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YEMIN METNIi

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “Bayesyen Model ile Dogrusal
Regresyon Modellerinin Karsilastirilmas1 Uzerine Bir Uygulama” adli ¢alismanin,
tarafimdan, akademik kurallara ve etik degerler uygun olarak yazildigmi ve
yararlandigim eserlerin kaynak¢ada gosterilenlerden olustugunu, bunlara atif

yapilarak yararlanmuis oldugumu belirtir ve bunu onurumla dogrularim.
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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

Bayesyen Model ile Dogrusal Regresyon Modellerinin Karsilastirilmas1 Uzerine

Bir Uygulama
Nicat GASIM
Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii
Ekonometri Anabilim Dal
Ekonometri Programi

Bu calismamin amaci1 Bayesyen yaklasimin temel ozelliklerine isaret
ederek, regresyon analizini Bayesyen ilkelere gore gerceklestirmektir. Bayesyen
yaklasimin 6n bilginin kullanilmasina olanak vermesi sayesinde regresyon
analizinde ¢ok daha etkin parametre tahmini yapilabilmektedir. Parametrelere
iliskin ¢ikarsama, hipotez testi veya giiven araliklar: hesabi 6n bilgi ve 6rneklem
bilgisine dayandirillarak yapilir. Tekrarlanan davramslart g6z oOniinde
bulundurarak ¢ikrasama siirecine gitmeye gerek duyulmaz. Bayesyen yaklasim
ozellikle ekonometrik modellerde karsilasilan sorunlarda ¢oziim olabilmektedir.
Orneklemin biiyiik veya kiiciik olmas1 Bayesyen regresyon modelleri icin sorun
degildir. Her iki durumda yontem cahsmaktadir. Ayrica bilgisayarlarin
gelismesi ve yazihmdaki ilerlemelerle Bayesyen yaklasimin uygulanmasinda
artik hesaplamaya iliskin hi¢ bir sorunla karsilasilmamaktadar.

Diinya ekonomilerinde ozellikle 1980-1990’larin sonlarinda yasanan
krizlerin nedeni olarak kriz yasayan iilkelerde var olan dis dengesizlik
dolaywsiyla verilen yiiksek cari acgiklar gosterilmistir. Ge¢mis donemde
savunulan cari dengeye ulasma bicimleri yiiksek hacimli sermaye hareketleri
nedeniyle gercerliligini yitirmistir. Bu donemden sonra modern bir yaklasim
olan donemleraras: tiiketim yaklasimi popiiler hale gelmistir. Buna gore cari

acik veren iilke donemlerarasi biitce kisitimm tatmin edebiliyorsa bu durumda



cari islemler acig: siirdiiriilebilir olmaktadir. Tiirkiye ekonomisi de 1994, 2001
ve 2008 Kkirizlerinde sermaye cikislar1 yasams ve cari a¢igin1 bu donemlerde
siirdiirillemez hale getirmistir. 2001 yilindan sonraki donemlerde Tiirkiye’de
rekor diizeyde cari islemler aciklar1 gerceklesmistir. Bu da ge¢cmis donem cari
aciklarin siirdiiriilebilirliginin sorgulanmasina neden olmaktadir.

Bu c¢alismada, Tiirkiye’nin cari agigimin nedenlerini EKK ve Bayesyen
Regresyon yontemiyle analiz edilmistir. Bu amacla kurulan her iki regresyon
modelinde Tiirikiye’nin dis ticaret hacmi ve GSYH’s1 bagimsiz deg@isken olarak
modele alinmistir. Cahsmada 1980-2012 donemleri icin yilhk veriler
kullanilmstir.

Cahsmadan elde edilen sonuclara gore, Tiirkiye’nin cari acig ile dis
ticaret hacmi ve GSYH’s1 arasinda esbiitiinlesme iliskisi vardir.

Anahtar Kelimeler; Klasik Regresyon, Bayesyen Regresyon, Cari Acik,

Johansen Esbiitiinlesme Testi



ABSTRACT
Master Thesis

An Application on Comparison of Bayesian Model with Linear Regression
Models

Nicat GASIM
Dokuz Eyul University
Graduate School of Social Science
Department of Econometrics

The purpose of this study is to carry out regression analysis in the line
with Bayesian principles by pointing out the main features of Bayesian
approach. In regression analysis, Bayesian approach can realize more effective
parameter estimation by means of providing the opportunity to use prior
information. The inference about parameters, hypothesis testing or confidence
interval are performed on the basis of the both prior information and sampling
information we have. There is no need to apply the inference procedure in terms
of their behavior in repeated. Bayesian approach especially provides solutions to
the problems that are met in size. Any longer, there is no difficulty to comute
numerical integration of the applications within the Bayesian context as the
technical impovements of computer effort and software products are increased.

World economies have financial crisis experience; especially Latin
America and Southeast Asian countries because of having external imbalances
at the end of 1980’s and 1990’s. The ways of theoretical current account
adjustment have become invalid since high volume of capital inflows raised.
However in the last period intertemporal consumption theory became more
popular in the economic literature. In this view if a debtor country satisfies ist
intertemporal budget constraint then ists curren account deficit will be
sustainable. Also Turkish economy hax experience of high volume capital
outflows therefore current account deficits were become unsustainable in 1994,
2001 and 2008 years. Afer 2001’s Turkey’s current account deficits have

Vi



reaching maximum levels so that Turkey’s current account position is argued
again.

In this study is to analyze the reasons of Turkey Account Deficit with the
OLS and Bayesian regression method. For this purpose both the foreign trade
volume and GDP include the each model as independent variables.

Keywords; OLS, Bayesian Regression, Current Account Deficit,

Johansen Cointegration Test
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GIRIS

Diinya ekonomilerinde 6zellikle 1970’lerin sonlarina dogru petrol soklarinin
igsizlik ve enflasyon sorunlari nedeniyle Keynesyen politikalarin etkisinin kaybedip,
ozellikle M.Freidman sayesinde monetarist yaklasimlarin ve bdylece rasyonel
bekleyis diisincesinin  Ontinii  agmustir.  Buna gore diinya ekonomilerinde
liberallersme hareketleri yasanmistir. Bunun ilk yansimasi olarak sermaye
hareketlerinin hacminde artiglar kaydedilmistir. Giliniimiizde ise sermaye
hareketlerinin ¢ok hizli ve yiliksek hacimli bir bicimde gerceklesmesi diinyada
kiiresel bir ekonomik yapiy1 ortaya ¢ikarmistir. Kiiresellesen diinya ekonomilerinde
sermaye hareketlerinin bir neticesi olarak iilkelerin cari islemler dengelerinde
bozulmalar yasanmistir. Cari dengelerinde biiylik bozulmalar yasayan Latin
Amerika, Giiney Dogu Asya ve bazi Avrupa iilkeleri finansal krizler yasamislardir.
Dolayisiyla son zamanlarda Tiirkiye’ de de tartigmaya baslayan cari agiklarin
ekonomiler icin biiyilk preblemlere neden olup olmadigi tartismaya baslanmistir.

Cari islemler agig1 ozellikle gelismekte olan iilkeler igin 6nemli bir sorun
olusturmaktadir. Diigiik gelirli ilkelerin, tasarruf oranlarinin diisiik olmasi,
kalkinabilmesi i¢in kaynak ihtiyact dogrumaktadir. S6z konusu kaynak ihtiyaci
yiiksek tasarruf oranlarina sahip gelismis iilkelerden, tararruf oranlari diisiik olan az
gelirli iilkelere kaynak aktarimini gergeklestirir ki, bu da sermeye hareketleri vasitasi
ile olmakatdir. Yatirim talebinn artmas1 veya tasarruf oranlarinda azalma nedeniyle
islemler dengelerinde agik verilmesine sebebiyet verir. Olusan bu cari agiklarin ne
zaman krize neden olacagi ekonomi ¢evrelerinde sik¢a tarisilmaktadir. Uygulamali
caligmalara bakildiginda az ve orta gelire sahip tlkelerin verdigi cari agiklarin
GSYH’ya oranlarinin %4 veya %5’1 gectigi zaman ekonomilerde bozucu etkilerinin
veya kriz olusturucu nitelikte olabileceginden dolayr dikkatle izlenmesi gerektigi
ortaya konulmustur(Milessi vd, 1996, Summer 1996, Edwards 2001, Freund, 2005,).
Ancak bu c¢alismada bunun kesin bir esik deger olarak goriilmedigini belirtmek
gerekir. Uygulamali caligmalarin ulastigr ortak sonu¢ bu dogrultuda oldugu igin
analizde bu ayrintiya dikkat edilmistir.

Tiirkiye ekonomisi 1980’lerin sonlarina dogru hizli bir liberallesme hareketi
yasamistir. Boylece ekonomik politika yapicilari, dis ticaret rejimi ve sermaye

girisleri tizerindeki kisitlamalar1 kaldirarak ekonominin dis hassasiyerlerini de



artirmistir. Tiirkiyenin eknonomik yapisinin liberal hale getirilmesine paralel olarak
cari dengesinde de bozulmalar yasanmustir. Tiirkiye kriz yillarinda daralmalar harig
cari islemler dengesinde siirekli agik vermistir. ilk olarak dikkati ¢eken cari agiklarin
kriz yillar1 Oncesinde yani 1994, 2001 ve 2008 yillarindan Once artmasidir.
Tiirkiye’de 1993 yilinda cari agigin GSYH’ya oran1 %3.5, 2000 yilinda %1.37, 2007
yilinda ise %3.73” e ulagmistir. Bu da aslinda kriz yillarindan 6nce cari agiklarin iyi
yonetilemedigini ortaya ¢ikarmaktadir. Bununla beraber Tiirkiye’nin son ii¢ yilda
cari agiklart rekor diizeylere ulagsmistir. 2012 yilinda cari agigin GSYH’ya orani
%5.05’¢ yiikselmistir. Bu durumda cari agik yeni bir ekonomik kriz getirirmi?
sorusunu cevaplamak gerekir. Bu nedenle Tiirkiye’de cari agik sorunu giincel hale
gelmistir.

Calismanin temel amaci da gegcmis donemde verilen cari agiklarin
stirdiiriilebilirligini analiz etmketir. Bu amagla uygulamali bir big¢imde Tiirkiye nin
cari agi@inin siirdiirtilebilirligi  Klasik ve Bayesyen yaklagimlar yardimiyla
incelenmistir. Ayrica cari iglemler dengesinin yapisi ortaya konulmus ve cari agigin
nasil meydana geldigi arastirilmistir. Calismanin birinci boliimiinde Klasik ve
Bayesyen yaklasimlarla ilgili temel kavramlar, ikinci bolimde Bayesyen Regresyon,
tciinci bolimde Cari acik, dordiincii bolimde ise uygulama ve sonuglar ana

hatlariyla incelenmistir.



BIRINCI BOLUM
TEMEL KAVRAMLAR
1.1. TAHMIN

Ana kitle hakkinda bilgi veren karakteristik degere parametre denir. Ancak
ana kitleyi gozlemlemek her zaman miimkiin olmadigindan, parametre degerlerine de
ulasmak miimkiin degildir. Bu nedenle ana kitleden elde edilen 6rnekler yardimiyla

ana Kitle parametreleri hakkinda tahminde bulunmak mimkiin olabilmektedir.

Soyleki, 6rnekten elde edilen ortalama £ ve varyans 62 degerlerinden hareketle ana

kitle ortalamasi 2z ve ana kitle varyansi o hakkinda sonug gikarilabilir. Ornekten
hareketle parametre degerlerinin tahmin edilmesi anakitle dagilimi1 hakkinda yapilan
varsayima bagli olmaktadir. Eldeki mevcut ornekten anakitle dagilimi hakkinda
yapilan varsayimlara bagli olarak c¢ok sayida parametre tahmini yapilabilir.

Dolayisiyla bir parametrenin almasi tiim olast sonuglari i¢eren bir kiime elde edilir.

Bu kiimeye yani Bir € parametresinin almasi olasi tim (6,,6,,...,6,) degerlerini

iceren kiimeye “parametre uzay1” denilir ve Q tiim pozitif reel sayilar kiimesinden

olusur. X rastsal degiskeninin olasilik fonksiyonu f(x) olsun ve (X4, ...,Xy), ise,

sozkonusu olasilik dagilimina tabi bir ana Kitleden gekilen bir dizi gézlem olsun.
(X4, ..., X, )in reel degerli bir fonksiyonu s( Xy, ...,X, ) olsun. Bu durumda
S(X4, ..., Xp,) bir istatistik olarak adlandirilir. Anakitle biitiiniiyle gézlenemedigi kabul
edildiginden dolayi, anakiitle dagilimini niteleyen parametrelerin tahmini degerleri
istatistikler yardimi ile gergeklestirilmeye calisilir.

Bir parametre tahmini ya nokta tahminler ya da aralik tahminler olarak elde
edilebilir. Ancak her iki durumun temelinde nokta tahmin bulunmaktadir. Bu nokta
tahminlerin parametre degerini en iyi sekilde temsil etmesi i¢in tahmin edicilerinin

sapmasizlik, tutarlilik ve etkinlik 6zelliklerine sahip olmasi1 gerekmektedir.
1.1.1. Sapmasizhk

0=s(X4, ..., X;,), tahmin edicisi yada istatistigi, E(@)= 6 kosulunu sagliyorsa, 0

parametresinin sapmasiz tahmin edici olarak tanimlanir.



®’ sapmasiz bri tahmin edisi olmast durumunda, hata kareleri ortalamasi

asagidaki gibi tanimlanir:
EL(6 — 0)?] = E{[6 — E(0)]*} = Var(6)

0, 0’nin sapmasiz bir tahmin edicisi ise, kareler ortalamasi hatasi varyansina

esittir.
1.1.2. Etkinlik

0, tahmin edicisi, asagidaki durumda, ®, tahmin edicisine goére, ©

parametresinin daha etkin bir tahmin edicisi olarak adlandirilir.

1. O, ve ©,, 0’ nin sapmasiz tahmin edicileri ise
2. Var(0;) <Var(0,)
1.1.3. Tutarhhk

0 ; 0’ nin sapmasiz bir tahmincisi olmayabilir. Bagka bir deyisle E(®)+# 0
olur. Bununla birlikte 6rnek biyiikligi arttirildiginda ® ile 6 arasindaki fark
sistematik olarak azalabilir. n biiyliyliiglindeki rastgele bir 6rnege dayali olarak 6’
nin O, tahmin edicisi, her kii¢iik € > 0 igin lim,_ ., P(|®0, — 0] <&) =1 veya
eslenik olarak lim,_.(|®, — 6] =€) = 0 oluyorsa,®, 6’ nin tutarli bir tahmin

edicidir denir. Asagidaki esitlikler tutarliligi tanimlamak igin yeterlidir.

1. lim,_. E(©,) =06
2. lim,_,., Var(®,) =0
1.2. En Kii¢iik Kareler Yontemi

En Kiiciik Kareler Yontemi (Least Squares), dogrusal (ya da dogrusal
olmayan), c¢oklu regreson modellerinin ¢oziimlemesinde kullanildig1 gibi, ¢ok
denklemli ekonometrik modellerin ¢dziimiinde de kullanilir. Kurulan regresyon
modellerinde gozlemlerin, anakiitle gézlem degerlerinden herhangi sekilde alinmig
gozlemler oldugu diisiiniilir. Kurulan regresyon modeli eldeki 6rnekten harekle
olusturulmaya calisilir. Bu nedenle kurulan modeldeki degerler tahmini degerler
olacaktir. Tahmin edilmeye c¢alisilan aciklanan (veya bagimli) degisken alacag:

deger; aciklayicit (veya bagimsiz) degisken (veya degiskenlerin) goézlem degerleri



yarimi ve genellikle, dogrusal bir fonksiyon araciligi ile tahmin edilir. Bu regresyon
denkleminde bulunan sabitlerin (gozlem degerleri yardimi ile) tahmin edilmesi
uygun bir matematiksel tahmin modeli olusturulmaya ¢aligilir. Ancak tahmini
degerler ili gézlem degerleri nadiren birbirleri ile ¢akisacagindan ayri bir notasyona
ihtiya¢ vardir. Genellikle tahmini degerler ‘sapka’ notasyonu ile ifade edilirler.
Sozgelimi O parametresinin eldeki Ornekten hareketle hesaplanmis olan bir
tahmincisi 8 ile gosterilir. Mesela 8 = 3 oldugunda bu 6zel 3 degeri; 6 'nin bir
tahmini degeri (veya kestirimidir). Ozetlemek gerekirse 8 bir parametre, 8 ise bir
formiil veya istatistikdir. Bu yiizden; ©; @’ min degerinin bir tahmincisi yada
kestirimcisidir (estimator). Bu tahmincinin farkli gézlem degerlerine gore farkli 0
tahmini degerleri verecegi agiktir. Bu tahmini degerlerin her birisine de 8 nin birer
tahmini (estimate) denir. Tek aciklayici degiskenli dogrusal regresyon modeli ele

aliacak olursa, kurulan ana kiitle regresyon modeli
Y; = o+ BX; + yj

ornek regresyon tahmini modeli ise,
Yi=a+pPX;+e

denklemleri ile ifade edilmektedir. Burada o ve B anakiitle regresyon modelinin
parametreleri iken, @ ve B ise sozkonusu parametrelerin tahmincileridir.

Regresyon analizi i¢in kurulan modelde, bagimli ve bagimsiz degiskenin
(veya degiskenlerin) yanisira hata terimi olarak isimlendirilen ve anakiitle regresyon
denkleminde u; seklinde ifade edilen rassal degisken yer almaktadir. S6zkonusu hata
terimi modele rassal olma 6zelligini katan degiskendir. Ciinkii bilindigi gibi model
kurmaya klasik yaklasimda o ve (3 parametreleri sabittir. Ayn1 zamanda agiklayici
degisken veya degiskenlerin degerleri sabit kabul edilmektedir. Dolayisiyla bagimli
degiskenin rassal degisken olabilmesi i¢in geriye sadece hata teriminin rassal
degisken olmasi kosulu kalmaktadir. Ornek regresyon modelinde ise bagimli
degikenin gozlenen degerleri ile tahmin edilen degerleri arasinda genellikle bir fark
bulunur. Bu farklar hata terimleri veya kalintilar (residuals) olarak adlandirilir.

Kalintilar e; notasoynu ile ifade edilir. Kalintilar bagimli degiskenin gercek



degerlerinden model sonrasi elde edilecek olan tahmin degerlerini ¢ikartilarak

hesaplanir ve asagidaki sekilde formiile edilir.
e = Yi — ?i

Hata terimlerinin karelerinin toplamin1 minimum yapan yontemler arasinda
en ¢ok kullanilanlardan bir tanesi en kiigiik kareler yontemidir. Bu yontem kisaca
kalint1 kareleri toplami1 ad1 da verilebilecek asagidaki fonksiyonu minimum yapmay1

saglayacak olan paremetre tahminlerini verir:

Burada Q fonksiyonu en kii¢lik kareler fonsiyonudur ve parametrelerin en
kiigiik kareler tahminleri bu fonksiyonu eszamanli olarak minimize eden parametre
tahminlerinin bulunmasi ile gergeklestirilir. 2 nolu yukaridaki tek agiklayici

degiskenli dogrusal regresyon modeli

aQ _ Q _
a&—0ve aﬁ_o

Tiirev islemleri sonucunda elde edilen denklemlerin eszamanli olarak ¢oziilmesiyle

tahmin edilir.
1.3.En Cok Benzerlik Yontemi

R.A.Fisher’ e gore gelistirilen bu yontemde parametre tahminleri, elde
bulunan gozlemleri eszamanli (veya birlikte) elde etme olasiligini maksimum
yapacak sekilde gergeklestirilir. Bu da olabilirlik (likelihood) fonksiyonu ad1 verilen
bir fonksiyon yardimi ile yapilir. X,X5,...,X, ; 0 parametreli bir dagilimdan
gozlemlenmis n birimlik bir Ornegi olustursun. Olabilirlik  fonksiyonu
f=(X4,Xy, ..., X3,0) seklindedir. Maksimum olabilirlilik (maximum likelihood)
yontemine gore olabilirlik fonksiyonunu maksimize edecek & degeri bulunmaya

caligilir.



1.4. Bayesyen Tahmin

Klasik yaklasima gore bir anakiitleyi veya olasilik dagilimimi sekillendiren
parametreler sabittir. Bayesyen yaklasima gore ise bu parametrelerin bizzat kendileri
de olasilik dagilimina uymaktadirlar. Dolayisiyla parametrelerin kendileri de birer
raslant1 degiskenleridirler.

Bilinmeyen 6 parametresinin olsilik fonksiyonu f(6) olsun. Bu durumda 6
parametreli bir dagilimdan gozlenen (X, ...,X, ) degerlerinin birlesik olasilik
dagilim1 bir anlamda kosullu bir olasilik fonksiyonu olacaktir ve f(X;, X5, ..., X,|0)
seklinde yazilabilecektir. Yine kosullu olasilik formiiliinden yola ¢ikarak (Xy, ..., X,)
ve 0 'nin birlesik olasilik fonksiyonu f(X4, Xy, ..., Xp, 0) = f(Xq, Xy, ..., X5 |0) f(0)
seklinde ifade edilebilir. Yine bazi marjinal olasilik fonksiyonlar1 bu birlesik

fonksiyon yardimi ile bulunabilir.

f(xq1, X5, o, Xp) = j f(xq,X3, .., Xp, 0)d0
Ro

Burada R, 6’ nin deger araligidir. Parametre siirekli oldugu igin integral
alimaktadir. Buradan diger kosullu olasilik fonksiyonlar1 da asagidaki 6rnekte oldugu

gibi hesplanabilirler:

£(0]x4, x5, ..., X ):f(Xl'XZ""’Xn'e)=f(X1;X2,...,Xn|9)f(9)
PRI £k Xy e Xn) f(X1, X2, ) Xn)

Yukaridaki olasilik fonksiyonu 6 ’nin son (posterior) olasilik fonksiyonu
olarak tanimlanir. Gozlem Oncesi (prior) f(0) , X4, ..,X, sonuglarinin
gozlenmesinden Once 6 konusundaki bilgileri ifade eder. Son olasilik dagilim
fonksiyonu f(6|x1,x2, ...,xn), ise Ornekteki bilgiler ile on f(0)’ dan yararlanarak
buluna bilmektedir. Baska bir deyisle son dagilim, 6n dagilimdan gelen bilgiler ile
ornekten gelen bilgilerin bir sentezini olusturmaktadir. 6 'nin kosullu ortalamasi

asagidaki sekilde ifade edilir:

05 = E(0]x4, X5, ..., Xp) = f 0f(0]x4, x5, ..., X, ) dO

Ro



Baska bir deyisle bu beklenen deger son dagilimin beklenen degerine esit olmaktadir.

Bu beklenen deger 0’nin Bayes tahmini olarak da adlandirilmaktadir.
® = E(0]Xy, X5, ..., Xp)
1.5. Bayesyen Istatistigin Gelisim Siireci

Bu boliimde Bayesyen istatistigin tarihsel gelisim siirecine kisaca
deginilmistir. Bayesyen yaklasimin ana hatlar1 incelenerek, sdézkonusu yaklasimin
diisiince sistematigi ve istatiksel kavramlara bakis acisina yer verilmistir.

Istatistik tarihine baktigimiz zaman iki farkli felsefi yaklasimin oldugu
goriilmektedir. Klasik (Frekansci) yaklasim ve Bayesyen yaklasim. Istatistik
disiplininin baslangi¢ aksiyomlarmin yorumlanmasinda, pek ¢ok konu ve kavramin
ele alimisinda bu yaklasimlardan biri digerine alternatif olmustur. Ancak zaman
icerisinde Klasik yaklasim bu alanda calisanlarin ¢oklugu ve algilanmasi daha kolay
oldugu i¢in Bayesyen yaklasimdan daha popiiler hale gelmistir.

Istatistigin bir bilim dali olarak ortaya ¢ikmas1 P.S.Laplace, C.F.Gauss, A.de
Morgan ve A.M.Legendre gibi bilim adamlarinin ¢aligmalarina baglidir. Bu bilim
adamlarinin  yam1 sira F.Galton, R.A.Fisher, E.S.Pearson, J.Neyman ve
F.Y.Edgeworth’un istatistigin gelismesinde 6nemli katkilart vardir.

Bayesyen yaklasim ilk defa, Ingiltere’de yasayan bir rahip, aym1 zamanda
matematikci olan Thomas Bayes(?-1761) tarafindan yazilan ve 6liimiinden birkagyil
sonra arkadasi Richard Price’nin bulup yayimnladigi bir denemeyle (‘An Essay
Towards Solving a Problem in the Doctrine of Chance’) ortaya konmustur.® Bu
deneme sonucu istatistikte Bayesyen yaklasimin temelini olusturan Bayes teoremi
bulunmustur. Teoremin adi Thomas Bayesin adi ile anilsa da, teoremin Thomas
Bayes tarafindan bulunduguna dair siipheler vardir. Teoremin ortaya ¢ikmasinin
oncesinde (1730’larda), teoremin yakin ¢evrede baska bilim adamlari tarafindan
tartisildigi ve sonuglandirildigr one siiriilmektedir. David Hartley tarafindan -
Bayes’in oliimiinden 12 sene once — 1749 ¢ikarilan kitabin bir yerinde yazar, ‘ters
olasilik’ sorunun ¢dziimii i¢in birisiyle goriistiigiinii, tartistigini belirtiyor ve ¢oziim

yolunu kisaca veriyor. Bu kisinin kimligi ile ilgili arastirmalarda, bu kisinin

! Oya Ekici. Bayesyen Regresyon ve WinBUGS ile Bir Uygylama. istanbul Universitesi.Sosyal
BilimlerEnstitlsu. Ekonometri Anabilim dali. Yiiksek Lisans Tezi. istanbul,2005. S.2



Bayes’den baska isimlerden sijbhelenilmisdir.2

[statistik tarihine bakildiginda 18.yiizyilin sonlarindan 20.yiizyilin baslarina
kadar istatistiksel c¢ikarsamanin Bayesyen yaklasimin etkisinde oldugu
goriilmektedir. 1764’te Bayes teoremi siirece katkida bulunurken, yine yakin
donemde bagimsiz bir sekilde baslayip devam eden daha detayli ve 0zgiin
analizleriyle Laplace etkili olmustur. 1800’lerin sonlarinda Edgeworth , A.Wald,
Galton ve Pearson taraf;ndan, benzerlik temelli ¢ikarsama yontemi Fisher tarafindan
gelistirilmistir.3 Klasik yaklagimda kavramlar ve ¢ikarsama yontemleri Bayesyen
yaklagimdan farklidir. Klasik yaklagimin 6nde gelen isimlerinden olan Pearson,
Neyman ve Fisher Bayesyen yaklasima ve ‘ters olasilik’ konusuna oldukga elestirel
tutumlartyla dikkat ¢ekmis ve Bayesyen yaklagima olan giliveni sarsmaya
calismiglardir. Bu sebebten dolayr 1920-1950 donemi Bayesyen yaklagimin
gelismesini olumsuz yonde etkilemistir.

