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Jiiri
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Coklu baglant1 probleminin en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi iizerindeki etkileri, tobit reg-
resyon modelinde analiz edilmistir. Coklu baglant1 problemi yansiz olan en ¢ok olabilirlik tahmin edi-
cisinin varyansini gigirir. Bdylece tahminler tutarsiz hale gelir. Khalaf ve ark. (2014) tarafindan ridge
regresyonu tahmin edicisinin kullanilmas1 ¢oklu baglanti probleminin ¢éziimii olarak 6nerilmistir. Bu
calismada en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi ile ridge tahmin edicisinin hata kareler ortalamasi 6zel-
likleri teorik olarak incelenmig ve birbiriyle karsilagtirilmigtir. Tahmin edicilerin performanslarini
degerlendirmek icin bir Monte Carlo simiilasyon ¢alismasi tasarlanmigtir.

Coklu baglant1 problemine bagka bir alternatif olarak da Liu tahmin edicisinin genelles-
tirilmesi olan yeni bir yanli tahmin edici tanitilmigtir. Tahmin edicilerin hata kareler ortalamasi
ozellikleri teorik olarak incelenmistir. Tahmin edicilerin performanslarini degerlendirmek i¢in bir
Monte Carlo simiilasyon ¢aligmasi tasarlanmig ve bir performans kriteri olarak simiile edilmis hata
kareler ortalamas1 kullanilmistir. Son olarak, yeni tahmin edicinin faydalar1 gercek veri uygulamalari
ile gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Coklu baglant1 problemi, Liu regresyon, Ridge regresyon, Tobit model
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The effects of the multicollinearity problem on the maximum likelihood estimator are ana-
lyzed in the tobit regression model. The multicollinearity problem inflates the variance of the max-
imum likelihood estimator that is asymptotically unbiased. Thus the maximum likelihood estimates
become inconsistent. The use of ridge regression estimator by Khalaf ve ark. (2014) has been pro-
posed as a solution to the multicollinearity problem. In this thesis, the mean squared error properties
of ridge estimators and likelihood estimators are analyzed and compared theoretically. A Monte Carlo
simulation study is designed to evaluate their performance.

As another alternative to the multicollinearity problem, a new biased estimator is introduced,
which is the generalization of the well-known Liu estimator. Mean squared error properties of the
estimators are investigated theoretically. In order to evaluate the performances of the estimators, a
Monte Carlo simulation study is designed and simulated mean squared error is used as a performance
criterion. Finally, the benefits of the new estimator is illustrated via real data applications.
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1. GIRIS

Regresyon analizi degiskenler arasindaki iliskiyi modellemek ve incelemek i¢in kul-
lanilan istatistiksel bir tekniktir (Montgomery ve ark., 2012). Regresyon analizi hemen
hemen tiim alanlarda kullanilmaktadir. Herhangi bir alandaki bir problemde degiskenler
arasinda bir iligkinin oldugu hissedilebilmektedir. Degiskenler arasindaki iliskinin seklini,
kuvvetini ve yoniinii belirleyebilmemiz icin regresyon analizine gerek vardir. Degisken-
ler arasinda iligki oldugu hissediliyorsa, bu iligki en iyi sekilde matematiksel bir denklem
yardimiyla ifade edilebilir. Regresyon analizinin 6nemli bir amaci regresyon denklemindeki
bilinmeyen parametreleri bulmaktir. Bulunan parametreler ile elde edilen regresyon denk-
lemi, ilgili degiskenler arasindaki gercek fonksiyonel iligskiye yalnizca bir yaklagimidir. Reg-
resyon analizinin sonraki evresinde modelin uygunlugu ve uyumun kalitesi incelenir. In-
celeme sonucunda siire¢ ya modelin ya da uyumun degistirilmesi veya modelin kabuliiyle
sonuglanir.

Dogrusal regresyon modelinde, tiim degiskenlerin degerleri tiim 6rneklem i¢in bilinir.
Ancak, gercek hayatta her zaman durum boyle degildir. Bazen bazi sebeplerden dolay1
orneklem sinirlanabilir. Sansiirleme (censoring) ve kesme (truncating) bagimli degiskenin
sinirli oldugu durumu ele almaktadir. Sansiirleme ve kesme; tiim Orneklem igin bagim-
s1z degiskenleri gozlemledigimizde baz1 gézlemler i¢in bagiml degisken hakkinda bilginin
sinirl olmasidir. Sansiirlemede, bagimli degiskene ait bilgi sinirli olmasina ragmen bagimsiz
degiskenler veride gozlenebilir. Yani sinirli bagimli degikene ait gézlemler veriden ¢ikaril-
maz. Kesme de ise sinirlt gozlemler hari¢ tutularak veriyi daha fazla sinirlandirilir. Bu
yiizden kesme Orneklemi degistirirken, sansiirleme degistirmez (Long, 1997).

Sansiirleme yapilmis modelde en kiiciik kareler (OLS: ordinary least squares) tahmini
tizerinde yanl ve tutarsiz sonuglar vermektedir (Long, 1997). OLS’ye bir alternatif, Tobin
(1958) tarafindan onerilen sansiirlii regresyon modelidir. Sansiirlii regresyon modeline tobit
model de denmektedir. Bagimli degiskenin alt veya iist limite sahip oldugu modeller olarak
bilinen tobit model, ilk olarak 1958 yilinda Tobin tarafindan uygulanmistir (Tobin, 1958).
Tobin (1958) hane halki harcamalarini analiz etmistir. Harcamanin negatif olamayacagi
gercegine dayanarak geliri belirli diizeyi asana kadar harcama sifir kabul etmistir. Bu du-

rum bagiml degiskenin sansiirlenmesine klasik bir 6rnektir. Farkli veri gruplarinda bagiml



degisken farkli sekillerde sansiirlenmis olabilir. Farkli sansiirlemeler arasinda en sik kul-
lanilan hane halki harcamalar1 verisindeki gibi sansiirlenmis standart tobit modeldir (Emir,
2016). Amemiya (1985) bes farkli sansiirleme ile tobit modelini tanimlamistir. Bir bagka
tobit model tipi ise Heckman’in iki agamali modeli ile genellestirilmistir (Heckman, 1979).
Bu tez calismasinda en sik karsilagilan standart tobit model dikkate alinmastir.

Bagimsiz degiskenlerin dogrusal olarak iligkili oldugu durumlarda regresyon mo-
delinde OLS’ye dayanan ¢ikarimlar yaniltic1 ve hatali olabilir. Bagimsiz degiskenler arasinda
yakin dogrusal bagimlilik oldugunda ¢oklu baglanti probleminin var oldugu sdylenir. Coklu
baglanti, hem OLS tarafindan tahmin edilen dogrusal model hem de en ¢ok olabilirlik (ML:
maximum likelihood) yontemi ile tahmin edilen dogrusal olmayan tobit model i¢in 1yi bi-
linen bir prob-lemdir. Bu problemde, tahmincilerin hata kareler ortalamasi (MSE: mean
squared error) ¢ok biiyiik oldugu icin bireysel katsayilarin tahminlerini yorumlamak zorlagir.
Dolayisiyla, tahmin edilen parametre vektorii gercek degerlerinden uzak olabilir. Bu soru-
nun bir sonucu olarak, en cok olabilirlik tahmin edicisi (MLE: ML estimator) dengesizlesir
ve degiskenlik ortaya ¢ikar (Khalaf ve ark., 2014). Bu durumda, tahmin edilen parametreleri
yorumlamak ¢ok zordur. Bu nedenle, ¢oklu baglanti probleminin varliginda, yansiz tahmin
edici MLE yerine yanli tahmin ediciler gibi alternatif yontemler kullanilabilir.

Literatiirde tobit modellerinde ¢oklu baglant1 sorunu ile ilgili ¢ok fazla ¢alisma yok-
tur. Istisnalar olarak, Khalaf ve ark. (2014), ridge regresyonu tahmin edicisinin kullanil-
masini onermigtir ve Alhusseini ve Odah (2016) tobit modellerinde bu sorunun ¢oziimii
olarak temel bilesenler regresyonunu tanimlamstir.

Bu tez calismasinda, en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi ve ¢oklu baglanti sorunun
istesinden gelmek i¢in Onerilen bazi yanli tahmin yontemleri géz 6niinde bulundurulmustur.
Ridge tahmin edicisi (Hoerl ve Kennard, 1970) ve Liu tahmin edicisi (Liu, 1993) calisilmistir.

Bu tahmin ediciler dogrusal regresyon modelinde basariyla kullanilmaktadir. Kha-
laf ve ark. (2014) calismasinda ridge tahmin edicisini tobit regresyon modeline uyarlamigtir
ve dogrusal modelde yanlilik parametresi & i¢in Onerilen bazi tahmin ediciler tobit modele
uyarlanarak Monte Carlo simulasyon calismasi ile kargilastirma yapilmistir. Bu tez calig-
masinda farkli olarak matris hata kareler ortalamasi (MMSE) ve hata kareler ortalamasi
(MSE) kriterlerine gore teorik karsilastirmalar elde edilmistir. Ayrica dogrusal regresyon
modelinde ridge tahmin edicisinin k£ yanlilik parametresi i¢in tanimlanan bir¢cok farkli tah-

min edici tobit ridge tahmin edicisinin yanlilik parametresinin tahmini olarak onerilmistir.



Bu tahmin edicilerden hangisinin MSE kriterine gére daha 1yi performans sergiledigini bul-
mak i¢in Monte Carlo simiilasyon ¢alismasi yapilmastir.

Ayrica, farkli bir yanl tahmin edici olan Liu tahmin edicisi (Liu, 1993) tobit model
icin tanimlanmig ve bu tahmin edici tobit regresyon modelinde MMSE ve MSE kriterleri
kullanilarak en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi ile karsilagtirilmigtir. Monte Carlo simiilasyon
calismalar1 tasarlanarak tahmin ediciler sayisal olarak karsilastirllmistir. Simiilasyonlarda,
tahmin edicilerin performanslarini karsilastirmak i¢in MSE kriteri kullanilmigtir.

Tezin akigi su sekildedir: Ilk olarak Boliim 2’de sinirli bagimli degiskenler ana-
lizinde kullanilan tobit model ve yanli tahmin ediciler ile ilgili yapilmis calismalardan bazilar
hakkinda bilgi verilmistir.

Boliim 3’te dogrusal regresyon modeli ve modelin varsayimlart hakkinda kisaca bilgi
verilmigtir. Sonra tobit regresyon modeli tanitilmis ve parametre tahmini i¢in en ¢ok ola-
bilirlik yontemi gosterilmistir. En ¢ok olabilirlik tahmin edicisinin kovaryans matrisi ve
MSE ozellikleri elde edilmistir. Ardindan ¢oklu baglanti problemine ve bu problemin etki-
lerine deginilmistir. Son olarak alt bliim 3.4’de tahmin edicilerin teorik 6zelliklerinin bu-
lunma formiillleri ve tobit modelde en ¢ok olabilirlik yontemi kullanilarak elde edilen tahmin
edicinin kanonik formu verilmistir.

Boliim 4’te, ilk basta Khalaf ve ark. (2014) tarafindan Onerilen tobit ridge tahmin
edicisi tamtilmigtir. Ayrica genellestirilmis tobit ridge tahmincisi bu ¢alismada Onerilmistir.
Tobit ridge ve genellestirilmis tobit ridge tahmin edicilerinin bazi teorik ozellikleri alt boliim
4.1°de verilmistir. Bu alt boliimde tobit ridge tahmin edicisi ile tobit MLE tahmin edicisi i¢in
MMSE ve MSE kriterlerine gore teorik karsilastirmalar da elde edilmistir. Tobit ridge tahmin
edicisinin k£ yanhlik parametresi i¢in farkli dneriler Boliim 4.2°de verilmistir. Bolim 4.3te,
Monte Carlo simiilasyon ¢alismast ile farkli £ parametrelerine sahip tobit ridge tahmin edici-
leri, genellestirilmis tobit ridge ile tobit MLE tahmin edicisi sayisal olarak karsilastirilmistir.

Boliim 5’te, tobit model icin karsilagilan ¢oklu baglanti problemine ¢oziim olarak
tobit Liu tahmin edicisi Onerilmistir. Tobit Liu tahmin edicisinin bazi teorik 6zellikleri alt
boliim 5.1°de verilmistir. Ayrica bu alt boliimde tobit Liu tahmin edicisi ile tobit MLE tahmin
edicisi icin MMSE ve MSE kriterlerine gore teorik karsilastirmalar elde edilmistir. Tobit Liu
tahmin edicisinin d yanlilik parametresi i¢in farkli 6neriler Boliim 5.2 de verilmistir. Boliim
5.3 ve 5.4’te Monte Carlo simiilasyon c¢alismasi ile farkli d parametrelerine sahip tobit Liu

tahmin edicileri ile tobit MLE tahmin edicisi sayisal olarak karsilagtirilmigtir. Bolim 5.3’te



Onerilen d parametreleri kullanilarak, Boliim 5.4’te ise d parametresi icin degerler verilerek
simiilasyon caligmas1 yapilmistir. Boliim 5.5°te iki gercek veri uygulamasi gosterilmistir.
Son boliimde, ¢alismainin sonuglar1 verilmis ve arastirmacilar icin bazi 6neriler sunul-

mustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Smuirl bagimli degiskenler analizinde kullanilmak iizere onerilen iki dagilim islevi
vardir: Sansiir ve kesme. Bu iki dagilim yoluyla bircok model gelistirilmistir. Sansiirleme
orneklemin yapisint degistirmedigi icin anlamli yorumlar saglar (Long, 1997).

Emec¢ (2001) calismasinda, sansiirlenmis ve kesilmis regresyon modellerinin kul-
lanimin1 incelemistir. Calismasinda 1994 yili Tiirkiye hanehalki tiiketim verilerini kulla-
narak en kiiciik kareler yonteminin problemlerine dikkat ¢cekmis ve tobit model yardimiyla
verinin parametrelerini tahmin etmistir. Ayrica veride bireylerin harcama olasiliklarinin tah-
min edebilmek i¢in sirali logit modelini kullanmistir.

Mujasi ve ark. (2016) calismalarinin amaci, 2012/2013 yilinda Uganda’daki sevk
hastanelerinin teknik verimliligini aragtirmaktir. Birinci asamada, veri zarflama analizini nu-
munedeki her bir hastanenin verimlilik puanlarim1 hesaplamak icin kullanmiglardir. Ikinci
asamada, verimlilik puanlarin1 bagimli bir degisken olarak kullanarak ve puanlarin sag san-
stirlendigi goz Oniine almiglardir. Her hastane i¢in ayarlanan verimlilik puanlarini tahmin
etmek i¢in bir tobit regresyon modeli kullanmislardir.

