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- Abstrak

Bu caligmanin temel amaci Bayes1an yaklagimini ' sosyal
bilim aragtirmalari model segimi igerifinde tanitmak ve tar-
‘tigmaktadir. Bayesian yaklasim, model se¢iminde kullanilan
klasik P-degerlerine dayal likelihood-ratio testleri (LRT) ile
kargilagtirilmaktadir, Klasik LRT testlerinin model segmede-
ki giicliikleri incelenerek Bayesian yaklagimin bu gugluklen
nasil giderdigi Vurgulanmaktadlr

GIR1
P-degerleri ve bu degerlere bagli manidarlik testleri sosyal bilimler-
de istatiksel ¢ikarsamada yaygin olarak kullanilagelmektedir. Bununla
birlikte nicel tekniklerle calisgan sosyal bilim arastirmacilarinin son 15

yildir bazi pratik zorluklar nedaniyle analizlerinde P-degerlerine daha az
yer verir olmu§1a1d1r

P-degerleri ile ilgili giicliiklerden en belirgin olani, P-degerlerini
biiyiik 6rneklemlerde, teorik temelleri kabul gérmiis null hipotezini red
etme efiliminde olmasidir. Bu problem, 6zellikle biiyiikk Grneklemlerle
calisan . sosyal bilim ara§t1rmalar1nda “ikinci tiir” istatiksel hatalan yay-
g1n1a§t1rm1§t1r

P- degerlenmn model se¢imiyle ilgili diger iki gligliigii daha az behr-
gin olmakla birlikte, uygulamada daha yaygin karsilananidir.-Bu gugluk—
ler 6zellikle veri analizinin ilk agamalarinda ve birden fazla model goz
Oniine alindiginda meydana gelmektedir. Bu durum birgok kontrol degis-
keni arasindan hangilerinin modele dahil edilmesi gerektigi konusunda
'karar verirken gozlenir. P degerleri dikkate alinarak yapilan bu uygulama-
lar ya (a) tiim degiskenlerin t- degerlerinin gozden gecirilmesi ve en az
manidar olanlarimn ayiklanmasi ile ya da (b) daha formal bir yol olan
-agamal1 (stepwise) Tegrasyon §ekhnded1r

* Egitim Bilimleri Fakiiltesi Aragtirma Gorevlisi
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Bu zorluklardan birincisi Miller’in (1984;1990) da belirttigi gibi p- .
- degerine dayali olarak genis bir degiskenler setinden segilen modelin yal-
mzca iki model gbzoniinde alindiginda da ayn1 yorumu veriyor olmasidir. -
Fredman (1983), Freedman, Navidi ve Peters (1988) P-degerlerinin-
model se¢imini izleyen kullamiminin ileri derecede yaniltict sonuglar do-

gurabilecegi konusunda benzer endigeleri dile getirmektedir.

* Ikinci zorluk, aym veri ile ilgili degisik modellerin tiimiiniin kabul
edilebilir olmasina karsilik, bu modellerin herbirinin, iizerinde durulan
konu ile ilgili farkl: sonuclara gotiiriiyor olmasidir. Bunu en ¢arpici drne-
gi Kass ve Raftery’nin (1995) sosyal tabakalagma calismasinda gozlen-
mistir. Bu ¢aligmada, yalmizca bir modelin dikkate alindig1 ve yorumun
buna bagh olarak yapildig: standard model se¢me yonteminin, gdzdniine
alinan ¢ocuklarla ilgili belirsizlikleri ve buna bagli olarak da model formu
ile ilgili belirsizlikleri gbzoniine almadig1 sonucuna gidilmistir.