Belirtildigi gibi, bir donem klasik yaklagimin etkisi ile geri planda kalan
Bayeseyen yaklasima F.P.Ramsey’in ‘Gergeklik ve Olasihik’ (‘Truth and
Probability’) adli denemesi ile tekrar ilgi duyulmaya baslanmustir.* Bunun yani sira
1900’1erin ortalarinda H.Jeffreys (‘Ters olasilik’taki mantiksal eksiklikleri gidermis,
objektif yaklagimli Bayesyen analizi gelistirmis ve Bayesyen regresyon konusunda
ilk calismayr yapmistir. Ayrica Bayesyen hipotez testini gelistirmistir.), 1.J.Good,
L.J.Savage, B.de Finetti (Subjektif yaklasimli Bayesyen analizi gelistirmistir.),
D.V.Lindley ve R.Schlaifer (Bayesyen yaklasim cercevesinde, Isletme ve endiistriyel
sorunlara yeni yaklagimlar gelistirmistir.) gibi bilim adamlarmin da klasik teknikte
gbzlenen eksikliklere cevap verir nitelikteki calismalari, Klasik yaklasimdan 6nemli
Olciide etkilenen Bayesyen yaklasima olan ilginin yeniden canlanmasinmi saglamistir.
1950’ lerden sonra Bayesyen model se¢imi ve hipotez testi gelistirilmigtir. Tiim bu
stire¢ icerisinde teorik altyapi daha ayrintili olarak yapilandirilmistir. Fakat bazi
matematiksel yapilarin ¢oziimiiniin saglanamamas1 6nemli bir engeldi ve model
seciminde elde edilen bazi son (posterior) yapilarin integral hesaplamalarinin

cozlimlemesi imkansizdi. Ancak N.Metropolis (Mstkob Zinciri Monte Carlo

2 Stephen Stingler ‘Who Discovered Bayes’s Theorem,” The American Statistician, Sayi.37, No.4,
November 1983, s.290-296

? Jeff Gill, Bayesian Methods, New York, Chapman&Hall, 2002, s.14.

* Anscombe F.J, ‘Bayesian Statistics,” The American Statistician, Say1.15, No.1, Feb.1961,s.21.



tekniginde temel olusturacak ¢alismalar1 gergeklesrimistir.) W.K.Hastings (Markov
Zinciri Monte Carlo tekniginin istatistik alanindaki uygulamalarin1 gelistirmistir.),
P.H.Peskun ve S.Geman’in c¢alismalariyla, A.E.Gelfand ve A.F.M.Smith’in
katkilartyla bu sorun agilmistir.

Dogal olarak artitk modern Bayesyen istatistik, simiilasyon tekniklerine bagl
olan uygulamalarla kendini daha iyi agiklamaktadir. Bilgisayar yazilimlarindaki
gelismelerle Bayesyen istatistigin metematikle ilgili alanlarinda karsilagilan

hesaplama giicliikleri de ortadan kalkmustir.”

1.6. Bayesyen Cikarsamanin Temelleri ve Istatistiksel Kavramlarla

Iliskin Yorumlar:

Bir yontem olarak istatistik, degerlendirilirken ve ele alinirken, bilim
felsefesinde yer alan yaklasimlar gore farkli diisiincelerin etkisinde kalmistir. Ancak
elbette ki bilim iiretme siirecinde, bunlarin yon verici oldugu sdylenemez. Bilim
kendi baslangic dinamigine sahiptir. Bilim felsefesinde sozii edilen yaklagimlar (veya
yontemler), bilgiyi olusturmakta kullanilan ve yontembilim tartigmalarinda
oynadiklart merkezi rolden dolayr birer akima doniisen tiimevarim ve
tiimdengelimdir 6. Istatistik, bu yontemlerin disinda, bilim felsefesindeki bazi
ilkelerin degerlendirilmesine gore de kendi i¢inde birbirinden farki yorum ve
uygulamalar gelistirmistir. Ornegin nedensellik ilkesi. Neredeyse tiim arastirmalarda
cevaplanmasi istenen soru budur: Hangi olay veya olgu, digerinin ortaya ¢ikmasina
sebep olmustur? Bu ve benzeri sorulara cevap ararken olaylar arasindaki iligkinin
deterministik mi yoksa stokastik mi oldugu benimsenen yoruma goére degismektedir.

Istatistikte celiski doguran diisiince tarzlari, zaman igerisinde belirginleserek
daha 6ncede soz edildigi gibi iki farkli yaklagimin ortaya ¢ikmasina neden olmustur.
Klasik yaklagim tiimdengelim mantigina dayanirken, Bayesyen yaklagim tiimevarim
mantifina dayanmaktadir. Aym1 zamanda Klasik yaklagim nedensellik ilkesinin
deterministik yorumuna, Bayesyen yaklasim ise olasilik yorumuna daha yakindir.

Belirsizligin degerlendirilmesi: Bayesyen yaklasimin ana fikri teori, 6nerme
ve nedensellik iligkisi ile bagli her hangi bir belirsizlik olasiliklarla ifade edilmelidir.

Basit bir 6rnek olarak tiiketim modeli gosterile bilir. Cesitli tiiketim modellerinde

> Gary Koop, Bayesian Econometrics. John Willey& Sons Ltd.England 2000, s.6
® Omer Demir, Bilim Felsefesi,3.baski, Vadi Yayinlari, Ankara 2000, s.25.
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tiketimi belirleyen degiskenler arasinda farkliliklar vardir: ‘Tiiketimin temel
belirleyicilerinden biri siirekli gelirdir’ yaklasimi bunlardan biridir. Bayes’de bu
ifadeyle ortaya konan iliski olasiliklarla tanimlanir. Lindley’ in de belirtigi gibi
‘Etrafimiz belirsizliklerle sarilmistir ve bu belirsizlikler hayatimizda hakim bir rol
oynamaktadir. Bayesyen paradigma olasilik sayesinde onlar1 anlamaya, idare ve
kontrol etmeye yarayan giiclii bir arag saglar’7. Klasik yaklasim belirsizliklerde
deterministik davranir. Varsayimlar dogrultusunda séz konusu belirsizligi, orada
iddia edilen iliskiyi, sikikiklarina gore degerlendirerek, kabul edilmesi veya redd
edilmesi yoniinde karar verir. Tiiketim modeli 6rneginde iliskiyi aciklayacak verilere
dayanarak, ‘Tiiketimin belirleyicisi siirekli gelirdir’ veya ‘Tiiketimin belirleyicisi
stirekli gelir degildir’ seklinde karar ¢ikarilir.

Olasilik: Olasiligin Mantiksal Teori, Klasik Teori, Frekans¢1 Teori, Subjektif
Teori gibi teorilerle ortaya konan birbirinden farkli tanimlari mevcuttur. Bayesyen
yaklasim bunlardan Subjektif tanimi kabul etmektedir. Bu yaklasimi esas alarak
gelisen Bayesyen istatistikte bir olayin olasiligl, o olaya iliskin inang derecesi (6n
biligi, prior) ile denemeden elde edilen sonuglarin (verilerin) birlestirilmis halidir.
Bir araya getirme islemi, Bayes teoremine, dolayisiyla kosullu olasiliga
dayanmaktadir. Bayesyen istatistikte olasilik daha 6ncede sdylendigi gibi ‘tiimevarim

olasiligr’dir. Amag en kesine en yakin sonuca ulagmaktir.

Tablo 1: Klasik Yaklagim ve Bayesyen Yaklasima Gore Isleyen Siiregler

Klasik Yaklasim Bayesyen Yaklasim
Varsayimlarla Varsayimlarsiz
Deneme Deneme
Yanliglama Dogrulama
t,0)=0 1
P9 5 <ptg <1

‘t” bir teori ve ‘g’ onunla ilgili gézlemler ise farkli olasilik yaklagimlarina gore siire¢

Tablo 1°deki gibi dzetlenir.

’ Dennis Lindley, ‘Theory and Practice of Bayesiaan Statistics,” The Statistician, 32, 1983,s.1.
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Parametre: Bayesyen yaklagimda olasilik dagilimina sahip olan bir raslanti
degiskeni gibi algilanir. Dolayisiyla parametrenin tahmincisi i¢in de bir 6n olasilik
dagilimi belirlenir. Mevcut veri ile birlestirilerek, parametre tahmincisinin son
olasilik dagilimi elde edilir. Kisaca ozetleme yaparsak, Bayesyen yaklasimda
parametre ile ilgili tiim ¢ikarsama islemleri, son dagilima dayanarak yapilir. Klasik
yaklasimda ise paametre, bilinmeyen bir sabit olarak goriiliir. Parametre tahmni
sadece mevcut veriye dayanarak hesaplanir.

Nokta Tahmini: Istatistigin tahmin problemlerinden biri de nokta tahminidir.
Bayesyen yaklasimda ilgilenilen parametrenin nokta tahmini son dagilimin beklenen
degerine (posterior mean) esittir. Karar teorisi agisindan bakildiginda, kayip
fonksiyonunun beklenen degeri (lose function mean), optimum tahmini verir: y
gozlemler, 0 parametre ve O bu parametrenin gozlemlerden elde edilen tahmini
(0 = 8(y)) iken, son olasilik dagilimi (ply), kayp fonksiyonu L = L(8,0) *dir.

Optimum tahmin ise

EL(8,0) = j +OOL(F), 0)p(8ly) do

seklinde gosterilir. Nokta tahmini bashg altinda istatistikte tahminin
degerlendirilmesinde kullanilan, Bayesyen ve Klasik yaklasim i¢in birbirinden fakli
onem derecelerine sahip bazi kistaslara da deginimistir.

Yeterlilik. llgilenilen parametreye iliskin sahip olunabilecek tiim bilgiyi
icerisinde bulunduran istatistik, yeterli istatistikdir. Bayesyen ve Klasik yaklagim bu
konuda hemfikirdir. Fakat yeterlilik, Klasik nokta-tahmin siirecinde sadece bir
varsayimken, Bayesyen yaklasimda ispati bulunmaktadir. Aslina bakildiginda ise
yeterlilik Klasik yaklasimla pek bagdasmaz. Ciinkii yeterliligin 6ziinde, parametrenin
kosullu olasilig1 vardir. Bir parametrenin olasiliginin olmasi da Klasik yaklagimla
taban tabana zittir. Parametre 0, 6rnek degerleri X = X4, X,, ..., X, iken t de, t=t(X),

X’in fonkisiyonu bir yeterli isatistigi gosteriyorken;
Yeterliligin anlamin1 agiklayan matematiksel iliskiler;
1) P(X[t&#) = P(X|t) diger bir ifadeyle

(X1, Xz Xn ) f(X1,X2,0Xn)
(f(xl'XZ""’ant) BT R —— n)"e
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2) P(O|X) = P(6]t)"dir

Birinci ifade benzerlik agisindan yazilan ifadeye gore, parametre(0) ve yeterli
istatistik(t) veri iken X’leri gozlemenin olasiligina esittir. Baska bir ifade ile X’in
kosullu olasilik dagilimi1 parametrelerden bagimsizdir. Parametre olmazsa bile
‘yeterli’ istatistik ayni iliskiyi saglar.

Ikinci ifade ise normal kosullu olasilik ile bakarak aym kavrami agiklar.
Gozlemler (X) veri iken parametrenin (0) olsiligi; yeterli istatistik (t) veri iken elde
edilen parametre olasilik degerine esittir. Yani gozlemler yerine ‘yeterli’ istatistik de
parametrenin olasiligini aciklasa ayni olacaktir.

Yukaridaki esitliklerden yola ¢ikarak, Bayes teoreminin ispatls, 0,t ve X’in

her degeri icin

P(0IX&t) * P((X|1))

P = (X|0&t) = )

Denklemde P(X|0&t) olasihig, P(0|X) e esittir. Cinkii t, X’den

hesaplanmigstir. Bayes teoreminde yerine konulacak olursa,

P(0|X) * P(X|t)

P(X|0)&t = b

esitligini elde ederiz. Bu asamada basit sadelestirme yapmakla birinci esitlik
kullanilirsa ikinci esitlik; ikinci esitlik kullanilirsa birinci esitlik saglanmis olur.
Bununla da yeterliligin ispati yapilmis olur. Son olarak vurgulamak gerekir ki,
yeterlilik 6n dagilimm elde edilmesinde {istlendigi rolden dolayr Bayesyen
yaklagimda biiyiik 6nem arz etmektedir.

Sapmasizlik: Tahmincinin beklenen degerinin, parametrenin gercek degerine
esit olmasi demektir. © parametresinin tahmincisi olan © parametresinin

sapmasizligini
E(6=0)

seklinde gostermek olur.

& Colin Howson ve Peter Urbach, a.g.e.,s.226-227
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Klasik yaklasimda sapmasizlik iyi bir tahmincide aranan 6zelliklerden biridir.
Fakat son dagilimin ortalamasi olan Bayesyen tahminciye bakildiginda tahmincinin
sapmasiz olmadig1r (sapmali oldugu) goriilmektedir. Bayesyen tahmincinin sapmali
oldugu asagidaki gibi ispatlanabilir.®

Y gozlemlerden elede edilen tahmin, f(y|0) bu gézlemlerin olasilik yogunluk
fonksiyonu, © ise parametredir. Eg(Y) =0 Klasik yaklasimdaki sapmsizligi
gostermektedir. Bayesyen nokta tahmin (son dagilimin otralamasi) ise asagidaki

sekilde ifade edilemektedir.

E(Oly) = j 6 P(8]y)do

Yukarida gosterilen son dagilimin ortalamasinin sapmasiz olmasi igin

asagidaki esitsizligin saglanmasi gerekir.

Eg = [E(O]Y)] = j 6 P(0ly)d6]f(y|8)dy = 6

Bu ifadede thaminci olarak Y yerine, son dagilimin ortalamasi koyulmustur.
Bayes tahmincisinin beklenen degerinin parametre degerine esit olup
olmadigini gostermek i¢in Y tahmincisinin varyansindan hareket ederek asagidaki

ifade elde edilmis olur. Ilk &nce ifade 0’ ya gore kosullu hale getiriilir.
E[(Y — 0)?] = E[Y? — 2Y0 + 67]
= E[E((Y? - 2Y6 + 62)|0)]
Beklenen degeri alinir.
= E[E(Y?|0) — 262 + 02]
Burada (E(Y|6) = EgY = 8) varsayilir
= E[E(Y?]|0) — 67]

= E(Y?) — E(0?)

? George Casella, Roger L. Berger, Statistical inference, Belmont, California, Duxbury Press,1990
.s343-344
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Benzer bigimde ifade Y’ye gore kosullu hale getirilirse, asagidaki esitlik elde

edilmis olur.
E[(Y - 8)2] = E[E((Y? — 2Y6 + 6%]|Y))]
= E(Y? — 2Y% + E(6?]Y))
= E(6%) — E(Y?)

Her iki esitligin sapmasiz olup olmadigin1 degerlendirelim.

Eger E(0%) = E(Y?) esitligi saglaniyorsa, baska bir degisle E[(Y — 0)?] = 0
ise, tahminci Y, parametre 6 'ya esit demekdir. Bunun gergeklesme olasiligi  P(X =
8) = 1 anlamina geliryor ki, bunun da gerceklesmesi imkansizdir. Dolayisiyla hem
E(Y|6) # 6 ifadesi, hemde E(O|Y) # Y ifadesi kabul edilmelidir. Gosterilen
ifadelerden goriildiigii izere son dagilimin ortalamasi saplamlidir.

Bayesyen yaklasimda, Klasik yaklasimdan farkli olarak sapmasizlik
gerekmez. Bunun ana nedeni Bayesyen yaklagimdan parametre taniminin tamamen
farkli olmasidir. Tahmini Bayesyen yaklasima gore elde edip, sonucu Klasik
yaklagim tahmincilerinde aranan 6zelliklere gore degerlendirmek pek dogru degildir.

Genellikle sapmali tahmincilerin sapmasiz tahmincilere gore ortalama hata
karesi (OHK) daha kiigiiktiir. Sapmali tahmincilere 6rnek olarak Ridge tahmincisi
gosterile bilir. Ridge tahmincisinin OHK’s1 sapmasiz tahmincilerin OHK’dan daha
kiicliktlir. Vurgulamak gerekir ki sapmasiz tahminciler kullanildiginda karsilasilan
baz1 problemler, sapmali tahminciler kullanildiginda ortadan kalkmaktadir. Klasik
yaklagimla ¢6ziilemeyen bazi problemlerin Bayesyen yaklasimla ¢oziilebilmesinin
nedenlerinden biri de budur.

Tutarhbk: Tutarlilik kriteri tahmincinin limitteki 6zelligidir. Orneklem
biiyiikliigii sonsuza gittikge, tahmincinin degeri ile gergek parametre degeri
arasindaki farkin, epsilon gibi bir sayindan kii¢ciik olma olasiligi 1’e yaklasir. 6
parametre, 8 bu parametrenin tahmincisi ve € baslagigta belirlenen sifirdan biiyiik

herhangi bir say1 iken,

lim P(|6 - 6] <€) =1
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Tutarlilik Klasik yaklagimda 6nemli bir o6zellik olsa da, Bayesyen yaklasimda
tutarliligin ilgilenilen bir O6zellik olmasi tartisma konusudur. Bir goriisii gore
tahmincinin tutarsizligi gozardi edilebilir. Zira Klasik yaklasim tutarliligin
gerekliligini yeterince agiklayamamaktadir.'® Bir baska goriisii gore ise paametrik
Bayesyen analizde daima tutarli tahminci elde edilir ve bu 6nem verilmesi gereken
bir konudur. Bunun da 6tesinde parametrik olmayan Bayesyen analizde karsilasilan,
Diaconis ve D.Freedman’m isaret ettigi'® tutarsizlik sorunu énemle ele alinmalidir.
J Berger bu degerlendirmeleriyle tutarliliga vurgu yapmustir. ™

Bayesyen yaklasimda, bagka bir tanimla tutarlilig1 ifade eden 6nemli diger bir
kavram da yine ‘tutarlilik’ olarak ¢evrilebilecek ‘coherence’dir. Bu anlamda tutarlilik
ilgilenilen belirsiz Onermelerin ortaya koydugu olasilik sonuglarinin birbiriyle
celigkili olmamasi fikrine dayanir.

Etkinlik: Yine Klasik disiplin i¢inde anlamli sayilabilecek degerlendirme
Ol¢iitlerinden bir olan etikinlik ile, tahmincinin miimkiin ola en kii¢iik varyansa sahip
olmasi sartt aranmaktadir. Klasik yaklisimda sapmasiz tahmincilerden biri tercih
edilecekse, varyansi kiiciik olan, bagka bir ifadeyle olasilik dagilimi daha dar aralikta
yayilan, tahminci secilir. Bilindigi gibi ortalama hata karesi de etkinligi 6l¢mektedir.
Klasik yaklagimin iddiasina gore, Bayes tahmincisinin (son dagilimin ortalamasinin)
ortalama hata kareleri hesaplandiginda, elde edilen sonu¢ s6z konusu tahmincilerin
etkin olmadigimmi gostermektedir. Klasik yaklasim bunu soyle agiklamaktadir;
Bayesyen analizde, hemen hemen 6n dagilimin yol ac¢tig etki ile kalin kuyruklu olan
son dagilimdan yapilan tahmin biiyiik 6lgiide sapmalidir. Bununla beraber etkinligi
de saglayamamaktadir. Baz1 durumlarda ayni 6n dagilimla hesaplanan parametrenin
son dagilimmin ortalamasi, ortalama hata karesi kriterine gore iyi bir tahminci
degilken, modu, iyi bir tahminci olabilmektedir. 3 Fakat Klasik yaklasim sadece
ortalamay1 goz onilinde bulundurarak Bayes tahmincisinin iyi bir tahminci olamdigini
sOylemektedir. Klasik istatistikgiler iistii kapal1 bir sekilde de olsa 6n dagilimin buna

neden oludgunu savunmaktadirlar.

1% Colin Howston ve Peter Urbach, a.g.e.,s.222-233.

1 Diaconis, P., Freedman, D., ‘On inconsistent Bayes Estimation of Location,” Annals of Statistics,
Say1.14, No.1, March 1986,s.68

12 J.Berger, ‘Discussion;On the Consistensy of Bayes Estimates,” The Annals of Statistics, Sayi.14, No 1,
March 1986,s.31-33

3 Box, G.E.P, Tiao, G.C., Bayesian inference in Statsitical Analisis, Uiley Classics Library Edition, New
York, John Wiley& Sons?1992, s.310-312
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Bayesyen anlayista ortalam hata karesi keyfi bir kriterdir. Son dagilimin
ortalamasi, son dagilimin sadece bir Olgiisiidiir. Ortalama bazen bilgi veren bir
toplanma Olglisii olurken, bazen de goz ardi edilmesi gereken bir Olgiitdiir.
Dolayisiyla, dagilimin tamami g6z Oniinde bulundurularak, parametreye iliskin
cikarsama yapilmalidir. Dagilimin  bir  Olgiisii keyfi  bir  kritere  gore
degerlendirilmemelidir.*

Kesinlik: Keskinlik varyans ile ters ortantilidir. Bir degerlendirme 0lgiiti
olarak kesinlik, istatistikte tahmin kriterleri olarak kabul edilen diger kavramlarla
karsilagtirilmali daha i1yi anlatilabilir. Kisaca ifade etmek gerekirse kesinlik, hatanin
olasilikli kismini igerir ve sistematik hatanin yapilmadigi varsayilirsa, gercek
degerden sapmay1 ifade eder. Tiimiiyle Bayesyen yaklagimla yapilan bir analizde

varyans yerine kesinlik alinarak, gergek degerin olasilig1 hesplanir.

Sekil 1: Kesinlik Kriteri
( ( Gozlenen Deger ) )
Toplam | Stokastik hata kesmlik
Hata : Beklenen Deger: Dogruluk
Sistematik hata yanhlik
\ )} Gergek Deger i J

Giiven aralig: Istatistiksel tahmin siirecinde énem arz eden konulardan biri
de parametreler icin giiven araliklarinin hesaplanmasidir. Giiven araligi-Klasik
yaklasim ifadesiyle parametrelerin belirli deger arasinda yer aldigi, Bayesyen
yaklagima gore ise belirli degerler arasinda yer alma olasiligini ifade etmekle beraber
anakiitleyi tanima ve tanitmada onemli rol iistlenmektedir. Klasik yaklasimda

kullaninlan ‘giiven aralig1i’ (confidense interval) yerine Bayesyen yaklasimda

" Box,G.E, Tiao, G.C,a.g.e.,s.312
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‘giivenilir aralik’ (credible interval), ‘Bayesyen aralik’ (Bayesian interval) veya ‘En
Yiiksek Son Yogunluk Araligi’ (The Highest Posterior Density Interval) tanimlari
kullanilmaktadir.

Her iki yaklagim giliven araligini farkli sekilde tanimlamakla beraber, giiven
araliklarinin yorumunu da farkli sekilde yapmaktadir. Klasik yaklasim kendi iginde
iki farkli yorum yapmaktadir. Subjektif yaklasima gore %95-1ik anlamlilik diizeyinde
yorum, %95 giivenle s0ylenebilir ki parametre bu aralikta yer alacak seklinde yapilir.
Neyman tarafidan kabul etdirilen ve su an hakim olan , ‘Tekrarlanan denemeler
sonucu, farkli veri setine dayali araliklarin %95’1 parametrenin gercek degerini
icerir.” yorumudur.Ayni anlamlilik diizeyinde giiven araliginin Bayes yorumu, giiven
araligmin son dagilimin ortalamasini igermesi olasiligina olan inanci1 géstermektedir.

Bayes yaklasiminda hesaplanan son dagilim p(0|y)’ goére, y veri iken

parametre 0’ nin, parametre uzaymin belirli R altbolgesinde bulunmasi olasilig;

P{0 € Rly} = [ P(6ly) d®’dir

Yukaridaki ifade de, kapsanacak olasilik miktar1 0,95 olarak belirlenirse;
P{0 € Rly} = j P(Oly)d0 = (1 — o) = 0,95
R

aranilan bolgenin sinirlarina ya da araligin degerlerine ulasilabilir. Bu bolge ‘En
Yiiksek Son Yogunluk’ bolgesi olarak adlandirilir. Ciigkii bolge icindeki her bir
noktanin olasilik yogunlugu, disindaki noktalarin her birinden daha biiytiktiir. Ayrica
icerecegi olasilik miktar1 veri iken, bolge parametre uzayinda miimkiin olan en kiigiik

hacime sahip bolgedir; aralik da miimkiin olan en dar araliktir.®

> Box, G.E.P, Tiao, G.C., a.g.e., s.122-123.
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Sekil 2: Giiven Arahg

Hipotez testi: Istatistikte anakiitleyi analmaya ve c¢dzmeye calisirken
parametrelere iliskin iddialarin yer aldigi bazi onermelerden yararlanilir. Hipotez
olarak adlandirdigimiz bu Onermelerde ortaya atilanlar arastirmacinin karar
vermesini saglayan bir test slirecinden gercer; hipotez testi siirecinde parametreinin
iddia edilen degere esit olup olmadigi veya sozii edilen aralikta ulunup bulunmadigi
test edilir ve boylelikle anakiitle ili ilgili belirsizlik bir parg¢a aydinlatilmis olur.

