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Aim, Target, Principles Amaç, Kapsam, ilkeler 

AMAÇ VE KAPSAM 

"istatistik Araştırma Dergisi (iAD)", istatistik araştınnalann nitelij9nin yükseltilmesi, istatistik 
yöntem ve uygulamalanmn geliştirilmesi, literatürde yer alan çalışmalann tartış1lıııaaı, istatistik 
uygulamalanyla ilgili anket çalışmalanmn ele alınması, kuranısal ve uygulama alanındaki 

araştıımacılar arasında iletişimin ortak çalışma ve yaymlarla güçlendlıilınesi amacıyla, yaymılanan 
hakemli bir dergidir. 

"istatistik Araştırma Dergisi "nin kapsamında yer alan tematik konular aşagıda özet olarak verilmiştir: 

• Bankacılık, Finans, Sigortacılık, Aktüerya ve Risk Yönetimi; Bayesci İstatistik; Benzetim 
Teknikleri; Bilgi Sistenıleri; Biyoistatistik; Bulanık Teori; Demografi; Deney Tasarımı ve Varyans 
Analizi; Ekonometri; Genel Saymılar ve Degerlendirmeleri; İstatistik Egitimi; İstatistik Etigi; İstatistik 
Kuramı; İstatistiksel Kalite Kontrolü; Kamuoyu ve Piyasa Araştıımalan; Klinik Denemeler; 
Mühendislikte İstatistik Uygulamalan; Olasılık ve Stokastik Süreçler; Optimizasyon; Örnekleme ve 
Araştırma Tasannılan; Paraıııetrik Olmayan İstatistiksel Yöntenıler; Resmi İstatistikler; Toplum 
Bilinılerinde İstatistik; Veri Analizi ve Modelleme; Veri Madenciligi; Veri Yönetimi ve Karar Destek 
Sistenıleri; Verinılilikte İstatistiksel Yaklaşmılar; Yönetsel Süreçlerde Performans Analizi; Yöneylem 
Araştırması; zaman Serileri; Diger İstatistiksel Yöntenıler gibi istatistigin her dalında yeni bilgi 
üretimine yönelik tüm araştıımalar. 

Makale Dili ve Genel Kurallar 

• Bu yayının 5846 Sayılı Fikir ve Sanat Eserleri Kanunu'na göre her hakkı Türkiye İstatistik 
Kurumu Başkanlıgı'na aittir. Gerçek veya tazel kişiler tarafından izinsiz çogaltılarnaz ve 
daj!ıtılamaz. 

• Makale taslaklan WORD yazım dilinde, Times New Roman yazı tipinde, 12 ponto büyüklükte, 
satırlar arasında bir satır boşluk bırakılarak yazılınalı, şekil ve graf"ıkler JPG dosyalan olarak 
hazırlanmalıdır. 

• A4 sayfa boyutımda; soldan 3,5 cm, sagdan, yukarıdan ve aşaj!ıdan 2,5 cm boşluk bırakılınalıdır. 
• Ana bölüm başlıklanmn tümü büyük harf, 12 punto büyüklükte, koyu, ortalı ve Arap rakanılan ile 

numaralandınlarak; alt bölüm başlıklarında ise sadece kelimelerin baş harfleri büyük digerleri 
küçük harfle, 12 punto büyüklükte, koyu, sola dayalı ve ana bölüm başlıj!ına endeksli olarak Arap 
rakanıları ile numarıı1andırılarak yazılınaIıdır. 

• Makale taslaj!ı yazımmda, okuyucunun, çalışmanın her aşamasını anlama ve degerlendirmesine 
olanak verecek bir anlatım ve plana uyıılmalıdır. 

• Anlatım olabildigince sade, anlaşılabilir, öz ve kısa olınalıdır. Gereksiz tekrarlardan, 
desteklenmemiş ifadelerden ve konu ile doj!rudan ilişkisi olınayan açıklamalardan kaçınılmalıdır. 

• Yazımda çok genel ifadeler kullanılmamahdır. Yargı veya kesinlik içeren ifadeler mutlaka 
verilere! referanslara dayandırılmalıdır. 

• Araştırnıacılaraştıımacılar tarafından probleme, hangi kuramsalJkavrarnsal açıdan yaklaşıldıgı, 
gerekçeleri ile birlikte belirtilmelidir. 

• Kullanılan araştııma yönteminin seçilme gerekçesi açıklanmalıdır. Bütün veri toplama araçlarının 
geçerliligi ve güvenilirligi belirtilmelidir. 

• Araştııma sonucunda elde edilen veriler bir bütünlük içinde sunulmalıdır. 
• Sadece elde edilen verilere dayanan sonuçlar sunulmalıdır. 
• Sonuçların yorumlan, varsa, literatürdeki diger kaynaklarla desteklenerek, degerlendlıilmelidir. 
• Yararlıınılan kaynaklar, çalışmanın kapsamını yansıtacak zengiolik ve yeterlikte olmalıdır. 
• Türkçe ve İngilizce özetler; çalışmanın amacı, yöntemi, kapsamı ve temel bulgularını içennelidir. 

Aynntılı bilgi için, http://www.ruik.gov.tr adresinden "istatistik Araştırma Dergisi Kılavuzu"na 
bakınız. 
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Amaç, Kapsam, ilkeler Aim, Target" Principles 

AIM AND SCOPE 

"Journal of Statistical Research (JSR) " is a refereed journal published with the aim to raise the quaIity 
of statistical researcbes, inıprove the statistical methodology and applications, diseuss the studies 
included in literature, consider survey studies regarding the statistical application, and strengthen the 
cornnıunication between researcbers in the field of theory and application by joint studies and 
publications. 

The contents of the "Journal ofStatistical Research" are suınrnarized below: 

• Researches aimed at producing new knowledge in every field of statistics such as Banking, Finance, 
Insurance Trade, Actuarial and Risk Management; Baye.ian Statistics; Biostatistics; Clinic Tests; Data 
Analysis and Modeling; Data Management and Decision Support Systems; Data Mining; 
Demography; Econometrics; Experimenta1 Design and Variance Analysis; Fuzzy Theory; General 
Census and Evaluation; Information Systems; Non-Parametric Statistical Methods; Official Statistics; 
Operational Research; ()ptiınization; Sampling and Research Designs; Performance Analysis in 
Managerial Process; Probability and Stochastic Processes; Public Opinion and Market Researcbes; 
Statistical Applications in Engineering; Statistical Approacbes in Efficiency; Statistical Ethics; 
Statistical Quality Control; Statistical Training; Statistics in Social Science; Statistics Theory; 
Simulation Techniques; Time Series; Other Statistical Methods. 

Artiele Language and General Kules 

• Turkish Statistical Institute reserves all the rights of this publication. Unauthorized duplication and 
distribution of this publication is probibited under Law No: 5846. 
• Article drafts should be prepared in WORD, using Times New Roman font, in 12 point size, with a 
blank line in between lines. Fignres and tables should be prepared as JPG files. 
• on A4 paper size; margins should be set as: left 3,5 cm; right, top and bottom 2,5 cm. 
• Titles of the main sections should be all capita1ized, in 12 point size, bold, centered and numbered 
with Arabic numerals; ouly the first letter of the words in the titles of the subsections should be 
capita1ized, with 12 point size, bold, left justified and numbered with Arahic numerals indexed to the 
titles of the main sections. 
• in article draft writing, writer should follow such a plan that reader should be able to understand 
and evaluate all the step. of the study. 
• Narration should be as plain as possible, as well as coınprehensible, 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 
.upported by data!references. 
• it should be stated, with justifications, from wbich theoreticallconceptual aspect the 
researcherfresearchers have approached the problem. 
• The reason of choosing the researcb methodology that is used should be explained. The vaIidity and 
reIiability of all the data collection tools should be presented. 
• Data obtained as the result of the research should be presented in unity. 
• Results that only rely on the obtained data should be presented. 
• The interpretation of the result. should be supported and evaluated by the other resources, if any, in 
the literature. 
• U sed resources should be in good wealth and proficiency that reflect the scope of the study. 
• Turkish and English abstracts should include the goal, methodology, scope and main imdings of the 
study. 

For detailed information, please see "A Gnide for Journal of Statistical Research" at 
bup:/lwww.ruJk.gov.tr. 
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  Construction of a Life Table by Using Türkiye Geneli Ölüm �erileri Kullanılarak 
 the Turkish General Death Data Yaşam Tablosunun Oluşturulması

ülkenin kendi demografik özellik
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Construction of a Life Table by Using 
the Turkish General Death Data 

Türkiye Geneli Ölüm Verileri Kullanılarak 
Yaşam Tablosunun Oluşturulması 

Kayıt Sistemi 'nden elde edilen Türlciye geneli nüfus verileri incelendiğinde yıllık nüfus 
sayısında artışın olduğu ancak bu artışa karşılık nüfus artış oranında bir azalma olduğu 
görülmüştür. Yaşam tablosunun oluşturulması için ilk olarak yaşa özel ölüm hızlarının 
hesaplanması gerekmektedir. Ölüm hızları yaş grupları için o aralıkta ölen kişi sayısımn 
ayın ara1ıktaki yıl ortası nüfusa bölümnesiyle elde edilir (Bkz., Forınill (1)). Nüfus 
artışıllin üstelolduğu varsayımı altında yıllık nüfus artış oranları tahmin edilmiş ve yıl 
ortası nüfuslar cinsiyet bazında aşağıdaki grafikte gösterildiği gibi hesaplanmıştır. 

