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OZET

Standart Tobit Regresyon Modelinde Kullanilan
Parametre Tahmin Yontemlerinin Karsilastirilmasi

Bu calismanin amaci, badimli degiskeni sinirh olan regresyon
modellerinde parametre tahmin yontemlerini karsilastirmaktir. Bu model,
Tobit Model ya da Sanslrli Regresyon Modeli olarak adlandirilmaktadir.

Tobit modelde, rasgele hatanin 0 ortalama ve o2 varyans ile normal
dagilim gosterdigi varsayillmaktadir. Bu varsayima goére similasyon
calismasi yapilmistir. Simulasyon calismasinin amaci, hangi yoéntemin
parametreleri tahmin etmede en iyi oldugunu belirlemektir. Tahmin
yontemleri, Probit En Blylk Olabilirlik yéntemi, Lojit En Blyuk Olabilirlik
yontemi, Tobit En Buyuk Olabilirlik yéntemi ve Heckman 2 Asamali tahmin
yontemidir.

Probit, Lojit, Tobit ve Heckman modellerinin analizinde yedi farkh
optimizasyon algoritmasi; Newton Raphson (NEWRAP), Quasi Newton
(QUANEW), Conjugate-Gradient (CONGRA), Double Dogleg (DBLDOG),
Nelder Mead Simplex (NMSIMP), Newton Raphson Ridging (NRRIDG) ve
Trust Region (TRUREG) kullaniimistir. Karsilastirmalar iki temel o&lglt
kullanilarak yapilmistir. Bu 6lgUtler, parametre tahminleri ve hata kareler
ortalamalari, yakinsama oranlarina gdére algoritmalarin performanslari
olarak belirlenmistir.

Simulasyon sonuglari, Tobit tahmin yéntemi ve Heckman iki asamali
tahmin yonteminin parametreleri tahmin etmede daha yansiz ve kiguk hata
kareler ortalama degerlerine sahip oldugunu goéstermistir. Kiglk veri
setlerinde NEWRAP, NRRIDG ve TRUREG algoritmalarinin uygulanmasi
uygundur. Ornek hacmi arttikca QUANEW, CONGRA, DBLDOGLEG, NMSIMP
algoritmalar birbirine benzer parametre tahminleri ve kigik hata kareler
ortalamalari vermistir.

Anahtar Kelimeler: Sansirli Veri, Sinirlandirilmis Veri, En BlUyuUk
Olabilirlik Yéntemi, Tobit Model, Probit Model, Lojit Model, 2 Asamali
Heckman Tahmin Ydntemi, NEWRAP, QUANEW, CONGRA, DBLDOG,
NMSIMP, NRRIDG, TRUREG.



SUMMARY

Comparisons of Parameter Estimation Methods
Used in the Standard Tobit Regression Model

The main objective of this study was to compare various estimation
methods on regression models in which the dependent variable is limited.
These models, called Tobit models which is also known as censored
regression model.

It is assumed that the random error follows a normal distribution with
zero mean and unknown variance in the Tobit model. It was conducted
simulation study according to this assumption. The goal of the simulation
study is to examine which estimation method does best at estimating a and
B. These estimation methods included Probit Maximum Likelihood, Logit
Maximum Likelihood, Tobit Maximum Likelihood and Heckman’s Two-Step.

It is used seven different type optimization algorithm in the analysis of
Probit, Logit, Tobit and Heckman models. These methods were compared
with respect to parameter estimates, empirical mean square errors, and
performances of the algorithms by convergence rates.

We showed through simulations that the Tobit estimation method and
Heckman two step estimation method not only estimated more unbiased
but also gave lower mean square errors. It is suitable for the
implementation of NEWRAP, NRRIDG and TRUREG algorithms in small data
sets. As sample size increases it yielded to parameter estimates, empirical
mean square errors similar to each other QUANEW, CONGRA, DBLDOGLEG,
NMSIMP algorithms.

Keywords: Censored Data, Truncated Data, Maximum Likelihood
Estimation Method, Tobit Model, Probit Model, Logit Model, Heckman Two
Step Model, NEWRAP, QUANEW, CONGRA, DBLDOG, NMSIMP, NRRIDG,
TRUREG.
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1. GIRIS

Regresyon analizi, istatistik bilim alaninda kullanilan temel analiz
yontemlerindendir. Regresyon modellerinde yer alan bagimli, bagimsiz
degiskenlerin sayisi, tipi ve elde edilme yontemlerine gére farkli regresyon
modelleri gelistirilmistir.

Cevap degiskeninin kategorik olarak, ikili (binary, dichotomous) ve
coklu (multinomial) kategorilerde gézlendi{ji__ durumlarda aciklayici
degiskenler ile sebep sonug iliskisi belirlenebilir (Ozdamar, 2013).

Iki sonuclu degiskenler bir dzelligin varhigi ya da yoklugu ile ilgilenir.
Islem kolayli§i saglamasi bakimindan bunlarin  sayisallastiriimasi
gerekmektedir. Dolayisi ile “vardir” 6zelligine bir (1), “yoktur” ézelligine sifir
(0) dederini atamak, dediskeni modele katmanin en 6nemli yoludur.
Gosterge dedisken olarak adlandirilan bu kategorik degiskenlere alternatif
olarak golge, kukla, kategorik, dikonom, iki dederli degisken adlari da
verilmektedir (Gujarati, 2010).

Bagimli degiskenin iki sonuclu oldugu modellerde gosterge degiskenin
bagimh degisken olarak kullanildigi modelleri tahmin etmede siklikla
kullanilan G¢ yontem bulunmaktadir. Bu yontemler sirasi ile Dogrusal
Olasilik Modeli, Lojit Modeli ve Probit Modelidir (Akbay,1999).

Bagimli degisken degerlerinin elde edilmesinde diger regresyon
modellerinden farkliliklar gésteren ve son yillarda uygulama alanina giren
modellerden olan tobit modeli, 1958 yilinda Nobel 6dulla iktisatgl James
Tobin tarafindan gelistirilen bir yéntemdir. Tobin’ in Probit calismasi tzerine
gelistirdigi bu yontem 1964 yilinda Goldberg tarafindan Tobit model olarak
adlandirilmistir. Tobin, calismasinda dayanikh tiketim mallari tGzerine hane
halki harcamalarini analiz ederken bazi ailelerin dayanikli tiketim mal
harcamasi gibi bir harcama kaleminin olmamasi sebebiyle bagimh degiskeni
negatif gikan bir regresyon turu ile karsilasmistir. Harcamanin higbir zaman
negatif olmayacadi gerceginden hareketle hane halki geliri, belli bir dlizeyi
gecene kadar bu dediskene sifir degeri atamistir. O yillarda tanimladigi bu
model tobit modeline klasik bir érnektir (Tobin, 1958).

Tobit modeli, dogrusal regresyon modellerinin aksine badimsiz
degiskenin bilinen dederlerine karsilik, bagimh dediskenin dederlerinin
bazilarinin gézlenemedigi durumlarda kullaniimaktadir. Bagimli dediskenin
aldigr dederler sinirh oldugu icin bazi yazarlar tarafindan bu modellere
“Bagimli Degiskeni Sinirll Modeller” adi verilmistir.



Bagimli  degiskeni sinirli  olan modellerle siklikla karsilasan
arastirmacilar, bu degiskenlerin sinirlanmis vyapisini, sinirlandiriimis
(truncated) ve sansurlu (censored) veriler seklinde ikiye ayirmislardir. Belirli
bir araligin disindaki gozlemler tamamen kaybediliyor ise sinirlandiriimis
(truncated) model, bagimsiz degiskenler gozleniyor ise sansurli (censored)
model olarak ifade edilmektedir (Zhou, 2007).

Standart Tobit regresyon modeli, calismalarda bagimli degisken
degerlerinin alttan veya Ustten sinirlandiriimak zorunda oldugu durumlarda
siklikla kullanilmaktadir. Ulkemizde saglik alaninda yapilan arastirmalarda
tobit modellerin kullaniminin sinirlh oldugu goézlenmistir. Saglik alaninda
yapilan arastirmalarda tahmin edilecek bagimh degisken degerlerinin alttan
ve Ustten sanslrlenmesi ve sinirlandiriimasi durumu ile karsilasildigi igin
tobit regresyon analizinin kullanimi yayginlastirilabilir. Uluslararasi dizeyde
yapilan calismalarda, genellikle EQ-5D, EQ-VAS gibi yasam Kkalitesini
gbsteren odlcutlerin tahmin edilmesinde tobit regresyon modeli kullaniimigtir
(Pasin, 2014).

Tobit modelde belirli bir degerde sansirlenmis olan sirekli bir bagimli
degisken kullanilir. Bagimh degisken dederi kimi zaman Ustten kimi zaman
alttan sansirlidir. Veri sanstrlemesi oldugunda, en kiglk kareler dogrusal
regresyon modellerinin tahmin edicilerinin yanh ve tutarsiz oldugu birgok
arastirmada simulasyon calismalari ile kanitlanmistir (Greene,2003).

Kategorik ve sinirh  bagimh  dedisken modellerinde olabilirlik
fonksiyonlari parametrelerin dogrusal bir fonksiyonu olmadiklari icin agik
¢b6zimleri elde edilemez. Bu nedenle bu tir modellerin parametre
tahminlerine iliskin CONGRA (Conjugate Gradient), DBLDOG (Double
Dogleg), NMSIMP (Nelder Mead Simplex), NEWRAP (Newton Raphson
combining Line Search algorithm with Ridging), NRRIDG (Newton Raphson
with Ridging), QUANEW (Quasi Newton) ve TRUREG (Trust Region)
yontemleri gibi birgcok algoritma gelistirilmistir.

Bu calismada, farkli optimizasyon yéntemlerine gore bagimli degiskeni
sinirlandinlmig olan veri setlerinin analizinde kullanilan parametre tahmin
yontemlerini karsilastirmak amacglanmistir. Bu yéntemler; Probit En Buyuk
Olabilirlik Yéntemi, Lojit En Blyudk Olabilirlik Yontemi, Tobit En Blyuk
Olabilirlik Yontemi ve Heckman Iki Asamali Tahmin Yéntemidir (Heckman
Two Step Estimation).



2. GENEL BILGILER

Yapilan bazi arastirmalarda badimh dediskenlerin tim degerlerine
ulasilamamaktadir. Bagimh degiskenin aldigi degerler sinirh oldugu icin bu
modellere Bagimli Degiskeni Sinirli Modeller adi verilmistir. Sinirl
degiskenler olarak da adlandirilan bu tir durumlarla siklikla karsilasan
arastirmacilar, bu degiskenlerin sinirlanmis yapisini ikiye ayirmislardir
(Joreskog,2002).

eSinirlandinimis (Truncated) veriler
eSansurlu (Censored) veriler

Sinirlandirilmis ve sansurli verilerin  birbirlerinden ayirt edilmesi
gerekmektedir. Cunku bu degiskenler  kolayca birbirleri ile
karistirilabilmektedir. Belirli bir arahdin disindaki gézlemler tamamen
kaybedilmekte ise sinirlandirilmis model, bagimli dediskenin gozlenemedigi
durumlarda en azindan bagimsiz dediskenler gdzlenebiliyorsa sansurli
model olarak ifade edilmektedirler (Ucdogruk,2001).

Bir calismada, bagiml ve bagimsiz degiskenlerde veri kaybi var ise bu
durumda bagimli dedisken sinirlandiriimis olarak tanimlanir. Veriler
sistematik olarak calismadan cikariliyor ise olusan model kesilmis ya da
sinirlandiriimis model olacak ve bu veriler “sinirlandiriimis veriler” olarak
adlandirilir. Farkh bir calismada, bagimli degisken icin bilgi kaybi olmasina
ragmen bagimsiz degisken ile ilgili bilgiler bulunmakta ise bagimli degisken
sansurlenmis olarak tanimlanir ve bu veriler “sansirli veriler” olarak
adlandirihr (Davidson ve MacKinnon, 1999).

Hane halkl tiketim anketi verileri ile yapilan talep calismalarinda
karsilasilan en 6énemli sorunlardan biri, talep calismasina konu olan bazi
drdnleri, bazi hanelerin tiketmiyor (kullanmiyor) olmasidir. Ancak s6z
konusu Urdnl bu haneler normalde pahali olmasi, gelir yetersizligi veya
aliskanlik gibi sebeplerden dolayl tiketmemektedir. Boyle durumlarda
badiml degisken (tiketim), bazi haneler icin sifir olacaktir. Bazi haneler igin
bagimh degisken degderi sifir iken, tim haneler igin aciklayici dediskenin
degeri mevcuttur.

Bu verilerle talep tahmini "En Klguk Kareler (LSE)” tahmincisi ile yapilir
ise, sifir dedere sahip dediskenler igin hata teriminin ortalamasi sifir
olmayacaktir. Yapilan tahmin yanl ve tutarsiz sonug verecektir. Bu durumda
sinirli bagimh degisken modeli (Tobit) ile tahmin yapilmaktadir (Maddala,
1987, 1992; Burton ve ark. 1994; Gujarati, 2010).



Kategorik bagimli degiskenler, bir olayin meydana gelmesine 1,
gelmemesine 0 verilerek sirekli olmayan 0-1 dederlerini alan gosterge
degiskenlerle ifade edilebilir. Her zaman modeller bu sekilde ikili
olmayabilir. Bu ylzden bagimli degisken acisindan bir ayrim yapilmaktadir.

Bagimli dediskenin evet-hayir, basarili-basarisiz, kabul-red gibi
yalnizca iki cevaba bagl olarak 0 ve 1 degerlerini alan ikili modeller vardir.
Bagimli dediskenin ikiden fazla deger aldigi coklu tercih modelleri de vardir.
ikili ve coklu modellerin 6zel bir halini yansitan ve nitel bagimli degiskeni
alttan, Ustten veya her ikisine birden sinirlandirma getirilerek bagimlh
degiskeni sansirleyen modeller bulunmaktadir (Eren, 2012).

Bagimli degiskeni iki kategorili olan modellerdeki parametreleri tahmin
etmede kullanilan yaklasimlarin ilki Dogrusal Olasilik Modeli‘dir.

Nitel bagimh degiskenlerin bulundugu modellerde, birimlere sunulan
segenekler arasinda yapacagdi tercihin olasilik degerini hesaplamak amaciyla
kurulan ve bagimsiz degiskenlerin dogrusal fonksiyonu olan modellere
Dogrusal Olasilik Modeli (Linear Probability Model) denir.

Bagimsiz degisken X ve ikili Y bagimh degiskeninin olusturdugu model
asadida verilmistir.

Y, = X B + & (2.1)
Oyadal 1xKKx1 1x1

E (yi|xi), x; dederi biliniyor iken vy, nin kosullu beklenen degeri,
P(y,=1|x;), x; dederi biliniyor iken olayin gergeklesmesinin kosullu olasilii
olarak yorumlanmaktadir.

P( Vi=1|Xi)=Vi= x; B (2.2)

Dogrusal Olasilik Modelinde y, tahmini olasilik dederi 0’dan daha az ve
1’den daha blylk dederler alabilir. Bu nedenden dolayi dogrusal olasilik
modeli kullanilmamaktadir. Bunun yerine, y.’nin x; ‘nin dogrusal bir
fonksiyonu olmadigi ve olasiligin 0 ile 1 araliginin disina c¢ikmadigini
varsayan, dodgrusal olmayan, normal birikimli dagilim ve lojistik dagilim
fonksiyonlari  kullanilarak elde edilen probit ve lojit modeller
kullanilmaktadir (Altintag, 2006).



2.1- Probit Model

Probit model, hata teriminin standart normal dagihma sahip oldugunu
varsaymaktadir.

Z dediskeni p, ortalama ve o?varyans ile normal dagiliyorsa Z

degiskenine ait olasilik yogunluk fonksiyonu ve birikimli dagihm fonksiyonu
esitlik 2.3 ve esitlik 2.4’de verilmistir.

—0(2)= - exp(- 122 (2:3)
11 (% 1 Z- (2.4)
OD)=57= | exp(-5( Z42) 0z

Y, iki kategoriden olusan cevap dediskeni ve X, regresyon modeline
katilan bir vektér olsun. O zaman probit modeline ait kosullu olasilik
degerleri Esitlik 2.5 ve Esitlik 2.6'daki gibi elde edilmektedir.

PCY, =1] %) = O(x'B)= [ X P exp(-1u?)du (2.5)
P(Y, =0] x) = 1-0(xB)=1- [ X *Lexp(-1u?)du (2.6)

seklindedir.

Esitlik 2.5 ve Esitlik 2.6'daki ®, standart normal birikimli dagilim
fonksiyonudur (Walck,2007).

Probit modelde incelenen badimli dedisken kategorik, aciklayic
badimsiz degiskenler nitel veya nicel olabilmektedir.



2.2- Lojit Model

Lojit model, hata teriminin lojistik dagilima sahip oldugunu
varsaymaktadir. Dagilim fonksiyonu asagidaki gibi ifade edilmektedir.

F(z)= N(z)= 21 (2.7)

1+exp(z)

Y ikili bir cevap degiskeni ve X regresyon denklemine katilan bir vektor
olsun. Lojit modeline ait kosullu olasiik dederleri asagidaki gibi
bulunmaktadir ((Walck,2007).

PCYi =11 )= AC4 B)=1rmr o8 (2.8)
o N o1 A(v'R) — 1. SXP(Xi B) _ 1 (2.9)
P(Yi =01 x;) = 1-A(x B) = 1 1+exp( x; B)  1+exp( X B)

———— "

-4 >

-cO 0 + 00

Sekil 1.1: Probit ve lojit modelin birikimli dagihm olarak karsilastiriimasi

Sekil 1.1'de gorilecegdi gibi, Probit ve Lojit modeli birbirlerine oldukga
benzer ve elde edilen olasilik tahminleri birbirlerine yakin dederdedir.
Lojistik modelde log-odds (olabilirlik oranlari) kullanilirken, Probit modelde
normal birikimli dagilim fonksiyonu kullanilmaktadir (Walck,2007).



Probit ve Lojit modellerde parametre tahmini de benzerdir. En biyuk
olabilirlik tahmin ydéntemi kullanilmaktadir. Probit model secilir ise Esitlik
2.10, Lojistik model secilir ise Esitlik 2.11 kullanihr.

p;= F(xiB) = ®(x;B) (2.10)
Pi= F(xiB) = A(xi B) (2.11)

Probit ve Lojit modelin kosullu yogunluk fonksiyonlari Esitlik 2.12'deki
gibi yazilmaktadir.

f (y,Ixi;B) =F(x;B)" [1-F(x/B)]"” (2.12)
Olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibi elde edilmektedir.
L (2.13)
Ln® = | [ vixiB)
i=1
k (2.14)

_ 1_[ F(x'B)" [1-F( x/B)]"”

i=1

Bu denklemin logaritmasi alinarak logaritmik olabilirlik fonksiyonu
Esitlik 2.17’deki gibi elde edilir.