Bayesyen yaklasim olasilik teorisine daha genis bir mantiksal agidan bakmasi
nedeniyle, hipotezlere olasilik tayin eder. Klasik Aristo manti§ina gore bu degerin 0
veya | olmasi degil, 0-1 araliginda degerler almasi séz konusudur.'® Yani bir hipotez
kabul ya da reddedilemez, onun sahip olduguna inanilan olasiligi belirlenir. Ancak
bu noktada belirtmek gerekir ki, Bayesyen yaklagim, c¢ift tarafli hipotez testi séz
konusu oldugunda yetersiz kalmaktadir. Bunun nedeni siirekli bir dagilimda
parametrenin ‘0’a  esit olma olasiligi ‘0’ dir. Buna oOnerilen ¢éziim regresyon
katsayist i¢in ‘0’a yakin bir deger almaktir.

Bayesyen yaklasimda bilinen siire¢ burada da gecerlidir. Hipotezlerin 6n
olasiliklar1 belirlenir ve ardindan son olasiliklara ulasilir. Burada karar verilirken son
olasiligr en fazla onan hipotez, en iyi se¢im olacaktir. Bayesyen yaklagimda

hipotezlerin olasiliklar karsilagtirilarak karar verilidigi i¢in genellikle ‘hipotez testi’

% Michael D.Alder, Workshop on Intelligent System, December 2003, http://
www.maths.uwa.edu.au/mike/mumford/workshop_session1.pdf
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yerine ‘hipotezlerin karsilastirilmasi’ ifadesi benimsenmektedir. *’

hy ve h;
hipotezleri, y gozlemleri, 6 ve ¢ parametreleri, 0, ve ¢, bu parametrelerin belirli

degerlerini gosterirken;

P(hyly) _ P(hy) . P(y|6 = 6,)
P(hyly) PChy) P(yld = o)

Sonucuna gore degerlendirme yapilir. Bu ifade asagidaki sekilde agiklana bilir;
Son bahis oran1=6n bahis oran1*bayes faktor
(posterior odds= prior odds*bayes factor)

Yukaridaki esitlikte P(hy) = P(h,) ise veya bilgi vermeyen 6n dagilum igin
P(hy) = P(hy) = % ise son bahis oran1 Bayes Faktoriine esit ¢ikar. Bu durum da

bayes faktor, Benzerlik Orani ile ayni olur.

Klasik yaklagimda hipotez testi siireci Fisher’in ¢aligmalariyla baslamis ve
gelismistir. Ona gore arastirmaci reddetmesi gereken hipotezi h, olarak belirler. Bu
yaklagimiyla Fisher’in Popper’in yanlislamasi ile paralellik tasidigi soylenebilir.
Gerekliyse baslangi¢ varsayimi yapilir ve hipotez belirlenir. Kullanilaca test
istatistigi 6rnekten elde edilen bigiyle hesaplanir. Benimsenen testin 6nem diizeyinde
dayanarak, kurulan h, kabul veya reddeilir. Ancak daha sonra Neyman ve Pearson
caligmalariyla bu konunun gelistirilmesine 6nemli katki saglamiglardir. Neyman ve
Pearson sifir hipotezinin alternatif hipotezle karsilastirilmas:  gerektigini
diistinmiislerdir. Yine hipotezler ya kabul ya da redd edilecektir. Test siireci de
aynidir. Ancak burada ¢ikarim yapilirken iki tip hata ortaya ¢ikmaktadir: Birinci tip
hata (h, dogru iken hipotezi reddetme) ve ikinci tip hata ( h, yanligken hipotezi
kabul etme). Karar verirken, testin giiclinii (yanlis olan hy’1 reddetme olasiligini)
maksimum yapmak gerkmektedir. Ancak ayni zamanda h,’1reddederken, hy’in
dogru olma olasiliginin da minimum olmas1 gerkmektedir. Daha 6nce de deginildigi
gibi Benzerlik Orani istatistigi de hipotezlerin karsilastirmasina olanak verir;
hg hipotezi altinda, parmatrenin verilen bir degere esit olma olasiliginin en yiiksek

oldugu benzerlik tahiminin, parametrenin tiim miimkiin degerleri icin en yiiksek

7 Arnold Zellner, An introduction to Bayesian inference in Econometrics, New York, John Wiley &
Sons, 1971, s.292.
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benzerlik tahmini degerine oranlanmasi ile bulunur.

Hipotezlerle ilgili karar vermede goriildiigii iizere, Bayesyen ve Klasik
yaklasim tamamen birbiriden farklidir. Daha once de denildigi gibi, hipotezlere
olasilik tayin ederek tekrarlanan denemelerin sonuglari isiginda en yiiksek olasilik
deeri olan1 segmek (Bayes’in kesinlige ulasma hedefi dogrultusunda) yontem olarak
timevarim ile paralellik gosterirken; yanlislanmasi istenen hipotezi belirleyerek,
tekrarlanan denemelerle bunun reddedilmesi yoluna gidilmesi tiimdenglimci yontem

ile paralellik gostermektedir. Bu paralellik etkilesimin degil, benzerligin ifadesidir.
1.7. Bayes Teoremi

Klasik regresyon ¢oziimlemesinin alternatif ¢6ziim yontemi olarak bilinen
Bayesyen yaklagim, Bayes teoremini kullanarak hipotez testlerine, nokta ve giiven
aralig1 tahminlerine bir se¢enek sunar. Bayesyen yaklasimin temelinde konu ile iligili
tim bilgilerin ¢6ziimlemeye katilmasi varsayimi yer almaktadir. y = (yy,, ..., ¥n),
olasilik dagilimi ((yle)), 0 = (04, ...,0y) parametresine baghh n tane gozlemin
olusturdugu bir vektér olsun. Istatistiksel cikarsamalarda amag, parametreler
hakkinda tahminler yapmaktir. Klasik istatistikte parametrelerin sabit ve bilinmeyen
degerler oldugu, y gozlenen veri sitnin ise raslanti vektorii oldugu varsayilir. Klasik
istatistikte bilinmeyen parametreler tahmin edilirken genellikle En Cok Olabilirlilik
(Maximum Laklihood) ya da En Kiiclik Karaler( Least Squares) yontemleri
kullanilir. Daha 6nce de vurgulandigi {izere Bayesyen yakasim klasik yaklasimdan
cok farklidir. Bilinmeyen 0 parametre vektorli, raslanti vektorii olarak
nitelendirilirken, gozlenen y verisi bilinen sabit degerler olarak nitelendirilir.
Bayeseyen yontemle arastirmaya baslamadan Once ilgilenilen parametre ile ilgili
gerek teorik gerekse de dnceki caligmalardan elde edinilen bilgiler 6n bilgi olarak
adlandirilir. 8 parametresine iligkin 6n bilginin formiile edilmesiyle p(0) 6n dagilimi
elde edilir. Bayesyen yaklagimin temel amaci, y verisi gozlendikten sonra, 6
parametresinin  6n dagilimi ile veriden elde edilen bilginin birlestirilmesiyle
parametrenin son dagilimin1 bulmaktir. Son dagilim Bayes teoremi kullanilarak

asagida verildigi sekilde hesaplanir.
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_ pI0)p(6)
ply) == (1.7.1)

Bayes teoremi olasilik aksiyomlarindan yola ¢ikarak, iki kosullu dagilim

arasinda iliski kurar. Esitlik (2.1)’de p(y) # 0 ve asagidaki sartlar1 saglamalidir.

f p(y|0)p(6)do, 0 siirekli ise
1_ )7

p(y) =E[p(l0)] =c = (1.7.2)

2 p(yl6)p(6), 0 kesikli ise
0

p(y) kestirim dagilimi olarak bilinir ve 6 parametresini igermedigi igin sabit deger

olarak degerlendirilir. Bayes teoremini yeniden yazarsak,

p(0ly) = cp(y|0)p(0) (1.7.3)

Esitlik (2.3)’te ¢, p(0]y) son dagilimmnin tanim araliginda integralinin ya da
toplaminin 1’e esit olmasinin saglayan ‘normallestirme katsayisi’dir. Bu durumda

son dagilim agagidaki gibi ortanti bigiminde yazila bilir.*®

p(8 |y) < p(y[6)p(6) (1.7.4)

Esitlik (2.4)’teki p(y|60 ), y verildiginde 6’nin olabilirlik fonksiyonu I(6 |y)’

ye karsilik gelir. Bu durumda Bayes teoremi i¢in asagidaki ifade de kullanilabilir.

p(6ly) < 1(6ly)p(6) (1.7.5)

1.8. On Dagihmlar

Bayesyen istatistikte, farkl1 6n dagilimlar farkli son dagilimlarin bulunmasina
sebep olur. Bu alt bolimde o6n dagilimlar ve 6n dagilimlarin son dagilimlar

uzerindeki etkileri tizerinde durulacaktir.

18 Box,G.E.P., Tiao, C.G., 1973, Bayesian inference in Statistical Analysis, Addison-Wesley,
London,s.48
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1.8.1. Belirli ve Belirsiz On Dagilhmlar

Tanim araligindaki integrali ya da toplami 1°e esit olan 6n dagilimlara belirli
on dagilimlar; sonsuza esit olan dagilimlara ise belirsiz 6n dagilimlar denir. On
dagilim belirsiz olsa da, son dagilim belirli olabilir. Uygulamada belirsiz 6n
dagilimlarin kullanilmasi biiyiik zorluk ¢ikarmasa da, model se¢iminde ve hipotez

testlerinde zorluklara neden olur.
1.8.2. Bilgi icermeyen On Dagihmlar

Parametreler hakkinda 6n bilginin az olmasi ve verilerden elde edilen bilgi
disinda bilgiye ihtiya¢c duyulmadig: taktirde, kullanilan 6n dagilim bilgi icermeyen
on dagilim olarak bilinir. Uygulamada bilgi icermeyen 6n dagilimlar kullanildig:
taktirde, Bayesyen yontemle elde edilmis tahminlerle, Klasik yontemle elde edinilen
tahminler arasinda her hangi bir farklilik olmayacak. Bilgi icermeyen 6n dagilimlara
ornek olarak tekbicimli (uniform), diiz (flat), dagimik (diffuse) ve Jeffreys’in 6n
dagilimlarin1 gostere biliriz.* Tekbi¢imli 6n dagilimlar belirli ya da belirsiz olabilir.
p(0)=c, (c>0) seklindeki 6n dagilim belirsiz tekbi¢imli 6n dagilima, p(8)=1, 0< 6<1

dagilim ise belirli tekbigimli 6n dagilima érnek olarak gosterilebilir.”’
Ornek 1: Varyansi bilinen normal dagilim.
Olabilirlik fonksiyonu :x;/p, 62~N(y,63),i = 1, ...,n (c2: sabit)

On dagilim: p(u) =c(0 <c<oo,—o < pu<ow) (belirsiz, bilgi igermeyen).

Son dagilim: u/x = (X4, ..., Xn)~N(X, 6%/n) (belirli). Bilgi icermeyen &n
dagilimlardan olan daginik 6n dagilimlar (diffuse prior distribution) biiyiik varyansa
sahiptir ve parametre degerlerinin biiylik bir araligi icin benzer degerleri verir.

Daginik 6n dagilimlar i¢in asagidaki 6rnek verile bilir.
Ornek 2: Varyansi bilinen normal dagilim

Olabilirlik fonksiyonu: x;/p, 62~N(y,63),i = 1, ..., n (c2: sabit)

9 Derya Tektas. iki diizeyli logit ve probit modellerde parametre tahminlerine Bayesci bir yaklasim.
Hacettepe Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisu, Istatistik Anabilim Dali. Yiiksek Lisans Tezi.
Ankara,2006,s.8

20 Myung, J., 2006, Bayesian Methods for Social and Behavioral Scientists: Hands on Bayes using
WinBUGS
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On dagilm: p(n) = N(0,s2). Burada, s biiyiik bri degerdir. s=1000 almabilir
(dagmik, bilgi igermeyen)

< -1
Son dagilim: p/x = (Xq, ..., xp)~N <Gi(2), (Siz + 0%) ) (belirli)

ns2

Jeffreys on dagilimi da bilgi icermeyen on dagilimlara bir 6rnek olarak

gosterilebilir. Jeffreys 6n dagilimimi elde etmek i¢in ilk olarak p(y|0) olabilirlik

2
fonksiyonuna iliskin Fishr bilgi matrisi 1(8) = —E (22221%) elde edilir. Fisher

bilgi matrisi, bir tahmin edicinin en ¢ok olabilirlik tahmin edicisinin komsulugundaki
duyarliligi 6lger. Bu durumda p(y|0) olabilirlikk fonksiyonu igin Jeffreys on

dagilimi asagidaki sekilde tanimlanir.

(0) o [1(0) ]z (1.8.1)

Esitlik (2.6)’da  karekok alinmasinin nedeni, degismezlik kuralinin

saglanmaya calisilmasidir. ¢ = h(0) olarak tanimlanmasinin ve h ters fonksiyonu

0 = g(¢) olan tersinin bir fonksiyonu olsun. Béylece, I1V/2(d) = /2 « %| olarak

elde edilir.?*

1.8.3. Bilgi iceren On Dagilimlar

Bilgi iceren 6n dagilimlar, parametreler hakkinda 6n bilgiye sahip olunmasi
durumunda 6n bilgilerin formiile edilmesi ile elde edilir. On bilgi, konu ile ilgili
uzman goriislerine ya da ayni1 konu hakkindaki ge¢mis deneyimlere dayanarak elde

edilir.
1.8.4. Eslenik On Dagilimlar

0 parametresi hakkindaki 6n bilginin belirli oldugu varsayildiginda bu 6n
bilgiler baz1 diizgiin dagilimlarla gosterilebilir. Bu diizglin dagilimlar, uygun
matematiksel O6zelliklere sahip 6n dagilimlar ailesinin tyeleridir. Bu tiir ailelere
‘dogal eslenik aileler’ ad1 verilir. On dagilim G ailesinin bir iiyesi, veri H ailesinin

bir liyesi ve son dagilim G ailesinin bir iiyesi ise G’nin H igin bir eslenik 6n

2 Vidakovic, Bayesian inference, Bayesina Computation, Applications

24



dagilimlar ailesi oldugu soylenebilir. Eslenik 6n dagilimlar asagida Tablo 2’ de

verilmistir.

Tablo 2: On Dagilimlar

Veri On Dagihm Son Dagilim
Bernoulli Beta Beta

Negatif Binom Beta Beta

Poisson Gamma Gamma
Ustel Gamma Gamma
Normal Gamma Gamma
Normal Normal Normal

0 parametresi i¢in hi¢cbir 6n bilgi mevcut degilse, bu parametrenin 6n dagilimi
asagidaki esitlikle gosterilen standart tekbi¢cimli dagilim olarak alinir ve boylece

0’nin tiim degerlerine esit olasiliklar atanmais olur.
p(6)=1, 0< 6<1 (1.8.2)
1.9. Bayesyen Yaklasimin Zorluklari ve Usiinliikleri

Bayesyen yaklasimin Klasik yaklasima gore bir ¢ok istiinliikleri olmasi ile

beraber uygulamada bazi zorluklar1 da vardir.

Ustiinliikler

Klasik istatistikte ¢6ziim bulunamayan bir ¢ok probleme Bayesyen istatistikte
¢oziim bulunur. Klasik yaklasimda ¢o6ziim bulunamayan sorunlardan biri olan
Behrens-Fisher problemi i¢in Bayesyen yaklasimda ¢6ziim vardir.

Bayesyen yaklagimin diger bir iistiinliigii, ¢ikarsama yapmak ic¢in 6rneklem
biiyiikliigiine ait her hangi bir kisitlamanin olmamasidir. Bayesyen yaklasimda kiiciik
orneklerle bile gecerli ¢ikarsamalar yapila bilmektedir.

Bayesyen ¢ikarsama ile parametreler tizerindeki belirsizlik azaltilir. Tiim bu

iistiinliikler Bayesyen ¢ikarsamanin ardisik yapisindan kaynaklanir.
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Zorluklar

Bayesyen yaklasimda karsilasilan en onemli zorluklardan biri, parametreler
hakindak1 kesin olmayan bilgilerin 6n dagilima doniistiiriilmesi zamani ortaya ¢ikar.
Cok degiskenli modeller ile ¢alisildiginda, 6zellikle parametreler arasinda iliskiler
varsa, bilgi igeren On dagilimlarin belirlenmesi zor olur. Karmasik 6n dagilimlar
oldugunda da son dagilimlarin elde edilmesi arastirmacilar i¢in zor olan konulardan

biri olur.??
1.10. Markov Zinciri Monte Carlo Yontemleri

Bayesyen yaklasimda karsilasilan en biiyiik zorluk son dagilimlarin elde
edilmesi zamani, yiiksek boyutlu integrallerin kullanilmasidir. Yiiksek boyutlu
integrallerin hesaplanmsinda, Karmasik dagilimlardan benzetim ile 6rneklem g¢eken
MCMC yontemleri kullanilir. MCMC yontemleri ilk olarak fizikgiler tarafindan
kullanilmig, daha sonra da uzay bilimlerinde ve goriinti ¢oziimlemesinde
kullanilmistir. Son yillarda ise MCMC yontemleri, 6zellikle Bayesyen istatistik
alaninda bir ¢ok problemin ¢dziilmesinde kullamlmugtir.® 2

En ¢ok kullanilan MCMC yontemleri Metropolis-Hasting algoritmas1 ve
Gibbs ornekleme algoritmasidir. Bu yontemlerde ilgili dagilimdan 6rnekler ¢ekilir ve
daha sonra beklenen degerleri yaklasik olarak bulmak i¢in 6rneklem ortalamalar
almir. MCMC yontemlerinde bu Orneklemler, uzun bir zaman icin diizenlenmis
Markov Zincirleri kullanilarak ¢ekilir. Markov Zincirlerini olusturmak i¢in bir ¢ok
yol vardir, fakat Gibbs 6rnekleme algoritmasi da dahil olmak {izere bu yontemlerin

hepsi Metropolis-Hastings’ in gelistirdigi genel algoritmanin 6zel bigimleridir.
1.10.1. Markov Zincirleri

Olasilikli siireg, raslant1 degiskenlerinin olusturdugu bir {X;, t € T} kiimesidir.

Siirecin parametresi zamandir. X¢, X¢’nin t € T aninda aldigir degeri gosterir. X, nin

* Demirhan H., Logaritmik Dogrusal Modellerde Parametrelerin ve Beklenen Goze Sikliklarinin
Bayesci Kestirimi, Yayinlanmamusi Bilim Uzmanhgi Tezi, hacettepe Universitesi, Fen Bilimleri
Enstitlisii, Ankara, 2004, s.16-20

2 Gilks,W.R., Richardson,S.,Spiegelhalter,D.) Markov Chain Monte Carlo in Practice, Champan and
Hall, London,1996

% Heckman and E.E. Leamer, eds., ‘Markov Chain Monte Carlo Methods: Computation and
Inference,” J.JThe Handbook of Econometrics, Amsterdam:Elsevier Publishing Co. 2001
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aldig1 tiim olas1 degerlerin kiimesine ‘Orneklem uzayi’ denir ve S ile gosterilir. T,
kesikli degerler aliyorsa siirece, kesikli parametreli siireg; belli bir aralikta degerler
aliyorsa siirekli parametreli siire¢ adi verilir. Orneklem uzaymda sonlu ya da
sayilabilir sonsuzlukta durum varsa siirecin kesikli 6rneklem uzayina sahip oldugu,
degilse siirekli 6rneklem uzayina sahip oldugu séylenebilir.

Orneklem uzaymndaki iki deger arasindaki gecis olasiliklari raslanti
degiskeninin yalnizca o andaki durumuna bagli ise bu raslant1 degiskeni bir Markov

stireci belirtir. Asagidaki esitlige ‘Markov 6zelligi’ ad1 verilir.

P(Xp = xp|X1 = Xg, o, Xnog = Xpo1) =
P(Xy = XnlXn-1 = Xp-1) (1.10.1)

Omeklem uzay1 kesikli olan Markov siirecine ‘Markov zinciri’ ad1 verilir.
Markov zincirleri kesikli ya da siirekli parametreli olabilir. Bu alt boliimde
tanimlamalar, kesikli parametreli Markov zincirleri tizerinden yapilacaktir.{X,t =
0,1,2, ...} biciminde gosterilen kesikli parametreli bir Markov zincirinde, 6rneklem
uzayindaki 1 durumundan j durumuna bir adimda ge¢is olasilig

Pij = PXm+1 = jIXm = 1) ile, i durumundan j durumuna n adimda gegis olasilig
pl(]n ) = P(Xmsn = jlXm = 1) ile, sirecin n’inci addimda j durumunda bulunma
olasilig1 ise pj(n) = P(X, =j) ile gosterilir. Siirecin basladig1 andaki olasiliklar1 ilk

olasiliklar denir ve bu olasiliklarin olusturdugu vektor m, ile gosterilir. Zincir, bir
baslangi¢ vektoriiniin belirlenmesiyle baslar. Baslangic vektoriiniin bir elamani
disinda diger tiim elemanlar1 0 degeri alir. n’inci adimda, 6rneklem uzayindaki
durumlart ait olasiliklarin olusturdugu vektdr ise T, ile gosterilir. Orneklem uzay:
S ={0,1,2 ... } olan bir Markov zincirinde, bir adim gegis olasiliklariin olusturdugu
matrise ‘gecis matrisi’ denir ve P = [pij] ile gosterilir. Ogeleri n adim gegis
olasiliklari olan matris ise P(™ = P" = [pl(]n )] biciminde tanimlanir. Zincirin i

durumundan j durumuna n+r adimda gegis olasiligi ‘Chapman-Kalmogorov’ esitligi

ile hesaplanir.

p0) = 2 P py) (1.10.2)
k
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Orneklem uzaymndaki tiim durumlara ait olasiliklar baslangic durumundan
bagimsiz ise Markov zinciri " = P esitligini saglar. Bir Markov zincirinin
duragan duruma sahip olmasi i¢in 6rneklem uzayindaki tim durumlar arasinda gegis

olmasi gerekmektedir. Yani, tiim i,j’ler igin pj; > 0 olmalidir.”®

1.10.2. Monte Carlo integrasyonu

Monte Carlo yonteminde h(x) bigimindeki karmasik bir fonksiyonun
integralinin rasgele sayr TUretiler ¢Ozlilmesi amaglanir. Bu integral asagidaki

biciminde ifade edilebilir.

b b

[ nGodx = [ g0apCIdx = Ey [0 (1.103)

a a
Burada g(x), x raslanti degiskeninin bir fonksiyonu, p(x) ise x’in olasilik yogunluk
fonksiyonudur. Eger p(x) olasilik yogunluk fonksiyonundan xy, ..., X, bi¢iminde bir
orneklem ¢ekilirse, esitlik (1.10.3) ile verilen integral yaklasik olarak asagidaKki
bicimde yazilabilir.

[P h()dx = Epeo[g(0] = 230, g(xp) (1.10.4)

Orneklem degerlerinden olusturulan fonksiyonlarin ortalamasiyla hedef
dagilimin beklenen degeri yukarida belirtildigi gibi tahmin edilebilir. Esitlik (1.10.4),
Monte Carlo integrasyonu olarak adlandirilir. Monte Carlo integrasyonu, Bayesyen

cozlimlemelerde gerek duyulan son dagilimlari yaklasik olarak bulmak igin

kullamlabilir®®’,
1.10.3. Metropolis ve Metropolis-Hastings Algoritmasi

Monte Carlo integrasyonunun uygulanmasinda karsilasilan en Onemli
sorunlarindan bir karmasik p(x) olasilik yogunluk fonksiyonundan 6rneklemler elde

etmektedir. Bu tiir bir problemin ¢6ziimii MCMC yo6ntemlerinin temelini olusturur.

> Walsh,B., Markov Chain Monte Carlo and Gibbs Sampling, Lecture notes for EEB 2002

26 Gilks,W.R., Richardson, S., Spiegelhalter, D. J 1996 Markov Chain Monte Carlo in Practice, Chapman
and Hall

277 Kumru, O., Markov Zinciri Monte Carlo Yontemleri, Yayinlanmamis Bilim Uzmanlgi, Haccettepe
Universitesi
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0 parametresinin olsilik yogunluk fonksiyonu p(8) olarak verilsin ve amag,
p(8) =2 ile belirtilen dagilmmindan Srneklem gekmek olsun. Burada ¢ ile

gosterilen normellestirme katsayisidir ve genellikle hesaplanmasi zordur. Metropolis
algoritmasi bu dagilimdan O&rneklem c¢ekmek i¢in kullanilir. Algoritmada,
iterasyonlar m(6,) > 0 durumunu saglayan bir 6, baslangic degeri ile baslanir.
Herhangi bir t’inci iterasyon i¢in gegerli 0;_; degeri kullanilarak q(0*|6;_,) Oneri
dagilimmdan 6% aday noktasi ¢ekilir. Metropolis algoritmasinda oOneri dagilimi

tizerindeki tek kisitlama simetrik olmasidir [q(0:—1]0) = q(6|0-1)].

m(6%)
m(8t-1)

nokta yogunluk fonksiynunu artirirsa (o > 0 ise) kabul edilir, yani 6, = 6" olarak

Yogunluk fonksiyonlarinin orani o = biciminde hesaplanir. Aday

almir ve tekrar bir aday nokta cekilir. Aday nokta yogunluk fonskiynunu azaltirsa
(a <0ise), a olasiigi ile kabul edilir, aksi halde reddedilir. Aday nokta
reddedildiginde zincir hareket etmez yani 6, = 0,_, olur ve tekrar bir aday nokta
secilir.