... .... 
10-,. .... 

,.,. 
10-14 .. 

,..,. 
10-14 .. 

ııı OIIISI NOfııS 1II1vıı1nlerl(2Oll9� 
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OF._ .... 
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""" .. 
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ııı __ NiifII.llılıminIerl(Z012) 
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~ 
~ 

Şekıl 1. 2009-2012 yıl ortası nüfus piramltl.rı 

TÜiK. tarafından ölüm verileri 2002 yılından 2009 yılına kadar il-ilçe bazında 
yayımlanmaktaydı. Ancak 2009 yılı itibariyle yenilenen veri kayıt sİstemi ile birlikte 
Türlciye genelinde yayımlanmaya başlanmıştır. İl-ilçe bazında yayımlanan ölüm sayıları 
ile elde edilen ölüm hızları Türlciye geneli nüfusunu yansıtmadığı için gerçek 
değerinden dalıa düşük çıkmaktadır ve bu da beklenen ömrün olduğundan dalıa yüksek: 
hesaplanmasına yol açmaktadır. Bu yüzden 2009 yılı ve öncesindeki ölüm verilerinin 
yaşam tablosu oluşturmaya elverişli olmadığı ancak 2009 yılından sonra yayımlanan 
verilerin Türlciye nüfusunun tümünü yansıttığı için yaşam tablosu oluşturmaya olanak 
sağladığı söylenebilir. 
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Ölüm sayıları 
14000 

12000 
- 2002 - 2003 - 200. 

10000 - 2005 - 2006 - 2007 

- 2008 - 2009 2010 
8000 - 2011 

6000 

.000 

2000 

o 

Şekıl 2. 2002·2008 U·Uçe bazında, 2009·2011 Tllrklye geneli dilzlqtirllmi, lIHIm .. yın verfleri 
(Beşll hareketli ortalamalar yGnteml) 

Şekil 2, 2002 ve 201 i yılları arasındaki düzleştirilmiş ölüm sayılarını göstermektedir. 
Buna göre 2002 yılmda 175,434 olan ölüm sayısı 2008 yılında 206,296'ya ulaşmıştır. 
Veri kayıt sistemine köy ve bucaklarında eklenmesiyle 2009 yılında bu sayı 367,863 
olarak 2010 yılında 365,532 olarak 2011 yılında ise 375,262 olarak gerçekleşmiştir. 
Grafikte de görüldü~ üzere ölüm sayısı yıllar itibariyle artış göstermektedir ve ölüm 
sayısını gösteren egri ileri yaşlara dogru bir kayına egilimi içerisindedir. 

Ölüm gyll'" (kadın) ÖlOm nyıl .. (ert.kJ 

- Z002 _ ZOO3 - 2004 

- Z005 -zooıı _ 2007 

-ıoo. _ ;mo, 2010 

<o" - ZOl1 

Şekıl 3. 2002-2008 U-üçe bllZlllda , 2009-2011 Tllrkly. geneli cin.ly.te gÖl"e dtlzlettlrllmlf ölüm 
sayısı verUeri 

Şekil 3. te düzleştirilnıiş ölüm sayıları yıl ve cinsiyet bazında gösterilmiştir ve cinsiyet 
ayrımı olmaksızın gözlenen ölüm davranışları kadın ve erkeklerde de gözlemlenmiştir. 
Veri1er incelendig;nde yıllar itibariyle kadın ve erkek için ölüm sayıları egrisinin ileri 
yaşlara dogru ilerledig; görülmektedir. Bunun anlamı ülkemizde yaşayan insanların 
zaman ilerledikçe daha geç yaşlarda öldükleridir. Ülkemizde yaşayan insanların 
ömürlerinin uzadıgınm bir kanıtı olarak da ifade edilebilmektedir. Ölüm sayısının en 
düşük oldugu yaş aralıgmın 10-14 oldugu gözlemlenmiştir. En fazla ölümün 
gerçekleştig; yaş ara1ıgı ise 2002 yılında 70-74 yaş aralıgı olurken 2005 yılından sonra 
75-79 yaş aralıgında gerçekleştig; gözlemlenmiştir. Şekil 3'te elde edilen gözlemler 
cinsiyet ayrunı olmaksızın gözlenen ölüm davranışlarının kadın ve erkekler için de 
geçerli oldugunu göstermiştir. Ancak erkeklerde 70 yaş ve öncesinde ölüm sayısının 
kadınlara oranla daha fazla oldugu görülmektedir. 70 yaş sonrasında da yine ölüm 
sayısının erkeklerde kadınlara göre daha fazla artış gösterdig; gözlemlenmektedir. 
Erkeklerde ölüm sayısının en düşük oldugu yaş aralıgının i O- i 4 yaş aralı!!ı oldugu 
gözlemlenmiştir. En fazla ölümün gerçekleşti!!i yaş aralıl!t ise 2002 yılında 70-74 yaş 
aralıgı olurken 2007 yılından sonra 75-79 yaş aralıgı olmuştıır. Kadınlarda ölüm 
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Construction of a Life Table by Using 
the Turkish General Death Data 

Türkiye Geneli Ölüm Verileri Kullanılarak 
Yaşam Tablosunun Oluşturulması 

sayısının en düşük oldugu yaş aralığının i 0-14 yaş aralı~ oldugu gözlemlenmiştir. En 
fazla ölümün gerçekleştigi yıış aralı~ ise 2002 yılında 75-79 yıış aralı~ olurken 2009 
yılından sonra 80-84 yaş aralı~ olmuştur. Görsel ifadeler de~erlendirildiginde 

kadınların beklenen ömrünün erkeklerden daha uzun oldu~ söylenebilir ancak 
beklenen ömrün hesaplanması yaşam tablolarının oluşturu1masıyla mümkün 
kılınmaktadır. 
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Şekıl 4. h-Ilçe ve Tllrklye geneli ölüm verilerılçın ortalama artlf oranlan 

Şekil4'de verilen grafikte il-ilçe ve Türkiye geneli olarak yııyımlanan ölüm verilerinden 
elde edilen ortalama artış oranları incelenmiştir. Her iki grafi~e bakıldı~da 

ölümlerdeki artış oranlarının 75-80 yaş aralı~ kadar düşüş gösterdiği ve sonraki 
yıışlarda bu düşüşün artış olarak devam ettigi görülmektedir. Ölüm davranışları her iki 
grafik için belli yaş gruplarında farldılık gösterse de genel egilimin ölüm sayılarındaki 
artışın ileriki yıış aralıklarına kaydı~ ve Türkiye nüfusunun yıllar itibariyle 
yıışlandı~dır. 

Tablo 1. 2007-2011 yıllan i~ kaba bebek ölüm bızian !Blndel 
Kaba Bebek ~Iüm Hızı 

Yd TIIm Eıi<ek Kız 

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 I'e bakıldı~da yıllar itibariyle bebek ölümlerinin aza1dı~ görülmüştür. Ölüm 
olasılıkları hesaplanırken sıfır yaş için hiçbir dönüşüm yapı1ınadan ölüm olasılı~ 

hesaplanmıştır yııni bebek ölümleri için gerçek ölüm hızları klıllanılmıştır. Ölüm 
olasılıkları bir önceki bölümde anlatılan dönüşümler kıı1lanılarak gerçek gözlemlerden 
elde edilmiştir (Bkz., Forınill (3». 
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Şekil 5 incelendij!inde yaşa özel ölüm o1asılıklarının kadınlarda erkeklere oranla daha 
düşük oldu~ görülmektedir, Ölüm olasılıklarına ait genel grafi~e bakıldı~da yıllar 
itibariyle düşüş görülmektedir. 
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YAfa özel ölüm olasılıldarı (" "=2009, "·"=2010, "**"=2011) 

Şekil 6'da ölüm olasılıkları belli yaş gruplarına göre incelenmiştir, 2009 yılnıdan 2010 
yılına geçildiginde bebek ölüınlerinde genel nüfusta %14.12'lık bir azalış 
gözlemlenirken, kadınlarda %14.53 erkeklerde ise %13.78 oldu~ görülmüştür. 2011 
yılına geçildiginde ise 2010 yılına göre genel nüfusta bebek ölümlerinde %3,88, 
erkeklerde %2.77 olurken kadınlarda %4,84 olarak gerçekleşmiştir. Bu aza1ış trendi 15 
yıışına kadar devam etmektedir. 15 yaşından sonra ölüm olasılıklarında artış trendi 
gözlemlenirken 2010 yılında 2009 yılına göre ölüm olasılıkları düşüş göstermektedir, 
40-44 yaş ara1ı~da ölüm olasılı~da meydana gelen artış erkeklerde %13.3, 
kadınlarda ise %6,2'dir. 2011 yılında 2010 yılına göre 40-44 yaş ara1ı~da ölüm 
olasılı~da meydana gelen artış erkeklerde %2,2, kadınlarda ise %10.1 'dir, 65-69 yaş 
aralı~da ölüm olasılık1arındaki azalış erkeklerde %6,6, kadınlarda ise %5.1 oldu~ 
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-

- eklerde %1.6, 

lar

Tablo 2. 2009-2011 y c belirli y ortalama y süresi (beklenen
y süresi) (“ “=2009, “*”=2010, “**”=2011)

Tüm Tüm* Tüm** 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 sonuçlara göre 

Tablo 3. 2011 y 2009 y öre beklenen y süresinde meydana gelen a o
Tüm Erkek

0 1.32% 1.15% 1.37%
20 1.22% 1.16% 1.27%
40 1.83% 1.72% 1.67%
60 2.44% 1.80% 2.15%
80 4.05% 2.53% 3.03%

da erkek zamanla 
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4.

bek

sürelerine 

-

güncellenmesiyle birlikte 

tablosu ile
The Commissioners 1980 Standard Ordinary 

Hayat 
için projede 

TRH-2010). 

