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TURKCE OZET

Calismalarda kullanilan alet, cihaz ya da araglar bazi durumlarda belirli bir esik
degerin altindaki sonuglar1 6lgemez. Bu tiir verilere tespit edilemeyen veriler denir.
Yapilan caligsmalarda istatistiksel analizler igin veri setlerinin eksiksiz olmasi biiyiik
Oonem tagimaktadir. Bu nedenle tespit edilemeyen verilerin tahmininde kullanilan bazi
yontemlerden bazilar1 yerine deger atama, sirali istatistiklerin regresyonu, coklu deger
atama, Tobit regresyon ve tespit edilemeyen veri regresyonudur. Bu yontemlerin
karsilastirilmasinda farkli tespit edilemeyen veri orant ve drneklem biiyiikliiklerine
gore simiilasyon senaryolart olusturulmustur. Simiilasyon sonucunda farkli R?
degerlerine sahip her bir yontem i¢in 6rneklem biiyiikleri degistikce yontemlerin hata
kareler ortalamasi koklerinin degismedigi gorilmiistiir. Karsilastirdigimiz yontemler
farkl1 R? degerlerinde incelendiginde; R?nin 0,90 ve 0,70 oldugu durumlarda ¢oklu
deger atama, alt sinir atanmasi ve Tobit regresyon yontemlerinde hata kareler
ortalamasi koklerinin sirasiyla diger yontemlere gore daha diisiik oldugu goriilmiistiir.
Diisiik agiklayicilik katsayisi ve tespit edilemeyen veri orani igin tespit edilemeyen
veri regresyonu alternatif bir yontemdir.

Anahtar kelimeler: Tespit edilemeyen veri, Sirali istatistiklerin regresyonu, Tobit
regresyon, Tespit edilemeyen veri regresyonu
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INGILIZCE OZET

COMPARISON OF METHODS USED IN NONDETECTS DATA
ANALYSIS

Some machine, devices or tools used in some studies can not measure values below
a certain threshold. Such observations are called non-detects data. It is of paramount
Importance that the data sets are complete for statistical analysis in the studies carried
out. For this reason, some methods used for predicting non-detected data are;
substitution of values, regression of on order statistics (ROS), multiple imputation,
Tobit regression and non-detects data regression. For comparison of these methods,
simulation scenarios were established according to the different percentage of non-
detects data, sample sizes and coefficient of determination. According to simulation
results, the root mean square error of methods did not change as the sample sizes
changed for different levels of coefficient of determination. The methods Tobit
regression, multiple imputation and substituted with detection limit have lower root
mean square error than others while coefficient of determination were 0,90 and 0,70.
For coefficient of determination and nondetects data proportion, nondetect data
regreesion is an alternative method.

Keywords: Non-detects data, Regression on order statistics, Tobit regression,
Non-detects data regression
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1.GIRIS

Aragtirmalar her ne kadar iyi planlanmis olsa da toplanan verilerde eksiklikler
bulunabilir. Yapilan ¢alismalarda istatistiksel analizler igin {izerinde ¢alisilacak olan
veri setlerinde tespit edilemeyen gézlem degerlerinin olmamasi yani verinin eksiksiz
olmasi biiylik 6nem tagimaktadir.

Arastirmalarda siire¢ boyunca tam veri setleri elde etmeye calisilmasina
ragmen bazi ¢alismalarda kullanilan alet, cihaz ya da aracglar belirli bir esik degerin
altindaki sonuglar1 dlgemez. Olgiilemeyen bu gdzlemler tespit edilemeyen veri olarak
ifade edilmektedir. Tespit edilemeyen veriler, yapilmasi planlanan istatistiksel
analizlerde cesitli problemlerin ortaya ¢ikmasina neden olmaktadir. Bu nedenle
arastirmalarda, tespit edilemeyen verileri igeren birimler bilgi yoklugunu temsil
ederler ve dolayisiyla bilgi kaybina neden olurlar (Dodge, 1985; Bal ve Ozdamar,
2004). Tespit edilemeyen degerler bir veri seti igin istatistiksel analizlerde yanlilik
yaratmaktadir. Tespit edilemeyen verilerin iistesinden gelmek 6nemli bir konudur ve
son yillarda bu konu i¢in gesitli istatistiksel yontemler gelistirilmistir.

Tezin amaci; tespit edilemeyen verilerin tahmininde kullanilan
yaklasimlarindan tespit edilemeyen verilerin regresyonu, Tobit regresyon, coklu deger
atama yontemi gibi yontemleri inceleyerek, tiiretilen veri setinde olusturulan farkl
oranlarda tespit edilemeyen goézlemler iizerinde bu yontemleri uygulamak ve elde
edilen sonuglar iizerinden en uygun yontemlere iligkin bilgi edinmektir. Caligmamizin
sonucunda tespit edilemeyen verilerin analizleri sonucundaki tahminlere gore hata
kareler ortalamasinin kare kokii degeri bakimindan tespit edilemeyen veri yapilarinda
hangi yontemlerin daha iyi sonuglar verdigi, bu yontemlerin hangi durumlarda

kullanilmasi gerektigi incelenecektir.



2.GENEL BILGILER

2.1. Tespit Edilemeyen Veriler

Baz1 ¢alismalarda kullanilan alet, cihaz ya da araclar belirli bir esik degerin
altindaki sonuglar1 6lgemez. Bu tiir verilere tespit edilemeyen veriler denir. Tespit
edilemeyen veriler ayrica soldan sansiirlii veri olarak da ifade edilirler. Ciinkii bu
degerler bilinen esik degerinin altindadirlar. Bazi durumlarda ise kullanilan cihaz
belirli bir esik degerden yukarisini 6lgemeyebilir. Bu tiir tespit edilemeyen veriler ise
sagdan sansiirlii olarak ifade edilirler. Ancak arastirmalarda siklikla belirli bir esik

degerin altinda kalan tespit edilemeyen verilerle karsilasilmaktadir.

Bir 6rneklem tizerinden hesaplanan istatistikler ana kiitle karakteristiklerini tahmin
eder. Sansiirlii veri olmasi durumunda hesaplamanin nasil yapilacagi kolay anlagilir
olmayacaktir. Tespit edilemeyen gozlemlerin varligi, tanimlayict istatistiklerin
hesaplanmasinda zorluk yaratacaktir. Tespit edilemeyen verileri incelenmesi

hesaplanmasi istenen herhangi bir istatistigin etkinligini degistirmektedir.

2.2. Tespit Edilemeyen Veri Analiz Yontemleri

Temel olarak sansiirlii gézlemler igeren veri setinin analizi ile ilgili bazi
yontemler vardir. Bunlar; yerine koyma, en ¢ok olabilirlik tahmini, parametrik
olmayan yontemler, sirali istatistiklerin regresyonu (ROS, regression on order
statistics), ¢oklu deger atama, tobit regresyon ve tespit edilemeyen veri regresyonudur
(Hae ve ark., 2008; Helsel, 2005). Uygulanacak yontem konusunda kesin ve genel
bilgi vermek zordur. Ciinkii segilecek yontemin uygunlugu 6rneklem biiytikligii ve
sanslirleme ylizdesi disinda veri hakkinda yapilan varsayimlarin gecerliligine de

baglhdir.

2.2.1. Yerine Deger Atama Yontemi

Tespit edilemeyen veya kayip gézlem degerini belirleyebilmek i¢in oldukca sik
kullanilan bir yontemdir. Bu yontemle tespit edilemeyen verilerin yerine tek bir deger

atanir. Tespit edilemeyen verinin yerine genel olarak sifir degeri veya esik degerin
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diger bir ifadeyle verinin alt smirmnin yaris1 veya dogrudan alt smir degeri
atanmaktadir. Arastirmacilar siklikla daha kotii bir senaryoya karsi korunmak igin alt
smir1 yerine koyarak tahminlerin tutucu olmasi girisiminde bulunurlar. Yerine koyma
yonteminin kolay bir yontem olmasina ragmen, gergek varyans hesaplanirken yanlilik
olusturmasi, verilerin ger¢ek dagilimlarini bozabilmesi ve tiim tespit edilemeyen veya
kayip degerlerin aym1 degeri almasindan dolayr degiskenler arasindaki iliski

katsayisinin etkilenmesi gibi olumsuz etkileri bulunmaktadir (Helsel, 2005).

2.2.2. Sirah Istatistiklerin Regresyonu (Regression on order statistics-ROS):

Parametrik ve parametrik olmayan yontemlere alternatif bir yaklasim da sira
istatistikleri tizerinde robust regresyon yaklasimi olup yari-parametrik yontem olarak
adlandirilir. ROS yontemleri parametrik ve nonparametrik yontemlerin her ikisinin de

fikirlerinin birlesimine dayanmaktadir (Huston ve Juarez, 2009).

ROS bir olasilik grafiginde regresyon denklemi ile Ozet istatistiklerden
hesaplanmaktadir. Tespit edilemeyen veriler, elde edilen veriler kullanilarak
olusturulan regresyon denkleminden yararlanarak tahmin edilmektedir. Ozet
istatistikler tahmin edilmis degerler ve sansiirsiiz gozlem degerlerinden faydalanilarak

hesaplanabilmektedir.

ROS yaklasiminin altinda yatan ana diisiince; eger veri seti lognormal dagilima
ya da bilinen bir dagilima uygunluk gosteriyorsa, sirali verinin logaritmasinin olasilik
grafigine kars1 standartlastirilmis normal ¢eyreklikler diiz bir ¢izgi vermelidirler. Bu
sayede verinin logaritmasi igin ortalama ve standart sapma elde edilebilir. Grafigin
egimi kullanilarak ortalama ve standart sapma tahmin edilebilmektedir. Daha sonra,
alt sinir altindaki tespit edilemeyen degerler tahmin edilmis olan parametrelerden

faydalanarak belirlenebilir.

Coklu belirleme limitleri olan soldan sansiirlii verileri hesaplamak i¢in esitlik

(2.1)’deki formiil verilmistir.

pe; i’inci belirleme limitini agmanin olasilig1 hesaplamak i¢in;

"1 - pey] (2.1)

e =pejyq +
pé; = P€i+1 A+E;
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A; = i vei+l inci belirleme limitleri arasinda belirlenen gézlemlerin sayisi
n i ‘inci belirleme limitinin altinda sansiirlii ve sansiirsiiz gézlemlerin sayisidir.
i en yiiksek belirleme limiti oldugunda, pe;.; =0 ve A; + B; =n dir.

i belirleme limitinin altindaysa C; olarak tanimlanir ve esitlik(2.2) deki gibi

hesaplanmaktadir.
Ci = Bi - Bi—l - Ai—l | = 1, ,k (22)

Grafigin konumunu hesaplarken gézlemlenmis degerler i¢in esitlik (2.3) deki gibidir.

pdyj = (1-pe)) + (== ) [pe; — peis] =1 Ay P20,k (23)

Ai+1

Sanstirlenmis degerlerin grafik konumlari esitlik (2.4)’teki gibi hesaplanmaktadir.
i ’ :
p¢ij = (m) (1 —pe;) =L, G i=0,..,.k  (2.4)

ROS yontemi biiyilik 6rneklem biiyiikliiklerinde oldugu kadar kiiciik 6rneklem
biiytiklikklerinde de iyidir. Ancak diger yontemler gibi ROS tahminleri de log
transformasyonundan dolay1 yanlidir. Maalesef yapilan simiilasyon galismalar1 bu

yontemi kullanmanin kii¢iik bir yanliliga yol agtigini gostermistir (Allison, 2001).
ROS yontemi asagidaki adimlari izleyerek uygulanabilir (EPA, 2009):

Adim 1: Toplam n 6lgiim ile sol sansiirlii bir 6rneklem verildiginde; k farkli pe; 'leri
tanimlayin ve siralayin. En diisiik pe; (A4,) degerinin altindaki tespit edilen degerlerin
sayisini, en azindan en yiiksek pe; (4;) kadar biiyiikk olan tespit edilen degerlerin
sayisini ve i'inci ile (i + 1) arasindaki en diisiik tespit edilen sayisini1 hesaplayin. Ayrica
By = 0 olsun ve toplam pe; (B; icini =1,..,k) altindaki tespit edilen ve tespit
edilemeyenlerin toplam sayisin1 hesaplayin. Daha sonra, i'inci pe;'nin altindaki tespit
edilemeyen degerlerin (C; icin i = 1,.., k) sayisin1 hesaplamak i¢in esitlik (2.2)’deki

denklemi kullanin.