Metropolis algoritmasinda aday noktanin kabul olasiligl a asagidaki esitlik

yardimiyla hesaplanir.?®

a= min( (6" 1) (1.10.5)
- m(0¢-1)’ o

Bu algoritma ile 6, den 6,_;’ye gecis olasiliklar1 sadece 6;’ye bagl olan
(89,04, ...,0p, -..) seklinde bir Markov zinciri olusturulur. Baslangic degerlinin
etkilerinin titirilmesi i¢in yeteri karar iterasyon yapildiktan sonra (bu iterasyon sayasi
m ile gosterilsin) zincir duragan dagilima yaklasir ve (0,41, ..., O4n) vektoriinden
elde edilen 6rneklemler p(0) dagilimindan 6rneklemlere karsilik gelir.

Hastings keyfi bir gecis olasiligi fonksiyonu kullanarak Metropolis
algoritmasini genellestirmis ve aday noktanin kabul edilme olasilig1 asagidaki sekilde

tammlanmlstlr.29

*® Siddhartha Chib, Edward Greenberg, The American Statistician, November 1995, Say1.49 No.4 pp
328 http://elsa.berkeley.edu/reprints/misc/understanding.pdf

*Jesus Fernandes Villaverde, University of Pennsylvania p.7-8
http://economics.sas.upenn.edu/~jesusfv/LectureNotes 7 MH
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(1.10.6)

o= min( (67)q(6;-1/6") 1)
m(0¢—1)q(0%8¢—1) "

Yukaridaki kabul olasiligit ve gecis dagilimini kullanan algoritma,
Metropolis-Hastings algoritmasi olarak adlandirilir. Bu algoritmada 6neri dagilimi
iizerine konulan herangi bir kisit yoktur, simetrik olmasi gerekli defgildir.go

MCMC yontemlerinde, baslangic degerlerinin etkileri, benzetimin ilk
adimlarinda goriiliir. Ilerleyen adimlarda zincir yavas yavas baslangic durumunu
ututacak ve duraganlasacaktir. Bu yontemleri basarili bir sekilde uygulamak igin
zincirin baslangig gozlemleri ihmal edilir ve hesaplamalar baslangic degerlerinin
etkisinden kutrulmus gézlemler tizerinden yapilir. Her bir parametre igin elde edilen

srneklemden asagida verilen ergodik ortalamalar hesaplanir.®

1N
E=—— > g6 (110.7)
t=m+1

Baslangic degerinin secimi i¢in degisik Oneriler vardir. Bunlardan birisi
baslangi¢ degerinin dagiliimin merkezine miimkiin oldugu kadar yakin alinmasidir.
Ornegin baslanfi¢ degeri, dagilimin tepe degerine yakinbir deger olarak alinabilir (bu
deger i¢in yaklasik bir MLE kullanilabilir).

Baslangi¢ degerinin etisinden kurtulmak i¢in gerekli zincir uzunluguna (m)
karar vermede bir¢cok yontem Onerilmistir. Bu yontemlerin uygulanmas: genellikle
zordur. Cekilen 6rneklemin grafigi incelenerek zincir uzunluguna karar vermek en
cok kullanilan yontemdir ve uygulanmasi basittir. >

MCMC yontemlerinin uygulanmasinda tek bir uzun zincir ya da fakh
baslangi¢ degerlerine sahip birden ¢ok zincir kullanilabilir. Birden ¢ok zincir
kullanildiginda yapilan hesaplamalar tek bir zincir kullanildiginda yapilan
hesaplamalara gore daha fazladir. Genellikle tek bir zincir kullanmanin daha uygun
bir yaklasim oldugu belirtilse de zincirin baslangic degerlerinin etkisinden kurtulamsi
icin gecmesi gereken periyot uzunsa ya da zincirlerin otokorelsayonu yiiksekse

birden ¢ok zincir kullanmanin daha iyi sonuglar vercegi sdylenebilir.

*® Walsh 2002

*! peter Miiller, Monte Carlo Methodsand Bayesian Computation:MCMC p1.
http://www.ma.utexas.edu/users/pmueller/class/422/mcmc-tutorial.pdf

*2 Gilks, 1996; Walsh, 2002
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1.10.4. Gibbs Ornekleme Algoritmasi

Gibbs Ornekleme algoritmasi Metropolis-Hastings algoritmasimin o = 1 i¢in
0zel bir durumudur. Aday noktanin her zaman kabul edildigi bu algoritmada amac,
hedef dagilima yakinsayan bir Markov zinciri olusuturmaktir. Gibbs Ornekleme
algoritmasinda, bir degisken diginda 6teki tiim degiskenlere sabit bir degerin atandigi
‘tam kosullu dagilim’ olarark adlandirlilan tek degiskenli kosullu dagilimlarla
ilgilenilir. Bu kosullu dagilmlardan 6rneklem ¢ekmek karmasik birlesik dagilimlara
gore daha basittir ve tam kosullu dagilimlar genellikle basit bi¢imlere sahiptir.
(normal, ters x? gibi). Bu nedenle, ele alinan raslant1 degiskenlerinin bilesik olasilik
dagilimindan n boyutlu bir vektor olusturmak yerine n tane tam kosulllu dagilimdan
ardisik olarak n tane raslant1 degiskeni olusturmak daha kolaydir.

Bu algoritma ile, parametrelerin analitik olarak elde edilemeyen marjinal
olasilik yogunluk fonksiyonlarinin sayisal tahminleri, var olan tam kosullu
dagilimlardan Orneklemler g¢ekerek ve sayisal analitik yontemleri kullanmadan
bulunabilir. Gibbs 0Ornekleme algoritmasinda tam kosullu dagilimlar, bilesik
dagilimm (dolayisiyla marjinal dagilimlarin)  belirnelmesinde yeterlidir. Gibbs
ornekleme algoritmasi genellikle bilesik dagilimlarin dogrudan belirlenmesinin zor
oldugu, cok sayida degisken iceren karmasik modellerde kullanilir.®®

Gibbs Ornekleme algoritmasi, gecis dagiliminin tami kosullu dagilim olark
alindigi bir MCMC yontemidir. Ilgilenilen dagilim T(0) bilesik dagilimi olsun.
Burada 6, 6 = (04, ...,0y)" bigiminde tanimlanir. Her bir 6; bileseni, sabit vektor ya
da martis bi¢iminde olabilir. m;(0;) = m(6;|6_,) = ™(6|64,...,0i_1, Oi31, .-, Ok)
i=1,....k tam kosullu dagilimlarinin elde edilebildigi yani tamamen bilindigi ve
orneklem c¢ekilebildigi varsayildiginda her bir 6; i¢in tam kosullu dagilim asagidaki

bigimde ifade edilir.>

m(8:,0-)

i(0;) = m(6;]6_;) = =1, ..
m(0) = (@110 =

Lk (1.10.8)

3 Gelfand, A., Smith,A.F.M.,Sampling- Based Approaches to Calculating Marginal Denisties, Journal
of the American Statistical Association, 1990, Sayi85, p.398-409

3 Gamerman, D., Markov Chain Monte Carlo Stochastic Simulation for Bayesian inference, Champan
and Hall, 1997, London
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Burada amag, m(0) bilesik dagilimindan o6rneklem elde etmektir. Gibbs
ornekleme algoritmasi ile bu bilesik dagilimdan 6rneklem elde etmek i¢in ta kosullu

dagilimlardan ardi ardina 6rneklem c¢ekilir. Bu algoritmanin adimlar1 asagidaki gibi

35
tanimlanir.

Admm 1: iterasyon sayici j=1 alinarak iterasyonlara baslanir ve basangic
degerleri 6@ = (67, ..., 8(”)" olarak belirlenir.
Adim 2: 007V °den yararlanarak, degerlerin asagida belirtilen bigimde

ardigik olarak iiretilmesiyle yeni 00 = (G(j), s 91(3))’ vektori elde edilir.

60 ~m(6,]69™,....607Y),
6 ~m(0,[6P, 607", .00 ™)

e§)~n(ek|e§j;, 6,...60,)

Adim 3: Iterasyon sayici jnin degeri 1 artirilir ve yakinsama
gerceklesinceye kadar adim 2’ye doniilerek islemlere devam edilir.

Boylece her bir degisken sirasiyla elde edilir ve bir dongiide k tane deger

retilir. Bu sekilde 1 iterasyon sonunda (Bg), ...,91(:)) elde edilir. Gibs Ornekleme

- Y d
algoritmasinin bir 6zelligi, i » o iken dagilimda (Gg), ...,91((1)) - [04, ..., 0kl
yakinsamasinin gerceklesmesi ve dolayisiyla her bir s (s=(1,...,k)) degiskeni i¢in

BS) i [65] olmasidir. Bunun anlami, yakinsama gergelestiginde (0') vektoriiniin,
1(0) dagilimindan bir rneklem olarak nitelendirilmesidir. Iterasyon sayis1 arttikca,
zincir denge konsuluna yaklasir ve yakinsama yaklasik olarak gerceklesir.
Algortimanin diger bir 6zelligi ise, (04, ..., 0)’nin T gibi herhangi bir 6lgiilebilir

fonksiyonunun beklenen degeri igin

. . : a.s
limje = i T(OY, ..., 00) — E(T(8y, ..., 01))

. g 7
yakinsamasinin ger(;eklesmemdlr.36,3

* Gelfand and Smith,1990; Gamerman,1997
3 Gamerman,1997
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Gibbs oOrnekleme algoritmasinda, zincir yeteri kadar uzunsa baslangic
degerlerinin etkisi ortadan kalkacagindan baglangic degerlerinin se¢imi Onemli
degildir. Bununla birlikte, karmasik modellerde uzun iterasyonlar hem hesaplama
sliresinin iizamasima hem de bilgisayarin belleginde daha biiyiik yer kaplanmasina

neden olacagindan uygun baslangi¢ degerlerinin se¢ilmesine 6zen goserilmelidir.

m(0) bilesik son dagilimindan ne biiyiikliiglinde 6rneklem olusturmak igin
kullanilan bir ka¢ yaklasim vardir. Bunlardan ilki bagimsiz 6rneklem yakasimidir.
Bu yaklasimda n tane paralel zincir isleme tabi tutulur ve yakinsamanin m’inci
iterasyonda gergeklestigi varsayildiginda, n tane zincirin her birinden m’inci zincir
degeri ornekleme alinir. Tek zincir yaklagimi olarak adlandirilan ikinci yaklasimda,
tek bir zincir kullanilir ve yakinsamanin gergeklestigi m’inci iterasyondan sonra bu
zincirden ardi ardina n tane deger secilerek 6rneklem olusuturulur. Bagimsizligi
saglamak icin ‘her k’mnci iterasyon Orneklemesi’ olarak adlandirilan segenek bir
yaklagim Onerilmistir. Bu yaklasimda, baglangi¢c degerlerinin etkisinin aritilmasi igin
gegmesi gereken Oeriyottan sonra her bir k’inci iterasyonda elde edilen degerler
ornekleme aliir. Iterasyonlar arasindaki gecikme arttikca zincir degerleri arasindaki
iliski azalir ve zincir degerleri yeterince biiyiik k ge¢imesi igin hemen hemen
bagimsiz olur. Biiytiliigii n olan bir 6rneklem tliretmek i¢n baska bir yaksalimda ise , 1
tane (I, genellikle 10°dan kiigik alinir) bagimsiz zincir alimir ve baslangig
degerlerinin etkileri yitirildikten sonr her bir zincire iliskin 6rneklemden n/1 tane
ardisik deger segilir. Uygulamada genellikle n tane zincir kullanmak gerksizdir, tek
ve uzun bir zincir kullanmak daha ¢ok tercih edilen bir durmdur. Zincirin yakinsama
ozellikleri iyi anlasilmigsa tek bir zincir yeterli olacaktir, aksi taktirde birkag paralel

zincir kullanilmasi t')nerilir.ag,39

37 George Casella and Edward |. George, The American Statistician,Say1. 46, No. 3 (Aug., 1992), pp.
167-174

% Damien, P., Wakefield, J. and Walker, S. (1999) Gibbs Sampling for Bayesian Nonconjugate
and Hierarchical Models by Using Auxiliary Variables, Journal of the Royal

Statistical Society, Series B, p.61, 331-344.

39 George, E. and McCulloch, R. (1993) Variable Selection via Gibbs Sampling, Journal of

the American Statistical Association, 88, p,881—-889.
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Gibbs oOrnekleme algoritmasinin uygulanmasi ile son dagilim t(0) ’dan
¢ekilen 04, ..., 0, vektorlerinin bir 6rneklemi elde edilir. Parametrelerin marjinal
dagilimlar1 yada bu dagilimlarin 6zellikleri, bu 6rneklem yarimiyla bulunabilir.
W = t(0) gibi gercek bir fonksiyonun marjinal nokta ya da aralik tahminleri bu
orneklemden elde edilir ve bu tahmin edicilerin tutarl oldugu sdylenebilir. Ornegin

Y = t(0) fonksiyonunun son ortalamasi asagidaki esitlik yardimiyla elde edilir.
- N 1
BW) =9 = (—) 2 ¥, (1.10.9)

Buada ¥; = t(6;), j=1,...,n olarak almmustir. Bu esitlik, n —ve E[¥] - E[V]
iken ¥ = t(0) 'nin Monte Carlo tahmin edicisidir. ¥ ’nin son varyansi (posterior
varicance) 6% = Var(¥) = E(W?) — [E(¥)]? bigimindedir ve asagidaki esitlikle

verilen 6% ile tahmin edilir.
64 =EW? - [EW)]? (1.10.10)

Gibbs Ornekleme algoritmasindan yararlanarak dagilimin bir momentinin
Monte Carlo tahmin edicisini hesaplamanin kolay olmasina karsin marjinal olasilik
yogunluk fonksiyonunun gergek bi¢ciminin hesaplanmasi biraz daha zordur. Kosullu

dagilimlarinin ortalamast kullanilarak marjinal dagilimlar yaklagik olrak elde

edilebilir.
T[(ei) = fﬁ(eilei)ﬂ(e_i)de_i (11011)

Yukaridaki esitlikten yararlanarak, marjinal yogunluk fonksiyonu asagidaki

esitlik yardimiyla tahmin edilebilir.

n

=(0) = %z (6:]6:_;) (1.10.12)

j=1

Burada 6; _;(j = 1, ...,n), (6;) mn tutarh bir tahamin edici oldugu ve tiim 6;
degerleri i¢in merkezi limit teoremine uygudgu sdylenilebilir. t( ©; )’nin

momentlerine iligkin tahmin ediciler de benzersekilde asagidaki gibi hesaplanir.
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n

- 1
E[t(6)] = 3.2 E[t(6:]6;-)] (1.10.13)

=1
1.10.5. MCMC Yontemlerinde Yakinsamanin Belirlenmesi

MCMC yontemlerinde incelenmesi gereken Onemli bir nokta, cekilen
orneklemlerin son dagilima yakinsayip yakinsamadiginin belirlenmesidir. Kuramsal
olarak n = oo oldugunda yakinsamanin gergeklesecegi soylenilir ancak uygulamada
yakinsamanin gergelesecegi iterasyon sayisinin belirlenmesi gerekir. Yakinsama
gergeklestikten sonra, ilgilenilen parameterlerin son dagilimlarindan yaklagik
orneklemler tiretmek i¢in itersayonlara devam edilir.

Yakinsama hizi, kosullu dagilimlarin karmasikligina baghdir. Yakinsama
belinenmesinde kullanilan bir ¢ok yontem vardir. Bu yontemlerden ilkinde,
yakinsamanin belirlenmesinde zincir otokorelasyonlarinin kullanilmasi onerilir.
Otokorelasyon katsayilari, her bir 0; zinciri i¢in iliski miktarinin belirlenmesinde
kullanilir.  Yakinsama problemi bulunmayan zincirler i¢in otokorelasyon
katsayilarinin kiigiik olmasi beklenir. Iliski miktari, gerekli itersyon saymnmin
belinlenmesinde 6nemli bir rol oynar.40

Yakinsamanin belirlenmesinde kullanilan diger bir yontem Raftery ve Lewis
tarafindan onerilmistir. Bu yontemde, zincir otokorelasyonunun bir fonksiyonu olan
seyreltme orani (thin), yakinsama gergeklesene dek gegmesi gereken iterasyon sayisi
(burn), giivenilir tahminler elde etmek i¢in gerkeli toplama iterasyon sayist (N) ve
zincirdeki noktalarin ayni dagilimli ve bagimsiz olmasi igin gerkeli minumum
iterasyon sayist (Nmin) hesaplanir. Bu yontemde ayrica ‘I istatistigi’ adi verilen
I=N/Nmin orani1 hesaplanir. Bu istatistigin degerinin 5’ten biiyiik olmasi zincirde
yakinsama sorunun olduguna isaret eder™

Geweke tarafindan yakinsamanin belirlenmesi i¢in Onerilen yontemlerden
ilkinde 6rneklemin bastan %10 ile sondan %>50’sinin ortalamalar1 karsilastirilir ve
ortalamalra esitse yakinsama probleminin olmadig: kabul edilir. Geweke tarafindan

Onerilen diger bir yontemde sayisal standart hatalar (numerical standart errors: NSE)

%0 LeSage,).P., Applied Econometrics Using MATLAB. October,1999, p.175-184
http://www.spatial-econometrics.com/html/mbook.pdf

*1 Adrian E.Raftery, Steven Lewis, How many iterations in the Gibbs Sampler,
http://people.ee.duke.edu/~Icarin/raftery92how.pdf
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ve oransal sayisal etkinlikler (relative numerical efficiency: RNE) hesaplanir. NSE
ve RNE degerleri spektral pencerenin farkli yiizdeliklerine bagli olarak tahmin
edildiginde bu taminler arasinda onemli farklarin olmasi otokorelasyonlarin biiyiik

olduguna dolayisiyla yakinsama probleminin olduguna isaret eder.*?
1.11. VERI GENISLETME ALGORITMASI

Bayesyen istatistikte hesaplamalar1 kolaylagtiran diger bir yontem veri
genigletme algoritmasidir. Bu algoritma son dagilimlarin ve parametre tahminlerinin
elde edilmesinde kullanilir.

Veri genigletme algoritmasi, gizli degiskenler iizerinden iteratif optimizasyon
ya da ornekleme algoritmalar1 olusturan, en ¢ok olabilirlik tahmin edicilerinin ve son
tepe degerlerinin hesabinda kullanilan yontemler biitiiniidiir. Bu algoritmada
gozlenen veri, gizli veri eklenerek genisletilir ve bu sayede elde edilen genisletilmis
son dagilim kullanilarak, gozlenen son dagilim i¢in bir¢ok ¢ikarsama yapilabilir.
Biiyilk Orneklemlerde normallik varsayimi saglandigindan son dagilim ya da
olbilirlik fonksiyonunun hesaplamasi kolaydir. Kiigiik 6rnkelme durumunda ise
normallik varsay1 saglanmadigindan veri genisletme algoritmasi tiim son dagilima ya
da tiim olabilirlik fonksiynuna dayanan ¢ikarsama yapmayi saglar.

Veri genisletme algoritmasinda temel diisiince, gézlenen veri y’yi gizli veri z
ile genisletmektir. y ve z biliniyorsa genisletilmis son dagilim p(6|y,z) ’nin
hesaplanabilecegi ya da bu dagilimdan 6rneklem ¢ekilebilecegi varsayilir. Ilgilenilen
son dagilim, dogrudan hesaplanmasi genellikle zor olan p(0|y)’dir. Genisletilmis son
dagihim gozlenen son dagilim p(68|y)’ nin hesplanmasinda, maksimize edilmesinde,
bu dagilimdan 6rneklem ¢ekilmesinde ve marjinal son dagilimlarin bulunmasinda
kullanilabilir. p(6|y,z) kestirim dagilimindan z’nin ikameleri (imputations)
tretildiginde, p(0|y) tiretilen z degerleri tierinden p(6|y, z) dagilimlarinin ortalamasi
alinarak yaklasik olarak bulunabilir. Bununla birlikte, p(z|y) dagilimi da p(0]y)
dagilimina dayanir. p(8]y) bilinseydi, p(z|y) 'nin hesaplanmasinda kullanilabilirdi.
p(Bly) ile p(z|y) arasindaki bu karisilikli bagimlilik, p(8]y)’nin hesabinda iteratif

*? John Geweke, Evaluating the Accuracy of Sampling-Based Approachesto the Calculation of
Posterior Moments, http://www.censoc.uts.edu.au/pdfs/geweke papers/gp 49.pdf
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bir algoritmaya gotiriir. Bu algoritmayr uygulamak icin p(0|y,z) ve p(z|6,y)

dagilimlarindan 6rneklemler alnabilmesi gerkmek‘[edir.43
1.11.1. Algoritmanin Uygulanmasi

Veri genisletme algoritmasi iki basit 6zdeslik ile uygulanir, bu 6zdeslikler
‘son 0Ozdeslik® (posterior identicalness) ve ‘kestirim O6zdesligi’ (forecasting

identicalness) olarak adlandirilir. Son 6zdeslik asagidaki gibi tanimlanir.

p(6ly) = f p(6ly, 2)p(zly)dz (1.11.1)

Z

Burada p(8]y), y verisi bilindiginde 6 parametresinin son dagilimini; p(z|y),
y verisi bilindiginde gizli veri z’nin kestirim dagilimin1 ve p(0|y, z) ise genisletilmis
veri x=(y,z) verildiginde 0 parametresinin kosullu dagilimini yani genigletilmis son
dagilimi gosteri. Algoritmanin uygulanmasinda kullanilan baska bir 6zdeslik olan

kestirim 6zdesligi ise asagidaki gibi tanimlanir.**

ply) = | pElb PGl (111.2)

0
Burada p(z|d,y), kosullu kestirim dagilimini gosterir. Esitlik (1.11.1) ve
(1.11.2)’deki 6zdesliklerde z igin 6rneklem uzay: Z ile, 8 i¢in 6rneklem uzay1 © ile
gosterilmistir. Kestirim 6zdesligi son o6zdeslikte (posteior identicalness) yerine
konulup integralin sinirlart degistirildiginde p(8|y)’nin asagidaki esitligi sagladig

gosterilebilir.

g(68) = f K(8, )g(d)deb (1.11.3)

(]

Burada g(0), p(0]y)’ye karsilik gelir ve K fonksiyonu

3 Tenner, M.A., Tools for Statistical inference, Springer-Verlag, New York, 1993
* David A. van Dyk and Xiao-Li Meng, The Art of Data Augmentation,Journal of Computational and Graphical
Statistics ,Sayi. 10, No. 1 (Mar., 2001), pp. 1-50
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K(6,¢) = f p(8lz,y)p(zl, y)dz
z
bi¢iminde tanimlanir. Esitlik (1.11.3)’t4 ¢6zmek i¢in ardisik yerine koyma ydntemi
(successive substitution) kullanilabilir. T,f gibi herhangi bir integrallenebilir
fonkisyonu Tf gibi diger integrallenebilir fonksiyona doniistiiren integral doniistimii
olsun. Bu durumda g,(0) basangi¢c degeri ile islemlere baslanir ve ardisik olarak

asagidaki esitlik hesaplanir.

gt+1(0) = (Tg;)(8) (1.11.4)

Burada,

TH(6) = f K(6, )E()ddp

(©]

olarak yazilabilir.

Esitlik (1.11.3)’4i ¢6zmek i¢in Monte Carlo ve bilesim (composition)

yontemleri kullanilir.*

Monte Carlo yontemi son 6zdeslige (posterior identicalness) asagidaki gibi

uygulanir.

1. Kestirim dagilimi p(z|y) 'nin gegerli tahmininden z,, ..., Z, Orneklemi
uretilir.

2. p(OBly) ’nin gegerli tahmini, 1. Adimda elde edilen genisletilmis veri
bilindiginde 0 ’nin genisletilmis son dagilimlarmin karigimi olarak
asagidaki gibi giincellenir.

m

1
8i+1(0) = Ez p(6)z,y) (1.11.5)

j=1

* Martin A. Tanner; Wing Hung Wong, The Calculation of Posterior Distributions by Data
Augmentation,Journal of the American Statistical Association, Sayi. 82, No. 398. (Jun., 1987), pp. 528-
540.http://www.jstor.org/discover/10.2307/2289457?uid=3739192&uid=2134&uid=2&uid=708&uid=
4&sid=47698879584557
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Yukaridaki gibi hesaplanan g; degerleri, 1limli kosullar altinda p(6]y) son

dagilimina yakinsar.

Son dagilimin gegerli tahmini (g;(0)) verildiginde, gizli verinin bir
orneklemini tiretmek igin bilesim yontemi kestirim o6zdesliginde asagidaki gibi

uygulanir.

1.1. g;(0)’dan 0~ tiretilir
1.2. p(z|6*,y) dagilimindan z firetilir. Burada 6", (1.1) dagiliminda

iiretilen degerdir.