Yahia ve Essid (2019) ¢alismalarimin amaci, Tunus orta dgretiminin teknik verimlil-
igini degerlendirmek ve Uluslararas1 Ogrenci Degerlendirme Programi (PISA) 2015 anketini
kullanarak performansimin belirleyicilerini belirlemektir. Ilk asmada, veri zarflama analizi
yaklagimim kullanarak her okulun verimlilik puanini tahmin edimislerdir. Ikinci asamada,
okulun verimliligini etkileyen faktorler bir tobit regresyon analizi ile incelemislerdir.

Wilson ve ark. (2020) ¢aligmalarinda, sikca kullanilan tobit modeli ve kriminolojide
kullanimin1 incelemiglerdir. Calismalarinda, tobit model de dagilim varsayimlarina dikkat
edilmesi gerektigine aksi takdirde tutarsiz tahminler elde edilece8ine dikkat ¢cekmiglerdir.
"Kriminologlar, daha verimli 6nyargili tahmincilere gegmeden 6nce, sansiirlii sonug verileri
analizlerine mevcut modellerin en az kisitlayici olaniyla baglamalidir." tavsiyesinde bulun-
muglardir.

Waulff ve Villadsen (2020) calismalarinda, uluslararasi isletmelerde oranlarin analizi
icin genellikle kullanilan tobit ve kesirli regresyona deginmislerdir. Bu alanda, tobit reg-
resyon analizlerinin genellikle eksik veya hatali olarak raporlanan sonuclardan kaynakli yo-

rumlar oldugunu gormiislerdir. Buna gore, arastirmacilarin tobit ve kesirli regresyon arasinda



nasil secim yapmasi gerektigini aciklip ve sonug¢larini yorumlamiglardir.

Cogu calismada, karayolu segmentlerinde belirli bir siire boyunca kaza sayisini etki-
leyen faktorleri aragtirmak icin cesitli sayim verileri modellerini kullanilmigtir. Carpisma
siklig1 ile ilgili caligmalardan farkli olarak, Hou ve ark. (2020) ¢arpisma oranlarini dogrudan
sifirda sansiirlenmis siirekli bir degisken olarak goriip ve tobit regresyonuna dayal alternatif
bir yaklagimin uygulanmasini arastirmiglardir.

Bununla birlikte, sansiirlemede en sik kullanilan tobit model; endiistri alaninda (Kira-
noglu, 2005), ziraat alaninda (Aydin, 2014), veterinerlik alaninda (Emir, 2015), biyoistatis-
tik alaninda (Emir, 2016), sivil havacilik alaninda (Yazgan, 2012), isletme alaninda (Keskin,
2017), ekonometri alaninda (Cakir, 2019) ¢alismalarin da oldugu gibi benzer sekilde bir¢ok
alanda kullanilmaktadr.

Tobit modelde en ¢ok olabilirlik tahmin yontemi, bagimsiz degiskenlerin lineer bagim-
s1z olmasi varsayimina dayanir. Ancak, gercek hayatta bu varsayim her zaman saglamaya-
bilir. Bagimsiz degiskenler birbiriyle iligkili oldugunda en cok olabilirlik tahmin edicisi
kararsiz hale gelir. Yiiksek varyanstan dolayi, MLE nin tahminleri artik giivenilir degildir.
Bagimsiz degiskenlerin iligkili oldugu (coklu baglant1) sadece tobit modelde degil en kiigiik
hata kareler yontemiyle tahmin edilen lineer modelde ve diger modellerde iyi bilinen prob-
lemdir. Bu sorunun bazi ¢oziimleri vardir.

Bunlardan bir tanesi, ilk olarak Hoerl ve Kennard (1970) tarafindan lineer model
i¢cin tanimlanan ridge regresyonudur. Hoerl ve Kennard (1970) caligmalarinda, bagimsiz
degiskenlerin iligkili oldugu durumda X "X matrisinin 6z degerlerinin bir kismu sifira yak-
lagt1g1 icin OLS tahminlerinin yetersiz olma ihtimalinin yiiksek oldugunu gdstermislerdir.
Ridge regresyonunun, X ' X matrisinin késegen elemanlarma bir pozitif say1 (k) eklenme-
sine dayanan tahmin prosediirii olduguna deginmislerdir. Daha sonra, hata kareler ortala-
masinin (MSE) kii¢iik olacak sekilde & degerinin nasil secilebilecegini gostermislerdir.

Ridge tahmin edicisi basariyla Khalaf ve ark. (2014) tarafindan tobit regresyon mode-
line uygulanmis ve bazi ozellikleri arastirilmistir. Bir Monte Carlo simiilasyonu yaparak,
MLE ve tobit ridge tahmin edicilerinin farkli kosullar altinda coklu baglantinin varliginda
performanslarini arastirmiglardir. Simiilasyonun sonuglarina gore, tobit ridge tahmin edici-
leri MLE’den daha iyi performansa sahiptir.

Alhusseini ve Odah (2016) calismasinda bagimsiz degiskenlerin iligkili oldugu sorunu

tedavi etmek i¢in ana bilesen yontemini ele almiglardir. Tobit modelde, bireylerin altin mik-



tar1 alimina odaklanmakta ve bu veriyi incelemektedir.

Liu (1993) lineer regresyon modelinde ¢oklu baglanti problemine bir bagska ¢6ziim
olarak Liu tahmin edicisi ad1 verilen bir yanli tahmin ediciyi tanitti. Liu tahmin edicisinde
kullanilan d kiiciilme parametresinin seciminde, Liu tahmin edicinin MSE degeri dikkate
alimmistir. Yine MSE kriterine gore, Liu ile OLS tahmin edicilerinin performanslari teorik
olarak karsilastinlmistir. Bir veride elde ettigi teorik sonuglart uygulanmis ve Liu tahmin
edicisinin OLS tahmin edicisine gore daha 1yi performans sergiledigi sonucuna ulagilmistir.

Lojistik regresyon modelinde, bagimsiz degiskenlerin yiiksek derecede iligkili oldu-
gunda yaygin olarak kullanilan maksimum olabilirlik yonteminin hata kareler ortalamasini
sigiri. Bu durumun olumsuz sonuglarindan dolayi, Mansson ve ark. (2012a) tarafindan
logit modeli icin Liu tahmin edicisini tanitmiglardir. Hata kareler ortalamasi kullanilarak,
d kiigiilme parametresinin optimal degeri tiiretilip ve bunu tahmin etmek i¢in baz1 yontem-
ler 6nermiglerdir. Monte Carlo simiilasyonlari ile tahmini hata kareler ortalamasi ve mutlak
hata ortalamasi kriterlerine gére Liu tahmincisinin daha iyi performans sergiledigini goster-
mislerdir. Calismalarinda son olarak, belediyelerin sakinlerde net artig olasiligini agiklamak
icin farkli ekonomik faktorlerin kullanildigi ampirik bir uygulama gosterilmektedir.

Benzer sekilde Poisson regresyonda (Mansson ve ark., 2012b), negatif binom reg-
resyonda (Mansson, 2013), gamma regresyonda (Qasim ve ark., 2018) ve genellestirilmis

dogrusal modellerde (Kurtoglu and Ozkale, 2016) Liu tahmin edicisi ¢alisilmgtur.



3. TOBIT REGRESYON MODELI

Coklu dogrusal regresyon modeli diisiiniiliirse

y=XB3+¢€
burada
e p: bagimsiz de8isken sayisi
e n: gdzlem sayisi
o v: (Y1,Y2,- - ,yn)T gozlenen bagiml degiskenlerden olusan siitun vektorii

X: n x p tipinde gozlenen bagimsiz degiskenlerin matrisi

B : p x 1 tipinde katsayilarin vektorii

e: n x 1 tipinde rastgele hatalar vektoriidiir.
Rasgele hata teriminde baz1 varsayimlar vardir (Montgomery ve ark., 2012):

1. E(¢;) =0,i=1,2,...,n.
Bu ifadeye gore hata terimleri sifir ortalamaya sahiptir, hata terimlerinin beklenen

degeri X ile degismedigi ifede eder.

2. Var(e) =0%i=1,2,...n.
Buna gore hata terimlerin varyansinin tiim gozlemler icin aynidir. Yani hata terim-

lerinin varyans1 homojen ve sabittir.

3. 1 # 7,1 <i<j<nigin Cov(e;,€;) = 0.

Hata terimleri birbirinden bagimsizdir.

Bu modelde bagimsiz de8iskenler rassal degisken degildir. Bagimsiz degiskenler arasinda
dogrusal iliski olmadig1 varsayimi iizerine model kurulur. Bu varsayimin ihmal edilmesi
durumu coklu baglanti problemi olarak adlandirilir.

Dogrusal regresyon modelinde, tiim degiskenlerin degerleri tiim gézlemler i¢in bilinir.
Bazen veri gruplarinda 6rneklemin tamamindaki bagimsiz degiskenler gozlendiginde, bazi

gozlemler icin bagimli degiskene dair kisith bilgi mevcuttur. Ornegin, bagimli degisken
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verisinin 50’den kiiciik oldugu bilinebilir ama ne kadar kii¢iik oldugu bilinmeyebilir. Veri
gruplarinda bagimh degiskene dair kisith bilgi bazen degiskenin yapisindan kaynakl ola-
bilir. Ornegin, hane halki harcama verisinde harcamanin negatif degere sahip olamayacagi
gibi. Bagimli degisken hakkinda sinirli bilgiye sahip oldugumuz durumlarda sansiirleme
veya kesme modelleri kullanilir. Kesme, sinirlt bilgiye sahip bagimli degiskendeki gozlem-
lerin tamaminin ¢ikarilmasidir. Bu durum 6rneklemi daha fazla kisitlamaktadir. Hausman
ve Wise (1977) caligsmalari, kesme modellerinin ilk uygulamalarindan biridir. New Jersey
negatif gelir vergi deneyinde elde edilen 6rnekleme kesme islemi uygulamislardir. Boylece
degisiklige ugrayan orneklem, artik toplumsal bir gosterge olmaktan ¢ikmistir. Sansiir-
lemede, hicbir gozlem cikarilmadan bagimli degisken iizerinden islemler yapilir. Kesme
orneklemi degistirirken, sansiirleme degistirmez (Long, 1997).

En kiictik kareler modelin hata terimlerinden yola cikarak hesaplanan tahmin yon-
temidir. Yontemde gercek y; gozlemleri ile regresyon dogrusundaki farklarin karesi alinirak
kareler toplami1 bulunur. Elde edilen toplam minimize edilecek sekilde 3 katsay1 vektorii
bulunur tahmin edilir.

En ¢ok olabilirlik yontemi ise bilinmeyen parametreleri (3), verilen bagimli degiken-
lerinin gdzlenme olasiligi maksimum olacak tarzda tahmini esasina dayanir. Bu yiizden tobit

regresyon modeli i¢in en ¢ok olabilirlik tahmin yontemi kullanilir.

3.1. Sansiirlii ve Kesilmis Dagilimlar

Tobit modelin i¢in en ¢ok olabilirlik tahmin yonteminden bahsedilmeden 6nce, ke-
silmis ve sansiirlenmis normal dagilimlar hakkinda baz1 bilgilere deginilecektir. Tobit mod-
elinde, bagimli degisken (y*) sifirdan kiiciik degerler de simirhidir. Bu yiizden, kesilmis ve
sansiirlenmis dagilimlarin grafiginde sifirin solunda kesilme dikkate alinir. y* standart nor-

mal dagilima bir rasgele degisken olsun.

3.1.1. Sansiirlii Normal Dagilim

y* bagiml degiskene ait sifirin altindaki degerleri sifir olarak alindiginda y degiskeni

ismi verilir. y degiskeni sansiirlii normal dagilima sahip olacaktir. Sansiirlii normal dagilim,



a. Standart Normal Dagilim

0.4

Yogunluk
0.2

b. 0'da Sansiirlii Standart Normal Dagilim

\

Yogunluk
0.0 02 04

c. 0'da Kesilmig Standart Normal Dagilim

2 4
a2 =
3
[
2 o]
=]
[ 4

o |

=] | | |

3 2 1 0 1 2 3
yly>0

Sekil 3.1. Standart Normal, Sansiirlii ve Kesikli Normal Dagilimlar

y* degerlerinin iki sete boliinmesini icerir. Ilk set y* degerleri ile ayni1 sekilde davrandig
sansiirsiiz gozlemleri icerir. Ikinci set ise sansiirlii gdzlemleri igerir. Sonug olarak y dagilimu,
kesikli ve siirekli parcalarin bir karigimi haline gelir (Long (1997); sf 204).

Sekil (3.1)’de ii¢ farkli grafik verilmistir. Bu grafiklerde kirmiz1 ¢izgi ile gosterilen
egri standart normal dagilima ait olasilik yogunluk fonksiyonunun egrisidir. Sekil (3.1)’in
a panelinde standart normal dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu gosterilmistir. Sansiirlii
normal dagilim, Sekil (3.1)’in b panelinde siyah dikey cizgiler ile tarali olarak gosterilmistir.
Bu grafikten goriilebilecegi gibi standart normal dagilima sahip y* degiskeni sifir degerinde

soldan sansiirlenmisgtir.
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3.1.2. Kesilmis Normal Dagilim

y* bagimlt degiskene ait sifirin altindaki gozlemler silindiginde y|y > 0 degiskeni
kesilmis normal dagilima sahip olacaktir. y* dagilimimn sifirdan kiiciik bolgedeki durum-
lar ¢ikarildigindan, sifirdan bilyiik bolgedeki y* dagilimi dikkate alinir. y* dagilimh olasilik
yogunluk fonksiyonunun, sifirin sagindaki alanin dikkate alinmasi ile kesilmisg olasilik fonksi-
yonu ortaya ¢ikar. Bu durum, ortaya ¢ikan dagilimi belli bir alanda yer almaya zorlamistir.
Kesilmis normal dagilim, Sekil (3.1)’in ¢ panelinde siyah dikey ¢izgiler ile tarali olarak gos-

terilmisgtir.

