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OZET

SINIRLI BAGIMLI DEGISKENLI MODELLER VE TAHMINLEME YONTEMLERI

[smail YENILMEZ
Istatistik Anabilim Dal1
Anadolu Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Ocak, 2017
Danisman: Dog. Dr. Yeliz MERT KANTAR

Regresyon modelinde, yalnizca iki deger alabilen veya negatif deger alamayan
veya belli araliklarda deger alan bagimli degiskenler sinirli bagimli degisken olarak
tanimlanmaktadir. Siirekli bagimli degisken belli aralikta deger aldiginda ise bu durum
sansiirlii veri durumu olarak ifade edilir ve bu durumda yaygin olarak kullanilan klasik
siradan en kiigiik kareler tahmin edicileri yanlt ve tutarsiz sonuglar verir. Tobit model
veya sansiirlenmis normal regresyon modeli bu gibi sorunlara ¢éziim getirmek i¢in Tobin
(1958) tarafindan gelistirilmistir. Ancak tobit modelin en ¢ok olabilirlik tahmini
normallik varsayimina dayalidir ve hata terimlerinin normal dagilmamasi halinde etkin
olmayan sonuglar vermektedir. Normallik varsayiminin esnetilebilmesi igin literatiirde
cesitli tahmin ediciler Onerilmistir. Kismi1 uyarlamali tahmin ediciler, normallik
varsayiminin ihlali halinde 6nerilen tahmin ediciler arasindadir.

Bu tez kapsaminda, iyi bilinen sinirli bagimli degiskenli modeller ve bu modellere
iliskin tahminleme metotlar1 incelenmistir. S6z konusu tahmin ediciler, en ¢ok olabilirlik,
iki asamal1 heckit, iki asamali en kiigiik kareler, probit ve logittir. Bunun yaninda
normallik varsayiminin bozulmasina karsi genellestirilmis normal dagilima dayali kismi
uyarlamali bir tahmin edici ele alinmistir. Ayrica farkli hata dagilimlar i¢in ele alinan
tahmin edicilerin  goreli  performanslar1  simiilasyon caligmast  yardimiyla
karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar gostermistir ki kism1 uyarlamali tahmin edicinin
performansi hata normal olmadiginda en ¢ok olabilirlik tahmin edicisine gore daha iyidir.
Ayrica elde edilen diger tiim sonuglar sunulmus ve ilgili litetatiir dikkate alinarak

tartisilmistir.

Anahtar Sozciikler: Smirli bagimli degiskenli modeller, Tobit, Tki asamali tahmin

yontemleri, Kismi1 uyarlamali tahmin edici, Sansiirlii regresyon.



ABSTRACT

LIMITED DEPENDENT VARIABLE MODELS AND ESTIMATION METHODS

Ismail YENILMEZ
Department of Statistics
Anadolu University, Graduate School of Science, January, 2017
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Yeliz MERT KANTAR

In the regression model, the dependent variable which takes only two values or do
not take a negative value or takes values at certain intervals are defined as the limited
dependent variable. If the continuous dependent variable takes values at a certain range,
this situation is expressed as the censored variable. In this case, ordinary least squares
estimates give biased and inconsistent results. To solve a part of this problem, the
censored normal regression model or tobit model, was proposed by Tobin (1958).
However, the maximum likelihood estimation of the tobit model depends on the
assumption of normality and if the errors are non-normally distributed, the tobit model
yields inefficient results. Various estimators have been proposed to relax the normality
assumption. To cope with non-normality, one of the proposed estimator is partially
adaptive estimators.

In this thesis, well-known limited dependent variable models and estimation
methods for these models are examined. The considered estimators are maximum
likelihood, two-stage heckit, two-stage least squares, probit and logit. Besides that, a
partially adaptive estimator based on the generalized normal distribution is considered in
the case of non-normallity problem. Furthermore, a simulation study is used to analyze
the estimators’ relative performance in the case of different error distributions. Different
estimators are compared in this way. The results obtained show that the performance of
the partially adaptive estimator is better than the maximum likelihood estimator when the
errors are non-normally distributed. All other results obtained are presented and discussed

regarding the relevant literature.

Keywords: Limited dependent variable models, Tobit, Two-stage estimation methods,
Partially adaptive estimator, Censored regression.
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GIRIS
Sinirli bagimli degiskenler, olast degerler araligi belli yollarla sinirlandirilmig

degiskenlerdir (Wooldridge, 2002, s.451). Bu degiskenler sansiirlenmis, kirpilmis ve

ayrik sonuglar igeren degiskenleri igerir.

Degiskenlerin belli stokastik secim mekanizmalarindan dolay1 tanim araliklarinda
sinirlandirilmalar1 ve ekonometrik modellerde nitel degiskenlerin kukla degiskenlerle

siklikla kullanimi, sinirli bagimli degiskenli modellerin kullanim alanini genisletmektedir

(Maddala, 1983).

Bu modeller anket verilerinin analizinin yapildigi deneysel (ampirik) ¢alismalarda
kullanildig1 gibi bazi1 zaman serisi modellerinde de uygulanabilirlige sahiptir. Maddala
(1983) tarafindan sinirli bagimli degiskenli modeller 6rneklerle ifade edilerek ti¢ farkli

kategoride siiflandirilmstir.

e Kirpilmis regresyon modelleri,
e Sansiirlenmis regresyon modelleri,

e Kukla endojen modelleri.

Bu modellerin literatiirde yaygin olarak uygulandigi o©rneklerden kisaca

bahsedilirse,
1. Kesikli regresyon modelleri i¢in negatif gelir vergisi deneyi 6rnegi;

Hausman ve Wise (1976, 1977) tarafindan ele alinan problemde
y = f (egitim, yas,deneyim,v.b.) seklinde bir gelir denklemi elde edebilmek icin
tanimlanan esik noktasinin iizerindeki degerler i¢in, gozlem degerlerin belli bir noktadan
kirpildig sdylenebilir. Bu durumda, en kiigiik kareler (EKK) yonteminin yanli tahminler

verdigi goriilmiistiir. Kazang olarak tanimlanan y degiskeni lizerinde egitim siiresinin

etkisinin incelendigi regresyon denklemi u, ~ N (0, az) olmak iizere;

Y, = %8+,

seklinde yazilir.y,, t herhangi bir kirpilma sabiti olmak iizere, Yy, <t iken

gozlemlenebilmektedir. Bu durumda;

u <t-xp



olarak elde edilen esitsizlik Ttzerinden yapilacak beklenen deger hesab1 ile

E (ui ‘ui <t-x ,B) ‘nin 0 olmadig: goriliir. Aksine, artiklar X, 'nin bir fonksiyonu olup

aciklayici degisken olan X ile iligkilidir. Bu durumda elde edilecek g tahminleri tutarli

olmayacaktir. EKK tahmin edicisinin kullanilmasi durumunda f ’nin pozitif oldugu ve
X *nin artan degerleri igin E(ui lu, <t—x, ﬁ) beklenen degerinin azaldigi goriilecektir.

Bu durumda g ’nin EKK tahmin edicisinin agagi yonlii olarak yanl oldugu sonucuna

varilmis olur. Ornege doniilecek olursa, egitimin gelir iizerindeki etkisinin aragtirilmasi
halinde negatif gelir vergisi deneyinden elde edilen veri igin, ger¢ek etkinin altinda
tahminler elde edilecektir (Maddala, 1983, s.1-2).

2. Sansiirlii regresyon modelleri i¢in dayanakli tiiketim mallar1 6rnegi;

Birgok kisinin araba ya da temel ev esyalari (buzdolabi, ¢gamasir makinasi vb.) i¢in
harcama yapmadigi bilinmektedir. Bunun yaninda harcama miktarlarinda anlik ciddi
degisimlerin varligindan soz edilebilir. Bu durumda yapilacak modellemelerdeki eksiklik
Tobin (1958) tarafindan fark edilmistir. Bu gibi durumlarda kullanilacak model Tobin

tarafindan y harcamave X agiklayici degiskenler olacak sekilde;

y=xp+u y>0
y=0 dd.

tammlanmustir. Diger ifadeyle y bireysel harcama degeri iken Yy~ harcama esigidir. Bu

esik 6znel olarak kabul edilebilecek en ucuz araba fiyati olabilir. Bu durumda model
asagidaki gibi yazilabilir;
y=xpg+u y>0

Yy =zy+v dd.

Ik modelde harcama bedeli esik degerinden biiyiikse dogrudan almnirken esik
degerinden kiigiikse 0 alinir. Ikinci modelde ise harcama esik degerinden kiigiikse 0

yerine kisiden kisiye degisen bir deger kullanilmaktadir (Maddala, 1983, s.3-4).
3.Kukla endojen modelleri i¢in konut talebi 6rnegi;

Konut talebi analizinde alisilagelmis olan metot, sahibi tarafindan kullanilan konut

talebi ile kiralanarak kullanilan konut taleplerinin ayr1 ayri incelenmesidir. Bir diger
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yontem olarak ise konut harcamalari i¢in ve sahibi tarafindan kullanilan konut i¢in izafi
kiranin, kukla (golge) degisken ile tanimlanmasidir. Bu durumda;

D =1 sahibi tarafindan kullanilan konut
D=0 dd.

Burada 6z se¢im problemi mevcuttur. Bazi bireyler kendi ev sahibi olmayi1 baz1 bireyler
ise ev kiralamay: tercih edebilir. Talep fonksiyonunun tahmininde bu durum hesaba
katilmalidir. Bu problem ayrintili olarak Trost (1977), Lee ve Trost (1978) ile Rosen
(1979) tarafindan ¢alisilmistir (Maddala, 1983, s.7).

Ayrica kukla endojen modelleri igin zorunlu 6grenim yasasi 6rneginde, rassal
degiskenlerin normal dagildigi varsayimi incelenmistir. Buna bagli olarak normal
dagilimdan ayrilmanin, sonuglarin etkinligini diistirecegi agiktir. Hata teriminin dagilimi

i¢in alternatif olarak,

e Logistik dagilim
e Cauchy dagilim

e Burr dagilimi
onerilmistir.

Bu dagilimlarin alternatif kabul edilmelerindeki ortak 6zellik birikimli dagilim
fonksiyonlarmin (BDF) kapali forma sahip olmasidir. Ancak bunun gelisen bilgisayar
teknolojileri ile ¢ok biiyiikk bir onemi kalmamistir. Bu durumun yaninda farkli bir
alternatif olarak Burr dagiliminin yalnizca pozitif degerler alan rassal degiskenlerin
islenmesinde kullanilabilecegi ifade edilmistir. Gamma ve beta dagilimlari da kullanilan

farkli alternatiflerdir.

Bu tez kapsaminda, bagimli degiskenlerin belli araliklarda smnirli olma
durumlarinda kullanilan ekonometrik modeller yani sinirli bagimli degiskenli regresyon
modelleri ¢alisilmistir. Sinirli bagiml degiskenler daha once de ifade edildigi gibi

sansiirlenmis, kirpilmis ve ayrik sonuglar igeren degiskenleri igerir.

Genel anlamda iki durumlu tercih modelleri dogrusal olasilik modeli, logit model
ve probit modeldir. Ancak eldeki verilerin siirekli olmas1 ve belli kisitlara (sansiirlenme,
kirpilma) sahip olmasi, farkli modellerin kullanimini gerekli kilmaktadir. Bu durumda

devreye sansiirlii regresyon modeli ile kirpilmis regresyon modeli girer.
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Arastirmanin genel ¢ergevesi nitel tercih modelleri ve sinirli bagimli degiskenli

modellerdir. Nitel tercih modelleri denilince literatiirde siklikla kullanilan iki durumlu

modellerin disinda, durum sayisinin arttigi ¢oklu tercih modellerinin varlig1 goz ardi

edilemez. Ancak arastirma motivasyonunu sansiirlenmis ve kirpilmis veri gruplari ile bu

veri gruplarinin modellenmesinden almaktadir. Bu asamada kismen probit modelle

iligkili olan ve kukla degisken igeren tobit model ve tahmin edicilerinin incelenmesinden

once tahmin metodu olarak kullanilan nitel tercih modellerinin iki durumlu olanlarinin

arastirmaya konu edilmesi gerekli goriilmistiir. Ancak ikiden fazla tercihi barindiran nitel

tercih modelleri bu aragtirma kapsamina alinmamastir.

Kesikli regresyon modelleri basliginda iki durumlu modeller olan dogrusal
olasilik modeli, logit model ve probit model ele alinmistir.

Sansiirlenmis ve kirpilmig regresyon modelleri basliginda ise sansiirlenme
durumlari ile kirpilma durumlar1 derinlemesine incelenmistir.

Sansiirlii regresyon modeli olarak tobit model ve tobit model tipleri baslig1
altinda; sansiirlenme durumunda modellemede siklikla kullanilan tobit
model, tobit model tipleri, tobit model tahmin edicileri ve uygunluk dlg¢iileri
ile testler paylasilmistir. Ayrica tobit tip 1 model ayrintili olarak
incelenerek; EKK, en ¢ok olabilirlik (ECO), iki asamali en kii¢iik kareler
(2AEKK), iki asamali heckit (2AHeckit), genellestirilmis normal dagilima
dayali kismi uyarlamali en ¢ok olabilirlik (UECO) tahmin edicileri ele
alinmistir.

Uygulamalar bagliginda ise ilgili tahmin ediciler MatLab programinda
yazilan bir algoritmayla karsilastirilmigtir. Yine MatLab kullanilarak sz
konusu model ve metotlar 6rneklendirilmistir.

Sonug boliimiinde ise arastirma kapsamindaki teorik bilgilerden elde edilen
ve uygulamalarla paralellik gosteren sonuglar ile gelecege iliskin Oneriler

sunularak tez ¢alismasi neticelendirilmistir.



1. KESIKLIi REGRESYON MODELLERI

Bagimli degiskenin ayrik sonuglu oldugu modeller kesikli regresyon modelleridir.
En ilkel hali ile ikili se¢cimin var oldugu modeller 6rnek gosterilebilir. Degiskenin iki
Ozellige sahip oldugu durum, ikili (binary) ya da dikotom (dichotomous) olarak ifade
edilebilir. Bu gibi durumlarda veri kategorik olup nominaldir. Daha agik bir ifade ile
bagimli degiskenin alabilecegi bu iki segenek iki farkli durumu niteler. Sonug olarak evet-
hayir, yasiyor-yasamiyor, kadin-erkek gibi dikotom durumlarin O ve 1 ile kodlanmasi ile
bu degiskenler regresyona alinabilir. Bagimli degiskenin ikiden fazla deger aldig
durumlarda s6z konusudur. Bu durumda kategorik ve kategorik olmayan degiskenler
devreye girer. Bu agsamada degisken tiirlerini agiklamakta fayda vardir. Literatiirdeki ve
ozellikle Tiirk¢e kaynaklarda ceviri kaynakli ve kavram karmasas1 sebepli bir¢ok tanim

birbirine girmistir. Bu asamada degiskenler i¢in ayrimlari netlestirmekte yarar vardir.

Veriler toplanma yontemine gore kategorik (nitel) ve numerik (nicel) olarak ikiye
ayrilir. Verilerin toplanma yontemleri sayma ya da 6lgme seklinde olabilir. Kategorik
veriler nominal ve ordinal olmak iizere ikiye ayrilirken numerik veriler ise kesikli ve
stirekli olmak tizere iki farkli sekilde ifade edilebilir. Ayrica kategorik degiskenlerin bir
diger ayrisimi1 su sekilde yapilmistir; sirali olmayan (unordered), sirali (ordered) ve dizisel
(sequential) degiskenler (Amemiya, 1975; Cox, 1970). Burada yapilan ayrim ilk yapilan
ayrimi karsilar ancak dizisel degisken disarda kalir. Sirali olmayan (unordered) degisken
nominal degiskeni karsilarken sirali (ordered) degisken ordinal degiskeni

karsilamaktadir.

Tablo 1.1. Toplanma tiirlerine gére veri tiirleri

Kategorik Kategorik Olmayan
(Nitel, Kalitatif) (Nicel, Numerik, Kantitatif)
Nominal- Ordinal Dizisel Kesikli Siirekli

unordered

Kategorik degiskenlerin analizlerinde dogrudan sayr degerleri kullanildigi gibi
yiizdeleri de kullanilabilmektedir. Kategorik olmayan degiskenlerde ise ortalama ve

standart sapma gibi degerler kullanilabilir.



Istatistiksel analiz programlarinda da degiskenler farkli sekillerde ele almustir.
Ornegin SPSS, kategorik degiskenleri nominal ve ordinal diye aymrirken kategorik
olmayan yani niimerik (nicel) degiskenleri tek tip olarak ele almaktadir. Halbuki
kategorik olmayan (niimerik-nicel) degiskenlerde siirekli ve kesikli olmak iizere ikiye

ayrilmaktadir.

Kategorik (nitel-kalitatif) degiskenler ve kategorik olmayan (nicel-niimerik-
kantitatif) degiskenlerin yaninda tiiretilmis degiskenler mevcuttur. Bu degiskenler ilgili
istatistigin amacina gore ¢esitlilik gostermektedir. Tiiretilmis degisken olarak genellikle

oran, oranti, ylizde ve hiz kullanilmaktadir (Aktiirk ve Acemoglu, 2011 s.35).

Bu arastirmaya konu edilen bir 6nemli baglik kesikli regresyon modelleridir.
Kesikli regresyon modelleri i¢in kullanilabilecek degiskenler kategorik ve kategorik
olmayan degiskenler olarak ele alinabilir. Tablo 1.1°de verilen degiskenler incelendigi
zaman kesikli regresyon modellerinin konusuna kategorik degiskenlerin tamami yani
nominal, ordinal ve dizisel degiskenler girerken kategorik olmayan degiskenlerden

kesikli degisken girer. Sirasiyla;
Nominal degisken 6rnegi i¢in;

y =1 kisinin meslegi is¢i ise

y =2 kisinin meslegi akademisyen ise

y =3 kisinin meslegi terzi ise

seklinde ifade edilebilir. Burada gruplar arasinda herhangi bir siralama mevcut degildir.

Yalnizca kategorize edilen her bir meslek sayisal bir degerde tutulmustur.
Ordinal degisken 6rnegi igin;

y=1 X <1000

y =2 1000 < x < 2000

y=3 2000 < x < 3000

y=4 3000 < x < 4000

y=5 X > 4000



biciminde tanimlanan y degeri ordinal degiskendir ve burada bir tiir siralama s6z

konusudur. x rassal degiskeniyle ifade edilen gelir degerleri belli araliklarla

siirlandirilmistir. Bu araliklara diisen her bir deger icinde belli bir atama yapilmistir.
Dizisel degisken 6rnedi igin;

y =1 Kkisi liseyi tamamlayamamis ise

y =2 Kkisi liseyi tamamlamis ancak yiiksek 6grenimi yok ise

y =3 Kisi yiiksek 6grenimini tamamlamis ancak yiiksek bir ortalamaya sahip degilse

Yy =4 Kisi yiiksek 6grenimini yiiksek bir ortalama ile tamamlamig ise

atanan degerlerde sarmallik mevcuttur ve yanit degiskeninin adim adim tamamlanarak

gittigi agikca goriilebilir.

Genel olarak, bagimli degiskenin kesikli oldugu durumlardan en ilkel olani olarak
goriilen ikili se¢cimin s6z konusu oldugu durumlarin modellenmesinde dogrusal olasilik
modeli, logit ve probit model kullanilir. Kullanilacak olan bu kesikli regresyon modelleri

sirasi ile sunulmustur.

1.1. Dogrusal Olasihik Modeli

Bagimli degiskenin ikili segime sahip oldugu regresyon modellerinde kullanilan

dogrusal olasilik modeli E (ui ) =0 olmak iizere su sekilde ifade edilir;
y, =X B+U, (1.1)
E(yi |Xi ) = x. /3 olarak elde edilir. y ’nin regresyon esitliginden hesaplanan deger
¥ =X ,B , X’in belli bir degeri i¢in olayin olusma olasiligin1 verir (Maddala, 1983, s.15).

Tablo 1.2. Dogrusal olasilik modeli tablosu

U, f(u)

1-x X5

X/ 1-%/
Kaynak: Maddala, 1983, s.15.




Ozetle dogrusal olasilik modeli ikili secim durumlarinda tercihin olasiligini veren,

bagimsiz degiskenlerin dogrusal bir fonksiyonudur. Bu durum su sekilde ifade edebilir.

y; =1 olayin ger¢eklesme olasilig1 : P
y; =0 olaym gerceklesmeme olasilig1 : 1-P
Bu durumda;
E(y;|x)<0
P=11 E(y;[x)=1
Xp 0<E(y|x)<1

olur. Beklenen deger yardima ile;

Y :y ylayza"'vyn (1'2)

f(y)=P(Y =y) TCARICA I
E(Y) =2y T () =1R+0(1-R)=R
=
elde edilir. Kosullu beklenen deger,
E(yix)=x8=P (L3
seklindedir. 0 < P <1 ve (1.3) dikkate alnacak olursa;
0<E(y|x)<1 (1.4)

elde edilir. (Eren, 2012, s.3). Ancak uygulamalarda olasilik degeri veren bu islem [0,1]
araliginin disina ¢ikabilmektedir. Bu durumun yaninda dogrusal olasilik modelinin sahip

oldugu farkli problemlerde mevcuttur.

Ornegin;
Var (u) =x8(1-x8) +(1-%5)(x5) (L5)
=xA(L-x5)
=E(y,)[1-E(v)]
elde edilir.



(1.5) degisen varyans (heteroscedasticity) problemini agik¢a ortaya koymaktadir.

Bu durumda (1.1) modeli i¢in EKK tahmin yontemi ile elde edilecek olan g degerleri

etkin olmayacaktir.
Bu durumda 6nerilen;
e Oncelikle (1.1) yardim1 ile EKK tahmin edicisini elde etmek,

e Sonrasinda ise ¥;(1—-Y;) degerini hesaplayarak agirliklandirlmis EKK
metodunu (1.6) kullanmaktir (Goldberger, 1964, s.250)

. N2
Wi = I:Yi (1_ Yi )] (1.6)
Bu siiregte meydana gelen problemler sirast ile;

1. Biiyiik drneklemlerde kiigiik bir olasilik olsa da zaman zaman Y; (1-,) degeri
negatif gelebilmektedir (Maddala, 1983, s.16). Ancak ¥;(1-9,) degerinin
E(y;)[1-E(y;)] icin sabit bir tahmin edici oldugu gdsterilmistir (McGillavray,
1970).

2. Hata terimlerinin (u;) normal dagilmayisi, EKK tahmin edicisinin etkinligini

azaltmaktadir. Bu baglamda EKK tahmin edicisinden daha etkin olan dogrusal

olmayan yontemler vardir.
3. Olayin olugsma olasiligi olarak yorumlanabilen kosullu beklenen deger E ( Y, |Xi )

zaman zaman [0,1] araliginin disinda yer alabilmektedir (Maddala, 1983, s.16;
Gujarati, 2004, s.584).

Ayrica bu problemlerin yaninda dogrusal olasilik modeli i¢in su sorunlardan

bahsedilebilir.
e Hata terimlerinin (u;) degisen varyansa sahip olmasi

Yukarida bahsedilen durumu ayri olarak ele almak gerekecektir. (1.5) esitliginden
ifade edilen sonug, degisen varyans sorununu agikg¢a ifade etmektedir. Degisen varyans
durumunda EKK tahmin edicisi sapmasizdir ancak en kiiciik varyansh degildir. Bu
asamada da (1.6) esitligindeki varyanslar kullanilarak agirliklandirilmis EKK tahmin

edicisi devreye sokulur ve problemin iistesinden gelinir.



e Uyum iyiligi 6l¢iisii olan R?’ nin kuskulu degeri

Ozelde dogrusal olasilik modeli i¢in genelde ise kukla degisken ile tutulan bagiml

degiskenli modellerde R* uyum iyiligi i¢in iyi bir 6l¢ii olarak kabul edilmemektedir. Bu
durumun baslica sebebi konu kapsaminda dogrusal olasilik modeli i¢in degerlendirilecek
olursa, katsay1 degerinin 0,2 ile 0,6 smirlar1 arasinda deger almasidir ki bu kuskulu bir

sonugtur (Aldrich ve Nelson, 1984, s.15).
e P degerinin X rassal degiskeninin bir fonksiyonu olarak kabul edilmesi

P. degerinin X; rassal degiskeninin bir fonksiyonu olarak kabul edilmesi sonucunda
X, rassal degiskeninin marjinal etkisi sabitlenmektedir. Bu durumda x;’deki her bir
birimlik degisim P {izerinde esit degerde etki olusturmaktadir. O halde X, ’deki her bir

birimlik degisim, gerceklesme olasiligin1 £ kadar degistirmektedir. Bu durum (1.7)
esitligi ile ifade edilebilir (Long, 1997, 5.39).