1980 lerm ilk yillarinda bazi sosyal bilimciler (Fienberg and Maso,
1979; Hout, 1983, 1984; Grusky and Hauser, 1984) teorik temellerle
uyusmayan sonuglann elde edildigi durumlarda -model segimini P- ~
degerleri yerine teorik temellere ve veri ile model arasmdaki uyumsuz-
luklarin informal degerlendirilmesine dayandirmaya baslamistir. Ilk kez
Schwartz (1978) ve daha sonra Rafterry (1986) Bayesian yaklagimi ve
dzellikle Bayesian.Information Criterian’i (BIC) hipotez testi ve model
segiminde P degerine dayanan testlere alternatif olarak sosyal b111mcﬂer1n
dikkatine sunmU§lard1r

Bayesmn yalda§1m P- degerme dayanan testlerin yukarida aglklanan
gligliiklerini ortadan kaldiran 6zellifi nedeniyle kisa zamanda teori gelig-
tirme ve test etme amagcli sosyal bilim aragtirmalarinda genis kullanim
gormeye baglamstir. Oncelikle Bayesian yaklagim, P-degerlerinin destek-

* . lenmesine karsilik teorik temellere bagh “sezgisel genel kabulun” gecerli-
. -ligini saglamaktadir. (Raftery, 1994). Ayrica Bayesian yaklagim model

seglmj ve model belirsizliginin 1986 yilinda Raftery (1986) tarafindan
ptir bir model segme &lgiitii olarak kullanilmis ve bu tarihten sonra yaygin
bir gekilde kullanilir olmugtur. : i

Tleriki sayfalarda P—degerh likelihood-ratio testlermde kar§1la§1lan
bazi zorluklar ayrintilar: ile 1nce1enm1§t1r _

P-Degerleri ile Ilglli Giicliikler

Hipotez test etme ile ilgili standard yaklagim yalnizca alternatif, H,,
ve bu alternatif hipotez icinde yuvalanmig (nested) bir nul, H,, hipotezi
oldugunu varsayar. Alternatif hipotez bilinmeyen sayidaki parametreler-
~ den d; olusan modeli @=(@,......4d,) ile gosterilir. Null hipotezi de aym -
olasﬂlk modeline Q,gl((Z)) 0 (i=1,. \b v sm1rlamas1 yapilarak gostenlebl-
lir.
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 Bir t-test istatigi eldeki verilerden, D, hesaplanir ve gozlem degeri t
(D) ile gosterilir, Eger t(D) beklenenden daha yiiksek ise H, h1potez1 H1
lehine red edilir. Bu prosiidiir bir manidarlik segilerek baglar ve H 'nin T-

- tablo deger olasilifinin ¢(D)'den (o degermden) kii¢tik ya da e§1t olmast
ile red edilmesi ile uygulamaya konur. Daha formal bir ifade ile H, asag1-
daki durum sdzkonusu ise red edilir.

P=Pr[T >t (D) HO] <o W

: Ara§tumalafda'l5;de§erinin biyiikliigii H,'ne kars1 katinin giicii ola-
rak rapor edilir. : ,

Bu yaklagimin temelleri ¢ogu zaman elestirimeden kullanilir. Oysa -
dikkat edilmesi-gerekli bazi 6nemli noktalar bulunmaktadir. Bunlardan
biri manidarlik diizeyinin belirlenmesi zorunlulugudur. Uygulamada Fis- -
her’in ¢aligmalarinda 6nerilen .05 ya da_.01 diizeyleri yaygin olarak kulla-
nilmaktadir. Manidarlik diizeyi belirlenirken alternatif hipoteze kars1 olan
testin giiciiniin belirlenmesi ve gii¢ ile manidarlik diizeyi arasinda uygun
bir denge kurulmas: gereklidir. Bu dengeyi yakalamanin en kesin yolu

'buyuk orneklemeler i¢in 0’1 olabildigince kiigiik almaktlr Uygulamada
‘bu yol genellikle tercih edilmemektedir.