Adim 2: pey =1 ve pery; =0 olsun. i =1,..., k igin esitlik (2.1)’deki denklem

kullanilarak 1 numarali farkli pe; asilma olasilig1 hesaplanir.



Adim 3: Adim 2'den asilma olasiliklari ile, A; ile iliskili tespit edilen verilerin her bir
grubunu siralayin ve ardindan esitlik (2.3) esitligini kullanarak bu tespit edilenler pd;;

i¢in ¢izim konumlari (yani birikimli olasiliklar) hesaplanir.

Adim 4: Normal ondaliklar1 (6rnegin, z-skorlar1) tespit edilen veriler ve grafikleme
konumlariyla pd;; iliskilidir Z{ij = ¢~ !(pd;;) ile hesaplanir, burada ®~1(.) ters

standart sanstirlii dagilim fonksiyonudur.

Adim 5: Adim 4'teki z-skorlarin1 kullanarak sansiirlii olasilik grafikleri olusturun.

Normal bir sansiirlenmis olasilik grafigi olusturmak i¢in Zl-dj kars1 tespit edilen Ol¢tim
degerleri xidj ‘ler kullanilir. Normallestirilmis sansiirlii olasilik grafigi olusturmak igin

Z{ij "lere kars1 x{ij "lerin (6rnegin; Log, karekdk, ters, vb.) bir transformasyonu kullanilir.

Adim 6: Tek bir opsiyon olarak degistirilmemis gozlemleri iceren her denenmis

doniistim f () icin, ciftler arasindaki korelasyon katsayisi [ f (x{ij), z{ij] hesaplanir.

Sansiirlii olasilik ¢izelgesinde en yliksek korelasyon katsayisina sahip doniisiim
ve ayni zamanda lineer bir goriiniim, sol sansiirlenmis Orneklemi optimal olarak
normallestiren sonuctur. Hicbir doniisiim yeterince dogrusal bir sansiirlii olasilik
grafigi ile sonuglanmazsa, Orneklemin normallestirilemedigi ve ROS'un tespit

edilemeyen veriler i¢in makul 6nlemler saglamayabilecegi sonucuna varir.

Adim 7: Bir normallestirme doniisiim tanimlanabiliyorsa, z-Skorlarinda (zidj),

f(x{ij) verilerinin f(X) = a + bZ formunda dogrusal regresyonunu hesaplanr.

Adim 8: Esitlik(2.4)’deki denklem kullanarak, her ayr1 pe; ile iligkili tespit edilemeyen
verilerin (diger bir deyisle sansiirlii gozlemler) grafik konumlarini (pc;;) hesaplayin.
Ardindan, ikinci bir z-skor kiimesi olusturun, bu sefer tespit edilemeyenlere baglantili

olarak, zf; = ®~*(pc;;) hesaplanir.

Adimm 9: Adim 7'den gelen egim ve kesisim noktasi ile Adim 8'den alinan sansiirlenmis
z-skorlar1 kullanilarak form atanan veriler igin f( }E) =a+b zicj olusturulur. Toplam

orneklem ortalamasin1 (E(X) = p) ve oOrneklem standart sapmasini ( E(S) = o)

hesaplayarak anakiitle ortalamasinin ve standart sapmanin sansiir tahminlerini elde



etmek igin tespit edilemeyen veriler (donistiiriilmiis) igin atanan degerleri,

(déniistiiriilmiis) tespit edilmis verilerle f(x[%) birlestirilir,

Bu sansiir tahmini, tahmini ve kontrol limitleri i¢in parametrik denklemlerde
ve giiven araliklar igin diizeltilmemis 6rnek ortalamasi (X) ve standart sapma (S)
yerine kullanilabilir. Normallestirici bir doniisiime ihtiya¢ duyulursa, sansiirlenmis
tahminler, doniistiiriilmiis 6lgekte istatistiksel limitler ve araliklar olusturmak igin

kullanilmalidir.

2.2.3. Tespit Edilemeyen Veri Regresyon Analizi Yontemi

2005 yilinda yaptig1 ¢alismasinda Hersel, tespit edilemeyen veriler yerine
bagka veriler konulmasi durumundaki potansiyel veri analizi yanliligina karsi
uyarmigtir (Hersel, 2005). Tespit edilemeyen veri regresyon analizi, bir veya daha
fazla verinin belirlenmis bir esik degerinin altinda kalmasindan dolayr 6l¢iimii
alimamamus verilerin analizi olup, pozitif degerli bagimli bir degisken ile bir ya da daha

fazla bagimsiz degisken icin incelenen bir regresyon modelidir (Hintze ve Utah, 2007).

Tespit edilemeyen veri regresyonunda tiim bagimsiz degiskenler sayisal
olmahdir. Eger kategorik degiskenler kullanilacak ise, bunlara karsilik gelen
degiskenler olusturulmahidir. Artiklarin dagiliminin dstel, lojistik, log-lojistik,

lognormal, normal veya Weibull dagilim gosterdigi varsayilir.

Bu regresyon modelinde, bagimli degiskeni olusturan veriler tespit edilen
gozlem degerlerinin bilylikliiglinii ve esik degerlerini temsil eder. Bagimli degiskeni
olusturan gézlem degeri sifirdan biiyiik olmalidir ve bu degerlerden herhangi biri eksik

veya pozitif degilse tahmin asamasi sirasinda kullanilmaz (Hintze ve Utah, 2007).

Bagimsiz degisken ise; bagimsiz degiskeni olusturan gozlem degerinin bagimli
degiskenin tespit edilemeyen (sansiirlii) bir gézlem degerini mi yoksa tespit edilmis
bir gézlem degerini mi temsil ettigini belirtmektedir. Bagimsiz degiskenler sayisal

veya kategorik olabilirler.



Dogrusal regresyon esitligi esitlik(2.5)’daki gibidir.
Y = Bo+ B1X1 + BoXp + - + BiX; + Se (i=1,...,n) (2.9)

Esitlik (2.5)’de;
Y: Bagimli veya In() veya log() doniisiimii yapilmis bagimli degiskeni
X4, ..., X;: Bagimsiz degiskenlerin i. gozlem degerini,
Bo: Regresyon dogrusunun Y eksenini kestigi noktanin orijine olan uzakligini,

B1, -, Br: Regresyon katsayist olup bagimsiz degiskendeki bir birimlik degisime
karsilik bagimli degiskende kendi birimi cinsinden meydana gelen ortalama degisim

miktarlarini,

S: Sabit bir standart sapma degeri
e : Hata terimini,

gostermektedir.

Tespit edilemeyen veri regresyonuna ait olasilik yogunluk fonksiyonu esitlik

(2.6)’deki gibidir. Esitlikte M konum parametresi olarak yer almaktadir.

) M2
FyIM,$) = - e "5 (2.6)
ysm

Daha agik bir sekilde yazmak gerekirse olasilik yogunluk fonksiyonu esitlik
(2.7)’ye doniismektedir.

o 1 (no)-3K, pixe\”
FO1Bo - BS) = =exp {—;(f) } @7

Maksimum olabilirlik tahmini, verilerin maksimum log-olabilirlik dagilim
parametrelerinin degerlerinin bulunmasiyla olusturulmaktadir. Genel olarak; bu
degerler gecerli veri setinin olusma ihtimalini en st diizeye ¢ikaran parametrelerin
degerleridir. Maksimum olabilirlik tahminlerinin biiyiilk 6rneklemlerde en uygun

Ozellikleri sahip oldugu goriilmiistiir (Hintze ve Utah, 2007).



2.2.4. Coklu Deger Atama Yontemi

Alternatif olarak gelistirilen pek ¢ok yontem arasinda 1990 baslarinda teorik
alt yapisi sekillendirilen ve 1990 sonlarinda uygulama boyutuyla olgunlastirilan en cok
olabilirlik ve ¢oklu deger atama yaklagimlarinin 6ne ¢iktig1 ve giderek daha yaygin bir

sekilde kullanildig1 ifade edilmektedir (Allison, 2001).

Maksimum olabilirlik yaklagiminin alternatifi olarak ¢oklu deger atama her
bir tespit edilemeyen veri yerine, olasiliklarin dagilimini yansitan, kabul edilebilir iki
ya da daha fazla verinin atanmasini1 6ngéren bir yaklasimdir (Rubin, 1978). Rubin
tarafindan 1978’de tavsiye edilen ¢oklu atama yontemi, maksimum olabilirlik temelli

tespit edilemeyen veri analizi yontemlerindendir.

Coklu deger atama yontemlerinde tespit edilemeyen veri yerine m sayida veri
atamasi yapilmakta ve m sayida tamamlanmis veri seti elde edilmektedir. Her bir veri
seti, atanan veriler gergek verilermis gibi kabul edilerek, standart eksiksiz veri
stireglerine gore analiz edilmektedir. Coklu atama yontemlerinde 2 ile 10 arasi
tamamlanmis veri setinin kullaniminin miimkiin oldugu belirtilmektedir (Rubin,

1978).

Bazi aragtirmacilarin yapmis olduklari calismalarin sonuglarina gore; 3,4 veya
5 tamamlanmug veri setlerinde ¢oklu deger atama araliginin, daha fazla degiskenlik
gosterdigi gozlemlenirken, 10°dan fazla kullanilan veri setlerinde degiskenligin bir

slire sonra 6nemli derecede azaldig: belirtilmiglerdir (Schafer ve Graham, 2002).

Yontem, her atama i¢in farkli bir ¢oziim Onerisi iretir. Eger m tane atama
sonucu birbirine benzer c¢ikarsa, yontem desteklenmeli. Eger sonuclar 6nemli
derecede farkli ¢ikarsa, bu farklilik standart hatalarla iliskilendirilmelidir (Acock,
2005).

Coklu deger atama yontemleri, maksimum olabilirlik yontemlerine gore model
seciminde daha az duyarlidir. Ciinkii basitce, ¢oklu deger atama yontemlerinde model,
sadece tespit edilemeyen verilere atama yapilmasinda kullanilmakta, maksimum
olabilirlik  yontemlerinde oldugu gibi diger parametrelerin kestiriminde
kullanilmamaktadir (Allison, 2001). Maksimum olabilirlik kestirimlerinde oldugu gibi

coklu deger atama yontemleri i¢inde en kullanighh model ¢ok degiskenli normal
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modeldir. Baz1 degiskenler normal dagilim varsayimini karsilamasa da ¢cok degiskenli
modelde ¢oklu deger atama yontemlerinin olduk¢a basarili oldugu ifade edilmektedir
(Schaffer, 1997).

