sonsal Odds  P(M, /y)P(M;)

BF,, = = = 4
127 Onsel 0dds ~ P(M,/y)P(M,) “

seklinde odds orani olarak tanimlanan BF;, oranina M,’ye kiyasla M; lehine Bayes
faktorii adi verilir (Raftery, 1995). Bir bagka deyisle BF,,, onselden sonsala gegiste
odds’larda M, lehine ne kadarlik bir degisim oldugunun bir 6lgiisiidiir. Modellerin
tercih edilebilirligi konusunda bir 6n bilginin olmamas: durumunda, 6nsel olasiliklar
P(M;) = P(M;) = 0.5 olarak segilir ve dolayisiyla Bayes faktorii sonsal odds’a esit
olur. Sonsal model olasiliklarinin toplami bire esit oldugundan formiil 4,

PMi/y) _ P(My/y)

e = b,y T T POML) ©

seklinde yeniden ifade edilebilir. Hesaplanan Bayes faktoruniin yorumu, Tablo 1
kullanilarak yapilir.

Tablo 1. Bayes faktorii degerinin model secimindeki yorumu (Jeffreys, 1961)

Bayes faktorii degeri (BF ;") Yorum Ok yonunde artan derecede
BF; <0.1 M ; lehine giiclii kanit /\
0.I<BF;<0.3 M ; lehine makul kanit M ; tercih edilir
0.3<BF, <1 M ; lehine zayif kanit i
I<BF,; <3 M, lehine zayif kanit i
3<BF,; <10 M lehine makul kanit M, tercih edilir
BF; >10 M lehine gliglii kanit \/

PBEJ : j. modele kiyasla i. model lehine hesaplanan Bayes faktorii degeri

Bayes faktoriiniin analitik olarak hesaplanabilmesi, esitlik 3’de verilen integral
islemlerinin yapilmasin1 gerektirir. Modellerde yer alan bilinmeyen parametre sayisi
arttiginda, bu islemleri gerceklestirmek oldukga gii¢lesir hatta bazi1 durumlarda miimkiin
degildir. Karmagik integrasyon teknikleri uygulamak yerine, kosullu dagilimlardan
orneklem ¢ekmek yoluyla parametre tahminlerinin elde edilmesini saglayan MCMC
yontemi, model se¢imi problemlerinde de etkin bir sekilde kullanilmaktadir (Gilks vd.,

1996). Bu yaklasima sahip Carlin ve Chib yontemi bir sonraki boliimde ayrintili olarak
aciklanmistir.

Kiyaslanmak istenen modellerin 6n olasiliklarmin esit oldugu durumlarda, Bayes
faktoriiniin  yaklagik hesabt BIC yardimiyla asagidaki formul kullanilarak da
yapilabilmektedir (Kass ve Wasserman, 1995):
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—2InBF;; = BIC; —BIC; yada  2InBF}; = BIC; — BI; (6)

Burada n= 6rnek genisligi, p= modeldeki parametre sayisi ve 0= parametre vektoruniin
en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi olmak uzere, BIC; ve BICj;

BIC = —2logP (%) + plog(n) (7)

formulu kullanilarak, i. ve j. modeller icin ayr1 ayr1 hesaplanmis degerlerdir. Modeldeki
parametre sayisimin artmasi, bu 6lgiitiin degerinin log(n) oraninda biiyiimesine neden
olacagindan, BIC de basit ya da boyutu kiigiik modelleri tercih etme egilimindedir.
Dogru modelin oldugu varsayimiyla, en kiigiik BIC degerli modelin en iyi model oldugu
yoniinde yorumlanmasi 6nerilmektedir (Burnham, 2004).

2.2 Carlin ve Chib Yontemi

Bayes faktoriiniin elde edilmesinde gerekli olan sonsal model olasiliklarinin
hesaplanmasina olanak saglayan yaklasimlardan biri, MCMC prensiplerini kullanan
Carlin ve Chib (1995) yontemidir. Bu yaklasimda, model belirsizligi bir parametre
olarak tanimlanir ve aldigi degerler bir gosterge degiskeni ile belirlenir. Bu parametre
yardimiyla birbirine rakip k modelin 6rneklem uzaylari birbirine baglanir ve boylece
MCMC o6rneklemesinin bu bilesik model uzaymin bir formundan 6rneklemler almasi
saglanir.

Model parametresi, tamsay1 degerli M ile ve tum modellere ait 8; vektorlerinin birlesimi
ise B ile gosterilsin. M = j oldugunda, k rakip model i¢in bilesik dagilim,

P(y,6,M;) = P(y/6;,M;) [T, P(8; /M;)P(M;) (®)

olur. Gosterge degisken M, hangi 0; vektorunun y ile iligkili oldugunu belirlediginden,
M =j verildiginde v, diger modellerin {Giij} vektoriinden bagimsizdir. Ayrica,
modellere ait 6; vektorlerinin de birbirinden bagimsiz oldugu varsayilir. Bu durumda, j.

model altinda P(6;/M #j) i¢in kullanilan dagilimsal form Bayesci model

tanimlamasinda 6nemli olmadigindan, bunlar icin “sozde (pseudo) Onsel” secimi
yapilabilir.

Burada sozde onsel gergek bir Onsel olmayip, bilesik model-parametre uzayini
tanimlayabilmek i¢in uygun sekilde seg¢ilmis bir baglantt dagilimidir. Gibbs
orneklemesini yurutmek igin gerekli 8 nin tam kosullu dagilimu,

P(y/6;, M))P(8;/M;) ; M=]j

P(6;/M # j) ; M#j )

P(e]/eli]) M, Y) X {

olarak tanimlanir. Burada, M = j oldugunda tiim kosullu olasiliklar gegerli olan model
j’"den, M # j oldugunda ise sozde onselinden uretilir.

Ll 2
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Sonugta Gibbs orneklemesinin j. modeli ziyaret sayisi, tiim Orneklemler sayisina
orantilanarak sonsal model P(M;/y) olasiliklarinin tahminleri,

M(®'nin toplam sayisi

P(M;/y) = i=12 ..,k (10)

seklinde elde edilebilir. Burada M(®, Gibbs iterasyon sayisidir (Carlin ve Chib, 1995).
Bu tahmin degerlerinden elde edilen sonsal odds, onsel odds ile esitlik 4’de ifade
edildigi gibi birlestirilirse, modellerin ikiserli kiyaslamalar1 amagli Bayes faktorii
hesaplanabilir.

2.3 Sapma Bilgi Olc¢utu (DIC)

Klasik bir modelleme c¢alismasinda model kiyaslamasi yapilmak istendiginde, verinin
modele uyumunu Olgen bir sapma istatistigi ile modeldeki parametre sayisinin
belirledigi model karmasiklig1 arasinda denge kurmaya dayali olgiitler kullanilir.
Bunlardan bazilarinin modeldeki parametre sayisini belirlemeyi gerektirmesi ve
bazilarinin ise parametreleri gozlemlerden sayica iistiin olan karmasik hiyerarsik
modellerde dogrudan uygulanamamasi (Gelfand vd., 1992), son zamanlarda kullanimi
yaygin olan alternatif bir Bayesci model se¢im yontemi Sapma Bilgi Olcuitiiniin
gelistirilmesine sebep olmustur.

DIC, iki bilesenden olusmaktadir:

DIC = Uyum iyiligi + Karmasiklik (11)
! !
Kuramsal bir model ile Artan model parametre
orneklem verisi arasindaki sayisl i¢in bir simirlama terimi

uyumun bir 6lcuist

DIC’nin birinci bileseni model yeterliliginin bir tahmini olup, Dempster (1974)
tarafindan klasik sapma ifadesine dayalidir.

Sapma = D(8) = —2logP(y/0) + 2logP(y) (12)

Burada P(y/0); 8 model parametre vektorine dayali olabilirlik fonksiyonu olup P(y)
ise P(y) = [ P(8)P(y/0)d0 seklinde sadece verinin fonksiyonu olan sabit bir terimdir.
Bu terim model karsilagtirmasinda tiim modeller i¢in 1 alinarak asagida verilen
formullerin tiimiinde ihmal edilmesi saglanir (Celeux vd., 2006).

Sapmanin sonsal dagiliminin ortalamasi uyum iyiligi 6l¢isu olarak kullanilir. Bu ifade
Dbar seklinde adlandirilir ve D(0) ile gosterilir.

D(0) = Eq,y[D(0)]

= Eg,y[—2logP(y/0)]

1

= 23¢, —2log, P(y/6.) (13)
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Burada C, burn-in (yakinsama) periyodu ¢ikarilmis MCMC simiilasyonlarinin sayisi
olup log.P(y/0.) ise olabilirlik fonksiyonunun dogal logaritmasidir (Spiegelhalter vd.,
2002). Bu esitlikten goriildiigii gibi Dbar, Gibbs orneklemesinin bir iterasyonunun
sonunda hesaplanmis log-olabilirliklerin ortalamasidir.

DIC esitliginde yer alan ikinci bilesen ise, 8 nin sonsal ortalamasi (8) kullanilarak

hesaplanan sapmaya dayalidir. Dhat diye adlandirilan ve D(B) ile gosterilen bu ifade,

D(6) = D(Eg,y[6]) = —2logP(y/) (14)

seklinde tanimlidir. Bir bagka deyisle 6’nin sonsal ortalamasini kullanarak hesaplanmig
log-olabilirliktir.

Veriyle en iyi uyumu saglayan bir modelde yer almasi gereken etkin parametre sayisi
olarak ol¢iilen model karmasikligi, pD ile gosterilir ve

pD = D(8) — D(B) (15)

esitligi ile elde edilir. Burada pD, modeldeki parametre sayisi i¢in bir sinirlama
terimidir ve model parametre sayisinin yaklasik degerini verir.

Bu tanimlar1 kullanarak DIC olcuti,
DIC = D(8) + pD = D(8) + 2pD (16)
seklinde ifade edilir (Spiegelhalter vd., 2002).

Literatiirde, modeldeki parametre sayis1 ayn1 kalmak kosuluyla model parametrelerinin
yeniden ifadelendirilmesi sonucu pD’nin degerinde buyilik degisiklikler olabilecegi
konusunda yapilan uyarilar nedeniyle; Spiegelhalter ve Bull (1997), Gelman vd. (2004)
tarafindan pD yerine sapmanin sonsal varyansmnin yarist seklinde tanimli pV’nin
kullanimi 6nerilmistir.

Matematiksel ifadeyle,
pV = 0.5Varg,,(D(8)) 17)
olarak gosterilir.

Veriyi iirettigi varsayilan iyi bir modelin olabilirliginin biiyiik degerli olmasi, D(8)’nin
daha kiigiik degerlere ulasmasmi ve dolayisiyla DIC’nin kiigiik degerli olmasini
saglayacaktir. Sonu¢ olarak, en kiicik DIC degerine sahip model, rakip modeller
arasindan en iyi model olarak seg¢ilebilir.

DIC degeri daima pozitif olmayip negatif degerler de verebilmektedir. Standart sapmasi
kucuk olan bir P(y/0) olabilirliginin sebep oldugu boylesi durumlarda negatif degerler
de dikkate alinarak en kiiguk DIC’ye sahip model lehinde se¢im yapilir (Spiegelhalter,
2006Db).
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Bayes faktoriiniin aksine DIC’nin mutlak biiyiikliigiiniin model karsilagtirmasinda bir
onemi yoktur. Onemli olan sadece DIC degerleri arasindaki farkin mutlak
buytklugtdur. (Spiegelhalter vd., 2002), minimum degerli DIC degeri ile arasinda
2’den daha az fark olan modellerin esit derecede iyi model olarak dikkate alinmasi
gerektigini, 2—7 arasinda fark degerli modellerin ise daha az destege sahip modeller
olarak degerlendirilmesini 6nermistir.

