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Oz

Bu ¢aligmada, sansiirlii regresyon modeli olarak bilinen Tobit modeli incelenmistir. Calismanin amaci, Bayesci yontemle
Tobit modelinin parametrelerini tahmin etmek ve klasik yontemle elde edilen sonuglarla karsilastirmaktir. i1k olarak Tobit
modelinin parametrelerini tahmin ederken kullanilan yontemler anlatilmistir. Bu yontemler en ¢ok olabilirlik yontemi ve
Bayesci yontemdir. Bayesci yaklasim ile sonug ¢ikarimi yaparken Gibbs 6rneklemesi kullanilmigtir. Uygulama kisminda
ilk olarak alttan sansiirlenmis Tobit model i¢in Matlab programinda simiilasyon programi yazilmis ve klasik en gok
olabilirlik yontemi ile Tobit modelinin parametreleri tahmin edilmistir. Daha sonra, simiilasyon programinda iiretilen ayni
veriler WinBUGS programina eklenerek Bayes tahmin sonuglari elde edilmistir. Daha sonra ABD de 2017 yilinda en ¢ok
tercih edilen otomobil markalarindan Accord, Mazda 6 ve Maxima modellerine ait veriler igin klasik ve Bayesci
yontemlerle tahmin sonuglari elde edilmistir. Yapilan karsilastirma sonucunda her iki yontem ile elde edilen tahmin
sonuglarinin benzer oldugu sonucuna ulasilmistir. Ayrica parametreler i¢in klasik giiven araliklar1 ve Bayesci giivenilir
araliklar elde edilmistir. Elde edilen sonuglara gore, Bayesci yontem kullanilarak elde edilen giivenilir araliklarin klasik
yonteme gore elde edilenden daha dar oldugu goriilmiistiir.

Anahtar kelimeler: Bayesci yaklasim, MCMC (Markov Chain Monte Carlo), Nitel degisken, Tobit model, WinBUGS

Abstract

In this study, Tobit Model which is known to censored regression model is examined. The aim of the study is to estimate
the Tobit model parameters using with Bayesian approach and compare the Bayesian and classical estimation results. At
first, the methods are examined which are used to estimate the Tobit model parameters. These methods are the maximum
likelihood method and the Bayesian estimation method. For the inferences of the Bayesian approach, the Gibbs sampling
method is used. In the application section first, the simulation program was written in the Matlab program for the Tobit
model which is censored from below, and the classical maximum likelihood method is used to estimate the parameters of
the Tobit model. Later, Bayesian estimations are obtained by importing the same data which are generated using the
Matlab simulation program, from the WinBugs program. And then the estimation results are obtained from using the data
of Accord, Mazda 6, and Maxima models, which are the most preferred automobile brands in the USA in 2017. The
estimation results are similar for the two methods. Besides, classical confidence intervals and Bayesian credible intervals
are computed. It is seen that Bayesian highest density intervals are slightly narrower than the classical confidence
intervals.
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1. Giris
1. Introduction

Bagimli degisken degerlerinin elde edilmesinde
diger regresyon modellerinden farkliliklar gosteren
Tobit modeli, 1958 yilinda James Tobin tarafindan
gelistirilen bir modeldir. Tobin, dayanikli tiiketim
mallar1 iizerine hane halki harcamalarini analiz
ederken, bazi ailelerde dayanikli tiiketim mali
harcamas1 gibi bir harcama tiiri olmamasi
sebebiyle regresyon modelinde bagimli degiskenin
degerini negatif olarak elde etmistir. Higbir
durumda harcama negatif olamayacagindan, hane
halki geliri belli bir diizeyi gegene kadar bu
degiskene sifir degerini atamis ve bunun lizerine
sanslire uyum saglayacak bir model gelistirmistir.
Goldberg (1964), Probit modeline benzerliginden
dolay1 Tobin’in gelistirdigi bu modeli Tobit modeli
olarak adlandirmistir (Leiker, 2012). Tobit modeli,
bagimli degisken degerlerinin soldan veya sagdan
sinirlandirilmak ~ zorunda oldugu durumlarda
kullanilmaktadir (Emir, 2016).

Caligmanin geri kalan kismi su sekilde organize
edilmistir; 2. Bolimde Tobit Regresyon ile ilgili
klasik ve Bayesci yontemlerle yapilan galismalar
icin bir literatlir taramasi yapilmis, yurt i¢inde ve
yurt diginda yapilan caligmalardan Ornekler
verilmistir. 3. Boliimde Tobit modelinin istatistik
modeli verilmis ve parametre tahmini igin en ¢ok
olabilirlik yontemi anlatilmigtir. 4. Boliimde Tobit
modeline Bayesci yaklasim anlatilmis ve Markov
Zinciri Monte Carlo yontemlerinden Gibbs
algoritmast verilmistir. 5. Bolim uygulama
calismalarma ayrilmistir. ilk olarak simiilasyon
caligsmasi ile tasarlanan model i¢in veri tiiretilerek
islemler yapilmig, daha sonra internetten cekilen
veriler kullanilarak sonu¢ ¢ikarimima gidilmistir.
Son bolimde, calisma ile elde edilen sonuglar
tartigilmgtir.