Bu iki adim z,...,z, Orneklemini elde etmek i¢in m kez tekrar
edilir. z4, ..., z,, noktalarma ‘¢oklu ikameler’ (multiple imputations) adi verilmistir.
Bu durumda (1.) adima ‘ikame adim1’, (2.) adima ise ‘son adim’ adi verilir. Veri
genisletme algoritmasi ikame adimi ile son adim arasindaki iteasyonlardan meydana

gelir.*®
1.11.2. Yakinsamanin Belirlenmesi

Veri genisletme algoritmasinin uygulanmasinda dikkat edilmesi gereken iki
gnemli nokta vardir: bunlardan ilki yakinsamanin belirlenmesi, digeri ise her bir
iterasyondaki ikame sayisi m’in belirlenmesidir. Tanner ve Wong (1987),
algoritmanin ilerlemesini grafiksel olarak gostermenin, yakinsamanin ve ikame
sayisinin belirlenmesinde yardimci olacagini belirtmistir. Ornegin, grafiksel gosterim
tahmini son dagilimin secilmis yiizdeliklerine (%25, %50, %75 gibi) gore yapilabilir.
Sabit bir m degeri icin iterasyonlar, boyle bir grafikteki diizensiz degismeler
duragnalasincaya kadar devam edebilir. Bir noktada algoritma son bulabilir ya da m
degeri, ilgilenilen son dagilima iliskin tahminlerin duyarliligini artirmak igin
yiikseltilebilir. iterasyondan iterasyona m sabit tutulmalidir. m biiyiik oldugunda (1)
ve (2) adimlan Esitlik (1.11.3)° e yakin iyi bir yakinsama saglar. Iterasyona m’in
kigik bir degeri ile baslanip, iterasyon siirecinin degisik baglanti noktalarinda m’in

degeri artirilarak hesaplamalar azaltilabilir. Tahmini son dagilim, ger¢ek dagilimdan

*® Martin A. Tanner; Wing Hung Wong, The Calculation of Posterior Distributions by Data
Augmentation,Journal of the American Statistical Association, Sayi. 82, No. 398. (Jun., 1987), pp. 528-
540
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uzak oldugunda ilk birka¢ iterasyonda m’i biiyilk almak uygun degildir. m’i

baslangicta kiigiik alip, iterasyonlar arttik¢a artirilmasi tavsiye edilir.*’

* Tanner and Wong,1987; Gelfand and Smith, 1990
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IKiNCi BOLUM
BAYESYEN REGRESYON

Uygulamali istatistiksel analizin 6nemli bir bolimiinii regresyon teknigi
olusturur. Regresyon tekniginde tahmincinin secimi, tahmin, test siireci gibi agamalar
vardir. Bu asamalardan tahmincinin se¢iminde kriter, tahmincinin sapmasizlik,
tutarlilik, etkinlik gibi istatistiksel 6zellikleri ve verinin dagilimi (veya dagilim
varsayimlari) olmaktadir. Ancak bunlarin da 6tesinde tiim bu istatistiksel 6zelliklerin
hangi istatistik anlayis1 catisinda degerlendirildigine baglidir. Bayesyen yaklagim
alternatif kabul edilirse, yapilacak regresyon analizi bu boliimde ele alinan bigimde
gerceklesecektir.

Bayesyen yaklasimin karakterisitigini yansitan ozellik, analizde 6n bilgiye
yer verilmesidir. Bu regresyon analizi i¢in de bdyledir. Bilindigi gibi Bayesyen
yaklasimda denemeler yapilmadan 6nce parametreye iliskin sahip olunan 6n bilgi, 6n
olasilik yogunluk fonksiyonu sayesinde analize dahil edilir. Aslinda 6n bilgi her
aragtirmada mevcut olmayabilir veya farkli seviyelerde on bilgi olabilir. Bu sebepten
regresyonda dnemli bir asamay1 teskil eden 6n dagilimin olusturulmasi konusu, bu
kriterle ayrima giderek, bilgi veren ve bilgi vermeyen olasilik yogunluk fonksiyonu
seklinde iki baslik olusturur.

Daha onceki bolimde deginilen Bayesyen yaklasim ile istatistiksel
cikarsamada oldugu gibi regreson parametresi de Klasik regresyonunkinin aksine
bilinmeyen bir sabit (8 tahmin~N|B, 0%, (X'X)"?]) degil, bir raslanti degiskeni
(P(B|o)~N|B tahmin, c?(X'X)"1]) olarak kabul edilir. Ifadeden acik¢a goriildiigii
tizere, tahminci ve parametre adeta rol degistirmistir. Bayesyen regresyonda
(Bo, B1, ---» Bx) Ve 02 parametreleri birer raslanti degiskenidir ve olasilik dagilimlart
vardir.

Dogrusal modele Bayesyen yaklasim uygulandigi zaman analizin temelini

olusturan siireg, Bayesyen istatistiksel ¢ikarsamada oldugu gibi gergeklesecektir:

Son dagilim « 6ndagilim * Benzerlik fonksiyonu

P(BO; Bl) 02 |y1 X) = P(BOJ Bl) 0-2) * P(y; Xl BOI Bll 02)48
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2.1. BASIT DOGRUSAL REGRESYON MODELI

Bu boliimde tek agiklayict degiskeni olan dogrusal regresyon modeli analiz

edilecektir.

Vi = Bo + B1xi + y; (2.1)

seklinde ifade edilir. Burada y; bagimli degisken, x; bagimsiz degisken, u; hata
terimi, B, ve B, regresyonun parametreleri, baska bir degisle sabit katsayr ve egim

katsayisidir. Bayesyen yaklasimda, dogrusal regresyon varsayimlari sunlardir;

a. Hata terimleri her ‘x> degeri igin ‘0’ ortalamali ve ‘o2’ varyansh, bagimsiz
Normal dagilir.(u;~ N (0, 6%))

b. Raslant1 degiskenleri bagimsizdir.

c. Katsayilarda dogrusaldir.

d. Olgme hatalar1 yoktur.

Regresyonda X ya sabit ya da raslant1 degiskenidir. Raslant1 degiskeni olmasi
durumunda hata terimi u;'lerden bagimsizdirlar. Ayrica X’in rastlanti degiskeni
olmasiyla iligili olarak bir varsayim daha yapilir; 6n dagilim parametrelrinin
bagimsizhg.* Klasik regresyonda, X veri ikin y’nin kosullu olasihg hakkinda X’in
dagiliminin bilgi saglamadigi varsayilir. Bayeseyn yaklasimda da mantik aynidir.
Aslinda tam bir Bayesyen model X’in dagihmimi da, g(X|[i), icerir. Boyle bir

modelin birlesik benzerlik fonksiyonu ve én dagilimi sirasiyla (3.2)” deki gibidir.>

P(y1X|BOJ Bl) 0-21 lIJ) = P(ler BOI Blr 02) * g(XNJ)
P(BOI 81,0'2, L|J) (22)

P(y|X, Bo, B1,02) > Vi belirleyen B,,B,,0% parametreleri ve g(X|y)’ vi

belirleyen { parametresi 6n dagilimlarinda bagimsizdir;

P(BO' Bl' 0.2’ llj) = P(L'J) * P(BO' Blﬂ 02) (23)

8 George G.Judge v.d., The Theory and Practice of Econometrics, New York, John Wiley & Sons,
1985,5.103.

9 D.V.Lindley, introduction to Probability and Statistics From A Bayesian Viewpoint, Part 2,
London,Cambridge University Press, 1965,s.57,203,204.

** Andrew Gelman v.d., Bayesian Data Analysis, London, Champan & Hall, 1995,s.235.
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On dagilimlarinin bagimsiz olmas1 varsayimindan faydalanarak, birlesik son

dagilim ¢arpanlarina ayrilir;

P(BO) Bli 0-21 lJrJIYI X) = P(BO' Bl! GZlY} X) * P(‘I—’lx)
P(BO) Blr 02' quYﬁ X) = [P(BO' Bli 62) * P(Y|X, BOJ Bli 02)] * [P(XNJ) * P(L'J)]

P(BO) Blr 0-2; qjlyr X) x P(BO) Bl) 02) * P(Y|X, BO' Bll 02) (24')

(2.4)’ te goriildigii lizere oransallik ifadesi ile yazilinca, bilgi kaybi olmadan
Klasik regresyonda oldugu gibi X’in dagilimina olan bagimlilik ortadan kaldirilmis
olur.

(2.1) ifadesinde X, By, B1, ve o2 veri iken, y ortalamsi

E(yilxi, Bo, B1,0%) = Bo + BiXi

ve varyanst Var(y;|x;, Bo, B1, 02%) = ¢? (i=1,2,...,n igin) ile bagimsiz Normal dagilir.

Bu varsayimlara gore benzerlik fonksiyonu;

1 1
POIX, Bo, By 0) & rexp| =55 > (= Bo = Bux)?[, (= 12,.m)  (25)

2.1.1. Bilgi Vermeyen On Dagilim ile Analiz:

On dagilimin se¢imi arastirmacinin bilgi ve diisiincesine baghdir. Rastlantisal
deneme veya ornekleme siirecinde deneme yapilip, sonuglar ortaya ¢ikmadan Once,
parametreye iliskin ilk anda sahip olunan bilgi 6n dagilimin temsil ettigi diisiiniiliir.
Elbette ki on bilginin miktarinda ara asamalar da vardir. Tam bilgisizlik, az bilgi
olmasi ve tam bilgi olmasi durumu olabilir. On bilginin olmamasi durumunun
disinda, gozlem sayis1 ¢ok ve parametre sayist kiiciik ise bilgi vermeyen 6n dagilim
kullanilmas1 daha dogrudur. Ciinkii veriden gelen bilgi kacinilmaz olarak daha
baskin ¢ikacaktir.

Varyans Bilinmiyorsa: On dagilimin analizinde [, B, ve ¢ icin en yaygin

bilgi vermeyen 6n dagilim;

1
P(Bo, B1,0) = P(Bo, B1) * P(0) 5 (2.6)
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(=00 < By, B1 < o, 0 < 0 < © olmak lizere), seklindedir.

(3.6) Esitliginin ayrintisina bakilirsa, P(By, ;) = c gibi bir sabite P(G):(é)’ya esittir.
Bo, B1 Ve log o parametreleri, bagimsiz ve dikdortken dagilirlar. o’nin sifirdan biiyiik
oldugu bilinmektedir. Buna gore f =logo P(o) = do x d?c ifadesine ulasilir.

Parametrenin her degerine karsilik gelen olasilik aynidir. Bu nedenle belirlenen 6n
dagilimin paramerre degerlerine iliskin tam bilgisizligi yansittigi soylenebilir.
Son dagilim analizinde, 6n dagilim ile benzerlik fonksiyonu c¢arpilarak

Bo, B1, ve o icin birlesik son dagilim elde edilir.

1 1

P(Bo, B0 1y, X) & oz exp |~ 5 (vi — Bo — Bx)?| (27
EKK yontemiyle yapilan parametre tahmincileri,

5 - B oD LEi-Di-Y) L(¢i—Bo—B1xi)?
v=n-2B=y-px By =25 _20F  $F =TS (28)
Dagilimi  EKK tahminleri cinsinden yazmak i¢in, (2.7)’de

Y (yi — Bo — B1Xj)? ifadesinde parantez igi, ° P+ BiX; ’eklenip cikarilarak

genisletilir;
> 1= Bo = Bix0)? = ) (1 = Bo = Bo + Bo — Buxi — Buxi + Buxy)?
= 2 (0= Bo = Bux)) = [(Bo = Bo) + (B — Buxi])”
= > @i = Bo = Bixd? = ) 2(vi — Bo— Buxi) *[(Bo — Bo) + (B
— Bxi] + ) [(Bo — Bo) + (B — Boxi]”
Yukarida agilim elde edilen ifade de, carpaz carpim terimi

) 2(Yi - Go - G1Xi) * [(Bo - Go) + (B — G1)Xi] ', Z(Yi - Go - G1Xi) = 0 olmasi
nedeniyle kaybolur.
=vs?+ > (Bo— Bo)? + ) [(B = B)xil” + > 2(Bo — Bo) (B — Bu)xi =
= vs® +nx (Bo — Bo)?

+ (B — B2 ) %2 +2(Bo—Bo) * (Br — B0 ) x (29)
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Birlesik son dagilimda yukarida elde edilen sonus yerlestirilir:

P(Bo, B10ly, X)

1 1 2 CIRY
x Gnﬂexp{—ﬁ[vs +n* (Bo— Bo)

+(B-B?Y K+ 2B~ Bo)* B —B0 Y x|} (210)

(2.10) Esitligi B, ve B’ in kosullu o.y.f.’sinin, B, ve B, ortalamali o?(X'X)™!
kovaryans ile ¢ok degiskenli normal dagildigin1 gosterir. Elde edilen son 0.y.f..de
normal dagilmaktadir. Dagilimin fonkisyonel kismini belirleyen boliim, yogunluk

fonkisyonunun cekirdegidir (kernelidir). Burada cekirdek,

exp{— 5 [0 * (Bo = Bo) + (B — B1)? Tx7 +2(Bo — Bo) * (B — B Ixi]}

¢ 1 2

Zmyiont olasilik fonksiyonunun integralini ‘1’ yapan

ifadesidir. Diger boliim

normallestirme sabitidir.

Uygulamaya bakildiginda 62 ' nin bilindigi durumlar nadirdir. Bu nedenle
birlesik son dagilimin 6’ya gore integrali alinir. Sonugta (3, ve [3; i¢in marjinal son
o.y.f. elde edilmis olur. Bu dagilim, yani marjinal yapt parametreye iliskin

cikarsama yapimasini saglamaktadir.

o)

P(Bo, Buly, X) = f P(Bo, By, oly, X)do

0
o [vs? +n(Bo - Bo)?
+(Br=B? ) X +2(Bo—Bo)* B - B0 Y x| © @1

(2.11) ifadesi, iki degiskenli Student t dagilimi ile ayn1 yapidadir. Baska bir deyisle
By ve B; parametrelerinin marjinal son dagilimi, Student t dagilimma uyum

saglamaktadir.
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By veP; Parametrelerine iliskin ¢ikarsama yapilirken, parametrelerin her

birinin marjinal son dagilimi Student t 0.y.f.’sinin 6zellinlerine dayanarak asagidaki

sekilde elde edilir.>*

_(v+D)
L 9\2
P(Boly,X) o« |v + Z(Xl—?(ﬁo — Bo)? —00 <Py < oo (2.12)
SZZX—i
n
o _(v+1)
P(Boly, X) o [v+ 225 (B, = B1)2] 7~ < By < oo (213)

Karar alma teorisine dayali tahmin tekniginden bilinmektedir ki kareli yapida
en iyi tahmini son dagilimin ortalamasi verir. Dagilimlarin konum parametresi yani
ortalamalari B, ve B ile yani EKK tahincileri ile aymdir.

Gerkli doniigiimler yapilinca yukaridaki (2.12) ve (2.13) esitlikleri asagidaki

hale gelir.>
1
(% X);) . (BO _ GO) =t, (2.14)
s? Z?l
(B —BD

| =ty (2.15)
s/[X(xi —%)?] "2

(2.14) ve (2.15) te t, raslanti degiskenidir. Buna gore parametrelerin v
serbestlik dereceli Student t 0.y.f.’si vardir. Elde edilen sonuglar dogrultusunda, t-
dagilim tablosundan 3, ve (;’ye iliskin ¢ikarsamalar yapmak miimkiin olacaktir.
o Parametresine iliskin ¢ikarsama  yapilirken, 0 ° nin marjinala son
dagilimini elde etmek i¢in, birlesik son dagilimin (2.10)’un 3, ve 8, e gore integrali

alinir. Bunun sonucunda;

P(aly,X) «

vs?
exp (— 2—02>,0 <o< o (2.16)

0—V+1

! Arnold Zellner, a.g.e.,s.61.

2 Arnold Zellner, a.g.e.,s.61.
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ifadesine ulasilir.>® Burada o, Ters-Gama dagilimina sahiptir. Standart sapma icin

beklenen deger ve varyans;

E(o) = s( X)E—F[(V_ 1)/2] Var(o) = vs®

2) T T/ ——[E@F (@17

o’dan 0?’ye doniistiirme yapilarak, varyans (o?) icin de marjinal son 0.y.f. edle

edilir.>*
n,—1
P(o?ly, X) x [(02)5] exp (— %) ,0< 02 <o (2.18)

2
Varyans i¢in beklenen deger, E(0?) = % seklindedir.

Kesinlik Parametresi h i¢in ¢ikarsama yapildiginda, Bayeseyn istatistikte 6nemli yeri
olan kesinlik parametresi (h = 1/62) igin, marjinal son dagilimi elde etmek iizere

gerekli doniistiirme islemleri yapilirsa;

2

v VS
P(hly,X) o< hz " exp ( >

),o <h<o (2.19)55

(2.19) ifadesinde vs®h, v serbestlik dereceli y? dagilimma sahiptir. Kesinlik
parametresi i¢in beklenen deger, E (h) = Siz’dir.

Burada elde edilen son dagilida o biliniyorsa, modelde parametre olarak
sadece katsay1 parametreleri kalir ve (2.11) yapisinda olur. Bu noktadan sonra
yapilacak islemler aynidir.

Genel olarak deginilirse, bilgi vermeyen 6n dagilimla calisildiginda, nokta
tahmincisi ( hatta dolsyisiyla aralik tahmini) gibi c¢ikarsama sonuclari, EKK

tahmincisi ile ayn1 olacaktir. Ancak unutulmamalidir ki yorum agisindan faklidir.
2.1.2. Bilgi Veren On Dagihmla Anliz

Bilgi veren 6n dagilim ile analiz yapildig1 zaman ¢ogu durumda parametreye

iliskin bilgi mevcut degildir. Ancak arastirmact ya daha Once yapilan bir

>* Arnold Zellner, a.g.e.,s.61.
** Arnold Zellner, a.g.e.,s.62.
> Arnold Zellner, a.g.e.,s.62.
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arastirmadan ya da iktisat teorisinden gelen On bilgiye sahiptir. Daha Onceki
denemelerden edinilenlere dayanilarak bligi edinilmesi yoluyla olusuturulan 6n
dagilim veriye-dayali (data-base) 6n dagilim iken, kisisel gozlemler veya teorik
dayanaklar dolayisiyla olusturulan 6n dagilim ise veriye-dayali olmayan (nondata-
base) 6n dagilim olarak adlandirilir.®®

Bilginin eldeki formuna bakilirsa modeldeki bir parametreye iliskin bilgi
olabilir; B; paramerresi nomal -B;~N (B]-O, 0[23]_) - dagilir. Bjo, ve 01231 bilinmektedir
veya modeldeki diger baz1 parametreler iligkin bilgi olabilir;  parametre vektorii,
B~N(BO, Gé)daglhr. Bunun disinda parametre iizerine esitsizlik kisitlar1 getirerek
ifade edilen bir 6n bilgi olabilir; 3, = 0 veya 3, < B3 < B, gibi. Her durumda da
yapilacak islemler farklidir.>’

Daha kapsayict bir analizde, on bilgiyi yansitacak 6n dagilimin, benzerlik
fonskisyonu ile birlesebilecek matematiksel uygunluga sahip bir yapida olmasi
gerekmektedir. Ayrica bu sayede elde edilen son dagilim da analiz yapmaya elverisli
bir fonksiyonel yapiya sahip olacaktir. Sozii edilen Ozellikte bir 6n dagilimi
belirlemek i¢in ‘Dogal Eslenik On Dagihm’ (Natural Conjugate Prior)veya ‘Eslenik
On Dagihm’ (Conjugate Prior) olusturulur. Bu iki 6n dagilim arasinda 6nemli bir
farklilik vardir;

Eslenik On Dagilim, benzerlik fonksiyonu ile birlestirginde ortaya ¢ikan son
dagilim, 6n dagilim ile ayn1 dagilim sinifina diser.

Dogal Eslenik On Dagilim ile benzerlik fonksiyonu birlesti§inde ortaya ¢ikan
dagilim, Dogal Eslenik On Dagilimla ayni oldugu gibi, buna ilaveten benzerlik
fonksiyonu ile ayni yapldadlr.58 Dogal Eslenik On Dagilim elde edilirken oncelikle,
bilinmeyen parametreler tlriinden olusturulmus bir fonksiyon olan benzerlik
fonksiynunu  “‘yeterli  istatistikler’  anlaminda  yazmak  gerekmektedir.

Dolayisiyla Dogal Eslenik On Dagilim, benzerlik fonksiyonundan elde
edilmektedir. Benzerlik fonksiyonundan parametrelerine gore carpanlara ayirma

yontemi (Neyman’s Factorization Theorem®®) ile yeterli istatistikler olusturulur.

> Arnold Zellner, a.g.e.,s.18-19.

>’ Andrew Gelman v.d., a.g.e., s.259-261
* H.Ra'ffa ve R.Schlaifer, a.g.e., s.48-49.
9 D.V.Lindley, a.g.e., s.47,50
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Varyans bilinmedigi durumda 6n dagilimin analizi zamani benzerlik fonksiyonu

asagidaki gibi olur;

P(ylX, Bo, B1,0) x Py (y,o|X, By, B1) P2 (yl0)
Pl (y: 0'|X, BO) Bl) 0-)

= exp {5 [n(B - Bo)?
+ (B — Bl)zz Xiz
+2(80 — Bo)(B: — B) Y i} (2:20)

vs?

1
P,(ylo) = —n €XP <— ﬁ) (2.21)

(2.20)’de dagilim, Normal dagilima uymaktadir. Dagilimda B, ve 3; yeterli
istatistiktir. Burada goriildiigii tizere o yoktur.

(2.21)’ de dagilim Ters-Gama dagilimina uymaktadir. Dagilimda o yeterli
istatistiktir. Burada da goriildiigli iizere 3, ve ; parametreleri yer almamaktadir.

Ozetle By ve B, ile o’ya, yani yeterli istatistiklerine gore carpanlarina
ayrilmistir. Sonucta elde edilen dagilimlar Normal ve Ters-Gama dagilimlar
olmustur.

Yeterli istatistiklerin olusutdugu bu yapidan Dogal Eslenik 6n Dagilima
gecerken notasyonda da gerekli degisiklikler yapilarak Dogal Eslenik 6n Dagili
tahmincilerini ifade etmek gerekmektedir. Buna gore yeterli isttistiklerin yerini
alacak 6n dagilim tahmincilerini gostermek iizere By, B1,V,5% ve on dagilima ait
gozlem saymnsini gostermek {izere t, gozlemler icin X} x; (j=1,2,..t iken)
kullanilmistir. Zimni olarak veriye-dayali 6n bilgi oldugu disiiniiliir. Ayrica yini
zimni olrak 6n dagilim ile prneklem dagiliminda anakiitle varyanslarinin birbirine

esit oldugu Varsayllmlstlr.ao Katsay1 parametreleri i¢in;

% Tiao ve Zellner, “Bayes’s theorem and the use of prior knowledge in regression analysis,”
Biometrica, Sayi.51, 1 ve 2, 1964.
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P(Bo, B1ly, X)
x %exp [— 21? (t(Bo - Bo)z
+ (81 - [_31)2 2 ij + Z(Bo - Bo)(61 - B1)Z Xj)] (2.22)

Standart sapma parametresi i¢in;

\4

Poly) = s (5) rexp (- ) elde edilit ve oransallik ifadesiyle

rw/2)\ 2 / ov*t 202
kisaltilirsa;
1 vs?2
P(oly) « P\ T3 (2.23)

seklinde olur.

(2.22) ve (2.23) ifadelrinin birlesmeiyle ve oransalli sabitlerinin stimsiyla
birlesik 6n 0.y.f. elde edilir. Bu elde edilen dagilim, Normal-Gama dagilimi

olmaktadir;

P(Bo, B, oly, X) o 6~ Lexp [~ = (V3% +t(By — Bo)” + (B — 1) o +

Z(Bo - Bo)(51 - B1)2Xj)] (2.24)

Bu ifadenin o’ ya gore integrali alinarak, § i¢in ‘marjinal 6n o.y.f.” elde
edilir. Aynmi sekilde $’ya gore integrali alinarak o i¢in ‘marjinal 6n o.y.f.” elde
edilebilir. Yapilan islemler neticesinde [3 parametreleri i¢in marjinal 6n yogunlugun
da cok degiskenli Student t dagilimina uyum sagladigi gériinmektedir.

Varyans bilinmedigi durumda son dagilimin analizi asagidaki sekilde
yapilmaktadir. Dogal Eslenik On Dagilimdan son o.y.f.’nin elde edilmesi
asamasinda, Bayes Teoremine gore Dogal Eslenik On Dagilim,Benzerlik fonksiyonu

ile carpilir. Buradan ‘Birlesik Son o.y.f.” elde edilir.

1
P(Bo, 1,019, X) & 0"exp |~ 5 " (v = Bo — BaX0)? (2.25)
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o« 6 "exp {—% [vsz +n(Bo — Go)z + (B, — 31)22’6’2
+2(Bo = Bo) (B — 1) Y ]}
x* ot lexp {—% [T)EZ +t(Bo — (_30)2

+ (B =B Y 5+ 2(B — Bo) (B~ B) Y ]} (2.26)

" _ 2 ~\2
_ 1 npy +t nt -
« o "V lexp {—2—02 (V82 +vs?) + T (BO _ Py T BO) + (BOTZ Bo)

Sx%B1) + (Zx7B1)\’
+(in2+ZXi2)<B1—( XZBX;:;X}(]B))

ZX?ZX]-Z(Gl - 61)2
+ 2
Ext+2x7)

+2 (Z Xi(Bo - GO)(Bl - Gl)

+ ) x(Bo = Bo) (B1 - Bl))]}, T=n+t (2.27)

(2.27)’ de parametreden bagimsiz olan ifadeler oransallik terimi ile kaybolur. Daha

yalin hale getirmek i¢in, X; Ve X;yerine onlarin ortalamalrina gore diizeltilmis halini

alirsak (2.27)’deki ¢arpaz ¢arpim terimleri de

(2(2 xi(BO - Go)(B1 - 61) + ij(Bo - Bo)(31 - [_31)))
kaybolur. Birlesik son o.y.f. son hali ile agsagidaki gibi olur.