Iki'nbi nokta, tlim standart hipotez testinin yalmzca iki modele dayan-
dirillacag varsayimdir. Bu varsayim, bir¢ok olasi kontrol degiskenlerinin -
gbzoniine alinmasini gerektiren egitim ve diger sosyal bilimlerinin gozo6-
niine alinmasimi gerektirmekte ve egitim ve diger sosyal bilim aragtirma-
larindaki durumla uyusmamaktadir. Uygulamada se¢im degiskenler ara-
sinda yapilmaktadir ve her secim ayri bir modele karsilik gelmektedir.
Her olas1 p degiskenin eklenmesi durumunda 2° sayisinda aday model bu-
lunacaktir, Ornegm 15 degiskenin igerildigi bir durumda 2 = 32.768
aday modelden s6z edilir olmaktadir. Bu daha fazla degigken olmasi du-

rumunda pratik olmayacak biiyiikliiklere ula§maktad1r

Uguncu nokta; (1) numarah formul fantm1 Ho'ne dayanmaktadir.

-H,'nin red edilmesi durumunda ancak H, kabul edilmektedir. Oysa, ger-
¢ekte birden cok alternatif hipotez bulunmaktadlr Ornegm regrasyonda.

- alternatif h1potezler hatalarin normal dagilimi ya da genis bir bagimsiz
degiskenler seti olabilir. Logaritmik dogrusal (log-hnear) modellemede
ya agir1 dagilma ya da ek marjinlerin uymas (fit) s6z konusu olabilir. Uy-
gulamada bunlarin gergek bir giiglitk olu§turmad1g1 ve aragtlrmacﬂarm
birkag alternatif hipotezden verilerine en iyi uyanm (best fit) sectigi ileri
siiriilmektedir. Fakat bu durumda da H1'in sabit(fix) olma temel varsayi-
mu ihlal edilmis-olur. .
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Berger ve Sellke’ye gore (1987) gore bund en iyi ¢oziim belli bir al-
ternatif hipoteze karsilik giiclii bir T-test degeri kullanmaktadir. Burunla
birlikte, bu ¢oziimde tiimiiyle yeterli olmayabilir. Ornegin, H1'den bagka
diger alternatif hipotezler T-degerlerinin biiyiimesine ve HQ'nin red edil-
mesine yol agar. Regrasyonda belli bir bagimsiz degiskenin etkisinin olup
olmadigini test etmek istedigimizi farzedelim. T-degerlerinin kullanildig1
bu durumda uzun kuyruklu normal olmayan bir hata dagilimu, etkisi
biiyiik olan normal dis1 (outlier) gézlemleri sik¢a ortaya ¢ikabilir ve boy-
lece . T-degerlerinin biiylik olmasma ve HO'min red edilmesine yol agar.
HO'nin red edildigi bu durumlarda normal olmayan hatalarin m1 yoksa ek
bagumsiz deg1§kenler1n mi kabul edilecegi aragtiricimin 6nceden vermis:
oldugu karara gore behrlemr

Buyuk Ornekler

Sosyal aragtirmalarin birgogu bir sosyal olgunun belirli yonleri ile il-
gili Ozelliklerini betimlemektedir. Uygulamada betimleme, genellikle
tizerinde galigilan olguyu temsil eden modeller ile esanlamli kullanmakta-
dir. Bununla birlikte likelihood-ratio testleri ve difer manidarlik testleri

-model ile sosyal olgu arasmdaki uyumsuzluklan (discrepancies) Glgmek:
tizere gelistirilmislerdir. Diger bir deyisle bu testler eldeki mevcut verinin
_modele ne 6l¢iide uydugunu ya da uymad1g1n1 test eder. Model kabul edi-
- lebilir olsa bile bu uyumsuzluklar tanim' geregi az da olsa mutlaka bulu-
nacaktir. Yeterince biiyiik 6rneklemlerle LRT bu uyumsuzluklar bulacak
ve iyi olmasma ragmen modeli red edecektir. '