P (1.7)
x B

Dogrusal modellerde karsilasilan bu sorunun bazi modellerde ¢oziilmesine ragmen
dogrusal olasilik modeliyle ¢6ziilemiyor olmasi, dogrusal olasilik modelinin degiskenleri

ile ¢alisabilen ve dogrusal olasilik modelinin sorunlarini icermeyen logit ve probit modeli
alternatif haline getirir. 0 < E(yi % ) <1 varsayiminin kontrolii i¢in 6ncelikle dogrusal

olasilik modeli i¢in EKK tahmin edicisi ile § bulunarak varsayima uygunlugu arastirilir.

Dogrusal olasilik modelinde, bulunan deger 1’den biiyiikse 1, 0’dan kiiciikse 0 degeri
verilir. Ancak bu durum tahmin edicinin yanh tahminler verdigini gosterir. Dogrusal

olasilik modelinin en 6nemli problemlerinden olan ve en giiclii elestirileri aldig:

0< E(yi |Xi ) <1 varsayiminin saglanamayiginin ¢éziim yontemlerinden biri yukarida

ifade edildigi gibi logit ve probit modelin kullanimidir. Dogrusal yapiya sahip dogrusal
olasilik modeline alternatif olarak dogrusal olmayan logit ve probit model sirasiyla ele

alinmistir.

1.2. Logit ve Probit Model

Goldberger (1964) tarafindan isimlendirilen probit model igin yazilacak regresyon
esitligi,
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W =XB+u (18)
seklindedir. y, gdzlenemez ve eldeki golge degisken y su sekilde tanimlanir;

y=1 y >0 (1.9)
y=0 d.d.
Burada dogrusal olasilik modelinde oldugu gibi X3, E(Y,|x) degerine esit
degildir. (1.8) ile (1.9)"dan,
P(y, =1)=P(u >-x5) (1.10)

=1-F(-x8)

elde edilir.

Olabilirlik fonksiyonu ise;

L=]_[O[F(—X{ﬂ)]]_[1[l— F(-%5)]

(1.11)

seklindedir. (1.11)’de kullanilan BDF (1.8)’deki u;, varsayimina baglidir. Buna bagh
olarak u; ’nin BDF’sinin logistik oldugu kabul edilirse;

oy ep(-xp)
F(-xs)= 1+exp(-xf8) 1+ exle(xi',B)

olacaktir.

Bu durumda;

E (_Xi'lg) _ M (1.12)
1+exp(x )

olarak yazilabilir. Burada kullanilan BDF’de oldugu gibi, BDF her zaman kapali bir

forma sahip olmayabilir. Ornegin probit modelde u, ’nin dagilimmin IN(0,c%) oldugu

biliniyor ise;

(1.13)

. ' -xplo 1 t2
(_Xiﬂ): ,[O WGXP ) dt

olacaktir. (1.11) ve (1.13)’dan yalnizca /o tahmin edilebilir. Bu oranin parametleri ayr1

ayr1 tahminlenmez. Ancak o =1 olarak varsayilarak baslanabilir (Maddala, 1983, s.22).
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Logistik dagilimla iligkili olan logit model ile normal dagilim ile iliskili olan probit
modelin biiyiikk 6rnekleme sahip olunmamasi ve kuyruktaki gézlemlerin ciddi etkiye
sahip olmamas1 durumlarinda benzer sonuglar verecegi vurgulanmistir (Maddala, 1983,

s.10-11).

Logistik dagilim ile normal dagilimin karsilastirilmasi iginse bir doniisiimiin
yapilmasi gerekmektedir. Standart normal dagilimin varyansi 1 iken standart sech?
dagilimmin varyans1 72 /3 ’tiir. Bu durumda logit degeri (3/ 7[)]/2 degeri ile carpilmalidir.
Alternatif olarak logit degerin  1/1,6 ya da 0,625 degeri ile carpilabilecegi ifade

edilmistir (Amemiya, 1981).

1.2.1. Logit model

Dogrusal olmayan modellerin hata terimlerine dair dagilim bilgisi mevcuttur. Logit
model kiimiilatif logistik dagilim fonksiyonuna dayanir ve herhangi i. bireyin bagimli

degisken olan tercihlerden birini se¢me olasiligidir (Pindyck ve Rubinfeld, 2009, s.736).

David Cox tarafindan 1958 yilinda gelistirilen logistik regresyon, ikili se¢im
durumlarinda, ikili yanitin olasiliginin tahmininde kullanilir (Cox, 1958). Bir siniflama
metodu olmayip ikili tercih modelidir. Logit model, bagimsiz degiskenlere gore bagiml

degiskenin beklenen degerinin olasilik olarak bulundugu bir ydntemdir (Ozdamar, 2011).

Iki tercih durumlu bagimli degisken igin yazilacak olan logit model;

P=E(Y =1|xi)=;| (1.14)
1+exp (—xi [)’)
seklindedir ve bu esitlikte z, = x, 8 déniisiimii yapilacak olursa,
1 (1.15)
A -E(Y 1)~
1+exp(-z)

elde edilecektir. Bu denklem lojistik dagilimin BDE’sidir. Bu denklemde

-z,—=—>P =0 ve -z,—=>P =1 olacaktir. Burada anakiitle katsayilarinin

tahmininde EKK, z; ile P, arasinda dogrusal olmayan iligkiden dolay: kullanilamaz. Bu

durumda lojistik dagilimim BDF’sinin tersi alinarak logit model dogrusallastirilmis olur.

=————— ve 1-P =—  kullanilarak,
1+exp(-z;) 1+exp(z;)
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1 (1.16)
P :1+exp(—zi) _ 1+exp(z;) _exp(2,)
1-P 1 1+exp(-z;) '
1+exp(z;)

elde edilir. Burada kullanilan P, /1- P, degeri bahis-fark-sans orani (odds ratio) olarak

adlandirilir. Bu asamada oranin logaritmasinin alinmasi ile logit model elde edilir.

(1.17)

L =In =In(exp(z,)) =z, =%/

1-P

i
Burada L, degeri de logit olarak adlandirilir. Dikkat ¢ekici nokta logitin sadece X

degerine gore degil anakiitle katsayilarina gore de dogrusal olmasidir (Gujarati ve Porter,
2012, 5.554).

Bahis-fark-sans orani (odds ratio) olarak yukarida ifade edilen deger goreceli
olasiliklar orani ya da tahmini rolatif risk olarak da amlmaktadir ve deger P,/1-P,
ifadesinden de anlagilacagi ilizere ortaya ¢ikma olasiliginin ortaya ¢ikmama Yyani
gerceklesmeme olasiligina oranidir. Bu oran kat olarak yorumlanabildigi gibi olasilik
orani olarak da yorumlanabilir. Iki 6rnek durum incelenir ve yorumlanirsa;

e Beraberlik olasiligmmin miimkiin olmadig1 bir miisabakada A takiminin

kazanma olasihigi P(A)=0,6 olsun. Bu durumda A takimmin kaybetme,

dolayisi ile B takiminin kazanma olasiligi P (A') =P( B) =0,4 olacaktir. Bu
durumda,
OR, =odds(A) = P(A)/P(A') =0,6/0,4=1,5 olarak elde edilir. Diger
taraftan,
OR; =odds(B)=P(B)/P(B')=0,4/0,6 = 0,6 ~ 0,7 bulunur.
Bu durumda A takiminin B takimii yenme olasiligr 1,5 kat daha fazladir
denebilir.

e Analiz dersinin ilk smavinda 50 kiz Ogrenciden basarili sayilacak kiz

ogrencilerin sayis1 40, 50 erkek 6grenciden basarili sayilacaklarin sayisi da

10’dir. Bu durumda goreceli olasilik oran,

q (1.18)
Lo/ra v/

yardimut ile hesaplanir.
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Bu durumda bir kiz 6grencisinin gegme olasilik oran1 0,8/0,2 = 4; bir erkek
ogrencisinin gegme olasilik oran1 0,2/0,8 = 0,25 olarak elde edilir. Goreceli
olasiliklar orani ise 4/0,25 =16 olarak bulunur.

Kiz dgrencilerin erkek dgrencilere gore 40/10 =4 kat daha fazla basarili

olduklar1 ancak basarili olma olasiliklarinin 16 kat daha fazla oldugu ifade

edilebilir. Bu durumda goreceli olasilik oranimnin logaritmasi (olasiliklarin

logit degerleri farki) alinarak deger yumusatilir [log(16) = 2,7726; oran ters

kullanilirsa log(1/16) =-2,7726].

Yukarida iki tercih durumlu bagimli degisken ig¢in ylriitilen siireg
P=E(Y|X;) =8, +BX, +..+ B X, icinisletilebilir. Ayrica belirtilmelidir ki yukarida
bahsedilen dogrusal olmayan iliski problemi yapilan logit islemleri ile dogrusallastiriimis
olur.

Logit modelin tahmininde ise;

e Modeldeki biitiin degiskenler kategorik ise ECO yontemi ile agirliklandirilmig
EKK yontemi kullanilabilir (Maddala, 1983, 5.328).
e Kolay hesaplanabilir ancak amag¢ fonksiyonu tam maksimize edilemeyen

minimum Ki-Kare yontemi de bir diger tahmin yontemidir (Pampel, 2000, s.40).

Yukarida verilen (1.17) esitliginde x. B yerine B, + 3, yazilacak olursa,

(1.19)

L = In% =In(exp(z,)) =z, = B, + BoX

elde edilecektir.

Yukarida verilen degere de hata terimi eklenerek tekrar yazilacak olursa,

(1.20)

L = In%: In(exp(z;)) =2z, = B, + B,X% +1,

elde edilir ki bunu tahmin etmek i¢in X; disinda bagimli degiskene ya da L, degerine

ihtiyag vardir. Bu durum eldeki verinin dogast ile iliskilidir. Bu durumda;
i. Tekil diizeydeki veri

ii. Gruplanmis ya da yinelenmis veri dikkate alinmalidir (Gujarati ve Porter, 2012, 5.554).
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e Tekil diizeydeki veri

Frekans degeri mevcut olmayan verilerdir. Bu tipteki verilerde EKK yontemi
kullanilamaz. Sebebi ise EKK yonteminde kullanilacak olan ancak tekil diizey (mikro ya
da kisisel diizey) sebebi ile 0 ya da 1 degerlerinin yerine yazilmasi ile anlamsiz degerlerin

ortaya ¢ikmasidir.

L = In% olaym gerc¢eklesmesi durumu

L = In% olayin gerceklesmemesi durumu

Tablo 1.3. Tekil diizey veri drnegi

Aile Sira Ev Sahipligi (Y) Gelir (X)
1 1 5.000 TL
2 1 4500 TL
3 0 2000 TL
4 0 3.000 TL
5 1 2.500 TL

e Gruplanmis veri ya da yinelenmis veri

Gruplanma ya da yinelenme (tekrarlanma) sayilari bilinen verilerdir. n, < N, olacak
sekilde N, kars1 geldigi gelir seviyesindeki aile sayisini ifade ederken n, bu ailelerden

ev sahibi olanlariin sayisini ifade etmektedir.

Tablo 1.4. Gruplanmug (Yinelenmis) veri érnegi

Gelir (X) Ev Sahibi Aile Sayis1 (ni) Gelir Diizeyindeki Aile Sayisi
(Ni)

2.000 3 10

3.000 2 6

4.000 4 5

5.000 2 3

6.000 3 3

O halde her x; gelir seviyesi i¢in goreli siklik hesaplanirsa bu gelir seviyeleri i¢in

gercek P tahmininde bu goreli siklik degerleri kullanilabilir.
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(1.21)

-0
Il
|

Bu asamada tekil diizeydeki veriler i¢in kullanilamayan ancak gruplanmis ya da

yinelenme (tekrarlanma) sayilar1 bilinen veriler i¢in kullanilabilen EKK yonteminden

bahsedilebilir.

1.2.1.1. En kiigiik kareler yontemi (EKK)
Her x; gelir seviyesi igin goreli sikligin hesaplanarak bu gelir seviyeleri igin gercek

~ N A
P. tahmininde kullanilacag: ifade edilmisti {P, = N_I:| Burada N, biiyiikse, P degeri

P. degerinin iyi bir tahminidir. Ciinkii bir olaymn olasilig1, goreli sikliktaki 6rneklem
biiylikliigiiniin sonsuza giderken hesaplanacak limit degeridir (I5I u)PI)

Tahmin edilen P, degeriyle logit degeri su sekilde tahmin edilebilir,

[ —in_h =B + B, (1.2
i 1—FA:: 1 2

burada da iyi bir P. tahmini iyi bir L, tahmini anlamina gelecektir.

Gruplanmig ya da yinelenme (tekrarlanma) sayilari bilinen verilerle, (1.20)
esitligindeki modelin tahmini i¢in bagimli degisken ve logitlere dair veri elde edilebilir.
Ancak EKK yontemiyle katsayilarin tahmininde hata terimlerinin 6zelliklerinin
bilinmemesi sorun olusturacaktir. Dogrudan EKK yontemi ile katsayilar tahminlenebilir
demek dogru olmayacaktir. N degerinin yeteri kadar biiyiik oldugu biliniyor ve verinin

her x; gelir seviyesi i¢in binom degiskeni olarak bagimsiz dagildig1 biliniyorsa u; sifir

1
ortalamali, —————— varyansli normal dagilima sahiptir.
Ni P| (1_ P| ) v s P

1 (1.23)

U ~N|0,—————

N;R (1_ R )

. (1-P) . . -

Basari oran1 P, ortalamasi P, ve varyansi N ’ye esit olan binom dagilimina

uyar ve N, ——> oo iken dagilim normal dagilima yakinsar (Theil, 1970).
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Burada 6nemli nokta, dogrusal olasilik modelinde oldugu gibi logit modelin hata

teriminin de degisen varyansa sahip olmasidir. Bu durumda EKK yontemi yerine

A

agirliklandirlmis EKK yontemi kullanilir. Bu agamada bilinmeyen P, yerine P
kullanilarak o *nin bir tahmin edicisi;

o 1 (1.24)
U —_—

elde edilir.

(1.20) esitligindeki regresyon modelinin tahmin asamalart;

. e . . '
1. Her X gelir seviyesi i¢in tahmin edilen olasilik P, = WI ile ayr1 ayr1 hesaplanir.

~ P
2. Her x; igin logit L, = Inl Ilf’ yardimi ile hesaplanir.

Burada ISI =i oldugundan, L =1In
N N

yazilabilir. Uygulamalarda P

degerinin 0 ve 1 degerini almamasi i¢in
L =In(n+12)/(N, =n,+1/2) =In(R +1/2N, ) /(1- B, + 12N, olarak
hesaplanir. Ayrica her X, degeri icin N, ’nin en az 5 olmasi tavsiye edilir (Cox,

1970).

3. Degisen varyans problemi i¢in esitlik,

JERL = B+ B, @29

ifadesine dontstiiriiliir. Degisen varyans durumunun hesaba katilmamasi

durumunda etkin olmayan tahmin ediciler elde edilir.

*

agirliklandinlmis L, X,

Agirhiklar  sirasiyla;  w, = Nilf’i (1— ISI), L.

agirhiklandirilmis X, , v, doniistiiriilmiis hata terimi olmak {izere,

I-*i = ﬂl\/wi—'_ﬂzX*i +V, (1'26)
seklinde yazilir.
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Burada 6zgiin hata varyansi | 6,° = % esitligiyle Vv, 'nin sabit varyansh
N.R(-P)

oldugunu ortaya koyar.

4. Agirliklandirilmis verilerle EKK yontemi kullanilirken, esitlik (1.25) EKK
yontemi ile tahmin edilir. Ayrica (1.26) modelinde belli bir sabit terim yoktur.
Bundan dolay1 bu esitlik tahmin edilirken 0’dan gegen regresyon kullanilmalidir.

5. Giiven araliklarinin klasik EKK yontemi ile belirlenmesiyle 6n savlar sinanir.
Biiyiik orneklemlerde sonuglar gegerlidir ancak kiiciik 6rneklemlerde bulgular

daha iyi incelenerek yorumlanmalidir (Gujarati ve Porter, 2012, 5.558).

1.2.1.2. En ¢ok olabilirlik yontemi (ECO)

Frekans degeri mevcut olmayan tekil diizeydeki verilerde EKK ydnteminin
kullanilamayacagi ifade edilmisti. Sebebinin ise EKK yonteminde kullanilacak olan

ancak tekil diizey olan 0 ya da 1 degerlerinin P, yerine yazilmasi ile anlamsiz degerlerin

ortaya ¢ikmastydi.

L = In% olayin ger¢eklesmesi durumu

L = In% olayin gerceklesmemesi durumu

Bu durumda ECO yontemine basvurulur. ECO yontemi ile parametre tahmini,
anakiitle ile bu anakiitleden ¢ekilen 6rneklem arasindaki benzerlik iligkisini kullanir. S6z
konusu o6rneklemin elde edilme olasiligini maksimum yapan parametre degeri tahmin
edilir (Piegorsch, 1992). Ozetle ECO yontemi, elde edilecek olabilirlik fonksiyonunu

maksimum yapan parametrelerin bulunmasi siirecidir.

Model icin regresyon esitligi;

Yi =XB+u (1.27)

seklindedir. y, gdzlenemeyen degiskendir. Eldeki golge degisken y su sekilde
tanumlanir;

y=1 y*>0 (128)
y=0 dd.
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Burada dogrusal olasilik modelinde oldugu gibi X /3, E(yi |Xi) degerine esit

degildir. (1.27) ile (1.28)’dan,

P(y, =1)=P(u; >-x5) (1.29)

seklinde elde edilir.

Olabilirlik fonksiyonu ise;

L= H[F (-x8)[[1[1-F(-x8)] (1.30)

y;i=1

seklindedir.

(1.30)’de kullanilan BDF (1.27)’deki u,’nun dagiliminin varsayimina baglidir.

Buna bagli olarak u, ‘nin BDF’sinin logistik oldugu kabul edilirse;

F(x ) - exp(-x8) 1 (1.31)
MR exp(—xi'ﬂ) 1+ exp(—xi',[i’)
olur. Bu durumda;
. exp(xp) (1.32)
1-F (_Xiﬂ) 1+ exp(x;ﬂ)

elde edilir. (1.30)’den yalnizca /o tahmin edilebilir. Bu oranin parametleri ayr1 ayri

tahminlenmez. Ancak o =1 olarak varsayilarak baslanabilir.

(1.30), BDF’nin logistik oldugu bilgisi ile diizenlenirse;

1-yi

LH[ 1 ] {exp(x;ﬁ) } (1.33)

| 1+exp(x )| | 1+exp(xp)
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n 1.34
exp(£)D %Y, (39
L — i=1

ﬁ[l‘l‘ exp(x;ﬁ)]

i=1

elde edilir.

n
t = Z Xy, olarak tanimlansin. £ ’nin ECO tahmin edicisinin elde edilmesi i¢in
i=1

logL = B't" —anlog [1+ exp(x{ﬁ)] (135)
i=1
6|O_gL =0 olmak tlizere
, _' (1.36)
S(ﬂ):— Mxi+t*zo
i1 1+ exp(xiﬁ)
elde edilir.

Buradan elde edilecek g degeri dogrusal olmayacaktir. Bu asamada Newton-

Raphson ya da hesaplama (scoring) yontemleri esitligin ¢6ziimii igin kullanilabilir

(Maddala, 1983, s.25).

e Newton-Raphson yontemi:

Genel anlamda dogrusal olmayan bir denklemi dogrusallastirmada kullanilan
temel yaklagim Taylor seri agilimidir. Taylor seri agilimindan yararlanarak
dogrusal olmayan regresyon modellerinin tahmininde Gauss-Newton ve Newton-
Raphson yineleme (iteration) yontemleri kullanilir. Ayrica Marquard yontemi
adinda farkli bir yontem vardir ki, bu yontem de en hizhi diisiis yontemi ile
dogrusallagtirma yontemlerinin birlesimidir (Gujarati ve Porter, 2012).

Baslik geregi Newton metodu olarak da bilinen Newton-Raphson yineleme

yonteminden kisa ve basit sekilde asagidaki gibi bahsedilebilir,

r; f(x)=0 denkleminin kiklerinden biri olmak iizere aym zamanda f (X) =y

egrisinin OX — ekseninde kestigi apsis noktalarindan biridir.
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1. Oncelikle x, baglangic noktast tahmini olarak belirlenir. Bu tahmin

fonksiyondan yararlanilarak yapilabilir.

2. X, dan yararlanarak I ’ye daha yakin olan X;; X, ’den yararlanarak I ’ye

daha yakin olan X, elde edilerek sirasiile X, X,,...,X,, X,,, bulunur.

1 ngdl

3. X, Xy, Xy, Xy, seklinde olusturulacak olan (x,) dizisi f(x):y

2177 Mgl
egrisinin (Xn, f(x, )) noktasindaki teget egimi olan m= f'(x ) olmak

lizere,

indirgeme bagintisi elde edilmis olur.

4. X4\ Xy, X1 %o,y seklinde I'’ye yakinsayan bir (X, ) dizisi olusturulmustur

ve n ne kadar biiyikk alinirsa I de o kadar X, ’e yakin olmus olur
(xn L EN r) . (Balct, 2008, 5.383)

Bu durumda 6 =(a,6)" tahmin edilecek parametre vektdrii olmak iizere log L

log-olabilirlik fonksiyonunun egim degisim oram tiirev ile elde edilecektir. Bu

durumda Hessian matrisi,

d*logL &% log L (1.37)
o’logL | éada oS
0600' | 3 logL & logL
00a 0505

olarak elde edilir.
d°logL . _ . 0*loglL
degeri
dada
gore egimi daha hizli degistirir. & degerinin tahmini i¢in gerekli diizeltme,

0 o o%logL ) ologL (1.38)
o 100,00, ) 06,

degerinden bilyiikse « *daki degisim, J ‘daki degisime

seklinde olur (Cafri, 2009, s.33).
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e Hesaplama (scoring) yontemi: Hessian matrisinin beklenen degeri bilgi matrisi
olarak adlandirilabilir. Bilgi matrisinin kontrol matrisi olarak kullanildig1 yontem

hesaplama metodudur (Long, 1997).

2 -1 (1.39)
0.-0+ E 0° log L olog L
06,00, ., 00,

olmak {izere bilgi matrisi,

o°log L 1.40
'(ﬂ)ZE{_ ﬁﬁﬁﬁ'} o
seklindedir ve (1.40) yardimiyla logit model i¢in
Zn: exp (%) - (1.41)
i=1 1+exp(xﬁ') o

bulunur. Iterasyon siirecinde yukarida da ifade edildigi gibi 3, baslangig¢ degeri

ile S(p,) ve 1(5,) elde edilir. Budurumda £ igin tahmin su sekilde elde edilir;

B.=5+[1(8)] s(5) (1.42)

S(B,) ve 1(f,) dmeklem biiyiikliigiine boliiniir. Iterasyon siireci yakinsama igin

devam ettirilecektir. Boylelikle baglangi¢ degerinin ne oldugu 6nemini yitirir ve
koke yakinsama saglanir. £ tahmininden sonra i. gézlem igin 1 olasilikli gézlem

degerleri tahmin edilir.

exp(x; /3) (1.43)
1+ exp(xiﬁ)

2 0% =20 Vi (1.44)

(1.35) ve (1.42) esitlikleri kullanilarak (1.44) yazilir ve § ile p, tahminlerinin

bi:

(1.43) ile bir tiir saglamasi yapilmis olur (Cafri, 2009).