2. Literatiir taramasi
2. Literature review

Ulkemizde farkli uygulama alanlarinda Tobit
Regresyon ile ilgili ¢alismalar yapilmigtir.
Ugdogruk vd., (2001), 1994 y1l1 Tiirkiye hane halki
gelir dagilimi ve tiiketim harcamalar1 anketinin
verilerini kullanarak hane halki geliri, hane reisinin
yasi, cinsiyeti, egitim durumu, isteki durumu gibi
bilgileri bagimsiz degisken, eglence ve kiiltiir
harcamalarin1 ise bagimli degisken olarak alip
Tobit modelini incelemislerdir. Giines vd. (2016),
2009 yilinda Tiirkiye genelinde uygulanan hane
halki iggiicli anketi verilerini kullanmiglardir. Bu
calismada is giiciine dahil olan evli kadinlarin
calisma saatlerini ve fazla mesai yapmalarim

188

etkileyen faktorleri (yas, egitim durumu, c¢ocuk
sayist vb.) bagimsiz degisken, ¢aligma saatini ise
bagimli degisken olarak alip Tobit modeli
olusturmuslardir. Bu Tobit modelinde, calisma
saati verilerini alttan sansiirledikten sonra
parametre tahmini yapmiglardir. Kog vd., (2018),
caligmalarinda Kahramanmaras’ta hane halklarina
iliskin gida tiiketim talebinin ekonomik analizi
lizerine yapilan anket verilerinden yola ¢ikarak aile
reisinin geliri, aile fertlerinin sayis1 ve kisinin
egitim diizeyi gibi bilgileri bagimsiz degisken ve
bu kisilerin aylik balik tiiketim harcamalarini ise
bagimli degisken olarak Tobit modeline
se¢mislerdir.

Yurt disinda yapilan galismalara ornek olarak,
Dagenais (1975), 1961-1963 yillar1 arasinda ABD
Anket Arastirma merkezinde araba ile ilgili
toplanan verileri kullanmigtir. Anket verilerinde
yer alan hane halki geliri, hane reisinin yasi,
cinsiyeti, egitim durumu, araba sayist, araba yasi ve
borglar1 gibi bilgileri bagimsiz degisken, aracin
donem sonundaki degerini bagiml1 degisken olarak
belirlemistir. Son durumda Tobit modelde sadece,
hane reisinin egitimi ve g¢ocuk sayisi bagimsiz
degisken olarak alinmustir. Baba  (1990),
Kanada’da biiyiik bir havacilik tesisinde caligan
erkek personele iliskin anket verilerinden yola
cikarak devamsizlik, calisma disi baski, yasam
boyu stres, zihinsel saglik, ise dahil olma, ¢ocuk
sayist ve yas gibi bilgileri bagimsiz degisken,
zaman kaybmi ise bagimli degisken olarak
belirlemistir.  Baba  yaptigi  ¢alismada, bu
degiskenleri kullanarak sirali en kiigiik kareler
yontemi ile Tobit modelini kargilagtirmigtir. Austin
vd., (2000), 1994-1995 yillar arasinda Kanada’da
yiiriitiilen Ulusal Niifus Saghik Arastirmasi
verilerini  kullanmiglardir. Bu  veri setinde
sansiirlenmis Saghk Hizmetleri indeks (Health
Utilities Index, HUI) puam bagiml degisken,
ankete katilan kisilerin yaslar1 bagimsiz degisken
olarak belirlenmis ve bu degiskenler arasindaki
iliski robust Tobit modeli ile ifade edilmistir.

Bayesci sonug¢ ¢ikarimu ile ilgili, Chib (1992),
hatalar1 normal dagilima sahip olan Tobit
modellerinde Bayesci ¢ikarim yapabilmek igin
Gibbs algoritmasin1 kullanmigtir. Polasek ve
Krause (1994), hiyerarsik Tobit modellerini goz
Online almig ve Bayesci ¢ikarim igin yine Gibbs
algoritmasin1 kullanmiglardir. Son yillarda Tobit
modelinde Bayesci sonu¢ ¢ikarimi i¢in yapilan
uygulama ¢alismalarma Ornek olarak Austin
(2002), Dagne ve Huang (2012), Abbas ve Thahaer
(2019), Alhamzawi ve Ali (2018), Adarabioyo ve
Awe (2020) verilebilir.
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Buna karsilik yapilan literatiir ¢alismasinda Tobit
modelinde Bayesci sonug ¢ikarimu ile ilgili Tiirkce
bir ¢aligmaya rastlanmamugtir.

3. Tobit model
3. Tobit model

Tobit modellere literatirde smirli  bagimh
degiskenli modeller de denilmektedir. Smnirh
bagimli degiskenli modeller, simirlandirilmig

(truncated) ve sansiirlii (censored) modeller olmak
lizere ikiye ayrilir. Eger, belirli bir aralik disindaki
tim gozlemler kaybediliyorsa sinirlandirilmig
(truncated) model, sadece bagimsiz degiskenler
gbzlenebiliyorsa sansiirlii (censored) model olarak
ifade edilir (Zhou, 2007). Bagimli degisken
degerleri alttan veya {istten smirlandirilmak
zorunda ise yani, bagimsiz degiskenin bilinen
degerlerine  karsillk,  bagimli  degiskenin
degerlerinden bazilar1 gozlenemiyorsa, bu gibi
durumlarda Tobit modeli kullanilir (Emir, 2016).

