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Ozet: Standart istatistiksel metotlar model belirsizligini ihmal eder. Veri analizcileri
olasi model sinifindan bir model seger ve sanki segilen model veriyi Gretmis gibi
isleme devam eder. Bu yaklasim model segiminde belirsizligi ihmal ederek
istatistiksel ¢ikarimlar igin gtiven araliklarini daha genis tutar ve daha riskli kararlara
neden olur. Oysa Bayesci model ortalamasi (BMA) bu model belirsizligini géz éniine
alan bir yapi sunar. Bu galismada BMA yaklasimini sunularak gergek hayattan bir
probleme uygulamasi verilmisgtir. Uygulamada, BMA yaklagiminin &érnek kestirim
performansini gelistirdigi gorilmustar.
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Bayesian Model Averaging Approch
In Logistic Regression

Abstract: Standard statistical practice ignores model uncertainty. Data analysts
typically select a model from some class of models and then proceed as if the
selected model had generated the data. This approach ignores the uncertainty in
model selection, leading to over-confident inferences and decisions that are more
risky than one thinks they are Bayesian model averaging (BMA) provides a coherent
mechanism for accounting for this model uncertainty.. In this study, we discuss BMA
approach and present a real life application. In this application, BMA provides
improved out-of sample predictive performance.
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Logistic Regresyonda Bayesci Model Ortalamas Yaklasimi

1. Girig
Bayesci model ortalamasi (BMA) model seciminde belirsizligi ortadan kaldirmaya yarayan bir -
yaklagimdir. Pek c¢ok farkli model ortalamasiyla kullanilabilen BMA yaklasimi, model
belirsizligini parametre ve kestirimlere iliskin sonuglarla birlestirir. GUintmiizde, BMA dogrusal
regresyon, genellestiriimis dogrusal modeller, Cox regresyon modelleri, kesikli grafik modelleri
gibi pek ¢ok istatistiksel modellemelerde basariyla uygulanmaktadir. Pek gok galismada kestirim
performansini artirdi§gi gézlenmistir.

BMA temelde modellerin birlestirilmesi fikrine dayanmaktadir. Bu fikrin ¢ok eskilere
dayanmasina ragmen kullanimi yenidir. Bernard (1963) ve Bates ve Granger (1969) 6n
tahminleri birlegtirme icin metotlar gelistirmislerdir. Ekonomik ve hava tahminlerine iligkin pek
gok calisma yapilmistir. Clemen (1989) de bu calismalari detayl bir sekilde anlatmustir.

Model ortalamasina iligkin ilk ¢alisma Roberts (1965) dir. Roberts (1965) iki uzman (veya
model) gérislerini birlestiren bir dagilim Gnermistir. Bu dadilim, iki modelin sonsal dagilimlarinin
bir agirlikli ortalamasidir ve BMA’ya benzerdir. Leamer (1978), bu fikri gelistirerek BMA igin
temel olusturmustur. Leamer (1978) , klasik model segimindeki belirsizligi ortaya atarak,
yontemin bu belirsizligi g6z éniine aldigini vurgulamistir,

George (1999), karar teorisinde BMA'nin kullanimini incelerken, Drapper (1995), Chatfield
(1995) ve Kass ve Raftery (1995) de BMA kullanimini genisletmistir. Hoeting ve ark. (1999)
da BMA igin 6zet bir ¢alisma sunmustur.BMA'nin tahmin performansini élgmek igin pek ok
similasyon galismasi da yapmistir. Clyde (1999) da loglineer modeller ve Clyde ve George
(2000) de wavelet'lar tizerine calismis ve BMA'nun klasik model segimi yontemlerinden daha iyi
performans gésterdigini ifade etmistir.

BMA'nin performansinin gésterimi amaciyla pek ¢ok calismada gergek verilerde uygulanmistir.
Madigan ve Raftery (1994) de grafiksel modeller icin, Raftery ve ark. (1995) sagkalim analizi
icin, Fernandez ve ark. (2001) ve Hoeting ve ark. (2002) dogrusal modeller igin, Fernadez ve
ark. (2002) binary regresyon igin ve Lamon ve Clyde (2000) yari parametrik regresyon modelleri
igin BMA yi farkli gercek verilere uygulamis ve daha iyi performans gésterdigini ifade etmislerdir.