3. BULGULAR
3.1 Kuantum Modelleme

Istatistiksel modellemenin 6zel bir formu, kuantal modelleme ad: altinda pek ¢ok farkli
disiplinde karsimiza ¢ikmaktadir. Bir yari-parametrik modelleme 6rnegi olan kuantal
modellemede; verilen herhangi bir 6rneklem verisinin bir temel birim olan kuantumun
tamsay1 katlar1 (+ rastgele hata) olarak ifade edilip edilemeyecegi sorusuna cevap
aranmaktadir. Bu sorgudaki en onemli nokta bdyle bir kuantum degerinin var olup
olmadiginin 6nceden bilinmemesidir. Ancak bdyle bir deger varsa veriden tahmin
edilmek yoluyla hesaplanmalidir (Acar, 2000).

{Y;}iL, orneklem verisi olmak izere matematiksel olarak basit kuantum modeli,

Yi=miq+£i , i=1,2,...,n 5 mieN ve —%S€i<g (18)

olarak ifade edilir. Burada q = kuantum, m; = round (Yi/ q) seklinde hesaplanan tamsay1

degerler (round = boliimiin en yakin tamsayiya yuvarlanmasi), €; hata degerleri sifir
civarinda ve % ‘ye kiyasla kiiciik degerler alacaktir.

Kuantum modelleme ilk olarak, ingiltere, iskocya ve Galler’de pek ¢ok sayida bulunan
Stonehenge isimli, dairesel formdaki tarihi tas dikitlerin yarigaplarinin (Thom, 1955)
tarafindan Ol¢iilmesi sonucunda ortaya ¢ikmistir. Megalitik donemi insanlarimin bu
yapitlar1 olustururken, temel bir 6l¢ti birimi ve onun katlarini kullanmis olabilecekleri
sav1 ortaya atilmig ve klasik istatistiksel yontemlerle analiz edilmesi sonucunda q = 5.44
in¢ degerinin kuantum ya da literatiirdeki tinli adiyla “Megalitik Yard” olabilecegine
dair 6nemli bulgular elde edilmistir (Kendall, 1974).

Bu problemin Bayesci yaklasimla ilk analizi ise Freeman (1976) tarafindan yapilmis ve
kuantum i¢in 5.44 yam swra 4 ve 7.5 degerlerinin de alternatif olabilecegi
¢ikarsamasinda bulunulmustur. Modern Bayesci yontemlerden MCMC kullanilarak
problemin yeniden analizi (Acar, 2000) sonucunda elde edilen iki alternatif kuantum
tahmin degeri q = 5.439 ve q = 7.480, Freeman (1976)’1n sonuglar ile tutarlidir.

Bu calismada yukarida 6zetledigimiz c¢alismalar sonucu elde edilmis farkli kuantum
tahmin degerlerinin olusturdugu iki basit kuantum modelinin kiyaslanmasi Bayes
faktori,, BIC ve DIC kullanilarak yapilmistir. Literatiirde, kuantal olma 6zelligine en
fazla sahip oldugu siklikla atfedilen good rings (n=16) veri seti (Thom, 1967), bu
calisma uygulamasi i¢in tercih edilmistir.

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



An Application of the Bayesian Model Selection by Using Bayes Factor, Bayes Faktorii, Bayesci Bilgi Olciitii ve Sapma Bilgi Olciitii
Bayesian Information Criterion and Deviance Information Criterion Kullanimiyla Bayesci Model Seciminin Bir Uygulamasi

Modeller matematiksel olarak,

Model 1 : y; = my5q; +¢ , & ~N(0,t) , i=12..,16

Model2: y; =my,q,+; , i~N(0,7,) , i=12..,16 (19)
seklinde tanmimlanir. Burada 7, = {2, T, = 0, % olup g, = 7.480 ve g, = 5.439 ‘dur.
3.2 Kuantum Modellerinin Carlin ve Chib Yontemiyle Kiyaslanmasi

Model gostergesi M, Gibbs orneklemesi boyunca zincirin trettigi j degerlerini (j = 1,2)
kullanarak bilesik modellemeyi gerceklestiren bir parametre olup kuantum
modellerinden model 1 ve model 2’ye iligkin bilinmeyen parametreler ise sirasiyla
81=(q;, T1) ve 8;=(q, Tp)"dir.

Basit kuantum modelleme ¢alismalarinda, sifira yakin cok kiigiik degerlerin gercek
kuantum olamayacag1 ve ayrica maximum gozlemden daha biiyiik degerli bir tahminin
mimkiin olmadigr vurgulanmis, “Megalitik Yard” ornegi verisinin klasik yontemlerle
analizinde [qmin=2, (max=10] araliinda tarama yapilarak bir tahmin sonucuna
ulasilmistir (Kendal, 1974). Ancak daha giincel bir ¢alismada (Acar, 2000), t=1/q
degiskeninin Uniform dagilima sahip oldugu ispatlanmis ve taramanin [tmin=1/qmax,
tmax=1/qmin] araliginda yapilmasi onerilmistir. Ayn1 verinin kullanildig1 bu ¢alismada,
bu parametre icin onsel dagilim olarak 0.1 ve 0.5 parametreli Uniform dagilim
secilmistir.

Herhangi bir verinin kuantal oldugundan bahsedilebilmek icin; model hata teriminin (g;)

esitlik 18 ile tamimli degerlerinin + % ‘ye kiyasla kiictik ve “0” civarinda yogunlagmasi,

bir baska deyisle hata varyansimn (c°), test edilen kuantum degerine kiyasla kiigiik
olmas1 gerekmektedir. Bu c¢alismada kullanilan verinin, Freeman (1976) tarafindan
Bayesci yaklagimla yapilan ilk ¢oziimlenmesinde, hata varyansinin “2” den buyuk
olmasi durumunda, veride var olabilecek bir kuantal yapmin ortaya

cikarllamayacagindan bahsedilmis ve bu parametre igin ;((22) onsel dagilimi

kullanilmustir. Dolayisiyla calismanin ilerleyen bolimlerinde, o” i¢in bu onsel ile benzer
degerler tiretebilecek sekilde parametrize edilmis bir Gamma 6nseli, Winbugs model
formulasyonunda t = o % parametresi icin kullanilmustir.

Bu bilgiler 1s181inda, iki kuantal model kiyaslamasi icin gerekli onsel dagilimlar,
P(6;/M;);
P(t;/M;) = P(tz/M;) ~ U(0.1,0.5) (20)
P(t1/M;) = P(12/M;) ~ Ga(1,0.5) (21)

seklinde belirlenmistir. Burada t; = 1/q Vet = 1/ qz’dir.
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Bilesik model tanimlamasini saglamak icin gerekli sozde onseller, ayni veri setinin
MCMC yaklagimi ile ¢oztimlenmesinden elde edilen (Acar, 2000) ve Tablo 2’de
sunulan parametre tahminlerinin %95 Bayesci giiven araliklarindan faydalanilarak elde
edilmistir.

Tablo 2. Yakinsaklik testlerini gecen parametrelerin farkli baslangic degerleri icin sonsal
tahminleri

Zincir Parametre Baslangic Degeri Sonsal Ortalama %95 Guven Arahg

t 0.13414 0.134 [0.1323, 0.1352]
q - 7.480 [7.395, 7.559]
1 T 0.33128 1.371 [1.034, 1.707]
o - 0.586 [0.3437, 0.9346]
t 0.16003 0.184 [0.183,0.185]
2 q - 5.439 [5.410, 5.470]
T 0.67310 2.190 [0.949, 3.870]
o -—- 0.709 [0.509, 1.030]

Not: Gibbs 0Orneklemesi baglangic degerleri atamasi, sadece Onsel dagilim tanimlanan model
parametreleri t ve T igin gereklidir. Tahmin edilmek istenen q ve ¢ parametreleri igin zincir degerleri,
t=1/q ve 1= o * deterministik iligkiler kullanilarak olusturulmaktadur.

Bu durumda pseudo onselleri P (6;/M # j),

Model 1 igin (j=1), t; ~U(0.1323,0.1352) , T, ~Ga(l,0.5)
Model 2 igin (j=2), t, ~ U (0.1829,0.1849) , T, ~Ga(1,0.5)

olarak alinmgtir.

Formul 19’da verilen iki kuantum modelini, model gostergesi (M) yardimiyla
kiyaslamak ve bilesik modellemeyi belirlemek amaciyla, modellerin Winbugs programi
icindeki grafiksel gosterimi Sekil 1°de gortuldugtu gibidir. Model parametresi M’nin
alabilecegi “1” ve “2” degerlerini liretmek amaciyla, Winbugs programinda tanimli dcat
kategorik dagilimi kullanilmistir. Dagilim parametresi p[j]; j= 1, 2 ise modellerin onsel
olasiliklarina karsilik gelip, ¥ ; p[j] = 1 saglamaktadir. Sekildeki kesikli ¢izgili oklar ise
deterministik iligkileri gostermek amaciyla kullanilmaktadir.
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deat (p[1)

xojolloXo;

U (0.1,0.5) \ Gamma (1,0.5) Gamma (1,0.5) / 1

U (0.1,0.5)

@\

o Ws

1

m,; 4,

round (zj )i
q

round [
N (4 .7,=0,7)

Model 1 altinda Model 2 altinda

i=1,2,..16
j=12

t, ~ U (0.1829, 0.1849) t, ~U (0.1323,0.1352)

7, ~Ga(1,0.5) 7, ~Ga(1,0.5)

i

q,

5

Sekil 1. Carlin ve Chib yontemi ile iki Kuantum modelinin kiyaslanmasinin grafiksel gosterimi

Elde edilen bu bilgiler kullanilarak Carlin ve Chib yontemi ile yazilan programin
Winbugs Paket Programi’nda c¢aligtirilmasi sonucu 2. kuantum modelinin sonsal model
olasiligmin tahmini P(M,/y) = 0.5005 olarak bulunur. (MC hata = 0.01259)

Bu durumda model 1’e kiyasla model 2 lehine Bayes faktorii formul 4°den,

0.5005 0.999995

BF,, =
217 (1 - 0.5005) 0.000005

= 200399

(22)

olarak hesaplanir. Bu hesaplamada modellerin 6nsel olasiliklari, zincirin j degerini esit

sayida iiretmesini saglamak amaciyla P(M;) = 0.999995 ve P(M,) = 0.000005 olarak
secilmistir.

Elde edilen BF,; degerinin, Tablo 1’e¢ gore 10’dan olduke¢a biiyiik bir deger olmasi
sebebiyle, veriyi tirettigi varsayilan en iyi kuantum modelinin M, modeli; dolayisiyla en
olas1 kuantum degerinin 5.439 olmasi yoniinde giiclii bir kanitin bulundugu s6éylenebilir.
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3.3 Kuantum Modellerinin BIC ve DIC Kullanilarak Kiyaslanmasi

DIC hesab1 (formul 16) i¢in gerekli olan sapma; D(0) (formul 12), Dbar (formul 13),
Dhat (formul 14) ve pD (formul 15) kullanilarak Winbugs paket programinda yazilan
programlari g¢alistirilmasi sonucunda her iki kuantum modeli i¢in ayr1 ayr1 hesaplanan
DIC degerleri, Tablo 3’te goriildiigii gibi elde edilmistir. Bilgi ol¢uti temelinde
kiyaslamaya olanak tanimasi agisindan formul 7 ile tanimlanan BIC hesap degerleri de
ayni1 tabloda sunulmustur.