(2.15)

N N
B = In| [f B =) Inf (y1xi;B)
i=1 i=1
N - (2.16)
In{F(x'8)" [1-F(x' B)1 "}
=1

N | | (2.17)
- Zyi INF(x;'B)+(1-y,)In(1-F( x;" B))
i=1



Logaritmik olabilirlik fonksiyonunun B’ya gdére tlrevini sifir yapan
nokta, olasilik dederinin maksimum oldugu noktay! vermektedir.

N

d d , | (2.18)

ag "B = TB;Yi INF(x;'B)+(1-y,)In(1-F(x; B))

Kx1

_ i{y O B):-% oy )f(x—[_?,)x} (2.19)

i=1 | F( X; B) l-F( X; [3)

N ! !

f( xi B)- f(x' B). X } (2.20)

= Yi—=r +(1_yi)—'

.; F(xi" B) 1-F(x B)
(2.21)

(1-y;)

{
) i{F(xy.i TR R )| )

v, (1-F(x'B)) -(1-y,)F(xi B) } b ). x (2.22)

F(xi'B)(1-F( xiB))

N .
Y.~ F(XI [3) } (2.23)
- I f(X B) Xj = =0 X
;{F(x. DEGEDIE -

En bdydk olabilirlik fonksiyonunun tlrevi, parametreler bakimindan
dogrusal bir fonksiyon dedildir ve acik bir ¢6zimi yoktur. Bu nedenle
parametre tahminlerinin elde edilmesi 06zel iteratif nUmerik analiz

yontemlerinin kullaniimasi ile saglanir.
Probit modeli icin daha basit bir matematiksel ifade bulunmamaktadir.

- (2.24)

Y- ®(xi'B) . _
Z{‘D(Xilﬁ)(l-d)( Xi B)) }CD(Xi B) xi=0kx1

Lojit modeli icin de olasilik yogunluk fonksiyonu ve birikimli dagilim
fonksiyonu 2.23 esitliginde gerekli yerlere yazilmistir.

. y-A(x B)
Z{/\(Xilﬁ)(l'/\( Xi B)) }A(X B) = O

(2.25)




Lojit modelde olasilik yogunluk fonksiyonu ile birikimli dagilim
fonksiyonu arasinda Esitlik 2.26'daki gibi bir iliski bulunmaktadir.

I _ 3 ( exp(2) (2.26)
Nz) = 6_[3/\(2)_6_[3{1+exp(z)}
_ {exp(Z)-(1+exp(2))-exp(2)-exp(z)} (2.27)
(1+exp(z))?
_ _ exp(2) (2.28)
(1+exp(z))?
_ exp(z) 1 B i (2.29)
~ 1+4+exp(z) 1+exp(z) =N\2).(1-A@)
N2 1-A(2)
= A(x'B)= A(xB)(1-A(xiB)) (2.30)

Esitlik 2.30 elde edildikten sonra Lojit modelin sadelestirilmis
matematiksel ifadesi Esitlik 2.32'de verilmistir.

N

z{ y;-A\(xi B) } A B)(1-A(X B)). Xi=0 «x1

i=1 A(Xi‘B) (1_A(XiIB) ) payda ile ayni ifade

(2.31)

(2.32)

= Z{yi—A(xi'B)}.XFO Kx1

Bu matematiksel ifade g6z 6nline alindiginda, Lojit modelin probit
modele gbére matematiksel olarak daha kolay hesaplanabilme avantaji
bulunmaktadir (Yoshimoto, 2008).



2.3- Tobit Model

James Tobin tarafindan 1958 de gelistirilen, bagimli dediskene ait
bilginin yalnizca bazi gozlemler icin bulundugu sansirli 6rneklem modeli
olarak bilinir. En kucguk kareler regresyonunun parametrik olmayan
alternatifidir (Liao, 1994).

Bagimli degisken cok farkli sekillerde sinirlandiriimis olabilir. Bunlar
arasinda en sik kullanilan standart Tobit model olarak adlandirilan Tip 1
Tobit modelidir. Tip 2 Tobit modeli ise Heckman iki asamali model ile benzer
gbérulmektedir. Amemiya (1985) o6rnek secim sekli ve sanslrleme
tiplerindeki farklihklari esas alarak bes farkli Tobit tipi modelini
tanimlamistir. Tobit tiplerinin model tanimlamalari sirasiyla asagidaki gibidir
(Schnedler, 2005).

e Tip - I Tobit Model: Standart Tobit Modeli olarak tanimlanmaktadir.
Ayni zamanda sansUrli regresyon modeli olarak adlandiriimistir. Bagimsiz
degisken degderleri gbzlemlenebilir iken badimh dedisken her zaman
gbdzlemlenememektedir. Bu sebeple yi* gibi bir gizli (latent) degisken
tanimlanir. Sansilrleme sekillerine gére asadidaki model tanimlamalari
yapilmistir.

v Veri seti y_noktasinda alttan sansirli ise;
= { y, .y, >y ise (2.33)
! y, LY, < vy ise
v Veri seti y, noktasinda Ustten sansurll ise;
= { Y, Ly >y ise (2.34)
' Yo Vi Sy ise

v Veri seti hem y, noktasinda alttan sansurli hem de vy,
noktasinda Ustten sansurll ise;

Y.y, < V< vy, ise (2.35)
Y= Yoo Y £y ise
Yoo Yi Z yylise

Standart tobit modeli, sansitr noktasini sifir kabul etmektedir.
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e Tip - II Tobit Model: Tip II Tobit Modelinde ikinci bir gizli (latent)
degiskene ihtiyac duyulmaktadir. Tip-I Model, bagimh degiskenin slirece
katihm karar ile ilgili karar ile ilgilenmez iken, Tip II Model, hem slirece
katilma karari ile hem de katiliyor ise ne dlglide Urini kullandigi ya da
tukettigi ile ilgili iki farklh durumu test etmektedir. Bu yapi Heckman'in iki
asamali modeli ile genellestirilmis olup ikinci gizli degisken modele Esitlik
2.36'daki gibi etki etmektedir.

y = { Y, .Yy > 0ise (2.36)
2 0 , Yy S Oise

e Tip - III Tobit Model: Ikinci bir gdézlenen bagimh dedisken modele
dahil edilmektedir. Model Esitlik 2.37 ve Esitlik 2.38'deki gibi
tanimlanmaktadir.

v = { Yy . Yy > Olise (2.37)
1 0 , y, <O0ise

y { Yo, Yy > Oise (2.38)
2 0 , y, <O0ise

e Tip - IV Tobit Model: Uc¢ gbézlenen badimh dedisken ve (¢
gozlenmeyen gizli (latent) dedisken modele dahil edilmektedir. Model Esitlik
2.39, 2.40 ve 2.41'deki gibi tanimlanmaktadir.

g { Y . Yy > Oise (2.39)
1 0 , Y, < Oise

v = { Y, . yy > 0ise (2.40)
2 0 , Yy S 0Oise

v = { Ysi . Yy > 0Olise (2.41)
3i 0 , Yy S 0Oise

e Tip — V Tobit Model: Tip II Tobit Modeline benzer olarak yli* gizli

(latent) degiskeninin gozlendigi gortlmektedir. Model Esitlik 2.42 ve
2.43'deki gibi elde edilmektedir.

y = { Yo, Yy > Oise (2.42)
2 0 , y, <O0ise

yo= { Ysi . Yy > Oise (2.43)
3 0 , y, <Oise
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Bu calismada, Standart Tobit Modeli olan Tip-I Tobit Modeli
incelenmistir. Parametre tahmin yontemleri Tip-I Tobit Modeli esas alinarak
gerceklestirilmistir.

Standart Tobit Modeli, yi* gibi bir gizli (latent) degiskenin varhgini
varsayar. Bu degisken x; dediskenine dogrusal olarak B parametresi veya
vektord ile baglidir. B parametresi veya vektorid lineer modelde oldugu gibi
X; ve vy, arasindaki iliskiyi belirler. Ayrica bu iliskideki rassal etkileri

kapsayacak normal dagilima sahip bir hata terimi g vardir.

Regresyon modelinin matematiksel formu Esitlik 2.44’deki gibi
olusturulur.

yi* = XiI i + & (244)

y.={ y," , vy, > Lise (2.45)
' 0 , ¥, S Lise

X; sabit terim igeriyor ise, L=0 olarak genellestirilebilir. Bicimsel olarak
Esitlik 2.49°daki gibi oldugu varsayilir.

1 rBsabit] (2-46)
Xj = lx'll veB=| B:l |
of g |
yi* >L © XiI B +€; (yi*= Xi' B +&; ) (247)
Xil_' Bl (248)
=1 Bsabit+ : +€i>|_
Xikl [By
Xi1 I Bl (249)
& (BoyL)+| ] : | +€>0.
Xik] [By

Bu nedenle, B, ve L ayri bir sekilde tahmin edilemez. Tahmin etmede
en kluglUk kareler ydntemi kullanilirsa sonuglar yanls olmaktadir. Verilerin
blyuk oranda sifir gdézlemleri icermesi durumunda bUutlin gézlemlere EKK
yonteminin uygulanmasi parametre tahminlerinin yanh olmasina, sifir
gbzlemlerin ihmal edilmesi ise etkinlik kaybina neden olmaktadir.
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Oncelikle y; ve y." nin olasilik yogunluk fonksiyonu elde edilir. f ve f*
Esitlik 2.50°deki gibi tanimlanir.

f :y, olasilik yogunluk fonksiyonu (2.50)
{ Foe y; olasilik yogunluk fonksiyonu

Alt sinir olan L degeri 0 alinarak vy, Esitlik 2.51"deki gibi belirlenir.

={ y, , Yy, > Oise (2.51)
mlo o, y < o0 ise

Daha sonra, y,'nin kosullu dadgilim fonksiyonu elde edilir fCy;1xi).
y;'nin tanimina gore iki durum dasdnulmelidir.

(i) y, > 0 durumu
(if) y, = 0 durumu

(i) y; > 0 durumu

y; nin tanimindan, eder y, > 0 ise vy, nin kosullu dagihmi y,*'nin
kosullu dagihmi ile ayni oldugu gortlmektedir.

f(y, 1x)=F(y, Ix)(y,> Oise y = vy~ oldudu igin) (2.52)
o2
1 1 1, YixB * ' >
= - =exp(-5(—==) ) (¥~ N(x'B, o?)
= o155
z=yi_TXiB degiskeni N(0,1) biciminde standart normal dagilima sahip

olmak Uzere;

(D(z)=\/%exp(—%zz) oldugu icin 2.52 esitliginin devami 2.53’deki
gibidir.
Y; —xi'B (2.53)
5 )

" 1
fCy, I xi) =1 (y, | x)= 5@(
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(ii) y; = 0 durumu

Esitlik 2.54'deki kesikli kosullu olasilik degeri elde edilmistir.

P(y, = Oix) = P(y < 01x) (254
= P(xiB+g < 0] (2.55)
= P( & <-xBlx) (2.56)
N (0,02)
_ (—<-f;BI ) (2.57)
- o )_ (28 x, ) (2.58)

Esitlik 2.57'deki ® standart normal birikimli dagim fonksiyonudur.
Standart normal dadilim simetrik oldugu igin ®(-z)=1-®(z) doénlisimi
yapllmistir. Bdylece, (i) ve (ii) durumlarinin sonuglarina gore, kosullu
yogunluk fonksiyonu Esitlik 2.59’daki gibi olusturulmustur.

 -X 'B (2.59)
), y;>0 ise

Lke5|kl|, P(y,= 0lx))=1- d)(—'B), y,=0 ise

(
IsurekI| £ (v, |x)——(2)(
F(x)=1

Daha sonra, Esitlik 2.60'daki gibi gosterge dediskeni tanimlanir.

4= 1 ,y>0ise (2.60)
"1 0 ,y=<Oise

d, gbzlem sansirsiz (y,>0) oldugu durumda 1'e esit ve go6zlem
sansirld (y,<0) oldugu durumda 0’a esit olan gdsterge degiskenidir.

Verilen bir x; noktasinda y,'nin kosullu olasilik yogunluk fonksiyonu
tanimlanir.

Fly Ix) = {F(y, 1x) 3 4P (y; = Olx) 3™ (2.61)

(2.62)

B d;
)3} {1@(—'3)}

{®(
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Rasgele secilmis orneklerde dadilimdan bagimsiz olarak dislndlen
X1,X3,..., X, degerleri bulunabiliyor ise, bilinmeyen bir 6 parametresine bagli
olarak bir f(xq,X5,..., X, |0) fonksiyondan s6z edilebilir ve 6'nin alinan bir
dederi icin bulunan verilerin olasiliklar ifade edilir. Bu durum, 6rnegdin
olabilirligi seklinde sdylenir. Ornedin olabilirligi, érnek verisinin gercekte
verilen 6’dan elde edilmesi olasiigidir. 8 bilinmedigi icin veriden tahmin
edilmesi gerekmektedir ki 8’nin tahmini 8 dederini maksimum yapan
degerden secilmektedir. Bu sekilde, bilinmeyen parametrelerin dederlerini
tahmin etme silrecine En blyUk olabilirlik yéntemi adi verilmektedir
(Colak,2002).

Kosullu olasilik fonksiyonu i gézlemi icin f y.|x; ;0) oldugunda, n rasgele

orneklem blyukligindeki calismalarda, gozlenen 6rneklerin bilesik olasilik
fonksiyonu esitlik 2.63'deki sekilde tlretilebilir.

4 (2.63)
fiy Ix; @)= [foixie)
i=1

Bu fonksiyon bilinmeyen 8 parametre vektérianin bir fonksiyonu ve bir
olabilirlik fonksiyonudur.

Tobit modelinin olabilirlik fonksiyonu Esitlik 2.64’deki gibi tanimlanir.

N (2.64)

Ln@Bo?) = [ ] o

i=1

N N . 1od (2.65)
= | [4F rixi v, >0)3%.4P(y,"< 01x)y
i=1

(2.66)

]_[{ ML LI

Modelin Logaritma olabilirlik (log-likelihood) fonksiyonu bulunarak
carpim ifadesi toplamsal bir ifadeye dénusttraltr.

I,(B,0%) = In (L, (B,0?)) (2.67)

x'B %'B (2.68)
) 3+(1-d)In{ 1-®(—=) }]

Z[dl{ o(~
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Tobit modelinin En blUyldk olabilirlik tahmincisi Esitlik 2.69’daki gibi
belirtilmektedir. Logaritma olabilirlik fonksiyonunun B ve o?’ye gdre tirevini
sifir yapan nokta, olasilik degerinin maksimum oldugu noktayi vermektedir.

(Bu,0%) = max {1n(8,0%) (2.69)

x'B (2.70)
In(B,0%) = z[d {5 \/—e p(-—(—) )}+(1-di) In{1- q;(i) 3]

v T , X' (2.71)
0 2y — 1 i —x%B) . (=)
3 B = a5 wl - d‘){m H

Kx1

a ZN: d.{%w } (1—di)ln{1—® (%B)} ‘ =0 1 x1 (2.72)

( \
3 N 111 Gy, xB) I—w(x&B) CoxpsL|| 273
57 (B0?) = ) |dii-55+5— (1-dy) 0
90> " T LT 2077 2 e i h 5
e k )]
ol P EE SR 2R P G - I O | IS
i=1 202 2 ot -0 X(;B) 293

Cevap degiskeninin bagimsiz degiskenin dederi bilindiginde beklenen
degeri Esitlik 2.75'deki gibi hesaplanir.

Eyix (YIX) = E gx (YIX)= Eq4[ E ¢, a [YIX,d]IX] (2.75)
(Beklenen deder donisimu, burada d gosterge degiskendir.)
= P(d=01x). E ¢, g=0 [YIX, d=0]+P(d=1[X). E ¢, g=1 [YIX, d=1] (2.76)

=P(y <0|x). E¢yxao[YlX,d=01+P(y > 0| X). E¢|xae1[YVIXx,d=1] (2.77)

=0 (d'nin tanimina gore)

= P(y" > 0l ). E¢|xazt [yl X, d=1] (2.78)

= P(y" > 01 %). Ecyxys0lYlX,y>0] (2.79)
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Burada y>0, y*>0 ‘a esit oldudu icin Esitlik 2.80’deki gibi yazilabilir.

EElX,y>O[Y|XIy>0] = Eg|xly*>0[y*|xly*>0] (2'80)

= E¢|x x'preso [ ¥'B+el X, x'B+e>0]  (2.81)

= E¢|xpreso [¥'B+e| x'B+e >0 ] (2.82)

= E¢ | e>-x';B [ x":B+e| € >-x";B] (2.83)

= E, | e>-x'|B [ X'iB | € >'X'iB ] (2.84)
X'iB

+E | £>-X'iB [ e le>-xB ]
=x'iB+ E e e>-x';p [x':B|e>x"B] (2.85)

Eeieswplx'iBl€>-x";f] hesaplayabilmek igin sinirlandiriimis
standart normal dagilimin beklenen degeri incelenmelidir.

Varsayalim ki z ~ N (04  1,1) dagihimina sahip rassal degisken olsun.
Sirasi ile olasilik yogunluk fonksiyonu ve birikimli olasiik yogunluk
fonksiyonu Esitlik 2.86 ve 2.87'de verilmistir (Wooldridge, 2002).

0(z)==exp(-32%) (2.86)

<D(z)=J_Z o(u) du (2.87)

c herhangi bir katsayi olmak Uzere, (z|z>c) kosullu rassal degiskeninin
yogunluk fonksiyonu,

_ 8(2) (2.88)
h(Z|Z>C)—F(C)

Esitlik 2.88’deki kosullu rassal degiskenin yogunluk fonksiyonu
tanimlandiktan sonra kosullu beklenen degeri;

(2)
1-®(c)

E,lzsclzlz >c]= fooz. h(z|z >c)dz= fwz. dz= 1-c;(c)fwz'¢(z)dz (2.89)

(2.90)

1
—exp(-—zz) dz=

1<D(c)f 1CD(c)f dz r p(-—zz)}

hile
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T o1- o(c)f

) _ 1 d 1 _1 2_91)
exp( 22)} dz = 1-@(c)&fwmexp( 77°) dz (
?(z)

®(c) (2.92)
=1- CD(c)dcf ou) du =~ -®(c)

Esitlik 2.92 elde edilmektedir. Sonug olarak Esitlik 2.85 ve Esitlik 2.92
birlestirilerek Esitlik 2.93 elde edilmistir.