Dogrusal regresyon analizinde artiklar igin
Normallik varsaymm ihlal edilse bile en kiiciik
kareler tahmin edicileri yansiz ve tutarlidir. Tobit
modellerinde bu durum farklidir. Normalligi
varsayan en ¢ok olabilirlik tahmin edicileri, artiklar
Normal dagilmadiginda tutarsizdir (Eren, 2012;
Emeg, 2016).

Tobit regresyon modeli, y; = fx;+¢,i=
1,2, ..., n olmak iizere,

_ (i, Bxiteg>0
yl‘{o, Bx;+& <0 M

bigiminde tanimlanir (Emeg, 2016). Yani, Tobit
modelde

yi < 0oldugunday; =0,
y; > 0 oldugunda y; = y;

degerlerini alir.

yi = Bx; + & modelinde negatif y; gozlemleri
ihmal edildiginden, &; hata terimi sifir ortalamaya
sahip olamaz (Maddala, 1992).

Tobit model,

yi=Bx+e& ,& =N(0,0%)
yi = max{y;,1} )
gibi ifade edilir. (2) numarali denklemde verilen
Tobit modelinde, y; bir gorinmeyen degisken, x;
bagimsiz degisken, &; normal ve bagimsiz olarak
dagilmis hata bileseni degiskenidir. y; gozlenen
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bagimli degisken ve [ sansiirleme noktasidir.
Sansiirleme sekillerine gore asagidaki model
tanimlamalar1 yapilmstir.

1) Veri seti y; noktasinda alttan sansiirlii ise;

Yi» Y >yilise
| = . . 3
Vi {)’L: Yi = ise )
2) Veri seti y,, noktasinda iistten sansiirlii ise;
Yi»  Yi <Yulse
= t : 4
Vi {yu: Vi = Yu lse ( )

3) Veri seti hem y; noktasinda alttan sansiirlii hem
de y,, noktasinda istten sanstirlii ise;

Vi, < yi <y ise
Vi = Y, Vi <y ise (5)
Yw Vi Z Wy ise

Tobit modelinde yer alan parametreleri en ¢ok
olabilirlik yontemine gore tahmin edebilmek igin
olabilirlik fonksiyonu yazilmalidir.

3.1. Tobit modelinde en ¢ok olabilirlik yontemi
ile tahmini

3.1. Estimation with the maximum likelihood
method in the Tobit model

Olabilirlik fonksiyonunu elde etmeden 6nce y; =
B x;+e&,& =N(0,0%) seklinde olan lineer
regresyon modelinde x; degerleri bilindiginde Y
rasgele degiskeninin dagilim fonksiyonu,

F(yilx;)) = P(Y < y;lx;)
=P(B x; +& < yilx;)
=P(g <y — B xilx;)
=P(%Sy—l_ﬁxl |xi>

o

_ Yi—B Xi

=0 () ©
biciminde elde edilir. Burada, & standart normal
dagilmm dagilim fonksiyonudur. Buna gore
olasilik (yogunluk) fonksiyonu,

d
fQilx) = d—yiF(}’dxi).
1 i—Bxi

fOile) =2 ¢ (2£5) @)

bi¢iminde elde edilir.

Olabilirlik fonksiyonunu yazabilmek i¢in y; > [
ve y; <l olmak fiizere iki durum goz Oniine
almmalidir. Burada, y; < [ sansiirlenen verileri ve
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y; > lsansirsiiz verileri gostermektedir (Kog ve bi¢iminde elde edilir. Sansiirleme noktasi [, 0
Sahin, 2018). Ilk olarak sansiirlii kistm igin y; < [ alimrsa  y;/ >0 ile y>0 aym degerleri
olasiligy, alacagindan f(y;|x;) = f(y;|x;) olacaktir. Buna

gore olasilik yogunluk fonksiyonu,
Priy; <) =Pr(Bx;+¢ <)

= . — . * 1 i—Bxi
=P <i-fx) foilx) = fOilx) = o 227)  (10)
&i l— ,8 X o g
=Pr(—=< )
g 0_ bigiminde ifade edilir. Sansiirleme noktasi I, 0
—1_¢(M) (8) . . STy
= pu almdiginda fonksiyon asagidaki gibi tanimlanir.
bigiminde elde edilir. y; > oldugunda ise 1— ¢(ﬁ xi), =0
g
olasilik, fly) = {ld)( yi—B xi) S0 (11)
c o » Vi
Pr(y;>l)=1—(1—q>(%)>=cb(%) ) \ 0, d.d
Buna gore olabilirlik fonksiyonu,
i 1 i=Bxi
109 =Tly=o [1 = @ ()] Ty [30 (257)] (12

biciminde yazilir. n birimlik 6rneklem gozlemlendigine, bu gdzlemlerden n tanesi sansiirlenmis ise geri kalan
ny; = (n — ngy ) tanesi pozitif gozlemlerden olusur. Buna gore olabilirlik fonksiyonu,