Logit model i¢in devam edilecek olursa hesaplama yontemiyle yukarida da ifade

edildigi gibi, S, baslangi¢ degeri ile S(f,) ve 1(/,) elde edilir. Bu durumda / i¢in

tahminleme yapilir. Burada | ( B ) stirekli olarak pozitif olacaktir ve baslangic degerinin

ne oldugu 6nem ifade etmeksizin yakinsama saglanacaktir (Maddala, 1983, s.27).
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1.2.2.Probit model

Dogrusal olasilik modelinin en 6nemli problemlerinden olan ve en gii¢lii elestirileri

aldign 0< E(yi |X, ) <1 varsayiminin saglanamayisinin ¢éziim yontemlerinden biri de
probit modeldir.
iki degerli bagimli degiskenin aciklanabilmesi igin uygun bir BDF kullanilmalidir.

Bu asamada lojistik dagilimdan yararlanilarak logit model elde edilir. Normal BDF’den

yararlanilarak elde edilen model ise probit (normit) model olarak isimlendirilir.

1 (1.45)

R =E(Y =1|Xi)=m

Burada normal BDF’nin kullanimi ile islemlere devam ettirilmesi probit modeli ortaya
cikaracaktir. McFadden tarafindan gelistirilen fayda kuramina dayanan probit model

tizerinde durulmaktadir (Gujarati, 2004, s.608).

McFadden tarafindan gelistirilen fayda kuraminda, i. bireyin tercih karar

gozlenemeyen bir fayda endeksine (1) bagldur.
li = B+ BoX (1.46)

I *, seklinde ifade edilecek olan bir esik degeri s6z konusu olsun. |, degeri, esik

degeri olan | * asarsa basarili olay Y =1, asamazsa Y =0 basarisiz olay sdz konusu

olacaktir. | *

. estk degeri de I, gibi gdzlenemez ancak ayni ortalama ve varyans ile

normal dagildigi varsayilir. Bu durumda yalnizca |, indeksinin anakiitle katsayilar

tahmin edilmis olmaz ayni1 zamanda indekse dair bilgi de edinilir.

Normallik varsayimi altinda ve standartlastirilmis normal BDF’den yararlanarak,

I * ’nin |, den kiiglik ya da [, ’ye esit olmasi olasiligs;
P=P(Y=1x)=P(I*<)=P(Z <B+B%)=F(B+BX) (1.47)
seklindedir. Bu olasilik X; degeri i¢in bulunacak olasilig1 ifade eder. Z, standartlagtirilmis

normal degiskendir (Zi ~ N(O,O‘2 )) X degiskeninin u ortalama ve o’ varyansla

normal dagildig: biliniyorsa sirasiyla OYF ve BDF;
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1 ,E(X_J)z
)= V2oim =
1

F(X)=| —=¢
( ) '[o\/20'27r
seklinde olur. Bu durumda yukarida bahsedilen esitlik;
U )2
F(1,)= 1 J.ez()dz

Vor =,

1 BB 7}(2)2

Sekil 1.1. Fayda veri iken olasiligin degeri
Kaynak: Gujarati, 2004, s.609

(1.48)

(1.49)

(1.50)

Bu durumun yani sira (1.47)’nin tersi alinarak £, ve [, ’ye iliskin bilgi edinilebilir.

I :F_l(li):F_l(R):ﬁ1+ﬂzxi

Sekil 1.1°de 1* <, iken basar1 olasilig1 dikey eksende bulunurken, asagidaki

Sekil 1.2’de, F™ normal BDF’nin tersi oldugundan P. veriyken [, ’nin degeri yatay

eksenden elde edilir.
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oy — — — — — —

— D + o

I=F\(P,)

Sekil 1.2. Olasilik veri iken faydanin degeri
Kaynak: Gujarati, 2004, s.609

Ancak burada 6nemli konu I,, £ ve S, ’nin nasil elde edilecegidir (Gujarati,

2004).

Bu agamada tahminleme yapilacaktir. Logit modelde de oldugu gibi verilerin dogasi

bu basamakta dnemlidir.

Logit modelde basliklar altinda incelenen tekil diizeydeki veri (frekans degeri
mevcut olmayan veri) ile gruplanmais veri ya da yinelenmis veri (yinelenme (tekrarlanma)
sayilar1 bilinen veri) i¢in kullanilacak uygun tahminle yontemlerinin sirastyla ECO ve

EKK tahmin edicileri oldugu ifade edilmelidir.

Frekans degeri mevcut olmayan verilerde tekil diizey (mikro ya da kisisel diizey)
sebebi ile 0 ya da 1 degerlerinin yerine yazilmasi ile anlamsiz degerlerin ortaya ¢ikmasi,

ECO yontemini gerekli kilar. Her x; gelir seviyesi i¢in goreli sikligin hesaplanip, bu gelir

~ N
seviyeleri i¢in gergek P tahmininde s6z konusu degerlerin [P, = le kullanilmasi ile

EKK yo6nteminden bahsedilebilir.

1.2.2.1. En kiigiik kareler yontemi

Yukarida da ifade edildigi lizere frekansli seriler i¢in kullanilacak olan EKK

yontemi i¢in,
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.. N n.
1. Oncelikle goreli siklik degeri hesaplanir [P, = WI]
2. Sekil 1.2°de verilen F’nin (normal BDF’nin tersi) P. veriyken I, ’nin degerini
=1

verdigi bilinmektedir. Elde edilmek istenen I5I degerleri i¢in tahmin edilen I

degerleri ters fonksiyonun yardimai ile bulunur.
3. Probit model analizinde g6zlenemeyen fayda endeksine (1,), normit ya da normal
esdeger sapma denmektedir. P <0 igin I, negatif olur. Bu durumda N.E.S.

degerine 5 eklenir ve probit degeri elde edilir.

Probit =N.E.S.+5=1, +5 (1.51)

4. f’nin tahmin edilebilmesi igin,

Ii = ﬁl +ﬁ2Xi +U; (1'52)

esitliginden faydalanilacag: gibi |, = fi degeri ya da (1.51) esitligindeki probit
deger bagimli degisken olarak kullanilabilir. Burada eg§im ve belirginlik katsayisi
sabit kalmak {izere yalnizca sabit terimde farklilagsma s6z konusu olur.

5. Veriler, (1.52) modelinin EKK ile tahmin edilmesi ile ortaya ¢ikacak olan degisen
varyans probleminin ¢oziimii i¢in donistiiriilmelidir. Logit modelde EKK

yontemi kullanilirken gerekli olan agirliklandirma iglemi burada da mevcuttur.

Hata teriminin varyansimin karekokii agirlik olarak kullamlr. f,, F™ (P ) deki

standart normal olasilik yogunluk foksiyonu (OYF) olmak iizere,
P(1-P) (1.53)

, P
o’ =—

’ N. f.
dontisiimii yapilarak agirlikli EKK yontemi kullanilir (Eren, 2012, s.14).

1.2.2.2. En ¢ok olabilirlik yontemi

Probit model i¢in yazilan regresyon esitligi;

W =xp+u (159

olmak iizere y, gozlenemez ve eldeki golge degisken y su sekilde tanimlanirsa;
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y=1 y >0 (1.55)

burada dogrusal olasilik modelinde oldugu gibi x 3, E ( yi|X, ) degerine esit degildir ve
(1.27) ile (1.28)"dan,
P(y, =1)=P(u >-x5) (1.56)

=1-F(-x )

olarak bulunur. Olabilirlik fonksiyonu ise;

L= H[F (- ﬁ)]]‘[[l— F(-x, ﬁ)] (1.57)

yi=1

olur. Burada 6nemli nokta (1.30)’da kullanilan BDF’dir. Bu BDF de (1.27)’deki u,

varsayimina baglhidir. u. ’nin dagilimmin N (0,02 ) oldugu bilini orsa,
y g i g g y

isio ) (1.58)
1 t—j dt

F(-x8)= _J; Wexp(—z

olacaktir. (1.32)’dan yalnizca B/o tahmin edilebilir. Bu oranin parametleri ayri ayri

tahminlenmez.

(1.57) ve (1.58) kullamilarak yazilacak olabilirlik fonksiyonu, ®(.) standart normal

BDF ve ¢(.) standart normal OYF’yi gostermek iizere,

L= li[[m(x; p)]' [1-o(% ﬁ)}”‘ (1.59)

seklindedir.
Log-olabilirlik fonksiyonu ise;

logL =3y, logd(x8)+ Y (1-,)log[L- (x4 (1.60)

i=1 i=1

olur ve Log-olabilirlik fonksiyonunun S ’ya gorevi tiirevi alinir.
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_ologL ¢ [w-o(xB)] (1.61)
Y il@(x;ﬂ)[l_q)(xi.ﬂ)}ﬂ B)%

(1.61) esitliginin 0’a esitlenmesi ile ECO tahmincisi (,@ML) elde edilir. Logit modelde

oldugu gibi bu asamada probit modelde de S parametresinin dogrusal olmamasindan

dolayr niimerik bir metoda bagvurulur. Logit modelde ifade edilen farkli iterasyon

stirecleri ile sonuca ulagilabilir. Bu asamalarda ihtiya¢ duyulacak olan bilgi matrisi ise,

_dloglL (1.62)
0p0p"

|(ﬂ)=|{

seklindedir ve (1.62) yardimiyla probit model i¢in;

B L7 | .
D= oo

olarak elde edilir.

Logit model i¢cin ECO yonteminin kullanimindaki gibi iterasyon siirecinde /3,

baslangi¢ degeri ile S(,) ve I1(,) elde edilirken £ i¢in tahmin;
Bo=p+[1(5)] S (4) (1.64)

kullamlarak yapilir. Ayrica burada da S(,) ve 1(f,) érneklem biiyiikligiine boliiniir.

Boylelikle iterasyon siireci yakinsama ic¢in devam ettirilir ve baslangic degerinin ne

oldugu 6nemli olmaksizin olabilirlik fonksiyonuna yakinsama saglanir.
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2. SANSURLENMIS VE KIRPILMIS REGRESYON MODELLERI

Sinirlt bagimli degiskenlerin kesikli olma durumunun yaninda siirekli oldugu ve
belli bir aralik degeriyle simirlandirildigi durumlar mevcuttur. Simirli degiskenli
modellerin kesikli olma durumu ikili (binary) ya da dikotom (dichotomous) olarak en
ilkel haliyle onceki basliklarda ele alinmistir. Bu baslik altinda da siirekli bagimli
degiskenin alabilecegi degerlerin belli bir aralik degeri ile sinirlandirilmasi ele
alimacaktir. Bu durum sansiirlenme ve kirpilma olmak iizere iki farkli sekilde ifade

edilmektedir.

Sanstirlenmis veri yapist ile kirpilmig veri yapilarinin karistirildigi durumlar s6z
konusudur. Bu asamada bu iki farkli veri yapisini ayirt etmek oncelikli ve 6nemlidir. Belli
bir araligin disinda kalan veriler tamamen kayipsa kirpilmis (truncated) regresyon modeli
s6z konusudur. Ancak kayip veriler i¢in bagimsiz degiskenlerin bilgisi mevcut ise bu
durumda sanstirlenmis regresyon modeli s6z konusu olacaktir. Diger bir ifade ile bagimli
degiskende bilgi kaybi varken bagimsiz degisken bilgileri mevcutsa sansiirlii veri; hem
bagimli hem de bagimsiz degisken icin bilgi kayb1 varsa kirpilmis veri s6z konusudur
(Davidson ve MacKinnon, 1999 s.473).

Sansiirlenmis ve kirpilmig veri yapisi sirasi ile asagidaki gibi ayrintilandirilmastir.

e Sansiirlenmis Veri:
o Bagimsiz degisken gozleniyorken bagimli degisken bilgisi yoktur.
o Sistematik bir sinirlama veri seti i¢in s6z konusu degildir. Verinin dogasi
geregi sansiirleme ortaya cikar.

o Iki sekilde sansiirlenmis veri s6z konusu olabilir:

»  Olgiim degerinin belli bir esik degeri i¢in mevcut olmamasi. Bir
arastirmada belli bir gelir diizeyi istiindeki degerlerin, arastirma
kapsaminda belirlenmis bir degere sabitlenmesi 6rnek olarak
gosterilebilir. Benzer durum, alt bir esik ile belli bir deger altindaki

gelir seviyelerinin belli bir degere sabitlenmesidir.

* Yasam analizinde bagimli degisken olarak ele alinan yasam
siresidir. Yasam siiresi ise basarisizlik zamanina kadar gecen
stiredir. Arastirma siiresinde basarisizligin gergeklesmedigi veriler

sansiirlenmis veri olarak kabul edilir (Y1lmaz vd., 2013). Ornegin
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bir arastirma verilerinin (hastalarin yasam siiresi) bir kismi, heniiz
arastirma tamamlanmadan ¢esitli nedenlerle (6liim, yer degistirme,
arastirmaya katilmaktan vazge¢me v.b.) arastirmadan ayrilirsa
sansiirlenmis veri olarak ele alinir. Bu veri gruplari i¢inde sansiirlii
regresyon uygulamalart mevcuttur (Yenilmez, Kantar, 2016,
s.107; Zorlutuna vd., 2016, s.13).

Sekil 2.1 ve Sekil 2.2°de sirasiyla soldan (alttan) ve sagdan (iistten) sansiirlenmis

verilerin gorselleri sunulmustur. Dikkat edilmesi gereken noktalar,

1. Soldan sansiirleme i¢in sansiir noktasindan onceki; sagdan sansiirleme igin
sanslir noktasindan sonraki degerlerin sansiir noktasina esit olmasidir.

2. Sansiir 6ncesi ve sansiir sonrasi drneklem sayisinin degismemesidir.

Alttan (Soldan) Sansiirlii Veri Grafigi
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(0] '®)
14 | °° oo ® ‘
o) 1% 8
O (o) ]
12 o) o Cpcp 08 00 .
o © o g©°
o3
r o
10 08)§ 0 00
g ° oo o
8 (D Q@ERMCOO @DoD O o © .
6 - ]
4 F 4
Sanstirlenen veriler
O  Yeniolugan mevcut veriler
2 . ) . L L I I N I
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
X

Sekil 2.1. Soldan (alttan) sansiirlii veri grubu
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Ustten (Sagdan) Sansiirlii Veri Grafigi

12 O 00058 COmD QO
8o o

%)
@

Sanstrlenen veriler
O Yeniolugsan mevcut veriler
1 1 1 1

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
X

Sekil 2.2. Sagdan (iistten) sansiirlii veri grubu

e Kirpilmis Veri:
o Bagimli-bagimsiz degiskenlerin belli degerlerle smirlandirildigi kayip
degerleri igeren veri gruplaridir.
o Veri seti i¢in sistematik bir sinirlama s6z konusudur.
o Ornegin 60 yas smirmin zorunlu emeklilik yasi oldugu ve kisilerin
emeklilikten sonra herhangi bir sekilde ¢alisma hakkinin bulunmadigi

ilkede ¢alisma tercihi 60 yas tistii i¢in kirpilmustir.

Sekil 2.3 ve Sekil 2.4’de de sirastyla soldan ve sagdan kirpilmis verilerin gorselleri
sunulmustur. Aciktir ki sansiirlemeden farkli olarak kirpilma noktasindan sonraki veriler
orneklemden tamamen ¢ikarilmaktadir. Bu durum ¢alisilan 6rneklemin degistiginin agik

ve net bir gostergesidir.
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Sekil 2.3. Soldan (alttan) kurpilmuis veri grubu
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Sekil 2.4. Sagdan (iistten) kirpiimis veri grubu
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2.1. Sansiirlenmis ve Kirpilmis Degiskenler

Sansiirleme ve kirpilma farkli bolgelerden (sagdan-iistten, soldan-alttan) farkli
sinirlandirmalarla (sansiirleme, kirpma) ifade edilebilir.
e Soldan sansiirlenmis 6rneklem: Y * rassal degisken olmak iizere n tane degeri

iceren drneklem (yf A y:) icin C sansiir noktast olmak iizere,

Yi = yi* y* >C (2-1)

y; =C d.d.

seklinde ifade edilebilir.

Buradan elde edilecek Orneklem (y,,Y,,...,Y,) sansirlenmis Orneklemdir.

(2.1)’den anlagilacagi iizere y, <c durumunda Yy, =c gozlem degeri olarak

alinmaktadir.

P(y, =¢)=P(y; <c) 22)

F () ve f () sirastyla Y * rassal degiskeninin BDF ve OYF’si olmak iizere

parametrelerin tahmini igin yazilacak olabilirlik fonksiyonu,
n, n-n, (23)
L=k [FE 1 (%)
i-1

seklinde olacaktir. Burada soldan sansiirleme soz konusudur. Sansiirlenen veri sayisi n,
olarak kabul edilmistir. K, ise parametrelere bagli olmayan diizenleme katsayisidir

(Cohen, 1991, s.6).
e Sagdan kirpilmis Orneklem: Farkli 6rnek teskil etmesi i¢in burada da sagdan
kirpilmis degiskenlerin elde edilmesi i¢in Yy, =t kirpilma noktas1 olarak alinip

y, >t durumunda gozlem degerleri smirlandirilirmistir. Kolaylig1 nedeni ile

normal dagilim ile ¢aligilirsa tiim gozlemler Sekil 2.5’de gosterilen tarali bolgeden

gelecektir.
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=
s

Sekil 2.5. Kirptlmig Normal Dagilim

Kaynak: Maddala, 1983 s.150

t
Sagdan kirpilmis OYF, d)(

uzere;

o)

,uj normallestirme katsayisi ve —oo <y~ <t olmak

- - 2.4
(s <q- o) ol ) -

seklinde olacaktir.

t noktasindan sagdan Kirpilmig normal dagilimin olabilirlik fonksiyonu yazilacak

olursa,

L=$H?l¢<xi>

seklindedir.

(2.5)

e Hem soldan hem sagdan (iki katli) kirpilmis ve sansiirlenmis 6rneklem: Aslinda

olabilirlik fonksiyonu sansiirleme ve kirpilma tiplerine gore (yalnizca sagdan veya

yalnizca soldan kirpilmis, yalnizca sagdan veya soldan sansiirlenmis, iki kath

kirpilmis veya sansiirlenmis, merkezi sansiirlenmis veya kirpilmis, asamali

(progressively) sansiirlenmis) ayr1 ayr1 yazilabilir (Cohen, 1991, s.3). Ornegin iki

katli (hem sagdan hem soldan) kirpilmig ve sansiirlenmis Orneklemler igin

sirasiyla olabilirlik fonksiyonu, sansiirlenme noktalari ¢, ve c,; kirpilma noktalar:

t, ve t, olmak iizere su sekilde yazilabilir;
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L=K,[F(c)], [2-F(e)],

(2.7)’de kullanilan K,, (2.3) de kullanilan K, gibi parametrelere bagli olmayan

diizenleme katsayisidir. Bu katsayr uygulanan sinirlamaya gore olabilirlik

fonksiyonlarinda farkhilik gdsterir. Ayrica 6zel olarak (2.7)’de kullanilan n_ soldan

sanstirlenen 6rneklem sayisini, N ise sagdan sansiirlenen drneklem sayisini ifade eder.

e Soldan sansiirlii sagdan kirpilmis 6rneklem: Yukarida verilen iki katli kirpilmis
ve sansiirlenmis drneklemlerin yaninda, 6zel olarak ayni anda hem kirpilmig hem
de sansiirlenmis 6rneklemlerle de calisilabilir. Ornegin t kirpilma noktasi, ¢

sansiirlenme noktasi olmak tizere (C < t),

Y=y, ¥ >¢ (2.8)

yi =C dd

seklinde kurulan modelde normal dagilim i¢in olabilirlik fonksiyonu su sekilde

yazilacaktir;

L(y,az\yl, Yy yn){q{t‘Tﬂﬂn H§¢(%jn®(%) (2.9)

3 .
¥i >¢C yi=¢

(Maddala, 1983 s.150)

2.2. Sansiirlenmis ve Kirpilmis Dagilimlar
2.2.1. Kirpilmis dagilimlar

Kirpilmis dagilim, kirpilma sonucu kalan kirpilmamis degerlerin dagilimidir.
Kirpilma, o6rneklem verisinin dagiliminin karakteridir. Kirpilmanin anlagilmasi ve
modellerin uygulanmasi i¢in 6zellikle kirpilmis dagilimlarin agik sekilde anlagilmasi
gerekmektedir. Ayrica kirpilma durumunun teorik sonuglarinin sansiirlii modellerin

analizinde gerekli oldugu goriilecektir (Greene, 2011, $.833).
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2.2.1.1. Kiwrpilmus rassal degiskenin yogunlugu

X siirekli rassal degiskeni i¢cin OYF f(x) ve t soldan (alttan) kirpilma noktasi

olmak tizere;

o (R )

seklinde elde edilir. Sagdan (istten) kirpma isleminin uygulanmasiyla da

f(x|x<t)=(f(x)/P(x<t))=(f(x)/F(t)) elde edilir. Kirpilmis dagim bir tiir

kosullu dagilim olarak tanimlanir. Siirekli rassal degisken s6z konusu oldugunda

kirpilmis dagilim olarak kirpilmis normal dagilimin yaygin kullanim1 géze ¢arpmaktadir.

t—p
(o2

X ~N(u,0%), t esik degerive o = olmak tiizere;

P(x >t):1—cb(t_7ﬂj:1_q)(a) (2.11)

seklinde olacaktir. O halde kirpilmis normal dagilimin yogunlugu,

— )2 _ (2.12)
f X) (Zﬂaz)yzexp[_(x ) J:i¢(x ,uj

20
S ey —o(a) ~0(a)

seklinde olur. Ayrica =0 ve o =1 i¢in kirpilmis standart normal dagilimda elde
edilebilir. t=-0.5,0,0.5 i¢in tek bir sekilde iizerinde kirpilmis normal dagilim Sekil

2.6’de gosterilmistir.
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-- Kirpma noktasi
10— e

Sekil 2.6. Kirpilmis Normal Dagilimlar

Kaynak: Greene, 2011, s. 835

Burada dikkat edilmesi gereken noktalar Orneklemin bozuldugu ve orijinal
dagilimin bir alt kiimesi ile ¢alisildigidir. Kirpilma sagdan (iistten) olursa kosullu
beklenen deger orijinal beklenen degerden, kosullu varyansta orijinal varyanstan kiigiik
olacaktir. Kirpilma soldan (alttan) olursa kosullu beklenen deger orijinal beklenen
degerden bu defa biiyiik, kosullu varyans ise orijinal varyanstan yine kiiciik olacaktir.

Soldan kirpma islemi sonucunda olusan durum esitsizlikler yardimi ile gosterilmistir:
E(X|X >t)>E(X) (2.13)
Var(X|X >t) <Var(X)

Normal dagilimda oldugu gibi diger siirekli ve kesikli dagilimlar i¢in sagdan,

soldan veya her iki taraftan kirpilmis olan dagilimlar ayri olarak olusturulabilir (Cohen,
1991).

2.2.1.2. Kiwrpimig dagilimin momentleri

Kirpilmis rassal degiskenlerin ortalama ve varyans degerleri, siirekli rassal
degisken i¢in asagidaki gibi ele alinir. Bu asamada ortalama ve varyans i¢in kullanilacak

olan genel formiil,
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9 2.14
E[X |X >t]:jxf(x|x>t)dx (14)
t
seklindedir.

Bu durumu 6rneklemek gerekirse X rassal degiskeni standart diizgiin dagilima

sahip olmak iizere (X ~U(0,1)), x =1/4 noktasindan dagilim kirpilirsa;

f(x (2.15)
f(x|x>]/4):#:i:ﬂ ESXS]_
P(X > ]/4) 34 3 3
seklinde olacaktir. Bu durumda beklenen deger,
L4 16 (2.16)
E[X|X >1/4]= | x=Ox==—
[X] 4l J. 3 27

Y4

olarak bulunur. Bunun yaninda herhangi bir T rassal degiskeninin L ve U arasinda

u-L)
diizglin dagildig biliniyorsa varyans % ifadesinden yararlanilarak bulunur. O

halde;

3 (2.17)
Var[ X [X >1/4] = —
[X|x>y4=—
olarak bulunur.

Normal sartlar altinda kirpilmamig bir diizgiin dagilimda ortalama ve varyans

degerleri sirasi ile 1 ve L dir.
2 12

Bu sonuglar 1s181inda 6rnekten ¢ikarilacak iki sonug,

1. Kirpilma soldan ise kirpilmis degiskenlerin ortalamasi kirpilmamis olan orijinal
degiskenlerin ortalamasindan daha biyiiktiir. Kirpilma sagdan ise bu defa
kirpilmis degiskenlerin ortalamasi kirpilmamis olan orijinal degiskenlerin
ortalamasindan daha kiiciiktiir.