En ¢ok olabilirlik yonteminin aksine, ¢oklu deger atama yontemi her tiirlii veri
ve modele uygulanabilmektedir. Ancak, ¢oklu atama her seferinde rastgele atamadan
dolay1 farkli tahminler {iretecegi i¢in aynmi veri setinden, ayn1 yontemleri kullanarak
farkli sonuglar elde edilebilir (Allison, 2001; Elobeid ve ark., 2008). Bunun yani sira
korelasyon degerini oldugundan fazla gdsterebilir. Ornegin X ve Y iki degisken olsun.
X degiskeninde bazi veriler rastgele tespit edilemeyen veri olsun. X degiskenine ¢oklu
deger atama yontemi ile atanan veriler sonucunda Y degiskeni ile aralarinda 1.00 gibi
miikemmel bir korelasyon degeri ¢ikabilir. Bu sorun, atanan veriler arasinda rastgele
degiskenlik saglanarak c¢oziilebilir (Allison, 2001). Yontemin avantaji parametre
tahminlerinin standart hatalari; her veri setinin standart hatalar1 ve parametre
tahminlerinin veri setindeki sac¢ilimi dikkate alinarak hesaplanmasidir. Atama
yapilmis verilerden elde edilen bu standart hatalar hipotez testi ve/veya parametre
tahminlerinde giiven araliginin belirlenmesinde kullanilir. Her atama sonunda rastgele
degiskenlikten dolay1 farkli sonuglar elde edildigi ig¢in standart hatalar daha dogru
hesaplanir ve bu sayede elde edilen sonuglara dair daha dogru cikarimlar yapilir
(Schlomer ve ark., 2010).

Coklu deger atama yonteminde tekli atamalarin sonuglarini birlestirme teknigi
asagidaki formiillerle agiklanabilir:
m : atamasi yapilmis ve analiz edilmis kiime sayisi
Q, : i. kiimeden tahmin

7, : 1. kiimenin varyans tahmini

Coklu atamalarda elde edilen nokta tahmini her analizden elde edilenin ortalamasidir.

Bu ortalama asagida belirtilen esitlik (2.8)’daki gibidir.

in ﬁ1@é=i ?i1§l (2.8)



Nokta tahmini i¢in varyans tahmini asagida belirtilen esitlik(2.9)’deki gibidir:

=315+ 0 [N (Q; - Q)7 2.9)

m m

2.2.5. Tobit Regresyon Analizi Yontemi

Tobit regresyon modeli, smirli bagimli degiskenli modellerini agiklamada
yaygin bi¢gimde kullanilan ve en kiiglik kareler regresyonunun parametrik olmayan
alternatifi olarak tamimlanan bir yontemdir (Zorlutuna ve ark., 2016). Bazi
arastirmalarda bagimli degiskenlerin tiim degerlerine ulagilamamaktadir. Tobit
modeller bir sansiirlii veya budanmus siirekli degisken ile bir ya da daha fazla bagimsiz
degisken arasindaki iliskiyi tanimlayan istatistiksel regresyon modelleri ailesindendir
(Cunillera, 2014). Tobit modeller bagimli degiskenin dagilim araligi sinirlandirilmis
olan sansiirlii ve budanmis regresyon modelleridir. Tobit regresyon modeli, 1958

yilinda Nobel 6diillii iktisat¢1 James Tobin tarafindan gelistirilmistir (Tobin, 1958).

Tobit modeli veya sansiirlii normal regresyon modeli varsayimina gore; gizli
(latent) degisken dogrusal, hata terimleri sifir ortalama ve esit varyanshdir (Maddala,
1989). Tobit modeller latent degisken Y* in dogrusal olarak bir  parametresi veya
parametreler vektorii araciligiyla X’e baghh oldugu varsayimi ile birlikte sansiirlii
normal dagilim fikrini regresyon modelleri igine tasir (Cunillera, 2014). Tobit
modeller maksimum olabilirlik tahmini ile tahmin edilebilmektedir. Sansiirlii bir esik
tizerindeki gozlemler iizerinde siradan en kiiciik kareler regresyon yontemi ve
alternatif yontemler gibi standart araglarin kullanilmasmin gegersiz ¢ikarimlar
tiretecegi de iyi bilinmektedir. Bu problemlerden dolayr arastirmacilar sansiirlii
bagimli degiskenler ile siklikla Tobit Modeli kullanmaktadir (Getachew ve Huang,
2013).

2.2.5.1 Sansiirlii dagilim

Bir dagilim soldan sansiirlii oldugunda, t ‘ ya esit ya da altindaki gozlemler t,,

olmaktadir (Greene, 2007).
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Y*> 71 iseY”
Y:{ T ise (2.10)

Y*<tiset,

T ve T, ‘nin kullanimi t© ve 7,, ‘nin sifirlanmasimnin bir genellestirilmesidir.

Eger siirekli bir rastgele degisken Y bir f(y) olasilik yogunluk fonksiyonuna sahipse
ve T bir sabit ise, esitlik (2.11) ‘ye doniisiir (Greene, 2007).

fO) = [fFOO4F@)] % (2.11)

d ise Y > 1 iken 1’e; Y =1 iken 0’a esit olan bir gosterge degiskenidir.
P(Y*<1) ve P(Y"> 1) sirasiyla esitlik(2.12) ve esitlik(2.13)’deki gibi elde
edilmektedir (Greene, 2007).

P(Y*<7) = cb(ﬂ) =1-0 (E) (2.12)

PY*>T)=1- (%‘) =® (”;) (2.13)

2.2.5.2 Tobit Model

Tobit model i =1, ...,ni¢in Y rastgele degiskeninin y; gézlem degerlerinin

esitlik(2.14)’1 yerine getirdigini varsayar (Bierens, 2004).

y; = max(y;,0) (2.14)

*

Gozlenemeyen  y; degerlerine karsilik gelen latent degisken Y™

esitlik(2.15)’daki gibi yazilir (Bierens, 2004).
Y'=B'X +¢ (2.15)

Esitlik(2.15)’de X bagimsiz rastgele degisken, S ise parametreler vektortidiir.
Model hatalar1 £’larin bagimsiz N (0, 02) dagilimli oldugu varsayilmaktadir (Bierens,
2004).

Kukla degisken D tanimlanirsa (Bierens, 2004).
Y>0 ise D =1,

Y=0 ise D=0 (2.16)



Sonug olarak Y esitlik(2.17)’de oldugu gibi elde edilmektedir (Bierens, 2004).
Y=DY" (2.17)

Sansiirliic bagimli degiskeni tanimlamak i¢in literatiirde ¢esitli yontemler
onerilmistir. Siklikla uygulanan iki sansiirlii regresyon modeli bulunmaktadir. ilk
model Tobin tarafindan (1958) ortaya koyulan temel Tip-1 Tobit modelidir ve yaygin
olarak kullanilan modeldir (Tobin, 1958).

Ikinci model ise Tip-2 Tobit modelidir. Bu modellere alternatif olarak yalnizca
standart bir probit modelin ve dogrusal bir regresyon modelinin tahminini igeren iki
asamal1 bir yontem sunulmustur. Bu yontem de tip-3 Tobit Modeli olarak tanitilmistir

(Heckman, 1976).
2.2.5.3 Tip-1 Tobit Model

Standart Tobit modelin altinda yatan fikir bir ikili bagimli degisken i¢in Probit
modelle iligkilidir. Probit modeli gézlem dis1 latent degiskeni Y™ sifirdan kiigiik ya da

esit olursa ikili bagimli degisken Y ’nin sifir oldugunu, eger latent degiskeni 1 olursa

Y’nin pozitif oldugunu varsaymaktadir (Franses ve Paap, 2004).

Latent degiskeni i¢in X 'nin bir sabit de dahil k+1 agiklayic1 degisken icerdigi ve
e ~N(0,1) oldugu standart dogrusal regresyon modeli Y* = X + ¢ degerlendirilir.
Eger gozlem dis1 latent degiskeni Y™ sifirdan kiiciik ya da esit ise sansiirlii degisken

Y =0 ve Y =Y*dir. Eger Y* pozitifse ¢ ~N (0, 52) iken (Franses ve Paap, 2004);
Y =XB+e<0ikenY =0 (2.18)
Y =XB+e>0iken Y =XB+¢ (2.19)
seklindedir.
Sifir olan y; gézlemleri igin yalnizca esitlik(2.20)’i yazabiliriz.
P[Y =0|X]=P[XB+e <0|X]
=Ple < -XpIX]

=o(-*£ (2.20)
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Bu olasilik probit modeldekiyle aymidir. Aym sekilde, Y =Y* > 0 probit
modeldeki P[Y = 1|X] olasiligina benzemektedir. Probit modelin tersine, tobit
modelde o = 1 kisitlamasini getirmek zorunda degiliz. Clinkii bagimli degisken Y ’nin

pozitif gézlemleri € 'nin varyansini belirlemektedir (Franses ve Paap, 2004).
X bilindiginde Y ’nin beklenen degeri ise esitlik (2.21)’de gosterilmektedir.

E[Y|X]=Pr[Y =0 |X]E[Y|Y = 0,X]+Pr[Y >0 |X]E[Y]Y > 0,X]

xg)

XB ( 0(-°7)

=0+ 1—<p(——) | -XB+o |

o X
L ()

o

-(1-o(E)tneon(-2

(2.21)

Aciklayici degiskenler X ’ler bagimli degisken Y 'nin olasiligini iki yonde etkilerler.
[lk olarak pozitif bir § elemant igin ilgili X bilesenindeki artig Y ’nin 0’dan daha biiyiik
olma olasihigini arttirir. Ikinci olarak ise, X *deki bir artma pozitif gdzlemlerin kosullu

ortalamasini da etkiler (Franses ve Paap, 2004).

k’inc1 agiklayici degisken X;’deki bir degisimin Y nin olasiligindaki toplam etkisi
esitlik(2.22)’de oldugu sekilde hesaplanmaktadir.

(2.22)
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Yukarida sunulan standart tobit modeli iki bilinen modelin bir kombinasyonu
olarak yazilabilir. Ilki Y degiskeninin sifir m1 pozitif mi oldugunu belirleyen probit

modeldir (Franses ve Paap, 2004).
Xp+e<0 ise Y=0
XB+e>0 ise Y>0 (2.23)
Ikinci model ise Y ’nin pozitif degerleri icin budanmis regresyon modelidir.
Y=Y"=XB+e Y>0 (2.24)

Probit modelden farki, tobit modelde Y* sifirdan biiyiikse Y*’1 gozlemlerken Probit
tanimlamasinda higbir zaman Y*’1 gézlemlemeyiz. Bu durumda Y*, Y’ye esittir

(Franses ve Paap, 2004).

2.2.5.4 Tip-2 Tobit Modeli

Tip-1 Tobit modeldeki iki model de ayni hata terimi € ’yi ve ayn1 8 parametreleri
ile ayn1 aciklayici degiskenler X ’leri icermektedir. Tabi ki bu varsayimi gevsetmek
ve her iki modelde de farkli parametrelere ve farkli hata terimlerine yer vermek
miimkiindiir. Bir drnek olarak; a = (&, ..., ag) ve ,~N(0,1) ile ,~N (0, a2) iken

(Franses ve Paap, 2004);
Y'"=Xa+& <0 ise Y=0
Y'=Xa+¢e >0 ise Y=X[+¢, (2.25)

Her iki hata terimi de baglantili olabilir ve dolayisiyla da E[e,, &5] = 01,. Bumodel
Tip-2 Tobit modeli olarak adlandirilmaktadir. Bu model Y sifir veya pozitif olabildigi
icin bir Probit modelden ve Y’nin pozitif degerleri icin bir standart regresyon
modelinden olugsmaktadir. Tip-2 Tobit Modeli, farkli a ve  parametreleri olanak
dahilinde oldugundan, Tip-1 Tobit modelinden daha esnektedir (Franses ve Paap,
2004).