-
tabloda CSO’ya
tabloya göre bebek ölümleri CSO ve TRH-2010 tablosuna göre daha yüksek, 1-

-
durum 65-

-

-
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Şekıl 7. Kııdınlulçin yap özgü ölüm ola.ıhklanmn kaııda,tmlması (CSO-Tilrklye-TRH-2010) 

Şekil 8 incelendiğinde elde edilen yaşa özel ölüm o1asılıklarının bebek ölümleri hariç 
tom yaş gruplannda CSO'ya göre daha düşük olduğu görülmüştür. Ancak Tilrkiye ve 
TRH-20ıo karşılaştınldı!Pnda özellikle yaşlı nüfustaki ölüm olasılıklanndaki artışın bu 
çalışmada elde edilen tabloda TRH-2010'a göre daha yüksek olduğu görülmüştür 

,p" 0,025 
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Şekıl 8. Erkekler ıçın ya,. özgö ölüm olaııhklanmn karplaftmlması (CSO-Tilrklye-TRH-2010) 

Yukanda grafiklerde görüldü~ üzere Türkiye'nin beklenen yaşam süresi CSOL980 
tablosuna göre hesaplanan süreden daha yüksektir. HA YMER için oluşturulan tabloya 
ait yaşa özel ölüm olasılıklan incelendiğinde beklenen ömürdeki artışın nedeninin 
bebek ve çocuk ölümlerindeki düşüş olduğu ancak gerçek veriler bu artışın nedenin 
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Tablo 4. Belirli y cinsiyet b beklenen y süresi
Erkek

CSO Türkiye Haymer CSO Türkiye 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

-

TRH-201’a göre 
uzundur.  

tehlike arz etmektedir. Bu tehlikelerin önlenmesi için Türkiye kendi demografik 

de içermektedir 

giderilebilir.

n
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CONSTRUCTION OF A LIFE TABLE BY USING THE TURKISH 
GENERAL DEAm DATA 

ABSTRACT 

The purpose of thi.J study i.J the construction of a period lifo table by age 
group and gender by using the Turkish general death data which has bun 
started to be published by TurkStat sinee 2009 with the renewed tkath data 
regi.Jtration system. Turkish general tkath data and the popu/ation data 
which i.J obtained from Address Based Popu/ation Registration System are 
used while constructing thi.J lifo table. Firstly, age specific tkath rates has 
b"n calcu/ated for each age group in a certain time period. NeXl, age 
specific death, life probabilities and the expected lifetime have been obtained 
for the population of Turkey. As a result, the expectation of lifo at birth i.J 
observed to be 79.4 for females and 74.1 for males in 2011. As a result of 
these studies, it i.J observed that the population of Turkey is getting older, the 
lifo expectancy for females i.J on the average 5.3 years mo,. than the one for 
males, and this difforence i.J expeditiously tkcreasing as time pass ... Finally, 
the results are evaluated and discussed. 

Keywords: Life expectancy, Abrldged period life table, Age speclfk death probabilily, 
Lifelmortallly table. 
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Ek 1. Türkiye Ö
a p L 0

0 0,0139 0,0139 0,9861 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 2,0381 0,0051 0,9949 965.500 4.942 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 2,1651 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 2,0985 0,0558 0,9442 885.274 49.400 4.283.033 18.149.848 20,5

65 0,0195 2,1604 0,0924 0,9076 835.874 77.265 3.959.963 13.866.815 16,6

70 0,0320 1,9882 0,1458 0,8542 758.609 110.616 3.459.890 9.906.852 13,1

75 0,0548 1,9660 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 5,4

90+ 0,2456 3,3810 1,0000 0,0000 163.048 163.048 663.923 663.923 4,1
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Ek 2.
a p L 0

0 0,0146 0,0146 0,9854 1.000.000 14.609 985.391 73.125.091 73,1

1 0,0010 1,1806 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 0,0022 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 1,9779 0,0046 0,9954 965.386 4.473 4.813.410 43.859.047 45,4

35 0,0013 2,0333 0,0064 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 0,0179 0,9821 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 2,0830 0,0760 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 0,1808 0,8192 693.582 125.429 3.085.591 8.157.940 11,8

75 0,0659 1,8503 0,2727 0,7273 568.154 154.948 2.352.736 5.072.349 8,9

80 0,1074 1,8567 0,4014 0,5986 413.206 165.847 1.544.722 2.719.613 6,6

85 0,1698 1,5561 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.
a p L 0

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 1,8298 0,0027 0,9973 983.288 2.650 4.908.040 73.530.952 74,8

10 0,0003 1,9900 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 0,9978 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 0,9776 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 2,0361 0,1160 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 1,9568 0,3251 0,6749 582.095 189.246 2.334.554 4.609.912 7,9

85 0,1343 1,6666 0,4638 0,5362 392.848 182.213 1.356.847 2.275.358 5,8

90+ 0,2293 3,5081 1,0000 0,0000 210.635 210.635 918.511 918.511 4,4
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Ek 4.
a p L 0

0 0,0122 0,0122 0,9878 1.000.000 12.175 987.825 76.492.416 76,5

1 0,0009 1,1365 0,0034 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 2,0373 0,0018 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 2,0317 0,0026 0,9974 977.802 2.576 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 2,1159 0,0047 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 2,0603 0,0124 0,9876 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 1,9699 0,0328 0,9672 925.230 30.374 4.534.114 23.191.865 25,1

60 0,0111 1,9683 0,0539 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 2,0057 0,1425 0,8575 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 1,9427 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 1,0000 0,0000 174.323 174.323 752.373 752.373 4,3
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Ek 5.
a p L 0

0 0,0129 0,0129 0,9871 1.000.000 12.853 987.147 73.903.554 73,9

1 0,0009 1,1509 0,0035 0,9965 987.147 3.479 3.938.675 72.916.407 73,9

5 0,0005 1,7769 0,0023 0,9977 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 0,9961 972.555 3.789 4.851.704 49.408.328 50,8

30 0,0009 1,9388 0,0045 0,9955 968.766 4.312 4.830.628 44.556.624 46,0

35 0,0012 2,1314 0,0059 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 0,9707 934.109 27.385 4.593.876 25.448.272 27,2

55 0,0093 1,9758 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 0,8865 802.454 91.058 3.742.986 12.309.555 15,3

70 0,0396 1,9676 0,1767 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 1,8875 0,3951 0,6049 430.460 170.069 1.622.967 2.920.229 6,8

85 0,1626 1,5819 0,5226 0,4774 260.391 136.078 836.825 1.297.263 5,0

90+ 0,2700 2,9682 1,0000 0,0000 124.313 124.313 460.438 460.438 3,7
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Ek 6.
a p L 0

0 0,0114 0,0114 0,9886 1.000.000 11.399 988.601 79.121.556 79,1

1 0,0008 1,1201 0,0033 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 2,0010 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 2,0061 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 1,9569 0,0204 0,9796 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 0,8862 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 1,9866 0,3160 0,6840 597.404 188.807 2.418.071 4.860.041 8,1

85 0,1305 1,6450 0,4539 0,5461 408.597 185.449 1.420.801 2.441.970 6,0

90+ 0,2185 3,3281 1,0000 0,0000 223.148 223.148 1.021.170 1.021.170 4,6
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Ek 7. 
a p L 0

0 0,0117 0,0117 0,9883 1.000.000 11.720 988.280 76.755.744 76,8

1 0,0008 1,1269 0,0032 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 0,9971 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 0,9929 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 0,0327 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 2,0790 0,1413 0,8587 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 0,3408 0,6592 514.238 175.254 2.035.866 3.980.520 7,7