P(BOI Bll 0|Y: X)

x o Pt Volexp {—

~ — 2
(Vs2 +vs?) + T (BO _ Do+ tBO)

T

2 2 (ZXIZG1) + (ZX?BJ :
+ (D +ij)(sl— ZX12+ZX,-2] ) B (2.28)

202
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Birlesik son o.y.f. (2.28), Normal-Gama tipindedir. 3, ve B, i¢in marjinal son

0.y.f. o veri iken, EO, §1 ortalamasi ve 02;_1 varyansi ile Normal dagilir.
(Extvee)

Ayrica marjinal son o.y.f. o igin V5% parametreli Ters-Gama dagilir. *
Bo Ve B Parametrelerine iliskin ¢ikarsamac’ ya gore integrali alindiginda, katsayi
parametreleri 3, ve 8; i¢in marjinal son o.y.f.’nin Student t dagildig1 goriiliir. Ayrica

diizenlemeler sonrasi ¢ekirdegin son durumuna bakildiginda, sabit katsayi icin Bayes

tahminci [=30’1n @ ile (veya [=30 =y+ [=31)_() egim katsayisi i¢cin Bayes tahminci

n

E in (inzﬁl)+(Zijﬁl)
1 Lxi+Ex?

ile temsil edildigi goriiliir. Regresyonun kalintilarin kareleri

toplami yani VS% = vs2 + vs? ‘6n dagilim ile ekk tahmincisi arasindaki farki 6lgen
terimler’ (2.27) ile belirlenir.®?
Kesinlik Parametresi h igin ¢ikarsama; Kesinlikler agisindan bakildiginda,
2
ornegin egim katsayisinin kesinligi icin, 6n dagilimin kesinligi h([_ﬂl) = Zo—le iken,

xE,
—=dir.

o

orneklemin kesinligi h(B;) =
Son dagilimin kesinligi, 6n kesinlik ile 6rneklem kesinliginin toplamidir;

Y} +Nxf
02

h(B,) =

Sonug olarak elde edilen son o.y.f. parmetrelere iliskin mevcut tim bilgiyi-
on bilgi ve 6rneklem bilgisini- temsil eder. Eger istenirse bu agsamada aralik tahmini
veya hipotez test yapilabilir.

Burada goriildiigu gibi son dagilimin ortalamasi, Bayes tahminci [=3 > nin
agirlikl ortalamsidir. Agirliklar bilindigi gibi kovaryanslarinin tersi ile olusturulur.

Varyans biliniyorsa; varyans artik bir paramtre omadigindan modelde sadece
sabit ve katsay1 parametreleri i¢in hesaplama yapilir.

Normal dagilim i¢in o bilindiginde Benzerlik fonksiyonu su sekilde olur;

* Arnold Zellner, a.g.e., s, 61.
%2 J.N. Corcoran, Bayesian Linear Regression-Single Variable, s.70.
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P(YJ X, O-I BO' Bl)

o exp {55 [n(Bo ~ Bo)’
F (BB Y 2B - BB -B) Y x|} 229
Bu yapiyla uygun diisecek olan 6n dagilim da Normal dagilimlir;
P(Bo, B1) o< exp {—21? [t(Bo - [—30)2
H(B-B) Y 2B BB -B) Y x|} 230)
Bu iki dagilimin ¢arpimlarindan elde edilecek son 0.y .f. ise;

5 ~ 2
1
P((Bo, B1ly, X) exp{_ﬁ [T (5, - 2ot 8

2 2 Y xfB1 ZX]‘ZB1 ’
(T 38) (- EE )
+2( xi(Bo = Bo)(B: - B1)
+ 3 x3(Bo = Bo) (B1 - Bl))]} T=n+t (2.31)

Goriildigi gibi bu dagilim yine Normal dagilimdir. Elde edilen son

dagilimin ortalamsi yine Bayesyen tahminciyi verecektir.
2.2. COKLU DOGRUSAL REGRESYON MODELI

Coklu regresyon modelinin Bayesyne analizinde c¢ok sayida bagimsiz
degiskenin, bagomli degisken {lizerindeki etkisi arastirlmakatdir. Bayeseyn siire¢
aynidir. Gereksiz tekrardan kaginmak i¢n varyansin bilinmedigi varsayilmistir.

Model ele alinirken matris notasyon kullanilmistir.
y=XB+u (2.32)
y=bagimli degiskene iliskin n*1 mertebeli gézlemler vektorti,

X=ranki k olan, k adet bagimsiz degiskene iliskin n*k mertebeli gézlemler matrisi,
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B =k*1 mertelbeli regresyon katsayilar vektorti,

u= n*1 mertelebli hata terimleri vektori.

Basit dogrusal regresyonda belirtilen varsayimlar, dogal olarak ¢oklu
regresyon i¢in de gegerlidir.

Regresyonun  sabit Kkatsayisi varsa X’in ilk siitunu  1’lerden
olusacaktir.(i’=(1,1,1,...,1)). X’in kalan elamanlar1 raslanti degiskeni olabilir de
omaya bilirde. Raslanti degiskeni ise u’dan bagimsiz, f ve o’y1 i¢cermeyen, bir
dagumla dagildig: varsayilir.

Bu varsayimlar dogrultusunda, benzerlik fonksyonu X, § ve o veri iken;

1 1
PGIX, B,0) o —exp |5 (v = XB) (7 — XBY)]

o U-XB - XB)

v

v=n—-kf=XX) "Xy

Yukarida verilenlere gore;

)

(v = XB)' (y = XB) = [y = XB—X(B - B)] [y = XB - X(B - B)]
=[(y—XB) - X 8- B][(y— XB) - X(B - )]
= (v—XB) (v—XB) + (B—B) XX(B—B) + (v - XB) X(B— B)
~(B-B)X(y - XB)

(y — XG) = 0 oldugundan esitligin son iki ifadesi ‘0’ dur.

=vs? + (B — G)YX'X(B —B), elde edilen bu sonuca gore benzerlik

fonksiyonunun son hali;
o< = exp {—— [vs? + (B — B) XX(B — B) |} seklinde olur.

2.2.1. Bilgi Vermeyen On Dagilim ile Analiz:

B ve elemanlar1 bagimsiz ve dikdortgen dagiliyorsa, 6n dagilimi “belirsiz 6n

dagilim” olarak ele alinmis olur.
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1
P(B,O‘)OCE — 0 < B; < oo, 0< o< oo, (i=1,2,..,kicin)

Benzerlik fonkisyonu ile 6n dagilim birlesirse;

P(B,oly,X)

0r11+1 exp{ 212 [VS + (B B) X X(B B)]} (2.33)

Bu ifadeden (2.33) goriilebilir ki, o veri iken £ igin kosullu son o.y.f.,
ortalamali ve 6%(X'X) ! varyansli olmak iizere, (k boyutlu) Cok degiskenli Normal
dagilir. o nadiren bilindigi i¢in kosullu kovaryans matrisi hesaplanamaz. Bununla
basa ¢ikmak i¢in, o’ ya gore birlesik son dagilimin integrali alinir. Boylelikle ’nin

elemanlari i¢in marjinal son o.y.f."ye ulasilir.

P(Bly) = f P(B, oly)do = f P(Blo,y)P(oly)do
0 0
k+v)
' X'X
[1+ (B-B) = (B- B)] (2:34)

(2.34)’ten dagilimm ¢ok degiskenli Student t dagilimi seklinde oldugu
goriilmektedir. Tek tek parametrelere iliskin ¢ikarsama yapmak isteniyorsa, P(f|y)
ifadesinin, istenilen parametre disindaki parametreler gore integrali alinir. Buna gore
Bo i¢in By, By, ---, Bk ya gore integrali alinacaktir.

Buna alternatif olarak ¢ok degiskenli Student t dagiliminin 6zellikleri de

kullanilabilir. Her iki durumda da elde edilecek sonug sudur;

B - B
1+V(S@>

B, B vektorinin ilk elamani; a;; , (X'X)~! matrisinin ilk diyagonal

_(1+v)
2

P(Bily) «

elamanidir.
Eger ilgilenilen parametre o ise, bu kez 8 giiriiltii parametresi olur. 3’ya gore

integrali alinir;
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vs?

1
e exp (— ﬁ) (2.35)

P(oly) = j P(B, oly)dB

On bilgi analizine dahil edilmediginde son dagilimin ortalamasi e.k.k

tahmincisi ile aynidir.
2.2.2. Bilgi Veren On Dagilim ile Analiz

Regresyonun belirtilen varsayimlar1 sonucu ve Bayesyen siire¢ geregi Dogal
Eslenik On Dagilim, Normal-Gama formunda bir dagilimdair. Matris notasyonu ile

Dogal Eslenik On Dagilimin yapisi (2.36)’daki gibidir.

1 o _

P(Blo) x o~ *exp [~ 5 (B~ B) Q(8 - B)| (2:36)
- sl

P(oly) o« o7V lexp l— ﬁl vV=t—k) (2.37)

(2.36) ve (2.37) ifadeleri birlerstirilerek(dogal eslenik 6n dagilim olan)
birlesik 6n o.y.f. elde edilir;

P(Blo) o c‘k‘vexp{—zl? 757+ (8- B) Q(B - B)]}

[_3, v,5%ve Q, 6n dagilim parametrelerinin tahmincileridir. Baska bir bakis
acistyla on bilginin analize yansitildig: araglardir. Burada Q pozitif tanimli simetrik
bir matristir. Veriye-dayali olmasihalinde bir Onceki verisetinden hesaplanmuistir.
Veriye-dayali degilse deger olarak digaridan belirlenir. Bunun kaynagi da daha once
belirtildigi gibi teoriye, uzman bir goriisii veya paralel bir ¢alismanin sonuguna
baghdir.

o var iken B vektorii, k degiskenli Normal dagilir. Ortalamasi  ve
kovaryans matrisi 62Q~1"dir. B veri iken o’nin dagilimi Ters-Gama 2 dagilimidir.

Benzerlik fonksiyonu;
1 1 s .
P(ylB, o) o ;exp{—— [vs2 +(B-B)XX(B- s)]} v=(mn-k) (238)

202
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Son dagilim;

- 1 ' —
P(B, oly) o 0™V Texp {——— [vs?+75 + (§ — F) QB ~ F)

202

+(B-Bxx(-B)} (2.39)

w=(8-B)Q(B~B)+(B—B)XX(B~B)

Son dagilumi tiim terimleriyle istenilen bicime getirmek iizere birka¢ islem

yaplhr.63
(2.39)’ 6n dagihim tahmincileri ve EKK tahmincileri ile olusturulan kareli

yapilar (W ifadesi) ayr1 ayr1 yazilip,parantezin i¢i ¢oziimlenir;
(8- B) Q(B - B) = BQB — 2BQB + BQB
(B—B) XX(B - B) = BXXB — 2BX'XB + BX'XB (2.40)

Islem kolaylig1 icin her iki satirda da en sonda olan ve paramereyi (f’y1)
icermeyen ifadeler simdilik g6z ardi edilip, daha sonra yazilir. (2.40)’taki iki
ifadeinin toplami asagidaki gibidir;

W = BXXB — 2BXXB + B QB — 2BQB (2.41)
W= (Q+XX)B—2(BQ+BXX)p (2.42)
M=Q+XX (2.43)

m = QB + X XB (2.44)

(2.43) ve (2.44)’teki esitlikten faydalansarak, (2.42) kisaca soyle ifade edilir;
W=fMB-—mpB (2.45)

(2.45)’teki ifade cebirsel olarak yazilinca (b? — 2mb)’ye benzer bir yapida

oldugu  goriiliir.’Kareyi tamamlama’ isemi ile b?—2mb = (b—m)? —

% David Birkes, Yadolah Dodge, Alternative Methods of Regression, New York, John Wiley & Sons
,1993, 5.167.
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m? esitligine ulasilir. Aymi mantik ile (2.45)° teki ifade sdyle bulunur.

W=BMB—-2mp=
M(B—-M"m)— mM'm (2.46)
Mim=p veM™=(Q+XX) " (2.47)

Son dagilimin ortalamsi, [=3 = (Q + X'X)_l(QB + X'XPB) esitligini saglar. (2.47)’ye
gore (2.46) degistirilir;

W=gMB-2mB=(8-8) (Q+XX)(B=B) - m'M'm (2.48)

(2.48)” de elde edilne sonug, dagilimda (2.39”da) tekrar yerine koyulur;

_ 1 _. , _
P(B,oly) c"n_k_"_lexp{—— [vs2 +vs2+ (B-B) (Q+XX)(B—B)

202

- m"M_lm]} (2.49)

Parametreyi icermedigi i¢in goz ardi edilen (2.40)”taki ifadeler, (2.49)”a ilave
edilir;
- 1 =" , = -
P(B,oly) x 67" KV-1lexp {_ﬁ [Vs2 +vs2+ (B—B) (Q+XX)(B—B) +BQB

+BXXB— m'™M~m] (2.50)

(2.50)’de  m'M~'m yerine, (2.43) ve (2.44)’ teki esitliklerde belirlenen

karsiliklart yazilir;

- 1 =." , = _ _
P(B,oly) x o " kV-lexp {_ﬁ [vs2 + Vs? + (B - B) (Q + XX)(B — B) + BQp

+BX'XB— (BQ + BXX) (Q+XX) '(BQ + GX'X)]} (2.51)

(2.51) birkag islem ile ilerletilir ve sonugta asagidaki ifade elde edilir.
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P(B,oly)

vs? + 752 + (B—B) (Q+XX)(B - B)

- 1
x o7 KV-lexp {— 707

(2.52)

L XX(E-B) (B-B)
(Q+XX)

(2.52) den son dagilimin varyansinin parametrelerine iliskin esitlik elde
edilir;

2 QXX(B B) (B B)
Q+ XX

2

<
vl
Il
s
<

=n+Vv (2.53)

(2.53)’ te kalintilarin kareleri toplami1 SSE olarak adlandirilirsa, asagidaki
esitlik elde edilmis olur;

Son SSE=6n SSE+o6rneklemSSE+ “6n tahminci ile EKK tahmincisi
arasindaki farki ortaya koyan terim” Zellner kalintilarla ilgili ilave bir yorum
getirmistir. Buna gore regresyonun gercelesen hata terimleri de parametre olarak
diisiiniilebilir ve Bayesyen analizin uzantis1 olarak, parametrede oldugu gibi
gerceklesen hatateimlerinin de son dagilimi tiiretilebilir.%

(2.52)’deki dagilim yeterli istatistiklerine gore yazilirsa;

« o Kexp [_F(B B) (Q +XX)(B - B)] ~lexp (_ g)

elde edilir.

Buna gore birlesik son o.y.f. [:30rtalamah ve O'Z(Q + X'X)_1 varyanslh cok
degiskenli Normal dagilima sahiptir. o i¢in marjinal son o.y.f. ¥,52 parametreleri ile
Ters-Gama dagilimi gosterir. {3 i¢in marjinal son o.y.f. ¢ok degiskenli Student t’dir
ve asagidaki sekilde ifade edilir;

-k

) (Q+xx)(B )—

<l

N

1
P(Bly) « 1+§(B—B

B'nin tek bir eleman1 i¢in, 6rneginB, i¢in, tek degiskenli Student t o.y.f.ile;

® Arnold Zellner, “Bayesian Analysis of Regression Error Terms,” Jorunal of the American Statistical
Association, Say1.70, No. 349, Mar. 1975, s.138-139.
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V-1

1(B, - By) (B: - Ba)
P(Bily) o [1+= =

i1, (Q + X'X)_1 matrisinde ilk diyagonala elamandir.® Bu ifade diger parametreler
distintilerek  genellestirilirse, bu elema, ilgilenilen parametrenin indisi ile

matrisinayni sayili diyogaonal elemanidir.

2.3. BAYESYEN REGRESYON MODELININ GEOMETRIiK
YORUMU

Bayesyen yaklasimda regresyon parametresi bir raslanti degiskeni olarak
diistintiliir. Bu noktadan hareketle, parametre bir raslant1 degiseni ise olsilik dagilimi
vardir ve olsilik dagilimi, giiven bolgeleri (HPD region) ile ifade edilebilir.Bunlar,
farkl giiven diizeylerinde parametrenin olsilik dailimina dayali olarak yapilan kontur
(kenar cizgisi-contour) cizimlerdir. Bu c¢izimler bir bakima regreson modelinin
geometrik yorumunu ortaya koyar. Klasik anlayistaki gibi paramereinin bilinmeyen
bir sabit oldugu diisiiniilseydi, parametre degil, tahmincinin temsili miimkiin olacakti.
Klasikyaklasim sozii edilen birlesik giliven bolgelerini (joint confidence region)
tahminci i¢in cizmektedir. Daha genel bir ifadeyle, Klasik yaklagsmda tahminci
gozlem matrisinin gerdigi uzayda temsil edilebilecegi gibi, dagilimi goz 6niine alarak
giiven araligr veya giiven bolgesi ile de temsil edilebilir. Dolayisiyla Bayesyen
yaklasim, regresyonun geometrik ifadesi itibariyle Klasikten bu noktada da
ayrilmaktadir.

Bayesyen kapsamda giiven bolgesi (en yiiksek son yogunluk bolgesi) tanimi
ve Ozellikleri i¢n sunlar ifade edilebilir;

A bir model ve B* € R¥ olmak iizere, B* noktasinin olasiligi parametrenin
olasiligindan daha biyiiktiir.P(8*|A) > P(B|A). Ayrica bu nokta veri iken Benzerlik

fonksiyonunun olasilig1, parametre veri iken gerceklesen olasiliktan daha biiytiktiir;

P(Ylei B*; h; A) > P(Yle; Bl h, A)

& George G. Judge v,d., a.g.e., s.109.
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Bilgi veren oOn dagilim sec¢ilmesi durumunda, Bayesyen yaklasimin
karakteristigi daha iyi yansitildigidan, geometrik yorum burada bu duruma gore
gelistirilmistir. Asamali olarak ele alinirsa;

Benzerlik fonksiyonu P(Bly) , ¢ekirdegindeki pozitif sonlu kareli

yapinin(quadratic form) monoton azalan bir fonksiyonudur. Bu kareli yap1 ve kisiti;

f(8) = (8 - B) XX(B - B)
f(B) =4 c, >0 (2.54)

On dagilim da, cekirdegindeki pozitif sonlu kareli yapmin monoton azalan bir

fonksyonudur. Bu kareli yap1 ve kisiti;

f8) = (8- B) Q(B—B)
£(B) = c, ¢y >0 (2.55)

(2.54) ve (2.55)" teki ifadeler B"nin k boyutlu uzayindaki dagilimin (P(Bly))
bir konturunu tanimlar. Degisken sayis1 k=2 ise bu kenar c¢izgisi elips olur, k=3 ise
elipsoit, k>3 ise hiperelsoit olur.

Varyansin bilindigi varsayimi altinda c¢ok degiskenli Normal Dagilimin

ozelliklerine gore bu kareli yapilar f((y—[?,xz (a, k) dagilimina sahip olur. (Varyansin

bilinmedigi durumlarda % olur ve bu yapr ise F(a, k, v) dagilimina sahip olur)®®
Bu baglamda c; ve c, kisitlarmin x?(a, k) tablo degerlerine esti oldugu
diisiiniilebilir. Ornegin ¢, = x2(0,05; 2) ise elips igindeki B> nin olasihig 0,95’tir.
Ozetle sozii edilen (2.54) ve (2.55) igin ayr1 ayr1 giiven bolgesini elde etmek

f(B)

iizere; varyans biliniyorsa  f(B) < x®(o, k), bilinmiyorsa k—SZSF(a,k,V)

esitsizliklerinden yararlanarak konturlar ¢izilir. Ornegin k=2 i¢in, elipsin merkezinde,
hesaplanan 8 parametre ¢iftinin degerleri yer alacaktir.

Bu sekilde elde edilen 6n dagilim ve benzerlik fonskiyonunun kontur
cizimleri ayn1 eksen sisteminde gosterilirse, son dagilimin kontur ¢izimlerinin bu iki

dagilimin kesistigi (teget oldugu) bolgede konumlanmasi beklenir. Zira daha 6nce de

% Box, G.E.P., Tiao,G.C., a.g.e.,5.116-117
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belirtildigi gibi, bilgi veren 6n dagilim ile olusturulmus son dagilimin ortalamasi [=3,

on dagilim ve orneklem ortalamsinin agirlikli ortalamasidir.

Son dagilimim kontur ¢izimi kisitlanmis optimizasyon hesabi yapilir. Bu
dogrultuda, belirtilen noktalar kiimesi, amag¢ fonksiyonu i¢in birinci derece kosulunu
(birinci dereceden diferansiyelinin sifira esit olma kosulu altinda, ¢6ziimii saglayan

noktalardir) ¢6zen noktalardir. Birinci derece kosulu altinda

Of(B) _ , OF(B) _ , 0f(R)

go2 - 05 ~ O T
amag fonksiyonu asagidaki sekilde olur;
(B~ B)'oX'X(B—B) +A(B—B) (B —B) (2.56)

Amag fonksiyonu (2.56) irdelenirse, on dagilimin varyansinda gerceklesecek
bir birim degisiklik, A kadar etki edecektir. Burada A = 1 alinmasiyla, 6n dagilim
tizerinde tipk1 bir etkisiz eleman gibi diistiniilerek, 6rneklem varyansinin oldugu gibi

on dagilim vvaryansinin da son dagilima yansimasi saglanmak istenmistir. Bu yolla

elde edilecek parametre tahmincisi, son dagilimin ortalamasi E olur;

B(L,07?) =B
Tiim noktalar kiimiisi A tarafindan kanitlanmistir. Bu egri soyle ifade edilebilir;

B(A072) = (672X'X + AQ) "1 (6 72X'XB + AQB)*7

% John Geweke, Contemporary Bayesian Econometrics and statistics, July 2003,s.36-37.
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Sekil 1. Normal Dogrusal Regresyon, Geometrik Yorumu®

Sekil 1°de 6rnek olarak, her iki sekilde de pozitif egimli elipsler 6n dagilima;
negatif egimli elipsler 6rneklem dagilimini temsil etmektedir. Soldaki sekilde
parametrelerin son dagilimi egri ile temsil edilmistir. Diger iki dagilimin birbirine
teget oldugu bolgede konumlanmistir. Benzer bigimde, sagdaki sekilde son dailim
giiven bolgelerini olusturan konturlar ile tmsil edilmistir. Orneklem kesinligi

(h = 072) 0’a yaklastik¢a limitte paremetrenin olasilig1, B’ya esit olacaktir.

400

On Dadilim

S0 100 150 200 250

Sekil 2. Bayesyen Regresyonun Geometrik Yorumu

% John Gewek, a.g.e.,s.37.
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Sekil 2°de baska bir veri kiimesi ile ¢izim yapilmistir. Burada 6n dagilimin
egimi bir Onceki sekile gore biraz daha farkli ¢ikmustir.Bilindigi gibielipslerin
majorve mindr eksenleri 6z vektorleridir. Major ve minér eksenlerinin yonii, X'X
tarafindan veya ilgili degiskenler arasi 6rneklem korelasyonu tarafindan belirlenir.
Eger parametreler arasi korelasyon sifir ise elipslerin ekseni parametrelerin eksenine
paralel olur.®® Yukaridaki érnek seklinde (Sekil 2), regresyonun parametreleri aras
iliski on dagilimda pozitif iken, orneklem dagiliminda negatiftir. Ayrica ©On

dagilimda parametreler arasi iligski Sekil 1’dekine gore daha zayiftir.

2.4. BAYESEYEN REGRESYONUN GENEL BIiR
DEGERLENDIRMESI

Bilgi vermeyen bir 6n dagilim kullanildiginda elde edilen sonu¢ Klasik
regresyon sonuglart ile ayni olmaktadir. Baska bir ifade ile regreyonun
parametrelerinin nokta tahmin ve giiven araliklar1 tahmin sonuglar1 ayni1 ¢ikmaktadir.

Ote yandan, regresyon analizinde Bayes yaklagimi 6n bilgi kullanmaya da
olanak vermektedir. Bayes teoreminin kosullu yapisi sayesinde on bilgi ile
orneklemden saglanan bilgi birlestirilebilmektedir. Bayesyen yaklagimin en temel
argiimani Klasik yaklagimla analiz yapan pek ¢ok arastirmacinin 6zel bir amagla ( ad
hoc yol ile) 6n bilgiyi kullanmasidir. Ancak Bayesyen yaklagim belirlenmis ve tutarl
ilkeler ¢ergevesinde On bilgiyi kullanmaktadir.

Bayesyen regresyon belirtilen varsayimlar: dogrultusunda Klasik regresyonda
oldugu gibi, parametreleri test edilebilmektedir.

Bayesyen regresyon tahmincisi sapmalidir. Bu yan 6n bilgiden gelir.
Dolayisiyla bu sapmalilik tahminci i¢in olumsuz bir kriter olarak diisiinlmemektedir.
On bilginin analize dahil edildigi ¢alismalarda daha dar giiven araliklarina
ualasilabilmektedir.

Bayesyen regresyon kiiclik orneklemde de iyi caligmaktadir. Bagka bir
deyisle 6rneklem sayis1 az olsa bile Bayesyen analiz yapilabilmektedir.

Ayrica Klasik regresyonda, ornegin coklu dogrusal baglilik nedeniyle

katsayilar belirlenememekte, tekrar parametrelerstirmeye gidilmekte ve agiklamak

% sanford Weisberg, Applied Linear Regression,2.b., Minnesota, John Wiley & Sons,1985,s.97.
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istenen model, doniisiime ugramaktadir. Bayesyen regresyonda On bilginin dahil

edilmesiyle bu sorun asilabilmektedir.
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UCUNCU BOLUM
UYGULAMA
3.1. CARI ACIGIN TANIMI

Bir {ilkede yerlesik kisilerin, belirli bir donemde, yurtdisinda yerlesik
kisilerden sagladig1 gelirler ile dis diinyaya yaptig1 6demeleri igeren tiim ekonomik
islemlerin sonuclarinin yer aldigi hesab, 6demeler bilangdsu tenir (TCMB, Teerimler
Sézliigii). Odemeler bilangosu; cari islemler hesabi, sermaye hareketleri, net hata ve
noksan ve rezerv varkiklar olmak {izere baslica dort kisimdan olusmakatadir. Cari
islemler hesabi; ihracat, ithalat, turizm, tasimacilik, insaat, karsiliksiz transferler,
dogrudan yatirim getirileri ve disg bor¢ faiz ddemelerini igerir. Sermaye hareketleri
hesabi ise; dogrudan yatirimlar, portfoy yatirimlari, yurt disi kredi ve borglanmalari
ve bu borglarin ana para édemelerini icerir (TCMB, Odemeler Dengesi Metodolojisi
ve Tirkiye Uygulamasi). Cari islemler hesabinda, giderlerin gelirlerden fazla
olmasina, cari acik denir (TCMB Terimler Sozliigii).