Tablo 3. M; ve M, modellerinin BIC ve DIC hesap degerleri

Model Dbar  Dhat p pD pv  Vary,(D(8)) DIC BIC
M; 57.662 55706 2 1957 1.930 3.8612 59.619  60.058

M, 33.613 31648 2 1965 1919 3.8377 35.578 36.018

Sonuclar yorumlandiginda, en kii¢iik BIC ve DIC degerlerinin ayn1 modeli isaret ettigi,
bir bagka deyisle veri setini en iyi temsil eden kuantum modelinin M, modeli oldugu
gorulmektedir.

Model 1’e karsi model 2 lehine Bayes faktorii degeri ise formul 6 kullanilarak,

2InBF,, = 60.058 — 36.018
BF,, = 166042

seklinde bulunur. Bu degerin, formul 22’de Carlin ve Chib yontemiyle tam olarak
hesaplanan Bayes faktorunuin kaba bir tahmini oldugunu hatirlatarak, BF,; =
166042 > 10 olmas1 sebebiyle M; modeline kars1 M, modeli lehine kesin kanit oldugu
sonucuna bir kere daha ulasilabilir.

4. TARTISMA ve SONUC

Giinlimiiz istatistiksel modelleme ¢alismalarinda, ne kadar kompleks olursa olsun
hemen hemen her problemin modellenmesinin miimkiin oldugu goriilmektedir. Mevcut
modeller arasindan en uygun modeli se¢gmek icin bir ara¢ gereksinimi gitgide
arttigindan halen pek ¢ok metot gelistirilmektedir. Metotlarin ¢esitliligi ve sayica fazla
olmasi problem cesitliliginden, gerekli analitik islemlerin zorluk derecesinden ya da
modelin olusturulma amacindan kaynaklidir.

Bu c¢alismada, model se¢imi problemine Bayesci yaklagimlardan Bayes faktorii ve
Sapma Bilgi Olgiitii (DIC), ilkinin literatiirde siklikla kullanilmasi ve digerinin son
donemlerde gelistirilmis olmas1 sebebiyle tanitilmis ve bir uygulamasi gosterilmistir.
Bayes faktorinden tamamen farkli yapida ve prensipte g¢alisan DIC’nin
kiyaslanabilirligini saglamak amaciyla Bayesci Bilgi Olgiitii (BIC) de ¢alismaya dahil
edilmistir. Bayes faktoriiniin analitik islemleri i¢in, MCMC simiilasyonuna dayali
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Carlin ve Chib yontemi uygulama kolayligi acisindan tercih edilmistir. Bayes
faktoriiniin BIC yardimiyla yaklasik olarak hesabi da kisaca agiklanmustir.

Iki model karsilastirmasinda ve 6zellikle hipotez testlerinde siklikla tercih edilen Bayes
faktorii oldukea kullanishi olmasina ragmen, 6nsel dagilim se¢imine ve modelin yeniden
parametrize edilmesine kars1 duyarsiz degildir. Ozelikle kiyaslanacak modellerin farkli
boyutlarda olmasi, uygunsuz ya da muglak onsel se¢imi Bayes faktoriiniin kullanimini
gecersiz kilmaktadir (Hall, 2012). Ayrica parametre sayisi gézlem sayisindan fazla olan
hiyerarsik modellerin kiyaslanmasinda Bayes faktorii uygulanamamaktadir. Bu
dezavantajlardan bazilariin iistesinden gelmek icin Bayes faktOriiniin versiyonlari
(sonsal, kismi, igsel ve kesirli Bayes faktorii) gelistirilmis olmasina ragmen, bunlarin
kullanim kosullar1 da halen tartisma konusudur (Araujo ve Pereira, 2007).

BIC, farkli sayida parametre igeren farklt modeller arasindan se¢im yapmak igin
kullanilmas1 Onerilen Olgiitlerden biridir (Burnham, 2004). Artan degisken sayisinin
uyumda sagladigi iyilesmeyi, artan parametre sayis1 ile log(n) oraninda
cezalandirdigindan, modelde basitlik prensibine dayanir. Orneklem biiyiikliigii
arttiginda tutarli bir metottur. Bir bagka deyisle, eger alternatif modeller arasinda dogru
model var ise onu bulur. Parametreler i¢in 6nsel dagilim belirtmeyi gerektirmediginden,
on bilgi yetersizliginde tercih edilebilmektedir.

Son donemlerde, ozellikle kompleks hiyerarsik modellemede karsilasilan problemleri
gidermek amaciyla gelistirilen DIC O0lgiitii, Bayes faktoriinden tamamen farkli bir
yapida olup, AIC ve BIC ile benzer prensipte caligmaktadir. Bu yaklasim, veriye
uygunlugu test edilen modelde yer almasi gereken etkin parametre sayisinin tahminini
saglamasi, MCMC yontemi ile kolaylikla hesaplanabilmesi, onsel se¢imine duyarli
olmamasi1 gibi avantajlara sahip olmasmma ragmen, her modelleme tiiriine
uygulanamamasi1 ve biiyiik orneklemlerde gereksiz sayida parametreye sahip biiylik
modelleri tercih etmesi gibi dezavantajlara da sahiptir.

Bir modelleme ¢alismasinda hangi metot ya da metotlarla model se¢imi yapilacagi,
modellerin olusturulma amacina gore belirlenmelidir. Eger amag¢ 6ngdrii yapmak ise,
Bayes faktoru ve DIC (ya da BIC) kullanimiyla model kiyaslamasinin ayni sonuca
isaret etmesi beklenmemelidir. Ciinkil ikisi de farkli amaca hizmet etmektedir. Bayes
faktorii, sadece bir modelin dogru oldugu varsayimiyla, alternatif modeller arasindan bu
dogru modelin se¢ilmesi amaciyla kullanilir. DIC kullaniminda ise amag, diger bilgi
olcutleri (AIC, BIC, AIC,, vs) kullanimlarinda oldugu gibi, dogru model olmasa bile
veriyle en uyumlu modeli segmektir. Ozellikle hiyerarsik modellemede, 6ngériiniin
hiyerarsinin hangi seviyesi i¢in yapilacagina bagli olarak model se¢im 0Olg¢iitii tercihinin
yapilmasi gerektigi dnemle vurgulanmistir (Spiegelhalter, 2006b).

Istatistiksel modelleme alaninda farkli bir yere sahip kuantal modellemede ise amag,
gozlemlenen veride olmasi muhtemel bir yapinin (kuantal olma) ortaya ¢ikarilmasina
yonelik tanimlayici bir model olusturmaktir. Literatiirde “Megalitik Yard” adiyla
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bilinen bir 6rneginde, antik dénem insanlarinin yapi insaatlarinda, giinlimiiz metrik
sistemindeki gibi yerlesik bir temel uzunluk 6l¢iisii (kuantum) kullanip kullanmadiklari
sorusuna cevap aranmaktadir. Burada model parametresi kuantumun birden fazla
tahmini miimkiin oldugundan, parametrenin hangi degerinin verinin quantal yapisini
tanimlayan en iyi/en dogru deger oldugu tespiti Bayes faktoru, DIC ve BIC ile
yapilabilir. Bu ¢alismada, “Megalitik Yard” probleminin bir veri setine li¢ yontemin
uygulanmasi sonucu, Megalit yap1 insaatinda kullanilmis olabilecek temel 6l¢ii birimi
icin q=7.480’e kiyasla q=5.439 in¢ degerini destekler yonde ortak bulguya ulasilmistir.

Bu calisma icin segilen yontemlerden aymi dogrultuda sonug elde edilmistir. Ancak
model se¢im Olgiitlerinin farkli sonuglar verdigi bir bagka uygulama ¢alismasinda;
modelleme alanina ve amacina, drneklem genisligine, modeldeki parametre sayisina,
modellerin igice gecmis olup olmadigina vs. bakilarak sonuglar yorumlanmalidir.
Ornegin, biiyiik drneklemler icin modelin gereksiz derecede biiyiik olma ihtimaline
Onlem olarak BIC tercih edilirken, kii¢lik 6rneklemlerde AIC prensibinde ¢alisan DIC
daha iyi sonuclar vermektedir. Bayes Faktoru, BIC, AIC ve DIC model se¢im
yontemlerinin simiilasyona dayali bir gozden gecirme ¢aligmasi ve daha ayrintili
kiyaslamalar1 Ward (2008)’da bulunabilir.
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AN APPLICATION OF THE BAYESIAN MODEL SELECTION BY
USING BAYES FACTOR, BAYESIAN INFORMATION
CRITERION AND DEVIANCE INFORMATION CRITERION

ABSTRACT

In statistical modelling studies, due to the advanced technology and
methodological developments, it is possible to construct alternative models
assumed to generate the data. Therefore, the process of choosing “the best
model” among available competing models appears to be one of the crucial
steps that has to be included in the modelling process. In this study, Bayes
factor, which is a preferred Bayesian approach to the solution of statistical
model selection problem, is introduced. For the cases when analytical
computation of Bayes factor is not possible, in addition to Bayesian
Information Criterion (BIC), Carlin and Chib method based on Markov
Chain Monte Carlo (MCMC) simulation is explained. Besides, a frequently
used criteria in the recent years of model selection applications, namely
Deviance Information Criterion (DIC), which has a completely different
working principle than Bayes factor, is described in detail. Two models
appeared in the literature as a result of an application of quantal modelling,
which is an example of a semi-parametric modelling, are compared by
means of Bayes factor, BIC and DIC.

Keywords: Bayes factor, Carlin and Chib method, DIC, MCMC, BIC.
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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

*Yrd. Dog¢. Dr., Giresun Universitesi, Fen FEdebiyat Fakilltesi, Istatistik B&liimii, Giresun,
e-posta: esin.avei@ giresun edu. ir
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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
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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).
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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.
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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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YENI DOGAN BEBEKLERIN DUSUK DOGUM AGIRLIGININ
MARS YONTEMINE DAYALI iKiLi LOJISTiK REGRESYONLA
MODELLENMESI

Soner OZTURK" Volkan SEVINC**
OZET

Diigiik dogum aguhkh bebekler ilerleyven yillarda saghk acisindan bazi
sorunlarla karsilagmaktadir. Bu yiizden bir bebegin dogmadan dnce diisiik
dogum agwhklt olup olmayacagoun tahmini dnemlidir, Bu tahminin elde
edilebilmesi igin ihtivac duyulan bir modelin gelistivilmesinde lojistik
regresyon modeli uygun bir secimdir. Lojistik regresyon analizi, bagimh
degiskenin kategorik oldugu durumiarda kullanilan ve kolay yorumlanabilen
modelleme tekniklerinden birisidir. Bagwmli degiskenin iki dilzeyli oldugu
lojistik regresyon analizi ikili lojistik regresyon analizi olarak adlandirilir.
Lojistik regresyon analizinin parametrik ve parametrik olmayan ¢oziimleri
bulunmaktadir, MARS ydntemi parametrik olmayan ve lojistik regresyon
analizinde parametrik goziimlere alternatif olarak kullanilabilecek bir ¢dziim
yintemidir. Parametrik olmayan modeller, parametrik modellere gore daha
az varsayim gerektivir ve daha esnektirler. Uygulama gcaligmasmda dogacak
bebeklerin diisiik dofum agwlikhi olup olmayacaginin tahmin edilmesini
saglayacak bir ikili lojistik regresyon modeli olugturulmugtur. Model MARS
yintemine dayali olarak tahmin edilmigtir. Analizde 982 bireye ait veri,
MARS paket programi kullanilarak incelenmigtiv. Sonug kisminda elde edilen
bulgular yorumlanmgtir.