85 0,1412 1,5985 0,4769 0,5231 338.984 161.664 1.145.025 1.944.654 5,7

90+ 0,2218 3,0890 1,0000 0,0000 177.321 177.321 799.629 799.629 4,5
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Ek 8.
a p L 0

0 0,0123 0,0123 0,9877 1.000.000 12.284 987.716 74.091.496 74,1

1 0,0008 1,1333 0,0033 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 2,1797 0,0017 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 2,0744 0,0036 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 1,9931 0,0043 0,9957 970.002 4.163 4.837.491 44.713.201 46,1

35 0,0012 2,2068 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 2,0968 0,0156 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 1,9501 0,0449 0,9551 911.366 40.887 4.432.129 20.963.201 23,0

60 0,0153 2,0138 0,0732 0,9268 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 2,0351 0,1775 0,8225 714.944 126.885 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 1,8739 0,3935 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 1,0000 0,0000 122.397 122.397 466.583 466.583 3,8
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a p L 0

0 0,0111 0,0111 0,9889 1.000.000 11.124 988.876 79.433.927 79,4

1 0,0008 1,1197 0,0031 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 1,9364 0,0013 0,9987 983.781 1.326 4.914.844 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 0,9980 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 0,0036 0,9964 974.673 3.529 4.863.601 45.088.539 46,3

40 0,0010 1,9983 0,0050 0,9950 971.144 4.833 4.841.213 40.224.938 41,4

45 0,0016 2,0034 0,0082 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 0,0206 0,9794 946.448 19.506 4.672.273 25.819.600 27,3

60 0,0072 2,0855 0,0352 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 0,8073 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 1,6246 0,4480 0,5520 417.806 187.196 1.457.176 2.564.628 6,1

90+ 0,2082 3,2219 1,0000 0,0000 230.610 230.610 1.107.452 1.107.452 4,8
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BAYES FAKTÖRÜ, BAYESeİ BİLGİ ÖLÇÜTÜ VE SAPMA 
BİLGİ ÖLÇÜTÜ KULLANIMIYLA BAYESeİ MODEL 

SEçiMİNİN BİR UYGULAMASı 

MutluKAYA· Emel ÇANKAYA·· 

ÖZEl' 

istatistiksel modelleme ça1'lma/arında, artan ileri te/r:na/oji ve metodalojik 
gelişmeler sayesinde veriyi ürettiği varsayılan alternatif modeller 
oluşturabilmek mümkün olmo1ctadır. Dolayısıyla, mevcut ra/dp madeller 
arasından "en iyi" olanı seçme işlemi, modellerne sürecine dahil edilmesi 
gereken önemli aşamafardan biri olarak ortaya çıkmaktadır. Bu çalışmada, 
istatistiksel model seçimi probleminin Bayesci yaklaşımla çöz.Ülnande tercih 
edilen Bayes faktöri1 tanıtılmış, analitik olarak hesaplanmasının mümkün 
olmadığı durumlarda kullanılabilen Bayesci Bilgi Olçütü (BIC) yanı sıra 
Marlcov Zinciri Mont. Carlo (MCMC) s/mU/asyonuna dayalı Car/in ve Chlb 
yilnteml açıklanmııtır. Ayrıca Bayes falcttJründen tamamen farklı prensipt. 
ça/ııan ve son yıllarda model seçimi uygulamalarmda sıklıkla kullanılan 
Sapma Bi/gl O/çütü (DIC) ayrmtılı olarak an/atı/mııtır. Bir yan-parametrlk 
modellerne örneği olan leuantal modellemen;n, literatürdeki bir uygulaması 
sonucu ortaya çıkan alternatif iki mad.ı Bay.s faktörü, BIC v. DIC 
kullanılarak kıyas/anmııtır. 

Anahtar KeIImeIer: Bay .. faktörü, CarUn ve Cbib yöntemı, DIC, MCMC, BIC, 

ı. GİRİŞ 

İstatistiksel bir modelin oluşturulması, değişkenler arasındaki ilişkinin matematiksel 
eşitlikler şeklinde fonnülasyonu olarak tanımlanabilir. Gerçek hayatta gözlenen bir 
olayı betimlemek için oluştunılan bir model, gelecekle ilgili tahmin yapmada önemli bir 
roloynamaktadır. Bu yüzden, modelleme amaçlı yapılan istatistiksel bir çalışma; 
oluşturulan modelin yeterliliğinin, duyarlılıgmm ve alternatif modellerin varlı~nın test 
edilmesi işlemlerini içennelidir. 

Günümüzde artan teknolojik ve metodolojik gelişmeler sayesinde daha karmaşık 
modeller oluştunılabildiğinden, aynı problemin çözümüne alternatif olabilecek model 
sayısında büyük bir artış olmuştur. Bu çalışmada, Box (1979, 202)'ın belirttiği "Aslında 
tUm modeller eksiktir ancak bazıları knl1anışlıdır" ifadesini akılda tutarak, birbirine 
rakip modeller arasından "en knllaıuşlı" ya da "en iyi" olanı belirleme işlemi olan 
model seçimi problemi incelenecektir. Doğru modelin var oldugu varsayımı altında, 
model seçimi ifadesiyle, veriyi ürettiği varsayılan modelin oluşturu1ma işlemi değil, 
altematif modellerin kıyaslanınası işlemi kastedilmektedir. 

Model seçimi problemi, regresyon modellemesi, kanna modellernesi, çoklu değişim 
noktası problemi, değişkenlerin dagtlımsal fonnunu belirlemek, hipotez testleri gibi 
istatistiksel çalışmalarda sıklıkla ortaya çıkmaktadır. Model seçimine klasik yaklaşımda, 
bilgi teorisine dayalı Akaike Bilgi Ölçütü (AlC), Bayesci Bilgi Ölçütü (BIC) ve 
Ma1low'un ep Ölçütü, tercih edilen yöntemlerden sadece birlcaçıdır (Ucal, 2006). 
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2. YÖNTEM

2.1 Bayes Faktörü 

modeller kümesi olmak üzere gözlenen veri setinin, ( )
vektörü ile 

gösterilsin. 

Model için, , , model 
, olabilirlik fonksiyonu olarak 

olur.

parametre vektörüne göre marjinallenmesi ve gözlenen veri üzerine 
,

ile hesaplanabilir (Martino, 2007). Burada marjinal olabilirlik olup

ve modelleri için bu 
oran;

sözel olarak,

[Sonsal Odds] = [Önsel Odds] [Bayes faktörü]

ile ifade edilirse,
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lehine Bayes 

odds’larda Modellerin 

formül 4,

eklinde yeniden ifade edilebilir. Hesaplanan Bayes faktörünün yorumu, Tablo 1 

( ) Yorum Ok yönünde artan derecede          

0.1ijBF jM

0.1 0.3ijBF jM lehine makul jM tercih edilir

0.3 1ijBF jM

1 3ijBF iM

3 10ijBF iM iM tercih edilir 

10ijBF iM

*
ijBF : .j i.

ildir. 

1996). Bu ya olarak 

formül 
(Kass ve Wasserman, 1995):
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ya da

Burada ˆ = parametre vektörünün 
en çok olabilirlik tahmin edicisi olmak üzere, BICi ve BICj;

formülü , i. ve j. modeller için hesaplan Modeldeki 

li modelin en iyi model o
Burnham, 2004).

2.2 Carlin ve Chib Yöntemi 

C

ile ve tüm modellere ait 
ise ile gösterilsin. rakip model i

, hangi vektörünün

modellere ait 

lar için “sözde (pseudo) önsel” seçimi 

-

örneklemesini yürütmek için gerekli ’nin tam ko

olan model 
’den, ise sözde önselinden üretilir.
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Sonuçta Gibbs örneklemesinin 
tahminleri, 

4’de ifade 

hesaplanabilir. 

2.3 Sapma Bilgi Ölçütü (DIC) 

modellerde do rud
öntemi Sapma Bilgi Ölçütünün 

DIC

DIC = +

Kuramsal bir model ile             Artan model parametre

uyumun bir ölçüsü  

DIC

Burada ; model parametre vektörü
ise 

formüllerin

i ölçüsü 
ile gösterilir. 
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Burada C, burn-
olup ise olab

, Gibbs örneklemesinin bir iterasyonunun 
-

DIC
ile gösterilen bu ifade, 

log-olabilirliktir. 

ile gösterilir ve 

DIC ölçütü, 

(Spiegelhalter vd., 2002). 

yeniden ifadelendirilmesi sonucu 

tar ’nin 

Matematiksel ifadeyle, 

olarak gösterilir. 

DIC
DIC kip modeller 

DIC
küçük olan bir 

üçük DIC
2006b).
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(Spiegelhalter vd.,

3. BULGULAR

3.1 Kuantum Modelleme

-
modellemede; verilen herhangi bir örneklem verisinin bir temel birim olan kuantumun 

rast cevap 

örneklem verisi olmak üzere matematiksel olarak basit kuantum modeli, 

olarak ifade edilir. Burada = kuantum, round (

Kuantum modelleme ilk ola
(Thom, 1955) 

temel bir ölçü birimi ve onun katlar
= 5.44 

).

problemin yeniden analizi (Acar, 2000) sonucunda elde edilen iki alternatif kuantum 
= 5.439 ve = 7.480, Freeman (

faktörü, BIC 
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Modeller matematiksel olarak, 

Model 1 : , ,

Model 2 : , ,

eklinde Burada , olup = 7.480 ve = 5.439 ‘dur.