i - -4 lyi—B x|
L(p,%) = Ty = @ (] @m0y enp - T 1)
bigiminde yazilir. Elde edilen bu karisik fonksiyon Olsen (1978)’in T =§ ve a =%d6nﬁsﬁmleri ile
basitlestirilerek,
n n 2 (| B x|
LB, 0% = Tlypmoll = @Cax)] @0 % (%) F exp {22l (14
= 1lp(B,0H)l(B, %)
bigimini alir. Burada [ sansiirlenmis gézlemlerin bilgisinin yaninda parametrelere iliskin Onsel
olabilirlik  fonksiyonu, [, sansiirlenmemis bilgiler de gbz 6niine alinir. Bu anlamda, regresyon
gozlemlerin olabilirlik fonksiyonunu gdsterir. analizinde Bayesci yaklagim ile sonu¢ ¢ikarimi
Buna gore, yapilmak istendiginde parametrelere iligkin onsel
bilgiler de analize dahil edilir. Daha sonra
l,=P(y; =0)=P(y; <) =1— q)( &) pargmetreﬂlere iligkin .01'15.61 dagilim bilgisi ve
4 verilen Orneklem bilgisi kullanilarak sonsal

dagilim elde edilir. Temel olarak Onseller;
bilgilendirici ve bilgilendirici olmayan oOnseller
olmak {izere iki gruba ayrlir. Bilgilendirici

dir. f ve o2 parametrelerinin en ¢ok olabilirlik
tahmin edicilerini bulmak igin iteratif yontemler
k‘_fluamhr‘ Newton- Raphson  yontemi b_u olmayan 6nsel dagilimlar, parametreler hakkinda
yonte.m.lerder.l yaygin olarak kullanilanlarindan bir énsel bilgisi zayif olan veya veriden elde edilen
tanesidir (Chib, 1992). bilgi haric baska bilgiye ihtiyag duymayan

. . dagilimlardir.  Bayesci sonug¢  ¢ikariminda,
4. Tobit modele bayesci yaklasim parametreler igin bilgi vermeyen Onseller
4. Bayesian approach to the Tobit model kullanildiginda elde edilen sonuglar klasik

) ) ) yontemlerle elde edilen sonuglara benzer
Bayesci sonug ¢ikariminda, klasik ySntemlerin olmaktadir. Bu 6nsel dagilimlara érnek olarak tek
aksine parametreler de birer rasgele degisken bigimli (uniform) dnsel dagilimlar, diiz (flat) 6nsel
olarak dusunulur Bu nedenle de parametrelerin dagilmlar ve Jeffreys’in  onsel dagilimlart
kendilerine ait dagilimlar1 vardir. Caligmaya verilebilir. Ayni durum Bayesci Regresyon icin de
baslamadan Once parametrelere iliskin olarak gecerlidir. Eger parametrelere iliskin  bilgi
alinan bu dagilim bilgisi 6nsel bilgi olarak bilinir. vermeyen onseller kullanilirsa elde edilen sonuglar
Yani, Bayesci sonu¢ cikariminda Grneklem klasik regresyonla elde edilen sonuglara benzer
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cikacaktir (Ekici, 2005). Parametreler i¢in, bilgi
veren oOnseller kullanildiginda ise sonsal dagilimin
acik formunun elde edilmesinde matematiksel
problemlerle karsilagilmaktadir. Bu nedenle bilgi
veren Onsellerin kullanildigr durumda, Bayesci
sonu¢ ¢ikarimi yapabilmek igin, gelistirilen
simiilasyon yontemleri kullanilmaktadir. Bu
simiilasyon yontemleri ile analitik olarak elde
edilemeyen sonsal dagilimlardan Orneklemler
cekilmekte ve bu orneklemler kullanilarak sonug
c¢ikartmina  gidilmektedir.  Bu  simiilasyon
yontemleri Markov Chain Monte Carlo (MCMC)
yontemleri olarak bilinmektedir (Gamerman ve
Lopes, 2006).

Regresyon  analizine, Bayesci yaklagimda
bulunurken regresyon parametreleri de birer
rasgele degisken olarak kabul edildiginden

(Bo, P1s > PBi) ve 0?2 parametreleri birer rasgele
degiskendir ve kendilerine ait olasilik dagilimlar
vardir. Zellner ve Rossi (1984), yaptiklar
calismada 6 = (f,02) icin bilgi veren Onsel
dagilim olan Normal- Gamma dagilimim
kullanmuslardir. 8 = (B, 02) olmak iizere w(8) ile
onsel dagilima iligkin olasilik (yogunluk)
fonksiyonu ve p(6]|y) ile sonsal dagilima iliskin
olasilik (yogunluk) fonksiyonu gosterilsin. Buna
gore Bayesci yaklagim adimlari asagida verildigi
gibidir,

1) 6 icin Onsel dagilim belirlenir,

2) Eldeki veri seti icin olabilirlik fonksiyonu
olusturulur,

3) Onsel ve olabilirlik giincellenerek sonsal
dagilim elde edilir. Parametrelere iliskin tiim sonug
¢ikarimi bu sonsal dagilim kullamilarak yapilir
(Ekici, 2005).

Bahsedilen bu ii¢ adim Bayes teoremi kullanilarak,

_p(y) _LOIO)  LOUEO
PO =56y o) Temeas < OO
bi¢iminde ifade edilebilir. Burada, K =

[ L(6)T1(6)dO normallestirme sabiti olarak bilinir.
Sonsal dagilim elde edildikten sonra hata kareler
kay1p fonksiyonuna gore parametrelerin tahminleri
sonsal dagilimin beklenen degeri oldugundan,
g(0) reel degerli bir fonksiyon olmak iizere
beklenen degeri

E(g®) ly) = [g(6)p(6ly) de (15)

ile hesaplanir.