Anahtar Kelimeler: Diigiik dofum agirhf, Lojistik regresyon, En ¢ok olabilirlik, MARS.
1. GIRIS

Eldeki ornek verilerden hareket ederek yorumlama, genelleme ve tahmin yapmak
istatistifin temel konulanidir. Istatistikte bu amaglara yonelik yontemlerden biri
regresyon analizidir. Regresyon analizi, bir bafimh degigken ile bir ya da birden fazla
bagimsiz degisken arasindaki iligkiyi ifade etmekte kullamlan bir istatistiksel
yOntemdir. Regresyon analizi iligkinin tiird, giicii ve yapisim aragtirmaktadir. Regresyon
analizinin en temel tiirii, dogrusal regresyon analizidir. Dogrusal regresyon analizinde
bagimli degigken kesikli veya siirekli degerler alabilir. Ancak bazi durumlarda bagimh
degisken kategorik degerler de alabilmektedir. Bagiml degiskenin kategorik oldugu
durumlarda kullamilan regresyon tirii lojistik regresyondur. Lojistik regresyonda
bagimsiz degiskenler sayisal veya kategorik degerler alabilirler. Bagimh degiskenin
sadece iki deger aldif lojistik regresyon analizi iki diizeyli, ikiden fazla deger alabildigi
analiz, coklu lojistik regresyon analizi olarak adlandirilir.

Lojistik regresyonun parametrik ¢oziimiinde kullamlan en yaygin yOntem en cok
olabilirlik yontemidir. Parametrik y6ntemlere alternatif olarak parametrik olmayan
yontemler de bulunmaktadir. Parametrik olmayan yéntemler, veri sayisinin ve degigken
sayisimun ¢ok oldugu, kayip verilerin oldugu durumlarda iyi sonuglar vermektedir. Bu

*Mugla Sitka Kogman Universitesi, Fen Bilimlgri Enstittisti, Mugla, e-posta: soner983 @hotmail.com
**Yrd, Do¢. Dr., Mugla Sitkh Kogman Universitesi, Fen Fakliltesi, Istatistik Boliimi{i, Mugla,
e-posta: vsevinc @ mu.edu
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yontemlerden biri ¢cok degiskenli uyarlayict regresyon uzanmimlari: MARS (Multivariate
Adaptive Splines) yontemidir.

Diisiik dogum agirlikli olarak diinyaya gelen bebekler ilerleyen yillarda saglik agisindan
bazi sorunlarla karsilasmaktadir. Bu nedenle, bir bebegin dogum agirhiginin disiik
degerde olup olmayacaginin tahmini i¢in uygun bir modele ihtiya¢ vardir. Bu modelin
olusturulmasini  iceren uygulama calismasinda, bebegin dogum agirhgim
etkileyebilecek faktorler, MARS yontemine dayali lojistik regresyon modeli olusturmak
icin kullanilmistir. Caligmada Danimarka Ulusal Dogum Grubu’nun hamilelikte ates ve
buna bagh 6lii dogumlarla ilgili calismasina ait verilerin bir kismi kullanilmistir. Bebek
dogum agirliklart bagimli degisken olarak sec¢ilmistir. Calismada dogum yapacak
kadinlardan elde edilen veriler kullanilarak, bebegin diisiik dogum agirlikli olup
olmayacagina iligkin model olusturulmustur. Olusturulan model yardimiyla dogum
oncesi bebek dogum agirligr icin tahminler yapilabilmesi ve gerekli Onlemlerin
alinabilmesi amag¢lanmaistir.

2. MARS YONTEMIi

Cok degiskenli uyarlayici regresyon uzanimlari (MARS), Friedman tarafindan 90’11
yillarin basinda gelistirilmis, parametrik olmayan bir regresyon yontemidir. MARS
kelimesi acilim1 agagidaki kavramlarin bas harflerinden olusturulmustur.

Multivariate (¢cok degiskenli): Cok boyutlu veriler ilizerinde islem yapilabilir, 6zellikle
bagimsiz degisken sayisi fazla oldugu durumlarda tercih sebebidir.

Adaptive (uyarlayic1): Yontemin basamaklar1 final modeline ulasana kadar eleme ve
se¢cme asamalarindan olusur.

Regression (regresyon): Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki fonksiyonel
iliskiyi ifade etmektedir.

Splines (uzanimlar): Regresyon esitligi, diiz bir regresyon dogrusu yerine, biikiilmiis
bir yapiya sahiptir.

MARS yontemi bankacilik, sigortacilik, ekonominin yam sira, yasam analizi, sosyal
bilimler gibi bircok alanda kullanilmaktadir. Literatirde MARS yontemi ile ilgili
olarak, Kim (2000) genglerin uyusturucu kullanimi ile ilgili yaptig1 ¢alisma sonucunda,
bagimli degiskenin kategorik oldugu durumlarda da MARS’n iyi sonuglar verdigini
gostermistir. Kuhnert, Do vd. (2000) parametrik olmayan CART ve MARS
yontemlerini, parametrik lojistik regresyonla karsilastirmistir. Motor kazalarindaki
yaralanma verilerine uygulanmis olan bu calisma i¢cin MARS modelinin diger ikisine
gore daha iyi performans gosterdigi belirtilmistir. Amerikan Cevre Koruma Kurulusu
(EPA)’ndan Nash ve Bradford (2001)’un yaptig1 ¢alismada belirli bir bolgedeki bir
kurbaga tiiriiniin varlig1 lojistik regresyon ve MARS yontemiyle tahmin edilmis ve iki
yontemin sonuglart degerlendirilmistir. Kolyshkina ve Brookes (2002) sigorta riskini
veri madenciligi yaklasimlarimi MARS ve klasik lojistik regresyonla tahmin etmeye
calismistir. Dieterle (2003) zamana bagli analitik veriler lizerine hazirladigr doktora
tezinde yapay sinir aglari, genetik algoritmalar, CART ve MARS"1 karsilagtirmistir.
Lee, Chiu vd. (2004) kredi skorlama ile ilgili ¢alismalarinda, diskriminant analizi,
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lojistik regresyon, CART ve MARS’in dogru siniflama oranlarmi ve hatalarini
karsilastirmiglardir. Stokes ve Lattyak (2005) MARS yontemini ekonometrik bazi
sistem ve yazilimlar ile gelistirmis ve kullanmislardir. Kriner (2007), yasam analizini
MARS yontemini kullanarak yapmustir. Quiros, Felicisimo vd. (2009) MARS
yontemini, arazi ortusunin uydu goruntilerinden yararlanarak siniflandirilmasi igin
kullanmislardir. Mina (2009), yoksulluk profilinin belirlenmesinde MARS yontemini
kullanmis ve bazi kosullar altinda parametrik lojistik regresyondan daha etkili oldugunu
belirtmigtir. Mina (2010) oziirli kisilerin is se¢imi ile ilgili yaptig1 calismada,
parametrik lojistik regresyon ve MARS yontemlerini kullanmis ve sonuglar
degerlendirmistir. Samui ve Kothari (2011) depolardaki buharlasma kayiplarinin
tahminini MARS ile yapmis ve sonuglar1 yapay sinir aglari ile kiyaslamistir. Turkiye’de
ise Tunay (2001), Tirkiye’de paranin gelir dolasim hizlarinin MARS yontemiyle
tahmini c¢alismasin1 gergeklestirmistir. Yerlikaya (2008) MARS f{izerinde bir takim
duzenlemeler yaparak, olusturdugu yeni modeli veri madenciligi uygulamalar1 i¢in
kullanmistir. Kan ve Yazic1 (2010) yakit tiiketimi igin, faktoriyel deneyleri, regresyon
agaclar1 ve MARS yonteminin sonuglarim1 karsilagtirmislardir. Kayri (2010) internet
bagimliligr o6lgegini MARS yontemini kullanarak analiz etmistir. Tunay (2010)
bankacilik krizlerini ve Turkiye’deki durgunluklart MARS yontemi ile tahmin etmistir.
Topak (2011) Tiirkiye’de kurumsal basarisizligi modellemek icin MARS yontemini
kullanmistir.

2.1 Mars Yontemi ile Tahmin

Parametrik olmayan regresyon yontemleri, Kernel tahmini, yerel polinom regresyonu
veya duzlestirme uzanimlart yontemlerini kullanir. MARS yontemi, bagimli degisken
ve bagimsiz degisken kiimesi arasindaki iliskiyi diizlestirme uzanimlarmi kullanarak
belirleyen bir yontemdir (Friedman, 1991).

MARS yontemi, her bagimsiz degiskenin bagimli degiskenle olan iliskisini incelemenin
yani sira, bagimsiz degiskenlerin birbirleri arasindaki etkilesimlerini de belirler ve bu
etkilesimlerin bagimli degisken {izerindeki etkisini ortaya koyar (Tunay, 2001). Bu
nedenle goézlem sayisinin ve bagimsiz degisken sayisimin ¢ok oldugu durumlarda
MARS yontemi iyi sonug¢ vermektedir.

Matematikte iki tiir egri bulunmaktadir. Birinci tiir interpolasyon egrileridir. Bu
egrilerde egri tiim veri noktalarindan gegmektedir. Bu klasik egri ¢izimidir. Digeri ise
diizlestirme egrileridir. Diizlestirme egrilerinde ise egri, veri noktalarma yakin
olmaktadir. Tam olarak bu noktalardan ge¢mesi gerekmez. Bu anlamda en basit
diizlestirme egrilerine parcali dogrusal regresyon egrisidir.
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Sekil 1. Parcal dogrusal regresyon egrisi
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Sekil 1°de sagdaki resim orijinal veriye aittir. Modelleme yapilirken veriye ait duz bir
dogru olusturmak yerine regresyon dogrusunun bukillmesi saglanmistir. Soldaki
resimdeki dogru, ti¢ noktadan biikiilmustiir ve bir MARS uzanimi haline gelmistir.

MARS, pargali dogrusal regresyon uygulayarak esnek modeller olusturur. Bagimsiz
degiskenin farkli araliklarinda ayr1 regresyon egim degerleri kullanarak dogrusalligi
korur. Regresyon dogrusunun egiminin degistigi ve bir araliktan digerine gecildigi
noktalara diigiim denir. Kullanilacak degiskenler ve her degisken i¢in araliklarin bitig
noktasi arastirma sonucu bulunur (Lee, Chiu vd., 2004).

30
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Sekil 2. iki diigiim noktal, parcal dogrusal regresyon érnegi

Ornegin, Sekil 2’de yer alan ve araliklar1 birbirinden ayiran iki tane diigiim noktasi
oldugu goriilmektedir. Regresyon dogrusunun egimi bir araliktan digerine gectiginde
degismektedir.

Modeldeki degiskenler, etkilesimleri ve digim noktalarmin konumu, kaba kuvvet
yaklasimiyla (brute force aproach), katsayilar ise en kucuk kareler (EKK) yontemiyle
bulunur. Kaba kuvvet yaklagimi, tiim olasi ¢dziimler bulunduktan sonra en iyi olana
karar verilen bir yontemdir (Dieterle, 2003).