X bilindiginde Y = 0 olasilig1 esitlik (2.26)’da verilmektedir.
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PrlY =0|X] =Pr[Xa+¢& <0 |X]
=Pr[e;, < —Xa|X]
=P(—Xa) (2.26)
X bilindiginde Y ’nin beklenen degeri ise esitlik (2.27)’de verilmektedir.

E[Y|X]=E[Y|Y* < 0,X]Pr[Y* <0]|X]
p(=Xa)
=O+(Xﬁ+012m)(1—cb(—Xa))

=Xp(1 - d(—Xa)) + 0,0(—X @) (2.27)

k’mc1 agiklayici degisken X, ’daki bir degisimin Y ’nin olasiligindaki toplam etkisi
esitlik (2.28)’da oldugu sekilde hesaplanmaktadir (Franses ve Paap, 2004).

AE[Y|X]

ox = (1= PCX @B+ X PO-X @ay — o, X DO(~X Dy (2.28)

2.2.5.5. Tip-3 Tobit Model: Heckman’s Model

1976 yilinda yapilan ¢aligmalar sonucunda, yalnizca standart bir probit modelin
ve lineer bir regresyon modelinin tahminini i¢eren iki asamali bir yontem sunmustur
(Heckman, 1976). Iki asamali ydntem kosullu ortalamayr kullanmaktadir
(Schmidheiny, 2007). D* ve Y* olmak iizere iki latent degiskenli bir modeli
degerlendiriyor (Schmidheiny, 2007).
Y'=XB+e (2.30)

€ ve v hata terimleri gézlemlere kars1 bagimsiz olmakla beraber po, kovaryansh

bilesik normal dagilimhidirlar (Schmidheiny, 2007) .

(v, e)~N (o, [ 1» ”]) 2.31)

2
p O-S O-S
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Latent degisken arastirmaci tarafindan gozlenememektedir. Arastirmaci
yalnizca latent degiskeni D* pozitif oldugunda bir D gostergesi gozlemlemektedir. Y =
Y* degiskeninin degeri ise yalnizca gosterge bire esit ise gozlenebilmektedir

(Schmidheiny, 2007).

D*>0 ise 1l
B {degilse 0 (2.32)
:{ D =1iseY (2.33)
aksi uygulanamaz

Diger bir deyisle, ilk esitlik (D* karar esitligi) bir gézlemin 6rneklemde olup
olmadigim1 agiklamaktadir. Ikinci esitlik (Y* regresyon esitligi) Y’nin degerini
belirlemektedir. Standart tobit modeli bunun Z =X, y=pf, 0, =0, ve p=1

esitliklerinin mevcut oldugu 6zel durumudur (Schmidheiny, 2007).

AMa) = O(a)/P(a) esitligi ters Mills Orani iken Y degiskeninin beklenen
degeri (D=1 olmasi durumunda ) Y*’1n kosullu beklentisidir (Schmidheiny, 2007).

E(Y|X,Z) = E(Y*|ID = 1,X,2)

o(Z'y)
?(Z'y)

=X'B + po

= X'B + pa A(Z'Y) (2.34)

2.2.5.6. Tobit Tahmini

Tobit tahmincileri klasik en ¢ok olabilirlik 6zelliklerine sahiptir. Tobit modelin
log-olabilirlik fonksiyonu kiiresel olarak igbiikkey olmasa da essiz bir maksimuma
sahiptir (Getachew ve Huang, 2013). Sansiirlii regresyon modellerinin parametreleri

en ¢ok olabilirlik yontemi kullanilarak tahmin edilebilir (Franses ve Paap, 2004).

Tip-1 Tobit model i¢in olabilirlik fonksiyonu iki kisimdan olusmaktadir. Bir

gozlemin sansiirlii olma olasihigi esitlik (2.15) araciligiyla verilmistir. Sansiirsiiz
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gozlemlerin yogunlugu standart normal dagilimdir. 6 = (f,0) oldugu durumda
olabilirlik fonksiyonu esitlik(2.35)’te gosterilmektedir (Franses ve Paap, 2004).

L) =1l @ (_xiﬁ)l[yiz()] (m/lﬁ exp (—#()’i —X; ,8)2))1[3]?0] (2.35)

(o2

Tip-2 Tobit Modelinin olabilirlik fonksiyonu da iki kistmdan olusmaktadir.
Sansiirlii gézlemler igin olabilirlik fonksiyonu esitlik (2.15)’mnc1 esitlikte verilen Y =
0veyaY* < 0 olasiligina esittir. Sansiirlii olmayan gozlemlerigin Y™ > 0 bilindiginde
f(ly*>0)in Y* >0 olma olasiligiyla ¢arpilmasi ile ifade edilen Y rastgele
degiskeninin yogunluk fonksiyonu kullamlir. Dolayisiyla, 8 = (B,0,0%,0,,) iken
olabilirlik fonksiyonu esitlik (2.36)’da gosterilmektedir (Franses ve Paap, 2004).

1[y;=0] Ily;=1] (2.36)

L(6) =TT, (P[y: " < 0] f@ily:* > 0)Prly;* > 0])
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3.GEREC VE YONTEM

Yontemlerin karsilastirilmas:  veri tiiretimi  asamasinda coklu dogrusal
regresyon modelinden yararlanilmistir. Dogrusal regresyon modeline gore veri
tiiretimi asamasinda farkli degisken sayilar i¢in sonuglar incelendiginde yontemler
arasindaki iligki yapisinda biiylik benzerlikler oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle farkli
sayida bagimsiz degiskenler icin incelemeye gerek duyulmadan bagimsiz degisken
sayis1 2 olarak belirlenmistir.

y=Bo+ BiX1+P2Xo+€ (3.1)

Modelde yer alan bagimsiz degiskenler normal dagilimdan tiiretilmistir.
Modelde yer alan bagimli degisken y’nin tiiretilmesi asamasinda agiklayicilik
katsayissnin - (R?) 3 farklh diizeyi 0,90; 0,70; 0,50 degerleri gdz oniinde
bulundurulmustur. Ilgilenilen aciklayicilik katsayis1 R? icin bagimli degisken y’nin
tiiretilirken Bo, P1 Ve P2 regresyon katsayilari rastgele olarak Bo=10; B1=4 ve [2=2
seklinde belirlenmistir.

Tiiretilen veri i¢in y degiskenindeki tespit edilemeyen veri oranlar1 %S5, %10,
%15, %20, %25, %30, %40, %50, %60 ve %70 seklinde belirlenmistir. Buna bagh
olarak ornegin; %5 tespit edilemeyen veri orani i¢in y degiskeninin yiizde 5°lik degeri
alt sinir olarak belirlenip bu deger altindaki y degerleri tespit edilemeyen veri olarak
kabul edilmistir. Ayrica veri tiiretimi i¢in belirlenen 6rneklem biiyiikliikleri 100, 250,
500, 1000 ve 5000 seklindedir (Tablo-1).

Verti tiiretim sonrasinda yontemlerin karsilagtirilmasinda kullanilan istatistiksel
kriter hata kareler ortalamasinin kare kokiidiir (root mean squared error, RMSE). Veri
tiiretimi agamasinda 1000 tekrar gergeklestirilmis ve RMSE degerlerinin ortalamasi
tablolarda  verilmistir. RMSE’yi  hesaplayabilmek i¢in esitlik  (3.2)’den

yararlanilmaktadir.

RMSE = %2;1( Oy ”2> (3.2)
y;: Bagimli degisken y’nin 1.gozlem degeri

¥;: Bagimli degisken y’nin i.gézleme iliskin tahmin degeri

n: Orneklem biiyiikliigii

k: Modedeki bagimsiz degisken sayisi
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Tespit edilemeyen verinin tahmin yontemlerinden sifir atanmasi, alt Sinir/2
atanmasi, alt sinir atanmast, Tobit regresyon, ROS, tespit edilemeyen veri regresyonu,
coklu deger atama yontemlerine iliskin RMSE degerleri hesaplanmistir (Tablo 2-16).
Ug tip Tobit regresyon olmasina karsin simiilasyonda kullanilan Tip-1 Tobit
regresyondur. Veri tiiretim agamasinda, yontemlerin kullanilmasinda ve RMSE’nin

hesaplanmasinda R yazilim programi kullanilmistir.
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Tablo 1: Simiilasyon tablosu

Yontem Orneklem biiyiikliikleri R? aciklayicilik Tespit edilemeyen
katsayis1 veri oranlar1

Sifir Atanmasi 100 0,50 0,05; 0,10;
250 0,70 . . . .
500 0,90 0,15;0,20;0,25; 0,30;
1000 0,40;0,50; 0,60; 0,70
5000

Alt Sinir/2 Atanamasi 100 0,50 0,05; 0,10;
250 0,70 . . . .
500 0,90 0,15;0,20;0,25; 0,30;
1000 0,40;0,50; 0,60; 0,70
5000

Alt Sinir Atanmasi 100 0,50 0,05; 0,10;
250 0,70 . . . .
500 0,90 0,15;0,20;0,25; 0,30;
1000 0,40;0,50; 0,60; 0,70
5000

Tobit Regresyon 100 0,50 0,05; 0,10;
250 0,70 . . . .
500 0,90 0,15;0,20;0,25; 0,30;
1000 0,40;0,50; 0,60; 0,70
5000

ROS 100 0,50 0,05; 0,10;
250 0,70 . . . .
500 0,90 0,15;0,20;0,25; 0,30;
1000 0,40;0,50; 0,60; 0,70
5000

Tespit Edilemeyen 100 0,50 0,05; 0,10;

- 2 o7 0,15,0,20;0,25; 0,30;

e 1000 0,40;0,50; 0,60; 0,70

5000

Coklu Deger Atama 100 0,50 0,05; 0,10;
250 0,70 . . . .
500 0,90 0,15;0,20;0,25; 0,30;
1000 0,40;0,50; 0,60; 0,70
5000
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4.BULGULAR

Tespit edilemeyen verilerin tahmininde kullanilan gesitli yontemler i¢erisinden
sifir atanmasi, tespit edilemeyen veri i¢in alt smirin yarisinin atanmasi, alt sinirin
atanmasi, ROS, tespit edilemeyen veri regresyonu, tobit regresyon ve ¢oklu deger
atama yontemleri incelemeye alinmugtir. Farkli aciklayicilik katsayist R?, drneklem
blyiikligli ve tespit edilemeyen veri oranlar1 i¢in bu yontemler RMSE’ye gore
karsilastirilmistir. Yontemlerin 1000 tekrar sonucundaki ortalama RMSE degerleri

Tablo 2-16 arasinda yer almaktadir.
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Tablo 2: R?=0,90 ve n=100 i¢in RMSE degerleri