3.2. Tobit Regresyon Modeli

Tobit modeli i¢in gozlemlenemeyen gizil degiskenin (latent variable) asagidaki bicimde
oldugu kabul edilir:
v, =x{B+u; (3.1)

Burada
e p: aciklayict degiskenler
e n: gbzlem sayisi
oy = (Y1,y2, -, yn)T gozlenen bagimli degisken

e X:n x p tipinde data matris 8yle ki i. satir1 x; = (21, Tia, . - . , Tip)

B : p x 1 tipinde katsayilarin vektorii
e u: n x 1 tipinde rastgele hata vektorii

Bagimsiz degiskenler (x;) her durumda gozlemlenmektedir. Tobit modeller i¢in hata terim-
lerinin normal dagildigi u ~ N (0, o*I) varsayilir. Dogrusal regresyon modelinde hata terim-
lerinin normal dagildig1 varsayim ihlal edilse bile OLS tahmin edicileri yansiz ve tutarlidir.
Tobit modelde bu durum farklidir. ML yonteminde hata terimleri normal dagilmadiginda

sonuglar tutarsizdir (Emec (2001); st 8).
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y* gizil degigkeni 0’dan biiyiik degerler icin gdzlenir ve 0’dan kiiciik veya ona esit
degerler icin sansiirlenir. Bu nedenle, gozlenen bagimli degisken y = (y1,1o,...,yn) " ile

tanimlanir:

y; 1sey; >0
Yi = (3.2)
0 isey <0

2’in her bir de8erinde, x verilen y; dagilimini gosteren normal bir egridir. Sansiirsiiz
gozlemler icin, gézlem ile normal egri arasindaki mesafe, belirli bir 3 ve o icin bu gozlemin
olasiligidir. Sekil (3.1) de y} = 0 satir1, sansiiriin nerede gerceklestigini gosterir. (x;, y;) gibi
sansiirlenmis gozlemler i¢in, ¥ degerini bilinmez ve bu nedenle normal e8erinin yiiksekligi
bu noktada kullanilmaz. Sansiirlii vakalar i¢in bildigimiz tek sey y; < 0 oldugunda, sansiir
olasiligini olasilik olarak kullanilir (Long (1997); st 204).

Denklem (3.2)’de verilen sansiiriin mevcut oldugu varsayilarak, bagimli degisken-

lerin yogunluk fonksiyonu asagidaki sekilde verilmisgtir

burada ¢ normal dagilimin kiimiilatif dagilim fonksiyonu (cdf) ve d; kukla degisken olarak

1 isey; >0
d; = (3.3)
0 1sey; <0

seklinde tanimlanir. Tobit regresyon model i¢in log olabilirlik fonksiyonu

n

L(B.0%x) = Z [—% In(2mo?) — T;di(yi —-x,8)°+ (1 —d;)In <1 - @ (XIB)N

- o
=1

olarak elde edilir. 3 katsay1 vektoriinii en ¢ok olabilirlik yontemiyle tahmin etmek i¢in, tobit

log-olabilirlik fonksiyonunun 3’a gore kismi tiirevi sifira egitlenir

x'B
_OL(B,0%x) =1 o (7) B
S(ﬁ)—T—;p di(yi_xzﬂ)_(l_di)m =0 G4

ve Denklem (3.4) 3’ya gore ¢oziiliir. Burada ¢ standart normal dagilimin olasilik yogunluk
fonksiyonudur. Denklem (3.4), 3’nin lineer olmayan bir denklemi oldugundan bu denklemi
cozebilmek icin iteratif yontemler kullanilir, 6rnegin Newton—Raphson metodu kullanila-

bilir. Newton—Raphson metodunun iterasyonlar1 Denklem (3.5) ile gosterilmistir:

/87‘ - /87"—1 + I_l(ﬂr—l)‘s(IBr—l) (35)

12



burada I (3,_,) algoritmanin (r —1)"" basamaginda 3, _, kullanarak hesaplanan Fisher bilgi

matrisidir, yani
0*L (B, 0%|x
I1(8,.,)=FE (_(ﬁ—TH
0Bos

oyle ki V/\\f(,Br_l) = diag [a;(8,_,)] seklinde tanimlanir. § = XZTT'B olsun, a; asagidaki gibi

) — XTWX (3.6)

tamimlanir (bakimiz Greene (2003))

ORI 6(5)\?
1‘(@) ‘%*(“W) ““W”]'

Katsay1 vektorii, bazi yakinsama kriterleri yerine getirilinceye kadar giincellenir. Algorit-

a; = o’ ®(6)

manin son asamasinda, katsayilar vektori, BMLE ile gosterilen en cok olabilirlik tahmin
edicisi MLE olur. Tobit MLE tahmin edicisi asagida verilen kovaryans matrisi ile asimptotik

olarak normal dagilir

-1 _
Cov(Byp) = E (—w) - (XTV/\\/‘X) 1 3.7)

83087
1
(E) 58

ve MLE’nin skaler hata kareler ortalamasi

=

MSE(Byyg) = tr (XTWX) o

Jj=1

seklinde elde edilir. XTWX = Q" AQ tanimlandig1 sekilde:
e Q: X TWX matrisinin 6zvektérlerinden olusan ortogonal matris

o A =diag(\)): X TWX matrisinin ozdegerlerinden olugan kosegen matrisdir.

3.3. Coklu Baglanti Problemi

Regresyon analizinde, siitunlar1 bagimsiz degiskenlerden olusan X matrisinin j. sii-
tunu x; olarak gosterilsin ve X = [xj, X3, ...,X,] olsun. Her sifirdan farkli ¢;,%5,....1%,

sabit reel sayilar1 i¢in
p
Z thj = O
j=1

ise X1, Xa, .. ., X, vektorleri lineer bagimlidir. Bu toplamin degeri sifira yakin olmasi duru-

muna ise yakin dogrusal iligki vardir denir. Bagimsiz degiskenler arasinda lineer bagimlilik

13



ve yakin dogrusal iligki oldugunda ¢oklu baglanti probleminin var oldugu soylenir (Mont-
gomery ve ark. (2012): sf 285). Coklu baglant1 prebleminin varlig1, en kiigiik kareler ve en
cok olabilirlik yontemleri ile yapilan tahminlerde istenilmeyen durumdur.

Coklu baglantinin sebeplerinin belirlenmesi bize ¢6ziim arayisinda bazi ipuclari vere-
bilir. Coklu baglant1 asagidaki belirtilen sebeplerden bir veya birkac tanesinin ortak sonucu

olarak ortaya c¢ikabilir. Bunlar (Montgomery ve ark. (2012) ,Gujarati (1988));

e Ornekleme Yontemleri: Arastirmaci sadece egilimin yoniinii belirleyen degiskenlerin
bulundugu bolgeden bir 6rneklem se¢mesi durumunda ¢oklu baglanti problemi olusa-

caktir.

e Asirt Tanimlanmig Model: Gozlem sayisinin parametre sayisindan az olmasi (n < p)
durumu olarak da agiklanabilir. Daha cok tibbi aragtirmalarda karsilasilan bu mo-
dellerde gecerli 6rnek birimi sayis1 azdir. Bu noktadan kaynaklanan bir ¢coklu baglanti
probleminden kurtulabilmek i¢in 6nemine gore bazi degiskenleri modelden ¢ikartmak

veya gozlem sayisini artirmak gerekebilir.

e Model ve Kitle Uzerindeki Fiziksel Kisitlar: Gercekte kitlede var olan iliskinin 6rnek-
lemde de ortaya ¢ikmasi olarak agiklanabilir. Kitledeki zorunluluklar daha ¢ok bagim-
s1z degiskenlerin kimyasal veya iiretim proseslerinden ortaya ¢ikar. Ornegin bir kimya-

sal reaksiyonun gerceklesmesi icin belli i¢eriklerin sabit oranlarda olmas1 vb.

e Modelin Ozellikleri: Veri setindeki degiskenlerin doniisiimlerinden yararlanarak ya
da bu degiskenleri kullanarak hesaplanan yeni degiskenler iiretmek, ilgili degiskenler
arasinda coklu baglant1 ortaya cikarabilir. Bu gibi durumlarda degiskenlerin oranlari

ve kuvvetleri, genellikle 6zgiin degiskenlerle yaklasik olarak ¢oklu baglantili olacaktir.

Coklu baglant1 probleminin tobit MLE tahmin edicisi iizerinde ciddi etkileri vardir.
Coklu baglanti probleminin derecesine gore X TWX matrisinin Ozdegerleri olan \; deger-
leri icinden en az bir tanesi kiigiik olacaktir. Bu nedenle, Denklem (3.7)’den acik olarak
goriildiigii gibi coklu baglanti probleminin varlig1 biiyiik varyansa yol acacaktir. Biiyiik
varyansa bagl olarak (3 katsayi parametresi tahminlerinin isaretlerini ve degerlerini de et-
kileyecektir. Bu durum bagiml ile bagimsiz degisken arasindaki iligskinin yoniinii ve kuvve-
tini yanlhs gosterecektir.

Ayni zamanda Denklem (3.8)’de goriilebilecegi gibi tobit MLE tahmin edicisinin

MSE degerini yiikseltecektir. Bu durum en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi BMLE’nin gercek
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parametre vektorii olan 3’ya uzakliginin biiyiik oldugunu gostermektedir. Yani tobit MLE
yontemi ile yapilan ¢ikarimlar ¢oklu baglanti probleminden dolay1 yaniltici ya da hatali ola-

caktir.
3.4. Tahmin Edicilerin Teorik Ozellikleri

Tahmin edicilerin teorik 6zelliklerini incelemek i¢in, tahmin ediciler ile ilgili onemli
bilgileri iceren MMSE ve MSE fonksiyonlar1 karsilagtirma kriteri olarak kullanilabilir. B*
tahmin edicisinin MMSE’si ve MMSE’nin izi olan MSE’si sirasiyla asagidaki gibi bulunur

MMSE (B) = £ | (5~ 8) (B ) | = oo (B) + bias (B) bias ()

MSE (B*> =tr <MMSE (ff)) =tr [COU (B*ﬂ + bias <,/8\*)T bias (B*> .
Burada

e ir(.): iz ve E(.): beklenen deger operatorleri

e Cov <B*) B* tahmin edicisinin varyans—kovaryans matrisi

e bias (3*) =F (B*> -G B* tahmin edicisinin yan(bias) vektoriidiir.

Bu caligmada listelenen tahmin edicilerin MSE ve MMSE fonksiyonlarini karsgilagtiran
bazi teoremler elde edilmistir. Bunu yapmak icin, MSE ve MMSE farklar1 g6z 6niinde bulun-
durularak bu farklarin hangi kosullar altinda pozitif olduklar1 aragtirilmigtir. Eger bir matris
A pozitif tanimli ise, o zaman A > 0 yazilir. Benzer sekilde, eger A negatif tanimli degilse,
o zaman A > 0 yazilir. Tahmin edicilerin karsilastirmalarim1 kolaylastirmak icin modelin
kanonik formu dikkate alinmistir.

QTXTWXQ = A = diag (M, A, ..., \,) olmak iizere burada A\; > Ay > ... >
Ap > 0, XTWX matrisinin sirali 6z degerleri ve Q = [qi,q>, ..., q,] matrisinin siitun
vektorleri, XTWX matrisinin normalize edilmis 6z vektorlerinden olusur. Bu nedenle,
kanonik modelde Z = XQ ve o« = Q'3 olarak ifade edilebilir. MLE nin kanonik sekli
a = Q" By dir. & nin asimptotik dagihminin & ~ N (0, A™") ile normal oldugu bilin-

mektedir.
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MLE yansiz tahmin edici oldugu i¢in beklenen degeri:

E@) = a (3.9)

bias (@) = E(a)—a=0
MLE tahmin edicisi yansiz olmasindan dolay1t MMSE’si varyans—kovaryans matrisine egittir
MMSE (a) = Cov (a) = A" (3.10)
MLE tahmin edicisinin MSE fonksiyonu ise asagida verilmisgtir
MSE (o) = tr (MMSE (&))

p
1
= ZA—. (3.11)
j=1 "

Asagidaki lemma bu tezde verilen teoremlerin bazilarini ispatlamak i¢in kullanila-

caktir.

Lemma 3.1 (Farebrother (1976), Rao ve ark. (2008)) M n x n boyutlu pozitif tanimli bir
matris ve o n X 1 boyutlu herhangi bir vektor olsun. cM — acx” > 0 olmas icin gerek ve

yeter sart o' M~lax < c.
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4. TOBIT RIDGE REGRESYON TAHMIN EDICIiSI

Dogrusal regresyon modelininde ¢oklu baglanti probleminin varhiginda, X "X mat-
risinin 0z degerlerinin bir kismu sifira yaklasir. Boylece, siradan en kiigiik kareler tahmin edi-
cisi, By = (XTX)"'X Ty kararsiz hale gelir. Hoerl ve Kennard (1970) X ' X matrisinin
0z degerlerinin sifira yaklagsmasindan dolay1 kdsegen elemanlarina sabit bir £ > 0 ekleyerek
tahminleri iyilestirmeyi amaglamistir. Bu amagla, Hoerl ve Kennard (1970) tarafindan, ridge
tahmin edicisi 8, = (XX + kI)"'X X8, ¢’ i onerilmistir.

Tobit model icin de karsilasilan ¢oklu baglanti problemine ¢6ziim 6nerisi olarak Kha-
laf ve ark. (2014) tarafindan ridge tahmin edicisinin genellestirilmesi olarak tobit ridge reg-

resyon tahmin edicisini agsagidaki gibi tantmlanmistir
A~ — _1 — A~
Brp = (XTWX + kI) (XTWX) Buie. @.1)

(XTWX) matrisinin her bir kdsegen elemanina ayn pozitif £ degeri yerine, her bir degisken
icin farkli pozitif &; parametreleri eklenerek genellestirilmis tobit ridge regresyon (GRR)

tahmin edicisi asagidaki gibi 6nerilebilir

—~ —_~ 71 —_~ ~

Bern = (XWX +K)  (XTWX) By (4.2)
oyle ki K = diag (ki, ks, . .., k,) matrisi kosegen elemanlar1 j = 1,2,...,pigin k; > 0
olan p x p tipinde kdsegen matristir.

4.1. Tobit Ridge Tahmin Edicisinin Teorik Ozellikleri

Tahmin edicilerin karsilagtirmalar1 yapilirken kanonik formlar1 dikkate alinmagtir.