®(c) (2.93)

Ez|z>c[Z|Z>C]=W(C)

Esitlik 2.93 ifadesi g6z o6nilne alindiginda, ¢gx; ~ N (0141,0%)

varsayimi ile  E ., s[XiB|e>-xB] ifadesi Esitlik 2.94'deki gibi
hesaplanir.
. (2.94)
. & |€_ XiB
Eeixp>e & e>-xiB [=0. E e »p |o |5 B
~N (lellcr‘)
[ 1 (2.95)
| € E Bl @(_X_B)
kLTS Bt B o B,
RGO PR 1-O(-=L2
° [%~N<01x1,1> J ( )
8(-2)=0(z) ve d(-z)=1-d(z) oldugu icin;
) o( X B) (2.96)
1- [1 o(XiP )]
o( X('i)'B) (2.97)
=% B,
o( 2B

Esitlik 2.97 elde edilir.
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Eyi|xi (yilxi)= P(y*>0| xi). E yilxi, ;>0 [ yilxil yi>0] (2.98)

. B (2.99)
=<D(Xf;[3). Ix'B + o. o ;B)”
o(%E)
=o(X8) g + 00 F) (2.100)
XiB (2.101)
P ;,B)‘
o(%E)

Ozetle, iki kosullu beklenen deder elde edilmistir (Yoshimoto, 2008).

o Eyp ()= 0(28). X + 0.0 (2F)
m(X‘T"B)]

(%P

* Eyix yo0lYi | y>0 |=xiB + o.
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2.4- Heckman Iki Asamali Tahmin Yéntemi

Tobit modelinin en temel tahmin ydntemi en buUyUk olabilirlik
yontemidir. Heckman iki asamali tahmin yéntemi ise en buyuk olabilirlik
yontemine alternatif bir ydntemdir.

Esitlik 2.100’deki kosullu beklenen deder ifadesine dayanarak B ve o
tutarh tahmincilerini elde etmede Heckman iki asamali tahmin ydntemi
uygulanir (Shonkwiler,1999).

Ters Mills Orani (Hazard fonksiyonu, Inverse Mills Ratio) tanimlanir.

)\(Z)=i((zz)) (2.102)
)\( XiIB>= Q(X%IB) (2.103)
° ) o)

Bu durumda Esitlik 2.101’deki denklem, Esitlik 2.104'deki gibi
yazilmaktadir.

E [y, | x, >0 ]=xB + 0A<%8> (2.104)

Heckman y,>0 olan veriler igin modeli, Esitlik 2.105'deki gibi
tanimlamistir (Heckman, 1979).

y,;= Xi B+ O\ <%B) +U; (2.105)

u; hata teriminin kosullu beklenen dederi 0’dir (E [u; | x;, y;>0 |=0).

Tahmin, 2 asamada uygulanmaktadir.

Asama 1: Heckman'in iki asamada uyguladigi tahmin yénteminin birinci
asamasinda, orneklem secim sapmasini belirlemek ve segim sapmasini
gOsteren modelin istatistiksel olarak dogrulugunu tespit etmek amaci ile
secim modeli tahmin edilir. Bu model tipik olarak ikili probit modeldir; fakat
ikili lojit model de kullanilabilir.

di=x B + g (2.106)
\_\‘i =Xi' B + & (2107)
Oyadal g ~ N (0, 02)
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Esitlik 2.60’daki gibi gosterge degiskeni tanimlanir. Gosterge degisken
tanimlandiktan sonra Esitlik 2.106 modeli kurulur. Tim veriler kullanilarak,

gosterge degiskeni araciligi ile probit ya da lojit modeli kurularak (5) tahmin
edilir.

Asama 2: Heckman ydntemine gbére, bir duzeltme faktérli olan Ters
Mill’s Orani (Inverse Mill’'s Ratio) A, probit modelinden elde edilen sonuclar
kullanilarak bulunur ve ikinci adimda, g6zlemlerin yanh tahminini ortadan

kaldirmak amaci ile tahmin edilen Ters Mill’s Orani A ayr bir aciklayici
degisken olarak modele dahil edilir.

Birinci adimda elde edilen (E) tahmini kullanilarak hazard fonksiyonu
tahmin edilir.

@-(ory "

Daha sonra, sadece y,>0 verileri kullanilarak model igin EKK yontemi
uygulanir ve B ve 6 tahmini elde edilir.

~ B 2.109
=X B + 0.)\<%B>+ u; ( )
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3. GEREC ve YONTEM

Bagimli degiskeni kategorik ve sinirlandiriimis veri setlerinin analizinde
kullanilan Probit, Lojit, Tobit ve Heckman Iki Asamali tahmin modellerinin
karsilastirilmasinda 7 farkh optimizasyon algoritmasi ve 1000 tekrarli Monte
Carlo similasyon yontemi kullaniimistir. Karsilastirmalar iki temel 6lglt
kullanilarak yapilmistir. Bu dlgltler,

e Parametre tahminleri ve hata kareler ortalamalari,
e Yakinsama oranlarina gére algoritmalarin performanslari

olarak belirlenmistir.

3.1- Optimizasyon Yontemleri

Dogrusal regresyon analizinde elde edilen olabilirlik fonksiyonlari
bilinmeyen parametrelerde dogrusaldir ve c¢ozimleri kolaydir. Ancak
kategorik bagdimh  degisken modellerinde olabilirlik fonksiyonlari
parametrelerin dogrusal bir fonksiyonu olmadiklari icin acik ¢oziimleri elde
edilemez. Bu nedenle bu tir modellerin parametre tahminlerine iligkin
CONGRA (Conjugate Gradient), DBLDOG (Double Dogleg), NMSIMP (Nelder
Mead Simplex), NEWRAP (Newton Raphson combining Line Search
algorithm with Ridging), NRRIDG (Newton Raphson with Ridging), QUANEW
(Quasi Newton) ve TRUREG (Trust Region) yontemleri gibi bircok algoritma
gelistirilmigtir.

Dogrusal olmayan esitlik ¢ozimlerinde kullanilan optimizasyon
yontemleri, iterasyon boyunca kullandiklari bilgilere goére farklilik
gbéstermektedir. Genel olarak, optimizasyon ydntemleri farkli Gradient ve
Hessian matrisine ait bilgileri kullanarak yakinsama sagdlamaktadir.
Optimizasyon ydntemlerinde en dogru sonuglara ulasilmasina ragmen bu
yontemler ile yakinsama elde etmek uzun surebilmektedir. Bazen
yakinsamanin elde edilmesi mumkin olmamaktadir (Boggs, 2000).

Parametre tahmininde o6ncelikle parametreler icin baslangig dederleri
atanir. Her iterasyonda atanan bu parametre dederleri gincellenir. Amag,
hata olabilirlik fonksiyonunu maksimize etmek yani hata fonksiyonunu
minimize etmektir. Maksimizasyon veya minimizasyonun elde edilmesinde
parametrelerin her iterasyonda hangi yonde degismesi gerektigini
optimizasyon ydntemleri belirlemektedir. Quadratik formda olan hata
fonksiyonu,

(3.1)

E=e'e= ) (y-Y)

-
)
N
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Parametre tahminlerinde yapilan degisim ile minimize edilebilir. Bu
nedenle, algoritmanin (t+1) asamasinda parametre tahminlerindeki
degisimin miktari ve yona,

B+ —pt-H (Bt)'l S(pY) (3.2)

seklinde belirlenir. Burada H(B) Hessian matrisi olup hata fonksiyonunun
parametrelere goére ikinci dereceden turevinden elde edilmektedir. S(B) ise
hata fonksiyonunun parametrelere goére birinci dereceden tlrevinden elde
edilmektedir.

Bltin optimizasyon yontemlerinde Gradient kullanilmasina ragmen
Hessian, sadece Newton Raphson, Newton Raphson Ridge, Trust Region gibi
optimizasyon ydéntemleri tarafindan kullanilmaktadir. Quasi Newton,
Levenberg Marquent ve Double Dogleg gibi yéntemlerde Hessian yerine
Hessian’ Iin yaklasik degeri kullaniimaktadir. H(B)’ yi dogrudan kullanan
yontemlerde Esitlik 3.2 H(B)’ nin yaklasik dederini kullanan ydntemlerde
Esitlik 3.3 kullaniimaktadir.

Bt+1=Bt_[JTJ]'1JTe (3.3)

Hessian’ In yaklasik dederini kullanan yontemler H(B) yerine H=]"]
yaklasimi ile yaklasik degerini elde ederler. J, Jakobian degerleri olup
gradient hesaplamasi igin kullaniimaktadir.

g:_]Te (34)

Gradient, Jakobian ile hata teriminden yararlanarak hesaplanmaktadir.
Jakobian, hata fonksiyonunun parametre tahminlerine gdére kismi tlrevi

alinarak hesaplanir ve Gradient S(Bt) ifadesine karsilik gelmektedir (Ser,
2013).

Bu calismada, yedi farkl optimizasyon teknigi kullanilarak Probit, Lojit,
Tobit ve Heckman modellerinin karsilastirilmasi amaglanmistir. Bu
optimizasyon yontemleri arasinda bazi farkhliklar vardir. Ornedin Trust
Region teknigi hata fonksiyonun parametre tahminlerine goére birinci ve
ikinci derecede tlirevleri icin bir bélge tanimlar ve parametrelerin tahmin
edilmesini saglar. Newton Raphson Ridge teknigi Hessian matrisinin
ortogonal parcalanmasindan vyararlanmaktadir. Double-Dogleg teknidi,
Quasi Newton ile Trust-Region yoéntemlerini bir araya getirerek hata
fonksiyonunu minimize etmektedir.
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Bu calismada kullanilan optimizasyon yontemleri;
e Newton Raphson (NEWRAP)
e Quasi Newton (QUANEW)
e Conjugate-Gradient (CONGRA)
e Double Dogleg (DBLDOG)
e Nelder Mead Simplex (NMSIMP)

e Newton Raphson Ridging (NRRIDG)

Trust Region (TRUREG)

Tablo 3.1- Optimizasyon yéntemleri ve kullandiklar tiirev dereceleri
Optimizasyon Yéntemleri FOD SOD

Newton Raphson (NEWRAP)

Quasi Newton (QUANEW)

Conjugate-Gradient (CONGRA)

Double Dogleg (DBLDOG)

Nelder Mead Simplex (NMSIMP)

Newton Raphson Ridging (NRRIDG)

Trust Region (TRUREG) X X

FOD: First Order Derivates (Birinci Dereceden Tlrev)
SOD: Second Order Derivates (Ikinci Dereceden Tlrev)

X X X X
1

X
X

Birinci dereceden tlrev gerektiren QANEW, CONGRA ve DBLDOG, orta
blyuklUkteki problemler icin uygulanmasi daha uygun olmaktadir. Ana
fonksiyon ve gradient hesaplamalari Hessian’dan c¢ok daha hizli elde
edilmektedir.

Ikinci dereceden tiirev gerektiren NEWRAP, NRRIDG ve TRUREG
kiguk veri seti ve karmasik olmayan modellerde uygulanmasi daha
uygundur. Bazi durumlarda NRRIDG, TRUREG tekniginden daha hizli
calismaktadir.

QUANEW, CONGRA ve DBLDOG ydntemleri, NEWRAP, NRRIDG ve
TRUREG ydntemlerinden gok daha fazla iterasyon gerektirmektedir. Ancak
bu optimizasyon yéntemlerinde her iterasyon ¢ok hizli gergeklesmektedir.

NMSIMP teknigi, fonksiyonun slrekli tlrevlenebilir olmasini

varsaymaz. Bu nedenle birinci ve ikinci dereceden tirev gerektirmemektedir
(SAS,2010).
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3.2- Similasyon Calismasi

Simulasyonlarda kullanilmak Uzere tek aciklayici degisken iceren
Standart Tobit Regresyon Modeli,

Yi=Bo+B Xi+& (3.5)
_{ Y, , Yy, > L=0ise (3.6)
YiT 0 , y*< L=0ise

Esitlik 3.5 ve 3.6daki gibi belirlenmistir. Burada B, sabiti, B, aciklayici
degiskenin katsayisini gostermektedir. Modelde yer alan ¢; rassal degiskeni,
0 ortalamall ve o2 varyansli normal dadilma sahip rasgele -etkiyi
gostermektedir ve X; aciklayicl dediskeninden bagimsizdir (g~ N (0,02)).

Bu simulasyon calismasinin amaci, B,, B, ve 02 parametrelerini tahmin
etmede hangi yontemin en iyi oldugunu belirlemektir.

Similasyon calismasinda 6rneklem buydkliga 25, 50, 75, 100, 250,
500,1000 olarak belirlenmistir.

Baslangigta B,, B, 02=1 olacak sekilde sabit deder atanmistir. Her bir

yontem icin 1000 farkh parametre tahmininin ortalamasi alinmistir
(BO,BI,O'Z). Bu ortalama tahmin dederlerinin baslangicta atanan dederlere

ne kadar yakinsadigi saptanmistir.

3.2.1- Simiilasyon Algoritmasi

Yontemlerin karsilastinlmasinda kullanilan verilerin tdretimi igin
Standart Tobit Regresyon Modeli kullanilarak asadidaki adimlar

uygulanmistir.

1. By, B, 0°=1 ve L= 0 alinarak sabit bir deger atandi.

2. r=1000 olarak alindi.

3. ni gozlem iceren veri seti igin n; sayida aciklayici degisken xi, O
ortalamali ve 1 varyansh standart normal dagilimdan turetildi.

4. n; gbzlem iceren veri seti icin ni sayida g rassal degiskeni, 0
ortalamali ve o2 varyansh normal dagilimdan taretildi.

5. Ilk 3 adimda elde edilen dederler standart tobit regresyon
modelinde yerine konularak yl (y latent) degerleri elde edildi.
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6. Ikinci Adimda elde edilen aciklayici degisken ile Dérdiincii Adimda
elde edilen cevap degiskeni, karsilastirmalari yapilan doért yontemde
kullanilarak analizler gercgeklestirildi.

7. Yapilan analizler sonucunda her bir yéntemden elde edilen
parametre tahminleri, parametre tahminlerine ait hata kareler
ortalamalari kaydedildi.

Boylece her bir yontemden 1000 tane parametre tahmini ve hata
kareler ortalamalar elde edildi. 5 ve 6. ve 7. Adimlar 7 farkli optimizasyon
algoritmasi icin tekrarlandi ve sonuclar elde edildi.

3.2.2- Simiilasyon Parametreleri

Simulasyon calismasinda baslangic parametreleri, 6rnek hacimleri ve
replikasyon sayilari

o By By 0°=1,
e L=0,
e ni1=25, n2=50, n3=75, n4=100, ns=250, ne=500, ny=1000,
e r=1000
olarak belirlenmigtir.
3.2.3- Karsilastirma Olgiitleri
Parametre tahminleri ve hata kareler ortalamalari, Yakinsama
oranlarina goére algoritmalarin performanslar karsilastirma d&lgutleri olarak
belirlenmistir.
Her bir ydntem icin 1000 farkli parametre tahmin ortalamasi alinmistir.
Bu ortalama tahmin dederlerinin Similasyon Algoritmasi boéliminde
algoritmanin 1. Adiminda verilen baslangic parametre dederlerine ne kadar
yakinsadigi saptanmistir. Parametre icin verilen deder ile ortalama
arasindaki farklarin karesi alinarak ortalama hesaplanmistir. Bu dederler
kullanilarak yontemler karsilastiriimistir.
Probit, Lojit, Tobit ve 1ki Asamali Heckman Modellerinin

karsilastinlmasinda 7 farkl optimizasyon algoritmasi kullanilarak yakinsama
oranlarina gore algoritmalarin performanslari dedgerlendirilmistir.
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3.3- Simiillasyon Calismasinda Kullanilan Paket
Programliar

Yontemlerin karsilastirilmalari Monte Carlo simUlasyon yontemi ile SAS

9.3 programinda gercgeklestirilmistir. PROC QLIM, PROC SORT ve PROC
MEANS prosedurleri kullaniimistir. Veri setlerinin tidretilmesinde SAS
programlama dilinden yararlaniimistir. Asagida verilen programda,

e GoOzlem sayisi n1=25,

b BO'Bl' 02:1/

e L=0,

e Badimsiz degisken N~(0,1),

e ¢ rassal degisken N~(0,1),

¢ Newton Raphson Optimizasyon Algoritmasi (NEWRAP),

e r=1000
uygulanmistir. Bu programda uygulanan dadilim ve parametre baslangig
degerleri ile 1000 farkl veri setini olusturan program kodlari ve bu veri
setlerini kullanarak Probit, Lojit, Tobit ve Heckman Iki Asamali tahmin

yéntemlerinde sirasi ile PROC QLIM, PROC SORT, PROC MEANS proseddrleri
kullanilarak yazilan SAS program kodlari yer almaktadir.

/* VERI TURETIMI */
DATA veriler;
CALL STREAMINIT(123);
a=1;
b=1;
sigma=1;
y0=0;
n=25;
r=1000;
DOj=1TOT;
DOi=1TOn;
x = RAND('NORMAL',0,1); /* UNIFORM DISTRIBUTION: x=-SQRT(3)+2*SQRT(3)*RAND('UNIFORM'); */
e = RAND('NORMAL',0,1);
yl=a+b*x+e;
IF (yl >y0) THEN y = yI; ELSE y=0;
IF (yl >y0) THEN y_probit = 1; ELSE y_probit = 0;
IF (yl >y0) THEN y_logit =1; ELSE y_logit=0;
IF (yl > y0) THEN y_heckman=yl; ELSE y_heckman=0;
OUTPUT;
END;
END;
RUN;
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/*PROBIT MODEL*/

PROC QLIM DATA=veriler METHOD=NEWRAP /*CONGRA-DBLDOG-NMSIMP-NRRIDG-QUANEW-TRUREG*/
OUTEST=probit NOPRINT PLOTS=NONE;

BYj;

MODEL y_probit = x;

ENDOGENOUS y_probit ~ discrete ;

RUN;

PROC SORT DATA=probit;

BY TYPE_;

RUN;

DATA probit2;
a=1;
b=1;
y0=0;

SET probit;
IF_TYPE_="'PARM'AND _STATUS_='0 Converged';
MSEa_probit=((Intercept-a)**2);
MSEb_probit=((x-b)**2);

RUN;

PROC MEANS DATA=probit2 N MEAN STD;

TITLE 'Probit MLE with NEWRAP Optimization Algorithm';
VAR Intercept MSEa_probit x MSEb_probit;

OUTPUT OUT=parmestmseprobit;

RUN;

/*LOGIT MODEL*/

PROC QLIM DATA=veriler METHOD=NEWRAP /*CONGRA-DBLDOG-NMSIMP-NRRIDG-QUANEW-TRUREG*/
OUTEST=logit NOPRINT PLOTS=NONE;

BYj;

MODELYy_logit = x;

ENDOGENOUS y_logit ~ discrete (DISTRIBUTION=LOGISTIC) ;

RUN;
PROC SORT DATA=logit;
BY TYPE_;
RUN;
DATA logit2;
a=1;
b=1;
sigma=1;
y0=0;
SET logit;
IF_TYPE_="'PARM'AND _STATUS_='0 Converged';
MSEa_logit=(Intercept-a)**2;
MSEb_logit=(x-b)**2;
RUN;

PROC MEANS DATA=logit2 N MEAN STD;

TITLE 'Logit MLE with NEWRAP Optimization Algorithm’;
VAR Intercept MSEa_logit x MSEb_logit;

OUTPUT OUT=parmestmselogit;

RUN;
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/*TOBIT MODEL*/

PROC QLIM DATA=veriler METHOD=NEWRAP /*CONGRA-DBLDOG-NMSIMP-NRRIDG-QUANEW-TRUREG*/
OUTEST=tobit NOPRINT PLOTS=NONE;

BYj;
MODELYy =x;
ENDOGENOUS y ~ CENSORED(LB=y0);
RUN;
PROC SORT DATA=tobit;
BY TYPE_;
RUN;
DATA tobit2;
a=1;
b=1;
sigma=1;
y0=0;
SET tobit;
IF_TYPE_='PARM'and _STATUS_='0 Converged';
MSEa=((Intercept-a)**2);
MSEb=((x-b)**2);
MSEsig=((_Sigma-sigma)**2);
RUN;

PROC MEANS DATA=tobit2 N MEAN STD;

TITLE 'Tobit MLE with NEWRAP Optimization Algorithm';
VAR Intercept MSEa x MSEb _Sigma MSEsig;

OUTPUT OUT=parmestmsetobit;

RUN;

/* HECKMAN TWO STEP */

PROC QLIM DATA=veriler METHOD=NEWRAP /*CONGRA-DBLDOG-NMSIMP-NRRIDG-QUANEW-TRUREG*/
OUTEST=heckman NOPRINT PLOTS=NONE;

BYj;

MODEL y_probit = x / DISCRETE;

MODEL y_heckman = x / SELECT(y_probit=1);

RUN;
PROC SORT DATA=heckman;
BY TYPE_;
RUN;
DATA heckman2;
a=1;
b=1;
sigma=1;
y0=0;
SET heckman;
IF _TYPE_="'PARM'and _STATUS_='0 Converged';
MSEa_heckman=(y_heckman_Intercept-a)**2;
MSEb_heckman=(y_heckman_x-b)**2;
MSEsig_heckman=(_Sigma_y_heckman-sigma)**2;
RUN;

PROC MEANS DATA=heckman2 N MEAN STD;

TITLE 'Heckman Estimation with NEWRAP Optimization Algorithm’;

VAR y_heckman_Intercept MSEa_heckman y_heckman_x MSEb_heckman _Sigma_y_heckman
MSEsig_heckman;

OUTPUT OUT=parmestmseheckman;

RUN;
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4. BULGULAR

Yapilan simtlasyon galismasi sonucunda her bir ydntem igin elde edilen
parametre tahminleri, hata kareler ortalamalari ve algoritmalara ait
yakinsama oranlari tablolar araciligi ile gosterilmistir.