2. Kirpma islemi sonucu ortaya ¢ikan dagilimlarin varyanslari ile kirpilmamis
dagilimlarin varyanslar1 karsilastirilirsa kirpma isleminin varyans degerini

kiiciilttiigl ifade edilebilir.
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2.2.2. Kirpilmis normal dagilim

Oncelikle normal dagilimi 6zetlemek faydali olacaktir. Asagida tanitilan normal
dagilim bilgileri bu baslik altinda kullanildig1 gibi sanstirlii normal dagilim basliginda da

(sanstirlii normal dagilim basliginda tekrarlanmaksizin) kullanilacaktir.

Y rassal degiskeninin x ortalamave o varyans ile normal dagilima sahip oldugu

bilinsin bu durumda OYF;

1 ey e (2.18)

— U
(o2

seklinde olur. Z = Y olmak iizere Z rassal degiskeni O ortalama ve 1 varyans ile

normal dagilima sahiptir ve Z rassal degiskeninin standart normal dagilima sahip oldugu

ifade edilir ve OYF;

1 _1(2)2 (2 . 19)

olarak bulunur.

Y ~N ( u,o° ) , Z standart normal dagilms rassal degisken olmak tizere;

L) 220
f(y)_o_ﬂe _G¢ P

bilgisinden yararlanilir. Bu durumda Z = You rassal degiskeninin BDF CD(Z) ;
o

CD(MJZCD(Z)ZP(YSW (2.21)

o

1—®[uJ=1—<D(z): P(Y >y)

(o2

olur. Bu durumda ayri olarak belirtmek gerekirse tesadiifi hata terimi olan &, u ortalama

ve o’ varyans ile normal dagilima sahip ise OYF;
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e ) (2.22)
f(e)=—L e 7] =1¢(‘9 “j
o\2rx o
seklinde yazilir (Gujarati, 1999).

X rassal degiskeni; y ortalamali, o standart sapmali normal dagilima sahip ise

t—p
O

yani X ~ N(u,az) oldugunda, t kirpilma katsayisi olmak iizere;, « = ve

J— J— 2 J—
f (X) = (27[02 )_1/2 exp (%j = é¢(¥j seklinde yazilabilir. Bu asamada

esitlik (2.11) kullanilarak ve CD() ve ¢() yardimi ile kirpilmis normal dagilimin

yogunluk fonksiyonu;

f(x[x>1) :%1()0[) (2.23)

(27[02 )_]/2 g (cw’/20?

T 1-0(a)

)
_o \ % J

1-®(a)

olarak bulunur (Greene, 2003 5.757).

2.2.2.1. Kirpimig normal dagilimin momentleri

Beklenen deger ve varyans i¢in dncelikle moment iireten fonksiyonu (MUF) ifade
etmekte yarar vardir. Kirpilma noktas1 galisma genelinde t olarak alinmistir. MUF iginde

kullanilacak t degerinden dolay1 notasyan karigikligin1 dnlemek adina bu baslik altinda

kirpilma noktast (k =1,2) olmak {izere a, almmustir. X ~N ( ,u,O'Z) olmak {lizere,

M (t) = E[etX X e A] kullanilarak MUF;

J.aze“f(x)dx CI)(a2 _'u—atj—d)(al_’u—atj (2.24)
M (t) — 3 — e,ut+0'2t2/2 o o
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seklindedir. Buradan

(2.25)

J-az oV X /‘)Z J'az o2 { o't+,u)j| (2t+y)z+y2}

dx

el g

-1 2 A x—p' Y
_ea ] L S
=e? - \/EL e dx

_ gHtrat’)2 L:Z é(/ﬁ[ X _G‘U jdx

_ e,ut+02t2/2 {q)(az _ﬂ,j_q)(ai _,u’j:|
O (o2

elde edilir. Burada u'= ot+ y olarak alinmistir.

MUF nun yerine yazilmastyla,

E[X|X e A]=M'(t),_ =p-o ¢(:z)—¢(a1) (2.26)

a, — . s
bulunur. Burada a, = —* 2 dir. Ayrica a, sonsuza gittikge,

4(a) (2.27)

E[ X|X >a1]:,u+1 (a) = u+oi(a)

olacaktir. Burada A(«) tehlike fonksiyonudur ve pozitiftir.

a, eksi sonsuza gittikge ise,

E[ X|X <a2]=ﬂ_%=ﬂ_d(_az) (2.28)

elde edilir. Kirpilmanin olmadigi durumda a, sonsuza gittike E[X]=x elde
edilecektir. Kirpilmanin olmadigi duruma kiyasla kirpilmanin sagdan olmasi ortalamayi

azaltir (E[X|X <a ]< E[X]). Bu esitsizligin soldan kirpilma durumu (2.13) de
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varyansta dikkate alinarak verilmistir. Soldan kirpilma durumunda ortalamanin artacagi

aciktir.

Ayrica kirpilmis normal dagilim icin MUF yardimu ile varyans da elde edilir.

Var[ X |X >a, |=0c?[1-5(a,)] (2.29)
Buradan itibaren kirpilma noktasi tekrar t olarak alinacak olursa, o = t ;_’u i¢in,
Ma)=g@)/i-D(@)] x>t (2.30)
Ma) =-¢(a)/®(a) x <t
olacaktir. Buradan,
S(a) = AUa)[Ala)-«a] (2.31)

esitligi yazilir.

Burada 6nemli bir sonu¢ her a degeri i¢in 0< S (a)<1 olmasidir. Sonraki

basliklarda kullanilacak olan bir diger sonug;

dg(a)/da =—ag(a) (2.32)

esitligidir. Ayrica agiklanacak olursa A(«) fonksiyonu ters Mills orani (inverse Mills
ratio) olarak adlandirilir ve bunun yaninda A(«) = —¢(a)/®(«) fonksiyonu standart

normal dagilim igin tehlike fonksiyonu (hazard function) olarak isimlendirilir (Greene,

2003, s.759). Burada Ters Mills Orani olarak tanitilan fonksiyon agikga goriilmektedir ki
OYF’nin BDF’ye oranidir (A(.) = ¢(.)/®(.)).

2.2.3.Sansiirlenmis normal dagilim

Sansiirlii degisken i¢in ilgili dagilim teorisi kirpilmisa benzerdir. Burada da, kabul
goren calismalarda oldugu gibi, normal dagilim ve normallik varsayimi ile ise baglanir.
Yalnizca uygun bir standartlagtirma olmamasina ragmen sansiir noktast genellikle sifir

varsayilmistir. Kirpilmis dagilimda, kirpilma noktasinin yine sifir kabul edilmesi halinde

Ihttps://disciplinas.stoa.usp.br/pluginfile.php/2028147/mod_resource/content/0/Normal%20truncada.pdf (Erisim
Tarihi: 12.09.2016)
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bu noktanin tizerindeki kisim hesaplamalar igin ilgili alandir. Veri sansiirlii ise 6rneklem
verisi i¢in gegerli dagilim kesikli ve siirekli dagilimlarin karmasi halini alir. Bu durum
Sekil 2.7°de yatay eksen koltuk talebini gostermek iizere orneklendirilmistir. Yukarida
izah edilen uygulama ise Sekil 2.8’da yatay eksen satis1 yapilan bileti gostermek iizere
verilmistir. Bu her iki sekilde yatak eksene dik olarak verilen, ilgili alanin kapasitedir ve

sanslr noktasidir.

Sekil 2.7. Talep
Kaynak: Greene, 2011, s. 846

Sekil 2.8. Sars
Kaynak: Greene, 2011, s. 846

Dagilimin analizi i¢in yeni bir rassal degisken olarak Y , orijinal ancak gizil

degisken olan Y" den doniistiiriiliir (Greene, 2011, 5.846).

Aslinda kirpilmis degiskende oldugu gibi Y degiskeninin gézlenemedigi durumlar
icin Y degiskeni kullanilir. Daha 6nce de tanimlandig1 iizere, gozlenen degisken Y,

herhangi bir sansiir noktast ¢, u ~ N (O, 0'2) ve dolayisiyla Y* ~ N ( y73 0'2) olmak {izere,

tanimlanan herhangi bir ¢ katsayisina gore,
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y=y y' >¢ (2.33)

seklinde tanimlanir.

¢ =0 oldugu varsayilirsave Y* ~ N ( ,u,az) olmak tizere,
P(Y=0)=P(Y <0)=0(-u/0)=1-®(ul o) (2.34)

seklinde ifade edilebilir. Ayrica Y~ >0 igin Y, Y " ’nin yogunluguna sahiptir (Greene,
2011, 5.847).

2.2.3.1. Sansiirlenmis normal dagilimin momentleri

C yine sansiirlenme noktasi ve Y™ ~ N ( ,u,az) icin,

y=y  y>c (2.35)
y=c d.d.

olmak tizere, P (Y* < C) = d)(c_—‘uJ = d)(a) = O ifadesi kullanilarak beklenen deger ve
o

varyans sirasiyla su sekilde yazilabilir.
E[Y] =P(Y =c)E[Y]Y =c]+P(Y >c)E[Y]Y >c] (2.36)
=P(Y" <c)c+P(Y" > c)E[Y*\Y* > c] = dC+ (1- D)(u +oA)

Var[Y] =0’ (1-®)[ (1- > - da) + (@ - 1)’ @] (2.37)

Burada kirpilmis normal dagilimdan yararlanilmigtir. Kullanilan 4 daha once de ters

Mills orani olarak ifade edilen A = 1 ¢q> esitligidir (Greene, 2011, 5.847).

2.3. Sansiirlenmis ve Kirpilmis Regresyon Modelleri

Stirekli bagimli degiskenler sansiirleme ve kirpilma durumunda sadece belli

araliklar arasinda deger alabilmektedir. Bu durumda Y~ gizil degisken ve u, ~ N (O, 0'2)

olmak tizere model;
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Yi* =B, + B X + 4, (2.38)

seklinde yazilir.

y <0 oldugu durumlarda basitce sansiileme veya kirpilmanin olustugu
diisiiniildiigiinde, daha biiyiik bir hata teriminin daha biiyiik daha biiyiik bir y~ degerine
isaret ettigi a1k sekilde ifade edilebilir. O halde hata teriminin daha biiyiik olmas1 y~ >0
olma ihtimalini arttirir. Bu olasilik ayrica X, ’ye baglidir. Boylesi bir durumun olusmasi
halinde u;, 0 ortalamaya sahip olmayip X ile korelasyona sahip olacaktir. Onemli

varsayimlarin saglanmadigr bu durumda klasik EKK yonteminin sapmali ve tutarsiz
sonuglar verecegi agiktir (Davidson ve MacKinnon, 1999 5.473). Klasik EKK yonteminin
kullanildig1 6rneklemlerde 0 gdzlem ¢ok ise parametre tahminleri yanli; 0 gdzlemler yok
sayilirsa da parametre tahminleri i¢in etkinlik kayb1 s6z konusudur. Ozetle sansiirlii
orneklem durumunda, Klasik EKK yonteminin sapmali ve tutarsiz olusu farkli metotlara

basvurulmasi gerektigini igaret eder.

Sansiirlii ve Tam Verilere Karsilik Gelen Dogrular

16
14 r g

e ’//”
12 o@«g Qﬁzggbomo

0 o ,/"boo :
O o >0
& ok 2o
10 } 6 D B
0 @ ° &5 0
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e (@] O
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Sanslrlenen veriler
40 @ O  Yeniolusan mevcut veriler []
Sanstirll veri igin
0 Tam veri icin
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0 2 B 6 8 10 12 14 16 18 20
X

Sekil 2.9. Sansiirlii ve tam verilere karsilik gelen regresyon dogrulari

Sanstirlii  6rneklem icin ¢izilen dogrunun, sansiiriin olmadigini varsayan

regresyonla elde edilen dogruya gore daha kiiciik bir egime sahip oldugu, dolayisi ile tiim
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orneklemi modelleyemedigi Sekil 2.9’dan agikga goriilebilir. Eldeki veride sansiirlii
degerlerin olmasina ragmen iyi bir modellemenin istenmesi ise farkli bir modelleme

stirecinin gerekliligini ortaya koyar. Bu asamada tobit model alternatif olarak 6nerilmistir.

2.3.1. Kirpilmis regresyon modeli

& ~N (O, 0'2) olmak iizere kirpilmis regresyon modeli Y, = X, 3 + &, seklindedir.
p=xp ve x verilmisken model Y;|X; ~ N (XI B, 0-2) olacaktir. t kesim noktasi igin,

¢(t—><{ﬂ} (2.39)
E(Y]Y >t)=xB+0———

1_®[I—X{ﬂ]
O

olarak ifade edilir. (2.39) aslinda kirpilmis normal dagilimin momentleri basliginda elde

edilen E ( X |X > t) = U+ 0¢(t_'uj/l— () [t—,u} esitliginde degerlerin yerine
o o
yazilmasidir. Ayni sekilde soldan kirpilma icin

E(X|X <t)= ,u—0'¢[t_’uj / cp(t_”j esitligi kullanilir.
O

O

Ayrica gizil degisken modelindeki hata terimlerinin dagilimimin bilinmesi halinde
ECO ydntemi ile kirpilmis regresyon modeli kolaylikla tahmin edilebilir. Ozel bir durum

olusturacak olan 6rnek i¢in yaygin kullanilan normal dagilima sahip hata terimleri i¢in
regresyon fonksiyonunun x 3 seklinde oldugu kabul edilirse, Yy, *nin &rneklemde yer

aldig1 olasilik bulunabilir. Bu durum bir bakima (2.11)’in 6zel halidir.
P(yi20) =P(xp+u 20 (2.40)

=1-P(u; <-x /)
=1- P(ﬁ<ﬁ)

O O

el
25
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y >0 olup vy, degeri gozlemlenebiliyorsa Yy, ile y 'nin yogunluklar1 orantilidir. Aksi
durumda y;’nin yogunlugu 0’dir. y, yogunlugunun tekliginin saglanmasinin zorunlu

oldugu orantisallik faktdrii, Y~ > 0 olasih@min tersidir. Dolayist ile Y, ’nin yogunlugu su

sekilde yazilabilir;
1 [(-x8)] @4
g7
%) o o
f(y )= —=
t—x
H{wm
o
Bu da tim i degerleri igin, Y,’nin yogunlugunun logaritmasimin toplami

(Z.N: og L ) olan olabilirlik fonksiyonunu isaret eder;

'09Lz."llr{a1¢[¥ﬂ—z:‘lm{l_®[@]] 24

= (v -%) Z'qu’(%

logL(y,B,0)= —g|09(2ﬂ')— nlog(o)-

20

Burada —glog(Zn)—nlog(a)— 1 > (y;—xpB)° ifadesi y ’nin yogunlugunu,
=1

20'2i

n xB). .
Z log @('—’B] ise y > 0’in yogunlugunu ifade eder.
i1 o

Ifadenin maksimum yapilarak parametrelerinin hesaplanmasi zor degildir.
Olabilirlik fonksiyonu global olarak konkav (i¢ biikkey) olmasa bile tek bir lokal ECO

tahmini mevcuttur (Orme ve Ruud, 2002).

(2.42)’deki ilk ii¢ terim EKK regresyonuna karsilik gelen olabilirlik fonksiyonu
iken son terim drnekleme ait olan regresyon fonksiyonu X A3 ile elde edilen gdzlemlerin

olasiliklarinin logaritmasinin toplaminin negatif degeridir. Bu terim, olasiligin 1’den
kiiciik olmas1 gerekliliginden her zaman pozitiftir. Olasiliklar kiigiiltiilerek bu terim

biiytiltiilebilir. Buradaki dordiincii terimin varligt ECO yontemi ile tahmin edilen S ve
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o tahmin degerlerinin farkliligini saglarken genellikle EKK tahminleri ile elde edilen

emsallerine gére ECO yoOntemi ile elde edilen tahminlerin tutarliligini saglar.

Ayrica bu modelin kirpilmanin diger formlarma uyarlanmasi1 zor degildir.
Orneklem soldan, sagdan ya da her iki sekilde kirpilabilir. Ancak kirpilma noktasi,
sabitlenmis veya gozlem degerleri i¢inde degisen olsun fark etmeksizin, bilinmelidir
(Davidson ve MacKinnon, 1999 s. 475).

2.3.1.1. Kiwrpilmis regresyonda parametre tahmini

Klasik istatistiksel tahminleme yontemleri olan EKK yontemi ile ECO tahmin
edicileri sirala ile incelendiginde ve kirpilmis bir 6rneklemde gizil degiskenin varligi
dikkate alindiginda belli problemler ortaya ¢ikmaktadir. Literatiirde bu baglamda tahmin
ediciler gelistirilmistir. Ancak bu iki tahmin edici kendi i¢inde kiyaslandiginda, hata
terimlerinin (u ) kosullu beklenen degeri ( E(u|x) = E(u) = 0) ile aym hata terimlerinin
X ile iliski durumu ( Cov(x,u) = E(xu) = 0) varsayimlarinin saglanamayis1, EKK tahmin
edicisine gére ECO tahmin edicisinin iistiin gelecegi ongoriisii verir (Kog, 2013).

Kirpilmis regresyon modellerinin EKK yontemi ile tahmininde kirpilmis normal
dagilimin momentleri basliginda verilen beklenen degerden

(E[yi |yi >t]=x B+, )) yararlanilir. Bu durumda verilerin kirpildig: alt popiilasyon
i¢in yukarida verilen beklenen deger asagidaki gibi yazilabilir.

ELy, %] Ny (2.43)

ELy, %y, > 1] =X{ﬁ+aﬂu[t_xiﬂj

(o)

Vi = E[yi|xi’yi >t]+Ui ZX;,B-FO'/l(t_X;ﬂJ%-Ui

(e}

Soldan kirpilmayla olusan model ve gézlenen verilere karsilik gelen regresyon

fonksiyonu yukaridaki gibidir. Ancak klasik regresyon modelinin

Yi =ELy, [x1+u, =xB+u,  seklinde yanls tanimlanmasi ﬂ(t —X/ J diizeltme
c

degiskeninin ihmalinden kaynaklanmaktadir. Burada u,, y, degerinden Y, nin kosullu
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beklenen degerinin ¢ikarilmasi ile elde edilir. u;, O ortalamaya sahiptir ancak degisen

varyans s6z konusudur;

Var[u]=c?(1-A? + Aa,) =2 (1-6) (2.44)

(2.44)’den anlagilacag: iizere Var[u.], X ’in bir fonksiyonudur. (2.43) EKK yontemi ile
tahmin edilecek olursa dogrusal olmayan A ihmal edilmelidir. Ihmal edilecek bir

degiskenden dolay1 yanlilik muhtemel bir sonugtur. Ayrica X ’in dagilim bilgisine sahip
olunmamasi, ne derece bir yanliligin oldugunun belirlenememesine neden olur. (Greene,

2003, 5.761).

Sansiirlenmis ve kirpilmis degiskenler basliginda giris amagh tanitilan kesikli

normal dagilimin olabilirlik fonksiyonu ECO tahmin edicisinin elde edilisinde, ®(.)

no (X
ifadesi BDF’yi gostermek tizere L=Hi:11 C(I) ()t) yardimi ile bulunur. (2.41) ve

(2.42)’de bu ifadenin agilimi yapilmustir.
2.3.1.2. Kirpilmis regresyon modelinde marjinal etkiler
Modelde deterministik kisim z = x; 8 olmak iizere klasik regresyon modeli;

Yi = X.ﬂ t+ & (2.45)

seklindedir. Ayrica & |X; ~ N(0,07) oldugunda,

Y,|X; ~N(x.0°) (2.46)

seklinde olacaktir.

Kirpilma noktast olan t degerinden biiyiik olan Y, degerlerinin dagilimi ile
ilgilenilmektedir. Esitlik (2.27)’de tanimlanan sonuca bagli olarak,

#l(t—xB)/o] (2.47)
1-0[(t-x3)/o]

ELY, Y, >t]=xB8+0

esitligi elde edilir. Kosullu ortalama t, o, X ve f’nin dogrusal olmayan bir

fonksiyonudur.
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Alt popiilasyonda bu modeldeki marjinal etki ise,

ELY, Y, >t] = xS+ 0A(a;) (2.48)

seklinde elde edilir. Burada a; =t — X3 / o, 4 =A(e;) ve S, = 6(er;) olmak lizere,

OE[Y, |iY >1] =ﬂ+U[M]% (2.49)
oX, de; ) OX
~proti-an)| L)
o
= fA-2" +a4y)
- BL-4)

esitligi elde edilmis olur.

Kirpilmis varyanstan gelen 6lgek faktoriine (1-0,) dikkat etmek gerekir. (1-0,),
her x; degeri igin O ile 1 arasindadir ve marjinal etki ilgili katsayidan daha kiigiiktiir.
Benzer bir kiigiilme varyans i¢inde s6z konusudur. Alt popiilasyonda y, > t, varyans o*
degerine esit olmayip,

VarlY,|Y; >t] = o*(1- &) (2.50)

seklinde ifade edilir.

(2.50)’teki marjinal etki ya da f katsayisinin kendisi olsun fark etmeksizin,

calismanin amacina bagl olarak katsayilarla ilgilenilir. Bu durumda ilgilenilen alt
popiilasyon ise marjinal etki; ilgilenilen tim popiilasyonsa £ katsayisi dikkate alinir

(Greene, 2011, s.838).

2.3.2.Sansiirlii regresyon modeli

Sansiirlenmis veriler i¢in en popiiler model Tobin tarafindan 1958’de 6nerilen tobit

modeldir. Bu model tobit Tip | modeli olarak bilinmektedir. Daha 6nceki basliklarda da
ifade edildigi gibi en basit hali ile u;, ~ N (0,0—2) olmak iizere y, = X, +U, regresyon

modeli;
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Y=y, ¥ >0 (2:51)

yi =0 d.d.
seklinde ifade edilir. Burada y; gizil degiskendir ve pozitif oldugu zaman gdzlemlenir;
negatif oldugu zaman ise gozlem sansiirliidiir ve bu durumda y, =0 olacaktir. Tobit

model soldan, sagdan ya da hem soldan hem sagdan sansiirlenme durumlarina gore farkli

sekillerde ifade edilebilir.

Farklilik gosterse de {iretilmesi ¢ok giic olmayan tobit model igin olabilirlik

fonksiyonu elde edilirken 6ncelikle P(y; =0) icin;

y; <0) (2.52)
X

seklinde yazilir. y, =0 olmas1 pozitif olasilik oldugundan Yy, =0 go6zlemleri ile

olusturulan gozlemlerin olabilirlik fonksiyonuna katkisi, yogunlugun logaritmasi

olmayip pozitif olasiligin logaritmasidir.

o]

y, pozitif ise Yy, ’nin yogunlugu vardir ve olabilirlik fonksiyonuna katkist;

.og[lq{iﬂiﬂ 2.5

O (o}

olur. Olabilirlik fonksiyonuna bu katki sansiirlemenin olmadig klasik normal dogrusal
regresyon i¢indir.

Sansiirlii gézlemler igin olan olabilirlik fonksiyonu (2.53) ile sansiirlemenin
olmadigi gozlemler i¢in olan olabilirlik fonksiyonu (2.54) birlestirilerek tobit model igin
yazilacak olan olabilirlik fonksiyonu;
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yz;) log [@[?H " yz;) log E ¢(¥ﬂ (2.55)

seklinde ifade edilir.

Bu olabilirlik fonksiyonunda ilk terim sansiirlenmis gézlemler icin olasiliklarin
logaritmasinin toplami iken ikinci terim sansiirlenmemis veriler i¢in yogunluklarin
logaritmasinin toplamidir. Bu durum tobit modeldeki bagimli degiskenlerin, siirekli rassal
degiskenler ile kesikli rassal degiskenlerin karma dagilimina sahip oldugunu ifade eder.
Ancak tobit model i¢cin ECO tahmin edicisinin tutarlilik ve asimptotik normallik
ozelliklerinde bir problem s6z konusu degildir. Bu durum Amemiya (1973) tarafindan

gosterilmistir. (Davidson ve MacKinnon, 1999, s. 476).