BRR’nin kanonik formu asagida verilen sekilde yazilabilir
arr = (A + k)" Aa. (4.3)

Tahmin edicilerin MMSE ve MSE’sini hesaplamadan 6nce, yani (bias) ve varyans—
kovaryans matrisi elde edilmistir. Tobit ridge tahmin edicisinin yan fonksiyonunu elde etmek

icin ilk bagta tahmin edicinin beklenen degeri bulunmalidir. Beklenen deger operatoriiniin
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ozellikleri ve (3.9) esitlifinden yararlanarak tobit ridge tahmin edicisinin beklenen degeri

E(arr) = E[(A+k) ' AQ]
= (A+K)'AE[Q]
= (A+kD) 7" Aa (4.4)

olarak yazilabilir. Tobit ridge tahmin edicisinin yani

bias (@rr) = E(agr)— o
= (A+kD) "Aa—a
= (A+KD) ' [(A+KD) —ka -«
= I-k(A+i) a-a
= —k(A+KD) e (4.5)

seklinde elde edilir. Kovaryans fonksiyonunun 6zellikleri ve (3.10) esitliginden yararlanarak

RR tahmin edicisinin varyans—kovaryans matrisi

Cov(agrr) = Cov [(A+ k1) Aa]
= (A+ kD) 'ACov[a] A (A + kD)™
= (A+ED)"AA+ED) (4.6)
olarak elde edilir. Varyans—kovaryans matrisi ve yan1 bulunan RR tahmin edicisinin MMSE’si
ise

MMSE (@gr) = Cov(@rr) + bias (Gggr) bias (Grgr) "
= Cov(argr) + Kk (A+k)"aa” (A+ED)!
= A+EDT'AA+ED) T + B2 (A+ED) o (A+ KD 4T)

olarak elde edilir. Tobit ridge tahmin edicisinin MSE degeri asagidaki gibidir (Khalaf ve ark.
(2014))

MSE (&RR) = tr (MMSE (aRR))
ZP: s ) zp: o?
Nk k)

= £ (k) + K2 (K)
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Barr Ozelliklerini incelemek i¢in Bqrp tahmin edicisinin kanonik formu asagida

verilen sekilde yazilabilir
acrr = (A +K) ' Aa. (4.9)

Burada K = diag (k1, ko, ..., k,), elemanlart j = 1,2, ..., picin k; > 0 olan p x p tipinde
kosegen matristir. GRR tahmin edicisinin yan fonksiyonunu elde etmek i¢in ilk adim da
tahmin edicinin beklenen degeri bulunmalidir. Beklenen deger fonsiyonunun 6zellikleri ve

(3.9) esitliginden yararlanarak GRR tahmin edicisinin beklenen degeri

E(acrr) = E[(A+K) 'Aa]
= (A+K)'AEQ]
= (A+K)'Aa (4.10)

seklinde bulunur. GRR tahmin edicisinin yan1 agsagidaki gibi bulunabilir

bias (agrr) = E(Qcrr) —a
= A+K) Ao -«
= A+K)'[A+K)-Kla—-a
= I-(A+K) 'K|la-«

= —(A+K) 'Ka. (4.11)

Kovaryans fonksiyonunun ozellikleri ve (3.10) esitliginden yararlanarak GRR tahmin edi-

cisinin varyans—kovaryans matrisi
Cov (Ggrr) = Cov[(A+K) ' Ad]

= (A+K)"ACov[a]A(A+K)™

= A+K)'AA+K)! (4.12)
olarak elde edilir. Kovaryans ve yan fonksiyonlar1 bulunan GRR tahmin edicisinin MMSE’si
ise

MMSE (&GRR) = Cov (aRR) + bias (&GRR) bias (&GRR)T
= A+K)'AA+K)
+(A+K) 'Kaa'K((A+K)™! (4.13)
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olarak bulunur. GRR tahmin edicisinin MSE degeri

MSE (&GRR) = tr (MMSE (&GRR))
p

p

- Z Y +1<; Z (4.14)

=1 ] .7

olarak elde edilir.
Asagidaki teoremlerde RR ve MLE tahmin edicilerinin MMSE ve MSE Kkiriterlerine

gore karsilastirmalari ele alinmagtir.

Teorem 4.1 Tobit regresyon modelinde ridge tahmin edicisinin MMSE kriterine gore en ¢ok

olabilirlik tahmin edicisinden iistiin olmasi icin gerek ve yeter sart

o [kAT 217!

=

esitsizliginin saglanmasidur.

Ispat MLE ve RR tahmin edicilerinin MMSE fonksiyonlar1 arasindaki fark,
A; = MMSE (@) — MMSE (aggr)

olsun. A, ise

A = AV A+EDTTANANFED T B (A+ KD aa (A D)7
= (A+kD)7' [(A+ DA (A +K) — A — Foaa| (A+ kD)™
= (A+KD)7 [FPAT + 261 — Kaa| (A +KT) (4.15)

Burada T = k*A "' 4+ 2kIve v, = kaolsun. T = k (lfA’1 + 21) > 0 dir. Denklem (4.15)
asagidaki hale gelir
(A+ED) " [T — vy | (A+ KD

ve Lemma 3.1 kullanilarak A; > 0 olmasi i¢in gerek ve yeter sart

N Ty, = ka' [kA’quQI]_la <1

TRAT +21) <

| =

olarak elde edilir. B

Teorem 4.2 Tobit regresyon modelinde ¥j = 1,2, ... picin
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Eger 1 — )\jajz- < 0 ise MSE kriterine gore ridge tahmin edicisi en ¢cok olabilirlik
tahmin edicisinden iistiindiir.

Eger 1 — )\jozjz > ( ise MSE kriterine gore min (%{71) > k > 0 olacak sekilde
k yanlilik parametresine sahip ridge tahmin edicisi en ¢ok olabilirlik tahmin edicisinden

tistiindiir.

Ispat MLE ve RR tahmin edicilerinin MSE fonksiyonlar1 arasindaki fark
P 2

~ ~ b 1 L s a’
J=1 j=1 j=1 \"YJ

B (A +k2 )v()\j—l—k‘Qa?)

N ; A (A + k)

_ kim\j—i—k(l—)\j&?)
A (N + k)2

j=1

Burada £’y1 almiz birakmak zordur. Toplam semboliiniin i¢indeki her bir ;. eleman icin

20+ k (1= Xja?)
A (N + k)

>0 <= 2X; > k(=14 )\a)) (4.16)

oldugundan, eger 1 — )\jajz- < 0 1ise her k£ > 0 degeri icin MSE fonksiyonlar1 arasindaki fark
pozitiftir. Eger 1 — )\joz? > () ise son esitsizlikteki & yalniz birakilarak min (%) >k
39

elde edilir ve boylece ispat bitmis olur. Il

Teorem 4.3 Tobit regresyon modelinde ridge tahmincisinin toplam varyans fonksiyonu olan

k1 (k), k” mn siirekli ve monoton azalan bir fonksiyonudur.

Ispat x, (k) = - m fonksiyonunun k gore birinci tiirevi

dry (k) u \j
— 92N Y~
dk Z—; (A + k)

bulunur. Dolayistyla x4 (k) azalan bir fonksiyondur. Ayrica her k; > ks icin

p /\j L )\j
k1 (k1) — k1 (ke) = Z()\ +k1) Zlm

B (N + ko) = (N + k1))
B Z (A + k1)* (N + ko)

p
= k) G tht k)
— (A + k1)’ (N + ko)

olur. 51 (k1) < k1 (k2) oldugundan «; (k) fonksiyonu monoton azalan bir fonksiyondur. ll
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Teorem 4.4 Tobit regresyon modelinde ridge tahmincisinin karesel yan fonksiyonu olan ks (k),

k’nmin siirekli ve monoton artan bir fonksiyonudur.

Ispat r; (k) = &2 y fonksiyonunun % gore birinci tiirevi

=1 ()\]’-:k)z
drs (k) ~ Naj
oy

= I >0
dk (A + k)

j=1
bulunur. Dolayisiyla 9 (k) artan bir fonksiyondur. Ayrica her k; > k5 i¢in

p 2 P 2
J

Ko (k1) — ko (k2) = kfzm_kgz:()\]_’_—]@)?

j=1 \"\J j=1
Poa2 (k2 (N + ko) — K3 (N + kr)?)
j=1 O‘j + kl)z ()‘j + k2>2
__ffﬁmmﬁwﬁf—%%+hm%
(A 4+ k)* (A + ka)?
B
(Aj +K1)" (A + k2)

Jj=1

olur. ko (k1) > ko (k2) oldugundan k, (k) fonksiyonu monoton artan bir fonksiyondur. l

Teorem 4.5 Tobit regresyon modelinde ridge tahmin edicisinin MSE kriterine gore en ¢cok

olabilirlik tahmin edicisinden iistiin oldugu bir k > 0 degeri her zaman vardir.

ispat Teorem (4.3) ve Teorem (4.4)’te, k1 ve ko fonksiyonlarinin sirasiyla monoton olarak
azaldig1 ve arttif1 tespit edilmistir. Bu iki fonksiyonun birinci dereceden tiirevine bakarak
MSE fonksiyonunun birinci dereceden tiirevinin pozitif ya da negatif olmas1 hakkinda kesin
bir bilgi vermek miimkiin degildir. Bu nedenle teoremi kanitlamak i¢in, %&C&“) <0

olacak sekilde her zaman bir £ > 0 mevcut oldugunu gostermek gerekir, oyle ki

dMSE (gr) drr (k) | dia (k)
dk dk dk

p /\ p )\jaz
= -2y —F - 492%ky ——1
; (A + k)’ ; (A + k)’
P )‘j (—1 —+ k@?)

- 2 (A + k)’

J=1

1

2
Qnaz

— k<

(4.17)

k < a+ icin tiirev negatif oldugundan agp tahmin edicisinin MSE fonksiyonu azalandir.

k = 0 i¢in agg tahmin edicisinin MSE degeri & tahmin edicisine esit oldugundan k < ——

olacak sekilde bir k degeri vardir ki MSE (arg) < MSE (&) olur. B
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4.2. k Yanhlik Parametresinin Tahmini

Yanl tahmin edicilerde yanlilik parametrelerinin se¢imi her zaman 6nemli konudur.
Tobit ridge regresyon yontemi ile yapilacak ¢ikarimlarin kararliligi, £ yanlilik parametresinin
optimum degerinin belirlenmesine baghdir. Uygun k parametresinin belirlenmesi duru-
munda RR tahmin edicisinin MSE’si MLE tahmin edicisinin MSE degerinden daha kiiciik
olacaktir. Kisaca coklu baglanti probleminin varliginda RR tahmin edicisi ile yapilacak
cikarimlarin kararlhilig1, yanlhilik parametresi £ i¢in optimum degerinin belirlenmesine baglidir.
Literatiirde ridge regresyon tahmin edicisinin yanlilik paremetresi & nin belirlenmesi i¢in
pek cok metot gelistirilmistir. Bu metotlardan faydalanarak Khalaf ve ark. (2014) tobit model
icin yedi farkli k£ parametresi Onermislerdir.

Ik olarak, Hoerl ve Kennard (1970) calismasinda bulunan klasik k tahmin edicisi

tobit model icin

52

kg = =, (4.18)

max

seklinde Onerilmistir. Kibria (2003) calismasindan yararlanarak %G M Ve %M gp tahmin edi-

cilerini
kav = — (4.19)
P~ /p
j=1 O‘j)
kyep = median <A—2) (4.20)
&

olarak Onermiglerdir. Muniz ve Kibria (2009) calismasindan yararlanarak /IEK M2, EKMLL,

kx me tahmin edicilerini

a2

Exne = maz |\ =2 4.21)
s
r [\
~ (0%
ks = | ] .l (4.22)
j=1
o~
~ (6%
ke = median —g (4.23)
s
onermiglerdir. Alkhamisi ve ark. (2006) ¢alismasindan esinlenerek Eﬁfx
~ A8
kRS = max - — 4.24
e ) -

tahmin edicisini sunmuglardir.
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4.2.1. k Parametresiicin Yeni Onerilen Tahmin Ediciler

Bu tez calismasinda yukarida anlatilan yontemlere benzer sekilde tobit modelde &
parametresinin optimal degerini tahmin etmek i¢cin Hoerl ve ark. (1975), Lawless ve Wang
(1976), Hocking ve ark. (1976), Kibria (2003), Muniz ve Kibria (2009) , Khalaf ve Shukur
(2005) caligmalarim takip ederek asagidaki tahmin ediciler 6nerilmistir:

Hoerl ve ark. (1975)’in ardindan tobit modelindeki ridge tahmin edicisi i¢in /k\:l tahmin
edicisi

~ ps?

]{Zl - —p (/)4\2
Jj=1"J

(4.25)

olarak onerilmisgtir.
Bayesci yaklagimla Lawless ve Wang (1976) dogrusal modelde farkli bir £ tahmin
edicisi sunmuslardir. Benzer sekilde tobit regresyon modeli i¢in bu tahmin edici

ko = ————= (4.26)
=1 A
olarak genellestirilmistir.
Hocking ve ark. (1976) calismasinin genellestirilmesi olarak /153 tahmin edicisi ise

Ty = &2 ot <Ajaj >2 4.27)

D ~2 2
( j=1 /\jaj>

Kibria (2003) tarafindan aritmetik ortalama kullanilarak Onerilen k£ tahmin edicisi

seklinde Onerilmistir.

tobit regresyon modeli icin

T, =1 Ep: s (4.28)

seklinde uyarlanmistir.
E5 tahmin edicisi, Khalaf ve Shukur (2005) calismasindan faydalanarak tobit model
icin asagidaki gibi Onerilmistir
~ AmazS?

ks = (4.29)

(n - p)82 + Amaz Qi qz

oyle ki, burada A4, X TWX matrisinin 6z degerleri icinde en biiyiik olanidir.
Ayrica Eg,, E7, /k\g ve /k'\g tahmin edicileri Muniz ve Kibria (2009) ¢alismasindan esin-

lenerek sirasiyla asagidaki sekilde onerilmistir
~ 1 \;s?
ke = — J — 4.30
" pZ((n—p)S“rMa?) 30
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~ s?
k7 = max = (4.31)

J

p 2 1/p
%—(II §> (4.32)
=1\ 7

b ()
kg = median = (4.33)
4.2.2. Genellestirilmis Tobit Ridge Tahmin Edicisi i¢in £;’lerin Se¢imi

Genellestirilmig tobit ridge tahmin edicisinde kullamilan %; parametrelerini tahmin

etmek i¢in GRR’nin MSE fonksiyonu

p p 2.2

s k4 o
MSE (&GRR) = G A —|— _J7
j=1 ()‘J + kj)Z j=1 ()‘] + kj)z

)\j + k:fa?
ji=1 ()‘j + kj>2

J

NE

(4.34)

MSE (agrr) = ¢ (k;) olsun. Her bir k;” nin degerleri uygun bir sekilde secilmelidir.
Boylece g (k;) fonksiyonu minimize edilmeye calisilir. Bu nedenle, g (k;) fonksiyonunun
k;’ye gore kismi tiirevleri sifira esitlenerek k;” nin optimal degeri elde edilebilir

9g (k) _ Qi Aj (kjo —1)
Ok; = Ntk

=0. (4.35)

Denklem (4.35)’den k; degerlerini direk bulmak miimkiin degildir. Bu yiizden toplam sem-

boliindeki her bir eleman sifira esitlenir

)‘j (kj()éjz» — 1)

3 = 0
(Aj +k5)

(4.36)

elde edilir. Uygulamada ise & yansiz tahmin edicisi kullanilarak asagidaki tahmin edici elde

edilir

ki = =5 (4.37)
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4.3. Monte Carlo Simiilasyon Calismasi

Bu boliimiin amaci, farkli derecelerde ¢oklu baglanti probleminin varliginda tah-
min edicilerin performanslarini degerlendirmektir. Simiilasyon ¢alismasinin ayrintilar1 bu
boliimde verilmistir. Simiilasyon tasarlamada etkili faktorler bagimsiz degisken sayisi p,
orneklemin gdzlem sayis1 n ve degiskenler arasindaki iliskinin derecesi p?’dir. Coklu baglanti
derecesine karsilik gelen iliski katsayisinin degerleri p = 0.80,0.90, 0.99 olarak secilmistir.
Ayrica, simiilasyonda Orneklemin gézlem sayisinin n = 100, 250, 500 olacak sekilde ii¢
farkli degeri goz oniinde bulundurulmustur. Son olarak simiilasyon tasarimda bagimsiz
degisken sayis1 p = 4,8, 16, 32’den olusan tobit modeli dikkate alinmigtir. Tahmin edici-

lerin performanslarini kargilagtirmak icin MSE kriteri kullanilmustir.
4.3.1. Simiilasyon Tasarmm

McDonald ve Galarneau (1975)’in ¢aligmasi takip edilerek farkli derecelerde ¢oklu

baglantiya sahip veri matrisi liretebilmek i¢in
zii = (1 — p) 2w + pwip1, i=1,2,...,n, j=1,2...p (4.38)

esitligini kullamlmigtir. Oyle ki burada w;; standart normal dagilimindan iiretilen rasgele
sayilardir ve herhangi iki bagimsiz degisken arasindaki korelasyonun derecesini p? belirtir.