4.1- Probit En Biiyiik Olabilirlik Yontemine Iliskin
Bulgular

Probit En buylk olabilirlik yéntemine iliskin Newton Raphson, Quasi
Newton ve Conjugate Gradient optimizasyon algoritmalarina ait bulgular
dagihm tirleri ve BO,BI,O'Z=1 parametre dederleri icin elde edilen bulgular

Tablo 4.1, Tablo 4.2 ve Tablo 4.3’ de verilmistir.

Tablo 4.1, Tablo 4.2 ve Tablo 4.3’de Probit en bulylk olabilirlik
yontemine ait farkli 6rnek hacimleri ve dagilim tirlerine gore veri tlretimi
ile elde edilmis 1000 tekrarli B, ve B, parametre tahmin dederlerinin

ortalamasi ve bu dederlerin hata kareler ortalamasi yer almaktadir.

Tablo 4.1- Newton Raphson optimizasyon algoritmasina ait Probit Model Sonuclari

Ornek N . Yakinsama

Hacmi Dagilim Turi Bo HKO(Bo) B1 HKO(B1) Orani
%

25 Normal 2.4891 272.13 2.9313 436.69 100
Uniform 5.4838 3203.48 6.5953 6009.58 100
50 Normal 1.1207 0.3818 1.1846 0.7288 100
Uniform 1.2072 5.1965 1.2211 3.8826 100
75 Normal 1.0578 0.0694 1.0845 0.0906 100
Uniform 1.0691 0.0851 1.0869 0.1098 100
100 No_rmal 1.0354 0.0443 1.0550 0.0585 100
Uniform 1.0491 0.0540 1.0630 0.0679 100
250 No_rmal 1.0159 0.0152 1.0192 0.0214 100
Uniform 1.0192 0.0177 1.0206 0.0212 100
500 Normal 1.0078 0.0074 1.0105 0.0104 100
Uniform 1.0096 0.0083 1.0121 0.0095 100
1000 No_rmal 1.0009 0.0035 1.0040 0.0048 100
Uniform 1.0031 0.0039 1.0086 0.0046 100
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Tablo 4.2- Quasi Newton optimizasyon algoritmasina ait Probit Model Sonuclari

Ornek o _ Yakinsama

. Dagihm TurG Bo HKO(Bo) B1 HKO(B1) Orani
Hacmi %

25 Normal 6.6646 6506.22 6.8796 5837.32 99.9
Uniform 7.0078 6781.08 8.5552 13166.49 100
50 Normal 1.1167 0.2391 1.1607 0.2985 100
Uniform 1.2316 9.1707 1.2420 6.7659 100
75 Normal 1.0553 0.0747 1.0889 0.1042 100
Uniform 1.0691 0.0851 1.0869 0.1098 100
100 No!’mal 1.0342 0.0489 1.0566 0.0679 100
Uniform 1.0491 0.0540 1.0630 0.0679 100
250 No!’mal 1.0105 0.0162 1.0174 0.0215 100
Uniform 1.0192 0.0177 1.0206 0.0212 100
500 No_rmal 1.0045 0.0069 1.0032 0.0098 100
Uniform 1.0096 0.0083 1.0121 0.0095 100
1000 No_rmal 1.0077 0.0038 1.0070 0.0046 100
Uniform 1.0010 1.0033 0.0035 0.0045 100

Tablo 4.3- Conjugate Gradient optimizasyon algoritmasina ait Probit Model Sonuclari

Arnek y Yakinsama

) Dagilim TurG Bo HKO(Bo) B1 HKO(B1) Orani
Hacmi %

25 Normal 8.7028 10943.25 10.1088 11079.15 100
Uniform 5768.16 33241 7516.46 564542 100
50 Normal 1.0884 0.1277 1.1561 0.2110 100
Uniform 3.5803 6041.86 3.5497 5804.41 100
75 Normal 1.0575 0.0760 1.0904 0.1090 100
Uniform 1.0792 0.1016 1.0877 0.1120 100
100 Normal 1.0436 0.0425 1.0664 0.0654 100
Uniform 1.0448 0.0581 1.0477 0.0698 100
250 Normal 1.0166 0.0146 1.0271 0.0224 100
Uniform 1.0202 0.0178 1.0236 0.0214 100
500 Normal 1.0131 0.0073 1.0122 0.0099 100
Uniform 1.0087 0.0072 1.0162 0.0090 100
1000 Normal 1.0061 0.0036 1.0079 0.0049 100
Uniform 1.0032 0.0040 1.0024 0.0044 100

Parametrelerin ortalama dederleri 1 olarak beklenmektedir. Tablo 4.1,
Tablo 4.2 ve Tablo 4.3’de 25 ve 50 6rnek hacimlerinde Probit en blylk
olabilirlik yo6nteminin parametreleri tahmin etmede basarisiz oldugu
gorulmektedir. Ornek hacimleri 25 ve 50 oldugunda her 3 tabloda da yiiksek
parametre tahmin dederleri ve blylk hata kareler ortalama degerleri
gorilmektedir. Tablo 4.2'de n=25 6rnek hacminde, N(0,1) dagihm
varsayiminda, Quasi Newton optimizasyon algoritmasinin yakinsama orani
% 99.9 bulunmustur. Diger durumlarda yakinsama orani %100 olarak
bulunmustur.
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Probit En blylk olabilirlik yéntemine iliskin Double Dogleg, Nelder
Mead Simplex optimizasyon algoritmalarina ait bulgular dagilim tirleri ve
By By 02=1 parametre dederleri igin elde edilen bulgular Tablo 4.4 ve Tablo

4.5'de verilmistir.

Tablo 4.4- Double Dogleg optimizasyon algoritmasina ait Probit Model Sonuclari

Ornek o - Yakinsama

Hacmi Dagihm Turd Bo HKO(Bo) B1 HKO(B1) Orani
%

25 Normal 9.0327 25815.93 9.4182 19282.54 99.7
Uniform 8.0435 11209.05 10.0271 22577.21 100
50 Normal 1.0980 0.1631 1.1227 0.2125 100
Uniform 1.2226 7.5590 1.2343 5.6121 100
75 Normal 1.0528 0.0714 1.0806 0.1045 100
Uniform 1.0691 0.0851 1.0869 0.1098 100
100 No!’mal 1.0354 0.0443 1.0550 0.0585 100
Uniform 1.0491 0.0540 1.0630 0.0679 100
250 No!*mal 1.0159 0.0152 1.0192 0.0214 100
Uniform 1.0192 0.0177 1.0206 0.0212 100
500 No!‘mal 1.0078 0.0074 1.0105 0.0104 100
Uniform 1.0096 0.0083 1.0121 0.0095 100
1000 No_rmal 1.0009 0.0035 1.0040 0.0048 100
Uniform 1.0031 0.0039 1.0086 0.0046 100

Tablo 4.5- Nelder Mead Simplex optimizasyon algoritmasina ait Probit Model Sonuclari

Ornek o - Yakinsama

Hacmi Dagilim TurG Bo HKO(Bo) B1 HKO(B1) Orani
%

25 Normal 4.0415 1363.89 4.8836 2162.94 100
Uniform 13.4093 30959 16.6041 60347 100
50 Normal 1.1207 0.3817 1.1846 0.7285 100
Uniform 1.3377 40.2744 1.3316 29.0337 100
75 Normal 1.0578 0.0694 1.0845 0.0906 100
Uniform 1.0691 0.0851 1.0869 0.1098 100
100 No_rmal 1.0354 0.0443 1.0550 0.0585 100
Uniform 1.0491 0.0540 1.0630 0.0680 100
250 No_rmal 1.0159 0.0152 1.0192 0.0214 100
Uniform 1.0192 0.0177 1.0206 0.0212 100
500 Normal 1.0078 0.0074 1.0105 0.0104 100
Uniform 1.0096 0.0083 1.0121 0.0095 100
1000 No_rmal 1.0009 0.0035 1.0040 0.0048 100
Uniform 1.0031 0.0039 1.0086 0.0046 100

Parametrelerin ortalama dederleri 1 olarak beklenmektedir. Tablo 4.4
ve Tablo 4.5'de 25 ve 50 6rnek hacimlerinde Probit en buyuUk olabilirlik
yonteminin parametreleri tahmin etmede basarisiz oldugu gorilmektedir.
Parametrelerin ortalama degerleri 1 olarak beklenmektedir. Ancak 25 ve 50
ornek hacimlerinde 2 tabloda da ylksek parametre tahmin dederleri ve
blylk hata kareler ortalama dederleri gorilmektedir. Tablo 4.4’de n=25
ornek hacminde, N(0,1) dagilm varsayiminda, Double Dogleg optimizasyon
algoritmasinin yakinsama orani % 99.7 iken diger durumlarda yakinsama
orani %100 bulunmustur.
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Probit En blUyuk olabilirlik ydntemine iliskin Newton Raphson Ridging
ve Trust Region optimizasyon algoritmalarina ait bulgular dagilim tirleri ve
By By 02=1 parametre dederleri igin elde edilen bulgular Tablo 4.6 ve Tablo

4.7'de verilmistir.

Tablo 4.6- Newton Raphson Ridging optimizasyon algoritmasina ait Probit Model

Sonuclari

Ornek N L Yakinsama
Hacmi Dagihm Tard Bo HKO(Bo) B1 HKO(B1) Orani
%
25 Normal 4.0415 1363.89 4.8836 2162.94 100
Uniform 13.4093 30959 16.6041 60347 100
50 Normal 1.1207 0.3817 1.1846 0.7285 100
Uniform 1.3377 40.2744 1.3316 29.0337 100
75 Normal 1.0578 0.0694 1.0845 0.0906 100
Uniform 1.0691 0.0851 1.0869 0.1098 100
100 No!’mal 1.0354 0.0443 1.0550 0.0585 100
Uniform 1.0491 0.0540 1.0630 0.0680 100
250 Normal 1.0159 0.0152 1.0192 0.0214 100
Uniform 1.0192 0.0177 1.0206 0.0212 100
500 No!’mal 1.0078 0.0074 1.0105 0.0104 100
Uniform 1.0096 0.0083 1.0121 0.0095 100
1000 No!’mal 1.0009 0.0035 1.0040 0.0048 100
Uniform 1.0031 0.0039 1.0086 0.0046 100

Tablo 4.7- Trust Region optimizasyon algoritmasina ait Probit Model Sonuclari

Ornek & . Yakinsama
H . Dagihm Tura Bo HKO(Bo) B1 HKO(B1) Orani
acmi %
25 Normal 4.0415 1363.89 4.8836 2162.94 100

Uniform 13.4093 30959 16.6041 60347 100

50 Normal 1.1207 0.3817 1.1846 0.7285 100

Uniform 1.3377 40.2744 1.3316 29.0337 100

75 Normal 1.0578 0.0694 1.0845 0.0906 100

Uniform 1.0691 0.0851 1.0869 0.1098 100

100 Normal 1.0354 0.0443 1.0550 0.0585 100
Uniform 1.0491 0.0540 1.0630 0.0680 100

250 N0|_*mal 1.0159 0.0152 1.0192 0.0214 100
Uniform 1.0192 0.0177 1.0206 0.0212 100

500 Normal 1.0078 0.0074 1.0105 0.0104 100
Uniform 1.0096 0.0083 1.0121 0.0095 100

1000 N0|_*mal 1.0009 0.0035 1.0040 0.0048 100
Uniform 1.0031 0.0039 1.0086 0.0046 100

Parametrelerin ortalama degerleri 1 olarak beklenmektedir. Tablo 4.6
ve Tablo 4.7 dikkate alindiginda da 25 ve 50 6rnek hacimlerinde Probit en
blylk olabilirlik yonteminin parametreleri tahmin etmede basarisiz oldugu
gorulmektedir. Newton Raphson Ridging ve Trust Region optimizasyon
algoritmalarinin tim 6rnek hacimlerinde yakinsama orani %100 olarak
bulunmustur.

33



4.2- Lojit En Biiyiik Olabilirlik Yontemine Iliskin
Bulgular

Lojit En buyuk olabilirlik ydontemine iliskin Newton Raphson, Quasi
Newton ve Conjugate Gradient optimizasyon algoritmalarina ait bulgular
dagilim tirleri ve BO,Bl,crz:l parametre dederleri igin elde edilen bulgular
Tablo 4.8, Tablo 4.9 ve Tablo 4.10'da verilmistir.

Tablo 4.8- Newton Raphson optimizasyon algoritmasina ait Lojit Model Sonuclari

Ornek o - Yakinsama

Hacmi Dagihm Tard Bo HKO(Bo) B1 HKO(B1) Orani
%

25 Normal 4.9662 1301 5.9170 2162 100
Uniform 12.0136 16837 14.6204 31310 100
50 Normal 1.9493 2.0770 2.0729 3.3291 100
Uniform 2.1531 30.3336 2.1693 22.6239 100
75 Normal 1.8384 0.9247 1.8994 1.0808 100
Uniform 1.8741 1.0333 1.9046 1.1431 100
100 No!‘mal 1.7977 0.7827 1.8464 0.8972 100
Uniform 1.8412 0.8827 1.8645 0.9519 100
250 No_rmal 1.7637 0.6340 1.7852 0.6856 100
Uniform 1.7894 0.6834 1.7919 0.6945 100
500 Normal 1.7493 0.5865 1.7703 0.6277 100
Uniform 1.7737 0.6272 1.7783 0.6366 100
1000 No_rmal 1.7358 0.5535 1.7572 0.5896 100
Uniform 1.7621 0.5944 1.7718 0.6105 100

Tablo 4.9- Quasi Newton optimizasyon algoritmasina ait Lojit Model Sonuclari

Ornek o _ Yakinsama

. Dagilim TurG Bo HKO(Bo) B1 HKO(B1) Orani
Hacmi %

25 Normal 15.6746 37214.77 16.1809 33617.87 99.9
Uniform 17.0683 48029.79 21.3873 97241.77 100
50 Normal 1.9433 1.6274 2.0312 1.9333 100
Uniform 2.2332 63.6411 2.2395 47.5784 100
75 Normal 1.8324 0.9340 1.9044 1.1343 100
Uniform 1.8741 1.0333 1.9046 1.1431 100
100 No_rmal 1.7950 0.7923 1.8457 0.9235 100
Uniform 1.8412 0.8827 1.8645 0.9519 100
250 No_rmal 1.7537 0.6226 1.7808 0.6804 100
Uniform 1.7894 0.6834 1.7919 0.6945 100
500 Normal 1.7427 0.5751 1.7569 0.6052 100
Uniform 1.7737 0.6272 1.7783 0.6366 100
1000 No_rmal 1.7480 0.5720 1.7624 0.5964 100
Uniform 1.7585 1.7630 0.5873 0.5966 100
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Tablo 4.10- Conjugate Gradient optimizasyon algoritmasina ait Lojit Model Sonuclari

Ornek o L Yakinsama

) Dagihm Turd Bo HKO(Bo) B1 HKO(B1) Orani
Hacmi %

25 Normal 205.973 17949888 245.24 2621379 100
Uniform 330.91 10585788 306.43 8959984 100
50 Normal 1.8912 1.1948 2.0197 1.6422 100
Uniform 35798 128156 34999 122494 100
75 Normal 1.8350 0.9393 1.9048 1.1392 100
Uniform 1.8898 1.1032 1.9052 1.1464 100
100 No!’mal 1.8135 0.7992 1.8672 0.9480 100
Uniform 1.8303 0.8724 1.8357 0.9120 100
250 No_rmal 1.7684 0.6397 1.8018 0.7140 100
Uniform 1.7935 0.6899 1.7998 0.7072 100
500 Normal 1.7587 0.5996 1.7739 0.6305 100
Uniform 1.7718 0.6206 1.7832 0.6416 100
1000 No_rmal 1.7463 0.5693 1.7654 0.6018 100
Uniform 1.7627 0.5958 1.7620 0.5948 100

Parametrelerin ortalama dederleri 1 olarak beklenmektedir. Tablo 4.8,
Tablo 4.9 ve Tablo 4.10°da 25 ve 50 6rnek hacimlerinde Lojit en buyuk
olabilirlik yonteminin parametreleri tahmin etmede basarisiz oldugu
gorulmektedir. Ancak 25 ve 50 6rnek hacimlerinde her 3 tabloda da yuksek
parametre tahmin dederleri ve blylk hata kareler ortalama dedgerleri
gorilmektedir. Tablo 4.9'da n=25 06rnek hacminde, N(0,1) dagilim
varsayiminda, Quasi Newton optimizasyon algoritmasinin yakinsama orani
% 99.9 iken diger durumlarda yakinsama orani %100 olarak bulunmustur.