Cari agiklarin biiylimesi, 1990 sonrasinda birgok gelismekte olan iilkede
yasanan ekonomki krizlerin en temel nedenlerinden birisi olarak gosterilmektedir.
(Yicel ve Yanar, 2005). Cari ac1gin bir kriz sinyali olarak kabul edilip edilemeyecegi
iizerine yapilan arastirmalar, 1990’lh yillarda baglamistir. Dornbusch ve
Fischer(1990), cari agigin, GSYH’ya oraninin %4, Freund (2000) ise %5 olmasinin
bir esik deger oldugunu belirtmis ve bu degerin asilmasini, kriz sinyali olarak kabul
etmistir. Bununla birlikte, sadece cari acigim GSYH’ya oranmin yiiksekligine
bakarak kriz olasiligindan s6z etmenin eksik olacagini, iilkenin déviz kuru politikasi,
dis borglarin miktari, vadesi ve bilesimine de bakilmasi gerktigini diisiinen
iktisat¢ilar (Edwards, 2001; Uygur, 2004) oldugu gibi, cari agik kamu kesiminden
degil de ozel sektorden kaynaklandiginda, endiseye gerek olmadigmi diisiiniin
ikstisat¢ilar da vardir (Sachs, 1981; Corden, 1994’den aktaran Uygur, 2004). Bu
konuda bir goriis birligi olmamakla birlikte, yiiksek cari agik yasanan iilke
ekonomilerinin, krizlere daha acik bir hal aldigi kabul edilmektedir. Meksika,
Tiirkiye, Dogu Asya, Brezilya, Arjantin gibi gelismekte olan iilkelerde biiyik cari
acik, krizler i¢in oncii bir gostergedir (Labonte 2005). Cari islemler hesabindaki

durum, karsilasilabilecek krizlere iligkin 6nemli bilgiler igerdigi i¢in Onemlidir
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(Zanghieri, 2004; Edson 2003). Bir iilkedeki cari agign biiyiikligii, gelecekte
karsilagilabilecek doviz kuru krizleri i¢in Onemli bir gosterge olarak
degerlendirilebilir (Corsetti, vd., 1999; Radelet ve Sachs 2000).

Finsnsal istikarin korunabilmesi i¢in, cari agik, dikkale izlenmesi gereken bir
risk unsurudur (Yilmaz, 2010). Odemeler dengesinin saglanmasi, ekonomi
politikalarinin en onemli hedeflerinden birisidir. Cari islemler hesabinda meydana
gelen bir agik, yurt i¢cinde tasarruf-yatirnm dengesinin bozulmasina yol agmakatdir.
Bu agcik, iilkede yerlesik kisi veya kurumlarin sahip olduklari dig varliklarin satisiyla
ya da yurt disindan borglanma ile karsilanmakatadir. Bu durum tilkenin borg yiikiinii
artiracak, yabanci yatirimcilar tarafindan kriz belitisi olarak algilanacak ve iilkeden
yabanci sermaye c¢ikisina neden olacaktir. Boylece {ilkenin dis borglanmast
stirdiiriilemez hale gelecektir. Bu nedenle cari islemler hesabi, agik vermemesi
gereken onemli bir makroekonomik degisken olup, politika belirleyebilmek igin,
hareketlerinin ve siirdiiriilebilirligin agiklanmasi 6ndemlidir (Tanah vd., 2001).

Bu ¢aligmanin amact; 1980-2012 verilerini kullanarak Tiirkiye ekonomisinde
cari acigmn nedenlerini belirlemektir. Son {i¢ yilda cari agigin tarihinin en yiliksek
degerine ulasmasi, konunun tartisilmast ve ¢Oziim Onerilerinin gelistirilmesi

gerektigini dogrulamaktadir.

TEORIK YAKLASIM

Cari agik, birbirini tamamlayan {i¢ farkli yaklasimla tanimlanabilmektedir:

CAt - NXt + I‘tBt + TRt ( 311)
CAt - Bt+1 - Bt (3.1.2)
CAt = rtBt+TRt+Y_Ct_Tt_Gt = St_It (3.1.3)

(3.1.1)’de cari acik; mal ticareti, dis bor¢ faiz 6demeleri ve transfer ddemeleri
kanaliyla agilanmakatdir. NX; net mal ve hizmet ihracatini, B¢; bono, tahvil, hisse
senedi, krediler ve fiziki sermeyeni iceren net dis varliklarin (dis borcu olan
tilkelerde, dis borg stokunu), ry; uluslararast faiz oranini, rB;; net dis varliklardan
saglanan net geritiriyi (dig borcu olan tilkelerde, dis borg faizini) ve TR, ; net kamu
ve Ozel sektor transfer ddemelerini ifade etmektedir. NX; = X; — M; olup, Tiirkiye’de

son dénemde CA icinde en biiyek paya sahip kistmdir. Ulke borglu oldugu zaman
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r¢B, negatif deger alir ve CA;’y1 olumsuz yonde etkiler. Tiirkiye’de is¢i gelirleri,
transfer 6demeleri i¢inde yer alig1 i¢in TR, pozitiftir ve CA;’yi olumlu yonde etkiler.
Bu tanima gore, cari acigin nedenleri; mal ticaretindeki agik ve dis bor¢ faiz

O0demeleridir.

(3.1.2)’de cari agik; dis varliklar kanalila agilanmaktadir. Burada, By, — By;
net dis varliklardaki degismeyi ifade etmektedir. Bi,; < B; ise, lilke cari agik
veriyordur. Ulke, cari ag1gin1 kapatabilmek i¢in, dis varliklarindan bir kismini satmak

durumunda kalmastir.

(3.1.3)’de ise cari agik; tasarruf ve yatirrm dengesi kanaliyla agilanmakatdir.
Burada (rB; + TR; + Y;), tilkenin gelirler toplamini, (C; + I; + G;) ise giderler
toplamini (toplam i¢ talebi) gostermektedir. Bunlardan Y;;yurtici tiretimi, C;; 0zel
tiketim harcamalarini, I; ; 0zel ve kamu yatirnm harcamalarmi, G, ;cari kamu
haracmalrini ve S¢; toplam kamu ve 6zel tasarruflarini ifade etmeketdir. Bu durumda
(1c)’de CA; = S; — I; halini alacaktir. Bu esitlik negatif deger aliyorsa, iilkede i¢
tasarruf eksigi oldugunu ifade etmeketdir. Bu agik, kamu ve/veya 6zel kesimde,

harcama fazlasi olmasindan kaynakalanmakatd1r70.
3.2. MATEMATIKSEL MODELLEME

Tiirkiye’de cari agi8in siirdiiriilebilirligini incelemek amaciyla, Husted (1992)
tarafindan gelistirilen, Hakkio ve Rush (1991)’e dayali zamanlararasi dig denge kisit1
modeli kullanilmigtir. Bu modelde, diinya faiz orani1 veriyken, uluslararasi
piyasalardan bor¢ alip verebilen bir iilkenin cari donem biitce kisit1 temel
alinmakatdir. Denklem (3.1.2) ve (3.1.3)’den;

Bi=—[(Yy —C =Lt = G) /(A +r)] + Beyr /(X + 1) (3.2.1)

Buradan By;;, Bey,, . ifadeleri bulunup yerine yazilirsa (iterasyon teknigi), agik

eknomi i¢in zamanlararasi disg denge kisit1 elde edilir.

" YILMAZ, D., (2010), “TCMB, BDDK, Hazine, SPK ve Banka Yéneticileriyle Yaptigi Toplantidaki
Konusmasindan®, 24 Aralik, http://www.dunya.com,15.02.2011.
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- T
1 t-t

1
z (1 + rt) Cot I+ G) + Jim (1 + rt) Brarsa

t=t

(0]

b 1 t—-t
t
t=t1

Bu esitlikte,

T
) Beoria =0 (3.2.3)

Li

Toch (1 + ¢
olmalidir. Yani, gelecekteki, net borg stoku sifira yaklagsmalidir. Denklem (3.2.3)’teki
esitligin saglanmasiyla, denklem (3.2.2) su hale gelecektir:

(0]

—(1+41)B, = Z ( - i rt)H (Ce— I, — Gp) (3.2.4)

t=t

Bu estiligin sol tarafi, dig borcun t donemi sonundaki faiz dahil degeri, sag
tarafi ise, fazi digi cari fazlay1 gostermektdir. Faiz dis1 net cari fazla (CA; —
Net Faiz Gideri), aynm1 zamanda (NX; + TR, + Net Kar Transferleri) olarak da ifade
edilebilmektedir. TR ve net kar transferlerinin olmadig1 varsayildiginda, faiz dis1 cari

denge;
(CAt - I‘tBt) - NXt - (Yt - Ct - It - Gt) (325)

seklini alacaktir. Bu durumda, cari agigin siirdiiriilebilmesi kosulu, dis ticaret
dengesinin sirdiiriilebilirligi kosuluna bagli hale gelmektedir. Uzun donemde,
NX; = X¢ — M = 0 oldugunda, dis ticaret dengesi ve cari islemler dengesi
strdiiriilebilir olacaktir. Bu kosul, ihracatin yanina; hizmet, transfer ve faiz
gelirlerinin, ithalatin yanina ise; hizmet giderleri ve dis bor¢ fazi 6demelerinin

katilmasiyla genisletilip, regresyon denklemi formunda diizenlendiginde;
Ry = a + BE; + u; (3.2.6)

seklini alacaktir. Burada, R; dis alem gelirlerini, E;; dis alem giderlerini, u; de hata

terimini ifade etmektedir.
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Boylece, cari acigin siirdiiriilebililigi, Ry ve E; serilerinin es-biitlinlesik
olmasi sartina bagli hale gelmistir. Ayn1 zamanda, es-biitiinlesme katsayist 3’ nin bire
esit olmasi beklenmektedir (Husted, 1992). Eger, ( katsayisi birden kiiclik ise,
stirdiiriilebilirlik hipotezi ihlal edilmis olup; {ilkenin giderleri, gelirlerinden daha
fazladir. Ulke siirekli bor¢ bulmak zorundadir ve uluslararasi bor¢larmi zamaninda
geri 0deyememe riskiyle karsi karsiyadir (Hakkio ve Rush) . Bu kosul daha sonra
Quintos (1995) tarafindan gelistirilmis ve agiklarin,  bire esit oldugunda giiclii
formada, { sifir ile bir arasinda oldugu zaman ise zayif formada siirdiirtilebilir oldugu

belirtilmistir.
3.3. CARI ACIGIN SURDURULEBILIRLIiGI

Cari acigin siirdiiriilebililigi, acigin finansman bi¢imine baghdir. Cari acigin
finansman1 temelde iki kaynaktan saglanmaktadir. Bunlar; yabanci sermeye
yatirimlar1 ve borg¢lanmadir (Aydogus ve Oztiirkler, 2006: 101). Cari agik, dogrudan
yabanct yatirimlart gibi bor¢ yaratmayan dis kaynaklarla finanse edilyorsa,
stirdiiriilebilir kabul edilirken, bor¢ yaratan, 6zellikle kisa vadeli dis kaynaklarla
finanse ediliyorsa, siirdiiriilememe riski tasidigr ongoriilmektedir (Yapar Sagik ve
Alagéz, 2010). Cari agik, tiketim haracamlarindan kaynaklaniyorsa, tehlikenin
boyutu daha da artmakatdir (Karabulut, 2009). Ancak; iilkenin eknomik biiyiime
orani, ihracatin GSYH’ya orani, finansal yapi, tasarruf yatirnrm dengesi ve yabanci
sermaye hareketlerinin hacmi de cari agiklarin siirdiiriilebilirliginde etkilidir (Ouanes
ve Thakur, 1997).

Siirdiiriilebilirligin tahmini konusunda farkli yontemler kullanilmala birlikte,
bunlart iki ana baslik altinda toplamak miimkiindiir. Birincisi; 6demeler bilangosu
icindeki cari islemler hesabi disindaki hesaplari Kullanarak yapilan ¢aligmalardir
(Milesi-Ferretti ve Razin, 1996; Roldos, 1991; Nason ve Roger, 1999). ikinci ydntem
ise; cari islemler hesabi alt kalemlerini kullanarak siirdiiriilebilirligin tahmin
edilmesidir (Husted, 1992). Burada cari islemler hesabi alt kalemlerinden, ithalat ve
ihracat arasinda uzun donem iliskisinin varlig1 arastirilmaktadir. ithalat ve ihracat
arasinda uzun doenmli bir iligki varsa, cari islemler aciginin siirdiiriilebilir olduguna

karar verilmektedir (Fountas ve Wu, 1999; Husted, 1992).
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3.4.CARI ACIK SORUNU

Son yillarda, gelismis ve gelismekte olan birgok iilkede, cari agik, en temel
makroekonomik sorunlar arasinda yer almaktadir. Diinyanin en biiyiik ekonmisine
sahip olan ABD, ayn1 zamanda en yiiksek cari a¢igin da sahibidir. Bu durum, basta
ABD olmak iizere, bir¢ok iilkede ekonomik istikrarin siirdiiriilmesine iligkin 6nemli
kaygilara yol agmistir. ABD’ye iligkin yapilan ¢aligmalarda, (Fountas ve Wu, 1999;
Coopet, 2001; Obstfeld ve Rogoff, 2004; Freud ve Warnock, 2005;Edwards,2006;
Roubini, 2006), orta ve uzun donemde cari agigin siirdiiriilebilirliginin pek olanakli
olmadigi sonucu elde edilmistir. Ciinkii ABD cari acig1 diinyay1 yeni bir finansal
drize siiriikkleyebilecek boyutlara ulasmistir. 19.yy sonlarinda, ABD gelismekte olan
bir ekonomi iken bile cari agig1 %4’i asla agsmamustir (Obstfeld ve Taylor,
2004).ABD’de cari agigin GSYH’ya orani, 1960’lardan bu yana, siirekli kotiiye
gitmektedir (Obstfeld ve Rogoff, 2004).

Avrupa Birligi (EU) ve diger Dogu Avrupa lilkelerinde de son yillarda cari
islemler agig1 siirekli olarak biiyiimeketdir. Ornegin; Euro Bolgesinin borglar
konusunda sorunlu iilkelerden Ispanya ve Portekizi’in cari islemler agciklari,
GSYH’nin %10’una yaklagmistir (Hermann ve Jochem, 2005; Blanchard, 2007).
IMF’ye gore 2012 yilinda diinyada 193 iilkeden 136’sinda cari islemler hesab1 agik
vermistir " . Cari agig1 en fazla olan ilk 10 iilkeye ait veriler Tablo 3.1°de

goriilmektedir.

! https://www.cia.gov/library/publications/the-world-factbook/rankorder/2187rank.html
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Tablo 3.: 2012 Yilinda En Fazla Cari Acik Veren 10 Ulke

Ulke Adi Cari Agik (Milyar | GSYH(Milyar | Cari Agigin GSYH”ya | Biiyiime Oram’*
Dolar) Dolar) Orani

ABD 487.200 15.684.750 -3,106 2.2
Hindistan 80.150 1.824.832 -4,392 6.5
Braziyla 65.130 2.395.968 -2,718 0.9
Kanada 59.920 1.819.081 -3,294 1.8
Tiirkiye 59.740 794.468 -7,519 2.6
Fransa 58.700 2.608.699 -2,250 0.0
ingiltere 57.700 2.440.505 -2,364 0.2
Avusturaliya 47.100 1.541.797 -3,055 3.6
italya 30.300 2.014.079 -1,5044 2.4
Giiney Afrika 21.330 384.315 -5,550 2.5
Kaynak: https://www.cia.gov/library/publications/the-world-

factbook/rankorder/2187rank.html

Tablo 3’e gore, Tiurkiye 2012 yilinda 59.5 milyar dolarla, diinyada en fazla
cari agik veren {ilkeler arasinda besinci siradadir. Tirkiye’de cari agigin GSYH’ya
orani ise, kritik degerleri agsmis durumdadir. Cari acigin siirdiiriilebilirligi hakkinda
yorum yaparken, cari acigin GSYH’ya oranlarinin yaninda tilkelerin biiylime oranlari
ve yurti¢i tasarruflarinin yatirimlarini karsilama oranlarina da bakmakta fayda vardir.
Bu baglamda, tabloda bu oranlar da verilmistir. Yiiksek cari acigm yaninda italya,
negatif, Ingiltere ve Fransa ise uygun olarak %0.2 ve % 0.0 biiyiime
gergeklestirmistir ki, bu durum da dikkat ¢ekicidir. Tiirkiye’de ise pozitif biiyiime
orani, cari acigin siirdiirtilebilirligi konusunda timit vermektedir.

24 Ocak 1980’ kadar, ithal ikamesi tliretim politikasiyla, i¢ tiiketime yonelik
ve ithalata gereksinim hissettirmemeyi amaglayarak iiretim yapan Tirkiye, bu
tarihten sonra ihracata dayali biiyiime stratejisini benimsemistir. 6 Ocak 1984 Tiirk
Parasinin Degerini Koruma Konulu kabul edilmis, boylece doviz tagimak, alis-
verigini yapmak serbest hale getirilmis, sermaye hareketlerinin 6nii agilmistir. Bu
gelismelere bagl olarak, 1990’11 yillarda hareketlenen cari agik, 2002 yil1 sonrasinda

hizla artmaya baslamistir. Bu durum Grafik 1°de goriilmektedir.

"2 https://en.wikipedia.org/wiki/List of countries by real GDP growth rate
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Grafik 1: Tiirkiyede Cari islemler A¢ig1 (Milyar Dolar)
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Kaynak: TCMB NOT: Cari agik degerleri -1 ile carpilarak grafige
aktarilmistir.

Grafik 1’e gore, cari acik, son yillarda artan bir trend izlemektedir. Ayrica,
Tiirkiye ekonomisinin ¢ok az donemde cari fazala verdigi, bu donemlerin de
genellikle tilkede ekonomik kriz yasanip, déviz kurunun asir1 derecede arttig1 yillara
denk geldigi goriilmektedir”.

Tiirkiye, 2001 ekonomik krizinden sonra, bozulan ekonomik yapiy1
diizeltebilmek igin, Giiglii Ekonomiye Gegis Programi’m’ uygulamaya koymustur.
Ayn yillarda diinya ekonomisindeki artan likidite olanaklari, Tiirkiye nin yakaladig
istikrar ortami, uyguladig1 yiliksek reel faiz politikalariyla birleserek, Tirkiye’yi
diinya piyasalar1 i¢in cazip bir iilke haline getirmis ve iilkeye yonelik sermaye girisi
artmistir. Bu siiregte ucuz kredi imkanlari, ucuz ithalat ve diisiik déviz kuru
politikalart ile reel sektorii canladirmaya acgilisan Tirkiye ekonomisi, bir taraftan
hedefledigi biiyeme seviyesine ulasirken, diger taaftan ¢ok yliksek dis bor¢lanma ve
cari islemler agig1 ile karsi1 karsiya kalmistir (Susam ve Bakkal, 2009). Olusan giiven

ve istikrar ortami, insanlarin tiikketim talebini arttirmus, i¢ tasarruf orani diismiis, ithal

”® Bu durumdan hareketle, Tiirkiye Ekonomisin’de 6demeler bilangosu dengesini saglayabilmek i¢in,

doviz kuru kanalinin (Marshall-Lerner Kosulu’nun) calistig1 sdylenebilir. Déviz kuru arttirildiginda,
ithalat pahalanmakta, ihracat gérece ucuzlamakta, bdylece ihracat daha fazla artmakta ve cari islemler
hesab1 fazla vermektedir.

14 Nisan 2001°de agiklanan bu program; koklii mali, ekonomik ve yasal degisimleri igermektedir.
Siyasetin kontrol ettigi ekonomik kaynaklarm olduk¢a simirlandirilmasinin amaglandigi programda,
seffaflik ve hesapverilebilirligin saglanmasi, rasyonel olmayan miidahalelerin kaldirilmasi,
yolsuzlukla miicadele, kamu finansmaniin gii¢lendirilmesi, ekonomide rekabetin ve etkinligin
artirtlmas1 ongoriilmektedir. Siirdiiriilebilir bir gelisme ortamini saglayarak verimliligi artirmak,
rekabet giiclinii gelistirmek ve ekonomik biiylimeyi, yatirim ve istihdami artirarak halkin refah
diizeyini yiikseltmek nihai hedef olarak ongoriilmiistiir.
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mallarina olan talep yiikselmistir. I¢ talebin goreli olarak giiciinii korumasina
karsilik, dis talepte goriilen zayiflama, beraberinde hissedilir bir dis ticaret ve cari
acik sorununu da giindeme getirmistir (Finansal Istikrar Raporu 2010). Basta Euro
Bolgesi ekonomileri olmak {iizere, ticari ortaklarda ekonomik toparlanmanin yavas
gergeklesmesi ve TL’nin degerli konumunu siirdiirmesi, dis talebi olumsuz yonde
etkilemistir. Buna karsilik, degerli TL’nin ithal mallarin1 ve girdilerini goreli olarak
ucuz hale getirmesi, petrol ve emtia fiyatlarinda goslenen hizli artiglar, ayrica canli
seyreden i¢ tiiketim ve yatirim talebi, ithalatin ¢ok hizli bi¢imde artmasi sonucunu
dogrumus ve cari agik hizla artmaya baglamistir.

Hizla artan cari acik karsisinda T.C Merkez Bankasi, Aralik 2010°da, kur ve
faiz politikalarinda degisiklige gitme kararlar1 almistir. Ancak, Merkez Bankasi’nin,
temel politika araci olan kisa vadeli fazileri tek basina kullanarak, cari agiktai
genislemeyi durdurmast memkiin degildir. Bu nedenle kredilerdeki hizli artisi
onlemek i¢in, bir yandan faiz dis1 araglari sikilastirirken, diger yanda kisa vadeli faiz
oranlari, kurlardaki degerlenme egilimini sinirlamak amaciyla, kontrollii bir sekilde
indirmek, cari agiktaki artisa kars1 ideal politika bilesimi olacaktir (Y1lmaz.2010). Bu
amacla Merkez Bankasi, politika faiz oranini, 16 Aralik 2010 da 50 ve 20 Ocak
2011°de de 25 baz pan indirerek 6.25’e ¢ekmistir. Tiirkiye’de cari a¢igin en 6nemli

kaynagi, mal ticaretindeki agiktir. Bu durum Tablo 4’te goriilmektedir.
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Tablo 4 : Cari A¢iga Ait Veriler

Yillar Thracat Ithalat Mal  Ticaret | Cari  Islemler | CA/GSYH
Dengesi Dengesi (%)
2000 27,775 54,503 -26,727 -9,92 -1,37
2001 31,334 41,399 -10,0648 -3,76 0,55
2002 36,060 51,554 -15,495 -0,626 -0,08
2003 47,253 69,339 -22,087 -7,554 -0,98
2004 63,167 97,539 -34,373 -14,198 -1,70
2005 73,476 116,774 -43,297 -21,449 -2,37
2006 85,535 139,576 -54,041 -31,836 -3,29
2007 107,271 170,063 -62,790 -37,781 -3,73
2008 132,027 201,964 -69,936 -40,438 -3,96
2009 102,143 140,928 -38,785 -12,168 -1,25
2010 113,883 185,544 -71,661 -45,447 -4,29
2011 134,906 240,842 -105,934 -77,4 -6,72
2012 152,464 236,545 -84,081 -59,5 -5,05
Kaynak: TCMB-EVDS Dis Ticaret Genis Ekonomik Kategorileri

Siniflamasina Gore.

Tablo 4’iin son siitununda cari ag¢igin GSYH’ya orani verilmistir. Bu oranin
ylizde 4 veya 5’1 ge¢mesini tehlike sinyali olarak kabul eden ikstisat¢ilarin
(Dornbush ve Fischer 1990; Freund. 2000) varlig1 da goz Oniine alinirsa, cari agigin
ylikseldigi seviyenin, Tiirkiye ekonomisi i¢in riskli boyutlara ulastigi goriilmektedir.
2012 yilinda, 2011’e gore ihracat %13.01 artmus ,ithalat ise %1.78 azalmistir. Dig
ticaret ac1g1 84.081, cari acgik 59.5 milyar dolara ulasmistir. D1s ticaret agiini azaltan
faktorler ise; hizmetler ve karsiliksiz transferler hesabinin fazla vermesidir. Dis borg
faiz Odemeleri ise her gecen giin azalmakta, borglarin vade yapist uzatilmaya

calisilmaktadir.

Tiirkiye ekonomisinde cari agigin siirdiiriilebilirligine dair dnemli bir igaret,
toplam ithalat iginde, nihai tiiketim mallarinin paymn diisiikliigiidiir. ithal edilen
mallar daha c¢ok {iretim ve yatirima yoneliktir. Bu aramallart islenerek, ihrag
mallarina  donlismektedir. Bu da wuzun vadede «cari islemler agiginin
siirdiiriilebilirligini  arttirmakatdir. Tablo 5’te ithal mallarinin smiflandirilmasi

goriilmektedir.
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Tablo 5: ithal Mallarinin Siniflandirilmas1 (Milyar Dolar)

Yillar Ara Sermaye Tiiketim Diger Toplam Tiiketim
Mallar1 Mallar Mallar Ithalat Ithalat Mallari/Toplam
ithalat

2000 36 11.3 6.9 0.2 54.5 12.7
2001 30.3 6.9 3.8 0,3 414 9.2
2002 37.6 8.4 4.9 0.6 51.5 9.5
2003 49.7 11.32 7.8 04 69.3 11.3
2004 67.5 17.4 12.1 0.6 97.5 12.4
2005 81.8 204 13.9 0.56 116.7 11.9
2006 99.6 23.3 16.1 0.51 139.6 115
2007 123.6 27.1 18.7 0.67 170.1 10.9
2008 151.7 28.0 215 0.72 201.9 10.6
2009 99.5 21.5 19.3 0.66 140.9 13.7
2010 1314 28.8 24.7 0.55 185.5 13.3
2011 173.1 37.3 29.7 0.74 240.8 12.3
2012 174.9 33.9 26.7 0.99 236.5 11.3

Kaynak: TCMB Dis Ticaret Genis Ekonomik Kategorileri Siniflandirmasina Gore.