Gercek parametre degerleri, alanda yaygin olarak kullanilan bir kisitlama olan

P
> 5 =1
j=1

olacak sekilde sec¢ilmistir (bkz. Kibria (2003)).
Bagimli degiskene ait n tane gozlem
Yl = bz + Boxio + ...+ Bprip +wi, i =1,..n (4.39)

esitligi kullanilarak iiretilmistir. Burada u;’ ler, N (0, 0?) dagilimindan iiretilen rasgele hata-
lardir. Hatalarin varyansinin etkisini aragtirmak i¢in o’nin degeri 1 ve 5 olarak alinmugtir.
Sansiirlenmig bagimli degiskeni elde etmek icin

y; 1sey; >0

Yi =
0 1isey <0
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kullanilmagtir.
Herbir adimda yeni rasgele hata terimleri iiretilerek simiilasyon 5000 kez tekrarlan-
mistir. B* tahmincisinin simiile edilmis MSE’si

5000

MSE (B) 5000 2 (B B) (B*—B> (4.40)

esitliginden yararlanilarak hesaplanmistir. Burada (B* — ﬂ) simiilasyonun 7. yinelemesinde
elde edilen parametre tahmini ve gercek parametre vektorleri arasindaki farki gostermekte-
dir. Tiim hesaplamalar R programlama dili (R Development Core Team, 2019) kullanilarak

gerceklestirilmistir.
4.3.2. Simiilasyon Sonuclari

Monte Carlo simiilasyon ¢alismasindan elde edilen, tahmin edicilere ait MSE deger-

leri Tablo 4.1- 4.7°de verilmistir.

Tablo 4.1. 0 = 1, p = 4 oldugunda farkh p degerleri icin MLE, GRR ve RR tahmin
edicilerin MSE degerleri

RR
n MLE GRR kgum  kmep  kxma k1 k7 ks ko
5 = 0.80
100 0.264 0.500  0.098 0.142 0.235 0.110 0.107 0.130 0.132
250 0.078 0.528 0.061 0.124 0.075 0.049 0.056 0.051 0.049
500 0.040 0463 0.079 0.172 0.039 0.030 0.054 0.030 0.029
5 = 0.90
100 0414 0.582 0.093 0.123 0.317 0.158 0.107 0.166 0.169
250 0.135 0.509 0.056 0.101 0.126  0.067 0.063 0.075 0.072
500 0.080 0.529 0.037 0.078 0.077 0.049 0.042 0.051 0.048
5 = 0.99
100 5.654 1.610 0.297 0.295 0.529 0.782 0.192 0433 0452
250 1.556 0.902 0.106 0.137 0.657 0233 0.116 0.263 0.292
500 0.798 0.737  0.065 0.086 0.523  0.146 0.086 0.197 0.215

Buna gore Tablo 4.1°den asagidaki sonuclara ulasilabilir.

e p = 0.99 icin GRR’nin MSE degeri, MLE tahmin edicisinin MSE degerinden daha
kiigtiktiir. p = 0.80 ve 0.90 degerleri icin GRR tahmin edicisinin MSE degeri, MLE
tahmin edicisinin MSE degerinden daha biiyiiktiir. Yani coklu baglanti derecesinin
yiiksek oldugu durumda GRR tahmin edicisi, MLE tahmin edicisine gore daha iyi

performans sergilemektedir.

e kg ve k7 kullanilarak elde edilen RR tahmin edicisinin MSE degerleri birbirine yakin

sonuglara sahiptir.
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e p = (.80 icin gozlem sayis1 (n) arttik¢a kg kullanilarak elde edilen RR tahmin edicisi

diger tahmin edicilere gore daha iyi performans sergilemektedir.

e p = 0.90 ve 0.99 degerleri i¢in kg); ve k; degerlerine sahip RR tahmin edicisi diger

tahmin edicilere gore iyi performans gostermektedir.

Tablo 4.2. 0 = 1, p = 8 oldugunda farkh p degerleri icin MLE, GRR ve RR tahmin
edicilerin MSE degerleri

RR
n MLE GRR kgm  kumeDp  kxwme k1 k7 ks kg
5 =080
100 0.449  0.566  0.099 0.105 0.408 0.132 0.128 0.179 0.186
250 0.180 0.619 0.144 0.158 0.173  0.066 0.111 0.085 0.085
500 0.090 0.594 0.106 0.129 0.089  0.043 0.067 0.050 0.049
5 =0.90
100 1.248 0903  0.095 0.097 0948 0.116 0.130 0.225 0.246
250 0.380 0.756  0.046 0.051 0.350 0.073 0.065 0.122 0.126
500 0.174  0.663  0.050 0.060 0.168 0.054 0.055 0.075 0.075
p=0.99
100 11.086 3.124  0.154 0.229 1.577 0.744 0.113 0.556  0.681
250 4.378 1.821 0.063 0.108 1.563 0290 0.079 0373 0.464
500 2.128 1.324  0.028 0.043 1.247  0.129 0.056 0.257 0.300

Tablo 4.2’den asagida listelenen sonuglara ulagilmigtir:
e GRR tahmin edicisi Tablo 4.1’dekine benzer performans sergilemektedir.

e p = 0.80 i¢in gozlem sayis1 (n) arttik¢a k; kullanilarak elde edilen RR tahmin edicisi

diger tahmin edicilerden daha iistiin performans sergilemektedir.

o p = 0.90 ve 0.99 degerleri i¢in k¢, kullanilarak elde edilen RR tahmin edicisi genel

olarak daha ustiindiir.

Tablo 4.3. 0 = 1, p = 16 oldugunda farkh p degerleri icin MLE, GRR ve RR tahmin
edicilerin MSE degerleri

RR
n MLE GRR  kgy  kmep  kiwe k1 k7 ks ko
» = 0.80
100 1.244 1.148 0.107 0.091 1.099 0.114 0.153 0.285 0.314
250 0396 0.889 0.154 0.125 0386 0.039 0.117 0.119 0.129
500 0.192 0.872 0.133 0.113 0.189 0.047 0.092 0.083 0.087
p =0.90
100 2.607  1.641 0.053 0.051 2.054 0.125 0.117 0383  0.447
250 0.835 1.302 0.066 0.053 0.766  0.052 0.091 0.181 0.202
500 0.412  1.093  0.063 0.050 0397 0.043 0.073 0.124 0.134
2 —=0.99
100 30.712  7.396  0.089 0.163 4708 0921 0.079 0.865 1.124
250 10.610 3.929 0.031 0.060 3301 0335  0.047 0510 0.651
500 4934 2835 0.011 0.018 2494  0.110 0.036 0.325 0.403
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Tablo 4.3’ten elde edilen sonuglar asagida listelenmistir:

e Coklu baglant1 derecesinin yiiksek veya gozlem sayisi 100 oldugu durumlarda GRR

tahmin edicisi, MLE tahmin edicisine gore daha iyi performans sergilemektedir.

e n = 100 i¢in kjrgp, coklu baglant1 derecesi yiiksek oldugunda k7 degerlerine sahip

RR tahmin edicisi uistiindiir.

e n = 250 ve 500 i¢in k;, coklu baglant1 derecesi yiiksek oldugunda k¢, tahmini deger-

lerine sahip RR tahmin edicisinin performansi daha iyi ¢ikmaktadir.

Tablo 4.4. 0 = 1, p = 32 oldugunda farkh p degerleri icin MLE, GRR ve RR tahmin
edicilerin MSE degerleri

RR
n MLE GRR  kgm  kumep  Fkxme k1 k7 ks ko
o= 0.80
250 0.941 1.832  0.101 0.069 0.897 0.048 0.129 0.232 0.260
500 0.440 1.555 0.150 0.104 0432 0.024 0.111 0.131 0.146
p =0.90
250 2225 2467 0.043 0.029 1.974 0.040 0.091 0.310 0.366
500 0928 2.229 0.052 0.034 0.880 0.024 0.077 0.188 0.215
5 =0.99
250  26.699 8.284 0.017 0.036 8.344  0.353 0.035 0.736  0.976
500 11.799 5916  0.007 0.013 5308 0.130 0.030 0.487 0.634

Tablo 4.4’ten elde edilen sonuclar asagida siralanmustir:
e GRR tahmin edicisi Tablo 4.3 tekine benzer performans sergilemektedir.

® ki, karpp ve kg kullanilarak elde edilen RR tahmin edicisi MSE kriterine gore daha

iyi performans sergilemistir.

Tablo 4.5’ten elde edilen sonuglar Tablo 4.1°den elde edilen sonuglara benzemektedir.

Tablo 4.5’ten elde edilen sonuglarin Tablo 4.1°den elde edilen sonug¢lardan farkl olarak:
e n = 100 i¢in GRR tahmin edicisi, MLE tahmin edicisine gore daha iyi durumdadir.

e p = 0.80 ve 0.90 icin k; paremetresine sahip RR tahmin edicisi en iyi performans

gostermektedir.

Tablo 4.6’dan elde edilen sonuglar Tablo 4.2°den elde edilen sonuglara benzemekte-

dir. Tablo 4.6’dan elde edilen sonuglarin Tablo 4.2°den elde edilen sonuglardan farkli olarak:

e n = 100 ve 250 icin GRR tahmin edicisinin performansi, MLE tahmin edicisine gore

yilesme artmistir.
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e Ly parametresinin kg, parametresinden performansi iistiin oldugu durum sayisi art-

magtir.

Tablo 4.7 ve Tablo 4.8 gore:

e p = 0.80, n = 500 durumu hari¢ GRR tahmin edicisi, MLE tahmin edicisine gore

daha iyi performans sergilemektedir.

e ki, kg ve kypp parametrelerine sahip RR tahmin edicisinin MSE degerleri en kiigiik

sonuglara sahiptir.
Tablo 4.1- 4.8 gore:

e MLE’nin MSE degerleri gozlem sayist artis oldugunda hizla azalir. Benzer sekilde
k1, k7, ks, ko parametrelerine sahip RR tahmin edicisinin MSE degerlerinde azalma

goriilir.

e (Coklu baglant1 derecesindeki artisin yansiz tahmin edici olan MLE’ nin MSE degerinde
artmasina neden olur. Bu zaten beklenen durumdur. Derecedeki artis kg ve kg paramet-

relerine sahip RR tahmin edicisinin MSE degerini de artirmaktadir.

e Bagimsiz degisken sayisindaki artisin MLE, GRR ve ki p/2,ks,k9 parametrelerine sahip

RR tahmin edicilerin MSE degerlerinde artig sagladigi agiktir.

e Farkli k£ parametrelere sahip RR tahmin edicisinin MSE degeri, her zaman MLE’nin

MSE degerinden kiigiiktiir.

Tablo 4.5. 0 = 5, p = 4 oldugunda farkh p degerleri icin MLE, GRR ve RR tahmin
edicilerin MSE degerleri

RR
n MLE GRR  kgym  kumep  kxume k1 k7 ks ko
» = 0.80
100 0.929 0.638 0.215 0.245 0.676  0.121  0.201 0.194 0.216
250 0315 0.592 0.186 0.246 0.285 0.070 0.142 0.115 0.121
500 0.154 0517 0.141 0.214 0.146  0.057 0.102 0.080 0.079
o = 0.00
100 1.681 0.885 0.158 0.185 0.891 0.141 0.177 0222 0.252
250 0.672 0.760  0.126 0.166 0.535 0.087 0.134 0.166 0.184
500 0.303 0.615 0.105 0.153 0.273  0.063 0.097 0.108 0.111
» = 0.09
100 19.219  3.611 0.305 0.291 0.220 1.103  0.146 0.323 0.317
250 7.010 1.653  0.152 0.146 0.624 0405 0.141 0.281 0.286
500 3.859 1.302  0.094 0.109 0.798 0.234 0.116 0.241 0.263
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Tablo 4.6. 0 = 5, p = 8 oldugunda farkh p degerleri icin MLE, GRR ve RR tahmin
edicilerin MSE degerleri

RR
n MLE GRR  kgm kumeDp  kxwme k1 k7 ks kg
5 =080
100 1.720 0925 0.209 0.200 1.327 0.159 0.243 0.301 0.353
250 0.739 0.719 0.238 0.218 0.668 0.088 0.211 0.183  0.202
500 0.357  0.629 0.181 0.178 0.338  0.061 0.141 0.120  0.125
= 0.90
100 3.863 1.540 0.133 0.141 1.856 0.188 0.188 0.332  0.409
250 1.654 1.007  0.152 0.138 1.202 0.082 0.164 0.200 0.234
500 0.816 0.849 0.105 0.102 0.703 0.059 0.112 0.155 0.170
=0.99
100 45442  7.620 0.206 0.255 0.662 1.510 0.106 0.481 0.539
250 18.259  3.754  0.089 0.116 1.478 0536 0.092 0368 0.442
500 8.819 2.518 0.061 0.096 1.903 0.295 0.082 0.346 0.444

Tablo 4.7. 0 = 5, p = 16 oldugunda farkh p degerleri icin MLE, GRR ve RR tahmin
edicilerin MSE degerleri
RR

n MLE GRR  kgm  kmeEDp  kxm2 k1 k7 ks ko
p=0.80

100 4237 1687 0237  0.87  3.13 0134 0300 038 0470

250 1725 1209 0165  0.28 1513 0072 0194 0263 0309

500 0859  1.026 0.189  0.147 0799 0052 0.176 0.183 0.207
p=0.90

100 10378  3.054 0133  0.37 4079 0335 0256 0582 0.744

250 3672 1991 0.127 009 2395 0.093 0192 0306 0374

500 1811 1430 0.087 0066 1495 0060 0.133 0245 0.289
p=0.99

100 116.849 21.158 0243 0403  1.166 2708 0.103 0.858 1.080

250  49.036  9.053 0062  0.101 2984 0835 0081 0523 0681

500  19.608  5.129 0031 0061 4290 0303 0063 0437 0.608

Tablo 4.8. 0 = 5, p = 32 oldugunda farkh p degerleri icin MLE, GRR ve RR tahmin
edicilerin MSE degerleri