MARS yonteminde diger bir 6nemli konu, temel fonksiyonlardir. Temel fonksiyonlar,
degisken araliklarmin tanimlandigi bolgesel modellerdir. Temel fonksiyonlar, tek bir
egri fonksiyonu ya da birden fazla degiskenin etkilesim terimi olabilir. Temel
fonksiyonlar diglim noktalarmin belirlenmesi agisindan 6nemlidir (Put, Massart vd.,
2003). Temel fonksiyonlar bagimli degisken (Y) ve bagimsiz degiskenler
(X,,X,,....X,,) arasindaki iliskiyi temsil eden fonksiyonlar olarak gorev yapar. Bu
fonksiyonlar, 3, sabit parametresi ve diger temel fonksiyonlarn agirliklandirilmig

toplamindan olusur.

A

T =t(x)=B, + > B,B, (X) )

B, : sabit terim
B, (X): m. temel fonksiyon

B,,: m. temel fonksiyonun katsayis1
M : Temel fonksiyon sayisi

TUIK, istatistik Arastirma Dergisi, Temmuz 2013 9
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Hokey sopasi temel fonksiyonlar1 - HSTF (hockey stick basis functions - HSBF),
MARS modelinde onemli bir unsurdur. HSTF’ler suirekli X degiskeninin doniigsmiis hali

olan X" degerini,

X" = max (O,X —c), veya

2
max(O,c—X) @

biciminde tanimlar. X', X’in esik degeri olarak tanimlanan ¢ degerinden kiigiik tum
degerleri icin 0 degerini, ¢’den biiyiik X degerleri i¢inse X degerlerini alir. Ornek olarak
X, 0 ve 100 arasinda degerler alan bagimsiz bir degisken olsun. ¢ =10,20,30,...,70,80

icin X" ’in aldig1 degerler Sekil 3’ de gdsterilmistir.

100
90
80
70
80
50
40
30
20
10

8}

Sekil 3. Farkh esik degerleri (c) i¢in olusturulan temel fonksiyonlar

MARS, veri setinin tiim degerleri icin, degisik ¢ degerlerine karsilik gelen ¢ok sayida
temel fonksiyon olusturabilir.

MARS ilk olarak siirekli bagimli degiskenlerin tahmini i¢in tasarlanmistir. Daha sonra
ikili kategorik bagimli degiskenler i¢in de kullanilmistir (Salford Systems, 2001). Tunay
(2011) galismasinda, MARS yonteminin geleneksel regresyon yontemleri ile parametrik
olmayan modellerin istiinliiklerini basariyla birlestiren ve ekonomik durgunluklar gibi
ikili yapidaki kategorik bagimli degiskenlere rahatlikla uygulanabilen yapisinin 6nemli
bir avantaj oldugunu belirtmistir.

Klasik modellemede kategorik degiskenin her bir kategorisi icin kukla degiskenler
kimesi olusturulur. Bu kiime, regresyon analizinde girdiler olarak kullanilir. Bagimsiz
degiskenlerin kategorik oldugu durumlarda, MARS da aym sekilde kukla degiskenler
olusturur. Ancak bu kukla degiskenler, ilgili degiskenin diizeylerinin biitiintidir.

Hastie ve Tibshirani (1990) MARS yontemini, bagimli degiskenin ikili olmasi
durumunda, agagidaki formul ile logistik regresyon analizine uyarlamistir.

lojit P(Y =1)=f(x)+e 3)

TUIK, Istatistik Arastirma Dergisi, Temmuz 2013
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Bu esitlikte (x) MARS yontemi tarafindan tahmin edilen temel fonksiyonlar kiimesini

ifade eder. MARS yontemi ile formul (3) birlikte ele alinirsa asagidaki formul elde
edilir.

it () =B, + 3B, B,,(X) @

Takip eden alt baslikta MARS yontemiyle modellemede yer alan basamaklar
incelenmistir. Iyi bir model bu ii¢ basamak sonucunda olusur.

2.2 MARS Yonteminin Basamaklarn

Put, Massart vd. (2003)’e gore MARS yonteminde en iyi model ii¢ basamaktan olusan
bir stre¢ sonunda elde edilir. Bu basamaklar yapim, budama ve yumusatma asamalari
olarak adlandirilir.

2.2.1 Yapim asamasi (constructive phase)

Bu asamada sabit terimle baglayarak ve siirekli olarak temel fonksiyonlar eklenir. Temel
fonksiyonlar eklendik¢e karisik ve de esnek bir model olusur. Bu islem kullanici
tarafindan siirecin basinda belirlenen maksimum terim sayisina ulasana kadar devam
eder.

2.2.2 Budama asamasi (pruning phase)

Ikinci asama geri dogru eleme asamasidir. Birinci asamada fazla sayida temel fonksiyon
eklendigi i¢in olusturulan model asir1 tahminleme problemiyle karsi karsiya kalacaktir.
Asir1 tahminlemeyi ortadan kaldirmak i¢in geri dogru eleme islemine baslanir. Modelin
karmasikliginin azaltildig1 asamadir. Modele en az katkis1 olan temel fonksiyonlar atilir.
Bu asamada Craven ve Vahba (1979) tarafindan gelistirilen Genellestirilmis Capraz
Gecerlilik (GCG) (Generalized Cross-Validation - GCV) 6lgiitii kullanilir. GCG ayni
zamanda uyum eksikligi kriteridir.

> (Y.~ (X))

i=1

1
N (1-c(M)/N)

GCG(M) = (5)

Formul (5)’de,
N: 6rneklem veri sayisi
C(M): modelde uydurulan gecerli parametre sayisi

Eger modelde M tane dogrusal bagimsiz temel fonksiyon varsa,
C(M)=M+dc (6)

esitligi saglanir. Formul (6)’da, c¢ ileri dogru olan siirecte segilen diigiim sayisi, d ise
her bir temel fonksiyon optimizasyonundaki maliyeti ifade eden bir degerdir. MARS

Ll 1
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modellerinde genellikle d=3 alinir. Friedman (1991) tiim yapilan ¢alismalar sonucunda
d icin en iyi degerlerin 2 < d <4 araliginda oldugunu belirtmistir.

2.2.3 Yumusatma asamasi (smoothing phase)

Son olarak bolgesel sinirlar igindeki siireksizligin giderilmesi ve birincil ve ikincil
tiirevlerin siirekliliginin saglanmasi i¢in yumusatma gereklidir (Quiros vd., 2009).

MARS’mm belirtilen bu basamaklarinin 6zeti ve modellenmesi Sekil 4 ve Sekil 5’de
gosterilmistir. X ekseni bagimsiz degiskeni, Y ekseni bagimli degiskeni gostermektedir.

ook ow b4
1 1 1 1 T
Mi
J—

2
-2
% -
-5
-5
7

1 L L L L L
0O 10 20 30 40 50 60 70O 80 S0

.jé, X . -:;7 .

P T T | L L 1
10 20 30 40 50 80 70 20 80

Sekil 4. Orijinal verinin dagilim grafigi

Sekil 5’de yer alan soldaki fonksiyon, duz tepeli fonksiyon olarak bilinir ve X=30 ile
x=60 diglim noktalarina sahiptir. Sagdaki fonksiyon ise gozlenen verinin dagilimini

gostermektedir.
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Sekil 5. MARS modeli ve olusturdugu diigiimler

MARS ilk olarak tek bir diigiim noktasin1 (X=45) belirlemistir. Ileri asamada diigiim
sayisi artttkca MARS, Sekil 5’deki yaklasimla modeli tahmin etmistir (Salford Systems,

2001).

3. DUSUK DOGUM AGIRLIGINA iLiSKiN MARS YONTEMINE DAYALI
IKILI LOJISTiIK REGRESYON MODELI

Dogum agirligi bir bebegin dogdugu anda olgiilen agirligidir. Dogum agirligi yeni
dogan oliimleri ve bebeklik donemi hastaliklarini etkileyen faktorlerden biridir. Bu
nedenle, dogum agirligit ve bunu etkileyen faktorler her zaman onemli bir klinik

aragtirma konusu olmustur.

2 Ll
6 TUIK, Istatistik Arastirma Dergisi, Temmuz 2013
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Diisiik dogum agirligi, Diinya Saglik Orgiitii tarafindan 2500 gramdan daha az olan
dogum agirligi olarak tanimlanmistir. Dogum agirlig1 ve gebelik haftasi cenin veya yeni
dogan oOliimlerinin etkenlerinden biridir. Bu nedenle diisiik dogum agirliklan1 veya
prematiire dogumlar (37 haftadan 6nce gerceklesen dogum) bu konudaki arastirmalar
icin onemli birer veridirler. Bebegin diigsiik dogum agirlikli olarak dogmasinda etkisi
olan etkenler, Kramer (1987) tarafindan asagidaki maddelerle verilmistir.

Dogum kusuru da denilen bebegin dogumsal genetik ve yapisal anomalileri
Annenin dogum ge¢misi: onceki 0lii dogum sayisi, diisiik sayisi

Annenin yiliksek kan basinci, seker, kalp, ciger ve bobrek hastaliklari

Annenin alkol uyusturucu ve sigara aligkanlig

Annenin gecirdigi enfeksiyonlar

Plasentada goriilen sorunlar (bebege kan ve besin ulasiminda sorunlara sebep
olmaktadir).

Annenin yeterince beslenememesi ve uygun kiloda olmamast

e Sosyoekonomik faktorler (az geliri olan, egitim diizeyi diisiikk, 17 yasindan
kuguk veya 35 yasindan biiyiik annelerin bu konuda artan riske sahip oldugu
saptanmustir.)

Uygulama calismasi, yeni dogan bebeklerin diisiik dogum agirligina sahip olma
olasiliklarinin, ikili lojistik regresyon analizi ile MARS yontemine dayali olarak model
olusturulmasini kapsamaktadir.

Bu ¢alisma sonucunda olusturulacak model bir annenin bebeginin dogum agirliginin
diisiik olmasi ya da olmamasi ile ilgili tahminde bulunulabilecektir. Boylece diisiik
dogum agirlikli olarak meydana gelme olasiligit bulunan bebek igin Onlemler
alimilabilecektir.

Calismada Danimarka Ulusal Dogum Grubu (DUDG) nun hamilelikte ates ve buna
bagh olii dogumlarla ilgili ¢aligmasina ait verilerin bir kismi1 kullanilmigtir. DUDG,
1997 ve 2002 yillar1 arasinda 100.000 kadin ile hamileligin ilk 12-16 haftasinda ve
sonunda goriislip gerekli verileri derlemistir. Andersen, Vastrup vd. (2002) derlenmis
olan bu verilerden 31 Mart 1999 6ncesine ait olanlar1 kullanarak, 6li dogum bagiml
degiskenini etkileyen, bagimsiz degiskenleri saptama ¢alismasi gerceklestirmistir.