Tobit modeline Bayesci yontemle yaklagimda
bulunabilmek i¢in ilk olarak olabilirlik fonksiyonu
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(14) de verildigi gibi alimir. Daha sonra, 8 =
(B, 0?%) parametreleri icin 6nsel dagilim belirlenir
ve yukarida verilen {i¢ adim kuralina gore sonsal
dagilim elde edilerek parametrelere iliskin sonug
¢ikarimi yapilir.

(13) denkleminden de goriilebilecegi gibi (15) ile
ifade edilen beklenen deger verilen herhangi bir
onsel dagilim i¢in analitik olarak elde edilemez.
Bayesci yaklagimda bu sik karsilasilan bir
durumdur. Bu gibi durumlarda, sonsal dagilimdan
orneklem ¢ekme esasina dayanan yoOntemler
kullanilarak sonu¢ ¢ikarimi yapilabilir. Bu
yontemler Markov zincirlerini kullanan stokastik
simiilasyon yontemleridir ve Markov Zinciri
Monte Carlo (MCMC) yontemleri olarak bilinir
(Gamerman ve Lopes, 20006).

4.1. Gibbs érnekleme algoritmasi
4.1. Gibbs sampling algorithm

Geman ve Geman (1984), Gibbs orneklemesini
kullanan ilk ¢alismadir. Fakat, Bayesci ¢ikarim i¢in
Gibbs oOrneklemesini ilk kez kullanan ve bir
istatistik dergisinde yayimlanan ¢alisma Gelfand ve
Smith (1990) tarafindan yapilmistir (Gamerman ve
Lopes, 2006). Gibbs algoritmasi kullanilarak
ornekleme yapilirken, degiskenler arasindaki iligki
ile ilgili bilgiye ihtiya¢ duyulur, c¢linkii Gibbs
omeklemesi  kosullu  olasiliklara  dayanir.
Metropolis algoritmasinda oldugu gibi yardimci bir
dagilima ihtiya¢ duymaz (Bilir, 2016).

0 =(04,..,0;) parametre  vektori, p(y|0)
olabilirlik fonksiyonu, m(8) 6nsel dagilim olsun.
Buna gore, (9i|9-, i #], y) sonsal dagilimu,

m (6,6, i # j,y) < p(y|6) m(6)
gibi yazilabilir.

Gibbs Orneklemesi adimlan

asagidaki gibidir:

icin  algoritma

Al) t = 0 i¢in keyfi bir 6@ ={6,©, ...,6,}
baslangi¢ degeri segilir.
A2) 6’ nin her bir bileseni

0, V1 (0,10,7, ...,6,9,y)

0, V1 0,16,V 0,0 ..., 0,9, y)
t+1 t+1 t+1

0,V ~1 (0,16, ..., 0, T, )

seklinde elde edilir.
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A3)t =t + 1 alimir ve yakinsama gerceklesinceye
kadar 2.nci adima gidilir (Gamerman ve Lopes,
2006).

MCMC yontemlerinde, baslangig degerlerinin
etkileri, zincirin ilk adimlarinda goriliir. Daha
sonraki adimlarda zincir yavas yavas baslangi¢
durumunu unutur ve duraganlasir. Bu nedenle, bu
yontemlerde gerekli hesaplamalar yapilirken
zincirin baslangig gdzlemleri ihmal edilir. Thmal
edilen bu degerlere burn in (yakma) degerleri denir
(Link ve Barker, 2010). Baslangi¢ degerlerinin
etkisinden  kurtulmak ig¢in gerekli  zincir
uzunlugunu belirlemek igin kullanilan birgok
yontem vardir. Bu yontemlerden en basiti ve en cok
kullanilani,  ¢ekilen  Orneklemin  grafigini
inceleyerek zincir uzunluguna karar vermektir
(Gilks vd., 1996; Walsh, 2002).

5. Uygulama c¢alismalari
5. Application studies

5.1. Simiilasyon ¢alismasi
5.1. Simulation study

Klasik yontemle elde edilen Tobit modeli ile
Bayesci yontemle elde edilen Tobit modeli tahmin

programinda orneklem biiyiiklikleri n= 20, 30, 50
olarak, f, degerleri 2 ve 2.5 olarak, (; degerleri
1.5 ve 2 olarak, x degerleri 0-1 araligindan rasgele
sayilar olarak ve e~N(0,1) dagilimindan {iretilen
rasgele sayilar olarak alinip y degerleri iiretilmistir.
Daha sonra yazilan Matlab programui yardimi ile 3,
ve [5; parametrelerinin en ¢ok olabilirlik tahminleri
soldan sansiirlenmis (I = 0) Tobit modeli i¢in elde
edilmistir. Bayesci sonug¢ ¢ikarimi igin Winbugs
programindan yararlanilmistir. Bu nedenle, Matlab
programi kullanilarak elde edilen veriler WinBugs
programina  aktarilmigtir. ~ Bu  programda
parametreler ig¢in bilgi veren Onsel dagilimlar
kullamilmistir. fy ve [; parametreleri igin Onsel
dagilim olarak Normal (0, 0.001) ve o2 i¢in dnsel
dagilim olarak Gamma (0.001, 0.001) dagilimlar
almmis ve parametre tahminleri yapilmigtir.
Bayesci yontemle parametre tahmininde kullanilan
Markov zinciri i¢in 10000 drneklem cekilmis ve
orneklemin bastan ilk 1000 verisi burn in degerleri
olarak alinip islemlere dahil edilmemistir. Elde
edilen sonuclar Tablol ile Ozetlenmistir.
Parametreler icin, klasik yontemle %95 lik gliven
araliklari, Bayes yonteminde ise parametreler icin
%95 lik giivenilir araliklar ve elde edilmistir.