Bu g¢alismada Bayesci Model Ortalamasi yaklasimi ve gergeklestiriimesi verilerek, Kalp damar,
hastaliginin risk faktérlerinin belirlenmesi {zerine uygulanmustir. Lojistik regresyon modeli
kullanilarak, model seciminde BMA yaklagimi ile Klasik model segimi yéntemleri
karsilastiriimistir.

2. Bayesci Model Ortalamasi

Bayesci model ortalamasi bitiin olasilik modellerinin bir alt kiimesini seger. K=2° kadar alt kiime
secebilir ve agiklayici degiskenlerin etkilesimini ihmal eder. Biitiin gtkarimlari ve kestirimleri elde
etmek igin modellerin sonsal olasiliklarini kullanir.

M={M,M,,.,.M,} (1

ilgilenilen butin olasi modellerin kiimesini gostersin. A her bir modelde ayni yoruma sahip
ilgilenilen regresyon parametreleri veya tahmin edilecek gelecek degerler gibi bir nicelik olsun.
Bdylece D verisi bilindiginde A’ nin sonsal dagilhim;

P(A\D)= fP(A \M,,D)P(M,\D) (2)

Bu her bir My modeli altindaki sonsal dagiimlarin bir ortalamasidir. Bir M, modeli verildiginde
A’ nin predictive dagihim;

P(A\M,,D)= [P(A\B*,M,,D)P(B* \M, ,D)dp* (3)

B* = (Bo,By>-rB,)
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(3)'daki esitlik My modeli igin regresyon parametrelerinin vektéridur. Burada:
M modelinin sonsal olasiligi,

P(D/M,)P(M,)
EK:P(D/M DPM)

=

P(M,\D)=

M, modelinin integrallenmis olabilirligi;

P(D/M,) = [P(D\B*,M,)P(B* \M,)dp" (5)
B* 'nin énsel yogunlugu

P(g* /M), (6)

P(D/B*,M, ) olabilifik, P(M,) M¢nin optimal olduguna iliskin 6nsel olasiliktr.

2.1. BMA’nin Gergeklestirilmesi
Uygulamaya iliskin bir takim zorluklar s6z konusudur. Bunlar;

e Modellerin P(My) 6nsel olasiliklarinin tespiti
o ,Bk parametrelerinin dnsel dagiliminin tespiti

o integrallerin hesaplanmas: ( genelde analitik ¢6zim yoktur)
e Cok sayida olasi model s6z konusu iken A’nin sonsal dagiiminin hesaplanmasidr.

Modellerin olabilirligine iliskin ¢ok az bilgi varsa her birinin gergeklesme olasiligint esit almak
makul bir segenektir.

,Bk parametreleri igin 6nsel olarak ¢ok degdiskenli normal 6nsel dagilim alinabilir.

Ortalama : engok olabilirlik tahmincisine ve
Varyans : gézlem igin bilgi matrisinin beklenenine esittir Raftery ( 1995,1996,1999).

P(D/M,) = [P(D\B*,M,)P(B* \M,)dp" ()
integrali Laplace Metodu kullanilarak yaklasik olarak hesaplanabilir.
log P(D\M, )=log P(D/B*, M, ) — P, logn + O(1) (8)

Burada;

B : M, modeli altinda /3, parametre vektdriiniin sonsal ortalamasi

P«: Model M,'daki parametre sayisi

n: verideki gdzlem sayisi

Bu esitlik Schwarz Bayesci bilgi kriteri olarak da bilinir. P ortak degiskenli bir analiz i¢in model
sayisi K oldukga biiyiik olabilir. Bu problemi asmak igin Madigan ve Raftery (1994) tarafindan
dnerilen The Occam's Window yaklagimini kullaniriz. Bu yaklasim sadece en yiksek sonsal
model olasiliklarina sahip olasiliklari géz éntine alir. Veri verildiginde bir modelin sonsal olasilig
diger olasi modellerden kiiglikse, bu model géz ardi edilir. Sadece
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A= m ~maks, P(M, /D) <C )
|7 P, /D) T

kimesine ait modeller hesaplamaya katiir. C'nin 20 alinmasi genel bir. kabuldiir
(Raftery, 1995, 1996).