Iild-ilig?r?(;;en Sifir Atanmasi ilttail:::g ::;llslgl;:l Tobit Regresyon ROS T\j:EiItRiZ Irleesr;z)r/](in Coklu Deger Atama

eri Oram
%5 20,12 10,12 1,50 1,50 4,63 3,24 1,47
%10 26,11 13,06 1,53 1,59 4,55 6,56 1,46
%15 29,63 14,79 1,57 1,72 4,49 9,91 1,44
%20 31,86 15,92 1,61 1,89 4,42 13,27 1,45
%25 33,46 16,73 1,63 2,08 4,37 16,65 1,42
%30 34,56 17,31 1,63 2,26 4,28 20,04 1,41
%40 35,86 18,03 1,64 2,74 4,16 26,79 1,39
%50 36,55 18,46 1,59 3,31 4,00 33,50 1,37
%60 36,96 18,75 1,49 3,97 3,83 40,12 1,33
%70 36,77 18,70 1,33 4,76 3,64 46,53 1,29
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Tablo 2’ye bakildiginda sifir atanmas1 yontemi tespit edilemeyen veri oraninin
artmasiyla RMSE’de diizenli olarak artis gostermistir. Alt sinir/2 atanmasi yonteminde
de sifir atanmasi yonteminde oldugu gibi tespit edilemeyen veri orani arttik¢a
RMSE’nin arttign goriilmiis. Alt sinir atanmasi yontemi incelendiginde; tespit
edilemeyen veri oranlarinin %5’den %40’a dogru artarken RMSE’nin de arttig1 tespit
edilemeyen veri oran1 %50, %60 ve %70 oldugunda ise RMSE’nin azaldigi
gorilmistiir. Tobit regresyon yontemiyle yapilan simiilasyon sonucunda tespit
edilemeyen veri orani arttikca RMSE’nin de arttig1 goriilmiistiir. ROS yontemiyle;
tespit edilemeyen veri orami artarken RMSE’nin azaldigi goriilmistiir. Tespit
edilemeyen veri regresyonu yonteminde tespit edilemeyen veri orani artarken
RMSE’nin arttig1 goriilmiistiir. Coklu deger atama yontemi incelendiginde ise ROS
yontemindeki sonugla benzer sonu¢ elde edilmis tespit edilemeyen veri oranlari

arttikca RMSE’nin azaldig1 gortilmiistiir.

Yontemler birbiriyle kiyaslandiginda alt sinir atanmasi, Tobit regresyon ve
coklu deger atamadan elde edilen RMSE degerlerinin diger yontemlere gére daha
diisiik oldugu ve bu ii¢ yontemin birbirine yakin RMSE degerlerine sahip oldugu

sOylenebilir.
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Tablo 3: R?=0,90 ve n=250 i¢in RMSE degerleri

E}dﬁ;?ﬁé;en Sifir Atanmasi ilttail:::;lz AAtl;nSrllil;:l Tobit Regresyon ROS T\j:?;:ig::;gﬁzn Coklu Deger Atama

eri Oram
%5 19,62 9,84 1,50 1,51 4,63 3,10 1,47
%10 25,97 12,97 1,54 1,60 4,55 6,55 1,45
%15 29,32 14,62 1,58 1,74 4,47 9,76 1,45
%20 31,67 15,81 1,61 1,90 4,39 13,26 1,43
%25 33,21 16,60 1,63 2,09 4,34 16,50 1,43
%30 34,30 17,17 1,64 2,29 4,25 20,03 1,41
%40 35,58 17,89 1,64 2,76 4,10 26,78 1,39
%50 36,38 18,38 1,59 3,32 3,95 33,49 1,37
%60 36,70 18,62 1,50 3,99 3,78 40,11 1,34
%70 36,46 18,55 1,35 4,79 3,57 46,50 1,31
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Tablo 3’e¢ bakildiginda sifir atanmasi yonteminde tespit edilemeyen veri
oraninin artmasityla RMSE’de diizenli olarak artis gostermistir. Alt sinir/2 atanmasi
yonteminde de sifir atanmasi yonteminde oldugu gibi tespit edilemeyen veri orani
arttikca RMSE’nin arttig1 goriilmiis. Alt sinir atanmasi yontemi incelendiginde; tespit
edilemeyen veri oranlarinin %5’den %40’a dogru artarken RMSE’nin de arttig1 tespit
edilemeyen veri orani %50, %60 ve %70 oldugunda ise RMSE’nin azaldigi
gorilmistiir. Tobit regresyon yontemiyle yapilan simiilasyon sonucunda tespit
edilemeyen veri orani artttkga RMSE’nin de arttigi gériilmiistiir. ROS yontemiyle;
tespit edilemeyen veri orami artarken RMSE’nin azaldigi goriilmistiir. Tespit
edilemeyen veri regresyonu yonteminde tespit edilemeyen veri orani artarken
RMSE’nin arttig1 goriilmiistiir. Coklu deger atama yontemi incelendiginde ise ROS
yontemindeki sonugla benzer sonu¢ elde edilmis tespit edilemeyen veri oranlari

arttikca RMSE’nin azaldig1 goriilmiistir.

Yontemler birbiriyle kiyaslandiginda alt sinir atanmasit ve coklu deger
atamadan elde edilen RMSE degerlerinin diger yontemlerden diisiik ve birbirine
benzer oldugu goriilmekle birlikte Tobit regresyon yontemi i¢in tespit edilemeyen veri
orani %15 kadar bu yontemlerle benzerlik gosterirken daha yiiksek oranlar i¢in RMSE

artis gostermektedir.
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Tablo 4 R?=0,90 ve n=500 i¢cin RMSE degetleri

Iild-ilig?r?(;;en Sifir Atanmasi ‘;l:ail;l;g :gfg;; Tobit Regresyon ROS T\j:EiItRiZ Irleesr;z)r/](in Coklu Deger Atama

eri Oram
%5 19,90 9,98 1,51 1,52 4,61 3,23 1,47
%10 25,87 12,92 1,54 1,62 4,53 6,55 1,46
%15 29,38 14,66 1,58 1,75 4,46 9,90 1,45
%20 31,66 15,81 1,61 191 4,38 13,26 1,43
%25 33,11 16,55 1,63 2,10 4,32 16,64 1,42
%30 34,21 17,13 1,64 2,30 4,24 20,02 1,41
%40 35,58 17,89 1,65 2,77 4,10 26,77 1,39
%50 36,32 18,35 1,60 3,32 3,93 33,48 1,37
%60 36,68 18,61 1,50 3,97 3,73 40,10 1,34
%70 36,42 18,53 1,35 4,79 3,52 46,52 1,31
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Tablo 4’e bakildiginda sifir atanmasi yonteminde tespit edilemeyen veri
oraninin artmasityla RMSE’de diizenli olarak artis gostermistir. Alt sinir/2 atanmasi
yonteminde de sifir atanmasi yonteminde oldugu gibi tespit edilemeyen veri orani
artttkca RMSE’nin artti§1 goriilmiis. Alt sinir atanmasi yontemi incelendiginde; tespit
edilemeyen veri oranlarinin %5’den %40’a dogru artarken RMSE nin de arttig1 tespit
edilemeyen veri oran1 %40 sonrasi i¢in iSe RMSE’nin azaldigi goriilmiistiir. Tobit
regresyon yontemiyle yapilan simiilasyon sonucunda tespit edilemeyen veri orani
arttikca RMSE’nin de arttig1 gériilmiistiir. ROS yontemiyle ¢oklu deger atama yontemi
igin tespit edilemeyen veri orani artarken RMSE’nin azaldigi gorilmiistiir. Tespit
edilemeyen veri regresyonu yonteminde tespit edilemeyen veri orani artarken

RMSE’nin artt1g1 goriilmiistiir.

Yontemler birbiriyle kiyaslandiginda alt smir atanmasi ve coklu deger
atamadan elde edilen RMSE degerlerinin diger yontemlerden diisiik ve birbirine
benzer oldugu goriilmekle birlikte Tobit regresyon yontemi i¢in tespit edilemeyen veri
orani %15 kadar bu yontemlerle benzerlik gosterirken daha yiiksek oranlar icin RMSE

artis gostermektedir.
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Tablo 5: R?=0,90 ve n=1000 i¢in RMSE degerleri

Veri Orani

%5 19,86 9,96 1,51 1,52 4,61 3,23 1,47
%10 25,85 12,91 1,54 1,62 4,53 6,55 1,46
%15 29,33 14,63 1,58 1,75 4,46 9,89 1,45
%20 31,59 15,77 1,61 191 4,38 13,26 1,43
%25 33,15 16,57 1,63 2,09 4,30 16,64 1,42
%30 34,24 17,14 1,65 2,30 4,24 20,02 1,41
%40 35,56 17,88 1,65 2,77 4,09 26,77 1,39
%50 36,32 18,35 1,60 3,32 3,91 33,49 1,37
%60 36,66 18,60 1,51 3,98 3,74 40,10 1,34
%70 36,39 18,52 1,35 4,79 3,50 46,51 1,31
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Tablo 5’¢ bakildiginda sifir atanmasi yonteminde tespit edilemeyen veri
oraninin artmasityla RMSE’de diizenli olarak artis gostermistir. Alt sinir/2 atanmasi
yonteminde de sifir atanmasi yonteminde oldugu gibi tespit edilemeyen veri orani
artttkca RMSE’nin artti§1 goriilmiis. Alt sinir atanmasi yontemi incelendiginde; tespit
edilemeyen veri oranlarinin %5’den %40’a dogru artarken RMSE’nin de arttig1 tespit
edilemeyen veri oran1 %40 sonrasi i¢in iSe RMSE’nin azaldigi goriilmiistiir. Tobit
regresyon yontemiyle yapilan simiilasyon sonucunda tespit edilemeyen veri orani
artttkca RMSE’nin de arttig1 goriilmiistiir. ROS yontemiyle coklu deger atama yontemi
igin tespit edilemeyen veri orani artarken RMSE’nin azaldigi gorilmiistiir. Tespit
edilemeyen veri regresyonu yonteminde tespit edilemeyen veri orani artarken

RMSE’nin artt1g1 goriilmiistiir.

Yontemler birbiriyle kiyaslandiginda alt smir atanmasi ve coklu deger
atamadan elde edilen RMSE degerlerinin diger yontemlerden diisiik ve birbirine
benzer oldugu goriilmekle birlikte Tobit regresyon yontemi tespit edilemeyen veri
oran1 %5 i¢in bu yontemlerle benzerlik gosterirken diger oranlar icin RMSE degeri

daha ytiksektir.
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Tablo 6: R?=0,90 ve n=5000 i¢in RMSE degerleri

Iild-ilig?r?(;;en Sifir Atanmasi Izltta?ll;l:;lz :gfg;; Tobit Regresyon ROS T\j:EiItRiZ Irleesr;z)r/](in Coklu Deger Atama

eri Oram
%5 19,85 9,95 1,51 1,53 4,61 3,23 1,47
%10 25,82 12,89 1,54 1,62 4,53 6,55 1,46
%15 29,32 14,63 1,58 1,75 4,45 9,90 1,45
%20 31,58 15,77 1,61 1,92 4,38 13,26 1,44
%25 33,11 16,55 1,63 2,10 4,30 16,63 1,43
%30 34,15 17,10 1,65 2,31 4,22 20,01 1,41
%40 35,50 17,85 1,64 2,77 4,07 26,77 1,39
%50 36,27 18,32 1,60 3,33 3,91 33,48 1,37
%60 36,65 18,59 1,50 3,98 3,71 40,10 1,34
%70 36,37 18,51 1,35 4,79 3,48 46,51 1,31
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Tablo 6’ya bakildiginda sifir atanmasi yonteminde tespit edilemeyen veri
oraninin artmasityla RMSE’de diizenli olarak artis gostermistir. Alt sinir/2 atanmasi
yonteminde de sifir atanmasi yonteminde oldugu gibi tespit edilemeyen veri orani
artttkca RMSE’nin artti§1 goriilmiis. Alt sinir atanmasi yontemi incelendiginde; tespit
edilemeyen veri oranlarinin %5’den %30’a dogru artarken RMSE’nin de arttig1 tespit
edilemeyen veri oran1 %30 sonrasi i¢in iSe RMSE’nin azaldigi goriilmiistiir. Tobit
regresyon yontemiyle yapilan simiilasyon sonucunda tespit edilemeyen veri orani
arttikca RMSE’nin de arttig1 gériilmiistiir. ROS yontemiyle ¢oklu deger atama yontemi
igin tespit edilemeyen veri orani artarken RMSE’nin azaldigi gorilmiistiir. Tespit
edilemeyen veri regresyonu yonteminde tespit edilemeyen veri orani artarken

RMSE’nin artt1g1 goriilmiistiir.