Bo =2 ve ;=2 i¢gin n =20,30,50 6rneklem
degisken

ss)m}glarlm karsilastrmak amaciyla yapilan biiyiikliiklerinde iiretilen y bagimli
simiilasyon galiymasinda, degerlerinin denklem (3)’ te belirtilen kurala gore
sansilirlendikten sonraki degerlerinin &rneklem
y=PBo+pBixs+e sayisina gore grafigi asagida verilmistir.
seklindeki  dogrusal regresyon modeli ele
almmistir, Matlab ile yazilan simiilasyon
beta0=2 beta1=2 ve n=20 beta0=2 beta1=2 ve n=30
6 7r
5 sr
5
1 3
2
2
°0 2 4 6 8 10 12 !’4 |‘6 18 2‘0 e0 5 10 15 20 25 30

beta0=2 beta1=2 ve n=50

% 35 40 45 50

Sekil 1. Sansiirlenmis veriye ait grafikler
Figure 1. Graphs of censored data
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Sekil 1’e bakildiginda 20 birimlik 6rneklemden
iiretilen y degerlerinden 3 tanesinin, 30 birimlik
omeklemden {iretilen y degerlerinden 2 tanesinin

Tablo 1. Simiilasyon sonuglari
Table 1. Simulation results

ve 50 birimlik 6rneklemden iiretilen y degerlerinin
11 tanesinin sifir etrafinda sansiirlenmis oldugu
goriilmektedir.

% g Klasik Tobit ile elde edilen sonuclar Bayesci Tobit ile elde edilen
£ E sonuclar
&/ n Bo B1 Bo B1
20 2.0397 1.5030 2.031 1.506
GA (1.5683,2.5111) (0.9112,2.0948) (1.767,2.461) (1.289, 1.87)
SH 0.15635 0.1732 0.001719 0.002071
B 30 2.0347 1.5263 2.032 1.526
30—_125 GA (1.6606,2.4088) (1.1612,1.8915) (1.657,2.408) (1.16,1.892)
B1=1. SH 0.1372 0.14248 0.001638 0.001466
50 2.0626 1.5787 2.0089 1.5349
GA (1.7629,2.3623) (1.2901,1.8673) (1.7286,2.2945) (1.2188,1.8503)
SH 0.1333 0.12984 0.001389 0.001162
20 2.5443 1.5321 2.542 1.53
GA (2.2103,2.8782) (1.1652,1.8990) (2.209,2.870) (1.162,1.891)
SH 0.16157 0.15942 0.001704 0.001906
30 2.5094 1.5420 2.507 1.541
Bo=2.5 GA (2.1268,2.8919) (1.1559,1.9281) (2.126,2.889) (1.154,1.929)
B1=1.5 SH 0.14416 0.12935 0.001859 0.001433
50 2.5403 1.5355 2.538 1.535
GA (2.2286,2.8520) (1.1921,1.8788) (2.232,2.851) (1.192,1.872)
SH 0.1367 0.1472 0.001566 0.001570
20 2.0568 2.0235 2.055 2.02
GA (1.6209,2.4927) (1.4842,2.5628) (1.616,2.49) (1.479,2.551)
SH 0.15893 0.13595 0.001683 0.001626
Bo=2 30 2.0269 2.0737 2.024 2.073
":2 GA (1.5984,2.4554) (1.6475,2.50) (1.599,2.454) (1.646,2.491)
B1= SH 0.15016 0.1536 0.001787 0.00158
50 2.0187 2.0255 2.017 2.025
GA (1.6823,2.3550) (1.6995,2.3516) (1.682,2.357) (1.699,2.354)
SH 0.15392 0.15888 0.001716 0.0017

*SH: klasik yontem i¢in Standart Hata, Bayesci yontem i¢in MC Standart Hatas1

*GA: klasik yontem i¢in %95 giiven diizeyinde giiven aralifi, Bayesci yontem i¢in %95 lik giivenilir aralik

Tablo 1’e bakildiginda klasik yontemle elde edilen
Tobit parametre tahminleri ile Bayesci yontemle
elde edilen Tobit parametre tahminleri benzer
sonuglar vermistir. Her iki yontemle elde edilen
sonuglar da simiilasyonda verilen gercek degerlere
olduk¢a yakindir. Parametrelere iliskin giliven
araliklarina bakildiginda Bayesci yontemle elde
edilen giivenilir araliklarin klasik Tobit modeline
gore elde edilen araliklardan daha dar oldugu
gorliilmektedir. Burada gliven araliklarinin
yorumlarn da farklihik gostermektedir. Klasik
yontemde giiven araliklar1 i¢in “bu araligin
parametreyi igeren araliklardan birisi olmasi
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olasilig1 %95 tir” seklinde yorum yapilirken yani
rasgele olan aralik smirlarn olurken, Bayesci
yontemde ise rasgele olan parametredir ve
“parametrenin bu sinirlar i¢inde yer almasi olasiligi
%95 tir” yorumu yapilir. Klasik yontemde elde
edilen higbir giiven araligt 0 degerini
icermemektedir. Buna gore, degiskenlerin modele
katkis1 dnemlidir sonucu ¢ikarilabilir.