Calismamizda Andersen, Vastrup vd. (2002)’nin elde ettigi bagimsiz degiskenlerden
yararlanilmistir. Ancak bu c¢alismadan farkli bicimde, bagimli degisken, bebeklerin
dogum agirligi olarak secilmistir. Yeni dogan bir bebegin agilig1 ortalama olarak 2500—
4000 gr. arasindadir. Agirhig 2500 gramdan daha az olan bir bebek diisiik dogum
agirhikli olarak nitelendirilmektedir. Bu nedenle 2500 gramdan diisiik olan bagimli
degiskenler 1 digerleri 0 olarak kodlanmistir. Calismamizda yer alan degiskenlerden
annede ilk 17 haftada gozlenen yiiksek ates sayisi, annenin yasi, onceki 6li dogum
sayist, Onceki canli dogum sayisi, gebelik haftasi, sigara, alkol ve kahve kullanimi ve
bebegin dogum boyu degiskenlerinin dogum agirligini etkileyebilecegi diisiincesiyle
degerlendirmeye almmustir. 982 bireye ait veri kullanilmistir. Kullanilan aday
degiskenler ve kodlama iglemi Tablo 1’de verilmistir.
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Tablo 1. Uygulama verileri ve kodlama islemi

Bagimli degisken Aldig1 degerler ve kodlari Kisaltmasi
0=DA >2500 gr
Y Dogum agirligi DA
1=DA<2500 gr
Bagimsiz degiskenler
X Ilk 17 haftadaki yuksek | 0,1,2,......
! ates sayisi ates
X, Annenin yasi O=yas<35
yer
I=yas >35
X, Gecmisteki diisiik sayis1 | 0=diisik yapmamigsa
diisuk
1=diger d.
X, Onceki canli  dogum | O=canli dogum yapmamigsa
sayis1 canli
1=diger d.
X Dogumda gebelik haftas1 | Siirekli degiskendir hafta
Xg Sigara kullanimi 0=Yok .
sigara
1=Var
X, Alkol tuketimi 0=Yok
alkol
1=Var
X Kahve tuketimi 0=Yok
kahve
1=Var
X, Boy Siirekli degiskendir (cm) boy

3.1 Verilerin MARS Yontemi ile Analizi

Verilerin cok degiskenli uyarlayici regresyon uzanimlari (MARS) yontemiyle analizi
aynt adi tasiyan MARS paket programi ile yapilmistir. Bu programin MARS 6.6
surimi, Salford Systems tarafindan gelistirilen Salford Predictive Modeler Builder adl
paket program icinde yer almaktadir. Bu program CART, MARS, Combine,
Randomforest, Treenet gibi degisik parametrik olmayan analiz yontemlerini iceren
paket programdir. MARS programinda veriler girildikten sonra ayni verilerle fazla
saylda model olusturulabilir. Bu modellerden en iyi olani en az uyum eksikligine sahip
olandir. Uyum eksikligi en az olan model ise en diisik GCG degerine sahip olandir.
MARS program ¢iktilarinda modele ait GCG degeri verilmektedir.

Maksimum temel fonksiyon sayisi, maksimum etkilesim, diiglimler arasindaki en az
gbzlem sayisi, diigiim optimizasyonu i¢in serbestlik derecesi gibi degerler olusturulan
modeli belirler (Tablo 2). Bu degerler tamamen uygulayiciya birakilmaistir.
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Tablo 2. MARS’ta model olusumunda etkili olan degerler ve kisaltmalari

MARS taki ilk degeri Kisaltmasi
Maksimum temel fonksiyon sayisi 15 TFmax
Maksimum etkilesim sayis1 1 Emax
Diigiimler arasindaki en az gozlem sayis1 0 Omin
Diiglim optimizasyonu i¢in serbestlik derecesi | 3 SD

Model tahmininde oncelikle serbestlik derecesi 3 olarak belirlenmistir. Farkli Tfmax,
Emax ve Omin degerleri i¢in GCG degerleri kaydedilmistir (Tablo 3-6).

Tablo 3. Emax=1 icin GCG degerleri

TFmax

Omin 15 25 50

0 0.04499 0.04506 0.04542
20 0.04499 0.04512 0.04580
30 0.04508 0.04508 0.04553
40 0.04719 0.04734 0.04802
50 0.04719 0.04734 0.04802
100 0.04912 0.04931 0.04966

Tablo 4. Emax=2 icin GCG degerleri

TFmax

Omin 15 25 50

0 0.04522 0.04476 0.04432
20 0.04522 0.04517 0.04527
30 0.04504 0.04521 0.04531
40 0.04735 0.04734 0.04742
50 0.04735 0.04735 0.04748
100 0.04914 0.04920 0.04938

Tablo 5. Emax=3 icin GCG degerleri

TFmax

Omin 15 25 50

0 0.04522 0.04476 0.04369
20 0.04522 0.04517 0.04546
30 0.04504 0.04521 0.04513
40 0.04735 0.04734 0.04749
50 0.04735 0.04734 0.04754
100 0.04914 0.04918 0.04922
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Tablo 6. Emax=S5 icin GCG degerleri

TFmax

Omin 15 25 50

0 0.04522 0.04476 0.04320
20 0.04522 0.04517 0.04530
30 0.04504 0.04506 0.04525
40 0.04735 0.04734 0.04753
50 0.04735 0.04734 0.04753
100 0.04914 0.04918 0.04922

Yapilan uygulamalar sonucunda GCG degerinin, TFmax’in 50 ve Omin’in 0’a yakin
oldugunda en kiiciik degerlere sahip oldugu goriilmiistiir. Emax degerinin 5 oldugu
durumda ise bu deger en kii¢iik olmaktadir (Tablo 6).

Tfmax=50, Omin=0, Emax=5 oldugunda degisik SD degerleri icin hesaplanan GCG
degerleri incelendiginde SD degeri azaldikca GCG degerinin azaldigi ve optimum
modele yaklasildigi goriilmiistiir (Tablo7).

Tablo7. Degisik SD degerleri icin hesaplanan GCG degerleri
Genellestirilmis  Capraz  Gegerlilik
SD (GCG) Degeri
0 0.04018

1 0.04141
2
3

0.04234
0.04320

Olusturulan bu modellerden en kiiciik GCG degerine sahip olan model uygun model
olarak secilmis ve bu modele ait ¢iktilar agagida yorumlanmagtir:

Tfmax=50, Omin=0, Emax=>5 ve SD=0 degerleri ile MARS uygulanmstir.

MARS yonteminde siradan en kucuk kareler (EKK) yonteminde oldugu gibi temel
fonksiyonlar ile bagimli degisken arasindaki iliskinin derecesini gosteren ti¢ tur R-kare
degeri kullanilmaktadir:

R-Kare: Bagimli degisken ve temel fonksiyonlar arasindaki iliskinin derecesi. Bu deger
basit siradan en kiiciik kareler regresyon analizi icin hesaplanan R” ile aym sekilde
hesaplanir.

Diizeltilmis R-Kare: Temel fonksiyonlarin sayisi igin diizeltilmistir.

Merkezsel olmayan R-Kare: Uyum iyiligini test etmek i¢in kullanilmamalidir (Nash
ve Bradford, 2001).

Modele ait R-kare degeri yaklasik olarak 0.65 bulunmustur. Diizeltilmis R-kare 0.64 ve
merkezsel olmayan R-kare 0.69 olarak bulunmustur.

Uygulama sonucunda ileri ve geriye dogru isleyen yontemle temel fonksiyonlardan 17
tanesinin model olusumuna katki sagladigr goriilmektedir. Bu fonksiyonlarin katsayi
tahminleri, standart hatalari, t ve p degerleri goriilmektedir (Tablo 8).
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Tablo 8. Modele katkisi olan temel fonksiyonlar ve degerleri

Parametre Tahmin S.H t-Degeri | p-Degeri
Sabit 1.00630 0.03693 | 27.25161 | 0.00000
Temel Fonksiyon 5 | 0.60325 0.08294 | 7.27300 |0.00000
Temel Fonksiyon 9 | -0.37637 0.04868 | -7.73197 |0.00000
Temel Fonksiyon 11 |0.42711 0.06110 | 6.99032 |0.00000
Temel Fonksiyon 13 |-0.04797 0.01628 |-2.94576 |0.00330
Temel Fonksiyon 20 |-0.03822 0.01477 | -2.58753 |0.00981
Temel Fonksiyon 21 |-0.57432 0.08996 | -6.38400 | 0.00000
Temel Fonksiyon 23 |-0.61113 0.08769 | -6.96930 | 0.00000
Temel Fonksiyon 27 |-0.92835 0.13938 | -6.66081 | 0.00000
Temel Fonksiyon 29 |0.44079 0.09552 |4.61449 | 0.00000
Temel Fonksiyon 31 |0.60825 0.09022 | 6.74164 | 0.00000
Temel Fonksiyon 33 |-0.14866 0.06755 | -2.20068 |0.02800
Temel Fonksiyon 35 |0.04525 0.01951 |2.31965 |0.02057
Temel Fonksiyon 39 |0.02204 0.00688 |3.20159 |0.00141
Temel Fonksiyon 41 |0.04300 0.01453 |2.95862 |0.00317
Temel Fonksiyon 43 |-0.03130 0.01698 | -1.84370 |0.06553
Temel Fonksiyon 45 |-0.02329 0.00655 | -3.55531 |0.00040
Temel Fonksiyon 49 |-0.08965 0.01298 | -6.90723 | 0.00000

Model degerlendirmesi i¢in kullanilan F istatistigi 104.85 ve p degeri 0.00000 olarak

hesaplanmustir.

Tahmin edilen model sonucunda bebegin dogum agirligini, hafta degiskeninin %100
etkiledigi, sirasiyla canli, alkol, yas ve sigara degiskenlerinin ¢oktan aza dogru etkisinin
oldugu goriilmektedir (Tablo 9). Tablodaki son siitun ilgili degiskenin yoklugunda
modelin genel uyum iyiliginde ne kadarlik azalma olacag: yer almaktadir.

Tablo 9. iliskili degiskenlerin 6nemi

Degisken Onemi Genellestirilmig Capraz
Gecerlilik (GCG)
Degeri

Hafta 100.00000 0.11055

Canli 18.24723 0.04253

Alkol 17.01658 0.04253

Yas 16.85816 0.04253

Sigara 9.55560 0.04253

Modelin olusumunda etkisi olan temel fonksiyonlar ve agiklamalar1 Tablo 10’da

verilmistir.
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Tablo 10. Temel fonksiyonlar

BF5 = max( 0, HAFTA - 38)

BF7 = (SIGARA in (0 ))

BFS = (SIGARA in (1))

BF9 = max( 0, HAFTA - 35)

BFI11 = max( 0, HAFTA - 36)

BF13 = max( 0, HAFTA - 37) * BF8
BF15 = (CANLIin (0))
BF17=(YASin (0))

BFI18 = (YASin (1))

BF20 = max( 0, 35 - HAFTA) * BF17
BF21 = max( 0, HAFTA - 38) * BF17
BF23 = max( 0, HAFTA - 37) * BF18
BF25 = (ALKOL in ( 1)) * BFI5
BF27 = max( 0, HAFTA - 36) * BF25
BF29 = max( 0, HAFTA - 38) * BF25
BF31 = max( 0, HAFTA - 35) * BF25
BF33 = max( 0, HAFTA - 39) * BF25
BF35 = max( 0, HAFTA - 40) * BF17
BF36 = max( 0, 40 - HAFTA) * BF17
BF39 = (CANLI in ( 0)) * BF36
BF40 = (CANLI in ( 1)) * BE36
BF41 = (ALKOL in ( 1)) * BF40
BF43 = (SIGARA in (0)) * BF41

BF45 = max( 0, HAFTA - 32) * BF7

BF49 = max( 0, HAFTA - 32) * BF17
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Bu temel fonksiyonlar ve katsayilariyla elde edilen model ise asagidaki gibi olacaktir.