Lojit En buyuk olabilirlik yéntemine iliskin Double Dogleg, Nelder Mead
Simplex optimizasyon algoritmalarina ait bulgular dagihm turleri ve B, B;,

02=1 parametre dederleri icin elde edilen bulgular Tablo 4.11 ve Tablo
4.12'de verilmistir.

Tablo 4.11- Double Dogleg optimizasyon algoritmasina ait Lojit Model Sonuglari

Ornek o - Yakinsama

. Dagihm Turd Bo HKO(Bo) B1 HKO(B1) Orani
Hacmi %

25 Normal 23.3546 222486 23.008 145913 99.7
Uniform 16.3619 40218 19.9184 70035 100
50 Normal 1.9079 1.3157 1.9600 1.5432 100
Uniform 2.2081 51.8094 2.2167 38.3879 100
75 Normal 1.8299 0.9217 1.8907 1.1122 100
Uniform 1.8741 1.0333 1.9046 1.1431 100
100 No_rmal 1.7977 0.7827 1.8464 0.8972 100
Uniform 1.8412 0.8827 1.8645 0.9519 100
250 No!‘mal 1.7637 0.6340 1.7852 0.6856 100
Uniform 1.7894 0.6834 1.7919 0.6945 100
500 No_rmal 1.7493 0.5865 1.7703 0.6277 100
Uniform 1.7737 0.6272 1.7783 0.6366 100
1000 No_rmal 1.7358 0.5535 1.7572 0.5896 100
Uniform 1.7621 0.5944 1.7718 0.6105 100
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Tablo 4.12- Nelder Mead Simplex optimizasyon algoritmasina ait Lojit Model Sonuclari

Ornek o - Yakinsama

) Dagihm Turd Bo HKO(Bo) B1 HKO(B1) Orani
Hacmi %

25 Normal 27.5644 89817 32.1455 116738 100
Uniform 138.09 5928825 154.4281 6591290 100
50 Normal 1.9493 2.0758 2.0729 3.3266 100
Uniform 2.7256 550.1853 2.6552 397.3390 100
75 Normal 1.8384 0.9247 1.8994 1.0808 100
Uniform 1.8741 1.0333 1.9046 1.1431 100
100 No!’mal 1.7977 0.7826 1.8464 0.8972 100
Uniform 1.8412 0.8827 1.8645 0.9519 100
250 No_rmaI 1.7637 0.6339 1.7852 0.6856 100
Uniform 1.7894 0.6834 1.7919 0.6945 100
500 Normal 1.7493 0.5865 1.7703 0.6277 100
Uniform 1.7737 0.6272 1.7783 0.6366 100
1000 No_rmal 1.7358 0.5535 1.7572 0.5896 100
Uniform 1.7621 0.5944 1.7718 0.6105 100

Tablo 4.11 ve Tablo 4.12°de 25 ve 50 6rnek hacimlerinde Lojit en blyuk
olabilirlik yo6nteminin parametreleri tahmin etmede basarisiz oldugu
gorulmektedir. Ancak 25 ve 50 6rnek hacimlerinde ylksek parametre
tahmin degderleri ve blylk hata kareler ortalama degerleri gorilmektedir.
Tablo 4.11'de n=25 6rnek hacminde, N(0,1) dagilm varsayiminda, Double
Dogleg optimizasyon algoritmasinin yakinsama orani % 99.7 iken diger
durumlarda yakinsama orani %100 olarak bulunmustur.

Lojit En blUyuk olabilirlik yéntemine iliskin Newton Raphson Ridging ve
Trust Region optimizasyon algoritmalarina ait bulgular dagihm tirleri ve B,

81,02=1 parametre degerleri icin elde edilen bulgular Tablo 4.13 ve Tablo
4.14’de verilmistir.

Tablo 4.13- Newton Raphson Ridging optimizasyon algoritmasina ait Lojit Model

Sonuclari

Ornek o _ Yakinsama

. Dagilim TurG Bo HKO(Bo) B1 HKO(B1) Orani
Hacmi %

25 Normal 5.2603 1866.24 6.2767 2938.39 100
Uniform 13.7279  25908.66 16.7699 47825.12 100
50 Normal 1.9493 2.0770 2.0729 3.3291 100
Uniform 2.1531 30.3336 2.1693 22.6239 100
75 Normal 1.8384 0.9247 1.8994 1.0808 100
Uniform 1.8741 1.0333 1.9046 1.1431 100
100 Normal 1.7977 0.7827 1.8464 0.8972 100
Uniform 1.8412 0.8827 1.8645 0.9519 100
250 Normal 1.7637 0.6340 1.7852 0.6856 100
Uniform 1.7894 0.6834 1.7919 0.6945 100
500 Normal 1.7493 0.5865 1.7703 0.6277 100
Uniform 1.7737 0.6272 1.7783 0.6366 100
1000 No_rmal 1.7358 0.5535 1.7572 0.5896 100
Uniform 1.7621 0.5944 1.7718 0.6105 100
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Tablo 4.14- Trust Region optimizasyon algoritmasina ait Lojit Model Sonuclan

Ornek o L Yakinsama

) Dagihm Turd Bo HKO(Bo) B1 HKO(B1) Orani
Hacmi %

25 Normal 4.8015 1157.79 5.7365 1960.11 100
Uniform 13.3620 31907.22 16.8039 68274.68 100
50 Normal 1.9493 2.0772 2.0729 3.3294 100
Uniform 2.1459 27.9691 2.1631 20.9085 100
75 Normal 1.0578 0.0694 1.0845 0.0906 100
Uniform 1.8741 1.0333 1.9046 1.1431 100
100 Normal 1.7977 0.7827 1.8464 0.8972 100
Uniform 1.8412 0.8827 1.8645 0.9519 100
250 No_rmal 1.7637 0.6340 1.7852 0.6856 100
Uniform 1.7894 0.6834 1.7919 0.6945 100
500 Normal 1.7493 0.5865 1.7703 0.6277 100
Uniform 1.7737 0.6272 1.7783 0.6366 100
1000 N0|_*mal 1.7358 0.5535 1.7572 0.5896 99.7
Uniform 1.7621 0.5944 1.7718 0.6105 100

Tablo 4.13 ve Tablo 4.14’de 25 ve 50 6rnek hacimlerinde Lojit en blyuk
olabilirlik yo6nteminin parametreleri tahmin etmede basarisiz oldugu
gorilmektedir. Parametrelerin ortalama dederleri 1 olarak beklenmektedir.
Tablo 4.14 de n=1000 6rneklem hacminde Normal dagilim varsayimi altinda
yakinsama orani % 99.7 iken diger durumlarda yakinsama orani %100
bulunmustur.

4.3- Tobit En Biiyilkk Olabilirlik Yontemine Iliskin
Bulgular

Tobit En blUyuUk olabilirlik yontemine iliskin Newton Raphson, Quasi
Newton ve Conjugate Gradient optimizasyon algoritmalarina ait bulgular
dagilim tirleri ve BO,Bl,oz=1 parametre dederleri icin elde edilen bulgular

Tablo 4.15, Tablo 4.16 ve Tablo 4.17’de verilmistir.

Tablo 4.15- Newton Raphson optimizasyon algoritmasina ait Tobit Model Sonuclari

Yakinsama
Bo HKO(Bo) B1 HKO(B1) o HKO(o) Orani

Ornek Dagilim

Hacmi Tard %
25 Normal 0.9878 0.0516 1.0321 0.0627 0.9431 0.0305 100
Uniform 0.9956 0.0480 1.0158 0.0590 0.9427 0.0320 100

50 Normal 0.9916 0.0240 1.0189 0.0289 0.9709 0.0152 100

Uniform 0.9980 0.0254 1.0073 0.0265 0.9715 0.0152 99.9
Normal  0.9944 0.0158 1.0089 0.0181 0.9811 0.0096 99.7

75> Uniform 0.9967 0.0167 1.0068 0.0164 0.9816 0.0102  99.6
0o Normal 09932 0.0118 1.0070 0.0139 0.9898 0.0073  98.9
Uniform 0.9962 0.0121 1.0034 0.0120 0.9863 0.0074  99.6
s, Normal 09990 0.0044 1.0026 0.0056 0.9971 0.0028  98.8
Uniform 0.9981 0.0045 1.0009 0.0045 0.9949 0.0028  99.2
coo Normal 09982 0.0023 1.0005 0.0027 0.9993 0.0013  99.5
Uniform 0.9984 0.0022 1.0001 0.0023 0.9974 0.0015  99.9
{000 Normal 0.9983 0.0012 1.0007 0.0013 1.0007 0.0007 100
Uniform 0.9972 0.0011 1.0014 0.0013 0.9995 0.0007 100
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Tablo 4.16- Quasi Newton optimizasyon algoritmasina ait Tobit Model Sonuclari
Yakinsama
Bo HKO(Bo) B1 HKO(B1) o HKO(o) Orani

Ornek Dadilim

Hacmi Tard %
25 Normal 0.9942 0.0524 1.0097 0.0569 0.9552 0.0307 100
Uniform 0.9956 0.0480 1.0158 0.0590 0.9427 0.0320 100

50 No_rmal 0.9938 0.0243 1.0084 0.0275 0.9787 0.0146 100
Uniform 0.9980 0.0254 1.0073 0.0265 0.9713 0.0152 100

75 Normal 0.9908 0.0157 1.0064 0.0181 0.9872 0.0096 100
Uniform 0.9970 0.0167 1.0068 0.0164 0.9814 0.0102 100

100 Normal 0.9936 0.0124 1.0064 0.0130 0.9924 0.0075 100
Uniform  0.9965 0.0121 1.0034 0.0120 0.9860 0.0075 100

250 No_rmal 0.9987 0.0045 1.0005 0.0050 0.9953 0.0029 100
Uniform 0.9986 0.0045 1.0005 0.0045 0.9944 0.0028 100

500 Normal 0.9990 0.0023 0.9997 0.0027 0.9988 0.0014 100
Uniform 0.9985 0.0022 1.0001 0.0023 0.9974 0.0015 100

1000 No_rmal 1.0016 0.0012 1.0001 0.0013 0.9978 0.0007 100
Uniform 0.9985 1.0006 0.9988 0.0011 0.0013 0.0007 100

Tablo 4.17- Conjugate Gradient optimizasyon algoritmasina ait Tobit Model Sonuclari
Yakinsama
Bo HKO(Bo) B1 HKO(B1) (o) HKO(o) Orani

Ornek Dagihm

Hacmi Tard %
25 No_rmal 1.0005 0.0522 1.0227 0.0564 0.9466 0.0287 100
Uniform 0.9845 0.0491 1.0043 0.0559 0.9490 0.0294 100

50 No_rmal 0.9849 0.0239 1.0178 0.0284 0.9789 0.0149 100
Uniform 0.9980 0.0263 1.0040 0.0269 0.9735 0.0155 100

75 No_rmal 0.9949 0.0157 1.0076 0.0186 0.9821 0.0093 100
Uniform 0.9944 0.0156 1.0002 0.0176 0.9854 0.0101 100

100 No_rmal 0.9993 0.0120 1.0085 0.0137 0.9870 0.0067 100
Uniform 0.9989 0.0124 0.9995 0.0124 0.9910 0.0078 100

250 No_rmal 0.9979 0.0048 1.0034 0.0052 0.9937 0.0029 100
Uniform 0.9985 0.0046 1.0016 0.0047 0.9937 0.0030 100

500 No_rmal 1.0020 0.0023 1.0009 0.0028 0.9980 0.0014 100
Uniform 0.9985 0.0022 1.0001 0.0026 0.9993 0.0013 100

1000 No_rmal 0.9999 0.0011 1.0021 0.0013 0.9980 0.0007 100
Uniform 1.0002 0.0011 1.0003 0.0012 0.9981 0.0007 100

Tablo 4.15, Tablo 4.16 ve Tablo 4.17'de Tobit en blyUk olabilirlik
yonteminin klgcuk orneklemlerde parametreleri tahmin etmede Probit ve
Lojit en blylk olabilirlik yontemine kiyasla oldukgca basarili oldugu
gorulmektedir. Newton Raphson optimizasyon algoritmasina ait yakinsama
oranlarn 50, 75, 100, 250 ve 500 6rneklem hacimlerinde %98.8 ile %99.9
arasinda degismektedir. Hem n=25 hem de n=1000 6rnek hacimlerinde
tobit modeli parametreleri tahmin etmede basarilidir.

Tobit En buylk olabilirlik yontemine iliskin Double Dogleg ve Nelder
Mead Simplex optimizasyon algoritmalarina ait bulgular dagilim tarleri ve
[30,[31,02=1 parametre dederleri icin elde edilen bulgular Tablo 4.18 ve

Tablo 4.19'da verilmistir.
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Tablo 4.18- Double Dogleg optimizasyon algoritmasina ait Tobit Model Sonuclari

Ornek Dadilim Yakinsama
Hacmi Tairii Bo HKO(Bo) B1 HKO(B1) o HKO(o) Ozznl
25 Normal 0.9801 0.0522 1.0159 0.0599 0.9536 0.0284 100
Uniform 0.9956 0.0480 1.0158 0.0590 0.9427 0.0320 100
50 Normal 0.9998 0.0244 1.0053 0.0278 0.9799 0.0153 100
Uniform 0.9980 0.0254 1.0073 0.0265 0.9713 0.0152 100
75 No!’mal 0.9959 0.0163 1.0068 0.0179 0.9883 0.0092 100
Uniform 0.9970 0.0167 1.0068 0.0164 0.9814 0.0102 100
100 No!’mal 0.9938 0.0117 1.0059 0.0140 0.9893 0.0073 100
Uniform 0.9965 0.0121 1.0033 0.0120 0.9860 0.0075 99.9
250 Normal 0.9990 0.0043 1.0018 0.0056 0.9968 0.0028 98.4
Uniform 0.9981 0.0045 1.0006 0.0046 0.9945 0.0028 98.1
500 No!’mal 0.9988 0.0023 1.0002 0.0027 0.9992 0.0013 94
Uniform 0.9981 0.0022 1.0001 0.0023 0.9975 0.0015 96.1
1000 Normal 0.9983 0.0012 1.0006 0.0013 1.0004 0.0007 89.3
Uniform 0.9968 0.0011 1.0017 0.0013 0.9996 0.0007 90.2

Tablo 4.19- Nelder Mead Simplex optimizasyon algoritmasina ait Tobit Model

Sonuclari

Ornek Dagilim Yakinsama
Hacmi Tari Bo HKO(Bo) B1 HKO(B1) o HKO(o) Ocr)zm
25 No.rmal 0.9878 0.0516 1.0321 0.0627 0.9431 0.0305 100
Uniform 0.9956 0.0480 1.0158 0.0590 0.9427 0.0320 100
50 NOI_*maI 0.9916 0.0240 1.0189 0.0289 0.9709 0.0152 100
Uniform 0.9980 0.0254 1.0073 0.0265 0.9713 0.0152 100
75 No_rmal 0.9944 0.0158 1.0091 0.0183 0.9811 0.0096 100
Uniform 0.9970 0.0167 1.0068 0.0164 0.9814 0.0102 100
100 No!*mal 0.9938 0.0117 1.0059 0.0140 0.9893 0.0073 100
Uniform 0.9965 0.0121 1.0034 0.0120 0.9860 0.0075 100
250 No!*mal 0.9994 0.0044 1.0018 0.0056 0.9967 0.0028 100
Uniform 0.9986 0.0045 1.0005 0.0045 0.9944 0.0028 100
500 NOI_*maI 0.9985 0.0024 1.0004 0.0027 0.9992 0.0013 100
Uniform 0.9985 0.0022 1.0001 0.0023 0.9974 0.0015 100
1000 No_rmal 0.9983 0.0012 1.0007 0.0013 1.0007 0.0007 100
Uniform 0.9972 0.0011 1.0014 0.0013 0.9995 0.0007 100

Tablo 4.18’de, Double Dogleg optimizasyon algoritmasinin yakinsama
oranlari 100, 250, 500 ve 1000 6rneklem hacimlerinde sirasi ile 99.9, 98.4,
98.1, 94, 96.1, 89.3 ve 90.2 oldugu gorilmektedir. Tablo 4.19’ da ise Nelder
Mead Simplex optimizasyon algoritmasinin tim 6rneklem hacimlerinde ve

dagilimlarda % 100 oldugu go6rilmektedir.

Parametrelerin ortalama dederleri 1 olarak beklenmektedir. Tobit
modelinde parametre tahminleri kigtk 6rneklem hacimlerinde de beklenen
degerine yakinsamistir. Ornek hacmi arttikca hata kareler ortalamalari

dismektedir.
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Tobit En buyuk olabilirlik yéntemine iliskin Newton Raphson Ridging ve
Trust Region optimizasyon algoritmalarina ait bulgular dagilim tirleri ve By

Bl,cz=1 parametre degerleri icin elde edilen bulgular Tablo 4.20 ve Tablo
4.21'de verilmigtir.

Tablo 4.20- Newton Raphson Ridging optimizasyon algoritmasina ait Tobit Model
Sonuclari

Yakinsama

Omek Dadilm  o" 6@ B HKO(B:) o  HKO(G)  Orani

Hacmi Tard %
25 Normal 0.9878 0.0516 1.0321 0.0627 0.9431 0.0305 100
Uniform 0.9956 0.0480 1.0158 0.0590 0.9427 0.0320 100

50 No_rmal 0.9916 0.0240 1.0189 0.0289 0.9709 0.0152 100
Uniform 0.9980 0.0254 1.0073 0.0265 0.9713 0.0152 100

75 Normal 0.9944 0.0158 1.0091 0.0183 0.9811 0.0096 100
Uniform 0.9970 0.0167 1.0068 0.0164 0.9814 0.0102 100

100 No_rmal 0.9938 0.0117 1.0059 0.0140 0.9893 0.0073 100
Uniform 0.9965 0.0121 1.0034 0.0120 0.9860 0.0075 100

250 No!’mal 0.9994 0.0044 1.0018 0.0056 0.9967 0.0028 100
Uniform 0.9986 0.0045 1.0005 0.0045 0.9944 0.0028 100

500 No_rmal 0.9985 0.0024 1.0004 0.0027 0.9992 0.0013 100
Uniform 0.9985 0.0022 1.0001 0.0023 0.9974 0.0015 100

1000 No_rmal 0.9983 0.0012 1.0007 0.0013 1.0007 0.0007 100
Uniform 0.9972 0.0011 1.0014 0.0013 0.9995 0.0007 100

Tablo 4.21- Trust Region optimizasyon algoritmasina ait Tobit Model Sonuclari

Yakinsama
Bo HKO(Bo) B1 HKO(B1) (o} HKO(o) Orani

Ornek Dagihm

Hacmi Tard %
25 No_rmal 0.9878 0.0516 1.0321 0.0627 0.9431 0.0305 100
Uniform 0.9956 0.0480 1.0158 0.0590 0.9427 0.0320 100

50 Normal ~ 0.9916 0.0240 1.0189 0.0289 0.9709 0.0152 100
Uniform  0.9980 0.0254 1.0073 0.0265 0.9713 0.0152 100

75 Normal 0.9944 0.0158 1.0091 0.0183 0.9811 0.0096 100
Uniform 0.9970 0.0167 1.0068 0.0164 0.9814 0.0102 100

100 No_rmal 0.9938 0.0117 1.0059 0.0140 0.9893 0.0073 100
Uniform 0.9965 0.0121 1.0034 0.0120 0.9860 0.0075 100

250 Normal 0.9994 0.0044 1.0017 0.0056 0.9967 0.0028 100

Uniform 0.9985 0.0045 1.0006 0.0045 0.9944 0.0028 99.9
Normal  0.9984 0.0023 1.0004 0.0027 0.9993 0.0013 99.9

>00 Uniform 0.9985 0.0022 1.0001 0.0023 0.9974 0.0015 100
1000 Normal  0.9983 0.0012 1.0007 0.0013 1.0007 0.0007 100
Uniform 0.9972 0.0011 1.0014 0.0013 0.9995 0.0007 100

Parametrelerin ortalama dederleri 1 olarak beklenmektedir. Tablo 4.20
ve Tablo 4.21'de 25 ve 50 6rnek hacimlerinde Tobit en blyuk olabilirlik
yonteminin parametreleri tahmin etmede basarili oldugu goérilmektedir.
Tablo 4.21’'de n=250 6rnek hacminde Uniform dagilim varsayiminda ve
n=500 6rnek hacminde Normal dagiim varsayimi altinda yakinsama
oranlari % 99.9 iken diger durumlarda yakinsama orani %100 bulunmustur.
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4.4- Heckman Iki Asamali Tahmin Yéntemine Iliskin
Bulgular

Heckman tahmin yontemine iliskin Newton Raphson, Quasi Newton ve
Conjugate Gradient optimizasyon algoritmalarina ait bulgular dagilim tirleri
ve By, By, 02=1 icin Tablo 4.22, Tablo 4.23 ve Tablo 4.24'de verilmistir.