3. Uygulama

Kalp damar hastahdi (CAD) Ulkemizde &limcil orani en vyiiksek hastaliklarin basinda
gelmektedir. Yiiksek kolesterol, sigara igme, hiper tansiyon, instilin seviyesinin yiksekligi, yas,
cinsiyetin erkek olmasi, sismanlik, alkol kullanimi, diyabetik bir rahatsizligin olmasi ve
yakinlarinda bu hastaligin olmasi en temel risk faktérleridir.

Kullanilan veri Erzurum Atatiirk Universitesi Tip Fakiiltesinde toplaniimis olup Balci ve ark.
(2000) tarafindan kullaniimistir. Normal seker seviyesine sahip erkek hastalar icin plazma
instlin seviyeleri ile CAD'In angiographical yogunlugu arasindaki iliski arastiriimistir. Bu
calismada 32'si kontrol digerleri hasta grubu olan 101 bireyden olusan veriye BMA metodu
uygulanarak CAD igin risk faktorleri lojistik regresyonla ortaya konulmustur. Elde edilen élgiimler
Tablo 1'de 6zetlenmistir;

Tablo1. Degiskenler ve tanimlamalari
DEGISKEN TANIM

Cad Kalp Damar Hastaligi (1,0)
Yas Bireylerin Yaslari
insdilin Aclik Insiilin Seviyesi
Kolesterol Ortalama Kolesterol Seviyesi
Soy gecmis Yakinlarinda CAD olup olmadigi
Sigara Sigara Icip Icmedigi
Tansiyon Alkol Kullanip Kullanmadigi
Hipertansiyon Hipertansiyon Olup Olmadigi

Etkilesim ihmal edilerek sadece ana etkiler kullaniimistir. 8 olasi aciklayici degiskenin bitiin
olasi kombinasyonlari gézden gegirildi. Baslangigta 256 olasi model séz konusu idi. Bic.logit
programi kullanilarak Occam’s window metoduyla 256 olasi model 4'e indirgenmistir. Segilen
modeller ve sonsal model olasiliklar Tablo 2'de verilmistir.

Tablo 2. Farkl Model Se¢me Kriterlerine Gére Olusturulan Modeller

DEGISKEN BUA Agmgy-
1 2 3 4 5
Yas N v v \f
Aclik insiilin N \ \ N N
Kolestrol N N N N
Soygecmis N N
Sigara \/ N v v
Alkol N N
Hipertansiyon N N
Sapma 56,327 59,001 59,012 59,315 58,998
Sonsal Model
Olasiligi 0,812 0,473 0,451 0,376
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En yiiksek sonsal olasilija sahip model (% 81,2) 7 agiklayici degisken icermektedir. Oysa
adimsal (entry) yéntem 6 degisken icermektedir. Kolestrol seviyesini modele katmamaktadir.
Tablo 3'de BMA'nin sectigi en iyi yoéntemle klasik adimsal (entry) yontemin sonuglarini
karsilastirmaktadir.

Tablo 3. BMA ve Adimsal (Enéry) Metodu sonuclarinin karsilastiriimasi

BMA ADIMSAL (ENTRY)

DEGISKEN Ortalama Yiizde Katsayi P degeri
Yas 0,081 76,4 0,085 0,068
Aclik Insiilin (log) 0,563 100 0,579 0,06
Kolestrol 0,028 87,4 0,023 0,659
Soygecmis 1,631 75,5 1,584 0,023
Sigara 2,135 100 2,243 0,006
Alkol 1,953 68,5 2,053 0,09
Hipertansiyon 1,771 . 92,6 1,871 0,015

4. Sonug

Teoride BMA yontemi model segiminde iyi bir performans géstermektedir. Teorideki bu durum
uygulamali bir galismayla da gosterilmistir. Bu galismada BMA'nin lojistik regresyonda model
segimindeki performansi Uzerinde durulmustur. Arastiriimasi gereken agik sorular vardir.
Bunlar: farkli énsellerin secimi, kestirim performansinin gelistiriimesi ve farkli modellemelere
uygulanmasidir. Basit yada g¢oklu regresyon modellerinde, cok degiskenli regresyon
modellerinde, farkli genellestirimis lineer modellerde (Loglineer modeller gibi), sagkalim
analizinde ve grafiksel modellerde de uygulanabilir. Markov Zinciri, Monte Carlo (MCMC)
yontemleri de Bayesci hipotez testlerinde ve Bayes faktorii hesaplamalari igin incelenebilir.
BMA da gok bilylik sayida modellerle galisildigi igin her bir model igin bir 6nsel bilgi segimi
zorunlulugu vardir. Bu zorluklari agmada literatiirde yapilan galismalari olmasina ragmen halen
yeni calismalara ihtiyag vardir. Benchmark énsel segimi yapilabilir.