Tablo 5’in son siitunu incelendiginde, 2012 yilinda tiiketim mallar

ithalatinin, ylizde 11.3’nii olusturdugu goriilmektedir.

Tiirkiye ekonomisinde cari agigin dort dnemli nedeni vardir:

3.4.1. Enerji Konusundaki Disa Bagimhlik ve Artan Enerji Fiyatlar

Tiirkiye ekonomisinde cari agi@in en Onemli nedenlerinden biri, enerji

ithalatidir. Grafik 2’de enerji ithalatinin cari agik tizerindeki etkisi goriilmeketdir.

Grafik 2: Cari A¢ik ve Enerji ithalatr iliskisi
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Grafik 2’ye dikkat edildiginde, enerji ithalatinin, cari a¢i1g1 ne kadar attirdigi
goriilmektedir. Tirkiye, enerji ihtiyacimin ylizde 74’Uni ithalat yoluyla
kargilamaktadir (Babacan, 2011). Tiirkiye, enerjide disa bagimliliktan kurtulabilirse,
cari agik sorununu da biiyiik oranda ¢ozecektir. Tlrkiye nin ham petrol, dogal gaz ve

diger enerji kaynaklari ithalat1 ve bunun toplam ihracat i¢indeki paylar1 Tablo 6’da

verilmistir.
Tablo 6 : Tiirkiyenin Enerji Ithalat1
Yillar Enerji Thtalat: Enerji Ithalatinin
(Milyar Dolar) Toplam ithalat igindeki Pay:
2000 9.5 17.6
2001 8.3 21.7
2002 9.2 19.5
2003 11.5 17.5
2004 14.4 15.8
2005 21.2 19
2006 28.8 21.3
2007 33.8 20.8
2008 48.2 24.8
2009 29.9 22.2
2010 38.5 21.7
2011 54.1 22.46
2012 60.1 25.41

Kaynak: TUIK, Dis Ticaret Istatistikleri.

Tablo 6 incelendiginde, son yillardaki ithalatin %20’den fazlasinin enerji

ithalatindan kaynaklandig1 goriilmektedir.
3.4.2. Diisiik Doviz Kuru

Tiirkiye ekonomisinde doviz kuru diistiigii donemlerde, ihrag mallarinin fiyati
artmakta ve ihracat bundan olumsuz etkilenmektedir. Ayn1 zamanda ithal mallarinin
fiyatlar1 gorece ucuzlamakta ve ithalat artmaktadir (Peker ve Hotunluoglu, 2009).

Tiim bunlar, cari ag181 olumsuz etkilemektedir. Bu durum Tablo 7°de goriilmektedir.
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Tablo 7: Déviz Kuru-Cari Acik liskisi

Yillar Dolar Kuru Cari Agik
(Milyar Dolar)

2000 0.627 -9,92
2001 1.23 -3,76
2002 1.515 -0,626
2003 1.502 -7,55
2004 1.431 -14,19
2005 1.349 -21,45
2006 1.440 -31,84
2007 1.310 -37,78
2008 1.301 -40,44
2009 1.556 -12,17
2010 1.509 -45,45
2011 1.681 -17,4
2012 1.803 -59,5

Kaynak: TCMB

Tablo 7°den de goriildiigii tizere, Tiirkiye ekonomisinde doviz kuru arttiginda,
cari acik azlamakta, en azindan daha az artmaktadir. Ozellikle 2000-2001 déneminde

ve 2008-2009 doneminde bu etki daha net bicimde goriilmektedir.
3.4.3. Kamu Bor¢ Stokunun Yiiksekligi

Tiirkiye ekonomisinin en Onemli gider kalemlerinden biri de, ge¢mis
donemlerde siirekli agik veren kamu maliyesi nedeniyle olusan olan yiiksek kamu
borg¢ stoku i¢in faiz ve anapara 6demeleridir. Bu borcun énemli nedenlerinden birisi
de, Kasim 2000 ve Subat 2001 krizlerinden kaynaklanan bankacilik sektorii
zararlariin kamu tarafindan {Ustlenilmesidir. Bu 06demelerin kamuya maliyeti,
anapara ve faizleriyle birlikte Subat 2011 itibariyle 381.87 milyar TL’dir. Oysaki
2012 yilsonu itibariyle, kamu kesimi toplam i¢ bor¢ stoku 386.5 milyar lira, dis borg
stoku ise 103.3 milyar dolardir. Bu durum Tablo 8’de goriilmektedir.
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Tablo 8 : Tiirkiye’nin Kamu Kesimi D1g Borg¢ Stoku

Yillar Di1s Borg Stoku Dis Bor¢ Faiz | Cari Agik Dig Borg Faiz

Odemeleri Odemelrinin  Cari Acik
icindeki Pay1

2000 50.1 4.8 -9,92 -48.4

2001 47.1 55 -3,76 146.3

2002 64.5 4.4 -0,626 -702.8

2003 70.8 4.5 -7,554 -59.6

2004 75.7 4.3 -14,198 -29.8

2005 70.4 5.0 -21,449 -23.3

2006 71.6 6.3 -31,836 -19.8

2007 735 7.5 -37,781 -19.8

2008 78.3 8.7 -40,438 -215

2009 83.5 7.3 -12,168 59.9

2010 89.1 5.4 -45,447 11.8

2011 94.3 4.8" 77,4 6.3

2012 103.3 5.8 -59,5 9.7

Kaynak: TCMB Dis Borg¢ Stoku.
Tablo 8 incelendiginde, 2012 yil1 dis borg faiz 6demesi, cari agigin %9.7’sine
karsilik gelmektedir. Dis borg faiz 6demesi, cari islemler hesabina kaydedildigi i¢in,

cari ag181 arttiran bir faktor durumundadir.
3.4.4. I¢ Tasarruf Eksikligi

IMF, 16 Subat 2011°de yayinlamis oldugu bilgi notunda, Tiirkiye i¢in ana
sorunun, asir1 i¢ talebe ve kisa vadeli sermeye girslerine bagh kirilganliklara karsi
uygulayacagi politika sepetini belirlemek oldugunu belirterek, yiiksek i¢ talebin, cari
ac1g1 arttirdigina dikkat cekmistir.

Cari islemler agigindaki hizli bozulma, ihracat canlanamazken, i¢ talebe
dayali hizli biiyiimeyle artan ithalatin bir sonucudur (Kalkan 2011). Tiirkiye’de uzun
yillar yiizde 24-25 seviyelerinde seyreden i¢ tasarruf orani, son donemde yilizde 15-
16 seviyelerinde kadar diismiis durumdadir (Yilmaz 2010). Son donemlerde, diisen

faiz oranlar ve istikrar ortamina bagli olarak uzayan kredi vadeleri sonucunda, kredi

7> http://haber.rotahaber.com/turkiyenin-2018e-kadar-ne-borc-odeyecek 117605.html
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kullannm1 ve i¢ talep acir1 derecede artmustir. Bankacilik sektorii toplam i¢ kredi

hacmindeki degismeler Tablo 9’da verilmistir.

Tablo 9: Yurti¢i Toplam Kredi Hacmi (Milyar TL)

Yillar Toplam Kredi Hacmi | Kredi Hacmindeki Kredi Hacmindeki
Yillik Fark Yillik % Degisim

2000 28.6 11.3 64.9

2001 36.1 7.4 26.0

2002 36.6 5.2 14

2003 54.1 174 47.5

2004 83.4 29.3 54.3

2005 133.23 49.8 59.8

2006 186.5 53.3 40.0

2007 239.7 53.2 285

2008 296.1 56.4 235

2009 3324 36.3 12.3

2010 475.1 142.7 42.9

2011 628.8 153.7 324

2012 750.0 121.2 19.3

Kaynak: TCMB Bankacilik Sektorii Yurt i¢i Kredi Hacmi
Tablo 9’a bakildiginda, 2012 yilinda, yurti¢i kredi hacminin, %19.3 arttig1
goriilmektedir. Bu krediler, ¢ogunlukla tiiketim harcamalarinda kullanildig: i¢in, cari

ac1gin artmasinda dnemli bir paya sahiptir.
3.5. LITERATUR INCELEMESI

Cari aci1gin siirdiiriilebilirliginin zamanlararas1 dis denge kisit1 yaklagimiyla
test edildiginde ¢alismalar Husted (1992) ile baglamis, onu Milesi-Ferretti ve Razin
(1996), Rogoff (1997), Fountas ve Wu (1999) ve Edwards (2001) izlemistir. Bu
caligmalarda cari a¢igin siirdiiriilebilirligi, ihracat ve ithalat degiskeleri arasinda es-
biitiinlesme iligkisinin varlig1 kosulu altinda, uzun dénem denge katsayisinin bire esit
veya yakin olmasiyla Olcililmiistiir. Apergis vd (2000) ve Baharumshah vd (2003)
caligsmasinda ise cari acigin siirdiiriilebilirligi, cari dengeyi olusturan gelir ve gider
kalemleri arasinda es-biitiinlesme iliskisinin varligina baglanmistir.

Fountas ve Wu(1999), ABD ekonomisinde cari acigin siirdiirlebililigini,

1967-1994 donemi verilerini kullanarak, iki asamali Engle-Granger es-biitiinlesme
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yontemiyle incelemis, ihracat ve ithalat serileri arasinda es-biitiinlesme iliskisi
¢tkmadig i¢in, uzun dénemde cari agiklarin siirdiiriilemez oldugunu belirtmistir.

Kim vd (2009), Asya Ulkelerinde cari ag1gin siirdiirelebililigini, cari agiklarin
yiikksek yatirim oranlarindan kaynaklanmasi kosulu altinda, 1981-2003 doénemi
verileriyle, ESTAR yontemiyle, zamanlararast dis denge kisit yaklasimiyla
incelmigtir. 1998 Asya ekonomik krizinin bu iilke cari agiklarimi 6nemli olgiide
etkilediginin goriildiigii caligmada, bii tilkelerde cari agiklarin siirdiiriilebilir oldugu
sonucuna ulagilmistir.

Karunaratne (2010), Avusturalya’da cari agiklarin siirdiiriilebilirligini, 1959-
2007 donemi verileriyle, iki asamali Engle-Granger es-biitiinlesme yonetmiyle
incelemistir. Analiz sonucunda, cari a¢igin, GSYH nin %6’sin1 gegmesi durumunda,
tehlikeli olabilecegi sonucuna ulagmistir.

Holmes vd (2011), Hindistan’1in cari acigmin siirdiiriilebililigini, 1950-2003
donemi verileriyle, GLS ve VEC yontemleriyle, ihracat ve ithalat serileri arasindaki
es-biitlinlesmenin varligini, Hindistan Ekonomisi’nin liberallestigi 1991 0Oncesi
sonrasl i¢in arastirmistir. Calisma sonucunda, 1991 6ncesi donemde seriler arasinda
es-biitlinliisme ¢ikmazken, sonrasinda bulunmustur. Boéylece, Hindisan’da cari
aciklarin siirdiirtilebilir oldugu sonucuna ulasilmigtir. Calismanin sonunda, 6zellikle
hizmet ihracatinin, Hindistan ekonomisi i¢in gittikge artan bir dnem kazandig
vurgulanmistir.

Tiirkiye’den konu ile ilgili yapilan ilk ¢aligmalar arasinda Selguk (1997),
Akgay ve Ozler (1998) ve Uygur (2004) sayilabilir. Bu ¢alismalarda, Tiirkiye’de cari
ac1gin yiikselmesinin dogrulanabilecegi risklere dikkat ¢ekilmis, Tiirkiye’nin yiiksek
i¢ ve dis bor¢ stoku ile birlesen cari agigin tehlikeli oldugu belitrilmistir. Uygur
(2004)’te, farkl senaryolar altinda cari agigin siirdiiriilebililigi tartigilmistir.

Yiicel ve Yanar (2005), 1964-2003 donemi yillik verileriyle, iki asamali
Engle-Granger es-biitiinlesme yonetmiyle yaptigi analizde, Tiirkiye’nin cari islemler
aciginin siirdlirliimez oldugu sonucuna ulasilmistir. Yamak ve Korkmaz (2007),
2001-2005 donemi aylik verileriyle, sinir testi yontemiyle yaptig1 analizde, Tiirk cari
islemler agiginin, zayif formada siirdiiriilebilir oldugu sonucuna ulagmaistir.

Peker (2009), Tiirkiye’de cari islemler a¢iginin siirdiirlebilirligini, 1992-2007

donemi aylik verilerini kullanarak, Johansen es-biitiinlesme yontemi yardimiyla
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analiz etmistir. Calisma soncunda, ihracat ve ithalat serileri arasinda uzun dénemli
iliski bulunmasma ragmen, es-biitiinliisme katsayisinin birden kii¢iik ¢ikmasi
nedeniyle, Tiirkiye’de cari islemler agiginin ancak diisiik formada siirdiiriilebilir
oldugu, doviz gelirlerinin doviz giderlerinden az oldugu sonuglarina
ulagmistir.Kalkan (2011), 2010 yilindaki cari acigin, onceki ddénemlerde
gorlilenlerden, kaynaklar1 ve finansman bi¢imi yoniinden farkli oldugunu ifade
etmeketdir. Bu cari agigin kaynagi olarak; hizla artan i¢ talebe (ithalata) karsilik,
2008 kiiresel ekonomik krizi ve Yunanistan’in bor¢ sorunuyla ugrasan Avrupa
Ulkeleri’nde ekonomik toparlanmanin ve buna bagl olarak Tiirkiye’nin ihracatinda
artisin yavaslamanin oldugu belitmektedir. Cari acigmn finansamaninda ysanan
farklilik (tehlike) olarak ise kullanilan dis kaynaklarin vade yapisinin ¢ok kisa olmasi

gosterilmektedir.
3.6. MODEL TAHMINLERI

1990-2012 donemini kapsayan bu calismada, ii¢ degisken kullanilmistir.
LOGCA Tiirkiye’nin cari agik verilerinin logaritmasini ifade etmekte olup modelde
bagimli degisken olarak kullanilmistir. LOGTH ve LOGGSYH ise uygun olarak
Tiirkiye’'nin dis ticaret hacminin ve GSYH’nin logartimik degerlerini ifade
etmektedir. Veriler Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) ve Tiirkiye Cumhuriyyeti
Merkez Bankasi Elektronik Veri Dagitim Sisteminden (TCMB EVDS) elde
edilmistir. Ekonometrik model tahminleri zamani1 E-views6 ve matris ¢éztimleri i¢in
ise Minitab15 paket programlart kullanilmustir.

Zaman serileri ile model kurmanin ilk sartlarindan biri modelde kullanilacak
degiskenlerinin duragan olup olmadigini test etmektir. Bu test sonuglarna gore
degiskenler ayni dereceden duragansa, degiskenler arasinda es-biitiinlesmenin oldugu
sonucuna varilir. Degiskenler arasinda es-biitiinlesmenin var olup olmadigini
ikiasamali Engle Granger yaklasimma gore de test etmek miimkiindir. Bu
yaklagimin birinci asamasinda degiskenlerin diizeyde duragan olup olmadig: test
edilir. Eger degiskenler diizeyde duragan degillerse, EKK yontemi ile model kurulur.

Kurulan modelden elde edilen hatalar duraganlik testine tabii tutulur. Eger hatalar
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diizeyde duragansa modelde kullanilan degiskenler arasinda es-biitiinlesmenin

olduguna karar verilir’®.
Y= 61 + Ble + B3X2 + ut (361)
ee =Y — B — BX1 — B3Xz (3.6.2)77

Tablo 10: Degiskenlere ait On Testler

Degisken ADF Testi Kritik Deger %5 Prob
1980-2010
LOGCA 0.65 -4.29 0.9993
LOGTH -3.67 -4.27 0.0394
LOGGSYH 1.59 -2.96 0.9991
ALOGCA -8.77 -4.29 0.0000
ALOGTH -6.16 -4.30 0.0001
ALOGGSYH -3.01 -2.96 0.0459

Tablo 10 incelendiginde degiskenlerin diizeyde degil, birinci farklar

alindiktan sonra duraganlastig1 goriilmekteir. Yani degiskenler I(1) siirecine tabiidir.
Klasik Model

En kiigiik kareler yontemiyle tahmin edilmis model sonuglari, katsay1 ve

hatalarla ilgili testler asagidaki tablolarda verilmistir.

LOGCA=3.54+0.017LOGTH-0.07LOGGSYH

’® Damodar N.Gujarati Temel Ekonometri, cev Umit Senesen, Giilay Giinliik Senesen Literatiir
Yayincilik, istanbul,2010, 5.726

7 C.W.J.Grange, “Devolopments in the Study of Co-integreated Economik Variables” Oxford Bulletin
of Economics and Statistics, .48, 1986, s226

83



Tablo 12: EKK Model Sonuglari

Katsay1 St.Hata t-testi Prob Giiven Arahgi
SABIT 3.54 0.153 23.11 0.000 3.23 3.85
LOGTH 0.017 0.011 1.61 0.119 -0.005 0.04
LOGGSYH -0.07 0.008 -8.68 0.000 | -0.09 -0.06
R?=0.72 F(2,30)=38.60 RMSE=0.06231
Bilgi Kriterleri AlIC=-2.63 SIC=-2.49

Tablo 12°de EKK sonuglar1 yer almistir. Modelden tahmin edilen katsayilarin
t ve F testlerine bakildiginda modelin anlamli bir model oldugu goriilmektedir.

Katsayilarin isaretleri de beklentilerimizi dogrulamaktadir.

Tablo 13: EKK’dan elde edilen hatalara ait testler

Hatalarin Testleri

Test Degeri Kritik Deger %5

Duraganlik testi (ADF) ADF=-3.13 -2.97

Prob=0.0357 0.05
Normallik testi JB=7.14

Prob=0.03 0.05
Degigken varyans testi Breuch Pagan =4.67

Prob=0.09 0.05
Otokorelasyon testi LM=2.72

Prob=0.2568 0.05

Tablo 13’iin ilk satrinda ise 3.9 modelinden yola ¢ikarak hatalarin diizeyde
duragan olup olmadigmin test sonuglar1 verigmistir. Bu sonuglara gére hata terimi
diizeyde duragandir. Sonucu baska bir sekilde ifade edecek olursak, modelde
kullanilan degiskenler arasinda es-biitiinlesmenin oldugunu soéyleyebiliriz. Tablo
13’iin diger satirlart incelendiginde, hatalarda degisken varyans ve otokorelasyonun
olmadigi sonucuna ulasabiliriz. Ancak, hatalar normal dagilim varsyimina
uymamaktadir. Bunun sebebi ise kullandigimiz degiskenlere ait gozlem sayisinin az -

33 olmasidir. Merkezi Limit Teoremi ve Biiyiik Sayilar yasasina gore gbzlem sayist
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(N) sonsuza yaklastikca normal dagilim olmasa bile normal dagilima yakinsama

vardir.
Bayesyen Yontemle Model Tahmini

Bayesyen yontemle tahmin edilen modelde kullanilan tim 6n bilgiler EKK
yontemi ile kurulan modelden saglanmustir. On bilgi olarak kullanilan katsayilar
EKK yontemi ile kurulan model katsayilarinin giiven araliginin st sinirlarindan elde
edilmisgtir.

1 10.034 9.483
7= 1 9'1:35 10':503 modelde yer alan bagimsiz degiskenlerin
i 11.589 15.671 33x3

degerlerinden olusan matristir. Bu matriste birinci siitiin sabiti, ikinci siitlin dig ticaret

hacminin logaritmasini, ii¢lincii siitiin ise GSYH nin logaritmasini géstermektedir.

' = 10.%)34 9.1135 11_1589 ise Z matrisinin transpoze edilmis
9.483 10.503 -+ 15.071l3433
halidir.
2.96
X =LOGCA = 2'?8 cari agigin logaritmas1 alinmig degerlerinden ibaret
2.64d3351

olup, bagimli degiskeni simgelemektedir.

02 =[0.06231]? = 0.0038830 regresyon modelinin varyansin1 ifade

etmektedir.
3.85
0y =1 0.039 EKK yontemi ile kurulmus modelden elde edilen
—0.055

katsayilara ait gliven araliginin iist sinirlarindan alinmigtir.

3x1

0.023464 0 0
So = 0 0.000119 0 ise  modelde yer alan
0 0 0.0000693 343

degiskenlere ait varyans-kovaryans matrisini gostermektedir.
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375.25 4299.64 4174.36

33 375.25 366.99
Z'7 =
366.99 4174.36 4137.451343

96.86
Z'X =11101.94
1073.191344
6.04265 —0.341855 —0.191083]
3x3

[Z’Z]_1=l—0.341855 0.030697 —0.000648
—0.191083 —0.000648 0.017845

R 3.54
0 =[2'7]"xZ'X = |0.017
_007 3x1

S =[Z'Z] 'x02 = |—0.0013274 0.0001192 —0.0000025

[0.0234638 —0.0013274 —0.0007420]
—0.0007420 —0.0000025 0.0000693 343

426.185 0 0
St = 0 8403.36 0
0 0 144301343

96638 1107288 1075024

[8498.5 96638 94512 ]
S—1=
94512 1075024 106552115,

8924.7 96638 94512
S;l=831+8 1= [96638 1115692 1075024]
94512 1075024 1079951)sy;
0.0019611  —0.00011 —0.0000621
S, = [Sp1] ™t = [ —0.00011  0.0000281 —0.0000184]
—0.0000621 —0.0000184 0.0000246 15,5

S50, = | 334.77

'1641.73]
|—-797.29)5,,

S~186 = |283784
1276380

[ 24945 ]
3x1

[ 26587
S;10, + S8 = | 284118
275583134
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~ 3.76493
0, = Sn(Sg6p +S710) =|0.00364
_00779 3x1
Bayesyen yaklagimla kurulan modelin sonuglari

LOGCA=3.76+0.00364LOGTH-0.078LOGGSYH

Tablo 14: Bayesyen Yaklasimla Kurulan Modelin Sonuglari

Katsay1 St.Hata t-testi Prob Giivenilir arahk
(Bayesyen aralik)
SABIT 3.76 0.0443 84.9 0.000 | 0.0000059 7.53
LOGTH 0.0036 0.0053 0.68 0.001 | 0.000036 0.0072
LOGGSYH -0.0078 0.000495 | -157.43 | 0.001 | -0.000002 -0.156
R?=0.82 F(2,30)=67.94 RMSE=0.06165
Bilgi Kriterleri AlC= -2.64 SIC= -7.36

Tablo 14 incelendiginde Bayesyen regresyondan elede edilmis sonuglarin
beklentileri dogrulttugu goriilmektedir. LOGGSYH’nin katsayisi1 beklendigi gibi
negatiftir. Bunun anlami Tiirkiye’de GSYH’da %1°lik artis saglandiginda, cari agik
%-0.78 azalmaktadir. Bu durum Tirkiye’nin GSYH’nin igtalebe yonelik biiyiime
saglamasindan kaynaklanmaktadir. Katsayr ayni zamanda istatistiksel olarak ta
anlaml1 sonuglar vermistir. Bunu t testi sonucuna ve Prob degerine bakarak gérmek
olur. LOGTH’deki %1’lik artis cari agig1 %0.36 artirmaktadir. Katsayinin pozitif
cikma sebebi Tiirkiyenin dis ticaretinde ithalatin ihracattan fazla olmasidir. Katsayi
istatistiksel olarak anlamli olmasa da, modele ait F testinin yiiksek olmast modele
alinmis degiskenlerin topluca anlamli oldugunu gostermektedir. Ayrica modelde
R? = 0.82 olmasi modelin agiklayici giiciiniin yiiksek oldugunu géstermektdir.
Bayesyen Regresyon modelinden elede edilen hata kareler ortalamasi, EKK yontemi
ile kurulmus regresyon modelinden elde edilen hata kareler ortalamasindan daha
kiicliktlir. Bunun sebebi ise Bayesyen regresyon modelinde katsay1 tahmincilerinin
sapmali sonuglar vermesidir. Bayesyen yontemle tahmin edilmis katsayilarin
giivenilir araligit EKK yontemi ile kiyaslandiginda daha genis aralifa sahip oldugu
goriilmektedir. Bunun sebebi ise Bayesyen yontemle tahmin edilmis katsayilara ait

standart hatalarin daha kiigiik olmasidir.
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Her iki yaklasimla kurulan model sonuglarina gore se¢im yapacak olursak,
model se¢me kriterleri olan AIC ve SIC (BIC-Bayesian Information Criteria)
kriterlerini karsilastirmak gerekir. ~ Bayesyen yaklasimla kurulan modelden

hesaplanmis AIC ve SIC degerleri daha kii¢lik oldugu i¢in Bayesyen model segcilir.
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SONUC

Bu c¢alismada, Tirkiye’deki cari islemler ag¢igmin siirdiiriilebilir olup
olmadig, hem Klasik, hem de Bayesyen yaklasima dayanarak iki asamali
Engle-Granger es-biitiinlesme yontemiyle, 1980-2012 donemi verileri kullanilarak
incelenmistir. Model sonuglarina gore seriler arasinda es-biitiinlesme iligkisinin
oldugu tespit edilmistir. Bagka bir ifade ile Tiirkiye’de cari agigin siirdiiriilebilir
oldugu tespit edilmistir. Ancak cari agigin kontrol edilmedigi taktirde, krizleri
uyarabilecek bir dinanmigi her zaman dogurabilecegi diisiinilmektedir. Tiirkiye’nin
cari a¢igmin son donemler riskli bir duruma geldigi diistintildiigiinde, baz1 6nlemlerin
alinmasi1 zorunlu hale gelmistir. Nitekim Merkez Bankasi’nin son dénemlerde almis
oldugu onlemler, cari agigin siirdiiriilebilirligi konusunun ne kadar 6énemli oldugunu
gormek bakimindan onemlidir. Burada oOncelikle yurti¢i toplam kredi hacminin
daraltilmasi, cari acigin azltilmast bakimindan olduk¢a onemlidir. Bununla hem
toplam talep bir miktar azaltilmis olacak, hem de ulusal tasarruf miktari
artirilabilcektir.
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