Tablo 4.22- Newton Raphson optimizasyon algoritmasina ait Heckman Model
Sonucglari

Yakinsama

Bo HKO(Bo) B1 HKO(B1) o HKO(o) Orani
%

Normal 1.2348 0.1637 0.8200 0.1463 0.8542 0.0461 98.8

Ornek Dadilim
Hacmi Tara

25 Uniform 1.2736 0.1984 0.7745 0.1667 0.8546 0.0476 98.1
50 Normal 1.1550 0.0984 0.8806 0.0842 0.9169 0.0213 96.1
Uniform 1.1971 0.1331 0.8342 0.1113 0.9160 0.0228 96.2
75 Normal 1.0978 0.0620 0.9208 0.0509 0.9421 0.0134 96.4
Uniform 1.1424 0.0995 0.8819 0.0802 0.9412 0.0141 96
100 No!‘mal 1.0834 0.0551 0.9321 0.0437 0.9582 0.0095 95.8
Uniform 1.1119 0.0778 0.9045 0.0611 0.9527 0.0100 95.8
250 Normal 1.0195 0.0113 0.9852 0.0110 0.9865 0.0031 95.9
Uniform 1.0365 0.0242 0.9674 0.0203 0.9822 0.0034 96

500 Normal 1.0029 0.0030 0.9969 0.0032 0.9953 0.0013 95.3
Uniform 1.0060 0.0047 0.9939 0.0044 0.9923 0.0016 94.4

1000 Normal 1.0007 0.0016 0.9988 0.0016 0.9984 0.0007 95

Uniform 0.9988 0.0011 0.9997 0.0001 0.9972 0.0007 94.3

Tablo 4.23- Quasi Newton optimizasyon algoritmasina ait Heckman Model Sonuclari

Yakinsama
Bo HKO(Bo) B1 HKO(B1) o HKO(o) Orani

Ornek Dagihm

Hacmi Tardu %
25 Normal 1.2613 0.1857 0.7817 0.1542 0.8639 0.0449 99.9
Uniform 1.2849 0.2070 0.7665 0.1702 0.8532 0.0479 100

50 No_rmal 1.1681 0.1087 0.8591 0.0965 0.9235 0.0207 100
Uniform 1.1975 0.1320 0.8355 0.1088 0.9156 0.0226 100

75 Normal 1.1080 0.0708 0.9088 0.0585 0.9442 0.0132 100
Uniform 1.1408 0.0965 0.8837 0.0778 0.9409 0.0142 100

100 No_rmal 1.0778 0.0514 0.9357 0.0407 0.9605 0.0097 100
Uniform 1.1064 0.0732 0.9101 0.0574 0.9536 0.0099 100

250 No_rmal 1.0195 0.0124 0.9826 0.0108 0.9846 0.0033 100
Uniform 1.0357 0.0228 0.9686 0.0196 0.9822 0.0033 100

500 No!‘mal 1.0042 0.0033 0.9952 0.0035 0.9944 0.0015 100
Uniform 1.0059 0.0046 0.9935 0.0043 0.9925 0.0015 100

1000 No!‘mal 1.0034 0.0012 0.9985 0.0013 0.9957 0.0007 100
Uniform 1.0004 0.9989 0.9965 0.0011 0.0013 0.0008 100
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Tablo 4.24- Conjugate Gradient optimizasyon algoritmasina ait Heckman Model
Sonugclari

Yakinsama

Omek Dadilm  o" 6@ B HKO(B:) o  HKO(G)  Orani

Hacmi TarG %
25 Normal 1.2626 0.1803 0.7873 0.1515 0.8562 0.0455 100
Uniform 1.2741 0.2025 0.7476 0.1855 0.8633 0.0442 100

50 Normal 1.1457 0.0991 0.8791 0.0877 0.9230 0.0200 100
Uniform 1.1889 0.1375 0.8377 0.1090 0.9214 0.0213 100

75 Normal 1.1114 0.0727 0.9060 0.0615 0.9409 0.0135 100
Uniform 1.1331 0.0933 0.8830 0.0778 0.9449 0.0134 99.8
100 No_rmal 1.0842 0.0533 0.9356 0.0419 0.9552 0.0094 99.9
Uniform 1.1116 0.0765 0.9017 0.0624 0.9587 0.0100 100
250 Normal 1.0204 0.0132 0.9839 0.0119 0.9827 0.0035 99.9
Uniform 1.0270 0.0196 0.9771 0.0148 0.9827 0.0035 100

500 No_rmal 1.0051 0.0023  0.9981 0.0028 0.9945 0.0015 100
Uniform 1.0062 0.0050 0.9933 0.0047 0.9948 0.0014 100
1000 No_rmal 1.0017 0.0012 1.0007 0.0013 0.9959 0.0008 99.9
Uniform 1.0027 0.0017 0.9979 0.0016 0.9958 0.0007 100

Parametrelerin ortalama dederleri 1 olarak beklenmektedir. Tablo 4.22,
Tablo 4.23 ve Tablo 4.24'de Heckman modelinin parametreleri tahmin
etmede basarili oldugu gorilmektedir. Newton Raphson optimizasyon
algoritmasinin n=1000 oOrnek hacminde Uniform dagihmda % 94.3
yakinsamasina ragmen parametrelerin hata kareler ortalamalari Conjugate
Gradient algoritmasinin ayni 6rnek hacmindeki degerlerinden daha
dasuktar.

Heckman tahmin yontemine iliskin Double Dogleg ve Nelder Mead
Simplex optimizasyon algoritmalarina ait bulgular, dagilim turleri ve B, B;,

0%=1 icin Tablo 4.25 ve Tablo 4.26'da verilmistir.

Tablo 4.25- Double Dogleg optimizasyon algoritmasina ait Heckman Model Sonuglari
Yakinsama
Bo HKO(Bo) B1 HKO(B1) o] HKO(o) Orani
%
Normal 1.2342 0.1628 0.7982 0.1493 0.8618 0.0429 99.7

Ornek Dagihm
Hacmi Turd

25 Uniform 1.2846 0.2080 0.7666 0.1698 0.8535 0.0478 99.9
50 No!’mal 1.1579 0.1014 0.8697 0.0846 0.9232 0.0210 99.8
Uniform 1.1963 0.1319 0.8370 0.1083 0.9159 0.0227 99.6

75 Normal 1.1159 0.0763 0.9046 0.0621 0.9470 0.0128 99
Uniform 1.1429 0.0978 0.8821 0.0783 0.9409 0.0143 98.9
100 No.rmal 1.0779 0.0509 0.9363 0.0420 0.9578 0.0095 98.5
Uniform 1.1083 0.0744 0.9085 0.0586 0.9534 0.0101 97.9
250 NO!‘maI 1.0179 0.0106 0.9866 0.0110 0.9868 0.0032 91.2
Uniform 1.0365 0.0237 0.9681 0.0203 0.9820 0.0032 91
500 NO!‘maI 1.0030 0.0026 0.9966 0.0030 0.9948 0.0013 83.7
Uniform 1.0056 0.0052 0.9921 0.0047 0.9921 0.0015 81.6
1000 Normal  1.0004 0.0016 0.9984 0.0016 0.9987 0.0007 73.9

Uniform 0.9995 0.0011 0.9985 0.0013 0.9979 0.0007 74.3
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Tablo 4.26- Nelder Mead Simplex algoritmasina ait Heckman Model Sonuclari
Yakinsama
Bo HKO(Bo) B1 HKO(B1) o HKO(o) Orani
%
Normal 1.3096 0.2143 0.7583 0.1768 0.8524 0.0474 86.2

Ornek Dagilim
Hacmi Tara

25 Uniform 1.3746 0.2806 0.6880 0.2189 0.8503 0.0496 86.6

50 No!‘mal 1.2364 0.1545 0.8145 0.1199 0.9058 0.0232 83.6

Uniform 1.3447 0.2397 0.7160 0.1825 0.9084 0.0243 85.8

75 Normal  1.2002 0.1259 0.8368 0.0962 0.9291 0.0153 82.3

Uniform 1.3030 0.2115 0.7467 0.1595 0.9252 0.0167 80.6

100 No!’mal 1.1774 0.1137 0.8576 0.0833 0.9446 0.0111 79.3
Uniform 1.3051 0.2116 0.7430 0.1541 0.9338 0.0125 80.9

250 No!‘mal 1.1016 0.0608 0.9166 0.0443 0.9687 0.0051 65.2
Uniform 1.2472 0.1589 0.7950 0.1189 0.9533 0.0066 70.1

500 Normal 1.0335 0.0205 0.9687 0.0151 0.9857 0.0024 60.3
Uniform 1.2000 0.1301 0.8313 0.0937 0.9627 0.0045 62.6

1000 Normal  1.0074 0.0060 0.9915 0.0046 0.9950 0.0010 51.8

Uniform 1.1760 0.1093 0.8520 0.0794 0.9647 0.0043 51.2

Tablo 4.25’de, Double Dogleg optimizasyon algoritmasinin yakinsama
oranlari %74.3 ve %99.9 arasinda dedismektedir. Tablo 4.26'da Nelder
Mead Simplex optimizasyon algoritmasinin yakinsama oranlarinin %51.2
degerine distigu gorilmektedir. Hata kareler ortalamalari Double Dogleg
optimizasyon algoritmasina gére tim parametrelere ve dagilim tirlerine
gore ylksektir. Parametrelerin ortalama degerleri 1 olarak beklenmektedir.
Heckman modeli icin parametre tahminleri kiigik drneklem hacimlerinde de
beklenen dedere yakinsamistir. Ornek hacmi arttikga hata kareler
ortalamalari dismektedir.

Heckman tahmin ydntemine iliskin Newton Raphson Ridging ve Trust
Region optimizasyon algoritmalarina ait bulgular, dagilim tarleri ve B, B,,

0%=1 icin Tablo 4.27 ve Tablo 4.28’ de verilmistir.

Tablo 4.27- Newton Raphson Ridging optimizasyon algoritmasina ait Heckman Model
Sonuclari

Yakinsama

Bo HKO(Bo) B1 HKO(B1) o HKO(o) Orani
%

Normal 1.2369 0.1638 0.8175 0.1473 0.8535 0.0458 97.5

Ornek Dagilim
Hacmi Turd

25 Uniform 1.2799 0.2055 0.7719 0.1676 0.8547 0.0476 97.9

50 No.rmal 1.1622 0.1037 0.8735 0.0889 0.9110 0.0222 88.9

Uniform 1.2071 0.1422 0.8263 0.1171 0.9144 0.0234 91.2

75 Normal 1.1223 0.0781 0.9018 0.0628 0.9406 0.0145 70.8

Uniform 1.1762 0.1258 0.8512 0.1007 0.9381 0.0149 72.4

100 No!‘mal 1.1214 0.0790 0.8995 0.0617 0.9530 0.0108 60.6
Uniform 1.1665 0.1150 0.8586 0.0899 0.9467 0.0113 59.8

250 Normal 1.0225 0.0131 0.9809 0.0129 0.9870 0.0032 67.4
Uniform 1.0481 0.0301 0.9588 0.0257 0.9792 0.0036 68.7

500 No_rmal 1.0027 0.0031 0.9958 0.0033 0.9954 0.0014 79.4
Uniform 1.0067 0.0053 0.9927 0.0049 0.9926 0.0016 76.6

1000 Normal 1.0007 0.0017 0.9980 0.0017 0.9978 0.0007 77.2

Uniform 0.9995 0.0011 0.9988 0.0013 0.9971 0.0007 77
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Tablo 4.28- Trust Region optimizasyon algoritmasina ait Heckman Model Sonuclari
Yakinsama
Bo HKO(Bo) B1 HKO(B1) o HKO(o) Orani

Ornek Dagilim

Hacmi Tara %
25 Normal 1.2373 0.1656 0.8167 0.1479 0.8547 0.0458 98.9
Uniform 1.2855 0.2089 0.7668 0.1704 0.8560 0.0474 98

50 Normal 0.9916 0.0240 1.0189 0.0289 0.9709 0.0152 100
Uniform 1.1971 0.1353 0.8333 0.1124 0.9162 0.0226 98.2
75 No!’mal 1.1093 0.0714 0.9096 0.0567 0.9413 0.0138 87.6
Uniform 1.1520 0.1072 0.8719 0.0867 0.9403 0.0145 88.7
100 No!‘mal 1.0968 0.0640 0.9235 0.0504 0.9584 0.0098 81.3
Uniform 1.1349 0.0945 0.8847 0.0731 0.9529 0.0105 78.1
250 Normal 1.0259 0.0168 0.9751 0.0159 0.9888 0.0033 53.6
Uniform 1.0585 0.0394 0.9459 0.0321 0.9814 0.0035 55.7
500 No_rmal 1.0047 0.0037 0.9958 0.0039 0.9958 0.0014 76.1
Uniform 1.0066 0.0046 0.9944 0.0042 0.9930 0.0016 75.3
1000 Normal 1.0005 0.0016 0.9983 0.0016 0.9985 0.0007 80.1

Uniform 0.9994 0.0011 0.9997 0.0012 0.9978 0.0007 82.5

Parametrelerin ortalama dederleri 1 olarak beklenmektedir. Tablo 4.27
ve Tablo 4.28’de 25 ve 50 6rnek hacimlerinde Heckman tahmin yonteminin
parametreleri tahmin etmede basarili oldugu gorilmektedir.

Heckman modelinde tim &érnek hacimlerinde en iyi yakinsama oranini
Quasi Newton optimizasyon algoritmasi elde etmistir.

4.5- Yontemlerin Karsilastiriimasina Iliskin Bulgular
Optimizasyon algoritmalarina ve dagihm tlrlerine gére Probit, Lojit,

Tobit ve Heckman Modeli parametre tahmin degerleri ve hata kareler
ortalamalari Tablo 4.29 - 4.42' de gorulmektedir.
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Tablo 4.29- Newton Raphson optimizasyon algoritmasina goére Yontemlerin Karsilastiriimasi

N(0,1) Uniform(-v3,V3)
Probit Lojit Tobit Heckman Probit Lojit Tobit Heckman
Bo 2.4891 4.9662 0.9878 1.2348 5.4838 12.0136 0.9956 1.2736
HKO(Bo) 272.1301 1301.86 0.0516 0.1637 3203.48 16837.5 0.0480 0.1984
B1 2.9313 5.9170 1.0321 0.8200 6.5953 14.6204 1.0158 0.7745
25 HKO(B1) 436.6926  2162.97 0.0627 0.1463 6009.58 31310.02 0.0590 0.1667
o) - - 0.9431 0.8542 - - 0.9427 0.8546
HKO(o) - - 0.0305 0.0461 - - 0.0320 0.0476
Yakinsama Orani (%) 100 100 100 98.8 100 100 100 98.1
Bo 1.1207 1.9493 0.9916 1.1550 1.2072 2.1531 0.9980 1.1971
HKO(Bo) 0.3818 2.0770 0.0240 0.0984 5.1965 30.3336 0.0254 0.1331
B1 1.1846 2.0729 1.0189 0.8806 1.2211 2.1693 1.0073 0.8342
50 HKO(B1) 0.7288 3.3291 0.0289 0.0842 3.8826 22.6239 0.0265 0.1113
o) - - 0.9709 0.9169 - - 0.9715 0.9160
HKO(o) - - 0.0152 0.0213 - - 0.0152 0.0228
Yakinsama Orani (%) 100 100 100 96.1 100 100 99.9 96.2
Bo 1.0578 1.8384 0.9944 1.0978 1.0691 1.8741 0.9967 1.1424
HKO(Bo) 0.0694 0.9247 0.0158 0.0620 0.0851 1.0333 0.0167 0.0995
B1 1.0845 1.8994 1.0089 0.9208 1.0869 1.9046 1.0068 0.8819
75 HKO(B1) 0.0906 1.0808 0.0181 0.0509 0.1098 1.1431 0.0164 0.0802
o - - 0.9811 0.9421 - - 0.9816 0.9412
HKO(o) - - 0.0096 0.0134 - - 0.0102 0.0141
Yakinsama Orani (%) 100 100 99.7 96.4 100 100 99.6 96
Bo 1.0354 1.7977 0.9932 1.0834 1.0491 1.8412 0.9962 1.1119
HKO(Bo) 0.0443 0.7827 0.0118 0.0551 0.0540 0.8827 0.0121 0.0778
1 1.0550 1.8464 1.0070 0.9321 1.0630 1.8645 1.0034 0.9045
100 HKO(B1) 0.0585 0.8972 0.0139 0.0437 0.0679 0.9519 0.0120 0.0611
o) - - 0.9898 0.9582 - - 0.9863 0.9527
HKO(o) - - 0.0073 0.0095 - - 0.0074 0.0100
Yakinsama Orani (%) 100 100 98.9 95.8 100 100 99.6 95.8
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Tablo 4.30- Newton Raphson optimizasyon algoritmasina goére Yéntemlerin Karsilastiriimasi (Devami)