RR
n MLE GRR  kgym  kmeED  kxM2 k1 k7 ks ko
p = 0.80
100 17.034 4.511 0.153 0.128 9.000 0.305 0302 0.899 1.102
250 4.267 2202  0.175 0.120 3.616 0.064 0257 0.399 0.496
500 1.915 2.088 0.176 0.119 1.721  0.042 0.208 0.276 0.332
»=0.90
100 27.558 7.173  0.057 0.058 11.499 0293 0.180 0.865 1.112
250 9.782 4.098 0.064 0.047 5.699 0.103 0.175 0.501 0.644
500 4.041 3.093  0.087 0.056 3.022  0.041 0.158 0.322 0403
5 =0.99
100 469.565 75369  0.198 0.325 5.281 5205 0.132 1.803  2.240
250 99.702 19.489  0.025 0.046 8.616 0.510 0.082 0.579 0.810
500 51.787 12.144  0.014 0.029 9427 0.304 0.062 0499 0.719
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5. TOBIT LIU REGRESYON TAHMIN EDICiSi

Dogrusal regresyon modelinde ¢oklu baglanti probleminin bir bagka ¢6ziimii olarak

Liu (1993) tarafindan Liu tahmin edicisi
Ba=(X"X+1) (XX +dI)Boys

olarak onerilmistir. Burada d yanlilik veya kiiciiltme (shrinkage) parameteresi 0 < d < 1
kisitin1 saglamalidir. Bu calismanin amaci, dogrusal regresyon modeli i¢in Onerilen Liu
tahmin edicisinin tobit regresyon modeline bir genellestirimesi olan bir tobit Liu tahmin

edicisini onermektir. Tobit Liu tahmin edicisi (LE)
~ —_~ _1 —_~ A~
Bip = (XTWX n I) (XTWX + dI) Bue 5.1)

seklinde tanimlanabilir, dyle ki burada 0 < d < 1.
5.1. Tobit Liu Tahmin Edicisinin Teorik Ozellikleri

BLE’nin kanonik formu agsagida verilen sekilde yazilabilir
arg=A+I) " (A+dl)a. (5.2)

Tahmin edicilerin MMSE ve MSE fonksiyonlarin1 hesaplamadan once, yan ve ko-
varyans fonksiyonlar1 elde edilmistir. Tobit Liu tahmin edicisinin yan fonksiyonunu elde

etmek i¢in ilk basta tahmin edicinin beklenen degeri
Elas] = E[(A+T)"(A+dl)a]
= (A+I)"' (A+dI) E[a)
= A+ (A+d) e (5.3)
olarak elde edilmistir. Beklenen degeri (5.3)’te bulunan LE tahmin edicisinin yan1
bias (ag) = E(aup) — «
= A+D'A+d)a-a
= A+D ' [A+D) - (1-d)I)a -«
= [I—(l—d)(A—FI)*l} a—«
= —(1-dA+D) ' (5.4)
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olarak elde edilir. Kovaryans fonksiyonunun 6zellikleri ve (3.10) esitliginden yararlanarak

LE tahmin edicisinin varyans—kovaryans matrisi

Cov(arg) = Cov [(A + I)_1 (A + dI) a]
= A+D) " (A+d)Cov[a] (A+dl) (A+T)"
= A+D " A+dDA Y (A+dD)(A+T) (5.5)

seklinde bulunur. LE tahmin edicisinin MMSE’si

MMSE (&) = Cov(awg) + bias (auwg) bias (Gug)

= Cov(aw)+(1—-d)*A+D) " 'aa" (A+D)" (5.6)
ve MSE fonksiyonu

MSE (arg) = tr (MMSE (apg))

p+1 2 p+1 2
Aj+d (e%
= Z“—)fr(l—d)QZ—jz (5.7
j=1 Aj O‘j +1) j=1 (>‘j +1)

olarak bulunur.
Asagidaki teoremlerde LE ve MLE tahmin edicilerinin MMSE ve MSE Kkiriterlerine

gore karsilagtirmalari ele alinmagtir.

Teorem 5.1 Tobit regresyon modelinde Liu tahmin edicisinin MMSE kriterine gore en ¢ok

olabilirlik tahmin edicisinden iistiin olmast icin gerek ve yeter sart

o' [(14+d)A + 20 e < 1=

esitsizligin saglanmasidir.

Ispat MLE ve LE tahmin edicilerinin MMSE fonksiyonlar1 arasindaki fark,
A, = MMSE (a) — MMSE (arg)

olsun, A, ise

Ay = AT (A+D HA+dDA T (A +dD)(A+T)7!
~(1=d*A+D)'aa" (A+T)
= A+D'[A+DA A +T) — (A+dDA T (A +dD) — (1 - d)’aa’]
x(A+1)!
= A+D ' [Q-dA " +2(1 - DI - (1 —d)’aa’ | (A+T)7! (5.8)

33



olarak diizenlenebilir, burada K = (1 — d>)A™' +2(1 — d)I ve v, = (1 — d)cx olursa (5.8)
asagidaki hale gelir
(A+D) 7 [K =y, | (A+T)7"

Lemma 3.1 kullanilirsa, A, > 0 olmasi i¢in gerek ve yeter sart

Ky, = (1-do [1+dA " +21]  a<1
_ 1

T1+dA " +20) 'a < .

= o [(I1+dA " +20]  « T

olarak elde edilir. Boylece, ispat bitmistir. l

Teorem 5.2 Tobit regresyon modelinde Liu tahmin edicisinin MSE kriterine gore en ¢ok

olabilirlik tahmin edicisinden iistiin olmast icin yanlilik parametresi d’nin

i+ 1
d > max 1—2L2
l—l—)\jaj

esitsizligini saglamasi gerekir.

Ispat MLE ve LE tahmin edicilerinin MSE fonksiyonlar: arasindaki fark

p+1 p+1 2 p+1 2

- ~ 1 (Aj+d) a;
MSE (@) — MSE (arg) = — =y L (1-d?Y —L—
D e R Y

p+1 2 2
2N\ F 1=\ +d(1+as)
= (1-d)) — 2 (2 ) (5.9)
A (A +1)

J=1

olarak yazilabilir. O zaman (5.9) ile gosterilen farkin, 2X; + 1 — a2X; + d (1 +a3);) > 0

icin pozitif oldugu agiktir. Son esitsizligi basitlestirerek d > max (1 — 213\:’;;2) elde edilir

ve boylece ispat bitmistir. ll

5.2. d Yanhlik Parametresinin Tahmini

Yanli tahmin edicilerde kiigiilme parametrelerinin se¢imi her zaman 6nemli bir konu-
dur. Tobit Liu regresyon yontemi ile yapilacak ¢ikarimlarin kararliligi, d kii¢iilme paramet-
resinin optimum degerinin belirlenmesine baglidir. Uygun d parametresinin belirlenmesi
durumunda LE tahmin edicisinin MSE’si daha kii¢iik olacaktir. Kisaca ¢oklu baglanti prob-
leminin varliginda LE tahmin edicisi ile yapilacak ¢ikarimlarin kararliligi, yanlilik paramet-

resi d i¢in optimum degerinin belirlenmesine baglidir. Optimum degerinin belirlenmesi i¢in
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MSE (k) fonksiyonunun d’ye gore birinci tiirevi sifira esitlenir

AMSE (airp) - o= M(1—a?) +d(1+a2)))
T = 0. 5.10
dd ; A (N + 1) 10

elde edilir. (5.10) esitliginin d’ye gore gézﬁlmesi ile

d = Jj=1 )\ /\ +1
p+1 l—i—a Aj
I=1 N0 +1)
§:p+1 1+a Aj §:p+1 Aj+1
- 2 (0+1)? 7=1 X;(0+1)%
- 1 14al);

=1 N\ +1)2
ZP'H Aj+1
7=1 X;(A+1)2
Zp+1 1+a Aj
j=1 Aj(AjH)?

1 (5.11)

elde edilir. Liu yanlilik parametresi, tanimindan dolay1 her zaman sifir ile bir arasinda ol-
malidir. (5.11) esitliginden, d degerinin her zaman birden kii¢iik oldugu ac¢iktir. Ayrica d’nin
her zaman sifirdan biiyiik oldugu hakkinda kesin bilgi elde edilemez. Bu yiizden (5.10)’da

bulunan toplam semboliindeki her bir eleman sifira esitlenir. 7 = 1,2, ..., p 4+ 1 i¢in

dj:??—_i (5.12)
T
elde edilir.
dj = ??_12
X;-%C%
ity —x -1
B /\ij—l—a?
= 1- 1+A1_] (5.13)
Tha '

(5.13) esitliginden, her bir d; elemanlar1 her zaman birden kiigiiktiir. d; elemanlarinin bu
ozelliginden faydalanarak ve pozitif bir d parametresi tanimlanabilir. Tobit modelde d paramet-
resinin tahmini i¢in Hoerl ve Kennard (1970), Kibria (2003), Khalaf ve Shukur (2005) ve
Mansson ve ark. (2015)’nin calismalar takip edilebilir. Bu c¢alismalardan faydalanilarak
asagidaki tahmin ediciler onerilmistir.

Hoerl ve Kennard (1970) ¢alismasindan esinlenerek tobit Liu tahmin edicisinin d

parametresini tahmin etmek i¢in

dy = max (O, %) (5.14)

2
+ Qrax

)\maz‘
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onerilmistir, dyle ki, burada \,,q,, X WX matrisinin en biiyiik 6zdegeridir. Ayrica, d yan-
lilik parametresinin degeri her zaman 0 ile 1 arasinda olmasi gerektiginden, bu tezde onerilen
tiim tahmin edicilerde maksimum operatorii kullanilmistir.

do tahmin edicisi Kibria (2003)’1n ¢alismasinin genellestirilmesidir ve

d (o (a§—1)> (5.15)
2 =mazx | 0,mar | ++——= )

y T ag
seklinde tanimlanmustir.

Ayrica d3 tahmin edicisisi Khalaf ve Shukur (2005) ve Mansson ve ark. (2015) calis-

malarina dayanmaktadir ve
ds = 0 AJZ L (5.16)
3 =max | 0, mazx ~ x()\l) ,\32 .

Diger bir d, tahmin edicisi Qasim ve ark. (2018)’in ¢alismalarina dayanmaktadir ve

g — 0. L a1 (5.17)
4 = mazx ,pmam man(L) + 4z .

J

olarak onerilmistir.

SHO

|

olarak Onerilmistir.

5.3. Monte Carlo Simiilasyon Calismasi 1

Coklu baglanti probleminin etkileri ile ilgilendigimiz i¢in ¢oklu baglanti derecesini
belirleyen p = {0.8,0.9,0.99} olacak sekilde dikkate almmustir. Orneklem biiyiikliigiiniin
tahmin edicilerin performans: iizerinde etkisi oldugundan, 6rneklem biiyiikliigiiniin beg farkl
degeri kullanilmistir, n = 50, 100, 200, 500 ve 1000. Ayrica, degisken sayisinin tahmin
stireci iizerindeki etkisini anlayabilmek i¢in bagimsiz degiskenlerin sayisi 4, 8, 16 ve 32
olarak alinmigtir. Tahmin edicilerin performanslarini karsilastirmak i¢cin MSE kriteri kul-

lanilmustir.

5.3.1. Simiilasyon Tasarim

Farkli derecelerde ¢oklu baglantiya sahip veri matrisi liretebilmek icin
zij = (1= p»)"P2wij + pwipsr, i=1,2,.,n, j=1,2,...,p (5.18)
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esitligi kullamilmistir, Oyle ki burada w;; standart normal dagilimindan iiretilen rasgele sayilardir
ve herhangi iki bagimsiz degisken arasindaki korelasyonun derecesini p? belirtir.

Gercek parametre degerleri, alanda yaygin olarak kullanilan bir kisitlama olan

p
> 8 =1
j=1

olacak sekilde secilmistir (bkz. Kibria (2003)).

Bagimli degiskene ait n tane gozlem
Y; = Brxin + Paio + ..+ Bpip twg, i =1,.,m (5.19)

esitligi kullanilarak iiretilmistir. Burada u;’ ler, N (0, o) dagilimindan iiretilen rasgele hata-
lardir. Hatalarin varyansinin etkisini arastirmak i¢in o’nin degeri 5 olarak alinmigtir. San-
stirlenmis bagimli degiskeni elde etmek icin

yr isey’ >0

Yi =

0 1sey <0

kullanilmustir.
Herbir adimda yeni rasgele hata terimleri tiretilerek simiilasyon 5000 kez tekrarlan-

mistir. B* tahmincisinin simiile edilmis MSE’si

5000
MSE (8) = ( ) (8"-8) 5.20
B) = 552 (B -5), (B -8 (5.20)
esitliginden yararlanilarak hesaplanmigtir. Burada (,@* — ﬂ) simiilasyonun r. yinelemesinde
elde edilen parametre tahmini ve gercek parametre vektorleri arasindaki farki gostermekte-
dir. Tiim hesaplamalar R programlama dili (R Development Core Team, 2019) kullanilarak

gerceklestirilmigtir.
5.3.2. Simiilasyon Sonuclari

Monte Carlo simiilasyonundan elde edilen simiile edilmis MSE degerleri Tablo 5.1—
5.4’te sunulmustur.