Yontemler birbiriyle kiyaslandiginda alt smir atanmasi ve coklu deger
atamadan elde edilen RMSE degerlerinin diger yontemlerden diisiik ve birbirine
benzer oldugu goriilmekle birlikte Tobit regresyon yontemi tespit edilemeyen veri
orant %S5 i¢in bu yontemlerle benzerlik gosterirken diger oranlar i¢in RMSE degeri

daha yiiksektir.
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Tablo 7: R?=0,70 ve n=100 i¢in RMSE degerleri

Tespit

Tespit Edilemeyen

Edilemeyen| Sifir Atanmas: fttail;l:g 3211832:51 S o8 Veri Regresyonu (oklu Deger Atama

Veri Oram
%5 21,07 11,03 2,84 2,81 5,24 3,17 2,81
%10 27,83 14,36 2,77 2,78 5,16 6,41 2,75
%15 32,26 16,56 2,70 2,78 5,08 9,68 2,69
%20 35,15 18,00 2,65 2,83 5,02 12,95 2,65
%25 37,45 19,17 2,58 2,88 4,90 16,23 2,59
%30 39,10 20,00 2,50 2,98 4,84 19,49 2,54
%40 41,16 21,05 2,34 3,27 4,68 25,93 2,44
%50 42,24 21,61 2,14 3,71 4,49 32,23 2,33
%60 42,18 21,59 1,94 4,36 4,34 38,20 2,25
%70 41,13 21,04 1,66 5,15 4,08 43,66 2,13
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Tablo 7’ye bakildiginda sifir atanmasi yonteminde tespit edilemeyen veri orani
%5’den %50’ye dogru artarken, RMSE’nin artis gosterdigi, tespit edilemeyen veri
oran1 %60 ve %70 oldugunda ise RMSE’nin azaldig1 goriilmiistiir. Alt sinir/2 atanmasi
yonteminde ise tespit edilemeyen veri orani artttkgca RMSE’nin arttig1 goriilmiis, tespit
edilemeyen veri oran1 %40’dan sonra artis duragan bir hale donlismiistiir. Alt sinir
atanmasi1 yontemi incelendiginde; tespit edilemeyen veri oranlar1 artarken RMSE’nin
azaldig1 goriilmistiir. Tobit regresyon yontemiyle yapilan simiilasyonlar sonucunda
tespit edilemeyen veri orani arttik¢a -%35 orani haric- RMSE’nin arttig1 goriilmiistiir.
ROS yonteminde; tespit edilemeyen veri orami artttkca RMSE’nin azaldigi
goriilmiistiir. Tespit edilemeyen veri regresyon yontemi de Tobit regresyon
yontemiyle paralellik gostermis ve tespit edilemeyen veri orani arttikga RMSE’nin de
arttig1 gortilmistiir. Coklu deger atama yontemi incelendiginde ise ROS yontemindeki
sonuglarla benzerlik gostermis ve tespit edilemeyen veri orani artttkca RMSE’nin

azaldig1 gorilmiistir.

Yontemler birbiriyle kiyaslandiginda alt sinir atamasi, Tobit regresyon ve
coklu atama diger yontemlere gore daha diisiik RMSE degerlerine sahiptir. Bu ii¢
yontem iginde alt sinir atamasi ve ¢oklu atama birbirlerine benzerlik gosterirken Tobit
regresyon yontemi i¢in %15 tespit edilemeyen veri orani itibariyle diger yontemlerden

daha yiiksek RMSE degerine sahiptir.
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Tablo 8: R?=0,70 ve n=250 i¢in RMSE degerleri

Veri Orani

%5 20,58 10,77 2,85 2,84 5,23 3,03 2,83
%10 27,75 14,31 2,77 2,80 5,13 6,40 2,75
%15 31,81 16,32 2,71 2,81 5,05 9,54 2,71
%20 34,95 17,90 2,65 2,84 4,98 12,94 2,66
%25 37,10 18,98 2,58 291 4,90 16,08 2,61
%30 38,88 19,88 2,50 3,00 4,82 19, 47 2,55
%40 41,00 20,97 2,35 3,31 4,65 25,92 2,45
%50 42,01 21,50 2,17 3,75 4,46 32,20 2,36
%60 42,09 21,55 1,95 4,36 4,25 38,19 2,25
%70 40,96 20,97 1,68 5,17 4,03 43,66 2,15
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Tablo 8’¢ bakildiginda sifir atanmasi ve alt sinir/2 atanmasi yontemleri
incelendiginde tespit edilemeyen veri oran1 %5°den %60’a dogru artarken, RMSE nin
artis gosterdigi, tespit edilemeyen veri oran1 %70 oldugunda ise RMSE’nin azaldig
goriilmiistiir. Alt smir atanmasi yontemi incelendiginde; tespit edilemeyen veri
oranlar1 artarken RMSEnin azaldig1 goriilmiistiir. Tobit regresyon yontemiyle yapilan
simiilasyonlar sonucunda tespit edilemeyen veri oran1 %20 ye kadar RMSE’nin kadar
azaldig1 bu orandan sonra arttig1 goriilmistiir. ROS yonteminde tespit edilemeyen veri
orani artttkca RMSE’nin azaldig1 goriilmiistiir. Tespit edilemeyen veri regresyon
yontemi de Tobit regresyon yontemiyle paralellik gostermis ve tespit edilemeyen veri
orani artttkca RMSE’nin de arttigt goriilmistiir. Coklu deger atama yontemi
incelendiginde ise, ROS yontemindeki sonuglarla benzerlik gostermis ve tespit

edilemeyen veri orani artttkca RMSE’nin azaldig1 goriilmiistiir.

Yontemler birbiriyle kiyaslandiginda alt sinir atamasi, Tobit regresyon ve
coklu atama diger yontemlere gore daha diisiik RMSE degerlerine sahiptir. Bu {i¢
yontem i¢inde alt sinir atamasi ve ¢oklu atama birbirlerine benzerlik gosterirken tespit
edilemeyen veri oran1 %40 ve iistii durumlarda alt sinir atamasinin RMSE degeri daha
diisiik bulunmustur. Tobit regresyon yontemi %15 ve daha yiiksek tespit edilemeyen

veri oranlari igin diger yontemlerden daha yiiksek RMSE degerine sahiptir.

35



Tablo 9: R?=0,70 ve n=500 i¢in RMSE degerleri

Veri Orani

%5 20,88 10,91 2,84 2,84 5,22 3,16 2,82
%10 27,65 14,26 2,78 2,81 5,14 6,40 2,76
%15 31,94 16, 39 2,71 2,81 5,04 9,67 2,70
%20 34,89 17,86 2,64 2,85 4,97 12,94 2,65
%25 37,14 19,00 2,57 291 4,87 16,21 2,60
%30 38,73 19,81 2,51 3,01 4,80 19,47 2,55
%40 40,93 20,94 2,35 3,31 4,62 25,92 2,45
%50 41,92 21,46 2,17 3,76 4,44 32,20 2,36
%60 41,98 21,49 1,95 4,38 4,22 38,18 2,26
%70 40,93 20,95 1,68 5,20 3,97 43,64 2,14
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Tablo 9’a bakildiginda sifir atanmasi ve alt sinir/2 atanmasi yontemleri
incelendiginde tespit edilemeyen veri oran1 %5°den %60’a dogru artarken, RMSE nin
artis gosterdigi, tespit edilemeyen veri oran1 %70 oldugunda ise RMSE’nin azaldig
goriilmiistiir. Alt smir atanmasi yontemi incelendiginde; tespit edilemeyen veri
oranlar1 artarken RMSEnin azaldig1 goriilmiistiir. Tobit regresyon yontemiyle yapilan
simiilasyonlar sonucunda tespit edilemeyen veri oran1 %20 ye kadar RMSE’nin kadar
azaldig1 bu orandan sonra arttig1 goriilmistiir. ROS yonteminde tespit edilemeyen veri
orani artttkca RMSE’nin azaldig1 goriilmiistiir. Tespit edilemeyen veri regresyon
yontemi tespit edilemeyen veri orani artttkca RMSE’nin arttigi goriilmiistiir. Coklu
deger atama yoOntemi incelendiginde ise ROS yontemindeki sonuglarla benzerlik

gostermis ve tespit edilemeyen veri oran1 arttikca RMSE nin azaldig1 goriilmiistiir.

Yontemler birbiriyle kiyaslandiginda alt sinir atamasi, Tobit regresyon ve
coklu atama diger yontemlere gore daha diisiik RMSE degerlerine sahiptir. Bu {i¢
yontem i¢inde alt sinir atamasi ve ¢oklu atama birbirlerine benzerlik gosterirken tespit
edilemeyen veri oran1 %40 ve iistii durumlarda alt sinir atamasinin RMSE degeri daha
diisiik bulunmustur. Tobit regresyon yontemi i¢in %15 ve daha yiiksek veri oranlari

icin diger yontemlerden daha yiiksek RMSE degerine sahiptir.
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Tablo 10: R?=0,70 ve n=1000 i¢in RMSE degerleri

Veri Orani

%5 20,87 10,91 2,84 2,85 5,22 3,16 2,82
%10 27,59 14,22 2,78 2,82 5,13 6,40 2,76
%15 31,88 16,36 2,71 2,82 5,04 9,66 2,70
%420 34,87 17,86 2,65 2,85 4,96 12,93 2,65
%25 37,10 18,98 2,57 2,91 4,86 16,21 2,60
%30 38,74 19,81 2,51 3,02 4,79 19,46 2,55
%40 40,87 20,91 2,35 3,32 4,61 25,91 2,46
%50 41,91 21,45 2,17 3,77 4,43 32,19 2,37
%60 41,98 21,50 1,96 4,39 4,22 38,18 2,27
%70 40,93 20,95 1,69 521 3,95 43,63 2,16
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Tablo 10’a bakildiginda sifir atanmasi ve alt sinir/2 atanmasi yontemleri
incelendiginde tespit edilemeyen veri oran1 %5°den %60’a dogru artarken, RMSE nin
artis gosterdigi, tespit edilemeyen veri oran1 %70 oldugunda ise RMSE’nin azaldig
goriilmiistiir. Alt smir atanmasi yontemi incelendiginde; tespit edilemeyen veri
oranlar1 artarken RMSEnin azaldig1 goriilmiistiir. Tobit regresyon yontemiyle yapilan
simiilasyonlar sonucunda tespit edilemeyen veri oran1 %20 ye kadar RMSE’nin kadar
azaldig1 bu orandan sonra arttig1 goriilmistiir. ROS yonteminde tespit edilemeyen veri
orani artttkca RMSE’nin azaldig1 goriilmiistiir. Tespit edilemeyen veri regresyon
yontemi tespit edilemeyen veri orani artttkca RMSE’nin arttigi goriilmiistiir. Coklu
deger atama yontemi incelendiginde ise ROS yontemindeki sonuglarla benzerlik

gostermis ve tespit edilemeyen veri orani arttikca RMSE nin azaldig1 goriilmiistiir.