N(0,1) Uniform(-v3,V3)
Probit Lojit Tobit Heckman Probit Lojit Tobit Heckman
Bo 1.0159 1.7637 0.9990 1.0195 1.0192 1.7894 0.9981 1.0365
HKO(Bo) 0.0152 0.6340 0.0044 0.0113 0.0177 0.6834 0.0045 0.0242
B1 1.0192 1.7852 1.0026 0.9852 1.0206 1.7919 1.0009 0.9674
250 HKO(B1) 0.0214 0.6856 0.0056 0.0110 0.0212 0.6945 0.0045 0.0203
o - - 0.9971 0.9865 - - 0.9949 0.9822
HKO(o) - - 0.0028 0.0031 - - 0.0028 0.0034
Yakinsama Orani (%) 100 100 98.8 95.9 100 100 99.2 96
Bo 1.0078 1.7493 0.9982 1.0029 1.0096 1.7737 0.9984 1.0060
HKO(Bo) 0.0074 0.5865 0.0023 0.0030 0.0083 0.6272 0.0022 0.0047
B1 1.0105 1.7703 1.0005 0.9969 1.0121 1.7783 1.0001 0.9939
500 HKO(B1) 0.0104 0.6277 0.0027 0.0032 0.0095 0.6366 0.0023 0.0044
o - - 0.9993 0.9953 - - 0.9974 0.9923
HKO(o) - - 0.0013 0.0013 - - 0.0015 0.0016
Yakinsama Orani (%) 100 100 99.5 95.3 100 100 99.9 94.4
Bo 1.0009 1.7358 0.9983 1.0007 1.0031 1.7621 0.9972 0.9988
HKO(Bo) 0.0035 0.5535 0.0012 0.0016 0.0039 0.5944 0.0011 0.0011
B1 1.0040 1.7572 1.0007 0.9988 1.0086 1.7718 1.0014 0.9997
1000 HKO(B1) 0.0048 0.5896 0.0013 0.0016 0.0046 0.6105 0.0013 0.0001
o) - - 1.0007 0.9984 - - 0.9995 0.9972
HKO(o) - - 0.0007 0.0007 - - 0.0007 0.0007
Yakinsama Orani (%) 100 100 100 95 100 100 100 94.3
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Tablo 4.31- Quasi Newton optimizasyon algoritmasina goére Yontemlerin Karsilastirilmasi

N(0,1) Uniform(-v3,V3)

Probit Lojit Tobit Heckman Probit Lojit Tobit Heckman

Bo 6.6646 15.6746 0.9942 1.2613 7.0078 17.0683 0.9956 1.2849

HKO(Bo) 6506.22 37214 0.0524 0.1857 6781.08 48029.79 0.0480 0.2070

B1 6.8796 16.1809 1.0097 0.7817 8.5552 21.3873 1.0158 0.7665

25 HKO(B1) 5837.32 33617 0.0569 0.1542 13166.49 97241.77 0.0590 0.1702

o - - 0.9552 0.8639 - - 0.9427 0.8532

HKO(o) - - 0.0307 0.0449 - - 0.0320 0.0479
Yakinsama Orani (%) 99.9 99.9 100 99.9 100 100 100 100

Bo 1.1167 1.9433 0.9938 1.1681 1.2316 2.2332 0.9980 1.1975

HKO(Bo) 0.2391 1.6274 0.0243 0.1087 9.1707 63.6411 0.0254 0.1320

B1 1.1607 2.0312 1.0084 0.8591 1.2420 2.2395 1.0073 0.8355

50 HKO(B1) 0.2985 1.9333 0.0275 0.0965 6.7659 47.5784 0.0265 0.1088

o) - - 0.9787 0.9235 - - 0.9713 0.9156

HKO(o) - - 0.0146 0.0207 - - 0.0152 0.0226
Yakinsama Orani (%) 100 100 100 100 100 100 100 100

Bo 1.0553 1.8324 0.9908 1.1080 1.0691 1.8741 0.9970 1.1408

HKO(Bo) 0.0747 0.9340 0.0157 0.0708 0.0851 1.0333 0.0167 0.0965

B1 1.0889 1.9044 1.0064 0.9088 1.0869 1.9046 1.0068 0.8837

75 HKO(B1) 0.1042 1.1343 0.0181 0.0585 0.1098 1.1431 0.0164 0.0778

o) - - 0.9872 0.9442 - - 0.9814 0.9409

HKO(o) - - 0.0096 0.0132 - - 0.0102 0.0142
Yakinsama Orani (%) 100 100 100 100 100 100 100 100

Bo 1.0342 1.7950 0.9936 1.0778 1.0491 1.8412 0.9965 1.1064

HKO(Bo) 0.0489 0.7923 0.0124 0.0514 0.0540 0.8827 0.0121 0.0732

1 1.0566 1.8457 1.0064 0.9357 1.0630 1.8645 1.0034 0.9101

100 HKO(B1) 0.0679 0.9235 0.0130 0.0407 0.0679 0.9519 0.0120 0.0574

o - - 0.9924 0.9605 - - 0.9860 0.9536

HKO(o) - - 0.0075 0.0097 - - 0.0075 0.0099
Yakinsama Orani (%) 100 100 100 100 100 100 100 100
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Tablo 4.32- Quasi Newton optimizasyon algoritmasina gére Yontemlerin Karsilastirilmasi (Devami)

N(0,1) Uniform(-v3,V3)
Probit Lojit Tobit Heckman Probit Lojit Tobit Heckman
Bo 1.0105 1.7537 0.9987 1.0195 1.0192 1.7894 0.9986 1.0357
HKO(Bo) 0.0162 0.6226 0.0045 0.0124 0.0177 0.6834 0.0045 0.0228
B1 1.0174 1.7808 1.0005 0.9826 1.0206 1.7919 1.0005 0.9686
250 HKO(B1) 0.0215 0.6804 0.0050 0.0108 0.0212 0.6945 0.0045 0.0196
o - - 0.9953 0.9846 - - 0.9944 0.9822
HKO(o) - - 0.0029 0.0033 - - 0.0028 0.0033
Yakinsama Orani (%) 100 100 100 100 100 100 100 100
Bo 1.0045 1.7427 0.9990 1.0042 1.0096 1.7737 0.9985 1.0059
HKO(Bo) 0.0069 0.5751 0.0023 0.0033 0.0083 0.6272 0.0022 0.0046
B1 1.0032 1.7569 0.9997 0.9952 1.0121 1.7783 1.0001 0.9935
500 HKO(B1) 0.0098 0.6052 0.0027 0.0035 0.0095 0.6366 0.0023 0.0043
o) - - 0.9988 0.9944 - - 0.9974 0.9925
HKO(o) - - 0.0014 0.0015 - - 0.0015 0.0015
Yakinsama Orani (%) 100 100 100 100 100 100 100 100
Bo 1.0077 1.7480 1.0016 1.0034 1.0010 1.7585 0.9985 1.0004
HKO(Bo) 0.0038 0.5720 0.0012 0.0012 1.0033 1.7630 1.0006 0.9989
B1 1.0070 1.7624 1.0001 0.9985 0.0035 0.5873 0.9988 0.9965
1000 HKO(B1) 0.0046 0.5964 0.0013 0.0013 0.0045 0.5966 0.0011 0.0011
o) - - 0.9978 0.9957 - - 0.0013 0.0013
HKO(o) - - 0.0007 0.0007 - - 0.0007 0.0008
Yakinsama Orani (%) 100 100 100 100 100 100 100 100
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Tablo 4.33- Conjugate Gradient optimizasyon algoritmasina goére Yontemlerin Karsilastiriimasi

N(0,1) Uniform(-v3,V3)
Probit Lojit Tobit Heckman Probit Lojit Tobit Heckman
Bo 8.7028 205.973 1.0005 1.2626 5768.160 330.9187 0.9845 1.2741
HKO(Bo) 10943.25 179498 0.0522 0.1803 33241399 105857887 0.0491 0.2025
B1 10.1088  245.246 1.0227 0.7873 7516.46 306.4380 1.0043 0.7476
25 HKO(B1) 11079.15 262137 0.0564 0.1515 56454238 89599845 0.0559 0.1855
o - - 0.9466 0.8562 - - 0.9490 0.8633
HKO(o) - - 0.0287 0.0455 - - 0.0294 0.0442
Yakinsama Orani (%) 100 100 100 100 100 100 100 100
Bo 1.0884 1.8912 0.9849 1.1457 3.5803 3579894.86 0.9980 1.1889
HKO(Bo) 0.1277 1.1948 0.0239 0.0991 6041.86 128156 0.0263 0.1375
B1 1.1561 2.0197 1.0178 0.8791 3.5497 3499920 1.0040 0.8377
50 HKO(B1) 0.2110 1.6422 0.0284 0.0877 5804.41 122494 0.0269 0.1090
o) - - 0.9789 0.9230 - - 0.9735 0.9214
HKO(o) - - 0.0149 0.0200 - - 0.0155 0.0213
Yakinsama Orani (%) 100 100 100 100 100 100 100 100
Bo 1.0575 1.8350 0.9949 1.1114 1.0792 1.8898 0.9944 1.1331
HKO(Bo) 0.0760 0.9393 0.0157 0.0727 0.1016 1.1032 0.0156 0.0933
B1 1.0904 1.9048 1.0076 0.9060 1.0877 1.9052 1.0002 0.8830
75 HKO(B1) 0.1090 1.1392 0.0186 0.0615 0.1120 1.1464 0.0176 0.0778
o) - - 0.9821 0.9409 - - 0.9854 0.9449
HKO(o) - - 0.0093 0.0135 - - 0.0101 0.0134
Yakinsama Orani (%) 100 100 100 100 100 100 100 99.8
Bo 1.0436 1.8135 0.9993 1.0842 1.0448 1.8303 0.9989 1.1116
HKO(Bo) 0.0425 0.7992 0.0120 0.0533 0.0581 0.8724 0.0124 0.0765
1 1.0664 1.8672 1.0085 0.9356 1.0477 1.8357 0.9995 0.9017
100 HKO(B1) 0.0654 0.9480 0.0137 0.0419 0.0698 0.9120 0.0124 0.0624
o - - 0.9870 0.9552 - - 0.9910 0.9587
HKO(o) - - 0.0067 0.0094 - - 0.0078 0.0100
Yakinsama Orani (%) 100 100 100 99.9 100 100 100 100
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Tablo 4.34- Conjugate Gradient optimizasyon algoritmasina gére Yontemlerin Karsilastiriimasi (Devami)

N(0,1) Uniform(-v3,V3)
Probit Lojit Tobit Heckman Probit Lojit Tobit Heckman
Bo 1.0166 1.7684 0.9979 1.0204 1.0202 1.7935 0.9985 1.0270
HKO(Bo) 0.0146 0.6397 0.0048 0.0132 0.0178 0.6899 0.0046 0.0196
B1 1.0271 1.8018 1.0034 0.9839 1.0236 1.7998 1.0016 0.9771
250 HKO(B1) 0.0224 0.7140 0.0052 0.0119 0.0214 0.7072 0.0047 0.0148
o - - 0.9937 0.9827 - - 0.9937 0.9827
HKO(o) - - 0.0029 0.0035 - - 0.0030 0.0035
Yakinsama Orani (%) 100 100 100 99.9 100 100 100 100
Bo 1.0131 1.7587 1.0020 1.0051 1.0087 1.7718 0.9985 1.0062
HKO(Bo) 0.0073 0.5996 0.0023 0.0023 0.0072 0.6206 0.0022 0.0050
B1 1.0122 1.7739 1.0009 0.9981 1.0162 1.7832 1.0001 0.9933
500 HKO(B1) 0.0099 0.6305 0.0028 0.0028 0.0090 0.6416 0.0026 0.0047
o) - - 0.9980 0.9945 - - 0.9993 0.9948
HKO(o) - - 0.0014 0.0015 - - 0.0013 0.0014
Yakinsama Orani (%) 100 100 100 100 100 100 100 100
Bo 1.0061 1.7463 0.9999 1.0017 1.0032 1.7627 1.0002 1.0027
HKO(Bo) 0.0036 0.5693 0.0011 0.0012 0.0040 0.5958 0.0011 0.0017
B1 1.0079 1.7654 1.0021 1.0007 1.0024 1.7620 1.0003 0.9979
1000 HKO(B1) 0.0049 0.6018 0.0013 0.0013 0.0044 0.5948 0.0012 0.0016
o) - - 0.9980 0.9959 - - 0.9981 0.9958
HKO(o) - - 0.0007 0.0008 - - 0.0007 0.0007
Yakinsama Orani (%) 100 100 100 99.9 100 100 100 100
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Tablo 4.35- Double Dogleg optimizasyon algoritmasina gore Yontemlerin Karsilastirimasi

N(0,1) Uniform(-v3,V3)
Probit Lojit Tobit Heckman Probit Lojit Tobit Heckman
Bo 9.0327 23.3546 0.9801 1.2342 8.0435 16.3619 0.9956 1.2846
HKO(Bo) 25815.93 222486 0.0522 0.1628 11209.05 40218.56 0.0480 0.2080
B1 9.4182 23.0080 1.0159 0.7982 10.0271 19.9184 1.0158 0.7666
25 HKO(B1) 19282.54 145913 0.0599 0.1493 22577.21 70035.75 0.0590 0.1698
o) - - 0.9536 0.8618 - - 0.9427 0.8535
HKO(o) - - 0.0284 0.0429 - - 0.0320 0.0478
Yakinsama Orani (%) 99.7 99.7 100 99.7 100 100 100 99.9
Bo 1.0980 1.9079 0.9998 1.1579 1.2226 2.2081 0.9980 1.1963
HKO(Bo) 0.1631 1.3157 0.0244 0.1014 7.5590 51.8094 0.0254 0.1319
B1 1.1227 1.9600 1.0053 0.8697 1.2343 2.2167 1.0073 0.8370
50 HKO(B1) 0.2125 1.5432 0.0278 0.0846 5.6121 38.3879 0.0265 0.1083
o) - - 0.9799 0.9232 - - 0.9713 0.9159
HKO(o) - - 0.0153 0.0210 - - 0.0152 0.0227
Yakinsama Orani (%) 100 100 100 99.8 100 100 100 99.6
Bo 1.0528 1.8299 0.9959 1.1159 1.0691 1.8741 0.9970 1.1429
HKO(Bo) 0.0714 0.9217 0.0163 0.0763 0.0851 1.0333 0.0167 0.0978
B1 1.0806 1.8907 1.0068 0.9046 1.0869 1.9046 1.0068 0.8821
75 HKO(B1) 0.1045 1.1122  0.0179 0.0621 0.1098 1.1431 0.0164 0.0783
o) - - 0.9883 0.9470 - - 0.9814 0.9409
HKO(o) - - 0.0092 0.0128 - - 0.0102 0.0143
Yakinsama Orani (%) 100 100 100 99 100 100 100 98.9
Bo 1.0354 1.7977 0.9938 1.0779 1.0491 1.8412 0.9965 1.1083
HKO(Bo) 0.0443 0.7827 0.0117 0.0509 0.0540 0.8827 0.0121 0.0744
1 1.0550 1.8464 1.0059 0.9363 1.0630 1.8645 1.0033 0.9085
100 HKO(B1) 0.0585 0.8972 0.0140 0.0420 0.0679 0.9519 0.0120 0.0586
o) - - 0.9893 0.9578 - - 0.9860 0.9534
HKO(o) - - 0.0073 0.0095 - - 0.0075 0.0101
Yakinsama Orani (%) 100 100 100 98.5 100 100 99.9 97.9
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Tablo 4.36- Double Dogleg optimizasyon algoritmasina gore Yontemlerin Karsilastiriimasi (Devami)

N(0,1) Uniform(-v3,V3)
Probit Lojit Tobit Heckman Probit Lojit Tobit Heckman
Bo 1.0159 1.7637 0.9990 1.0179 1.0192 1.7894 0.9981 1.0365
HKO(Bo) 0.0152 0.6340 0.0043 0.0106 0.0177 0.6834 0.0045 0.0237
B1 1.0192 1.7852 1.0018 0.9866 1.0206 1.7919 1.0006 0.9681
250 HKO(B1) 0.0214 0.6856 0.0056 0.0110 0.0212 0.6945 0.0046 0.0203
o) - - 0.9968 0.9868 - - 0.9945 0.9820
HKO(o) - - 0.0028 0.0032 - - 0.0028 0.0032
Yakinsama Orani (%) 100 100 98.4 91.2 100 100 98.1 91
Bo 1.0078 1.7493 0.9988 1.0030 1.0096 1.7737 0.9981 1.0056
HKO(Bo) 0.0074 0.5865 0.0023 0.0026 0.0083 0.6272 0.0022 0.0052
B1 1.0105 1.7703 1.0002 0.9966 1.0121 1.7783 1.0001 0.9921
500 HKO(B1) 0.0104 0.6277 0.0027 0.0030 0.0095 0.6366 0.0023 0.0047
o) - - 0.9992 0.9948 - - 0.9975 0.9921
HKO(o) - - 0.0013 0.0013 - - 0.0015 0.0015
Yakinsama Orani (%) 100 100 94 83.7 100 100 96.1 81.6
Bo 1.0009 1.7358 0.9983 1.0004 1.0031 1.7621 0.9968 0.9995
HKO(Bo) 0.0035 0.5535 0.0012 0.0016 0.0039 0.5944 0.0011 0.0011
B1 1.0040 1.7572 1.0006 0.9984 1.0086 1.7718 1.0017 0.9985
1000 HKO(B1) 0.0048 0.5896 0.0013 0.0016 0.0046 0.6105 0.0013 0.0013
o) - - 1.0004 0.9987 - - 0.9996 0.9979
HKO(o) - - 0.0007 0.0007 - - 0.0007 0.0007
Yakinsama Orani (%) 100 100 89.3 73.9 100 100 90.2 74.3
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Tablo 4.37- Nelder Mead Simplex optimizasyon algoritmasina gére Yontemlerin Karsilastiriimasi

N(0,1) Uniform(-v3,V3)
Probit Lojit Tobit Heckman Probit Lojit Tobit Heckman

Bo 4.0415 27.5644 0.9878 1.3096 13.4093 138.0967 0.9956 1.3746

HKO(Bo) 1363.89 89817.9 0.0516 0.2143 30959.18 5928825 0.0480 0.2806

B1 4.8836 32.1455 1.0321 0.7583 16.6041 154.4281 1.0158 0.6880

25 HKO(B1) 2162.94 116738 0.0627 0.1768 60347.26 659129.32 0.0590 0.2189

o] - - 0.9431 0.8524 - - 0.9427 0.8503

HKO(o) - - 0.0305 0.0474 - - 0.0320 0.0496
Yakinsama Orani (%) 100 100 100 86.2 100 100 100 86.6

Bo 1.1207 1.9493 0.9916 1.2364 1.3377 2.7256 0.9980 1.3447

HKO(Bo) 0.3817 2.0758 0.0240 0.1545 40.2744 550.1853 0.0254 0.2397

B1 1.1846 2.0729 1.0189 0.8145 1.3316 2.6552 1.0073 0.7160

50 HKO(B1) 0.7285 3.3266 0.0289 0.1199 29.0337 397.3390 0.0265 0.1825

o - - 0.9709 0.9058 - - 0.9713 0.9084

HKO(o) - - 0.0152 0.0232 - - 0.0152 0.0243
Yakinsama Orani (%) 100 100 100 83.6 100 100 100 85.8