2.3.2.1. Sagdan ve soldan sansiirlii regresyonda marjinal etkiler

Burada iki katli sansiirleme s6z konusudur. Daha 6nce € olarak verilen sansiirleme

noktasi, bu baglik i¢in iki sansiirleme noktasinin varligi dikkate alinarak c, ve c, olarak

alinmistir.  y* =x B +¢ ve cile c, (Cl < Cz) sabitler olmak tizere gbzlenen degisken;

y=¢ y' <c (2.56)
y=¢, “>c,
y = y* dd.

seklinde tamimlansin. & ~ N(0,0%) olmak iizere f (&) ile F(g) sirasiile & ’nin OYF ve

BDF olsun. f(z|x) = f (&) olmak iizere
OE[Y [X] ) (2.57)
5—)(| = ﬂP[Cl < y < C2]

seklinde ifade edilir. Ispat1 ise tanimdan,

E[Y[X;]=cPIY" <c|X;1+¢,PIY" >c,|X; 1+ Plc, <Y~ <c,|X,JE[Y”

¢, <Y <c,|X]

seklindedir.
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. .. . (Cj _Xilﬂ)
Burada J=1,2 i¢in C; sansir noktast ve o;=———, F, =F(q;),
o)

f, = f(;) olacak sekilde,

E[Y|X,]=cF, +¢,(1—-F,)+(F, —F,)EY"|c, <Y" <c,, X/] (2.58)

. Tox
yazilir. Y =X S+ G{u} oldugundan kosullu ortalama su sekilde yazilabilir.
o
E[Y |e, <Y <c, X, [=xA (2.59)
+GE|:Y _Xi IB|CI_Xi IB<Y _Xi IB<C2_Xi B
O ‘ (o) (o2 (o)
. w, (€/0) (&
ol EDE, )
oy I:C2 — Fcl o
buradan hareketle terimler toplanarak,
(2.60)

E[Y|X, ]=cF, +c,d-F,)+(F, - Fq)x;ﬁmf:: (g) f (g)oI (g)

elde edilir. x e gore tiirev alinacaktir. Bu asamada tek zorluk, integralinin sinir degerleri
agisindan tiirev aliminda sikinti ¢ikarabilecegi son terimdir. (&) ’nun X igermedigi

varsayilarak Leibnitz teoremi kullanilirsa,

GE[Y|X,] (2.61)

(et o-rae o

-|rxi'ﬁ(fc2 — fq)(é)ﬂy[aq f, —a, fq](ﬁj

o

a, ve «a, ‘nin tammlart eklenerek ve istenen sonug i¢in sifir hari¢ tim terimler
toplanarak,

GE[Y]X ] (2.62)

x =(Fc2_Fcl);B+ﬂP[C1<Yi <C,]

elde edilir.
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Bu genel sonu¢ dagilimin her iki kuyrugunun da sansiirlendigi durumu igerir.
Burada &’nun normal dagilmama varsayimina dikkat edilmelidir. Soldan sifirda
sanslirlemenin oldugu ve bozucu terimin normal dagildig: standart durum i¢in sonug su

sekilde 6zellestirilir,

6E[Y|Xi]:ﬂ o X8 (2.63)
OX o)

bu genel bir sonu¢ olmamakla beraber, ECO tahminleri ile elde edilen tobit model
katsayilarinin EKK tahmin degerleri ile benzerliklerini agiklamada bir neden olarak

Onerilebilir.

OE[Y|X ] ,
McDonald ve Moffitt o Sina = B, P =D(x), 4 =¢ /D, olmak
tizere kullanislt bir ayrisma onermislerdir (McDonald ve Moffitt, 1980).

GE[Y|X,] (259
= AP A+ AN+ (a4 4))

Ayr sekilde iki parga alininca, bu sonug egim vektoriinii ayristirir,

2.65
GE[Y|X,]_ Y. >0]6E[Yi|xi Y >0]+E[YiIXi N >O]ap[;;>01 (2.65)

OX OX; ,

bdylece X’ deki bir degisim iki etkiye sahiptir denir.
e Dagilimin pozitif kismindaki y; > nin kosullu ortalamasini etkiler.

e (Gozlemin, dagilimin bu kismina diisme olasiligini etkiler (Greene, 2011 5.849).
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3.  SANSURLU REGRESYON MODELi OLARAK TOBIT MODEL VE
TOBIT MODEL TiPLERI

Regresyona dair sansiirlii dagilim varsayimi varsa bu model sansiirlii regresyon
modeli ya da tobit model olarak anilmaktadir (Kmenta, 1990). Genellestirilmis sansiirlii
modelin sifir noktasinda sansiirlenmesiyle “Standart Tobit Model” elde edilir (Carson,

2007). Aslinda sansiirlii regresyon modeli basligi altinda kismen standart tobit model
ifade edilmistir. O halde y, = x. B+ u, regresyon modeli u, ~ N (O, 0'2) varsayimi altinda

ve C sansiirleme noktasi olmak {izere tobit model;

Vi =V Y > ¢

y; =C dd.
seklinde ifade edilir. Burada ¢ degerinden biiyiik degerler gercek gozlenen degerlerken
diger durumlarda veri sansiirlenmis kabul edilmekte ve bu degerler i¢in C degeri
tanimlanmaktadir. Tobit modelin varyasyonlari sansiirlenmenin olusturuldugu yerin ve
zamanin degistirilmesi ile elde edilir (Amemiya, 1985). Bes farkli tobit modeli tipi

mevcuttur.

1. Tipl

y. gizil degiskeni daima gozlemlenemezken bagimsiz degisken X

gozlemlenebilmektedir. Tobit modelin yaygin varyasyonlari, 0’dan farkli olan c ile
sansiirlenmesidir. Ancak bu baslik altinda sagdan, soldan ve hem sagdan hem soldan

sansiirlemenin yapilacag: dikkate alarak soldan sansiir noktasi c,, sagdan sansir

noktasi C, olarak kabul edilmistir.

C, sanstir noktasi olmak iizere soldan sansiirlenme;

*

Y=Y Yi > ¢ (3.1)
yi =¢, d.d.

Bir diger varyasyon C,, gibi bir sansiir noktasi i¢in sagdan sanstirleme,

*

Yi =V, Yi <C, (3.2)
Y, =C, dd.

hem soldan hem de sagdan sansiirleme ise,
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Y =Y, c, <Y, <g, (3.3)
Yi = Cy yi = Cy

Yi =C, y,* ZCW

seklinde olur.

Diger modeller soldan 0 ile sinirlandirilarak sunulmustur. Ancak tip I i¢in yukarida
yapilan genellestirmeler bu tipler i¢in de yapilabilir. Bu ¢alismada kullanilan ve tobit
olarak ifade edilen model standart tobit ya da tobit tip 1’dir. Literatiirde de yaygin olarak
kullanilan bu tipin yaninda 2AHeckit olarak ifade edilen tobit Tip 2 kullanilmistir. Diger
tobit tipleri bilgi amagh tanitilmigtir.

2. Tipll

Tobit modelin bir tiir genellestirilmis hali olan model genellestirilmis tobit olarak
anilmaktadir. Ikinci bir gizil verinin kullan1ldig1 Tip II model tip I modelden farkli olarak
bagimli degiskenin hem siirece katilim kararini hem de ne 6l¢iide katildigini hesaba katar.
Heckman tarafindan genellestirilen bu tip, tip II model isminin yaninda heckit model

olarak da anilmaktadir. Heckman’in iki asamali modeli olarak genellestirilen model,

Yo = y;i yIi >0 (3.4)
Y, =0 d.d.

seklinde ifade edilir. Bu modele dayanan tanminleme tobit model alternatifleri basliginda
ayrintilandirilmistir. iki asamali bir siireci isleyen bu model dzetle ilk asamada probit

modeli, ikinci asamada EKK siirecini isler.

3. Tip I

Tip Il model ikinci bir g6zlenmis bagimli degisken ile ikinci bir golge degiskeni

ortaya koymaktadir.
Vi = Ya Y >0 (3.5)
Yu =0 d.d.
Yor = ¥an Yy >0
y2i =0 d.d.
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4. Tip IV

Tip IV model ii¢lincii bir gdozlenmis bagimli degisken ile ii¢iincii bir gdlge degiskeni

ortaya koymaktadir.

5 TipV
Tip II’ye

gozlemlenmektedir.

3.1. Sansiirlii Regresyon (Tobit) Modeli

Yi = y;
Yy =0
Yo = Y;
Yoi = 0
Ysi = Y;
Ysi =

benzeyen bu tipte

Yo = y;i
Yoi = 0
Yasi = y::i
Y5 =0

Yy >0 (3.6)
dd.

y; >0

dd.

y; >0
dd.

farkli olarak yj ’nin yalmzca isareti
Yy >0 (3.7)
dd.
y; >0
d.d.

Yalnizca pozitif degerler alan ve boylelikle sinirlandirilmis olan bagimli degiskenli

modeller standart tobit model olarak adlandirilir. Sinirlandirilma asamasinda kukla

degiskene ihtiya¢ duyulur. Daha 6nceki boliimlerde ifade edilen probit ve logit model i¢in

kukla degisken su sekilde kullanilir:

y, =1
Yi =0

>0 (3.8)

y" = x, S + u, seklinde olusturulan tobit modelde ise U, ~ N(0,c5%) olmak iizere,

*

Yi =Y,
y, =0

X f+u >0 (3.9)
xB+u <0

seklinde kukla degiskenler ile tobit model ifade edilir (Gujarati, 1999, s. 570).
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Yukaridaki model standart tobit model olarak adlandirilir. Daha 6nceki boliim ve
basliklarda da belirtildigi tizere C sansiirlenme sinir degeri olmak tizere ¢ = 0 degeri i¢in

elde edilen tobit modelinin genellestirilmis hali,

Y =Y, c>0 (3.10)
y, =¢C c<0

seklinde ifade edilir.

Tobit modelde negatif ve sifir degerlerin tamaminin ihmali halinde hata teriminin
ortalamasi sifir olmaz. Ayrica bdylesi bir durumda hata teriminin yogunlugu simetrikte
olmayacaktir. Sinirlandirilmalarla beraber olusan tiim verilerin, ki buna belirli araliktaki
degerlerin tamaminin bir degere doniistiiriilmesi de dahil, dagilimlar siirekli ve siireksiz
dagilimlarin karmasi olur. Hata terimleri normal dagiliyorsa ECO ve diger olabilirlik
temelli sliregler tutarli ve asimptotik normal dagilimli tahmin edicileri verir. Ancak
olabilirlik fonksiyonunun parametrik bi¢imi yanlis ise tahmin ediciler tutarsizdir (Baltagi,
2001, 212; Breen, 1996, 12-13’den aktaran Cafri, 2009, s.48).

3.2. Tobit Modelin Beklenen Degeri

¢ = 0 noktasinda sansiirlemenin oldugu standart tobit model i¢in beklenen deger
hesabi arastirmanin amacina ve veri setinin hangi kismu ile ilgilenildigine bagh olarak {i¢

farkli sekilde hesaplanir (Sigelman ve Zeng, 1999).Sadece gizil degiskenin temel alindig1
arastirmalarda E[Y] >nin E[Y,"]” den daha kullanish oldugu ifade edilmistir (Greene,

2003, s.764). Ancak bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenler ilizerinde etkisinin

incelendigi her durumda E[Y]’ nin kullanilabilecegi ve sansiirsiiz gozlemlerle

ilgileniliyorsa da E(Y Y >C) beklenen degerinin kullanilabilecegi ifade edilmistir

(Wooldridge, 2002, s.520). Bu noktada tam bir birlik yoktur.
Yukarida bahsi edilen 3 farkli beklenen deger su sekildedir:
1. Latent (gizli) degisken Y, nin beklenen degeri,

ELY, 1= X/ (3.12)

seklinde ifade edilir. Ancak Y, degiskenin kismen gdzlenebilir olmasindan dolay1

pratikte kullanish degildir.
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2. Y|Y >0 i¢in beklenen deger,

Oncelikle genel bir beklenen deger bilgisi igin,

#(y) - )
E(Y[Y >c)= ve y, = X, S +U, olmak lizere,
c-xp) | (3.12)
ulu c-xp ? o
[ty o). ,
oo o 1_®(c—xiﬁJ
. O- -
olarak elde edilir. Buradan,
i (C_Xi'ﬂ ] (313)
¢
: o
E(Y[Y>c)=xB+0 ,
1_®[C_XiﬂJ
. a -
bulunur. Sansiir noktas1 € =0 igin;
i _x ) (3.14)
4 .ﬂ}
o

E(YY>c) =xp+o

=Xp+0

{7
o)

E(Y v > c) =xB+0i(a) (3.15)

elde edilir. Bu asamada /”t(a) = ters Mills orani olmak iizere,

i

seklinde elde edilmis olur.
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3. Y bagimli degiskeninin beklenen degeri,

Sansiirlemenin sifir noktasinda oldugu sanstirlii normal dagilimin beklenen degeri
E[Y|X; | =P(sansiirsiz|X,).E(Y |Y > ¢, X;) + P(sansiirlii[X;).c (3.16)

olur ve eger ¢ =0 ise,

E[Y]:d){’uj[,u+aﬂ | ve l_ﬁ 4 = X B olmak iizere,
’ o) "
(B (3.17)
E[Y]@(?J.[xiﬂ-:a/l)(a)}
R — E(y|y>0
P(y>0)

seklinde ifade edilir (Eren, 2012, s.30).
3.3.  Tobit Modelin Marjinal Etkileri

Ozetle denilebilir ki ii¢ tane beklenen deger oldugu gibi ii¢ tane de marjinal etki
vardir (Eren, 2012 s.31).

1. Latent (gizli) bagimh degisken olan Y icin beklenen deger E [Y*] =X 3 olmak
tizere marjinal etki,

GE[Y|x ] (3.18)
T

esitligi ile hesaplanir (Eren, 2012, s.31). Bu durumda X, bagimsiz degiskeninin
bir birimlik degisimi, Y~ latent bagimli degiskeni iizerinde B kadar degisime

tekabtl eder.

2. Y|Y >0 rassal degiskeni i¢in beklenen deger E[Y|Y >0]=x+cA(a) olmak

tizere marjinal etki:
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GE[Y]Y >0] _s {1—/1(a){)(;—ﬂ+/1(a)}} (3.19)

OX,

seklinde bulunur.

y 'nin beklenen degeri E[Y]= @[ﬂJ[X, B +oA(a)] olmak lizere marjinal
o
etkisi:
OE|Y|x : (3.20)
OX; o

seklindedir. Daha 6nce (2.64)’de verildigi gibi burada McDonald ve Moffit
GE[Yx |
OX;

tarafindan Onerilen ayrisimdan yararlanilir. Yukaridaki esitlik bu

ayrigma neticesinde tekrar yazilir:

GE[Y]x ]

. 321
=P(Y >0)6E[Y|X' > 0] +E[Y|x[Y >ojw 421

Daha 6nce sagdan ve soldan sanstirlii regresyonda marjinal etkiler basligi sonunda
da verildigi gibi bu ifade x ’deki degisimin iki etkisini gosterir. Y ’nin kosullu
beklenen degerinin, dagilimin pozitif kisminda olmasini etkiledigi gibi gézlemin

dagilim kismina diisme olasihigini etkiler (Greene, 2011, 5.850).

Burada hangi marjinal etkinin kullanilacagi, tahmin amacina gore degisebilir (Gezer,

2015, 5.38).

Tobit modelde S katsayisinin yorumu iki farkl sekilde yapilir.

Bagimsiz degisken siirekli ise, diger tiim degiskenler sabitken X *deki bir birimlik

artig, bagimli degisken y ’de S kadarlik bir degisim olustururken,

Bagimsiz degisken kukla degiskenli ise, tiim degiskenler sabitken X degiskenine

sahip olma olasilig1, y ’ de S kadarlik bir degisim olusturur (Kog, 2013, s.22).
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3.4. Tobit Modelde Parametre Tahmini

Gecmis yillarda zor olsa da suan gelismis bilgisayar paketleri ile tobit model
iistesinden gelinebilir bir model halini almistir. Suan tahminlenmesi dogrusal bir

regresyon modeli diizeyindedir.
d. kukla degisken olmak iizere, Y, siirekli degiskeninin OYF,

fy)=[fon] [FEOI™ (3.22)

seklindedir. Burada y; > ¢ oldugunda kukla degisken 1 olup gdzlem sansiirsiizdiir. Diger

durumlarda ise kukla degisken 0’a esit olup gozlem sansiirliidiir.

d =0 durumunda y 'nin yogunlugu y* <c ‘nin gézlenme olasiligina esittir. y* <c ve

y" > ¢ iken olasiliklarsa sirasiyla,

P(sansurli) =P(y, =c)= P(y* < c) (3.23)
= P(xi',b’+ui Sc)
-l o) 2525
O (o2

_ @(C_—“] - O(a) =D
(o2

P(sansUrsUz)=P(y* >c) :1_(1)((:_—#):@(#—_(:) (3.24)
o o

seklindedir. Bu esitlikler dikkate alinarak olabilirlik fonksiyonu;

L- HEqﬁ(C%‘ﬂ 1- cp(ﬂT—Cﬂ (3.29

L=T1, 1—q>(C - X"ﬂ]_Hy. l"j[ﬂJ

L O i o (o2
InL=>__In 1—@[0_)("’8] +> Inlqﬁ(wj
¥i=0 o %i>0 & o

62



seklinde elde edilir (Chay ve Powell, 2011; Park, 2003). ¢ = 0 yani sifirda sansiirlenme

e ()

seklinde olacaktir. Bu agamada kirpilmis regresyon ve probit model arasinda ilging bir

varsayilirsa,

X
iliski vardir. Bu olabilirlik fonksiyonuna Z Iog( [—'BD terimi eklenip ¢ikarilirsa ilk

y; >0 o

X
kisimda kirpilmig regresyon modeli, ikinci kisimda ise '—ﬂ indeks fonksiyonlu probit
o

modelin olabilirlik fonksiyonu elde edilmis olur. Bu kissmda B ve o ayr ayri

tanimlanamasa da ilk kisimin varligindan dolay1 herhangi bir problem olusmaz.

2 G I
rEs(o(%2)- ol o22)

Acikca ifade edilebilir ki tobit modelin olabilirlik fonksiyonu, kirpilmis regresyon
modeli ile probit modelin olabilirlik fonksiyonlarinin birlesimidir. Bu modellerdeki
katsay1 vektorleri orantihidir. Kisitlama K serbestlik dereceli olabilirlik oran1 (OO) ile
test edilir. Bu test neticesinde yokluk hipotezi reddedilirse tobit model kullanilmaz
(Davidson ve MacKinnon, 1999, 477).

(3.25) farkli bir formda ifade edilecek olursa,

k=2, '”[1 ‘D( ]}Z —{Iog(Zﬂ)Hna +{yi Gxiﬂﬂ (3.28)

seklinde de yazilabilir. Buradaki iki kisim sirayla, sansiirlii gdzlemler i¢in ilgili olasiliklar
ve sansiirsiiz gozlemler icin klasik regresyona karsilik gelir. Bu olabilirlik kesikli ve
stirekli dagilimm karisimi1 olmasindan dolayr standart bir tipe sahip degildir.
Karmagikligina ragmen In L ‘nin maksimizasyonu i¢in isletilen siirecin, tahmin edicide

istenen ilgili 6zellikleri sagladigt Amemiya (1973) tarafindan gosterilmistir (Greene,
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2011, s.850). Hessian’1n siirekli eksi tanimlanmasi ve buna bagl olarak Newton metodu

B

, 1 ..
ile kolaylikla yakinsamasi sonrast y == ve @ =— doniisiimleri ile;
o o

. 1 ) N (3.29)
InL = Zyizoln [1—(1)(;/ X, )] + Zyi>o—§[|n(27r) ~In&” +(0y, - %) }

elde edilir. Burada yeniden parametrelendirilerek yapilan diizenleme islem kolayligi
saglayacaktir (Olsen, 1978). Bu diizenlemeler neticesinde sansiirlii regresyonun

olabilirligi, kesikli regresyona olduk¢a benzer bir hal almis olur. Ancak yakinsama

B

sonunda orijinal parametreler y = ve 6?:i kullanilarak elde edilir. Ayrica bu
O (o2

tahminler i¢in asimptotik kovaryans matrisi delta metodu kullanilarak [7/,49] nin

tahminleri i¢in elde edilebilir (Greene, 2011, s.851).

Arastirmacilar tutarsiz sonuglarina ragmen genellikle EKK metodunu kullanmustir.
Neredeyse istisnasiz olarak EKK tahminlerinin mutlak deger olarak ECO tahmin
edicisinden daha kiigiik oldugu bulunmustur (Greene, 2011, s.850). Bu asamada
arastirmalarin saglikli isleyisi sorgulanabilir. Belli kosullar ve varsayimlar altinda

kullanilan metotlar herhangi bir ihlal durumunda yaniltict sonuglar dogurabilir.

Bu agamada sansiirlii veri icin EKK metodu ile ECO yontemi (normal dagilim
varsayimi altinda ECO tahmin edicisi) ¢aligma kapsaminda incelenmistir. Ayrica ECO
tahmin edicisi i¢in alternatif olarak, 2AEKK, UECO ve 2AHeckit ele alinmistir. Bunun
yaninda daha saglikli ¢ikarsamalar i¢in ¢aligmadaki referans model olan tobit model farkli
bir algoritma ile hesaplanmistir. Klasik olarak ECO tahmin edicisi Newton-Rapson
metodu olan ancak daha ¢cok Newton metodu olarak literatiirde anilan algoritmay1 arka
planda kullanmaktadir. Buna ek olarak BM (beklenti maksimizasyonu) algoritmasi
kullanilmig ve her iki algoritma ile referans deger olarak kullanilacak tobit model
cikarsamalari saglikli bir tabana oturtulmustur. Bu noktada BM algoritmas1 hakkinda kisa

ve genel bir paylasim gerekli goriilmistiir.
e BM algoritmasi

BM algoritmasi, yaygin kullanilan algoritmalarin ECO tahmin edicisi igin belli

noktalarda yasadiklar1 problemleri ¢6zmek adma gelistirilmis bir algoritmadir
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(Dempster ve ark., 1977). Temelde gozlenen veri ile tam verinin olabilirlikleri

arasindaki farka dayanan bir algoritmadir.

Verilerde sansiirlemeden dolay1 gézlenemeyen degerlerin varligi gozlenen veri
olabilirliginde eksik bilgiye kaynaklik eder. Bu durum goézlenen verinin
olabilirlik fonksiyonunun maksimizasyonunu gii¢ hale getirir. Sansiirlii regresyon
icin BM algoritmas1 bu asamada sunulmustur (Amemiya, 1985). Bunun yaninda
kismi uyarlamali tahmin ediciler i¢inde BM algoritmasi, hata yapisinin
normalliginin karmasi (Mixture-Normal) olmasi halinde gelistirilmistir
(Bartolucci ve Scaccia, 2004). Bu iki ¢alisma tlizerine sansiirlii regresyon i¢in
normal dagilimlarin karmasina dayanan tahminciler ¢alisilmistir (Caudill, 2012).
Bu calisma kapsaminda da genellestirilmis normal dagilima dayanan kismi
uyarlamali tahmin edici sansiirlii veri i¢in kullanilmistir. Ancak BM
algoritmasinin adimlar1 bu ¢alismada referans model olan tobit modelin tahmini

icin gergeklestirilmistir.

Gizil degigken iceren veri setlerinde parametre tahmini icin BM algoritmasinin
siklikla kullanildig: goriilmektedir (Yazici, 2005). Iteratif bir siireg olan bu
algoritmada ECO ya da Bayesian istatistik i¢in 6nsel bir olabilirlik bulmaya

caligilmaktadir. Sirasiyla,
e Log olabilirligin beklentisi i¢in fonksiyon olusturulur (E step),

Q(6]0") = Ez‘m [log L(6;X,2)] (3.30)

e Beklenti asamast olan ilk asamada bulunan fonksiyonun

maksimizasyonu yapilir (M step).