Ornegm M,'nun M, lehine red edlldlglm farz edelim. Mo’nun reddi-
nin M1'in daha iyi betlmleme sagladif1 seklinde yorumlamak dogru de-
gildir. Ciinkii temel olarak yapilan sey, modellerin karsilastirilmasi olma-
yip, bu modellerden biri ile mevcut veri arasmidaki marjinal
uyumsuzluklarin belirlenmesidir. Raftery (1994) arastiricilarin bu konuda
yamlgiya diisiip, likelihood-ratio testleri ile modellerin karsilagtiriimasi
yapryorlarmig seklinde yanlis kullamimlara diigtiiklerini ileri siirmektedir.
- Grusky ve Hauser (1984) de 6zellikle biiyiik érneklemli ¢aligmalarda bu

~ yanhg kullanimlarin yanlig sonuglara ulagtiracagimi kendi ¢alismalarinda
kullandiklar1 biiyiik 6reklem 11e (n=113.556) uygulamah olarak goster-
mektedirler,

Bir¢ok Aday Baglmsm Degisken Durumu

Birgok sosyal bilim aragtirmasi bagimli ve bagimsiz degisken arasin-
daki iligkilerin belirlenmesi amacryla yapilir. Bu aragtirmalar hangi ba-
gims1z degiskenlerin dikkate alinacagini kararlagtirmak durumundadirlar.
Kugkusuz hangi degiskenlerin segilecegine teori rehberlik eder. Bununla .
birlikte teoriden ¢ikarilan degiskenler ¢ogu zaman uzun listeler olusturur,
bunlardan bir kzsm1 da oldukga yiizeysel teorik temellere sahiptir. Diger
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bir deyisle, cogu zaman teori ne yazik ki, tizerinde ¢aligma yapilacak sos-
yal olgu ile ilgilil kesin ve simrli (parsimonious) bir degiskenler listesi
sunmaz. Biship, Fienberg ve Holland (1975) kesin olmayan uzun degis-
‘kenler listesinin, hig¢ etkisi olamayan ya da ihmal edilebilir etkileri olan
degiskenleri icermesi nedeniyle iizerinde ¢aligilan parametere tahminleri-
nin dogrulugunu azalttig1 ileri stirmektedir. " '

Hangi degiskenlerin secilecegi konusunda genel kabul géren ve uy-
gulama bulan bazi teknikler vardir. Bunlardan biri T-istatiklerin gozden
gecirilmesidir. T-degerleri kiigiik olan degiskenler ayiklanir. Diger bir yol
asamali regrasyondur. Bu teknikte: (a) null modelinden baglayarak her
defasinda bir degisken ayiklayarak (backwards selection), ya da (c) her

ikisinin karigimi uygulanabilir. Mallows’un C, ve R¥in maksimize edil-
mesini diger degigken segim teknikleridir. (Miller, 1990). - '

Bu tekniklerin ortak yani, onlarin birgok olasiliktan yalnizca bir
model segmeleri ve daha sonra basindan beri yalmzca bir tek modeli ince-
liyormug gibi davranmalardir. Bu tiir bir uygulamamn yanitici oldugu
birgok yazar (Freedman, 1983, Freedman, Navidi ve Peters, 1988, Fe- .
nech, ve Westfall 1988, Miller 1984;1990) tarafindan dile getirilmistir.
Bu yazarlar birgok sayidaki modelin se¢cim yapmanin, diger sartlar bir ke-
nara birakilsa bile tek bagina manidar degiskenleri elde etme olasiligt
yiikselttigi goriisiinde birlesmektedirler. '

Raftery.(1994) ve Freedman (1983) c¢alismalarinda birer drnek ile
model seciminde agamali regrasyonun 6zellikle ¢ok degisken gozden ge-
cirilmesi durumunda nasil yaniltici oldugunu gostermislerdir. Freedman
asamali regrasyonun ikinci elemesinde bagimsiz ve bagimlh defiskenler .
arasindaki iligkilerin “duman ile duman” arasindaki iligki kadar kesin ol-
dugunu ileri siirmektedir. : S ‘