Y =1.00629 + 0.60322 * BF5 - 0.376346 * BF9 + 0.42706 * BF11
-0.0479715 * BF13 - 0.0382146 * BF20 - 0.574262 * BF21
-0.611076 * BF23 - 0.928152 * BF27 + 0.440698 * BF29
+0.608121 * BF31-0.148641 * BF33 + 0.0452413 * BF35
+0.0220369 * BF39 + 0.0430005 * BF41 - 0.0313029 * BF43
-0.023289 * BF45 - 0.0896456 * BF49;

Dogru smiflama orani ise modelin uygunlugunu ya da verilerin bagimli degiskenini
a¢iklama ytizdesini gosteren bir degerdir. Modele ait DSO degeri %95.418 olarak
hesaplanmistir. Ilgili degiskenler bagimli degiskenin yaklasik %95’ini agiklamistir
(Tablol11).

Dogru simiflama ¢izelgelerinden modelin duyarliligt (sensitivity) ve Ozgilligi
(specificity) hakkinda da yorum yapailabilir.

Tablo 11. MARS icin siniflandirma cizelgesi

Tahmin edilen
Gozlenen DA toplam
0.00 1.00
Adim 1 DA 850 8 858
0.00
1.00 37 87 124
95.418

Duyarhilik referans diizeyin dogru tahmin edilme derecesidir. MARS i¢in referans
diizey, dogum agirliginin 2500 gram ve tstiinli ifade eden ve 0 olarak kodlanmis
duzeydir. Bu durumda duyarlilik=850/858=0.9906 degerine sahiptir.

Ozgulluk ise 1 olarak kodlanan dogum agirliginin 2500 gramdan kiiciik oldugu
degerleri ifade eden diizeyin dogru tahmin edilmesinin derecesidir. MARS yontemiyle
yapilan analiz i¢in 6zgiilliik, 87/124=0.7016 olarak hesaplanmistir.

4. SONUC VE YORUMLAR

Regresyon analizinde amag¢ bagimli degiskeni bagimsiz degiskenlerin bir fonksiyonu
seklinde yazmaktir. Parametrik regresyon analizinde onceden bilinen modele ait
fonksiyonun parametrelerini tahmin etmek amaglanir. Parametrik olmayan yontemde ise
parametre yerine dogrudan fonksiyonlar tahmin edilir. Model ise bu fonksiyonlarin bir
kombinasyonudur.

Gergeklestirilen aragtirmada verilerin MARS yontemine dayali ikili lojistik regresyon
ile yapilan analizi sonucunda dogru smiflandirma orant %95.418 olarak bulunmustur.
Bu oran oldukga yiiksek bir orandir. Olusturulan modelde, gebelik haftasi en fazla
etkiye sahip degisken olarak ortaya cikmistir (Tablo 9). Aymi sekilde Tablo 10
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incelendigi zaman hafta degiskeninin tek basma bir temel fonksiyon olusturdugu gibi
diger bircok temel fonksiyonun olusumunda da yer aldigi goriilmektedir. Hafta
degiskeni siirekli degisken oldugu icin bircok diigiim noktasi ortaya ¢cikmistir. Analiz
sonucunda bebegin dogum agirligini, 32-40 arasindaki haftalarin etkiledigi temel
fonksiyonlardan anlagilmaktadir. Modelin temel fonksiyonlarinin  katsayilari
incelendiginde en biilyiikk katsayilardan birisinin yine bu degiskene ait oldugu
gorulmektedir.

Bebegin dogum agirligini etkileyen bir diger 6nemli degisken ise, anne adaymin daha
once canli dogum yapip yapmamasidir. Daha 6nce canli dogum yapmamis bir bireyin
ayn1 zamanda alkol de kullaniyor olmasinin bebegin diisiik dogum agirlikli olmasina
sebep oldugu, 25 numarali temel fonksiyondan anlasilmaktadir (Tablo 10).

Yas degiskeninin de bebegin dogum agirliginda etkili oldugu anlagilmaktadir. 35 yasina
kadar olan yaglara ait 17 numarali temel fonksiyonun diisiik dogum agirligina etki
etmedigi, 35’in {lizerindeki yaslara ait 18 numarali temel fonksiyonda ise, yas
degiskeninin temel fonksiyon katsayis1 kadar etkili oldugu anlagilmaktadir (Tablo10).

Aragtirmada kullanilan, ilk on yedi haftada atesli hastalik ge¢irme ve kahve kullanma
durumlan ¢ok dusiik miktarda etkiye sahip olduklar i¢in i¢in olusturulan modelde yer
almamiglardir. Bu ¢aligmanin bir devami niteliginde, ¢alismada kullanilan degiskenlere
alternatif yeni degiskenlerin varlig1 ve bebek dogum agirligina etkileri aragtirilabilir.
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MODELLING THE LOW BIRTH WEIGHT OF NEW BORN
BABIES WITH BINARY LOGISTIC REGRESSION BASED ON
MARS METHOD

ABSTRACT

Babies with low birth weight have some health problems in later years.
Therefore, it is important to estimate before the birth whether a new born
baby will have a low birth weight or not. In order to obtain this estimation,
logistic regression model is a suitable choice. Logistic regression analysis is
a modelling technique which is used when the dependent variable is
categorical. It is also easily interpreted. When the dependent variable has
only two categories, the logistic regression is called binary logistic
regression. Logistic regression has parametric and nonparametric solutions.
MARS method is a nonparametric method which can be used as an
alternative to the parametric solutions in the analysis of logistic regression.
The nonparametric models require fewer assumptions compared to the
parametric ones and they are also more flexible. In the application, a binary
logistic regression model has been fitted to estimate whether a new born
baby will have a low birth weight or not. The model has been estimated
based on the MARS method. In the analysis, data belonging to 982 subjects
have been investigated by applying the MARS software. In the conclusion
part, the findings are interpreted.

Keywords: Low birth weight, Logistic regression, Maximum likelihood, MARS.
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AN APPLICATION OF COPLOT ON TURKEY DEMOGRAPHIC
AND HEALTH SURVEY 2008 DATA

Yasemin KAYHAN" Siileyman GUNAY™
ABSTRACT

CoPlotr method, an extension of multidimensional scaling, gives opportunity
to investigate the relations between the observations, and between the
variables on the same map. CoPlot consists of two graphs drawn on each
other. First graph represents the distribution of n multivariate observations
in a two dimensional space. The second graph consists of p arrows each
representing a variable. By means of CoPlot, researchers can make more
detailed comments about the mulitivariate data set with a single map. Since
CoPlot is easy to understand, it has been used in various disciplines such as
socioeconomic, economics and medicine but not in the demographic studies.
In this study, CoPlor is briefly explained and a simple application of the
method on a part of “Turkey Demographic and Health Survey, 2008 data
set is presented. Superiority of CoPlot about visually interpreting the
multivariate data set is emphasized by using an exceptional data set.

Keywords: Kruskal raw stress, Multidimensional scaling, Scree plot.

1. INTRODUCTION

In multivariate data analysis literature, there are various graphical representation
techniques used to visualize a multivariate dataset. The main objective of these methods
is to reduce multidimensional data into a lower dimension and then discover the hidden
structure by means of a graphical representation of the data. One of the multivariate data
analysis techniques which has been used with this purpose is multidimensional scaling
(MDS). However, like many multivariate analysis methods, MDS investigates the
relations between the observations, and between the variables by producing two
different graphs.

MDS analysis requires only the proximities, the dissimilarities or similarities between
the pairs of observations (Hastie et al., 2008). MDS ftries to find the appropriate low
dimensional graphical representation of the observations, so that the distances between
the observations match the proximities as close as possible. In MDS analysis,
similarities or dissimilarities between the observations are transformed into distances by
using some specific distance functions, such as Euclidean distance, City-Block distance.
Once the proximities are determined, MDS representation can be produced by using
different possible optimization algorithms. The obtained graph shows that the higher the
dissimilarity (similarity) measures, the larger (smaller) the corresponding distances
(Borg, 2005). Although MDS can be performed either on the observations or the
variables, it cannot produce a map to analyze the wvariables and observations,
simultaneously.

CoPlot analysis, an extension of MDS, enables the simultaneous investigation of the
relations between the observations, and variables with a single map, This map consists
of two graphs drawn on top of each other. The first graph is obtained from MDS, and

*Yrd. Dog. Dr., Hacettepe University, Department of Statistics, Ankara,
e-mail: ykavhan @hacetiepe edu.ix
**Prof. Dr., Hacettepe University, Department of Statistics, Ankara, e-mail: sgunay @ hacetiepe. edu.tr
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represents the distribution of the p-dimensional observations over two dimensional
space. On the second graph, the relations between variables are shown by vectors, and
the location of each vector is determined by mapped observations. With this main
feature, CoPlot gives researcher an opportunity to make deeper and richer
interpretations of the multivariate data (Lipshitz and Raveh, 1998).

Several disciplines such as econometrics (Huang and Liao, 2012), medicine (Bravata et
al., 2008), computer science (Talby et al., 1999), management science (Weber et al.,
1996) require the analysis of complex multivariate data often coming from large data
sets describing numerous variables for many subjects, and the multivariate nature of
these data make it difficult to assess the associations of the predictors and the outcomes
of interest. So, CoPlot can be seen as a valuable exploratory analysis tool in such
analyses.

The objectives of this paper are simply trying to introduce the CoPlot and presenting an
application of this method on a demographic data. Although CoPlot have been used
previously in several disciplines, it has not been used on demographic data sets. So, this
study can be considered as useful in the sense that there are not many applications of
CoPlot available in the literature. Analyzing Turkey Demographic and Health Survey
2008 data set with only CoPlot map does not give enough evidence to make any
conclusion in general. To get deeper understanding on the issues investigated, more
works on detailed statistical analysis and inferences would be needed.

In the following section, general description and methodology of CoPlot are given. In
section 3, an application of CoPlot on a part of Turkey Demographic and Health Survey
2008 data set is presented. By using an original data set, interpretive superiority of
CoPlot over MDS is displayed. Some concluding remarks are given in the final part.

2. GENERAL DESCRIPTION OF COPLOT

The final product of CoPlot is a simple picture of the multidimensional dataset. With
this plot, one can observe: the similarity between the observations, the correlations
among the variables and the mutual relationships between the observations and the
variables. The main advantage of CoPlot over a MDS is that the clusters of observations
which are highly characterized by a particular variable is mapped together and located
in the same direction as that of the variable’s vector (Bravata et al., 2008). CoPlot
analysis is performed in four steps. MDS analysis is executed in the first three steps, and
in the last step the variables’ vectors are placed on top of the obtained MDS graph.

Let’s assume that X is an nxp data matrix. The rows of this matrix are assumed as the
observations and will be denoted as n points on two dimensional space. The columns of
the data matrix correspond to the variables which are exhibited by p vectors on CoPlot
map.