Yontemler birbiriyle kiyaslandiginda alt sinir atamasi, Tobit regresyon ve
coklu atama diger yontemlere gore daha diisiik RMSE degerlerine sahiptir. Bu {i¢
yontem i¢inde alt sinir atamasi ve ¢oklu atama birbirlerine benzerlik gosterirken tespit
edilemeyen veri oran1 %40 ve iistii durumlarda alt sinir atamasinin RMSE degeri daha
diisiik bulunmustur. Tobit regresyon yontemi i¢in %15 ve daha yiiksek veri oranlari

icin diger yontemlerden daha yiiksek RMSE degerine sahiptir.
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Tablo 11: R?=0,70 ve n=5000 i¢in RMSE degerleri

Iild-ilig?r?(;;en Sifir Atanmasi ilttail;l;;lz AAtl;nSri;lz::l Tobit Regresyon ROS T\j:EiItRiZ::sr;z)r/]Zn Coklu Deger Atama

eri Oram
%5 20,84 10,89 2,84 2,85 5,22 3,16 2,82
%10 27,59 14,22 2,78 2,83 513 6,40 2,77
%15 31,86 16,34 2,71 2,82 5,04 9,66 2,70
%20 34,87 17,85 2,64 2,85 4,95 12,93 2,65
%25 37,07 18,96 2,58 2,92 4,87 16,20 2,60
%30 38,70 19,79 2,51 3,02 4,78 19,46 2,55
%40 40,84 20,89 2,35 3,32 4,60 25,91 2,46
%50 41,86 21,43 2,17 3,77 4,41 32,19 2,36
%60 41,94 21,48 1,96 4,39 4,20 38,18 2,27
%70 40,88 20,93 1,69 521 3,93 43,63 2,16
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Tablo 11°e¢ bakildiginda sifir atanmasi ve alt sinir/2 atanmasi yontemleri
incelendiginde tespit edilemeyen veri orani %5°den %60’a dogru artarken, RMSE nin
artis gosterdigi, tespit edilemeyen veri oran1 %70 oldugunda ise RMSE’nin azaldig
goriilmiistiir. Alt smir atanmasi yontemi incelendiginde; tespit edilemeyen veri
oranlar1 artarken RMSE nin azaldig1 goriilmiistiir. Tobit regresyon yontemiyle yapilan
simiilasyonlar sonucunda tespit edilemeyen veri oran1 %20 ye kadar RMSE’nin kadar
azaldig1 bu orandan sonra arttig1 goriilmistiir. ROS yonteminde tespit edilemeyen veri
orant artttkca RMSE’nin azaldig1 goriilmiistiir. Tespit edilemeyen veri regresyon
yontemi tespit edilemeyen veri orani artttkca RMSE’nin arttigi goriilmiistiir. Coklu
deger atama yoOntemi incelendiginde ise ROS yontemindeki sonuclarla benzerlik

gostermis ve tespit edilemeyen veri oran1 arttikca RMSE nin azaldig1 goriilmiistiir.

Yontemler birbiriyle kiyaslandiginda alt sinir atamasi, Tobit regresyon ve
coklu atama diger yontemlere gore daha diisiik RMSE degerlerine sahiptir. Bu ii¢
yontem i¢inde alt sinir atamasi ve ¢oklu atama birbirlerine benzerlik gosterirken tespit
edilemeyen veri oran1 %30 ve iistii durumlarda alt sinir atamasinin RMSE degeri daha
diisiik bulunmustur. Tobit regresyon yontemi i¢in %15 ve daha yiiksek veri oranlari

icin diger yontemlerden daha yiiksek RMSE degerine sahiptir.
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Tablo 12: R?=0,50 ve n=100 i¢in RMSE degerleri

Iild-ilig?r?(;;en Sifir Atanmasi ilttail;l;;lz AAtl;nSri;lz::l Tobit Regresyon ROS T\j:EiItRiZ::sr;z)r/]Zn Coklu Deger Atama

eri Oram
%5 22,06 12,14 4,32 4,27 6,22 3,07 4,22
%10 29,68 15,87 4,19 4,16 6,10 6,23 4,09
%15 34,64 18,31 4,01 4,04 5,99 9,41 3,94
%20 38,21 20,07 3,86 3,98 5,90 12,58 3,83
%25 41,06 21,48 3,72 3,95 5,81 15,75 3,72
%30 43,30 22,59 3,56 3,94 5,67 18,90 3,62
%40 46,05 23,92 3,25 4,09 5,51 25,08 3,43
%50 47,39 24,55 2,92 4,43 5,32 30,93 3,24
%60 47,14 24,36 2,57 5,04 5,13 36,28 3,07
%70 45,39 23,38 2,14 5,82 4,82 40,80 2,86
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Tablo 12’ye bakildiginda sifir atanmasi ve alt sinir/2 atanmasi yontemleri
incelendiginde tespit edilemeyen veri orant %5’den 9%50’ye dogru artarken,
RMSE’nin artig gosterdigi, tespit edilemeyen veri oran1 %50’den sonra ise RMSE’nin
azaldig goriilmistiir. Alt sinir atanmasi yontemi incelendiginde; tespit edilemeyen
veri oranlar1 artarken RMSE’nin azaldig1 goriilmiistiir. Tobit regresyon yontemiyle
yapilan simiilasyonlar sonucunda tespit edilemeyen veri oran1 %30’a kadar RMSE’nin
kadar azaldigi bu orandan sonra arttigr goriilmiistir. ROS ve c¢oklu deger atama
yontemleri tespit edilemeyen veri orami arttikca RMSE’nin azaldigr goriilmiistiir.
Tespit edilemeyen veri regresyon yontemi tespit edilemeyen veri orani arttikca

RMSE’nin arttig1 gorilmistiir.

Yontemler birbiriyle kiyaslandiginda alt sinir atamasi, Tobit regresyon ve
coklu atama diger yontemlere gore daha diisiik RMSE degerlerine sahiptir. Bu {i¢
yontem iginde alt sinir atamasi ve ¢oklu atama birbirlerine benzerlik gosterirken tespit
edilemeyen veri oran1 %30 ve iistii durumlarda alt sinir atamasinin RMSE degeri daha
diisiik bulunmustur. Tobit regresyon yontemi i¢in %20 ve daha yiiksek veri oranlari

icin diger yontemlerden daha yiiksek RMSE degerine sahiptir.
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Tablo 13: R?=0,50 ve n=250 i¢in RMSE degerleri

Iild-ilig?r?(;;en Sifir Atanmasi ilttail;l;;lz AAtl;nSri;lz::l Tobit Regresyon ROS T\j:EiItRiZ::sr;z)r/]Zn Coklu Deger Atama

eri Oram
%5 21,60 11,88 4,31 4,29 6,19 2,94 4,23
%10 29,47 15,74 4,17 4,18 6,07 6,22 4,08
%15 34,24 18,09 4,01 4,07 5,97 9,27 3,95
%20 38,08 20,00 3,87 4,01 5,88 12,57 3,85
%25 40,77 21,32 3,71 3,97 5,77 15,62 3,72
%30 42,96 22,41 3,56 3,98 5,67 18,88 3,62
%40 45,88 23,84 3,26 4,11 5,47 25,04 3,43
%50 47,17 24,44 2,93 4,44 5,26 30,91 3,25
%60 47,01 24,30 2,57 5,03 5,01 36,26 3,07
%70 45,30 23,36 2,17 5,90 4,74 40,74 2,88
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Tablo 13’e¢ bakildiginda sifir atanmasi ve alt sinir/2 atanmasi yontemleri
incelendiginde tespit edilemeyen veri orant %5’den %350’ye dogru artarken,
RMSE’nin artig gosterdigi, bu orandan sonra ise RMSE’nin azaldig1 gériilmiistiir. Alt
siir atanmasi yontemi incelendiginde; tespit edilemeyen veri oranlar1 artarken
RMSE’nin azaldig1 goriilmiistiir. Tobit regresyon yontemiyle yapilan simiilasyonlar
sonucunda tespit edilemeyen veri oran1 %30’a kadar RMSE’nin kadar azaldigi bu
orandan sonra arttigi gorilmistiir. ROS ve ¢oklu deger atama yontemleri tespit
edilemeyen veri orani arttikca RMSE’nin azaldig1 gériilmiistiir. Tespit edilemeyen veri

regresyon yontemi tespit edilemeyen veri orani arttikga RMSE nin arttig1 goriilmiistiir.

Yontemler birbiriyle kiyaslandiginda alt sinir atamasi, Tobit regresyon ve
coklu atama diger yontemlere gore daha diisiik RMSE degerlerine sahiptir. Bu {i¢
yontem iginde alt sinir atamasi ve ¢oklu atama birbirlerine benzerlik gosterirken tespit
edilemeyen veri oran1 %30 ve iistii durumlarda alt sinir atamasinin RMSE degeri daha
diisiik bulunmustur. Tobit regresyon yontemi i¢in %20 ve daha yiiksek veri oranlari

icin diger yontemlerden daha yiiksek RMSE degerine sahiptir.
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Tablo 14: R?=0,50 ve n=500 i¢in RMSE degerleri

Iild-ilig?r?(;;en Sifir Atanmasi ilttail;l;;lz AAtl;nSri;lz::l Tobit Regresyon ROS T\j:EiItRiZ::sr;z)r/]Zn Coklu Deger Atama

eri Oram
%5 21,95 12,05 4,31 4,30 6,18 3,06 4,23
%10 29,39 15,70 4,16 4,18 6,07 6,22 4,08
%15 34,36 18,15 4,00 4,08 5,95 9,39 3,94
%20 38,05 19,98 3,86 4,02 5,86 12,57 3,83
%25 40,79 21,34 3,71 3,98 5,75 15,73 3,73
%30 42,93 22,40 3,56 3,98 5,65 18,87 3,63
%40 45,80 23,80 3,27 4,13 5,45 25,03 3,44
%50 47,04 24,38 2,93 4,47 5,24 30,89 3,26
%60 46,91 24,25 2,57 5,02 4,97 36,26 3,07
%70 45,23 23,31 2,16 5,87 4,66 40,74 2,87
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Tablo 14’¢ bakildiginda sifir atanmasi ve alt sinir/2 atanmasi yontemleri
incelendiginde tespit edilemeyen veri orant %5’den %350’ye dogru artarken,
RMSE’nin artig gosterdigi, bu orandan sonra ise RMSE’nin azaldig1 gériilmiistiir. Alt
sinir atanmasi yontemi incelendiginde; tespit edilemeyen veri oranlari artarken
RMSE’nin azaldig1 goriilmiistiir. Tobit regresyon yontemiyle yapilan simiilasyonlar
sonucunda tespit edilemeyen veri oran1 %30’a kadar RMSE’nin kadar azaldigi bu
orandan sonra arttigi gorilmistiir. ROS ve ¢oklu deger atama yontemleri tespit
edilemeyen veri orani arttikga RMSE nin azaldig1 goriilmiistiir. Tespit edilemeyen veri

regresyon yontemi tespit edilemeyen veri orani arttikga RMSE nin arttig1 goriilmiistiir.