(Bo = 2 ve B;=1.5 ve n1=20,30 ve 50 degerleri igin)
Bayesci yontemle elde edilen parametre
degerlerine iliskin grafik (iz grafigi) ve sonsal
yogunluk grafikleri asagidaki gibidir.
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Beto0=2 ve Betol= 1.5 N=20
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Sekil 2. By=2 ve B;=1.5 degerleri ve n=20,30,50 i¢in iz ve sonsal yogunluk grafikleri
Figure 2. Trace and posterior density plots for values of =2, f1=1.5 and n=20,30,50
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5.2 Gergek veri uygulamasi
5.2. Real data application

Gergek veriler
https://vincentarelbundock.github.io/Rdatasets/dat
asets.html sitesinden c¢ekilmistir. Bu veriler
kullanilarak yapilan ¢alisma asagidaki gibidir.

ABD de 2017 yilinda en ¢ok tercih edilen otomobil
markalarindan Accord, Mazda 6 ve Maxima
secilmistir. Calisma icin se¢ilen bu markalara ait 30
ar tane veri orneklem olarak alinmistir. Otomobil
fiyatin1 belirleyen degiskenlerin otomobil yast,
otomobil markasi ve otomobil kilometresi oldugu
diisiiniilmektedir. Kurulacak regresyon modeli,

Fiyat ~Yas + Kilometre+ Marka

Tablo 2. Fiyat degiskenine iliskin betimsel istatistikler

Table 2. Descriptive statistics on the price variable

biciminde olacaktir. Burada, otomobil markalari
kategorik degiskendir. Nitel degisken 3 kategorili
oldugu icin modele 2 tane kukla degisken
eklenmelidir. Bu degiskenler,

D, = { 1, Accord

_ {1, Maksima
|0, degil 2=

0, degil

gibi gosterilmistir. Diger kategorik degisken olan
Mazda6 markasi temel diizey olarak belirlenmistir.
Buna gore kurulacak regresyon modeli,

Fiyat ~By + 1 X D, + , X D, + B3 X Yas + B, X Kilometre

biciminde olacaktir. Fiyat Bagimlhi degiskenine ait
betimsel istatistikler Tablo 2’de verilmistir.

Minimum 1. Ceyreklik Medyan

Ortalama

3.Ceyreklik Maksimum

2 9.5 14.8

13.75 17.5 27

Tobit modelde arag fiyatlar bagimli degisken olup
sagdan sansiirlenmigtir. Tablo 2 sonuglarina
bakilarak sagdan sansiir degeri 17.5 olarak
sec¢ilmistir. Sansiir degeri belirlendikten sonra
Tobit modelinin parametreleri klasik ve Bayesci
yontemlerle tahmin edilerek sonuglar

Tablo 3. Gergek verilere iligkin sonuglar
Table 3. Conclusions on real data

karsilagtirilmigtir. Bayesci yontemle parametre
tahmininde kullanilan Markov zinciri igin 11000
orneklem cekilmistir ve alinan 6rneklemin bastan
ilk 1000 verisi burn in degerleri olarak atilmus,
analize dahil edilmemistir.

Monte
. o .
. Klasik %695 giiven . . Bayescitobit  %95'lik giivenilir carlo
Degiskenler tobit diizeyinde giiven p-degeri
model araliklar standart
model araliklar:
hatasi
Kesim
19.6605 (18.605,20.7157) 2.33¢-14 19.74036 (18.600,20.935) 0.00579
noktasi
Yas 0.82278 (-1.0102,-0.6354) 2e-16 -0.82630 (-1.0310,-0.627) 0.00102
Kilometre -0.04511 (-0.0654,-0.0248) 1.31e-5 -0.04549 (-0.0672,-0.0240) 0.00011
Marka
. 1.76300 (0.7475,2.7784) 0.000667 1.75628 (0.7580,2.840) 0.00580
(Maxima)
Marka
1.57382 (0.5523,2 .5953) 0.00253 1.57989 (0.5783,2.698) 0.00559
(Accord)
Uygulamada fiyat bagimh degiskeni sagdan kilometre, marka (maxima) ve marka (Accord),

sansiirlenerek y* degerleri elde edilmistir. Sansiirlii
bagimli degisken degerleri kullanilarak Tobit
modeline ait parametre tahminleri yapilmistir.
Incelenen klasik Tobit modele ait belirtme
katsayis1 R? =0.85168 olarak bulunmustur. Yani,
modelde kullanilan bagimsiz degiskenlerin yas,
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bagimli degiskendeki (Fiyat) toplam varyasyonunu
aciklayabilme  oram1  0.85168’dir.  Klasik
yaklagimda, modeldeki tiim degiskenlere iligkin
p —degerlerine bakildiginda hepsinin a = 0.05
degerinden kiigiik oldugu goriilmektedir. Buna
gore, degiskenlerin modele katkist Onemlidir.
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Bayesci yaklasim i¢in, model parametrelerine
iliskin Monte Carlo Standart Hatalar1 elde
edilmistir. Orneklem sayisi arttikga Monte Carlo
standart hatasinin 0’a yaklagmasi gerekir. Bu
anlamda bakildiginda, aliman Orneklem sayisina
gore bu degerlerin de beklenen Ol¢iide kiigiik
oldugu soylenebilir.