‘Model Belirsizligi

Birden ¢ok model dikkate alindiginda bir kaginin birden etkili verile-
re esit derecede uydugu goriilebilir. Ayn sekilde degisik model segme
yontemleri kullanarak, aym konu ile ilgili degisik modellere ulagmak
miimkiindiir. Bu herbiri kendi bazinda savunabilecek modellerin ayni
konu ile ilgili olarak degisik sonuglara ulastirmasi demektir. '

Bu konu ile ilgili olarak alanyazinda ii¢ degisik uygulamaya gidil-
mistir. Birincisi alanyazindan belli bir. teori se¢ip sonuglari yalnizca bu
model gercevesinde yorumlamaktir, Ikinci yol, analiz sonuglarini uyan
her modele iligkilendirerek sunmaktir. Bu yol tiimiiyle kabul edilebilir ol-
masa da birinciye nazaran daha ileri bir diizeyde se¢imdir. Uglincii bir yol
ise, sonuglara giderken modelin belirsizligini acik bir sekilde kabul et-
mektedir. Bu yol daha sonra genis olarak tartigilacaktir.
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Null Hipotezi Icin Kanit -

Standard manidarlik testleri ya null hipotezinin red -edilmesi ya da
red edilmesinde bagarisiz olmaya izin verir. Bununla birlikte standard ma-
- nidarlik testleri null hipotezi i¢in herhangi bir kamt élgiimii saglamaziar.
Bazen sosyal teoriler inceleme konusu yapilan bir konunun degisik grup- -
larda ayn: oldugunu gosterebilir. Bu durumlarda inceleme konusu null hi-
potezidir. Fakat stardard manidarlik testleri bu tiir hipotezlerin dogrudan
test edilmesine imkan tanimazlar. e - '

Ozetlemek gerekirse, standard bir test verinin destekleyip null hipo-
tezini desteklemedigi konusunda hi¢ bir bildirimde bulunmadan yalnizca
red ettifi ya da etmede basarisiz oldugunu gosterirler. Oysa Raftery’nin
(1994) de belirttigi gibi bir test null hipotezini ya yeterli veri bulunmadi-
gindan ya da verinin onu desteklediginden red etmekte bagarisiz. olur. Iste
standard testler null hipotezini red etmede bagarisizlifin hangi nedenden
kaynaklandigini géstermezler.

Hipotez Test Etmede Bayesian Yaklagim

Bayesian yordama bir modemin olasilik agisindan bilinmeyen biitiin
parametrelerini icerir. Bilinmeyen biitiin parametreler random degiskenler
olarak degerlendirilir. Bu nedenle Bayesian istatistik dogrudan temel ola-
silik teorisine dayanmaktadir, ' - . :

Bilinmeyen parametrelerin vektorii 3=(@,,...0,) ile gosterilen D ve-
risi i¢in bir olasilik modeli diigtinelim. Veriler gozlenmeden 6nce @’nin -
belirsizligi hakkindaki diistincemiz 6nceki (prior) dagilim p(&) ile goste-
rilir. Olasilik modeli, @ gercek parametre veri (given) kabul edilerek ve D
verisinin gézlenebilme olasilif1 p(DI@) ile belirlenir.

_,Veri D gozlendikten sohra, yine D veri kabul edilerek, Bayes teore-
mini kullanark @’nin sonraki (posterior) dagilimi elde etmek icin @ hak-
~ kindaki diigiincelerimizi yeniden gozden gegiririz. :

p@D)ap ®B)p®@ @

Sonugta, sonraki dagilim, olasilik ve dncesi daglhmm carpimlan ile
orantilidrr, - o :

Sonraki dagilim p(@ID)@ hakkinda yordama yapmak icin ihtiyag du-
yulabilecek her tiirlii infarmosyonu icermektedir. Bu nedenle sorulabile-
cek tek soru, bu infarmosyonun nasil en iyi sekilde 6zetlenmesi gerektigi-
dir. Uygulamada en ¢ok bagvurulan yol @’nin elemanlar:i hakkinda
. derinlemesine ¢alisilmalidir. Omegin, onceki dagilimin elemanlarmdan
olan @’nin, diyelimki @1 hakkinda yordamu su sekilde yapilabilir:
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p (@1D) = op (BID) dP24@3 ...dBg  (3)