Bu tablolardan asagidaki sonuglara ulagilmigtir:

e Gozlem sayist (n) artikga tahmin edicilerin MSE degerleri kiiciilmektedir.
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Tablo 5.1. p = 4 icin farkh p, n degerleri icin MLE ve Onerilen d parametrelerine sahip

LE tahmin edicilerin MSE degerleri

LE
n MLE dy do ds dy
» = 0.80
50 2.049 1.382 1.243 1.219 1.036
100 0.881 0.606 0.596 0.592 0.554
200 0.440 0.342 0.341 0.341 0.336
500 0.170 0.152 0.152 0.152 0.152
1000 0.084 0.079 0.079 0.079 0.079
5 = 0.90
50 3.450 2.407 1.961 1.884 1.415
100 1.864 1.194 1.096 1.076 0.983
200 0.776 0.533 0.526 0.524 0.500
500 0.338 0.269 0.269 0.269 0.267
1000 0.165 0.147 0.147 0.147 0.147
5 = 0.99
50 47.186 44.629 25.679 21346 20.680
100  18.635 16.417  10.037 8.631 9.819
200 9.382 7.557 4974 4.439 3.603
500 3.510 2.391 1.867 1.786 1.448
1000 1.959 1.236 1.082 1.066 0.858

Tablo 5.2. p = 8 icin farkl p, n degerleri icin MLE ve 6nerilen d parametrelerine sahip

LE tahmin edicilerin MSE degerleri

LE
n MLE 4 a2 a3 s
p=0.80
50 6000 4565 3905 3795 2273
100 2.201 1549 1478 1461  1.253
200 0915 0713 0711 0709  0.693
500 0.378 0330 0330 0330 0329
1000 0.193 0180 0180  0.80  0.180
p=0.90
50 10.250 8280 6462 5924 2701
100 4731 3472 2871 2762 1744
200 1.980 1372 1310 1300  1.120
500  0.797 0615 0613 0612 0598
1000 0394 0337 0337 0337 0336
»=0.99
50 115411 111.946 73.619 54.662 13.795
100 50853  47.533 30999 23.063  5.073
200 24786 21.997 14530 11417 2.905
500 9.545 7543 5486 4878 2237
1000 4515 3227 2629 2543 1725

den olur.

lerinde artis1 sagladig1 aciktir.

performans sergilemektedir.

daha iistiin ¢ikmugtir.
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Coklu baglant1 derecesindeki artig tahmin edicilerin MSE degerinlerinin artmasina ne-

p = 0.8 ve 0.9 icin bagimsiz degisken sayisindaki artig tahmin edicilerin MSE deger-

Her zaman, farkli d parametrelere sahip LE tahmin edicisi MLE tahmininden daha iyi

d parametreleri icinde d, parametresine sahip LE tahmin edicisi MSE kriterine gore



Tablo 5.3. p = 16 icin farkh p, n degerleri icin MLE ve onerilen d parametrelerine sahip
LE tahmin edicilerin MSE degerleri

LE
n MLE d1 d2 d3 d4
p=0.8
100 4.891 3.720 3435 3362 2573
200 2.337 1.783 1.745  1.739  1.606
500 0.852 0.734 0.733  0.733  0.729
1000 0.427 0.390 0.390 0.390 0.389
p=0.9
100 12.371  10.327 8.427 7.687 3.949
200 4.891 3.647 3347 3276 2533
500 1.878 1.422 1.382  1.380 1.252
1000 0.875 0.726 0.724 0.724  0.713
p = 0.99

100 18.635 16417 10.037 8.631 9.819
200 9.382 7.557 4974 4439 3.603
500 3510 2.391 1.867 1.786  1.448
1000 1.959 1.236 1.082  1.066 0.858

Tablo 5.4. p = 32 icin farkh p, n degerleri icin MLE ve onerilen d parametrelerine sahip
LE tahmin edicilerin MSE degerleri

LE
n MLE d1 d2 d3 d4
p=0.80
200 6.334 5.115 4.697 4.629 3.554
500 2.010 1.666 1.651 1.651 1.588
1000 0.898 0.793 0.793 0.793 0.787
p=0.90
200 12.955 10.869 9.359 8.818 5.613
500 4.304 3.400 3.176 3.170 2.624
1000 1.967 1.574 1.537 1.537 1.410
=099

200 148.769  143.729  108.897 70.419  10.036
500 49.887 46.079 33222 25.609 8.443
1000 23.319 20.442 15.001  13.417 6.589

5.4. Monte Carlo Simiilasyon Calismasi 2

Bu boliimiin amaci, farkli derecelerde ¢oklu baglanti probleminin varliginda tah-
min edicilerin performanslarim1 degerlendirirken d parametresinin tahmini yerine sifir ile
bir aras1 de8erler verildiginde LE tahmin edicisinin performansini incelemektir. Simiilasyon
tasarminda etkili faktorler bir onceki boliimdeki faktorler ile ayni1 oldugundan burada tekrar
belirtilmemistir. Coklu baglanti derecesine karsilik gelen p = 0.90,0.99 iki farkli degeri
secilmigtir. Ayrica, orneklemin gozlem sayist n = 100, 250, 500 olacak sekilde se¢ilmistir.
Son olarak simiilasyon tasarimda bagimsiz degisken sayis1 p = 4, 8,16, 32 den olusan tobit
modeli alinmigtir. Tahmin edicilerin performanslarim karsilagtirmak icin MSE kriteri kul-

lanilmustir.
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5.4.1. Simiilasyon Tasarim

Veri iiretim siireci bir 6nceki boliim ile tamamen ayni oldugundan burada tekrar an-
latilmamistir. Ancak, d kii¢iilme parametresi i¢in herhangi bir tahmin yerine, Varathan ve
Wijekoon (2019)’1 takiben, d’ nin degerlerini {0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9} olarak

secilerek LE tahmin edicisi hesaplanmistir.

5.4.2. Simiilasyon Sonuclar:

Monte Carlo simiilasyonundan elde edilen simiile edilmis MSE degerleri Tablo 5.5
ve Tablo 5.6’da sunulmustur. Buna gore Tablo 5.5 ve Tablo 5.6’dan asagidaki sonuglara

ulagilabilir.

e Tiim durumlarda, tobit Liu tahmin edicisi, simiile edilmis MSE degerleri agisindan

tobit MLE tahmin edicisinden daha iyidir.

e (Coklu baglantinin derecesindeki artig, hem MLE tahmin edicisinin hem de LE tahmin

edicisinin MSE degerlerinde artisa sebep olmaktadir.

e Ayrica, tahmin edicilerin simiile edilmis MSE degerleri, bagimsiz degiskenlerin sayisin-

daki artigtan olumsuz etkilenmektedir.

o Orneklem biiyiikliigii arttiginda, tahmin edicilerin MSE’lerinin tiim durumlarda azaldig1

gdzlenmistir.

e ( kiiclilme parametresinin degeri bire yaklastik¢a, tobit Liu tahmin edicisinin MSE’si

MLE’nin MSE’sine yaklagsmaktadir.

e Tobit Liu tahmin edicisinin kiiciilme parametresi d’nin kiigiik degerleri icin yiiksek

degerlere kiyasla daha iyi performans sagladig1 gozlemlenmektedir.

5.5. Gercek Veri Uygulamasi

Bu boliimde, tezin 5. boliimiinde tartisilan yontemleri gostermek igin iki veri seti

analiz edilmigtir. Her iki veri kiimesi i¢in de, Esitlik (3.8) ve (5.7)’de verilen MLE ve
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Tablo 5.5. 0 = 1 oldugunda farkh p, n, p degerleri icin MLE ve LE tahmin edicilerin
MSE degerleri

LE

p= MLE d=01 d=02 d=03 d=04 d=05 d=06 d=07 d=08 d=0.9
p=0.90

100 0.2815 0.2450 0.2489 0.2529 0.2568 0.2609 0.2649 0.2690 0.2732 0.2773

250 0.1096 0.1035 0.1042 0.1049 0.1055 0.1062 0.1069 0.1076 0.1082 0.1089

500 0.0567 0.0550 0.0552 0.0554 0.0556 0.0558 0.0560 0.0561 0.0563 0.0565
p=0.99

100 2.7226 0.9610 1.1091 1.2692 1.4411 1.6249 1.8207 2.0283 2.2478 24793

250 1.2447 0.6841 0.7377 0.7935 0.8515 09116 0.9739 1.0384 1.1050 1.1738

500 0.5321 0.4015 0.4150 0.4289 0.4429 0.4572 0.4717 0.4864 0.5014 0.5166

p =

p=0.90

100 0.7658 0.6439 0.6568 0.6699 0.6831 0.6965 0.7101 0.7238 0.7376 0.7517

250 0.2685 0.2518 0.2536 0.2554 0.2573 0.2591 0.2610 0.2629 0.2647 0.2666

500 0.1339 0.1296 0.1301 0.1305 0.1310 0.1315 0.1320 0.1325 0.1329 0.1334
p=0.99

100 6.8062 2.2950 2.6674 3.0721 3.5089 3.9780 4.4792 5.0127 5.5783 6.1762

250 2.6271 1.5157 1.6235 1.7351 1.8508 1.9703 2.0938 22212 2.3526 2.4879

500 1.1467 0.8795 0.9074 0.9358 0.9646 0.9938 1.0235 1.0536 1.0842 1.1153
p=16
p=0.90

100 1.6834 1.3802 1.4119 1.4441 1.4768 1.5100 1.5437 1.5779 1.6125 1.6477

250 0.6188 0.5771 0.5817 0.5862 0.5908 0.5955 0.6001 0.6047 0.6094 0.6141

500 0.3090 0.2980 0.2992 0.3004 0.3016 0.3029 0.3041 0.3053 0.3065 0.3078
p=0.99

100 21.4201 5.9234 7.0960 8.4058 9.8530  11.4375 13.1594 15.0186 17.0151  19.1489

250 6.4692 3.5115 3.7914 4.0834 4.3877 4.7041 5.0327 5.3736 5.7266 6.0918

500 2.6524 1.9845 2.0537 2.1242 2.1959 2.2688 2.3430 24185 2.4952 2.5731
p =32
p=0.90

100 8.7579 5.9859 6.2502 6.5254 6.8115 7.1086 7.4166 7.7355 8.0654 8.4062

250 1.4849 1.3625 1.3758 1.3891 1.4025 1.4161 1.4297 1.4433 1.4571 1.4710

500 0.6808 0.6550 0.6578 0.6607 0.6635 0.6664 0.6693 0.6721 0.6750 0.6779
p=0.99

100 80.4358  19.5783  23.6111  28.3262  33.7235 39.8032 46.5651 54.0093  62.1359  70.9447

250  14.7318 7.8525 8.4918 9.1623 9.8641  10.5972  11.3616  12.1572  12.9841  13.8424

500 6.1368 4.5004 4.6686 4.8403 5.0153 5.1938 5.3756 5.5608 5.7494 5.9414

LE tahmin edicilerinin teorik MSE degerleri hesaplanmistir. Gercek parametre degerlerini

bilmedigimiz i¢in, Esitlik (3.8)’de « yerine & kullanilmugtir.

5.5.1. Tobin Verisi

Ik olarak Tobin (1958) tarafindan analiz edilen Tobin verileri dikkate alinmustir.
Bagiml degisken, dayanikli tiikketim mallart alimidir ve bagimsiz degiskenler yil olarak x;:
yas ve Xo: likidite oranidir (x 1000). Tobit regresyon modeline uygun olan bu veride 20
gozlem vardir. Bu veri seti X matrisi 6lceklendirilmeden analiz edilmistir. lk olarak, X =
[1,x,X,] veri matrisi olugturulmustur. X TWX matrisinin 6zdegerleri: \; = 1.6539 x 104,
Ao = 2.6730 x 10! ve A3 = 3.8675 x 1073 olarak hesaplanmistir. Bu nedenle kosul sayisi
CN = \/W = 2067.931, ¢oklu baglant1 probleminin var oldugunu gosterir (Mack-

innon ve Puterman, 1989).
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Tablo 5.6. 0 = 5 oldugunda farkh p,n, p degerleri icin MLE ve LE tahmin edicilerin
MSE degerleri

p= MLE d=01 d=02 d=03 d=04 d=0.5 d=0.6 d=0.7 d=0.8 d=0.9

»=0.90
100 11827 07119 07573 0.8044  0.8533  0.9038 0.9561 1.0102 1.0660 1.1235
250 04581 03667 03763 03860 03959 04059 04161 04264 04368 0.4474
500 02379 02118 02146 02175 02203 02232 02261 02290 02320  0.2349
p=0.99
100 123308  1.0780 17011 24809 34176 45111 57614  7.1686 87325 104532
250 43417 1.0034 12547 15359  1.8471  2.1881 25590  2.9598 33906  3.8512

500 20318 08370 09433  1.0562  1.1758 13019 14347 1.5740 1.7200 1.8726
p:
p=0.90

100 32556 1.6889  1.8336 19856  2.1449 23116 24857 2.6671 2.8559 3.0521

250 1.1405  0.8788 09060 09337 09619  0.9905 1.0196 1.0491 1.0791 1.1096

500 0.5215 04616 04680 04746 04811 04877 0.4944 0.5011 0.5079 0.5147
p=0.99

100 27.8454 25251 39481 57187  7.8369 103026  13.1160 162770  19.7855  23.6417

250  10.0472 23065  2.8901  3.5428 42647  5.0557 5.9157 6.8449 7.8432 8.9107

500 49459 19752 22378 25173 28137  3.1269 3.4569 3.8039 4.1677 4.5483

p=16
p=0.90

100 8.7650 4.0772 4.4884 4.9270 5.3930 5.8865 6.4074 6.9557 7.5314 8.1345

250 2.5263 1.9226 1.9852 2.0489 2.1138 2.1797 2.2468 2.3150 2.3843 2.4547

500 1.2491 1.0824 1.1003 1.1183 1.1365 1.1549 1.1734 1.1921 1.2109 1.2299
p=0.99

100 62.1263 6.0276 9.2196  13.1719  17.8845  23.3574 29.5906 36.5841 44.3378 52.8519
250 24.7748 5.1607 6.5912 82090  10.0139  12.0061 14.1854 16.5520 19.1057 21.8466
500 11.8893 4.3865 5.0338 5.7276 6.4681 7.2551 8.0888 8.9690 9.8958 10.8692

p =32
p=0.90

100 36.2990  12.1969  13.9545 159423  18.1601  20.6080 23.2860 26.1941 29.3323 32.7006

250 7.1548 4.9517 5.1726 5.3994 5.6322 5.8710 6.1158 6.3666 6.6234 6.8861

500 2.6530 2.2901 2.3290 2.3682 2.4078 2.4478 2.4881 2.5288 2.5698 2.6112
p=0.99

100  289.1248  19.4557  32.1230  49.1143  70.4296  96.0689  126.0321 160.3194  198.9305  241.8657

250 66.5458  11.6919 154003 19.7053  24.6070  30.1052 36.2001 42.8916 50.1797 58.0645

500 25.3014 9.3011  10.6698  12.1408  13.7141  15.3896 17.1674 19.0475 21.0298 23.1145

LE tahmin edicisi i¢in Boliim 5.2 6nerilen d kiigiilme parametreleri d; = 0.9956,
dy = 0.4680, d3 = 0.4680, dy = 0.1560 olarak hesaplanmistir. Bu kiiciilme parametrelerine
sahip LE tahmin edicisi ve MLE tahmin edicisinin degerleri ve karsilik gelen tahmini MSE
degerleri Tablo 5.7°de verilmistir. d’nin degerini O ile 1 arasinda farkli degerler alarak elde
edilen LE tahmin edicisinin degerleri ve karsilik gelen tahmini MSE degerleri ise Tablo
5.8’de sunulmustur.