3.2 Kuantum Modellerinin Carlin v

Model göstergesi )

=( ve =( ‘dir.

, erlerin gerçek 
maximum gözlem tahminin 
“Megalitik Yard” verisinin klasik yöntemlerle 

analizinde [qmin=2, qmax arak bir tahmin sonucuna 
(Kendal, 1974). Ancak (Acar, 2000), t=1/q 

min=1/qmax,
tmax=1/qmin] öneril
bu parametre için

Herhangi bir verinin kuantal bahsedilebilmek için; model hata teriminin ( i)
e itlik nin ±

( 2),
. nin,

den büyük 
olm

ve bu parametre için 2
(2) ön

kullan ça ilerleyen bölümlerinde, 2 için bu önsel ile benzer 
Winbugs model 

formülasyonunda = parametresi için

Bu , iki kuantal 
;

belirlen Burada ve ’dir. 
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için gerekli sözde önseller nin
nden elde edilen (Acar, 2000) ve Tablo 2’de 

sunulan parametre tahminlerinin arak elde 
.

Tablo 2. sonsal 
tahminleri 

Not: sadece 
parametreleri t ve için gereklidir. Tahmin edilmek istenen q ve 
t=1/q ve = –2 deterministik

Bu durumda pseudo önselleri ,

Model 1 için (j=1), (0.1323 , 0.1352)  , (1 , 0.5)
Model 2 için (j=2), (0.1829 , 0.1849)  , (1 , 0.5)

Formül 19’da verilen iki kuantum modelini, model göstergesi (

içindeki grafiksel gösterimi gibidir. Model parametresi M’nin 
1” ve “2” dcat

r. parametresi ; = 1, 2 ise modellerin önsel 
ip, kesikli çizgili oklar ise 

Sonsal Ortalama     %95 Güven 

t                      0.13414                     0.134                      [0.1323, 0.1352]  
q --- 7.480                        [7.395, 7.559]

1 0.33128                     1.371                        [1.034, 1.707]
--- 0.586                      [0.3437, 0.9346]

t                      0.16003                     0.184                        [0.183, 0.185]
2               q --- 5.439                        [5.410, 5.470]

0.67310                     2.190                        [0.949, 3.870]
--- 0.709                        [0.509, 1.030]
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yöntemi ile iki Kuantum modelinin k grafiksel gösterimi

= 0.5005 olarak bulunur. (MC hata = 0.01259)

Bu durumda model formül 4’den,

s = 0.999995 ve = 0.000005 olarak 
seçil .

Elde edilen 
modeli; 

1q 1

1im
1i

iy

2 2q

2im
2i

Model 1 Model 2

( [ ] )dcat p

1

1
t

1t

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

1 1im q

2t

(1 , 0.5)Gamma
2

1
t

(0.1 , 0.5)U

2 2im q

2( , )ij j jN
1

iYround
q 2

iYround
q

M

1,2,...,16
1,2

i
j2t ~ U (0.1829, 0.1849) 1t ~ U (0.1323, 0.1352)

2 ~ Ga (1, 0.5) 1 ~ Ga (1, 0.5)
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3.3 Kuantum Modellerinin BIC ve

DIC (formül 16) için gerekli olan sapma; (formül 12), (formül 13), 
(formül 14) ve (formül

Bilgi ölçütü temelinde 
formül 7 hesap 

Tablo 3. ve 

Model     Dbar       Dhat        p        pD        pV       DIC   BIC

57.662      55.706      2      1.957      1.930          3.8612          59.619      60.058

33.613       31.648      2      1.965      1.919          3.8377          35.578     36.018

Sonuçlar yorumlan ,
veri setini en iyi temsil eden kuantum modelinin 

görülmektedir.

formül 6

Bu , formül 22’de Carlin ve Chib yöntemiyle tam olarak 
hesaplanan Bayes faktörünün kaba bir tahmini 

modeli lehine

hemen hemen her problemin 
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Son dönemlerde, özellikle komp

modelleri tercih etmesi gibi dezavantajlara da sahiptir.

Bayes faktörü ve DIC (ya da BIC)

ölçütleri (AIC, BIC, AICc

6b).
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ayes faktörü, DIC ve BIC ile 

için 

na

daha iyi sonuçlar vermektedir. Bayes Faktörü, BIC, AIC ve DIC model seçim 
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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 ÜNİVERSiTESi ÖGRENCİLERİNiN KREDi KARTı 
sAHİBi OLMALARıNı ETKİLEYEN FAKTÖRLERİN BAYESCi 

LOJİSTİK REGRESYON YARDıMıYLA İNCELENMESİ 

EsinAVCI· 

ÖZEl' 

Bayesci yaklaşım. verilerden elde edilen yeni bilgi ile önceden bilinen 
bilginin derhnmesi ile oluşan bir ylJntemdir. Bu çalışmada klasik 
yaklaşıma alternatif olan Bayesci yaklaşım, ikili sonuç delişten; ile etki 
eden de§işken(ler) arasındaki sebep-sonuç ilişmini ortaya çıkaran 

l..ojistik regresyona uygulanmıştır. Bu amaçla Marmara Universiıe 
lJğrencilerinin /cretli karhna sahip olma durumfanna et/d eden 
sosyoekonomik ve demografik/aktörler incelenmiştir. 

Anahtar Kelimeler: Kredi kartı .. blpııntı, BaYOlcllojiııtik regresyon, WinBUGS_ 

1. GİRİş 

Kredi kartı; mülkiyeti kendilerine ait olmak üzere banka ya da finansal kuruluşlann 
müşterilerine önceden belirlenen limitlerde, anlaşmalı işyerlerinden yurtiçi ve 
yurtdışında mal ve hizmet satın alma ile nakit ödeme birimleri veya otomatik ödeme 
makinelerinden nakit çekimlerde kullanılmak amacıyla verilen karttır. Artık modem 
düoyada vaAdaş bir ödeme sistemi olan ve ''plastik para" olarak adlandınlan kredi kartı; 
kredi kartını veren banka veya kuruluşun açtıAl krediye istinaden kart sahibinin 
gereksinim duydugu mal veya hizmeti o anda bir ödeme yapmadan satın alınmasına ve 
bedelini dalıa sonra herhangi ek bir mali külfet yüklenmeksizin ödeme yapmasına 
imkan veren bir ödeme aracıdır (Çavuş, 2006). 

Kredi kartlarının, nakit dolaşım ihtiyacını azaltması, ekonominin kayıt altına tutulmasını 
kolaylaştırarak kayıt dışı hareketlerin önlenmesi, genel ekonominin kartlar sayesinde 
kaAlt yükünden kurtulması ve tasarruf-yatırım akışının hızlanınası sonucu ticari 
faaliyetlerin canlanması gibi ekonomik faydalan da söz konusudur (Turgay ve Başgtil, 
2007). 

Yeni gelişmeler paralelinde, kredi kartı sektörü de Türkiye'de hızlı bir büyüme trendi 
içerisine girmiştir. Türkiye'de hızla büyüyen kredi kartı sektörü, üniversite öArencilerini 
de müşterileri arasına dahil edebilmek için yarışmaktadır. Üniversite ö~encilerinin 
kredi kartı kulanım tercihlerinin, sorunlannın, bu konudaki tutum ve davranışlarının 
tespit edilmesi bankalar açısından büyük önem taşımaktadır. Çünkü teknolojik 
gelişmelerle birlikte öArencilerin kredi kartı sahipliAi üzerinde etkili olan faktörler de 
deAişiklik göstermektedir (Keskin ve Koparan, 2010). 

Sosyal bilimlerde özellikle sosyo-ekonomik araştırmalarda, incelenen deAişkenlerin 
bazılan hassas ölçekle ölçülmekle beraber, bazılan da olumlu-olumsuz, başarılı
başarısız, evet-hayır gibi iki şıklı verilerden oluşmaktadır. İki şıklı veriler, kategorik 
verilerin en yaygın olarak kullanılan şeklidir. BaAlmlı deAişkenin iki şıklı kategorik 
veriler olması durumunda baAımsız deAişkenle (veya deAişkenlerle) baAımlı deAişken 

·Yrd. Doç. Dr., Giresun Üniversitesi, Fen Edebiyat Fakültesi, Istatistik Böl1lmO, Giresun, 
e-posta: esin.8.vci@giresıın.edu.tr 

TÜİK, İstatıstık Araşbnna Dergisi, Temmuz 2013 
Turk.Sl2ıt , Joumal of Stııtistical Research , July 2013 
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- Lojistik (Oktay 
vd., 2009). Lojistik regresyon modeli ilk olarak

,
son (1979, 1983)

grup Lojistik modelde etkin (influential)
ölçütlerini, Lesaffre (1986),  Lesaffre ve Albert (1989) ise çoklu grup Lojistik

Lojistik
Lojistik

Lojistik
lerinde diskriminan hale 

. (1987) Lojistik regresyonda standart Ki-kare, olabilirlik oran 
(G2), “pseudo” en çok olabilirlik tahminleri, uyum mükem

Lojistik regresyonda hata terimlerinin 

Lojistik regres

(Ibrahim vd., 2001).