Kaynaklar
1. Bates, J. M. and Granger, C. W. J., The Combination of Forecast, Operational Research Quarterly,
20, 451-468, (1969).

2. Chatfield, C., Model Uncertainty, Data Mining, and Statistical inference (With Discussion), J.
Roy. Statist. Soc. Ser. A, 158, 419-466, (1995).

3. Clemen, R. T., Combining Forecasts: A Review and Annotated Bibliography, Internat. J.
Forecasting, 5, 559-583, (1989).

4. Clyde, M. A., Bayesian Model Averaging and Model Search Strategies (With Discussion) in
Bayesian Statistics, 6, Eds. J. M. Bernardo Et Al., Oxford University Pres. Pp. 157-185, (1999).

5. Clyde, M. A., and George, E.|., Flexible Empirical Bayes Estimation for Wavelets, Journal Of The
Royal Statistical Society. Ser. B, 62, 681-698, (2000).

6. Draper, D., Assessment And Propagation of Model Uncertainty, J. Roy. Statist. Soc. Ser. B, 57,
45-97, (1995).

7. Fernadez, C., Ley, E., and Steel, M.F.J., Benchmark Priors for Bayesian Model Averaging,
Journal Of Econometrics, 1000, 381-427, (2001a).

8. Fernadez, C., Ley, E., and Steel, M. F. J., Bayesian Modelling of Catch in a North-West Atlantic
Fishery, Applied Statistics, 51, 257-280, (2002).

9. George, E. |., Bayesian Model Selection, In Encyclopaedia of Statistical Science Update 3. Wiley,
New York, to Appear, (1999).

10. Hoeting, J. A., Madigan, D. M., Raftery, A. E. and Volinsky, C. T., Bayesian Model Averaging: a
Tuterial (With Discussion), Stat. Sci., 14, 382-401, (1999).

105



Logistic Regresyonda Bayesci Model Ortalamasi Yaklagimi

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17

18.

19.
20.
21.

Hoeting, J. A,, Raftery, A. E., and Madigan D., Bayesian Variable and Transformation Selection
in Linear Regression, Journal Of Computational and Graphical Statistics, 11, 485-507, (2002).

Kass, R. E. and Raftery, A. E., Bayes Factors, J. Amer. Statist. Assoc., 90, 773-795, (1995).
Leamer, E. E., Specification Searches, Wiley, New York, (1978).

Madigan, D. and Raftery, A. E., Model Selection and Accounting for Model Uncertainty in
Graphical Models Using Occam’s Window, Journal Of The American Statistical Association,
89, 1335-1346, (1994).

Raftery, A. E., Madigan, D. and Hoeting, J., Bayesian Model Avaraging for Linear Regression
Models, J. Amer. Statist. Assoc., 92, 179-191, (1997).

Raftery, A. E., Bayes Factors and Bic: Comment on a Critique of the Bayesian information
Criterion for Model Selection, Sociological Methods And Research, 27, 411-427, (1999).

Raftery, A. E., Approximate Bayes Factors and Accounting for Model Uncertainty in
Generalized Linear Models, Biometrika, 83, 251-266, (1996).

Raftery, A.E., Bayesian Model Selection in Social Research, Sociological Methodology, Marsden,
P.V. Cambridge, Mass., Blackwells, 111-196, (1995).

Bernard, G. A., New Methods of Quality Control, J. Roy. Statist. Soc. Ser. A, 226-255, (1963).
Roberts, H. V., Probabilistic Prediction of a Model, Ann. Statist., 6, 50-62, (1965).

Volinsky, C. T., Madigan, D., Raftery, A. E. and Kronmal,. R. A., Bayesian Model Avaraging in
Proportional Hazard Models: Assesing the Risk of Stroke, J. Roy. Statist. Soc. Ser. C, 46,
433-448, (1997).