" _Bu univarite dagiliminda @, hakkinda yordama yapmak i¢in her
tiirlii informasyon bulunmaktadir. Ornegin, bu informasyonu &zetlemek -
icin %95 Bayesian giiven aralifini tanimayan .025 ve .975 yiizdelik ¢ey-
rekler, sonraki standard dagilim, sonraki (aritmetik) ortalama, sonraki
mod gibi gdstergeler sik¢a kullanilmaktadir.

Bayesian yordama aragtirmact tarafindan subjektif olarak belirlenen
- sonraki sapma p()1 temel almasi nedeniyle elestirilmektedir. Bununla

birlikte subjektif belirleme biiyiik drneklemlerle hig bir etkide bulunama-
maktadir, Orneklem biiyiikliigiiniin n oldugu bir durumnda sonraki ortala-
~ ma ve varyansa etkisi, toplamin (1/n)'i kadar olmaktadir. (Raftery, 1994).
Bu nedenle biiyiik 6rneklem durumlarinda Bayesian ve maksimum olasi-
~ lik (likelihood) yontemlerinde aym sonuglar elde edilir. Fakat her iki yon-

‘tem kiigiik 6rneklemlerde farkli sonuglar ortaya ¢ikarmaktadir. Bayesian
yordama ile ilgili teknik ve uygulamali temeller Press (1989), Lee (1989)
Bernardo ve Smith (1994) gibi yazarlarca ayrintili olarak dile getirilmis-
tir. S : ' ‘

Bay. es Faktor

, P degerine dayanan olasilik testlerinin elestirildigi kistmda, model
. seciminde amacin veri ile model arasindaki uyusmazlidin tesbit edilmesi
degil, modellerin kargilagtiriimasi oldugu vurgulanmigti, Model segimiyle
ilgili kismu1 daha net bir sekilde soru seklinde belirtecek olursak veride
yansiyan sosyal olgunun temel 6zelliklerini hangi model daha iyi betim-
- ler? Daha da 6z bir bigimde ifade edilecek olursa: Mevcut veriler gozonii--
. ne alindiginda farkli modellerde, 6mmegin M, ve M,, hangisi gergek mo-
deldir? ' : ' ‘

“Bu soru Mo modelinin M1 modeline karst olan olan sonraki uyum-
suzluklarim (odds) hesaplamakla bulunabilir. - '

Olas1l>1k’[M0 gercek ’modeidir] o

B= @

Olasilik [M, gergek modeldir]

Bayes faktor B, olasilik temeline dayanan, Bayesian yaklagimn ista-
tiksel yordama gostergesidir. Bayes faktorii hesaplamak i¢in model ve pa-
rametreleri ile ilgili olarak mevcut verileri belirlemesi gerekir. Daha dnce
belirtildigi iizere biiyiik 6rneklemlerde mevcut verilerin sonuglar lizerin-
deki etkisi ihmal edilecek biiyiikliiktedir. o '
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Formiil 4'te verilen konuyu daha ayrintili incelemek igin @1 ve @32
parametreleri olan M, veM, gibi iki rakip modelden hangisinin mevcut
veriye daha iyi uydugunun test etmek istedifimizi diigiinelim. Bu model-
ler yuvalanmug (nested) ya da yuvalanmamus olabilir. Bayes teoremi yar-
dimiyla m, modelinin dogru model oldugunu agagidaki formul ile sina-
mak mumkundur ‘

P(DIM1)p(M1) - _
p(DIM]) = ----—- - ®
. p(DIM1)p(M1)+p(DIM2)p(M2)

Formiilde p(DIM,) M, verisine bagl: olarak marjinal olasilik, ve p
(Mk) M,(k=1,2) modelinin 6ngeki olasihifidir. Aym agiklama p(M2/D)
i¢in de gegerlidir ve p(M1/D)+p(M2ID)=1 dir.