0 =argmaxQ(|0") (3:31)
g

Bu algoritma 6zetle, dogrudan ¢oziilemeyen durumlarda lokal olabilirliklerden
yola ¢ikarak ¢6ziime ulasir. Bu ¢alisma kapsaminda BM algoritma siireci yukarida
da ifade edildigi gibi yalnizca referans deger alinan tobit model ¢ikarsamalarinin
saglikli bir tabana oturtulmasi amaciyla tobit model tahmini i¢in uygulanmustir.
Alanda ciddi bir hacme sahip ve 6zel bir ¢alisma konusu olarak goriilen bu

algoritma i¢in daha derin bilgiler ilgili literatiirden elde edilebilir.
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3.4.1.Parametre tahminde yasanan sorunlar

Tahmin siirecindeki genel sorunlar: Verideki sansiirlii yapinin, klasik tahmin
edicilerin kullanimi ile sorun olusturacagi agiktir. Bu durumun baglica nedeni verinin
dagiliminin, siirekli ve kesikli dagilimlarin karma yapisina sahip olmasidir. Tobit modelin
temel tipinde sifir ya da diger tiplerinde herhangi bir noktadan sansiirlenmenin dikkate
alimiyor olmasi, EKK tahmin edicilerinin yanli sonu¢ vermesine neden olmaktadir.
Sansiirlii veri i¢in tobit model ve normallik varsayimi altinda bu modelin ECO tahmin
edicileri yani ECO tahmin edicisi tutarli ve asimptotik normaldir. Ancak burada da
olabilirlik fonksiyonunun parametrik bi¢iminin yanlis belirlenmesi tahmin ediciyi yine
tutarsiz hala getirecektir. Alternatif bir diger ¢6ziim olarak sansiirlii gozlemlerin genel

olarak model dis1 tutulmasi ise agik sekilde yanlilik doguracaktir (Kog, 2013, s.25).

EKK tutarsizligt: Sansiirlemenin sifir noktasinda oldugu varsayimi altinda, verideki
sansilir kaynakli sifirlar hata terimlerinin ortalamasini sifirdan farklilagtirir. Sifirlarin
tamamen ihmal edilmesi ise etkinlik kaybina yol agmaktadir. Bu baglamda ¢6ziim,

olabilirlik siire¢lerini izleyen tobit model tahminleridir.

Sifir gézlem sorunu ve tobit modelde etkinlik kaybi: Tobit modelde sifir sansiir
degeri ile karsilagsmanin ii¢ farkli nedeni gida tiiketim verisi 6rnegi ile su sekilde ortaya

konmustur:

1. Verilerin toplandig1 donemde tiiketici ilgili gida maddesine sahip oldugu i¢in sifir
tiiketim olarak kaydedilmistir.

2. Tiiketici, ilgili gida maddesini ilgili donemdeki gelir seviyesi ile satin alamamistir
(Safir tiketim). Ancak 1lgili gida maddesinin fiyati ya da gelir seviyesinde
yasanabilecek degisimler ilgili iirliniin tiiketimini sifirdan farklilastirabilir.

3. [llgili gr1da maddesi tiiketicilerin tiiketim sepetinde yer almayabilir. Dini inanglar,
vejetaryenlik, saglik kosullar1 vb. nedenler (Ekici, 1996; Sengiil, 2004’den
aktaran Kog, 2013, s.25).

Bu durumda aslinda 6rneklem segim (sample selection) problemi mevcuttur. Eger
kisi gercekten ilgili tirtinii hig tiikketmiyorsa tobit model analizi kullanmak etkin olmayan
sonuglar dogurabilir. Bu durumlarda kisinin kararin1 da iceren genellestirilmis
denklemler devreye girer. Heckman’in iki asamali tahmin edicisi heckit (1979) bu

noktada onerilmistir. Bu gibi modellerde de 6rneklem se¢im sapmasi (sample selection
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bias)’nin 6nlenmesi gerekmektedir. Burada 6rneklem se¢im denklemi ayri bir denklem
olarak kabul edilmez. Se¢im denklemi ile tahmin denklemi ayni denklemdir. Oysa bu

durum birgok 6rnegin yapisi ile uyusmamaktadir (Kog, 2013, 5.26).

3.5. Tobit Model i¢in Alternatif Tahmin Ediciler

Bir 6nceki basliktan da agikca anlasildigi lizere her bir tahmin edicinin kendi i¢inde
belli kisitt mevcuttur. Tobit model de bazi veri setlerinin analizinde, varsayimlarinin
saglanmamas1 sebepli kullanilamayabilir. Tamda bu asamada tobit modelin ECO
tahminine alternatif modellerden s6z edilebilir. Tobit modelde alternatif olarak
kullanilabilecek birgok tahmin edici mevcuttur. Ancak bu ¢alisma kapsaminda belli
tahmin ediciler, tobit modelin normal dagilim varsayimi altinda ECO tahmin edicisi ile

birlikte incelenmistir. Sirasiyla,

e EKK tahmin edicisi,

e Normal dagilim altinda ECO tahmin edicisi (ECO tahmin edicisi),
e Heckman’in iki agamali tahmin edicisi (2AHeckit),

e ki asamali EKK (2AEKK),

e Probit model ile sansiirlii regresyonun tahmini,

e Logit model ile sansiirlii regresyonun tahmini,

e Genellestirilmis normal dagilima dayali kismi uyarlamali tahmin edici

(UECO)

EKK tahmin edicisi hata kareleri minimum yapmaya dayali hesaplanan dogrusal
regresyon modelleri i¢in klasik yontemdir ve diger basliklarda ilgili bilgiler
paylasilmistir. Normal dagilim altinda ECO tahmin edicisi yine 6nceki boliimlerde
normal dagilim i¢in ve sansiirlii regresyon i¢in ele alinmistir. Probit ve logit model ile
sansiirlii regresyonun tahmini i¢inse, pozitif degerler 1’e negatif degerler 0’a atanarak
islem yapilmistir. Ayrica bu iki tahmin edici tezin birinci boliimiinde paylagilmistir. Bu

boliimde ise, 2AHeckit, 2AEKK, UECO tahmin edicileri ele alinacaktir.

3.5.1. Heckman’n iki asamal tahmin edicisi (2AHeckit)

X Kx1’lik agiklayict degiskenler, B Kx1’lik bilinmeyen katsay1 vektorii ve &,

f (8) OYF’ye sahip rassal hata degiskeni olmak iizere, Y; = max {O, X[ +e } modelinin
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tahmini normallik varsayimi altinda Tobin (1958) tarafindan ¢alisilmistir. Ancak tobit
model rassal degiskenin dagilimmin dogasindan cabuk etkilenir. Yani hatalar normal

dagilmiyorsa ECO tabanli tahmin edici tutarli sonuglar vermeyebilir.

Y, = max{O, X, ﬂ+gi}’de B’nin tahmininde EKK tahmin edici yalnizca pozitif

degerleri kullanirsa (PEKK), EKK tahmin edicisinin yanlilig1 ve tutarsizligi goriilecektir.
PEKK tahmin edici i¢in bu durum asimptotik yan olarak gosterilmistir (Goldberger,
1980). Bu asamada Y, >0 ya da Y, =0 bilgisi altinda probit model tahmin edicisinden

gelen ters mills oranini (Inverse Mills Ratio) dikkate alan iki agamal1 bir tahmin siireci,

Heckman (1979) tarafindan onerilmistir (McDonald, Xu, 1996,154).
flkel hali ile klasik tobit model (Tip I);

Y. =y =XB+U X B+U; >0 (3.32)

y; =0 Xf+u <0

seklinde ifade edilebilir. Burada énemli nokta sansiirsiiz gézlemlerin kosullu ortalama
tizerine etkisi ile X ’in bir gézlemin sansiirlenmesi olasilig1 tizerindeki etkisinin ayni ( B )

olmasidir.

Tip II tobit modelde ise iki agamal1 bir tahmin siirecini kullanir. Heckman se¢im
modeli (Heckman selection model) ya da probit se¢im modeli (probit selection model)

olarak da adlandirilan heckit model daha karmasik bir yapiya sahiptir.

X katilim karar1 lizerinde etkiye sahip oldugu gibi karar degeri iizerinde de farkli
etkilere sahiptir. ilk etki probit kism1 (probit part) ikinci etki ise kirpilmis regresyon
(truncated regression) asamasi olarak adlandirilir. Ayrica Tip I bu durumda Tip II’nin

0zel bir hali olmus olur.

Heckman’in bu iki asamali tahmin edicisinin yararlar1 ayr1 olarak literatiirde
calisilmigtir. Daha ¢ok deneysel (ampirik) ¢aligsmalarda karsilagilan mikroekomometrik
bir durum oldugu ifade edilmistirr Bu modeli uygulamadan once esdogrusallik
probleminin incelenmesi gerektigi vurgulanmistir. Esdogrusallik probleminin olmamasi
halinde tam olabilirligin (full-information maximum likelihood-FIML), sinirli olabilirlige

(limited-information maximum likelihood-LIML) nazaran tercih edilebilir oldugu ifade
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edilmistir. Ancak esdogrusallik probleminin varlig1 halinde iki asamali modelin (sinirlt

olabilirlik, LIML) giiglii sonuglar verdigi ifade edilmistir (Puhani, 2000, $.53).

Heckman’in 6nerisini bir 6rnekle ayrintilandirmak gerekirse,

yl*i = X:Iliﬂl + Uy (3-33)

y;i = Xlziﬂz + Uy (3.34)
Ya = Vi Yz >0 (3.35)
Yy =0 Y; <0

seklinde ifade edilen model yukarida ifade edilen modelle paralel olup (3.34) esitliginde

probit kisim olarak tanimlanan karar asamasi tanimlanmaktadir. Kisinin ¢alisma egilimi

ya da sahip oldugu gdzlenen iicreti alinmis olur. X, egitim siiresi ise arastirilan, okulda

fazladan gecirilen siirenin is piyasasinda licrete yansiyacak arti bir etkisinin olup
olmadigidir. (3.34) ve (3.35) calismayan dolayisiyla gozlenen {iicreti bilinmeyen kisileri
temsil eder. Ekonomik teori, egitim siiresi yiiksek olan kisilerin onlara verilen nispeten

diisiik bir ticrete karsilik ¢alismamay1 tercih edeceklerini 6n goriir. O halde u; ve u,,

arasinda pozitif bir iliski vardir. Genel olarak da bu ikisinin iki degiskenli normal
(bivariate normal) dagilima sahip oldugu varsayilir (Puhani, 2000, s.54). Baska bir
ornekle ifade etmek gerekirse kisilerin spor salonunda gecirdikleri siirenin tahmini i¢in
once kisilerin spor salonuna gidip gitmeme kararlar1 incelenmelidir. Iste bu asamada
probit kistm s6z konusu olacaktir. ikinci kisimda ise gelmeyi tercih etmeyen kisilerin spor
salonunda gecirecekleri siirenin bilinmemesi 6rneklem se¢im sorunu olarak goriilebilir ve

eldeki verilerle (kirpik veri) kirpilmis regresyon kismu isletilir.

ool o
~ BN ,
U, 0 012022

olmak iizere, modelin olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibi yazilabilir:

' ] o (3.37)
- TTr-o 2 o 4 o) ot - 2o 5254
O, o,

¥»=0 O, Jy>0 1 O, <
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Bu asamada tam olabilirligin uzun hesaplamalar gerektirmesine bagli olarak
yukarida verilen olabilirligin sinirli olabilirlik ile hesaplanacagi Heckman (1979)

tarafindan ileri stiriilmiistiir.

Bir pozitif y, ile alt 6rneklem igin Yy, *nin kosullu beklentisi,

E(Ys

Xy Yo > 0) =%, 8 +E (uyu, > =X, 3,) (3.38)

seklindedir. (3.36) deki varsayim altinda hata teriminin kosullu beklentisi ise;

o, H(-(%B/) (3.39)
T2 1_(D(_(X'2i132/02))

E (uli |u2i > _Xéiﬂz ) =

seklinde ifade edilebilir. Bu asamada y; “nin kosullu beklentisi tekrar yazilacak olursa;

o, H-0af/o) (3.40)
72 1_CD(_(XI2i,52/O-2))

E(Yli*| Xlli ’Yz*i > 0) = Xliﬂl +

seklinde ifade edilebilir.

$(-0u8,/0,)) (341)
1—@(—(x'2i/32 /o, ))

ﬂ(xéiﬂz/az):

olmak tizere Heckman’in iki agsamali Onerisi bu esitlikte de yer alan ters mills oraninin
(ters mills ratio) tahminidir. Bu tahmin Probit model yoluyla yapilir. Bu asamadan sonra
asagidaki esitlik tahmin edilir.
. lo : (3.42)
Yi =% By +O__12/1(X2iﬂ2/52)+u1

2

(3.42) esitliginin tahmini ikinci asama olarak ifade edilmektedir.

EKK tahmin edicisinin y, > 0 icin alt rneklemde kullanilmasi halinde ters mills

orantyla (A4 ) 6rneklem dis1 birakilan degiskenlerin 6zel bir durum olarak olusturdugu
problem, drneklem se¢im problemi olarak Heckman tarafindan ifade edilmistir. Burada

Heckman’in iki asamali modelinin tutarli olmas1 i¢in U, ’nin normal dagilima sahip

olmasi ve U, ’nin A ’dan bagimsiz olmasi gerekmektedir. Ancak bu durum u, ’nin degisen
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varyans sorununa (heteroscedastic) sahip olmasi durumunda etkinligini yitirir. U, 'nin

varyansi;

2
O, | O, 0, 0,

2T - SR (3.43)
V(ul)zaf@[M){MJM[MJ }

seklinde ifade edilebilir. Buradan da anlagilacag: tizere V (u,) sabit degildir (Puhani,

2000, s.55). Bu asamada asimptotik varyans-kovaryans matrisinin basit ve sabit tahmin
edicilerini elde etmek i¢in White (1980) metodunun kullanilabilecegi ifade edilmistir

(Lee, 1982). Se¢im yanhiliginin olmamasinin H, hipotezi altinda, se¢im yanliligini test

etmek i¢in Onerilen test, ters mills oraninin ( A ) katsayisinin t-testi yoluyla sinanmasina
dayanir (Heckman, 1979, s.158). Bu t-istatistiginin Langrange carpan istatistigine
karsilik geldigi, boylece optimallik 6zelliklerine sahip oldugu ifade edilmistir (Melino,
1982).

3.5.2.1ki asamah EKK 2AEKK)

Iki agsamali en kiiciik kareler (2AEKK) dogrusal esanli denklem sisteminde tek bir
yapisal denklemin parametrelerini tahmin etmenin bir yontemi olarak onerilmistir. Az
sayida aragtirmacinin bu igerige ait bilgi sahibi olmasi, bu tahmin edicinin belli
notasyonlarinin belirsiz birakilmasiyla sonuglanmustir. Ilk olarak 1950ler’de ortaya atilan
bu model 1960-70ler’de siklikla kullanilmustir.

Istatistik, ekonometri, epidemiyoloji ve ilgili disiplinlerde, kontrollii deneyler
miimkiin olmadiginda veya bir tedavinin her birime rasgele bir deneyde basariyla
verilememesi durumunda nedensel iligkileri tahmin etmek icin enstriimantal (arac)
degiskenler yontemi (IV) kullanilir (Imbens, Angrist, 1994). 2AEKK tahmin edicisi daha

cok enstriimantal degigkenlerin yardimi ile hesaplanir.

Regresyon modelinde agiklayici degiskenler ile hata teriminin korelasyona sahip
olmas1 (Cor(X,&) #0) EKK tahmincilerini hem yanli hemde tutarsiz yapmaktadir. Bu
durumun ¢6ziimiinde 2AEKK veya ara¢ degiskenler metodu alternatif yaklagimlarin
basinda gelmektedir. 2AEKK tahminlemesinde asagidaki kosullar1 saglayan bir Z
degiskenine ihtiya¢ duyulur. Bu ara¢ de8isken adin1 alan Z degiskeni asagidaki kosullar

saglamalidir:
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Cor(Z,&)=0 (3.44)
Cor(Z,X) #0

i. Z ile ¢ korelasyona sahip olmamalhdir.

ii. Z ile X korelasyona sahip olmalidir.

2AEKK tahminleme yonteminde EKK asagidaki gibi iki kez hesaplanir.

A

Adim 1. X bagimli degisken kabul edilerek Z arasinda EKK uygulanir ve X

tahminleri bulunur.

X =yZ+v (3.45)
olmak tizere,
5 (ZTZ)—lzTX (346)
alinarak tahmin degeri;
X :Z],/\:Z(ZTZ)_:LZTX :PZX (347)

seklinde bulunur.
Adm 2. Y ile X arasinda EKK uygulanir.

Y=XB+¢ (3.48)

buradan da,
BZAEKK = ()ZT )2)71 )ZTY (3'49)
Y= X/éZAEKK X()Z >2)_1X Y

BZAEKK :((ZX X
Bonek =(X'2Z zx)x z'Y

Y

olarak bulunur.

3.5.3. Kismu1 uyarlamah ECO tahmin edici (UECO)

Kism1 uyarlamali tahmin ediciler-UECO (partially adaptive estimators-PAE) ya da

bir diger ismiyle yari olabilirlik tahmin edicileri (quasi-maximum likelihood estimators)
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sansiirlii regresyon modelinin log-olabilirlik fonksiyonunun uygun hale getirilmesi

(optimize) ile elde edilir. Bu islem regresyon parametresi (£ ) ile dagilim parametresinin

es zamanli tahmin edilmesi ile yapilir.

Sanstirlenmis veride hatanin normal dagildigi varsayimi altinda kullanilan ECO
tahmin edicisinin, hata dagiliminin normal olmamasi durumunda ECO tahmin edicisinin
dolayist ile tobit model analizi sonuglarinin etkin olmadigi daha 6nce ifade edilmistir. Bu
durum normalligide i¢inde barindiran tahmin edici arayisina yol agmistir (Caudill, 2012,
121). Sansiirlii regresyon i¢in yar1 parametrik tahmin ediciler yogunluk tabanli (density
based) ve yogunluk tabanli olmayan (non-density based) olmak {lizere kategorize
edilmistir (Pagan ve Ullah, 1999). Yogunluk tabanli olmayan tahmin edicilerin sanstirlii
en kiigiik mutlak sapma (SEKMS) ve simetrik kirpilmis en kiigiik kareler (STLS) gibi
tahmin ediciler oldugu ifade edilmistir. Tamamen uyarlamali tahmin edicileri (fully
adaptive estimators) ve UECO tahmin edicileri ya da bir diger ismiyle yari olabilirlik
tahmin edicileri ise yogunluk tabanli tahmin edicilerdir. Tamamen uyarlamali tahmin
edicilerin (fully adaptive estimators) bilinmeyen dagilimin parametrik olmayan
tahminine dayandig: ifade edilirken, UECO tahmininin dogru bilinmeyen hata dagilimi

icin parametrik bir yaklasim oldugu ifade edilmistir (Caudill, 2012, 122).

Hata dagilimimin smirlh dagilimlara uygunluk gostermesinin yaninda bu
dagilimlara alternatif dagilimlarda (Laplace, Cauchy) Monte Carlo deneyi ile farkli
orneklem genisliklerinde (50, 100, 200) ve farkli sansiirleme seviyelerinde (25%, 50%)
sinanmigstir (Paarsch, 1984). Paarsch’in ¢alismasi genisletilerek hata dagiliminin simetrik
olmadigi durumlar sinanmis ve kullanilan tahmin edicilere ek olarak UECO tahmin
edicileri ile yar1 parametrik tahmin ediciler (semi-parametric estimator) kullanilmigtir.
McDonald ve Xu galismalarinda 6rneklem medyani, standart hata ve hata kareler
ortalamas1 (HKO) kullanarak esnek dagilimlara dayali kismi uyarlamali tahmin ediciler
ile tobit, SEKMS, Heckman, PEKK, yari parametrik en kiigiik kareler (SP-LS) ve yari
parametrik en c¢ok olabilirlik (SP-MLE) tahmin edicilerini karsilagtirmistir. Bu
asamalarda farkli hata dagilimlart (Normal, Cauchy, Log-normal) kullanilmistir
(McDonald, Xu, 1996,156). Bir farkli ¢alismada da yine Paarsch (1984) temel alinmis ve
Cauchy, Laplace ve log-normal hata dagilimi kabul edilmek tizere farkli drneklem
boyutlarinda tobit, SEKMS, iki asamali en kiiclik kareler (TSLS/2SLS) ve normal

dagilimlarin konum-6lgek karma tanimli (location-scale mixture of normal distributions-
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PAM) tahmin edicileri sansiirlii veri i¢in karsilastirilmistir. Ayrica bu ¢alismada hata
terimlerinin ortalamasi sifirda, varyanslari ise yiizde sabitlenmistir. Cauchy dagiliminin
da 6lgek parametresi ise 10 olarak alinmistir. Egim parametresinin gercek degeri ise 1
olarak verilmistir (f =1). Her bir Monte Carlo deney kurgusu 1000 rassal deneme
tizerine kurulmustur. Simiilasyon sonuglari ise ortalama, medyan ve RMSE degerleri ile
sunulmustur (Caudill, 2012, s.128). Normal, karma normal ve log-normal hata dagilimlari
ile normal, kalin kuyruklu ve ¢arpik hata dagilimli durumlarda UECO tahmin edicisinin
sansiirlii regresyon modelindeki durumlart diger tahmin ediciler ile karsilastirilmistir

(Lewis ve McDonald, 2014, 742).

Kismi uyarlamali tahmin edicilerin ¢6zmeye ¢alistig1 iic ana durum mevcuttur.

Bunlar sirasiyla,

e Farkli sinirli bagimli degiskenli modellere UECO tahmin edicisinin uygulamalari,
e Tahmin edici performanslar1 {lizerine farkli esnek hata yapilarmin etki ve
kullanimlarinin incelenmesi,

e  Siirhilik i¢in kosullar (Caudill, 2012, 122).

Bu c¢alismada kullamilan UECO tahmin edicisi ikinci duruma uygunluk
gostermektedir. Bu calisma kapsaminda genellestirilmis normal dagilimma dayanan

kismi uyarlamali en ¢ok olabilirlik tahmin edici kullanilmistir.
e Genellestirilmis normal dagilim

Genellestirilmis normal dagilim (generalized normal distribution) ya da diger
isimleri ile genellestirilmis Gaussian dagilim (generalized Gaussian distribution-
GGD) iki versiyona sahiptir. Her ne kadar sabit bir isimlendirme olmasa da
versiyon 1 istel giic dagilimi (exponential power distribution) ya da
genellestirilmis  hata dagilimi (generalized error distribution) ismi ile

anilmaktadir.

X rassal degiskeni (—oo,+0) araliginda tanimli ve 4, @ ve f sirasiyla konum

Olcek ve sekil parametreleri olmak iizere sirasiyla OYF ve BDF genellestirilmis

normal dagilim (GND) i¢in asagida sirastyla sunulmustur.
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ﬂ e,(‘x,’u‘/a)ﬁ (350)

= 20T (L1 f)

Bu esitlikte I'(.) sembolii gamma fonksiyonunu temsil etmektedir.

S \ < (3.51)
rYs((u-x/ey)  *=4
F 0 = 2r' (1/s)
R R )
2r'(1s) ’

Bu esitlikte I'(.,.) sembolii tamamlanmamis gamma (incomplete gamma)

fonksiyonunu temsil etmektedir.

Ayrica OYF ve BDF sirasiyla agagidaki sekillerde sunulmugtur.
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Sekil 3.1. GND ailesinin belli degerler i¢in OYF grafigi
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Sekil 3.2. GND ailesinin belli degerler i¢in BDF grafigi
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Yukarida sunulan GND daha 6nce de ifade edildigi gibi versiyon 1 olarak anilip
genellestirilmis hata dagilimi ismiyle de kaynaklarda ge¢gmektedir. Literatiirle
biitiinliikk arz etmesi acisindan paylasilacak olursa, genellestirilmis hata
dagiliminin ilk tipi GED-1, ikinci tipi GED-2 olarak gegmektedir. GED-1’in agir
kuyruklu (heavy tail), GED-2’nin ise yiiksek egik kuyruklu (highly skewed tail)
oldugu ifade edilmistir (Vasudeva ve Kumari, 2013).

Bu dagilimin momentlerinin elde edilmesi i¢in GND ig¢in farkli bir gosterim yolu

kolaylik amacr ile izlenebilir. Bilindigi iizere X ~ N (u,6%) igin OYF;

1 ef((x—,u)z/Zaz) (352)

Vero

seklindedir ve bu esitlik su sekilde genellestirilebilir.

f(x) =

f(x) = Ke (/e (3.53)

agiktir ki (3.52) ile (3.53) K = icin aym1 OYF’yi ifade eder. Burada

S
20l (L/ s)
S =2 i¢in normal dagilim, s =1 i¢in Laplace dagilimlari elde edilir.