Tablo 5.7. MLE ve onerilen d parametrelerine sahip LE tahmin edicileri icin: Tobin
verisinde tahmini kat sayilar ve MSE degerleri

MLE di do ds dy

Bo 15.1449 15.0791 7.1195 7.1195 2.4120
Bl -0.1291 -0.1286 -0.0747 -0.0747 -0.0428
EQ -0.0455 -0.0454 -0.0230 -0.0230 -0.0098
MSE  258.6000 256.3633  121.5867 121.5867  168.7299

Buna gore Tablo 5.7 ve Tablo 5.8’den asagidaki sonuglara ulasilabilir.
e d, parametresinin degeri bire yakin oldugu i¢in LE ve MLE tahmin edicilerinin MSE
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Tablo 5.8. MLE ve LE tahmin edicileri icin: Tobin verilerinin tahmini katsayilar1 ve
karsilik gelen MSE degerleri

LE

MLE d=0.1 d=0.2 d=0.3 d=04 d=0.5 d=0.6 d=0.7 d=0.8 d=0.9

Bo 15.1449 1.5668 3.0755 4.5842 6.0928 7.6015 9.1102 10.6189 12.1275 13.6362
B4 -0.1291 -0.0371 -0.0473 -0.0575 -0.0677 -0.0780 -0.0882 -0.0984 -0.1086 -0.1188

Bz -0.0455 -0.0075 -0.0117 -0.0159 -0.0202 -0.0244 -0.0286 -0.0329 -0.0371 -0.0413
MSE  258.6000 187.1760  156.3764  135.2607  123.8289  122.0810  130.0170  147.6369  174.9407 211.9284

degerleri birbirine yakindir.

e d, ve d3 parametrelerinin degerleri aynidir. Bu parametrelere sahip LE tahmin edicisi

digerlerine gore daha iyi performans sergiler.

e MLE’nin MSE degeri 258.6 olarak hesaplanmistir ve d parametresinin 0.1’den 0.9’a
kadar olan artan degerlerine karsilik LE’nin MSE degerlerinin 6nce azalan sonra artan

bir yapida oldugu gozlenmistir.

e d = 0.5’e yaklastiginda LE’nin MSE’si bir noktaya kadar azalir ve daha sonra artmaya

baglar.

e d = (0.5’e yakin oldugunda LE tahmin edicisinin MSE degeri minimum degerine

ulasir.

Tobin verisinde tobit Liu tahmin edicisinin MLE’ye kars1 farkli d degerlerine gore
istiinligiinii degerlendirmek i¢in Sekil 5.1°de gosterilen d’ e kars1 tahmin edicilerin MSE

degerlerinin grafigi ¢izilmistir. Yukarida 6zetlenen bulgular bu grafikte gosterilmistir.

MSE
120 140 160 180 200 220 240 260

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Sekil 5.1. Tobin veri setinde d’ye karsi MLE ve LE tahmin edicilerin MSE degerleri
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5.5.2. Cimento Verileri

Bu boliimde, ilk olarak Woods ve ark. (1932) tarafindan incelenen ve daha sonra pek
cok calismalarda analiz edilen ¢imento verisini incelenecektir. Bu veri setinde ¢imentonun
sertlestirilmesi ve olusturulmasinda agiga c¢ikan 1s1 miktart gosterilmektedir. Veri, ¢cimento-
nun bilesenleri olan dort tane bagimsiz degiskenden ve ¢cimento grami basina kalori cinsinden
tiretilen 181 miktarin1 gosteren bagimli degisken (y;)” den olugsmaktadir. X = [1,x1,...,xy]
veri matrisi olusturulur. Veride 13 gozlem vardir. Bu veriye tobit regresyon modeli uygula-
mak icin bagimli degisken sansiirlenmigtir. Sansiiriin verilerdeki etkilerini anlamak icin iki
farkl1 sansiir uygulanmustir. Ilk olarak, sansiirlemede keyfi olarak kesme degerini 80 olarak

secerek, Esitlik (5.21) kullanilarak bagimli degisken y; elde edilir.

y; ise y; > 80
Yi = (5.21)

80 ise y <80
Sansiirlemeden sonra X" WX matrisinin ozdegerleri hesaplanmistir ve bu 6z degerler: \; =
1.0542 x 10%, Ay = 1.4076 x 103, A3 = 1.9111 x 10%, N\, = 2.4874 x 10! ve \5 =
2.8740 x 10~* olarak bulunmustur. Kosul sayis1t CN = \/W = 479938054, ¢oklu
baglanti probleminin var oldugunu gostermektedir. LE tahmin edicisi i¢in Boliim 5.2°de
Onerilen d kiictilme parametreleri d; = 0.9996 , do = 0.7153, d3 = 0.4383, dy = 0.1561
olarak hesaplanmistir. Bu kii¢iilme parametrelerine sahip LE tahmin edicisi ve MLE tahmin
edicisinin degerleri ve karsilik gelen tahmini MSE degerleri Tablo 5.9’da verilmistir. d’nin
degeri O ile 1 arasindan se¢ilen degerler olarak alindiginda LE tahmin edicisinin performansi

ise Tablo 5.10’da sunulmustur.

Tablo 5.9. MLE ve onerilen d parametrelerine sahip LE tahmin edicileri icin: Cimento
verisinde tahmini kat sayilar ve MSE degerleri — (sansiirleme-1)

LE
MLE dy do d3 dy
Bo 52.1634 52.1442 37.3306 22.8996 8.1967
Bl 1.6245 1.6247 1.7606 1.8930 2.0279
Bz 0.5818 0.5820 0.7385 0.8909 1.0463
,@3 0.3458 0.3460 0.4898 0.6298 0.7726
34 0.0062 0.0064 0.1585 0.3068 0.4578

MSE  3479.5374  3476.9775  2000.8712  1525.7484  2018.9529

Buna gore Tablo 5.9 ve 5.10’dan asagidaki sonuglara ulagilmigtir.

e (; parametresinin degeri bire yakin oldugu i¢in LE ve MLE tahmin edicilerinin MSE

degerleri birbirine yakindir.
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Tablo 5.10. MLE ve LE tahmin edicileri icin: Cimento verilerinin tahmini katsayilari ve
karsilik gelen MSE degerleri — (sansiirleme-1)

LE

MLE d=01 d=02 d=03 d=04 d=05 d=06 d=07 d=08 d=0.9

By 52.1634 5.2728 104828  15.6929  20.9030  26.1131  31.3231  36.5332  41.7433  46.9533
,@1 1.6245 2.0547 2.0069 1.9591 1.9113 1.8635 1.8157 1.7679 1.7201 1.6723
BQ 0.5818 1.0772 1.0221 0.9671 0.9120 0.8570 0.8019 0.7469 0.6919 0.6368
/@S 0.3458 0.8010 0.7504 0.6998 0.6492 0.5987 0.5481 0.4975 0.4469 0.3964
LA34 0.0062 0.4878 0.4343 0.3808 0.3273 0.2737 0.2202 0.1667 0.1132 0.0597
MSE 3479.5 2234.6 1877.5 1644.2 1534.8 1549.3 1687.6 1949.8 2335.8 2845.7

d3 parametresine sahip LE tahmin edicisi digerlerine gore daha iyi performans sergiler.

MLE’nin tahmini MSE degeri 3479.5374 olarak hesaplanmugtir.

LE’nin MSE’sinde 6nemli bir azalma vardir. d’nin degeri, d = 0.4’e yaklastiginda

LE’nin MSE’si bir noktaya kadar azalir ve daha sonra artmaya baglar.

d = 0.4’e yakin oldugunda LE tahmin edicisinin MSE degeri minimum degerine

ulasir.
Tobit Liu tahmin edicisinin MLE’ye kars1 farkli d degerlerine gore iistiinliigiinii degerlendirmek
icin Sekil 5.2°de gosterilen d’ye karsi tahmin edicilerin MSE degerlerinin grafigi ¢izilmistir.

Bu grafikte yukarida 6zetlenen bulgular gbzlenmektedir.

MSE
2500 3000 3500
| |

2000
|

1500
L

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Sekil 5.2. Cimento veri setinde d’ e karst MLE ve LE tahmin edicilerin MSE degerleri
— (sansiirleme-1)

Ayrica, veri seti bagka bir sansiirleme senaryosu kullanilarak yeniden incelenmistir.
Sansiirleme senaryosu

Yy isey; > 80
Yi = (5.22)

0 isey’ <80
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Sekil 5.3. Cimento veri setinde d’ye karsi MLE ve LE tahmin edicilerin MSE degerleri
— (sansiirleme-2)

seklinde alinmistir. Benzer sekilde, XTWX matrisinin ozdegerleri Ay = 71.3741, Ay =
7.9421, A3 = 1.3049, Ay = 0.1654 ve A5 = 1.9866 x 10~ olarak hesaplanmustir. Kosul sayisi
CN = \/W = 5994.003, coklu baglant1 probleminin var oldugunu gostermektedir.
LE tahmin edicisi i¢in Boliim 5.2 onerilen d kiiciilme parametreleri d; = 0.9999974, dy =
0.7063330, d3 = 0.4391766, dy = 0.1566181 olarak hesaplanmistir. Bu kiiciilme parame-
trelerine sahip LE tahmin edicisi ve MLE tahmin edicisinin degerleri ve karsilik gelen tah-
mini MSE degerleri Tablo 5.11°de verilmistir. d’nin degeri O ile 1 arasindan secilen deger-
ler olarak alindiginda LE tahmin edicisinin performansi Tablo 5.12’de sunulmustur. Ayrica
farkli d degerleri i¢in tahmin edicilerin MSE degerlerinin grafigi Sekil 5.3 te verilmistir.

Tablo 5.11. MLE ve onerilen d parametrelerine sahip LE tahmin edicileri i¢cin: Cimento
verisinde tahmini kat sayilar ve MSE degerleri — (sansiirleme-2)

LE
MLE di do ds dy
Bo 627.7776 627.7759 443.4274 275.7192 98.3424
Bl -1.8691 -1.8691 -0.9253 -0.0666 0.8415
BQ -5.3012 -5.3012 -3.2369 -1.3589 0.6274
,@3 -5.1176 -5.1176 -3.6857 -2.3830 -1.0052
54 -7.4703 -7.4703 -5.4325 -3.5787 -1.6180

MSE  503384.1005 503381.5107 285138.9317  221078.5979  292743.8645

Tablo 5.12. MLE ve LE tahmin edicileri i¢cin: Cimento verilerinin tahmini katsayilari ve
karsilik gelen MSE degerleri — (sansiirleme-2)

LE

MLE d=0.1 d=0.2 d=0.3 d=04 d=0.5 d=0.6 d=0.7 d=0.8 d=0.9

By 6277776 62.8002 1255755 188.3507  251.1260  313.9012 376.6765 439.4518  502.2270  565.0023
Bl -1.8691 1.0234 0.7020 0.3806 0.0593 -0.2621 -0.5835 -0.9049 -1.2263 -1.5477
BQ -5.3012 1.0254 0.3224 -0.3805 -1.0835 -1.7864 -2.4894 -3.1923 -3.8953 -4.5982
33 -5.1176 -0.7292 -1.2168 -1.7044 -2.1920 -2.6796 -3.1672 -3.6548 -4.1424 -4.6300
,[A34 -7.4703 -1.2251 -1.9190 -2.6129 -3.3069 -4.0008 -4.6947 -5.3886 -6.0825 -6.7764
MSE  503384.1  324340.7  272427.7  238466.3  222456.6  224398.6 2442923  282137.7 337934.8 411683.6
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Buna gore Tablo 5.11 ve 5.12°den goriilebilecegi gibi ilk sansiirleme senaryosundaki
sonuglara benzer sonuclar elde edilmistir. Ancak iki sansiirleme senaryosunun tahmin edici-
lerin hem katsay1 isaretlerini hem biiyiikliiklerini hem de MSE degerlerini 6nemli derecede

etkiledigi gozlenmistir.
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6. SONUC VE ONERILER

6.1. Sonuclar

Bu tezde tobit regresyon modelinde ¢oklu baglanti problemi ele alinmigtir. Bolim
3’te tobit modelin parametre tahmini, ¢oklu baglanti probleminin tanimi, sorunun kaynaklari
ve sonuclar1 verilmistir. Bolim 4 ve 5’te, coklu baglant1 probleminin iistesinden gelmek i¢in
kullanilabilecek bazi yanli tahmin ediciler verilmistir.

Boliim 4’te, tobit ridge tahmin edicisi ile en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi hata kareler
ortalamas1 ve matris hata kareler ortalamasi kriterlerine gore teorik olarak karsilagtirilmigtir.
Coklu dogrusal regresyon modelinde ridge tahmin edicisinin k& parametresi i¢in literatiirde
bulunan tahmin ediciler tobit ridge regresyonu icin tanimlanmis ve bu yontemlerin perfor-
manslart Monte Carlo simiilasyonu ile degerlendirilmistir. Bu degerlendirme sonucunda
farkli k£ parametrelerine sahip tobit ridge tahmin edicisinin en ¢ok olabilirlik tahmin edi-
cisinden hata kareler ortalamasi kriterine gore daha iyi performans sergiledigi sonucuna
ulagilmugtir.

Son olarak Boliim 5’°te, yanli tahmin edicilerden biri olan Liu tahmin edicisi tobit
modelde tanimlanmustir. Tobit Liu tahmin edicisi ile tobit en ¢ok olabilirlik tahmin edicisinin
matris hata kareler ortalamasi ve hata kareler ortalamasi kriterlerine gére teorik karsilagtir-
malar1 elde edilmistir. Tobit Liu tahmin edicisinde d parametresinin tahmini i¢in yeni tahmin
ediciler tanimlanmig ve bunlarin performanslart Monte Carlo simiilasyon calismasi ile deger-
lendirilmistir. Tobit Liu tahmin edicisinin d parametresine bagh performansini1 daha detayli
incelemek icin d’nin degeri sifir ile bir araliginda seg¢ilerek Monte Carlo simiilasyon yapilmis
ve degerlendirilmistir. Iki farkli simiilasyon ¢alismasinda da d parametresini optimal olarak
secmenin 6nemi gozlenmis ve tobit Liu tahmin edicisinin en ¢ok olabilirlik tahmin edicisin-
den daha iyi performansa sahip oldugu gosterilmistir. Ayrica iki farkl gercek veri uygula-
masinda hata kareler ortalamasi kriterine gore tobit Liu tahmin edicisinin en ¢ok olabilirlik

tahmin edicisinden daha iyi performansa sahip oldugu sonucuna varilmigtir.

48



6.2. Oneriler

Tobit regresyon modelinde ¢coklu baglanti probleminden kaynakli sonug¢larinin iistesin-
den gelmek i¢in yanli tahmin ediciler kullanilabilir. $imdiye kadar ridge tahmin edicisi, tobit
modele uyarlanmistir. Bu tez ¢alismasinda Liu tahmin edicisi tobit model icin incelenmistir.
Literatiirde lineer modeller i¢in tanimlanan bir ¢ok yanli tahmin edici vardir. Bu yanli tahmin

ediciler tobit regresyon modeline genellestirilebilir.
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