Step 1: Standardization of the Data Matrix

The dissimilarities between the observations are transformed into distances by using
City-Block distance in CoPlot. That is why the variables measured on different scales
affect the distance values evaluated by City-Block in such a way that the largest
variance variable will dominate the distance measure (Borg, 2005). So the data matrix
X is transformed into matrix Z as follows,
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(Xij_ii) : .
ZUZT, 1:1,2,-“’11;]:1,27-“’]? (1)
J

where Y‘,‘ and S ; represent mean and standard deviation of the j-th column of X,

respectively.
Step 2: Creating distance matrix

At this step, dissimilarities between the observations are transformed into distances by
using a proper distance function. The distance between each pair of observations is

denoted in a symmetric D, (dl]) matrix. To generate D 2-combination of n,

nxn

C(n,2), different d ,; distances are calculated as follows,

d; = kZ::|Zik _ij| >0 2

Step 3: Mapping Distances

The representation of n observations on two-dimensional space is generated during this
step. If the rank-order of the proximities implies that the distances must have the same
rank-order as proximities, we speak of non-metric MDS. In non-metric MDS, it is
accepted that rank-order of the distances between the observations are informative. In

this case, disparities (c?l.j) which are obtained from Euclidean distances of MDS

coordinate matrix Y are assigned to the proximities in such a way that these values
display the same rank-order as the data (Kruskal, 1964a; Borg, 2005).

The aim of non-metric MDS is to obtain a coordinate matrix Y such that the distance
between rows i and j of ¥, d; (Y ) matches disparities as closely as possible. Namely,

MDS tries to minimize the following cost function,

i—

o’ (d.Y)= z:“zl‘,wu (d, ~a,(V)) 3)
1= J

This function is known as raw-Stress introduced by Kruskal (1964a), and the value of
the function measures the quality of MDS representation. The w, is a user defined

weight that should be non-negative and relates to missing information. The
minimization of this function has no closed form solution, so it must be solved by
iterative algorithms. Within these iterative algorithms, one of them is known as
SMACOF (De Leeuw, 1977). By using this iterative majorization algorithm, optimal Y
can be obtained.

Step 4: Adding Vectors

At this step, vectors corresponding to the variables are drawn onto the map obtained
from Step 3. For each variable, CoPlot produces a vector coming up from the center of
mass of the points denoted on the MDS map.
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To find the direction of the vector j, initial angle between the j-th vector and the x axis is
assumed to be zero. Then projections of all points on to the vector are calculated. The
goal is to find the angle which maximizes the correlation between n projected scores
and the z-score values for variable j. The angle which makes the correlation maximum
decides the direction of the vector for variable j. This procedure is separately performed
for all variables in the data set (Lipshitz and Raveh, 1998).

This vector representation has some advantages for the interpretation of the data. By
considering the correlation values of the vectors, it may be decided that which variables
should be kept in graphical representation or discarded. The vectors for highly
correlated variables are located in the same direction. The vectors for highly negatively
correlated variables are located along the same axis but in opposite directions. Two
vectors which are orthogonal to each other imply that corresponding variables are not
correlated. Obviously, the main advantage of this representation is to allow the
simultaneous consideration of both variables and observations.

3. APPLICATION

For a better explanation of the procedure, some applications of the use of CoPlot are
given in this section. The used data set, Turkey Demographic and Health Survey - 2008,
is taken from Hacettepe University Institute of Population Studies (TDHS-2008, with
the permission number 2012/8). 2,473 women who have terminated their pregnancy
within the duration of their marriage are selected. Respondents (observations) are
separated with respect to 12 regions. Table 1 represents the number of respondents
within corresponding regions.

Table 1. Number of respondents from each region

Regions Number of Respondents
Istanbul 187
West Marmara 134
East Marmara 199
Aegean 199
Central Anatolia 191
Mediterranean 333
West Black Sea 232
East Black Sea 124
West Anatolia 160
North East Anatolia 188
Central East Anatolia 204
South East Anatolia 322

Ten variables such as; respondent’s current age (1), number of household member (2),
wealth index which is an indicator of the level of wealth (3), total children ever born (4),
age of respondent at 1st birth (5), age of respondent at first marriage (6), years since
first marriage (7), partner’s educational attainment (8), partner’s age (9), number of
living children (10) are selected from the survey data set. Observations are classified on
the MDS and CoPlot maps with respect to the respondent’s educational attainment as
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follows; not educated women — square shaped points, highest educated women — cross
shaped points, and the rest of the women — circle shaped points. Obtained Figure 1 and
Figure 2 for the first region (Istanbul) represent distinction between MDS and CoPlot,
and display what is gained in interpretability. Figure 1 shows the map produced by
MDS of the ten variables describing 187 respondents using City-Block distance to
calculate the dissimilarities between the observations. Figure 1(a) shows the embedding
of 187 observations in a two dimensional space, and high educated women and not
educated women generate two different clusters. In Figure 1(b), each variable is shown
as a point and the points are arranged in such a way that their distances correspond to
the correlations. That is, two points are close to each other (such as Wealth Index and
Number of Household Members), if their corresponding correlation is high. However,
one cannot decide the direction of this correlation. Conversely, Wealth Index and
Number of Household Members are found as highly negatively correlated variables, see
Figure 2. With MDS analysis, it is possible to obtain a graph that displays the relations
between either the observations or the relations between variables, but seeing the
observations and variables at the same graph simultaneously is not possible.

MDS (c,=0.15482) MDS (5,=0.01912)

® Age of Respondent at Ist Birth
® Age at Ist Marriage

®Y ears Since |st Marriage

Number of Household Members

o
e Wealth Index

Current Age
Partner's Educational Attainment o

& Total Children Ever Born
Number of Living Children

Partner's Age
o

Figure 1. MDS representations of observations (a) and variables (b) for Istanbul

The map of Coplot is a simple picture of the multivariate data. From Figure 2, the
following results can be concluded: Ages of the women who live in Istanbul are
generally the same with the ages of their husband (1 and 9). Number of living children
is highly correlated with the number of total children ever born (4 and 10). So it can be
thought that child mortality is not high in this region. Age of 1-st marriage and age of 1-
st birth are close to each other (5 and 6). So it can be said that women got pregnant
when they got married. From the vectors 2 and 8, it is said that well educated husband
do not prefer to live with big families. As the distribution of the observations and the
directions of the vector are considered together, it can be said that, well educated
women prefer to become mother at later age, and well educated women are richer. Not
educated women have more children, and they live with crowded families. It is obvious
that CoPlot map of the data set gives much more information.
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Figure 2. CoPlot representation of Istanbul

The following findings with CoPlot about rest of the regions are indicated by Figure 3
and Figure 4: For Aegean region, obtained map, therefore the comment, is nearly same
as Istanbul. For Central Anatolia, variables 1, 7 and 9 are correlated. It may be
concluded that not educated women got married at an early age with peers. For Central
East Anatolia, not educated women rate is high relative to Istanbul, Aegean and Central
Anatolia. For East Marmara, high educated women’s number of living children and
number of total children ever born are low (4 and 10 are in the opposite direction of
cross-shaped cluster). Similar to Central East Anatolia, in Mediterranean region, the
number of living children and the number of total children ever born are high for not
educated women (4 and 10 are in the same direction of square-shaped cluster). For East
Blacksea, high educated women get married and be mother at a late age. Similar
comments can be given for the rest of the regions. We do not claim that a single map
can be sufficient for these comments. These results need to be discussed sociologically
and/or psychologically in details and need to be extended with more comparative
statistical analysis. However, CoPlot is useful to give a researcher insight into
understanding the possible relations in the data and for further analysis.
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Figure 3. CoPlot maps of Aegean, Central Anatolia and Central East Anatolia
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Figure 4. CoPlot maps of 8 regions

Kruskal-stress, o,, describes how well the map represents the observations in lower
dimension. Generally MDS representations having Kruskal stress value 0.10 are
accepted as fair and over 0.20 as poor (Kruskal, 1964b). To improve the goodness of fit,
investigating the scree plot may be helpful. For example, from Figure 4, West Marmara
has the highest o, value. Figure 5 is the scree plot of this region for 30, 90 and 134

observations. For 30 observations, since o, is almost 0.15, two dimensional MDS
representation of the region can be accepted as fair. For 134 observations, to reach a fair
representation at least 3 dimensions are needed. It is obvious that, o, decreases with

decreasing number of observations.

From Figure 4, it can be seen that, some of these ten variables do not have high
correlation coefficient values for every region. For example, at East Black Sea,
correlation coefficient values of vectors 3 and 8 are low (0.52456 and 0.30979,
respectively). In CoPlot map, low correlation coefficient value, namely less than 0.70,
implies that that variable is not interpretive. From Figure 6, when these two vectors are
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discarded from the CoPlot analysis, it is seen that correlation coefficient values of the
rest of the variables are increasing and the o, is reducing. Therefore, it can be

suggested that vectors with low correlation coefficients should be omitted from the

analysis.
Scree Plot - West Marmara
0.35 T
—0— n=30
o. —B—n=90 [}
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Figure 5. Scree plot for West Marmara
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Figure 6. Effect of reducing the low correlated variables on CoPlot for East Black Sea

4. CONCLUSION

CoPlot is a graphical representation of a multivariate data set by projecting onto the
two-dimensional space. It provides the possibility to analyze the observations and
variables on the same graph. Previously, CoPlot has been applied to data sets from
different disciplines (Raveh, 2000; Bravata et al., 2008). In this study, it has been
applied to a demographic data for the first time. The purpose of this study is to show
how to use CoPlot for a demographic data set. Our analysis of the demographic data
suggests that CoPlot may be a useful analyzing tool for exploring the relation between
observations and variables in multivariate data. At the application part of this study, it
can be seen that with a simple analysis one can roughly get the picture of the regions,
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An Application of CoPlot on Turkey Demographic Tiirkiye Niifus ve Saglik Arastirmasi 2008 Verisi
and Health Survey 2008 Data Uzerinde bir CoPlot Uygulamasi

and with these pictures similarities or dissimilarities between the regions would be
observed. In CoPlot analysis, there are two goodness of fit measures such as Kruskall
raw stress value and Pearson correlation coefficient. These measures enable the user
whether to keep or delete specific variables and observations from the map. Possible
problems and solutions of the problems such as low goodness of fit or correlation
coefficient value are also discussed in the application part. Besides, the superiority of
CoPlot on the visual interpretation of multivariate data is emphasized.
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TURKIYE NUFUS VE SAGLIK ARASTIRMASI 2008 VERISI
UZERINDE BiR COPLOT UYGULAMASI

OZET

Cok boyutlu dlgeklemenin bir uzantisi olan CoPlot ydntemi, gézlemler
arasindaki ve degiskenler arasindaki iliskileri ayni grafik tizerinde inceleme
firsati verir. CoPlot, birbiri iizerine cizdirilen iki grafikten olusur. Ilk grafik n
sayida ¢ok degiskenli gozlemin iki boyutlu uzaydaki dagilimini gosterir.
ITkinci grafik herbiri bir degiskeni temsil eden p sayida oktan olusur. CoPlot
sayesinde arastirmacilar tek bir grafik ile ¢ok degiskenli veri kiimesi
hakkinda daha detayli yorumlar yapabilirler. CoPlot kolay anlasilabilir
oldugu icin sosyo-ekonomi, ekonomi, tip gibi ¢esitli disiplinlerde
kullamlmigtir, ancak demografik ¢alismalarda kullanilmamistir.  Bu
calismada, CoPlot kisaca agiklanacak ve “Tiirkiye Demografik ve Saglik
Anketi 2008” veri kiimesinin bir parcasi iizerinde basit bir uygulamasi
sunulacaktir. CoPlot yénteminin ¢ok degiskenli veri kiimesini gorsel olarak
yorumlama iistiinliigii bu ozgiin veri kiimesi ile vurgulanacaktir.

Anahtar Kelimeler: Kruskal raw stress, Cok boyutlu élcekleme, Scree plot.
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