(Ibrahim vd., 2001; 
Wong vd

, daha 
olarak 

(Congdon, 2006; Wong vd., 2005). Hsu ve Leonard (1995) Lojistik regresyon 

Bayesci Lojistik

olan bilginin yeni bilgi ile 
güncellenmesini göstermektir. önü 

, Marmara üniversitesinde okuyan 200 
önsel 

bilgi ol
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Lojistik

2. YÖNTEM

2.1 Lojistik regresyon 

edilmesinde en çok lineer olmayan . Lojistik regresyon 
modeli lineer-olmayan modellerden en önemlilerindendir. Lojistik regresyon modeli 

-
(Eskandari ve Meshkani, 2006).

Lojistik regresyon analizi, diskriminant analizi ve ç

-
gibi Lojistik

Lojistik

er bir 

Lojistik regresyon 
analizine tercih edilmelidir. Bununla birlikte, Lojistik
çö

Leech vd., 2005; Poulsen ve French, 2008; Tabachnick ve Fidell, 1996; 

Lojistik den 

vd., 2006). Lojistik regresyon 
analizi, b

Lojistik Regresyon Analizi (Binary Logistic Regression Analysis)” 

Lojistik

Kategorili/Düze Lojistik Regresyon Analizi (Multinominal Logistic 

düzeyli isimsel Lojistik regresyon 
Lojistik Regresyon Analizi (Ordinal Logistic 



TÜİK, İstatistik Araştırma Dergisi, Temmuz 2013
TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2013

4�

 Investigation of Factors Effective on Credit Card Ownership of Marmara Üniversitesi Öğrencilerinin Kredi Kartı Sahibi Olmalarını 
Marmara University Students by Bayesian Logistic Regression Etkileyen Faktörlerin Bayesci Lojistik Regresyon Yardımıyla İncelenmesi

Lojistik Lojistik Lojistik
Lojistik

ol
(Stephenson, 2008).

Lojistik

)...exp(1
)...exp(

)(
110

110

pp

pp

xx
xx

x (1)

Burada ),...,,( 21 pxxxx ktörü ve ),...,,( 21 p

kili de y(0,1) için E ifade, verilen x
için y

)1()( xyPx (2)

)0()(1 xyPx (3)

Lojistik
r. )(x

i. birim için 1iy
)( ix ve 0iy

)(1 ix Buna göre i. ,

)1())(1()()( ii y
i

y
ii xxL i=1,2,…,n (4)

n

i

y
i

y
i

ii xxyL
1

)1())(1()()( i=1,2,…,n (5)

Burada n

Lojistik regresyon modelinin parametre tahmininde klasik yöntemler olarak; En Çok 
Olabilirlik
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durumunda Minimum lojit Ki-
2007). Klasik yönteme alternatif olarak .

2.2 Lojistik Regresyon için Bayesci Y

n bilinen bilginin 
(Wong vd., 2005).

yöntemi sadece veriden derlenen en çok olabilirlik

bilgiyi ( )(p ) göre B
parametre tahmini;

)()()/( pyLyp (6)

Bir parametrenin önsel bilgisi, veri elde edilmeden

parametreler klasik
Önsel bilgiler; bilgi 

verici (informative) ve bilgi verici olmayan (non-informative) olmak üzere 

sahiptir. Bu önseller daha objektifti

nden elde edilen bilgi çerçevesinde belirlenirler. 

G

),(~ 2
jjj N j=1,2,...,p (7)

varyans 
seçilmeli
(Rashwan vd., 2012).
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n gözlem için olabilirlik fonksiyonu, 

)1(

110

110

110

110

)...exp(1
)...exp(

1
)...exp(1

)...exp(
)(

ii y

pp

pp

y

pp

pp

xx
xx

xx
xx

yL (8)

Bilinmeyen parametrelerine ait önsel bilginin ),(~ 2
jjj N

p

j j

jj

i

n

i

y

pp

pp

y

pp

pp
ii

xx
xx

xx
xx

yp

1

2

1

)1(

110

110

110

110

2
1exp

2
1

)...exp(1
)...exp(

1
)...exp(1

)...exp(
)(

(9)

elde edilir (Acquah, 2013).
er bir parametrenin elde

U yapmak için simülasyon 

bir 
MCMC yöntemi ücretsiz olarak indirilebilen 

(Spiegelhalter vd

tüm parametreler rasgel

3. BULGULAR

niversitesi’nde 
-ekonomik ve 

demografik faktörler Bayesci Lojistik
Bu amaçla, 

anan 24 soruluk anket, 
Marmara Ü

Cronbach Alfa
,

Marmara Ü
e etkili olabilecek de

-

gibi sosyo-ekonomik ve demografik göstergeler 
-ekonomik ve demografik 
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ait belirleyici istatistikler Tablo 1’de 
verilmektedir.

Tablo 1. Belirleyici istatistikler
De Yüzde 
KKS
1=Evet 92

108
46
54

SNF eyi)
35
63
31
71

17.5
31.5
15.5
35.5

CNS (Cinsiyet)
0=Bayan
1=Erkek

117
83

58.5
41.5

YAS 
1=17-20
2=21-23
3=24 ve üzeri

66
111
23

33
55.5
11.5

KRDS
1=1-2
2=3-4

134
66
0

67
33
0

OGT 
178
22

89
11

KRDB (Kredi veya Burs)

2=Evet
80
120

40
60

BEGT mu)

2=Lise
3=Önlisans
4=Lisans
5=Yüksek Lisans

73
65
13
45
4

36.5
32.5
6.5
22.5
2

AEGT 

2=Lise
3=Önlisans
4=Lisans
5=Yüksek Lisans

114
58
4
22
2

57
29
2
11
1

ACLS 

2=Evet
149
51

74.5
25.5

AGLR
1=500 TL’den az
2=501-1000 TL
3=1001-1500 TL
4=1501-2000 TL

10
39
43
38

5
19.5
21.5
19
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5=2001-2500 TL
6=2501 TL’den fazla

26
44

13
22

OGLR TL
1=300 TL’den az
2=301-600 TL
3=601 TL’den fazla 

74
50
76

37
25
38

OHRC ) TL
1=300 TL’den az
2=301-600 TL
3=601 TL’den fazla

58
23
11

63
25
12

Bayesci -ekonomik ve demografik 
göstergelere ait parametrelerin da ,

, her iki üniv
(Model-3) klasik Lojistik regresyon analizi sonucunda elde edilen parametre tahmin ve 
bu tahminlere ait standart hatalar ( ),ˆ(~ 2

20112011N ) ve Tablo 2’de 

Tablo 2. 

2011
ˆ

2011
ˆ

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 önsel bilgiler Lojistik regresyon yöntemi 

parametre sonuçlar
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Tablo 3. Bayesci Lojistik
Parametreler ˆ ˆ

MC 
HATA

MC 
Hata/ ˆ

Alt 

%2.5

Üst 

%97.5

Örnek Exp( ˆ )

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

indirilmesi için,
Uygulamada 2 Bayesci 
Lojistik regresyon Tablo 3’te
sonsal standart yeterli 

üzerine bir 
Buradan hareket

gelir durumunun önemli et

verebilmek için 
amaçla; . Kredi kart 

kredi veya burs alma durumuna ait ilgili 
iz (a), Kernel grafikleri
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B.KRDB

iteration
2500 5000 10000 15000 20000

   -1.0

    0.0

    1.0

    2.0

    3.0

(a)

B.KRDB sample: 17501

   -1.0     0.0     1.0     2.0

    0.0
    0.5
    1.0
    1.5

B.KRDB

lag
0 20 40

   -1.0
   -0.5
    0.0
    0.5
    1.0

(b) (c)
Kernel y ve otokorelasyon grafikleri

, Kernel sonsal 
M

belirtmektedir.

Akaike Bilgi Kriteri (AIC) ve
Bayesci Bilgi Kriteri (BIC) bütün veriler 

Tablo 4. Klasik ve Bayesci Lojistik regresyon için AIC ve B

Tablo 4’te yer alan sonuçlar incelend leri içinde en küçük 
Lojistik

4. SONUÇ

,
üniver
uygulanan anket formu Marm

e etki eden faktörler, Bayesci Lojistik
edil
uygulanan klasik Lojistik .  Bayesci 
Lojistik

Kriter Klasik Bayesci
AIC 301.9775 267.44
BIC 344.8556 310.3181
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graf
.