X rassal degiskeninin GND’a sahip oldugu ve dolays1 ile X rassal

degiskeninin OYF’sinin (3.53)’deki gibi oldugu bilinsin. Bu durumda
Z =(X — u)/o igin OYF;

(@) - se 1t (3.54)
21 (1/s)
olur.
Bu asamada Z i¢in k. moment;
—1)« 3.55
E(Zk):1+( 1) F(k+1) (3.55)
2T°(1/s) S
seklinde elde edilir.

O halde X i¢in n. moment;
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E(X")=E[(u+02)"] (3.56)
: n k __k k
:z(k}u”_ o E(2)

u Z[ j o/ u [1+( 1)" } ((k+l)/5)
20 (Y/s)

seklinde elde edilir.

Bu durumda ilk dért moment yazilmak istenirse;

EX) = g (3.57)

o’I'(3/s)
I'(Ys)
EQC) =4 + _3”; (;(:;/S)
64’0’ (3/s) . o'T'(5/s)
r@s) ' rs)

E(X?) =’ +

EXX") = u* +

X i¢in n. merkezi moment ise;

j sexp{—((x - ,u)/a)z} (3.58)

E(X-p)) =" [1+(D"][ (XU“ T dx
B so” [1+(-1)" ]
= 2 (U5) j z" exp )d
_ [1+( 1) n+1)(s-1
- 2r(Ys) J v exp(-y My
o’ [1+( )" ] (n+1/s)
20 (15)
seklinde elde edilir.
Bu durumda;
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o2 (3.59)
Var(X)= %

E[{X-E(X)}] =0

e[{x-e(x))] - T

skew(X)=0
I'(1/s)r(5/s)

Kurt(X)= 7 (3s)

seklinde elde edilir. Goriildiigh gibi ortalama g, ¢arpiklik 0°dir. Ancak varyans
ve basiklik sekil parametresine baglidir (Nadarajah, 2005, s.687).

Yukarida kisa bir sekilde tanitilan GND hakkinda daha genis bilgiye (Nadarajah,
2005, Do ve Vetterli, 2002, Varanasi ve Aazhang 1989) calismalarindan

ulasilabilir.

Parametrik bir aile se¢iminde esneklik olduk¢a 6nemlidir. Carpiklik ve basiklik
(skewness-kurtosis) esnekligin bir 6l¢iisii olarak kullanilabilmektedir. Parametrik
ailelerin esneklik bakimindan karsilastirilmasinda su formiilden yararlanilmaktadir

(Caudill, 2012, 123).
basiklik > carpiklik® +1 (3.60)

Tablo 3.1. GND ’nin farkli parametreleri i¢in basiklik (kurtosis) degerleri

Sekil parametresi (s) | 0.25 0.5 1 2 4 8

Basiklik Degerleri 458.0727 25.20 6.000 3.000 2.1884 1.9234

Tablo 4.1°deki degerlere bakilirsa, bu ¢alisma kapsaminda kullanilan ve yukarida
kisaca tanitilan GND’1 esnek bir dagilimdir. Ayrica PAM hata yapilarina dayanan UECO
tahmin edicisi sansiirlii regresyon igin tanitilmistir. S6z konusu tahmin edici, normal
dagilimi ve Laplace dagilimini icermesinden dolayi, tobit modeli barindirmaktadir.
Calisma kapsaminda kullanilan dagilimda, simetrik dagilimlarin parametrik aile tiyesidir.

S6z konusu dagilim, normal ve Laplace dagilimlart ile sinirli durumlarda diizgiin dagilimi
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2
. a :
barindirir. S=2 iken u ortalamali, > varyansli normal dagilim, sS=1 iken Laplace

dagilimi, s —> o iken yogunluk noktasal olarak (u—a,u+a) tlzerinde diizgin

dagilima yakinsar.

GND’in tam veri i¢in likelithood ve log likelihood fonksiyonu sirasi ile verilmistir:

o (2 3

H#.9) ='”(f<xv----’xn>)=nln(n)—nlog(za)—n'”[FGD‘Z

o (3.61)

o

. (362)

X —H
o

Soldan Kirpilmis GND’in OYF’si asagida verilmistir.

BlieR

F(x)

&1 (3.63)

o

f(x)=

(3.63)’te kullanilan BDF (3.51)’de tanimlandig: gibidir.
Tobit Tip 1 model yani soldan sifirda sansiirlii regresyon i¢in GND’nin likelihood

fonksiyonu (c =0);

L(uo,8)=]TFWM] () (3.64)

y<0 y>0

L(u,0,8) =D In((F(y))+ >_In(f ()

y<0 y>0

=(n-n;)In(n)—(n-n;)log(20)—(n- nc)ln(r(_jj

-2

y; >0

s {2
—n,In(2)—n, In (r(éj} >1- R

y—Xf3
O

seklindedir. Burada (n — nc) sansiirsliz gdzlem sayisi, n, ise sansiirlii gozlem sayisidir.
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Olabilirlik fonksiyonunun i¢ginde tamamlanmamis (incomplete) gamma bulunmasi
sebebiyle, olabilirlik fonksiyonun maksimizasyonu ¢ok zor olacaktir. Bu nedenden,
tamamlanmamis (incomplete) gamma fonksiyonunun asagida verilen seri agilimi
hesaplamalarda kullanilmistir. Asagida, s6z konusu tamamlanmamis (incomplete)
gamma fonksiyonunun seri agilimi verilmistir (Amore, 2005). a > 0 olmak tizere,

I(a,x)~x*'e™ {1+a—1+(a—1)(2a—2)+”} (3.65)
X X

Olabilirlik fonksiyonunda F{E,[Mj ] icin seri acilimi1 asagidaki sekildedir.

S o
. L s _ 1 | e
r[ly[yxlﬁn(yxlﬂy exp[_[yxiﬂwh s,
S o o o (y_xing
o

Bir diger acidan literatiir incelendiginde dogrusal regresyon modeli i¢in
genellestirilmis t-dagilimi (generalized t-distribution), normal hata yapilarinin karmalar
(mixture of normals error structure), maksimum entropi dagilimi (maximum entropy
distribution) gibi dagilimlara ve yapilara dayanan UECO tahmin ediciler sinanmigtir
(McDonald ve Newey, 1988, Phillips, 1994, Wu ve Stengos, 2005). Bu ¢aligmalarin son

donemlerde sansiirlii regresyona uyarlamalar1 da mevcuttur.

Hatanin normal olmama problemi, artan 6rneklem sayisi ile uygun hale gelirken bu
problem bir noktada siiriincemede birakilmistir. Tobit modelde de normallik varsayimi
vardir ve bu varsayimin esnetilmesi i¢in calismalar yiiriitiilmektedir. Ancak normallik
varsayiminin esnetilebilmesinin tek yolunun, esnek bir OYF ile hata dagiliminin
modellenmesi oldugu ifade edilmistir. Kullanilacak esnek dagilimin OYF’sinin ve
BDF’sinin normal dagilima karsilik geldigi durumlarin varligi, bu esnek dagilimin tobit
modeli bir noktada igerdigini gostermektedir. Bu durum olabilirlik oran testi ile kolaylikla

test edilebilir (Lewis ve McDonald, 2014, 733).

3.6. Modelin Uygunluk Olgiisii

Uyum iyiligi 6l¢iisii (R?) dogrusal modellerde, tahmin edilen regresyon modeli ile

gozlenen degerler arasindaki uyumu gosteren belirleme katsayisidir. En ilkel haliyle
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tahmin edilen model ile reel degerlerin uyumu (uyum iyiligi) temsil edilir. Calisma

kapsaminda konu edilen smirli bagimli degiskenli modellerde ise R® oldugundan daha
kiiciik sonuglar verir (Tatoglu, 2005). Belirlilik katsayisinin oldukg¢a diisiik deger
vermesi, uyum iyili Ol¢iisii olarak belirlilik katsayisinin smirli bagimli degiskenli

modellerde kabul gormemesine neden olmustur (Vermek, 2004, s.182). Belirlilik
katsayisinin bu haliyle kullanilmasi gikarsamalarda hataya sebep olabilir. Bu asamada R

yerine diizeltimis R® anlamina gelen pseudoR? kullamlir. pseudoR? de R? gibi 0-1

arahiginda deger alir. Ayrica pseudoR? de yine R? gibi sabit terimler disinda tim

degiskenlerin sifir oldugu hipotezine dayanir (Eren, 2012, 5.37).

H,: B =p, =...= B =0 (kisitlama durumunda) ise
L, : Genel modelin olabilirligi
L. : Sadece sabit terim iceren modelin olabilirligi

N : Gozlem sayisi

K': Tahmin edilen parametre sayis1 olmak tizere,

P .
InLEJ_ﬁﬁui

big¢imindeki olabilirlik fonksiyonunun maksimum degeri L,

(3.67)

P
In[ﬁj =B, + B X +...+ B X, +U

seklindeki olabilirlik fonksiyonun maksimum degeri L, olur.

Bu bilgiler 1s1g1nda uyum iyiliginin 6l¢iisii olarak kullanilan istatistikler asagidaki

gibi siralanabilir.

o Mc-Fadden tarafindan 6nerilen pseudoR?;

_InL, (3.68)
InL,

pseudoR,,.* =1

Teorik Araligi: 0.2 < pseudoR,,.> < 0.4

MF  —
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Bu deger ayn1 zamanda olabilirlik oran indeksi (likelihood ratio index)

olarakta adlandirilmaktadir (Ramanathan, 2002: 284).

Ayrica bir diger diizeltilmis (adjusted) pseudoR,,.* ise;

L, -K (3.69)
InL,

pseudoR,,.* =1

olarak ifade edilir.
o Estella tarafindan 6nerilen pseudoR ?;

Iki farkli sekilde gosterilmek iizere;

%In [
pseudoR,,” =1— (Li]

C

(3.70)

(3.71)

L, —K "
seudoR.,2 =1—| —v
pseudoR., { n ]

seklindedir.
Bu iki pseudoR ?’nin yaninda Cox-Snell tarafindan énerilen pseudoR * (Teorik

Aralig1: 0 < pseudoR.* <1- LC%“ ); Cragg-Uhler tarafindan &nerilen pseudoR > (Teorik
Araligi: 0< pseudoR.,? <1); Aldrich-Nelson tarafindan &nerilen pseudoR ?; Veall-
Zimmermann tarafindan onerilen pseudoR ?; McKelvey-Zavoina tarafindan onerilen
pseudoR *; Nagelkerke/Cragg ve Uhler tarafindan 6nerilen pseudoR ? mevcuttur. Ancak
onerilen pseudoR ? degerleri birbirine yakin sonuglar vermektedir. Bu durum ve
hesaplama kolaylig1 goz oniinde bulunduruldugunda Mc-Fadden ve Estelle tarafindan
onerilen pseudoR ? degerlerinin daha yaygin kullanildig1 ifade edilmistir (Yerdelen
Tatoglu, 2005, s.89).

Yukaridaki ifadelere ragmen sinirli bagimli degiskenli herhangi bir modelin
dagiliminin karma yapis1 (kesikli-siirekli), R > degerleri gibi pseudoR ? degerlerinin de

[0,1] araligmmin disina ¢ikmasina neden olabilir. Bu durum karma yapr goz Oniinde
bulundurularak farkli sekillerde yorumlanabilir. Kesikli, stirekli ve siirekli/kesikli

modeller i¢in;

82



I.  Kesikli modellerde;

Log-olabilirlik degeri olasiligin logaritmasidir ve her zaman negatif ya da 0 deger

alir. Bu durumda 0>L>1L, ve 1>L/L,>0 yazlabilir. pseudoR?*, 1-L/L,

formiiliinden 0 < pseudoR <1 araliginda yer alr.

Il.  Siurekli modellerde;

Log-olabilirlik degeri yogunlugun logaritmast olup bu deger pozitif ve negatif

deger alabilir.

1.  Sirekli/kesikli modellerde;
a. Eger L<0O,L, >0 ise;

L/L, <0 olur ve dolayisiyla 1- L /L, >0 bulunur.
b. Eger L> L, >0 ise;

L/L, >1 olur ve dolayistyla 1-L/ L, <O bulunur.

Bunlarin yaninda Pearson Ki-kare uygunluk testi de bir diger uygunluk 6l¢iistidiir.
Verilerin herhangi bir dagilima uygun olup olmadigi, beklenen degerler ile gergek

degerlerin arasinda farkliligin olup olmadigi bu test istatistigi ile incelenebilir.

3.7. Parametreler i¢in Simirlama Testleri

Kullanilan modelde hangi parametrenin kullanilacagina ya da model dis
birakilacagina smirlama testleri (tahmin sonuglarinin anlam testleri) ile karar verilir.
Tahmin sonuglarmin anlamliliginin testi iki sekilde yapilabilir. Parametrelerin ayri ayri
anlamliliklarinin test edilebilecegi gibi, parametrelerin ayn1 anda ve birlikte anlamliliklar
test edilebilir. Kullanilacak bu testlerin her birinin sinama istatistigi ki-kare dagilimina
uygunluk gosterir (Arican, 2010). Bu test istatistikleri hem dogrusal hem de dogrusal
olmayan modellerde kullanilabilir. Ancak F ve t testleri, katsayilarin anlamliligini
Ol¢gmekle birlikte dogrusal olmayan modellerde kullanilmaz. Maksimum olabilirlige

dayal1 analizlerde, biiyiik 6rneklemlerde esit sonuclar veren uygun test istatistikleri;

e OO,
e Wald,
e Lagrange Carpani (LC) testleridir.
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% Parametrelerin ayr1 ayr1 anlamliligr test edilecekse, T testi kullanilabilir;

=B (3.72)
O .
Bi

olmak iizere buradan elde edilecek deger ilgili anlam diizeyinde tablodan okunacak

degerle karsilagtirilir. Neticede ise yokluk hipotezinin (H,: 8 =0 ) kabuliine ya da

reddine karar verilir.

« Parametrelerin birlikte anlamliligi test edilecekse, OO, Wald, LC testleri
kullanilabilir; her biri ayr1 ayri1 ele alinmadan 6nce bilinmelidir ki, LC testi sadece

kisitlandirilmis (H, : B, = B, =... = S, = 0) modelin tahmin sonuclara, Wald testi
sadece kisitlandirilmamis (H,: En az biri sifirdan farklidir.) modelin tahmin

sonuclarina, OO testi ise hem kisitlandirilmis hemde kisitlandirilmamis model
sonuclarina dayanir (B. Giiris, 2005: 19).
» Langrange carpan testi (LM);

RZ : Kisitsiz (unresicted) modelin belirlilik katsayisi
SSR : Sum square of regression ( KKT : Kalint1 kareler toplami)

SST : Sum square total ( BKT : Biitiin kareler toplami) olmak iizere,

N2
Y, -Y
R _ Z( j _SSR _ KKT (3.73)
Z(YA sz SST  BKT

seklinde ifade edilir ve Langrange ¢arpan testi (LM),

LM =nR? (3.74)

olarak ifade edilir.

Bu sekilde tiim bagimsiz degiskenlerin sifirdan farkli olup olmadig: test edilmis
olur. Bu test istatistigi de y° (Ki-kare) dagilimma uyar ve (K —1) serbestlik derecesi
olmak iizere y° degeri okunur. Bu asamada ilgili 5nem derecesi ve belirtilen serbestlik
derecesi degeriyle yukaridaki esitlikten elde edilen test istatistigi kiyaslanir. LM > 7,

ise yokluk hipotezi reddedilir.
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= Wald testi;

SSE; (resicted sumsquare of error): kisitli hata kareler toplami
SSE,, (unresicteds umsquare of error): Kisitsiz hata kareler toplami1 ve

6“5 _ SSE, (3.75)
n

olmak tizere kisitsiz tahmini gerektiren (Thomas, 1997: 258) Wald test istatistigi,

W - SSEx —SSE, (3.76)

seklinde ifade edilir.

Burada kisit sayis1 1’dir. Bu anlamda 1 serbestlik dereceli y * (ki-kare) dagilimina

uygunluk vardir. Yukaridaki esitlik yardimi ile elde edilen test istatistigi, ilgili anlam
diizeyinde ilgili tablo degeri kullanilarak karsilagtirilir. Bu baglamda yokluk hipotezinin

varligi-yoklugu test edilirken aslinda katsayilarin birlikte anlamliliklari test edilmis olur.
= Olabilirlik oran (OO) testi (Likelihood Ratio Test),

I : Kisitlt (resicted) modelin ECO degerinin logaritmasi,

I, : Kisitsiz (unresicted) modelin ECO degerinin logaritmasi olmak iizere

LR =—2(l, —1,) =—2(log L, —log L,) (3.77)
ifadesi olabilirlik oran test istatistigini verir. Bu test logit ve probit model i¢in F testi

yerine kullanilabilir.

Kisit sayisin1 serbestlik derecesi kabul eden y° (ki-kare) degeri ile bu istatistik
kiyaslanir. Bu duruma bagh olarak ilgili anlam diizeyindeki olabilirlik oran testinin kisit
say1sim1 serbestlik derecesi kabul eden x> degerinden biiyiik olmas1 durumunda yokluk

hipotezi reddedilir. Bu baglamda kisitlarin birlikte istatistiksel agidan anlamli oldugu
ifade edilir (Eren, 2012, 5.32-35).
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4.  SANSURLU REGRESYON ICIN TAHMIN EDICILERIN
PERFORMANSLARININ iNCELENMESI

4.1. Simiilasyon Calismasi

Literatiirle paralel olarak simiilasyon ¢alismasinda, hata dagilimlar1 i¢in Normal,
Normal-Normal karisim, Student-t ve Laplace dagilimlari kullanilmistir. Orneklem
hacimleri 50, 100, 200, 400, 500 ve 800 se¢ilmistir. Simiilasyonlar, iterasyon sayisi
100.000/n olacak sekilde gerceklestirilmistir.

Hata dagilimlar asagidaki sekildedir:

e Normal N(0,1)

e 0.90 Normal N(0,9)+0.10 Normal N(0,1/9)
e 0.80 Normal N(0,9)+0.20 Normal N(0,1/9)
e Student (3)

e Laplace (0,1)

Y, =By + f% +¢& 1=1..,n dogrusal regresyon modelinde £, =0 ve g, =1 alinmis ve
X, ~U(0,1) olmak tizere yukarida bahsedilen dagilimlar hata teriminin dagilim1 olacak
sekilde veri tiretilmistir. Elde eldilen veriler i¢in bahsedilen tahmin ediciler yardimiyla

tahminler hesaplanarak HKO (MSE) ve Yan (Bias) degerleri hesaplanmustir.

Tahmin edicilerin Kkarsilagtirllmasinda n o6rneklem hacmini gostermek tizere

kullanilan Yan ve HKO sirasiyla,

O D S (4.1)
Yan(s )_£100000/nzﬂ j d

n 1 .
HKOW) 100000/n2(ﬁ A)

seklindedir.
Ele alinan tahmin ediciler ve tablolardaki kisaltmalar1 asagida verildigi gibidir:

e Yalnizca gozlenen veriler i¢cin EKK — EKKg
e EM algoritmasi kullanilarak elde edilen ECO tahmin edicisi — ECO_EM
e Heckit tahmin edicisi — 2AHeckit,
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e Iki asamali EKK tahmin edicisi — 2AEKK,
e Probit model — Probit,
e Logit model — Logit,

e Genellestirilmis normal dagilima dayali kismi uyarlanabilir tahmin edici-UECO

Hatanin normal dagilimdan gelmesi halinde 50, 100, 200, 400, 500 ve 800 6rneklem

hacmi igin elde edilen sonuglar Tablo 4.1’de sunulmustur.

Tablo 4.1. Hatanin normal dagilimdan gelmesi halinde elde edilen Yan ve HKO

degerleri
y=a+b*x Normal
Egim b=1 n=50 n=100 n=200
Yan HKO Yan HKO Yan HKO
EKKq4 0,31618 0,23880 0,32714 0,17081 0,31389 0,12975
ECO_EM -0,00079 0,25920 0,01872 0,12082 0,00217 0,05479
2AHeckit -0,43650 12,7764 -0,31510 2,44711 0,21643 1,04927
2AEKK -0,00078 0,26196 0,01805 0,12230 0,00209 0,05572
Probit -0,03723 0,48039 0,00127 0,20939 -0,00367 0,09784
Logit -0,68377 1,76747 -0,61156 0,93375 -0,61636 0,64110
UECO -0,04180 0,26670 0,03637 0,16811 0,05251 0,09613
n=400 n=500 n=800
Yan HKO Yan HKO Yan HKO

EKKq4 0,31990 0,11902 0,31222 0,11018 0,30085 0,09980
ECO_EM 0,01239 0,02862 -0,00721 0,02326 -0,01370 0,01490
2AHeckit 0,04531 0,07204 0,09189 0,09120 -0,02530 0,01420
2AEKK 0,00980 0,02965 -0,00511 0,02381 -0,01509 0,01558
Probit 0,00527 0,04608 -0,01290 0,03657 -0,01164 0,02572
Logit -0,59973 0,48214 -0,62906 0,49240 -0,62674 0,46085
UECO 0,05033 0,05775 0,02613 0,04403 0,02911 0,03432

Tablo 4.1°e gore,

= Kiiciik 6rneklemde (n=50), sansiirlii veri sayisinin diisiik olmasindan dolay1 EKK
en kiicik HKO degeri ile iyi performans ortaya koysa da orneklem sayisinin
arttirilmasina baglh olarak performans kaybina ugramistir. Teorik olarak daha
once verilen nedenlerden dolayi sansiirlii veri sayisinin artmasina bagl olarak bu

sonu¢ beklenendir.
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» 2AEKK esanli denklem sistemlerini kullanmasina bagl olarak EKK’dan daha iyi
sonuglar ortaya koymustur. Genel anlamda ise sonuglart ECO tahmin edicisi ile
mukayese edilecek derecede iyidir.

* Genel anlamda normallik varsayimi altinda ECO ve 2AEKK tahmin edicilerinin
iyi sonuglar verdigi ortadadir. Normallik varsayimi altinda bu sonucun alinmasi
beklenendir.

= Genel olarak logit, biiyiik 6rneklemlerde hem HKO hem de Yan degerlerine gore
diger tahmin edicilere gore kotii sonuglar vermistir. Buna karsin normal dagilima
dayal1 Probit model, iyi performans ortaya koymustur.

=  2AHeckit kiiciik 6rneklemlerde HKO degerlerine gore kotii sonuglar ortaya
koymaktadir.

* UECO tahmin edicisi artan 6rneklem sayisina bagl olarak EKK ve logit’e gore
Iyi performans sergilese de 2AEKK, ECO ve 2AHeckit tahmin sonuglarinin
ardinda kalmustir.

» BM algoritmasina dayali ECO tahmini biiyilik iterasyon sayisi altinda Newton
metodunu dikkate alan ECO tahmini ile cakismaktadir. iterasyon sayismin
azaltilmasi farklilastirmayr bir miktar arttirsa da yakinsama mevcuttur.
Analizlerin bu anlamda saglamasi yapilmistir. Ayrica islem siiresinin programda
saydirilmasi ile BM algoritmasinin Newton yontemine gore daha hizli sonuglar
verdigi gézlemlenmistir. Islem siiresi bakimimdan BM algoritmasinin daha etkin
oldugu ifade edilebilir.

= n orneklem boyutu arttik¢a tiim tahmincilerin HKO degeri azalmaktadir.