Mevcut verinin M; modeline karst M, modelini desteklemesi M2'nin
M’1'e karsi sonraki uyusmazliklarm hesaplanmasi ie 6lgiilebilir. Bu
amagla formiil 5 agagidaki gibi yeniden yazilabilir,

p(M2ID)  [p(D)IM2)] [p(M2)]
mommein = X ©)
© pM1ID)  [p(DIM1)] [pMD)]

Esitligin sag tarafindaki birinci iglem, M, modelinin M, modeline
kars1 Bayes faktoriidiir ve iki modelin birlegtirilmig olasilik oranim verir,
Yine esitligin sag tarafindaki ikinci iglem ise onceki uyumsuzluklar
(prior odds) gosterir. Bu olumsuzluklar modellerden herhangi birine kredi
verilmedigini gosterecek sekilde 1'e esittir. Dlger bir deyisle, p (M,)=p

Mp=172.
Formiil 6 kelimelerle su sekilde ifade edilebilir:
 (Onceki Olumsuzluklar)=(Bayes faktor)x(Onceki Olumsuzluklar)  (7)

Yukaridaki aciklama hatirlanacak olursa, Bayes faktor, ancak énceki
olumsuzluklarin 1'e esit olmas: halinde sonraki olumsuzluklara esit ola-
caktir. :

M; ve M, modellerinin seciminde Bayes faktor, B,,>1 ise Mg modeli-
nin M, modeline tercihi; B,,<1 durumunda ise M1 modelinin M, modeli-
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ne karsi yorumlanir, Bayes faktoriiniin ilk kez bilimsel teorilerin kargilag-
tirilmasi kullanimini savunan Jeffreys’in (1961) kurali, Bayes faktor yo-

" rumlamalarinda yaygm olarak kullanilmaktadir. Buna gore: 1<B,,< 3 ise
M2 modeli i¢in olumlu fakat ihmal edilebilir bir kanit bulunmaktadir.
3<B,,<10 ise kanit pozitiftir. 10<B,;<100 ise kamt kuvvetlidir. B,>100
ise kanit karar verici kuvvettedir. S

Bundan sonraki kistmda mbdel segitninde Bayesian yaklagimin pra-
tik bir uygulamas: olan Bayesian Information Criterian (BIC) genel ola-
. rak tanitilacaktr,

Bayesian Information Criterian (BIC)

, Model seciminde Bayesian yaklagimin kesin sonuglar veren basit bir

uygulamasi BIC yakinsamasidir (approximation). BIC’in pratikligi, onun
standart istatiksel yazilim ¢iktilarindan kolayca hesaplanabilmesinden do-
layidir. BIC’in diger bir stiin yam -yuvalannms modeller kadar yuvalan-
mi§ modellerin test edilmesine de uygun olmasidir. Schwards (1978),
BIC’i biiyiik 6rneklemlerde dogru modeli yiiksek olasilikla segme prosii-
diirii saglamas: 6zelligi ile Bayesian yaklagimin Stesinde bir gegerlife
sahip oldugunu savunmugtur. ; '

Birden fazla modelin goziiniize alindg1 durumlarda, her model ya bir
null model, M0, ya da her verinin tamamen uydugu ‘doygun’ (saturated)
modelden, Ms, olusan bir temel kriter (baseline) model ile ayr1 ayr karsi-
lagtirilmasi gerekir. Temel kriter modelin doymus model olmast duru-
" munda bu kargilagtirmay: agagidaki formiil ile yapmak miimkiindiir.