-3) klasik Lojistik regresyon 
analizi sonucunda elde edilen parametre tahmin ve bu tahminlere ait standart hatalar 

arak belirlenen Lojistik regresyon 
Kernel

-

gibi sosyo-ekonomik ve demografik göstergeler e

%5 önem düzeyine göre belirlenen güven

olma

he

oldukça 
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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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YENİ DOGAN BEBEKLERİN DÜŞÜK DOGUM AGIRLIGININ 
MARS YÖNTEMİNE DAYALı İKİıJ LOJİSTİK REGRESYONLA 

MODELLENMESİ 

Soner ÖZTÜRK· Volkan SEVİNç·· 

ÖZEl' 

Diqilk doğum ağırlıklı bebelder ilerleyen yıllarda sağlık açısuıdan bazı 
sorunlarla Irorşılaşmaktadır. Bu yilzden bir bebeğin doğmadan önce düşük 
doğum ağırlıklı olup olmayacağının tahmini /inemlidir. Bu tahminin elde 
edilebilmesi için ihtiyaç duyulan bir modelin geliştirilmesinde lojistik 
regresyon modeli uygun bir seçimdir. Lojistik regresyon arudizi, bağımlı 
deıfi7kenin kategorik olduğu durumlarda kullamlan ve ka/ay yorumlanabilen 
modelleme tekniklerinden birisidir. Bağımlı deıfi7kenin iki düzeyli olduğu 
/ojistik regresyon analizi ikili lojlstilc regresyon analizi olarak adlandını". 
Lojistik regresyon analWnin paranu!trik ve parametrik olmayan çliıümleri 
bulunmaktadır. MARS yöntemi parametrik olmayarı ve lojlstik regresyon 
analizinde parametrik çözUmlere alternatif olarak kullanılabilecek bir çözUm 
yöntemidir. Parametrilc olmayan modeller, parametrik modellere göre daha 
az varsayım gerektirir ve daha emektirler. Uygulama çalışmasında doğacak 
bebeklerin düşük doğum ağırlıklı olup olmayacağının tahmin edilmesini 
sağlayacak bir ikili lojlstilc regresyon madeli oluşturulmuştur. Model MARS 
yöntemine dayalı olarak tahmin edilmiştir. Analizde 982 bireye ait veri, 
MARS paket programı lcullamlarak incelenmiştir. Sonuç kısmında elde edilen 
bulgular yorumlanmıştır. 

Anahtar KelImeler: Dıı,lIk dotum aıtırhAı, Lojistlk regresyon, En çok olabilirlik, MARS. 

1. GİRİş 

Eldeki örnek verilerden hareket ederek yorumlama, genellerne ve tahmin yapmak 
istatistiğin temel konularıdır. İstatistikte bu amaçlara yönelik yöntemlerden biri 
regresyon analizidir. Regresyon analizi, bir bagımJ.ı degi.şken ile bir ya da birden fazla 
bagımslZ deAişken arasındaki ilişkiyi ifade etmekte kullanılan bir istatistiksel 
yöntemdir. Regresyon analizi ilişkinin türü, gücü ve yapısım araştınnaktadır. Regresyon 
analizinin en temel türü, doğrusal regresyon analizidir. Doğrusal regresyon analizinde 
bagımlı degi.şken kesikli veya sürekli dei!erler alabilir. Ancak bazı durumlarda bai!ımlı 
deAişken kategorik dei!erler de alabilmektedir. Bai!ımlı dei!işkenin kategorik olduııu 
durumlarda kullanılan regresyon türü lojistik regresyondur. Lojistik regresyonda 
baj!:ıms1Z deAişken1er sayısal veya kategorik dei!erler alabilirler. BagımJ.ı del!işkenin 
sadece iki dei!er aldıi!ı lojistik regresyon analizi iki düzeyli, ikiden fazla dei!er alabildiAi 
analiz, çoklu lojistik regresyon analizi olarak adlandınıır. 

Lojistik regresyonun paraınetrik çözümünde kullanılan en yaygın yöntem en çok 
olabilirlik yöntemidir. Parametrik yöntemlere alternatif olarak parametrik olmayan 
yöntemler de bulunmaktadır. Parametrik olmayan yöntemler, veri sayısının ve deAişken 
sayısının çok oldu~, kayıp verilerin oldu~ dunımlarda iyi sonuçlar vermektedir. Bu 

*MuA1a Sıtkı Koçman Üniversitesi, Fen Bilimleri Enstitüsü, MuAJa, e-posta: ŞQner985@hgIW!111 Com 

··Yrd. Doç. Dr., Mu!\la Sıtkı Koçman Üniversitesi, Fen FakOltesi, ıstatistik Bölllmü, Mu!\!a, 
e-posta: vst:vinç@mu.e4u.tr 
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yöntemlerden biri ç regresyon MARS (Multivariate 
Adaptive Splines) yöntemidir.

olarak dünyaya gelen 
Bu nedenle,

. Bu modelin 

etkileyebilecek faktörler, 
’

. Bebek

,

öncesi bebek do ve gerekli önlemlerin 

2. MARS 

regresyon
l , parametrik olmayan bir regresyon yöntemidir. MARS 

Multivariate (ç : Ç

Adaptive (u ): Y

Regression (regresyon): B

Splines ( ): üz bir re
bir

bilimler gibi 
olarak, Kim (2000

Kuhnert, Do vd. (2000) parametrik olmayan CART ve MARS 
yöntemlerini, parametrik lo

(EPA)’ndan rli bir bölgedeki bir 

yöntemin so Kolyshkina ve Brookes (2002) sigorta riskini
ve klasik lojistik regresyonla tahmin etmeye 

Dieterle (

Lee, Chiu vd. ( diskriminant analizi, 
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Stokes ve Lattyak (
Kriner (2007), izini 

MARS Quiros, Felicisimo vd. (2009) MARS 
yöntemini, arazi örtüsünün uydu görüntülerinden yararlanarak s

Mina (2009), yoksulluk profilinin belirlenmesinde MARS yöntemini 
ve parametrik lojistik regresyondan dah

tir. Mina ( ,
parametrik 

Samui ve Kothari (
Türkiye’de

ise Tunay ( MARS yöntemiyle 
tahmini Yerlikaya (
düzenlemeler yaparak,

(201
ve MARS yönteminin Kayri (2010) internet 

Tunay (2010)
ni ve Türkiye’deki durgunl yöntemi

Topak ( odellemek için MARS yöntemini 

2.1 Mars Yöntemi ile Tahmin

Parametrik olmayan regresyon yöntemleri, Kernel tahmini, yerel polinom regresyonu 
veya düzl

belirleyen bir yöntemdir (Friedman, 1991).

incelemenin 
imlerini de belirler ve bu 

MARS yöntemi iyi sonuç vermektedir.

Matematikte iki t

bu noktalardan geçmesi gerekmez. Bu anlamda en basit 
dir.

1.
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1 ait düz bir 
yeri bükülmesi Soldaki

resimde

kullan
korur

, Chiu vd., 2004). 

2

, ve a i

tedir.

Modeldeki d , kaba kuvvet 
en küçük kareler (EKK) yöntemiyle 

karar verilen bir yöntemdir (Dieterle, 2003).

MARS yöntem , temel fonks Temel fonksiyonlar, 

, Massart vd.,

1 2( , ,..., )mX X X onlar olarak görev yapar. Bu 
fonksiyonlar, 0

M

0 m m
m 1

Ŷ f x B X (1)

0 : sabit terim 

mB X : m. temel fonksiyon

m : m. temel fonksiyonun
M
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- HSTF (hockey stick basis functions - HSBF),
MARS modelinde önemli bir unsurdur. HSTF’ler sürekli
olan *X

*X max 0,X c , veya

max 0,c X
(2)

biçiminde *X inden küçük tüm 

X, bir c 10,20,30,...,70,80
için *X 3

emel fonksiyonlar

MARS, ok
abilir.

ikil
, MARS yönteminin geleneksel regresyon yöntemleri ile parametrik 

.

küme

Hastie ve Tibshirani (1990) MARS yöntemini, 
durumunda, formül

lojit P Y 1 f x (3)
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Bu te f x MARS yöntemi taraf nksiyonlar kümesini 
ifade eder. MARS yöntemi ile formül (3) birlikte formül elde 
edilir.

M

i 0 m m
m 1

lojit P B X (4)

Takip eden S yöntemiyle modellemede yer alan basamaklar 

2.2 MARS Yönteminin B

Put, Massart vd. (2003)’e göre MARS
bir süreç sonunda elde edilir. 

2.2.1 onstructive phase)

emel fonksiyonlar eklenir. Temel 

eder.

2.2.2 (pruning phase)

an mode problemi
tahminlemeyi

Geçerlilik (GÇG)  (Generalized Cross-Validation - GCV

N 2

i M i
i 1

2

ˆY f X
1GÇG M
N 1 C M N

(5)

Formül (5)’de,

C M

C M M dc (6)

Formül (6)’da, c il
her bir
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modellerinde genel
2 d 4

2.2.3 (smoothing phase)

ve birincil ve ikincil 
., 2009).

’de
gösteril tir. .

4. Ori

yer alan soldaki fonksiyon, düz tepeli fonksiyon olarak bilinir ve X=30 ile 

göstermektedir.