Buna gore elde edilen Tobit modeli,

Fiyat = 19.6605 + 1.76300 X Marka(Maxsima)
+ 1.57382 X Marka(Accord)
—0.82278 x Yas — 0.04511
X Kilometre

bicimindedir. Otomobilin fiyatim1 belirlemede
kullanilan otomobil yasi, kilometresi ve markasi
degiskenlerinin timii 6nemlidir. Modele gore,
diger degiskenler sabit tutuldugunda otomobilin
yasindaki bir birim artis otomobilin fiyatinda
0.82278 (bin$) lik azalisa sebep olur, diger
degiskenler sabit tutuldugunda otomobilin

Trace of (Intercept)
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1
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1
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lterations
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T T T T T
2000 4000 6000 8000 10000

lterations
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kilometresindeki bir birim artis otomobilin
fiyatinda 0.04511 (bin$) lik azalisa sebep olur.

Otomobil markalari, {i¢ diizeyi bulunan nitel bir
degiskendir ve nicel degiskenlere gore yorumu
farklidir. Calismada Mazda6 degiskeni temel
diizey olarak alinmigtir. Bu da nitel degisken
yorumu sirasinda kolaylik saglar. Modele gore,
otomobil markalar1 degiskeninin diizeylerinden
biri olan Maxima diizeyinin katsayis1 1.76300 diir.
Tim degiskenler sabit tutuldugunda bir Maxima
marka otomobilin fiyati Mazda6 marka otomobilin
fiyatindan 1.76300 (bin$)
(19.6605+1.76300=21.4238)  daha  fazladir.
Modele gore, otomobil markalar1 degiskeninin
diger diizeyi Accord diizeyinin katsayis1 ise
1.57382 diir. Tiim degiskenler sabit tutuldugunda
bir Accord marka otomobilin fiyatt Mazda6 marka
otomobilin fiyatindan 1.57382 (bin$)
(19.6605+1.57382=21.23432)  daha fazladir.
Bayesci yontemle elde edilen parametrelere iliskin
iz ve sonsal yogunluk grafikleri sekil 3’teki gibidir.

Density of (Intercept)
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Sekil 3. Parametreler igin iz ve sonsal yogunluk grafikleri
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Figure 3. Trace and posterior density plots for parameters

Sekil 3’te goriilen iz grafiklerine bakildiginda
orneklemenin genis bir aralikta degerler ¢ekerek

belli bir ortalama  etrafinda  gezindigi
gorliilmektedir.  Parametrelere  iligkin  sonsal
dagilimlara  bakildiginda normal  dagilima

yakinsadig1 goriillmektedir.

6. Tartisma ve sonuclar
6. Discussion and results

Bu calismada, ilk olarak Tobin’ in probit model
lizerinde c¢alisarak gelistirmis oldugu Tobit
modelden genel olarak bahsedilmistir. Bu modele
ait olabilirlik fonksiyonu verilmis ve bu olabilirlik
fonksiyonu kullanilarak parametrelere iligkin en
¢ok olabilirlik tahmin edicilerinin elde edilisi
anlatilmigtir. Daha sonra Tobit modeline Bayesci
yaklagim adimlar1 verilmistir. Bu adimlara gore,
sonsal dagilim analitik olarak elde edilemedigi
i¢cin, sonsal dagilimdan &rneklem ¢ekme esasina
dayanan  simiilasyon yontemlerine ihtiyag
duyulmustur. Bu yontemler MCMC yo6ntemleri
olarak bilinir. Calismada MCMC yo6ntemlerinden
Gibbs drnekleme algoritmasi anlatilmigtir.

Simiilasyon ¢aligmasi i¢in Matlab programinda
Normal dagilimdan firetilen sayilar kullanilarak
parametre  tahminleri ve giiven araliklan
bulunmustur. Sonuglar hem klasik hem de Bayesci
yaklasimla Tobit modeli kullanilarak elde
edilmistir. Simiilasyon sonuglarindan, Bayesci
yaklasim kullanilarak elde edilen giivenilir
araliklarin klasik yontemle elde edilen giliven
araliklarina gore daha dar oldugu goriilmiistiir.
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Simiilasyon  ¢alismasindan  sonra  internet
lizerinden ¢ekilmis olan gergek veriler i¢in hem
klasik hem de Bayesci yontem kullanilarak Tobit
modeli i¢gin sonuglar elde edilmistir. Bu sonuglara
gore Bayesci yaklasimda bulunan giiven araliklar
klasik yontemle elde edilen giiven araliklarindan
daha dardir.

Simiilasyon ve gercek veri sonuglarma gore,
Bayesci yaklagim ile elde edilen tahmin sonuglar
klasik yontemle elde edilen tahmin sonuglarina
olduk¢a yakindir. Bayesci yontemle elde edilen
giivenilir araliklar klasik yontemle elde edilen
giiven araliklara gore daha dar bir araliga sahiptir.
Bu sonuglara gore, Bayesci Tobit modeli
yaklasimmin klasik Tobit modeline alternatif
olarak kullanilabilecegi sdylenebilir.
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