Yontemler birbiriyle kiyaslandiginda alt sinir atamasi, Tobit regresyon ve
coklu atama diger yontemlere gore daha diisiik RMSE degerlerine sahiptir. Bu {i¢
yontem iginde alt sinir atamasi ve ¢oklu atama birbirlerine benzerlik gosterirken tespit
edilemeyen veri oran1 %30 ve iistii durumlarda alt sinir atamasinin RMSE degeri daha
diisiik bulunmustur. Tobit regresyon yontemi i¢in %15 ve daha yliksek veri oranlari

icin diger yontemlerden daha yiiksek RMSE degerine sahiptir.
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Tablo 15: R?=0,50 ve n=1000 i¢in RMSE degerleri

Iild-ilig?r?(;;en Sifir Atanmasi ilttail;l;;lz AAtl;nSri;lz::l Tobit Regresyon ROS T\j:EiItRiZ::sr;z)r/]Zn Coklu Deger Atama

eri Oram
%5 21,93 12,04 4,31 4,31 6,17 3,06 4,23
%10 29,35 15,68 4,15 4,18 6,06 6,22 4,07
%15 34,35 18,14 4,00 4,08 5,95 9,39 3,94
%20 38,05 19,98 3,87 4,03 5,85 12,57 3,84
%25 40,75 21,32 3,72 4,00 5,75 15,73 3,74
%30 42,90 22,38 3,56 3,99 5,64 18,87 3,63
%40 45,76 23,78 3,26 4,13 5,44 25,03 3,44
%50 47,05 24,38 2,93 4,46 521 30,89 3,25
%60 46,98 24,29 2,57 5,02 4,94 36,25 3,07
%70 45,21 23,31 2,18 591 4,66 40,73 2,89
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Tablo 15’e¢ bakildiginda sifir atanmasi ve alt sinir/2 atanmasi yontemleri
incelendiginde tespit edilemeyen veri orant %5’den %350’ye dogru artarken,
RMSE’nin artig gosterdigi, bu orandan sonra ise RMSE’nin azaldig1 gériilmiistiir. Alt
siir atanmasi yontemi incelendiginde; tespit edilemeyen veri oranlar1 artarken
RMSE’nin azaldig1 goriilmiistiir. Tobit regresyon yontemiyle yapilan simiilasyonlar
sonucunda tespit edilemeyen veri oran1 %30’a kadar RMSE’nin kadar azaldigi bu
orandan sonra arttigi gorilmistiir. ROS ve ¢oklu deger atama yontemleri tespit
edilemeyen veri orani arttikca RMSE’nin azaldig1 gériilmiistiir. Tespit edilemeyen veri

regresyon yontemi tespit edilemeyen veri orani arttikga RMSE nin arttig1 goriilmiistiir.

Yontemler birbiriyle kiyaslandiginda alt sinir atamasi, Tobit regresyon ve
coklu atama diger yontemlere gore daha diisiik RMSE degerlerine sahiptir. Bu {i¢
yontem iginde alt sinir atamasi ve ¢oklu atama birbirlerine benzerlik gosterirken tespit
edilemeyen veri oran1 %30 ve iistii durumlarda alt sinir atamasinin RMSE degeri daha
diisiik bulunmustur. Tobit regresyon yontemi i¢in %15 ve daha yiiksek veri oranlari

icin diger yontemlerden daha yiiksek RMSE degerine sahiptir.
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Tablo 16: R?=0,50 ve n=5000 i¢in RMSE degerleri

Ed}';;?ﬁ;;en Sifir Atamasi A:t::ll;zz ::;:;IZ:I Re;:;ton ROS Edile-rl;lisyilrtl Veri CO]X;\ 3(;ger

Veri Orani Regresyonu
%5 21,91 12,03 4,30 4,31 6,17 3,06 4,23
%10 29,34 15,67 4,16 4,19 6,06 6,22 4,08
%15 34,34 18,14 4,01 4,09 5,95 9,39 3,95
%20 38,00 19,96 3,86 4,02 5,84 12,57 3,83
%25 40,76 21,32 3,71 3,99 5,74 15,73 3,73
%30 42,90 22,38 3,57 4,00 5,63 18,87 3,63
%40 45,69 23,74 3,26 4,13 5,42 25,02 3,44
%50 46,99 24,35 2,94 4,47 5,20 30,88 3,26
%60 46,88 24,24 2,58 5,04 4,94 36,25 3,08
%70 45,18 23,30 2,18 591 4,62 40,71 2,89
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Tablo 16’ya bakildiginda sifir atanmasi ve alt sinir/2 atanmasi yontemleri
incelendiginde tespit edilemeyen veri orant %5’den %350’ye dogru artarken,
RMSE’nin artig gosterdigi, bu orandan sonra ise RMSE’nin azaldig1 gériilmiistiir. Alt
sinir atanmasi yontemi incelendiginde; tespit edilemeyen veri oranlari artarken
RMSE’nin azaldig1 goriilmiistiir. Tobit regresyon yontemiyle yapilan simiilasyonlar
sonucunda tespit edilemeyen veri oram1 %25’e kadar RMSE’nin kadar azaldigi bu
orandan sonra arttigi gorilmistiir. ROS ve ¢oklu deger atama yontemleri tespit
edilemeyen veri orani arttikga RMSE nin azaldig1 goriilmiistiir. Tespit edilemeyen veri

regresyon yontemi tespit edilemeyen veri orani arttikga RMSE nin arttig1 goriilmiistiir.

Yontemler birbiriyle kiyaslandiginda alt sinir atamasi, Tobit regresyon ve
coklu atama diger yontemlere gore daha diisiik RMSE degerlerine sahiptir. Bu {i¢
yontem iginde alt sinir atamasi ve ¢oklu atama birbirlerine benzerlik gosterirken tespit
edilemeyen veri oran1 %30 ve {istii durumlarda alt sinir atamasinin RMSE degeri daha
diisiik bulunmustur. Tobit regresyon yontemi i¢in %15 ve daha yliksek veri oranlari

icin diger yontemlerden daha yiiksek RMSE degerine sahiptir.
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5. TARTISMA

Arastirmalarda farkli nedenlere bagli olarak tespit edilemeyen veriler ortaya
cikmaktadir. Bu sorun, yapilan c¢aligmalarin veri toplanmasi safhasinda verinin
toplanmasinin gii¢, maliyetli ve de zahmetli oldugu alanlarda ¢ok daha 6nemli bir hal
almaktadir. Bunlarin yani sira gézlem degerlerinin azalmasi, ¢alismanin giivenirliginin
azalmas1 hatta bazi analizlerin yapilamamasi gibi farkli sorunlar1 da beraberinde
getirmektedir. Bu nedenle tespit edilemeyene verilerin tahmininde kullanilan bir takim
yontemler gelistirilmis veya var olan farkli yontemler bu alanda da uygulanmistir. Bu
konu ile ilgili yapilan ¢alismalar ¢ok fazla sayida bulunmamakla birlikte kullanilan
yontemlerden bazilar1 yerine deger atama, ¢oklu atama, Tobit regresyon, ROS ve tespit

edilemeyen veri regresyonudur (Hae, 2008; Koru-Sengul T ve ark., 2011).

Helsel (2005), yerine deger atama yoOnteminin yanli sonuglar verdigi
konusunda arastirmacilar1 uyarmistir. Ayrica sifir atanmasi, alt sinirin yarisinin veya
alt sinirin atanmasinin herhangi bir temele dayanmadig1 konusunda uyarmistir. Ancak
yine de bu yontemlerin kullanildigi arastirmalar mevcuttur (Hae, 2008; Koru-Sengul
T ve ark., 2011).

Rubin (1978), ¢oklu deger atama yOnteminin tekli atama yontemlerine gore
daha avantajli oldugunu belirtmistir. Coklu atama rastgele yapildiginda tahmin
degerinin etkililigini arttirmaktadir. Yanitsiz modeller i¢in birden fazla atama yaptigi
icin yapilan atamalar birlestirilerek gegerli ¢ikarimlar elde edilmektedir. Birden fazla
model igerisinde tekrarli atamalar yaptigi i¢in birden fazla tam veri seti elde edilir
bundan dolay1 hassas ¢ikarimlar yapilmasini saglamaktadir (Rubin, 1987). ROS
tahminleri log transformasyonundan dolayr yanlhidir. Yapilan simiilasyon ¢alismalari
bu yontemi kullanmanin kii¢iik bir yanliliga yol actigin1 gostermistir (Elobeid ve ark.,
2008).

Calismamiza benzer sekilde ¢ok fazla sayida yontemin karsilastirildigi kaynak
pek bulunmamakla birlikte Hae ve ark.(2008) yaptiklar1 caligmalarinda tespit
edilemeyen veri analizi icin karsilastirdiklar1 yontemlerde; tespit edilemeyen veri
oraninin %30 dan az oldugu durumlarda tobit regresyon analizinin iyi sonuglar

verdigini ortaya koymuslardir. Tespit edilemeyen veri orant %10 dan %70 e dogru
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artarken yaptiklari analizler sonucunda tiim tespit edilemeyen veri oranlar1 gz oniine
alindiginda c¢oklu deger atama yOnteminin en iyi performanst gosterdigini

belirmislerdir.

Diger calismalardan farkli olarak bu ¢alismada veri tiiretimi belirli R? diizeyleri
icin gerceklestirilmis ve yontemler RMSE’ye gore karsilastirilmistir. Farkli R2
degerlerinde yontemlerde benzer degisimler s6z konusu olmustur. Ayn1 R? degerlerine
sahip her bir yontem i¢in 6rneklem biiyiikleri degistik¢e yontemlerin RMSE degerinin
degismedigi gorilmiistiir.

Coklu deger atama, ROS ve alt sinir atanmasi yontemlerinde tespit edilemeyen
veri orant artttkca RMSE’nin azaldig1 goriiliirken; sifir atanmasi, alt sinir/2 atanmasi,
tobit regresyon ve tespit edilemeyen veri regresyonu yontemlerinde ise tespit
edilemeyen veri oran1 artttkca RMSE’nin genelde arttigi  gOriilmistiir.
Karsilastirdigimiz yontemler farkli R? degerlerinde incelendiginde; coklu deger atama,
alt sinir atanmasi ve tobit regresyon yontemlerinin RMSE degerinin diger yontemlere
gore daha diisiik oldugu goriilmiistiir. Ancak tespit edilemeyen veri orani arttikga tobit
regresyon yonteminin RMSE degerinin diger iki yontemden daha yiiksek oldugu
bulunmustur.

Tespit edilemeyen veri oranlar1 agisindan bakildiginda uygulamada diisiik
oranlar ile karsilasilmaktadir. Tespit edilemeyen veri oran1 %15 altinda ve R%’nin
0,70’in istiinde olmasi durumunda ¢oklu deger atama, alt sinir atanmast ve Tobit
regresyon yontemlerinin RMSE degerinin diger yontemlere gore daha diisiik oldugu
goriilmiistiir. Ancak R%’nin 0,50 olmasi durumunda ise tespit edilemeyen veri
regresyonu diger yontemlerden daha diisiik RMSE’ye sahiptir.

Sonug olarak; farkli R?, farkli 6rneklem biiyiikliiklerinde ve tespit edilemeyen
veri oranina gore yapilan analizler sonucunda tespit edilemeyen veri analizi yontemi
olarak 6n plana ¢ikan ii¢ yontem alt sinir atamasi, tobit regresyon ve ¢oklu deger atama
yontemi birgok senaryoda en diisiik RMSE’ye sahip olsa da diisiik R? sahip model i¢in

tespit edilemeyen veri regresyonu da alternatif bir yontemdir.
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