Hatanin mixture-normal dagilimdan gelmesi ve birincil dagilimin etkisinin %90 olmasi
halinde 50, 100, 200, 400, 500 ve 800 6rneklem hacmi i¢in elde edilen sonuglar Tablo

4.2’de sunulmustur.
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Tablo 4.2. Hatanin mixture-normal dagilimdan (birincil %90) gelmesi halinde elde

edilen Yan ve HKO degerleri

y=a+b*x Mixture-normal %90
Egim b=1 n=100 n=200
Yan HKO Yan HKO Yan HKO
EKKq 0,14413 0,14372 0,13312 0,08348 0,13268 0,04923
ECO_EM 0,00166 0,24500 -0,00989 0,12307 -0,00682 0,06188
2AHeckit 0,05997 6,02597 0,16604 4,75637 0,05404 2,12433
2AEKK 0,00307 0,24763 -0,01198 0,12432 -0,00532 0,06280
Probit -1,74182 3,81412 -1,68231 3,17447 -1,66715 2,94140
Logit -3,62486 15,5930 -3,50273 13,38520 -3,45659 12,4666
UECO -0,00137 0,09237 -0,01641 0,05098 -0,00329 0,02363
n=400 n=500 n=800
Yan HKO Yan HKO Yan HKO
EKKq4 0,14567 0,03675 0,12608 0,02910 0,14426 0,02860
ECO_EM 0,00060 0,02996 -0,01752 0,02635 -0,00268 0,01585
2AHeckit 0,11533 2,51199 0,13139 0,75754 0,00018 0,07529
2AEKK 0,00056 0,02977 -0,01610 0,02707 -0,00160 0,01619
Probit -1,60943 2,66465 -1,65571 2,81126 -1,63478 2,70292
Logit -3,34789 11,4438 -3,43021 11,9898 -3,38799 11,5763
UECO -0,00876 0,00856 -0,02881 0,01075 -0,01012 0,00389

Tablo 4.2’ye gore,

Tim orneklemlerde UECO tahmin edicisi, HKO degerlerine gore en iyi
performansi ortaya koymustur.

Yan degerleri dikkate alindiginda ise kii¢iik 6rneklemlerde yine UECO tahmin
edicisi en iyi performansi ortaya koyarken biiyiik 6rneklemlerde 2AEKK ile ECO
tahmin edicisi sonuglarini takip etmektedir.

Tim oOrneklemlerde HKO ve Yan degerlerine goére logit model en koti
performansi ortaya koymaktadir.

EKK kiiclik 6rneklemlerde UECO tahmin edicisini takip etse de artan 6rneklem
sayisina bagli olarak artan sansiirlii veri sebepli etkinlik kaybi1 ve yan ortaya
koymaktadir.

Artan 6rneklem sayisina paralel olarak ECO ve 2AEKK sonuglari, UECO tahmin
edicisi sonuglarmi takip etmektedir.

BM algoritmasina dayali ECO tahmini biiyiik iterasyon sayist altinda Newton

metodunu dikkate alan ECO tahminiyle bu hata dagilimi varsayimi altinda da
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cakismaktadir. Zaman agisindan bu daglim varsayimi altinda da daha hizli
sonuclar alinmustir.
= n oOrneklem boyutu arttikca tiim tahmincilerin HKO degeri burada da

azalmaktadir.

Hatanin mixture-normal dagilimdan gelmesi ve birincil dagilimin etkisinin %80 olmasi
halinde 50, 100, 200, 400, 500 ve 800 6rneklem hacmi i¢in elde edilen sonuglar Tablo

4.3’de sunulmustur.

Tablo 4.3. Hatanin mixture-normal dagilimdan (birincil %80) gelmesi halinde elde
edilen Yan ve HKO degerleri

y=a+b*x Mixture-normal %80
Egim b=1 n=50 n=100 n=200
Yan HKO Yan HKO Yan HKO
EKKq 0,16188 0,25854 0,18901 0,14751 0,16915 0,10859
ECO_EM -0,01611 0,49154 0,01795 0,22026 0,00543 0,12168
2AHeckit 0,18785 7,68814 -0,04797 2,89766 0,08264 1,19266
2AEKK -0,01312 0,50053 0,01734 0,22386 0,00539 0,12491
Probit -1,29013 2,36246 -1,26654 1,91047 -1,26947 1,75295
Logit -2,84307 10,2060 -2,77380 8,63088 -2,76437 8,07939
UECO -0,00029 0,11792 0,00795 0,07628 -0,00535 0,03784
n=400 n=500 n=800
Yan HKO Yan HKO Yan HKO
EKKq 0,18331 0,06932 0,15730 0,04608 0,17516 0,04208
ECO_EM 0,01917 0,06777 -0,00035 0,04390 0,00794 0,02639
2AHeckit 0,13339 0,58227 0,01087 0,12262 -0,00615 0,06812
2AEKK 0,01975 0,06733 -0,00052 0,04583 0,00602 0,02665
Probit -1,30394 1,76640 -1,29487 1,73035 -1,28922 1,70093
Logit -2,81323 8,11626 -2,79727 7,98810 -2,78172 7,85570
UECO -0,00674 0,01665 -0,00487 0,00959 -0,00480 0,00505

Tablo 4.3’e gore,

* Tim 6rneklemlerde UECO tahmin edicisi, HKO ve Yan degerlerine gore en iyi
performansi ortaya koymustur (Yan i¢in n=500 harig).
» Genellikle tiim 6rneklemlerde HKO ve Yan degerlerine gore ise logit model en

kotii performansi ortaya koymaktadir.
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» HKO degerlerine gore EKK, kiiciik 6rneklemlerde UECO tahmin edicisini takip
etsede artan orneklem sayisina bagli olarak artan sansiirlii veri sebepli etkinlik
kaybi ve yan ortaya koymaktadir.

» Burada da artan 6rneklem sayisina paralel olarak ECO ve 2AEKK sonuglari,
UECO tahmin edicisi sonuglarini takip etmektedir.

* BM algoritmasina dayali1 ECO tahmini biiylik iterasyon sayisi altinda Newton
metodunu dikkate alan ECO tahmini ile bu hata dagilimi varsayimi altinda da
cakismaktadir ve gegen siire bakimindan daha etkindir.

* n Orneklem boyutu arttikga tiim tahmincilerin HKO degeri burada da
azalmaktadir.

* Ara sonu¢ olarak ifade edilebilir ki, normal-normal karigimina dayali hata
dagilimlarin degisen oranlarina ragmen sonuglar paraleldir. UECO tahmin
edicisi, diger tahmin edicilere nispeten normal-normal karisimina dayali hata

dagilimlarinda tistiin performansa sahiptir.

Hatanin Student-t dagilimdan gelmesi halinde 50, 100, 200, 400, 500 ve 800 6rneklem

hacmi i¢in elde edilen sonuglar Tablo 4.4’de sunulmustur.

Tablo 4.4. Hatanin Student-t dagilimdan gelmesi halinde elde edilen Yan ve HKO

degerleri
y=a+b*x Student-t
Egim b=1 n=50 n=100 n=200
Yan HKO Yan HKO Yan HKO
EKKq 0,30345 0,45763 0,35217 0,30306 0,32369 0,19714
ECO_EM -0,03881 1,43762 0,02536 0,35605 0,00122 0,17710
2AHeckit 0,25264 5,94914 -0,20823 5,88085 0,17849 5,01388
2AEKK -0,03747 1,30779 0,02077 0,36168 -0,00271 0,18237
Probit 0,04106 0,47348 0,08409 0,21609 0,10260 0,11388
Logit -0,55770 1,59481 -0,47792 0,78367 -0,44371 0,47024
UECO -0,14577 0,39731 -0,03531 0,25104 -0,00942 0,14137
n=400 n=500 n=800
Yan HKO Yan HKO Yan HKO

EKKq 0,32746 0,15250 0,34208 0,15517 0,31888 0,12668
ECO_EM 0,01192 0,09390 0,02863 0,06974 -0,00999 0,04534
2AHeckit -0,03351 3,23238 0,01054 0,13890 0,05604 0,27296
2AEKK 0,00890 0,09432 0,02741 0,06990 -0,00953 0,04650
Probit 0,09036 0,06875 0,08887 0,04682 0,08464 0,03291
Logit -0,46199 0,37305 -0,46345 0,31720 -0,46988 0,28837
UECO 0,02928 0,12610 0,08556 0,10578 0,06060 0,10010
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Tablo 4.4’e gore,

* Probit model artan 6rneklem sayisina bagli olarak biiyiik 6rneklemlerde en kiigiik
HKO degerlerini vermistir. UECO tahmin edicisi kii¢iik 6rneklemlerde HKO
degerine gore diger tahmin edicilere gore iyi sonug¢ getirse de artan o6rneklem
sayisina bagli olarak bu hata dagilimi varsayimi altinda yerini Probit modele
birakmustir.

=  Genellikle tiim orneklemlerde Yan degerine gore 2AEKK en iyi performansi
gostermistir.

» HKO degerleri dikkate alindiginda 2AHeckit genellikle kiigiik orneklem
sayilarinda en yiiksek degeri getirmistir. Biiyiikk 6rneklem sayilarinda ise logit
model koétii performans ortaya koymustur. Bunun yaninda Yan degerine gore yine
logit tiim 6rneklem sayilarinda en kotii performansi sergilemistir.

= Student-t dagilimi varsayimi altinda da n 6rneklem boyutu arttikga ECO tahmin
degerleri ve BM algoritmasina dayali ECO tahmin degerleri birbirine
yakinsamaktadir. Islem siiresi dikkate alindiginda bu hata dagilimi varsayimi

altinda da BM algoritmasi daha etkindir.

n orneklem boyutu arttikga genellikle bir ¢ok tahmin edicisinin HKO degeri

azalmaktadir.

Hatanin Laplace dagilimindan gelmesi halinde 50, 100, 200, 400, 500 ve 800 6rneklem

hacmi i¢in elde edilen sonuglar Tablo 4.5°de sunulmustur.
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Tablo 4.5. Hatanin Laplace dagilimindan gelmesi halinde elde edilen Yan ve HKO

degerleri
y=a+b*x Laplace
Egim b=1 n=100 n=200
Yan HKO Yan HKO Yan HKO
EKKq 0,20129 0,18012 0,06288 0,09163 0,24898 0,09727
ECO_EM -0,08025 0,23056 0,01201 0,10595 -0,01853 0,06920
2AHeckit -0,05663 0,70509 -0,07501 0,50818 0,00402 0,02474
2AEKK -0,07879 0,26136 0,01975 0,11689 -0,02473 0,06954
Probit -0,58950 0,84549 -0,46925 0,44945 -0,49584 0,38111
Logit -1,61139 4,06848 -1,39292 2,57993 -1,43012 2,42228
UECO -0,14431 0,21221 -0,01745 0,07228 -0,00342 0,05224
n=400 n=500 n=800
Yan HKO Yan HKO Yan HKO

EKKq4 0,26469 0,08314 0,07379 0,02708 0,06838 0,01873
ECO_EM 0,01019 0,02053 0,00844 0,02871 0,00791 0,01690
2AHeckit -0,02488 0,03355 -0,01104 0,04438 -0,00309 0,06432
2AEKK 0,01054 0,02101 0,00576 0,03282 0,00997 0,01715
Probit -0,41513 0,21053 -0,42294 0,23893 -0,46238 0,24678
Logit -1,29263 1,77564 -1,30553 1,86827 -1,37009 1,96898
UECO 0,03325 0,02000 0,01700 0,01992 0,00311 0,00919

Tablo 4.5’e gore,

Genellikle tim 6rneklemlerde HKO ve Yan degerine gére UECO tahmin edicisi
kiiglik degerler verirken bu tahmin ediciyi farkli 6rneklem sayilari i¢in 2AEKK,
ECO ve 2AHeckit tahmin edicileri takip etmektedir.

Genellikle tiim 6rneklemlerde Yan ve HKO degerleri incelendiginde logit model
en yiiksek degeri getirmistir. Bu anlamda logit modelin Laplace hata dagilimi
varsayimi altinda en diisiik performansl tahmin edici oldugu ifade edilebilir.

BM algoritmasina dayalt ECO tahmini bliylik iterasyon sayisi altinda Newton
metodunu dikkate alan ECO tahmini ile bu hata dagilimi varsayimi altinda da
cakismaktadir. Islem siiresi dikkate alindiginda bu hata dagilimi varsayimi altinda
da BM algoritmasi daha etkindir.

n orneklem boyutu arttikca tiim tahmincilerin HKO degeri genellikle

azalmaktadir.

Yukarida farkli dagilim varsayimlar1 altinda farkli 6rneklem sayilarina dair

analizleri yapilan tablolar i¢in, simiilasyon siirecinde liretilen verilerin n=500 6rneklem

sayisi icin grafikleri MatLab’tan elde edilerek Sekil 4.1-5’te sunulmustur. Sekillerin
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verilisinde yukarida izlenen dagilim siras1 gozetilmistir. S6z konusu sekillerde S.li

ifadesi sansiirlii; S.siiz ifadesi sansiirsiize kars1 gelmektedir.

?.sijz veri igin OYF-Nrml n=500 ?.sﬁz veri igin BDF-Nrml n=500

2 0.5

AN

0
-10 -5 0 5 10 -10 -5 0 5 10
X

1S.Iii veri igin BDF-Nrml n=500

1S.Iii veri igin OYF-Nrml n=500

0.5

F(x)

0.5

5 10

X o

Sekil 4.1. Hata dagiliminin normal olmast ve n=500 durumunda sanstirlii ve sansiirsiiz

veri i¢in OYF ve BDF

S. suz veri icin OYF-MxNrmI90 n=500S. suz veri icin BDF-MxNrml90 n=500

1

X
S. Iu veri igcin OYF-MxNrml90 n=500 S. Iu veri igcin BDF-MxNrml90 n=500

i

Sekil 4.2. Hata dagiliminin mixture normal (%90 birincil) olmasi ve n=500 durumunda

F(x)
o

0.5

0
10

-10 -5 0 5 10 -10

F(x)
o

0.5

-10 -5 0 5 10 -10 10

sanstirlii ve sanstirsiiz veri icin OYF ve BDF
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S. suz veri igcin OYF-MxNrmlI80 n=500S. suz veri igcin BDF-MxNrmI80 n=500

T

0 0
-10 -5 0 5 10 -10 10

X
S. Iu veri igcin OYF-MxNrmi80 n=500 S. Iu veri igcin BDF-MxNrmi80 n=500

0.5 f
0 0

0.5
-10 -5 0 5 10 -10 10

0.5

F(x)

F(x)

x

Sekil 4.3. Hata dagiliminin mixture normal (%80 birincil) olmasi ve n=500 durumunda

sansiirlii ve sansiirsiiz veri icin OYF ve BDF

1S.sijz veri igin OYF-Stu-t n=500 S suiz veri i¢cin BDF-Stu-t n=500

=
0.5 T 05 /
0 0

-10 -5 0 5 10 -10 10
X
1S.Iii veri i¢in OYF-Stu-t n=500 1S da verl icin BDF-Stu-t n=500

=
05 X 05 f
0 0

-10 -5 0 5 10 -10 10

Sekil 4.4. Hata dagiliminmin Student-t olmasi ve n=500 durumunda sansiirlii ve sansiirsiiz

veri icin OYF ve BDF
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?.sﬁz veri igin OYF-Lplce n=500 ?.sﬁz veri icin BDF-Lplce n=500

0.5

F(x)

0.5

0 0
-10 -5 0 5 10 -10 -5 0 5 10

X
1S.Iii veri icin OYF-Lplce n=500 1S.Iii veri icin BDF-Lplce n=500

0.5

F(x)

0.5

-10 -5 0 5 10 -10 -5 0 5 10

Sekil 4.5. Hata dagiliminin Laplace olmasi ve n=500 durumunda sanstirlii ve sanstirsiiz

veri i¢in OYF ve BDF

Sekiller yardimiyla simiilasyon siiresince farkli hata dagilimlarindan {retilen
verilerin sansiir durumlar1 ve buna baglh olarak degisimler net sekilde goriilmektedir.
Ozellikle hata dagiliminin (artik dagiliminin) sansiirleme sonrasi, beklenen degerinin

sifirdan pozitif tarafa dogru kaydig1 goriilmektedir.

4.2. Uygulama

Mroz (1987) tarafindan evli kadinlarin c¢aligma saatleri {izerine bagimsiz
degiskenlerin etkileri literatlirde tartisilmistir. Aragtirma kapsaminda derlenen veri seti
bir¢ok arastirmaciya kaynaklik etmistir. Bu calisma kapsaminda da Mroz verisi olarak da
anilan bu veri setinden yararlamilmistir. Simiilasyonun yaninda, ¢aligma kapsaminda
kullanilan tahmin edicilerin gergek veri tizerinden incelenmesi uygulanabilirlik agisindan
gerekli goriilmiistiir. Kisaca Mroz verisini tanitmak gerekirse; 753 evli kadina ait gézlem
degerleri mevcuttur. Bu kadinlarin 428’1 ev disinda bir ticret karsiligi ¢alisirken kalan
325’1 sifir saat calisiyor olarak kaydedilmistir. Verilerin yaklasik olarak %43’{iniin
sansiirliic oldugu sdylenebilir. Evli kadinlarin ¢alisma saatlerini etkileyen pek ¢ok

degisken olmasina ragmen, tezin tiim kurgusu basit dogrusal regresyon modeli oldugu
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icin bu aciklayic1 degiskenlerden yalnizca biri ele alinmistir. Uygulamada, bagiml
degisken ev hanimlarinin y1llik ¢calisma saatleri, bagimsiz degisken ise kadinin yasi olarak

kabul edilmistir. Bagimli degiskenin degerlerinin histogrami asagida sunulmustur.

Density
.0015 .002 .0025
1 L Il

.001
1

5.0e-04
1

0

T T T T T
1000 2000 3000 4000 5000
hours worked, 1975

o -

Sekil 4.6. Mroz verisi: Calisilan siire

Kaynak: McDonald, Nguyen, 2015, s. 2155

Bu c¢alisma kapsaminda basit dogrusal regresyon ic¢in tahmin ediciler ve

performanslarimin ele alindig: diigiiniiliirse, tahmin edilecek model agagidaki gibidir.
¥ : Calisma siiresi,

X, : Yas olmak tzere,

y= :él + ﬂAle

Bu baglamda modelde kullanilan bagimli degiskenin histogrami ve deneysel OYF
Sekil 4.7°de verilmistir.
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Bagimh degiskenin histogrami
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Sekil 4.7. Bagimli degiskenin histogrami

Simiilasyon ¢alismasinda, ECO ve UECO tahmin edicilerinin performanslarinin
genel olarak diger tahmin edicilere gore iistiin oldugu gozlemlenmistir. Calismada ECO
tahminedicisi i¢in UECO tahmin edicisinin alternatif olarak onerildigi de dikkate alinarak

bu iki tahmin edicinin sonuglar1 Tablo 4.7 de sunulmustur.

Tablo 4.6. ECO ve UECO tahmin sonuclart

Tahminler
Tahminciler ﬁl /32
ECO EM 734,2941 | -9,87072
UECO 763,1398 | -10,7933

Tabloda goriildiigi iizere UECO tahmin edicisi, tobit model tahmini igin alternatif
olarak kullanilabilir bir tahmin edicidir. Ger¢ek veri uygulamalarinda en iyi tahmin
ediciyi tim veri setleri i¢in genellemek miimkiin olmayacaktir. Degisen veri dogasina
gore tahmin edicilerin performanslar1 degisim gosterebilir. Ancak bu ¢alisma kapsaminda
sanslirlii veri durumunda siklikla kullanilan tobit model i¢in 6nerilen alternatif tahmin
edicinin farkli hata dagilimlart ve farkli 6rneklem biiyiikliklerindeki kayda deger

performansi, literatiirde siklikla kullanilan Mroz verisi uygulamasiyla pekismistir.
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SONUC VE ONERILER

Sinirli bagimli degiskenler; sansiirlenmis, kirpilmis ve ayrik sonuglar iceren
degiskenleri igerir. Bu degiskenlere bagli olarak; kirpilmis regresyon modelleri,
sansiirlenmis regresyon modelleri, kukla endojen modelleri tanimlanabilir. Bu ¢alisma

kapsaminda, s6z konusu degiskenler ve modeller ele alinmistir.

Sirasiyla, dogrusal olasilik modeli ve bu modele alternatif probit ve logit model;
kirpilmis  ve sansiirlenmis dagilim ile bu smurhiliklar i¢in regresyon bilgileri
paylasilmistir. Birbirleriyle iligkili ve birbirlerini tamamlayan bu modeller birikimli
olarak, literatiir siras1 dikkate alinarak ayrintilandirilmistir. Sansiirlii regresyonun odaga
alinmasi ile bu genel c¢erceveden Ozele gecilmistir. Siirekli bagimli degiskenin belli
araliklarla sinirlandirildigt durum, yani sansiirlii veri durumu ve bu durum igin
gelistirilmis sansiirlii regresyon modeli tobit tip | (normallik varsayimi altinda sansiirlii
regresyon) ayritili olarak incelenerek, modelin ECO tahmini ile alternatif tahmin

edicileri performanslari bakimindan incelenmistir.

Bilinmektedir ki sansiirlii regresyon modeli i¢in siradan EKK tahmin edicileri yanl
ve tutarsiz sonuglar vermektedir. Tobit model veya sansiirlenmis normal regresyon
modeli bu asamada ¢oziim olarak Onerilen bir modeldir. Ancak tobit model normallik
varsayimina dayalidir ve hata terimlerinin normal dagilmamasi halinde ECO tahminleri
tutarsiz sonuglar vermektedir. Normallik varsayiminin esnetilebilmesi icin literatiirde
cesitli tahmin ediciler Onerilmistir. Kismu uyarlamali tahmin ediciler, normallik
varsayiminin ihlali halinde oOnerilen tahmin ediciler arasindadir. Ayrica modeli
yansizlagtirmaya yonelik onerilen 2AHeckit ve 2AEKK tahmin edicisi tobit modelin
alternatif tahmin edicileri olarak incelenmistir.

Hatanin normallikten ayriligina karsi, UECO tahmin edicisi ¢alisma kapsaminda
onerilmistir. GND sekil parametresine bagli olarak normal dagilimi ve Laplace dagilimin
icermektedir. Dolayisiyla 6zel durumda ECO tahmin edicisini kapsadigi sdylenebilir.
Ayrica farkli hata dagilimlar icin ele alinan tahmin edicilerin goreli performanslari
simiilasyon ¢alismasi yardimiyla degerlendirilmistir. Tiim tez ve simiilasyon sonuglari
dikkate alindiginda elde edilen sonuglar asagidaki sekilde 6zetlenebilir:

= ECO tahmin edicisi UECO tahmin edicisinin 6zel bir halidir.
» ECO tahmin edicisine dayali tahminlerin elde edilmesinde BM algoritmasi

kullanilabilir.
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= Tobit modelin parametrelerinin hesaplanmasi BM algoritmasi ile daha kolay
ve hizlidir.

= Hata dagiliminin normal oldugu durumlarda ECO tahmin edicisi beklendigi
gibi diger tahmin edicilerden iistiin gelirken, UECO tahmin edicisi oldukga
kiigiik bir etkinlik kaybi ile ECO tahmin edicisine yakin sonuglar vermistir.

» Hata dagiliminin normal olmadigi zamanlarda UECO tahmin edicisi, ECO
tahmin edicisi dahil olmak ftizere diger tahmin edicilere karsi ciddi bir
tistlinliige sahiptir. Bu durum GND’1n esnekligine bagl bir sonugtur.

» Logit model genel anlamda farkli hata dagilimlarinda en kotii performansi
ortaya koyan tahmin edicidir.

* Probit model hatalarin Student-t dagilimdan gelmesi disinda kayda deger bir
performans ortaya koyamamaistir.

= 2AEKK ve 2AHeckit, iki agamali bir tahmin siirecini isleterek ECO tahmin
edici ile mukayese edilebilir performanslar ortaya koymuslardir. Ancak
2AHeckit, tahmin ediciler arasinda zaman zaman en kotii sonuglar1 vermistir.
2AEKK ve 2AHeckit kendi i¢inde karsilastirilacak olursa, 2AEKK tahmin
edicisi 2AHeckit’e gore daha iyi bir performans sergilemistir.

* n orneklem boyutu arttik¢a tiim tahmincilerin HKO degeri, incelenen farkli
hata dagilimlar i¢in genellikle azalmaktadir. Bu anlamda yapilan analizlerin
tutarli oldugu ifade edilebilir.

* Arastirma kapsaminda isletilen ve yararliligi goriilen durum farkli esnek
dagilimlara dayali tahmin edicilerin gelistirilmesi ile sansiirlii regresyona
uyarlanabilir.

» Bu yapi1 diger siirlt bagimli degiskenli modellere de uyarlanabilir.

Bu tezdeki calismalar; sansiirlii regresyonda sagdan ve aralikli sansiirleme
durumlari, disaridan belirlenebilir farkli sansiirleme seviyeleri, farkli hata dagilimlari,
degisen varyans probleminin ¢oziimiine yonelik incelemeler ve sansiirlii regresyonsa

robust tahmin edicileriyle devam edecektir.
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