BICk=DVk-df1logn S ®)

, Bu formiilde M1 modeli i¢in BICk'nin degeri 2 logBsk degerinde bir
yakinsamadir. Bsk ise, Mk modeline karg1 temel kriter model olan Ms
modelidir. Formiildeki DVk model Mk ile dfk arasindaki sapmanin (devi-
ance) serbestlik derecesinin degeridir. - :

Eger Ms modeli i¢in BIC degeri sifirdan kiigiikse, BICk>0, doymug
model Mk modeline tercih edilir. Eger BICk <0 ise Mk modeli doymus,
Ms modeline karsilik tercih edilir. Bu durumda BICk degeri ne kadar
(eksi isaretli olarak) kiigiikse Mk modelinin veriye uyumu o derece daha
iyidir.. ‘ , ’

fki modelin kargilagtirldigs durumlarda, 6rnegin Mj veMk, asagidaki
esitlikler yazilabilir: : ,
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Bsk=p(DIMj/p(DIMKk)’

[P(DMs)]  [p(DIMs)]

IR

- [pOIMK]  [pOM)]

=Bsk/Bsj, ve buna baglh olarak -
. 210gBjk=210ngk—210ngj

=~ BICk-BIC; T - '7(‘9) |

v Formiil 9'dan goriildiigii tizere iki model BIC degerleri yoluyla karsi-
1a§t1rab1hrlz ve BIC degeri daha kuguk olan digerine kar§111k kabul edilir.

Temel kriter modelin null hipotezi, MO, olmas1 durumunda BICk ig-
lemi BIC k ile degistirilir: .

BIC’k:—X2 ko+pylogn (10) -

Formiildeki X2 ko, M0 modelinin Mk modeline kars1 test eden like-
lihood-ratio test istatistigi; pk, test ile ilgili serbestlik derecesidir. Regras-
yon tipi modellerde pk genellikle Mk modehndekl bag1m51z degisken sa-
yisuun gostermektedir. ]

Temel kriter modelin null model oldugu durumda da formul 9 dak1 :
- iglem gegerliligini korur. Bu nedenle: .

BICk-BICj=BIC’k-BIC’ S (1)

yazmak miimkiindiir. Uygulamada BIC ya da BIC kullanum modelleri
kestiren istatiksel yazilumlarin sapma mu yoksa LRT istatistigi mi hesap-
ladigina gore degisir. Raftery (1994) her iki gosterge model segimi ve test
edilmesinde denk oldugunu ve fakat farkli anlamlar ta§1d1g1m One siir-
mektedir. BICk, modelin genel uyumunu 6lger. BIC’k ise, parametre sa-
yisi degerlendirmeye yonelik olarak, Mk modelinin gézlenen sapmay1
yetermce aglklay1p aciklayamadigi konusunda ol¢tim bildirir.
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‘ _ SONUC

' Bu calismada Bayesian yaklagimin hipbtez testi, model segimi ve
model belirsizligi konularindaki katkilar1 incelenmigtir. Model secimine
ozel bir agirlik verilmigtir. Ulagilan bazi sonuglar1 bu gekilde siralamak
miimkiindiir. - - :

-Bayesian yalda§1m, ozellikle biiyiik 6rneklemlerde, hipotez testine
_yonelik P-degerlendiren daha kesin degerlendirme firsati sunmaktadar.

-Bayesiaﬁ yaklagim, yuvalanmammg dogtudan karsilagtinlmas: igin
daha basit bir yol sunmaktadir. , S . :

-Bayesian yaklagim, ¢alisma konusu yapilan null ile ilgili kanit1 ni-

cellestirmektedir. Bylece null hipotezlerinin veri yetersizliginden mi.

- yoksa verinin null hipotezi yoniinde kamt sundugu i¢in mi red edilemedi-
_gi konusunda agiklik getirmektedir. :

~ -BIC ya da BIC’Bayes faktoriine basit ve dogru bir yakinsama sag-
- lar _ g - '

-BIC siirekli model segimine rehberlik eder.
, ~Bayesian yalda§1nun.model secimi ile ilgili olarak burada sunulan
teknikleri standart istatistikleri ¢oziimleme yazilimlan ile kolayca elde
- edilebilir. ‘ .
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