5. MARS modeli 

m
5’de

2001). 

3.

ve bebekl faktörlerden biridir. Bu 
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enin veya yeni 
. veya 

için önemli birer veridirler.
olan etkenler, Kramer (

e al anomalileri
önceki ö

Plasentada görülen sorunlar (b

Annenin yeterince beslenememesi ve 
Sosyoekonomik faktörler (az geliri olan,
küçük veya rin bu konuda artan riske sahip

, ikili lojistik regresyon analizi ile model 

del bir annenin 

Ç ubu (DUDG)’nun

.000 ile 12–16 ve 
sonunda Andersen, Vastrup vd. (2002)
olan bu verilerden 31 kullanarak,

,

, Vastrup vd. (
biçimde, , bebeklerin 

olarak ortalama olarak 2500–
4000 dan daha az olan bir bebek

nitelendirilmektedir.
. en 

annede ilk 17 haftada gözlenen

n aday 
Tablo 1
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Tablo 1. Uygulama verileri ve kodl

Y
0=DA 2500 gr 

1=DA<2500 gr
DA

1x yüksek 0,1,2,......

2x 0=yas<35

1=yas 35
yer

3x ü
ük

4x

5x hafta

6x Sigara 0=Yok

1=Var
sigara

7x Alkol tüketimi 0=Yok

1=Var
alkol

8x Kahve tüketimi 0=Yok

1=Var
kahve

9x Boy boy

3.1 Verilerin MARS Yöntemi ile Analizi

Verilerin çok d

sürümü,
paket program içinde yer

lerini içeren 

MARS program 

Maksimum temel en az 

modeli belirler (Tablo 2)



TÜİK, İstatistik Araştırma Dergisi, Temmuz 2013
TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2013

6�

 Modelling the low Birth Weight of New Born Babies with Yeni Doğan Bebeklerin Düşük Doğum Ağırlığının Mars 
Binary Logistic Regression Based on Mars Method Yöntemine Dayalı İkili Lojistik Regresyonla Modellenmesi

Tablo 
MARS’taki i
15 TFmax

1 Emax

0 Omin

3 SD

Model tahmininde öncelikle serbestlik derecesi 3 olarak be Tfmax, 
Tablo 3-6).

Tablo 

Omin
TFmax
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 

Omin
TFmax
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 

Omin
TFmax
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 

Omin
TFmax
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

Tablo 6).

Tfmax=50, Omin= için hesaplanan GÇG 

modele yak Tablo7).

Tablo

SD
0 0.04018
1 0.04141
2 0.04234
3 0.04320

MARS yönteminde s en küçük kareler (EKK)
inin derecesini gösteren üç tür R-kare

:

R-Kare
2R

-Kare

Merkezsel olmayan R-Kare
ve Bradford, 2001). 

Modele ait R-k -kare 0.64 ve 
merkezsel olmayan R-

fonksiyonlardan 17 

Tablo 8).



TÜİK, İstatistik Araştırma Dergisi, Temmuz 2013
TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2013

6�

 Modelling the low Birth Weight of New Born Babies with Yeni Doğan Bebeklerin Düşük Doğum Ağırlığının Mars 
Binary Logistic Regression Based on Mars Method Yöntemine Dayalı İkili Lojistik Regresyonla Modellenmesi

Tablo 
Parametre Tahmin S.H t- p-

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

,

Tablo 9). Tablodaki
z

Tablo 9
Önemi

Geçerlilik (GÇG) 

Hafta

Alkol

Sigara

100.00000

18.24723

17.01658

16.85816

9.55560

0.11055

0.04253

0.04253

0.04253

0.04253

Tablo 10’da
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Tablo 10. Temel fonksiyonlar
BF5 = max( 0, HAFTA - 38)

BF7 = (SIGARA in ( 0 ))

BF8 = (SIGARA in ( 1 ))

BF9 = max( 0, HAFTA - 35)

BF11 = max( 0, HAFTA - 36)

BF13 = max( 0, HAFTA - 37) * BF8

BF15 = (CANLI in ( 0 ))

BF17 = (YAS in ( 0 ))

BF18 = (YAS in ( 1 ))

BF20 = max( 0, 35 - HAFTA) * BF17

BF21 = max( 0, HAFTA - 38) * BF17

BF23 = max( 0, HAFTA - 37) * BF18

BF25 = (ALKOL in ( 1 )) * BF15

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 )) * BF36

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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model

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;

%95’ini
(Tablo11).

Tablo 11. MARS için s

Gözlenen
Tahmin edilen

DA toplam
0.00 1.00

0.00                                                                      
1.00

850

37

8

87

858

124
95.418

düzeydir. Bu durumda

Özgüllük ise 
derecesidir. MARS yöntemiyle

, 87/124=0.7016

4. SONUÇ VE YORUMLAR

den bilinen modele ait 

kombinasyonudur.

verilerin MARS yö
i sonucunda %95.418 olarak 

Tablo Tablo 10 
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-

görülmektedir. 

,

, Tablo 10).

kadar na etki 
35’

tkili Tablo10).

çok dü
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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 DEMOGRAPmC 
AND HEALTH SURVEY 2008 DATA 

Yasemin KAYHAN· Süleyman GÜNAY·· 

ABSTRACI' 

CoP/ot method, an atensian of multidimensional scaling, gives opportunity 
to investigate the relations between the observations. and betwem the 
variables on the same rnap. CoPiot consists of two graph.s drawn on each 
other. Firat graph represents the distribution of n mu/tivariate observation.s 
in a two dimen.sional space. The second graph consists of p arrows each 
representing a variable. By means of CoPlot. researehers can make more 
detailed comnumIs about the multivariate data set with a singk map. Since 
CoPlot ia easy to understand. iı has been used in varioua disciplines such as 
sociaeconomle. economies and medicine buı not in the demographic studies. 
Tn this study, CoPiot is briefly exp/ained and asimpk opplication of the 
method on a part of "Turkey Demographic and Health Survey, 2008" data 
set is presented. Superiority of CoPiot abo"t visually interpreting the 
multivariate data set is emphasized by using an exceptional data set. 

Keywords: Kruskal ra .. streu, Multidlmenolonal OCaILııg, scree PIOL 

1. INTRODUcnON 

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 diseover the hidden 
slnıcture 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 
(MOS). However, !ike 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 proxiınities, the dissimilarities or similarities between 
the pairs of observations (Hastie et al., 2008). MDS tries to find the appropriate low 
dimensiona! graphical representation of the observations, so that the distances between 
the observations match the proxiınities 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-Black distance. 
Once the proxiınities are detennined, MDS representation can be praduced by using 
different possible optimization algorit1ıms. The obtained graph shows that the higher the 
dissimilarity (similarity) measures, the larger (smaller) the corresponding distances 
(Borg, 2(05), Although MDS can be performed either on the observations or the 
variables, it cannot produce a map to analyze the variables and observations, 
sİmultaneously. 

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

j

x X
Z , i 1,2, , n ; j 1, 2, , p

S
(1)

where jX and jS 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 nxn ijD d matrix. To generate nxnD , 2-combination of n,

, 2C n , different ijd distances are calculated as follows,

p

ij ik jk
k 1

d Z Z 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 ˆ( )ijd 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 Y, ijd Y , matches disparities as closely as possible. Namely, 
MDS tries to minimize the following cost function,

n i 1 2
2

ij ij ij
i 2 j

ˆ ˆd,Y w d d Y (3)

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



TÜİK, İstatistik Araştırma Dergisi, Temmuz 2013
TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2013

��

  An Application of CoPlot on Turkey Demographic Türkiye Nüfus ve Sağlık Araştırması 200� �erisi 
 and Health Survey 200� Data Üzerinde bir CoPlot Uygulaması

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.

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.

MDS ( 1=0.15482)

 Current Age

 Number of Household M embers

Wealth Index

 Total Children Ever Born

 Age of Respondent at 1 st Birth
 Age at 1 st M arriage

 Y ears Since 1 st M arriage

 Partner's Educational Attainment

 Partner's Age
Number of Living Children

MDS ( 1=0.01912)
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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.

Figure 3. CoPlot maps of Aegean, Central Anatolia and Central East Anatolia

CoPlot ( 1=0.15482)
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Figure 4. CoPlot maps of 8 regions

Kruskal-stress, 1 , 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 1 value. Figure 5 is the scree plot of this region for 30, 90 and 134 
observations. For 30 observations, since 1 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, 1 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 1 is reducing. Therefore, it can be 
suggested that vectors with low correlation coefficients should be omitted from the 
analysis.

Figure 5. Scree plot for West Marmara

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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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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ÖZET

grafik üzerinde inceleme 
CoPlot, birbiri üzerine çizdirilen iki grafikten

. CoPlot 

- i disiplinlerde 
, ancak Bu 

“Türkiye Demografik
Anketi 2008”

i kümesini görsel olarak 

Anahtar Kelimeler: Kruskal raw stress, Çok boyutlu ölçekleme, Scree plot.
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