Bo 1.0578 1.8384 0.9944 1.2002 1.0691 1.8741 0.9970 1.3030

HKO(Bo) 0.0694 0.9247 0.0158 0.1259 0.0851 1.0333 0.0167 0.2115

B1 1.0845 1.8994 1.0091 0.8368 1.0869 1.9046 1.0068 0.7467

75 HKO(B1) 0.0906 1.0808 0.0183 0.0962 0.1098 1.1431 0.0164 0.1595

o - - 0.9811 0.9291 - - 0.9814 0.9252

HKO(o) - - 0.0096 0.0153 - - 0.0102 0.0167
Yakinsama Orani (%) 100 100 100 82.3 100 100 100 80.6

Bo 1.0354 1.7977 0.9938 1.1774 1.0491 1.8412 0.9965 1.3051

HKO(Bo) 0.0443 0.7826 0.0117 0.1137 0.0540 0.8827 0.0121 0.2116

1 1.0550 1.8464 1.0059 0.8576 1.0630 1.8645 1.0034 0.7430

100 HKO(B1) 0.0585 0.8972 0.0140 0.0833 0.0680 0.9519 0.0120 0.1541

o - - 0.9893 0.9446 - - 0.9860 0.9338

HKO(o) - - 0.0073 0.0111 - - 0.0075 0.0125
Yakinsama Orani (%) 100 100 100 79.3 100 100 100 80.9
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Tablo 4.38- Nelder Mead Simplex optimizasyon algoritmasina gére Yontemlerin Karsilastiriimasi (Devami)

N(0,1) Uniform(-v3,V3)
Probit Lojit Tobit Heckman Probit Lojit Tobit Heckman
Bo 1.0159 1.7637 0.9994 1.1016 1.0192 1.7894 0.9986 1.2472
HKO(Bo) 0.0152 0.6339 0.0044 0.0608 0.0177 0.6834 0.0045 0.1589
B1 1.0192 1.7852 1.0018 0.9166 1.0206 1.7919 1.0005 0.7950
250 HKO(B1) 0.0214 0.6856 0.0056 0.0443 0.0212 0.6945 0.0045 0.1189
o) - - 0.9967 0.9687 - - 0.9944 0.9533
HKO(o) - - 0.0028 0.0051 - - 0.0028 0.0066
Yakinsama Orani (%) 100 100 100 65.2 100 100 100 70.1
Bo 1.0078 1.7493 0.9985 1.0335 1.0096 1.7737 0.9985 1.2000
HKO(Bo) 0.0074 0.5865 0.0024 0.0205 0.0083 0.6272 0.0022 0.1301
B1 1.0105 1.7703 1.0004 0.9687 1.0121 1.7783 1.0001 0.8313
500 HKO(B1) 0.0104 0.6277 0.0027 0.0151 0.0095 0.6366 0.0023 0.0937
o) - - 0.9992 0.9857 - - 0.9974 0.9627
HKO(o) - - 0.0013 0.0024 - - 0.0015 0.0045
Yakinsama Orani (%) 100 100 100 60.3 100 100 100 62.6
Bo 1.0009 1.7358 0.9983 1.0074 1.0031 1.7621 0.9972 1.1760
HKO(Bo) 0.0035 0.5535 0.0012 0.0060 0.0039 0.5944 0.0011 0.1093
B1 1.0040 1.7572 1.0007 0.9915 1.0086 1.7718 1.0014 0.8520
1000 HKO(B1) 0.0048 0.5896 0.0013 0.0046 0.0046 0.6105 0.0013 0.0794
o) - - 1.0007 0.9950 - - 0.9995 0.9647
HKO(o) - - 0.0007 0.0010 - - 0.0007 0.0043
Yakinsama Orani (%) 100 100 100 51.8 100 100 100 51.2
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Tablo 4.39- Newton Raphson Ridging optimizasyon algoritmasina gére Yontemlerin Karsilastiriimasi

N(0,1) Uniform(-v3,V3)
Probit Lojit Tobit Heckman Probit Lojit Tobit Heckman
Bo 2.4891 5.2603 0.9878 1.2369 20.6999 13.7279 0.9956 1.2799
HKO(Bo) 272.1210 1866.24 0.0516 0.1638 281675 25908.66 0.0480 0.2055
B1 2.9313 6.2767 1.0321 0.8175 30.2723 16.7699 1.0158 0.7719
25 HKO(B1) 436.7138 2938.39 0.0627 0.1473 675518 47825.12 0.0590 0.1676
o) - - 0.9431 0.8535 - - 0.9427 0.8547
HKO(o) - - 0.0305 0.0458 - - 0.0320 0.0476
Yakinsama Orani (%) 100 100 100 97.5 100 100 100 97.9
Bo 1.1207 1.9493 0.9916 1.1622 1.2072 2.1531 0.9980 1.2071
HKO(Bo) 0.3818 2.0770 0.0240 0.1037 5.1965 30.3336 0.0254 0.1422
B1 1.1846 2.0729 1.0189 0.8735 1.2211 2.1693 1.0073 0.8263
50 HKO(B1) 0.7288 3.3291 0.0289 0.0889 3.8826 22.6239 0.0265 0.1171
o) - - 0.9709 0.9110 - - 0.9713 0.9144
HKO(o) - - 0.0152 0.0222 - - 0.0152 0.0234
Yakinsama Orani (%) 100 100 100 88.9 100 100 100 91.2
Bo 1.0578 1.8384 0.9944 1.1223 1.0691 1.8741 0.9970 1.1762
HKO(Bo) 0.0694 0.9247 0.0158 0.0781 0.0851 1.0333 0.0167 0.1258
B1 1.0845 1.8994 1.0091 0.9018 1.0869 1.9046 1.0068 0.8512
75 HKO(B1) 0.0906 1.0808 0.0183 0.0628 0.1098 1.1431 0.0164 0.1007
o - - 0.9811 0.9406 - - 0.9814 0.9381
HKO(o) - - 0.0096 0.0145 - - 0.0102 0.0149
Yakinsama Orani (%) 100 100 100 70.8 100 100 100 72.4
Bo 1.0354 1.7977 0.9938 1.1214 1.0491 1.8412 0.9965 1.1665
HKO(Bo) 0.0443 0.7827 0.0117 0.0790 0.0540 0.8827 0.0121 0.1150
1 1.0550 1.8464 1.0059 0.8995 1.0630 1.8645 1.0034 0.8586
100 HKO(B1) 0.0585 0.8972 0.0140 0.0617 0.0679 0.9519 0.0120 0.0899
o) - - 0.9893 0.9530 - - 0.9860 0.9467
HKO(o) - - 0.0073 0.0108 - - 0.0075 0.0113
Yakinsama Orani (%) 100 100 100 60.6 100 100 100 59.8
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Tablo 4.40- Newton Raphson Ridging optimizasyon algoritmasina gére Yontemlerin Karsilastirlmasi (Devami)

N(0,1) Uniform(-v3,V3)
Probit Lojit Tobit Heckman Probit Lojit Tobit Heckman
Bo 1.0159 1.7637 0.9994 1.0225 1.0192 1.7894 0.9986 1.0481
HKO(Bo) 0.0152 0.6340 0.0044 0.0131 0.0177 0.6834 0.0045 0.0301
B1 1.0192 1.7852 1.0018 0.9809 1.0206 1.7919 1.0005 0.9588
250 HKO(B1) 0.0214 0.6856 0.0056 0.0129 0.0212 0.6945 0.0045 0.0257
o) - - 0.9967 0.9870 - - 0.9944 0.9792
HKO(o) - - 0.0028 0.0032 - - 0.0028 0.0036
Yakinsama Orani (%) 100 100 100 67.4 100 100 100 68.7
Bo 1.0078 1.7493 0.9985 1.0027 1.0096 1.7737 0.9985 1.0067
HKO(Bo) 0.0074 0.5865 0.0024 0.0031 0.0083 0.6272 0.0022 0.0053
B1 1.0105 1.7703 1.0004 0.9958 1.0121 1.7783 1.0001 0.9927
500 HKO(B1) 0.0104 0.6277 0.0027 0.0033 0.0095 0.6366 0.0023 0.0049
o) - - 0.9992 0.9954 - - 0.9974 0.9926
HKO(o) - - 0.0013 0.0014 - - 0.0015 0.0016
Yakinsama Orani (%) 100 100 100 79.4 100 100 100 76.6
Bo 1.0009 1.7358 0.9983 1.0007 1.0031 1.7621 0.9972 0.9995
HKO(Bo) 0.0035 0.5535 0.0012 0.0017 0.0039 0.5944 0.0011 0.0011
B1 1.0041 1.7572 1.0007 0.9980 1.0086 1.7718 1.0014 0.9988
1000 HKO(B1) 0.0048 0.5896 0.0013 0.0017 0.0046 0.6105 0.0013 0.0013
o) - - 1.0007 0.9978 - - 0.9995 0.9971
HKO(o) - - 0.0007 0.0007 - - 0.0007 0.0007
Yakinsama Orani (%) 100 100 100 77.2 100 100 100 77
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Tablo 4.41- True Region optimizasyon algoritmasina gore Yontemlerin Karsilastiriimasi

N(0,1) Uniform(-v3,V3)
Probit Lojit Tobit Heckman Probit Lojit Tobit Heckman
Bo 2.5319 4.8015 0.9878 1.2373 6.0049 13.3620 0.9956 1.2855
HKO(Bo) 319.5005 1157.79 0.0516 0.1656 4690.16 31907.22 0.0480 0.2089
B1 2.9675 5.7365 1.0321 0.8167 7.3684 16.8039 1.0158 0.7668
25 HKO(B1) 480.1209 1960.11 0.0627 0.1479 9467.28 68274.68 0.0590 0.1704
o) 0.9431 0.8547 0.9427 0.8560
HKO(o) 0.0305 0.0458 0.0320 0.0474
Yakinsama Orani (%) 100 100 100 98.9 100 100 100 98
Bo 1.1207 1.9493 0.9916 1.1505 1.2132 2.1459 0.9980 1.1971
HKO(Bo) 0.3818 2.0772 0.0240 0.0954 6.0632 27.9691 0.0254 0.1353
B1 1.1846 2.0729 1.0189 0.8846 1.2262 2.1631 1.0073 0.8333
50 HKO(B1) 0.7287 3.3294 0.0289 0.0821 4.5058 20.9085 0.0265 0.1124
o) 0.9709 0.9161 0.9713 0.9162
HKO(o) 0.0152 0.0214 0.0152 0.0226
Yakinsama Orani (%) 100 100 100 97.8 100 100 100 98.2
Bo 1.8384 1.0578 0.9944 1.1093 1.0691 1.8741 0.9970 1.1520
HKO(Bo) 0.9247 0.0694 0.0158 0.0714 0.0851 1.0333 0.0167 0.1072
B1 1.8994 1.0845 1.0091 0.9096 1.0869 1.9046 1.0068 0.8719
75 HKO(B1) 1.0808 0.0906 0.0183 0.0567 0.1098 1.1431 0.0164 0.0867
o] 0.9811 0.9413 0.9814 0.9403
HKO(o) 0.0096 0.0138 0.0102 0.0145
Yakinsama Orani (%) 100 100 100 87.6 100 100 100 88.7
Bo 1.0354 1.7977 0.9938 1.0968 1.0491 1.8412 0.9965 1.1349
HKO(Bo) 0.0443 0.7827 0.0117 0.0640 0.0540 0.8827 0.0121 0.0945
1 1.0550 1.8464 1.0059 0.9235 1.0630 1.8645 1.0034 0.8847
100 HKO(B1) 0.0585 0.8972 0.0140 0.0504 0.0679 0.9519 0.0120 0.0731
o) 0.9893 0.9584 0.9860 0.9529
HKO(o) 0.0073 0.0098 0.0075 0.0105
Yakinsama Orani (%) 100 100 100 81.3 100 100 100 78.1
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Tablo 4.42- True Region optimizasyon algoritmasina gére Yontemlerin Karsilastiriimasi (Devami)

N(0,1) Uniform(-v3,V3)
Probit Lojit Tobit Heckman Probit Lojit Tobit Heckman
Bo 1.0159 1.7637 0.9994 1.0259 1.0192 1.7894 0.9985 1.0585
HKO(Bo) 0.0152 0.6340 0.0044 0.0168 0.0177 0.6834 0.0045 0.0394
B1 1.0192 1.7852 1.0017 0.9751 1.0206 1.7919 1.0006 0.9459
250 HKO(B1) 0.0214 0.6856 0.0056 0.0159 0.0212 0.6945 0.0045 0.0321
o) - - 0.9967 0.9888 - - 0.9944 0.9814
HKO(o) - - 0.0028 0.0033 - - 0.0028 0.0035
Yakinsama Orani (%) 99.9 100 100 53.6 100 100 99.9 55.7
Bo 1.0078 1.7493 0.9984 1.0047 1.0096 1.7737 0.9985 1.0066
HKO(Bo) 0.0074 0.5865 0.0023 0.0037 0.0083 0.6272 0.0022 0.0046
B1 1.0105 1.7703 1.0004 0.9958 1.0121 1.7783 1.0001 0.9944
500 HKO(B1) 0.0104 0.6277 0.0027 0.0039 0.0095 0.6366 0.0023 0.0042
o) - - 0.9993 0.9958 - - 0.9974 0.9930
HKO(o) - - 0.0013 0.0014 - - 0.0015 0.0016
Yakinsama Orani (%) 100 100 99.9 76.1 100 100 100 75.3
Bo 1.0010 1.7358 0.9983 1.0005 1.0032 1.7621 0.9972 0.9994
HKO(Bo) 0.0035 0.5535 0.0012 0.0016 0.0039 0.5944 0.0011 0.0011
B1 1.0042 1.7572 1.0007 0.9983 1.0087 1.7718 1.0014 0.9997
1000 HKO(B1) 0.0048 0.5896 0.0013 0.0016 0.0046 0.6105 0.0013 0.0012
o) - - 1.0007 0.9985 - - 0.9995 0.9978
HKO(o) - - 0.0007 0.0007 - - 0.0007 0.0007
Yakinsama Orani (%) 100 99.7 100 80.1 99.9 100 100 82.5
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Tablo 4.29-4.42, standart normal dagilim ve Uniform dagiliminda 6rnek
hacmi 25 iken Probit ve Lojit modelleri parametre tahmin dederleri yanli
sonuclar vermistir. Bu nedenle kucguk 6rnek hacimlerinde Probit ve Lojit
modeli kullanilmamalidir. Ayrica, Lojit modelin hata kareler ortalama
degerleri Probit ve diger modellere gore oldukca ytksek bulunmustur.

Newton Raphson algoritmasi kullanillarak elde edilen ydntem
karsilastirmalarinda; Tablo 4.29 ve Tablo 4.30'da Heckman modelinin
yakinsama orani Tobit modele gére tim o6rnek hacimlerinde yuksek
bulunmus olup 6rnek hacmi 1000 oldugunda Heckman modelinin yakinsama
orani dusuktdr ve hata kareler ortalamalar tobit modelden daha dusuk elde
edilmistir.

Quasi Newton algoritmasi kullanilarak elde edilen ydntem
karsilastirmalarinda; Tablo 4.31 ve Tablo 4.32'de Tobit modelinin tim 6rnek
hacimlerinde yakinsama orani %100’ dir. Heckman modelinin sadece
normal dagihm varsayiminda, 25 6rnek hacminde yakinsama orani % 99.9
iken diger durumlarda %100 bulunmustur. Tobit model, Uniform
dagiliminda 1000 6rnek hacmi icin sabit parametreyi tahmin etmede hata
kareler ortalamasi ¢ok yluksek bulunmustur. Bu nedenle Tobit modeli ve
Heckman modeli Uniform dagiiminda beklenen hata kareler ortalama
degerlerini elde edememistir. Normal dagilimda uygun sonuglar vermistir.

Conjugate Gradient algoritmasi kullanilarak elde edilen ydntem
karsilastirmalarinda; Tablo 4.33 ve Tablo 4.34’de Quasi Newton
algoritmasinin aksine bu algoritma kullanilarak her iki dagilimda da Tobit ve
Heckman modelleri 6rnek hacmi arttikgca parametre tahmin etmede yansiz
sonuglar vermistir.

Double Dogleg algoritmasi kullanilarak elde edilen ydntem
karsilastirmalarinda; Tablo 4.35 ve Tablo 4.36’da Conjugate Gradient
algoritmasina benzer sonuglar gérilmustir. Tobit ve Heckman modelleri
ornek hacmi arttikca parametre tahmin etmede her iki dagilimda da yansiz
sonuglar vermistir.

Nelder Mead Simplex algoritmasi kullanilarak elde edilen ydntem
karsilastirmalarinda; Tablo 4.37 ve Tablo 4.38'de Heckman modelinin
yakinsama oranlari diger modellerin yakinsama oranlarina goére oldukga
disudktdr. Tobit model Heckman modeline gdére daha yansiz sonuglar
vermistir.

Newton Raphson Ridging algoritmasi kullanilarak elde edilen yontem
karsilastirmalarinda; Tablo 4.39 ve Tablo 4.40'da Probit modeli Lojit
modeline gbére orneklem hacmi arttikga daha yansiz sonuglar vermistir.
Heckman modelinin yakinsama orani diger modellere gore dustktir. Distk
olmasina ragmen hata kareler ortalamalari dederleri de tobit modelin hata
kareler ortalamalarina yakinsamaktadir.
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Trust Region algoritmasi kullanilarak elde edilen yéntem
karsilastirmalarinda; Tablo 4.41 ve Tablo 4.42'de Newton Raphson Ridging
algoritma sonucunda oldugu gibi bu algoritmada da Heckman modeli
yakinsama oranlari diger modellere gore oldukca diisiik bulunmustur. Fakat
hata kareler ortalamalari degerleri de tobit modelin hata kareler
ortalamalarina yakinsamaktadir. Tobit ve Heckman modelinin parametre
tahmininde Probit ve Lojit modeline gore basarili oldugu gorialmuistdr.

Probit modelinde normal dagilimda, 6rnek hacmi 50 oldugunda;
NMSIMP, NRRIDG ve TRUREG algoritmalari, 6rnek hacmi 75 oldugunda;
NMSIMP ve NRRIDG algoritmalari, 6érnek hacmi 250, 500 ve 1000
oldugunda ise DBLDOG, NMSIMP, NRRIDG ve TRUREG algoritmalari benzer
parametre tahmin degerleri vermistir. Uniform dagilimda, 6érnek hacmi 75
oldugunda; NMSIMP ve NRRIDG ve TRUREG algoritmalari, drnek hacmi 100,
250, 500 ve 1000 oldugunda DBLDOG, NMSIMP, NRRIDG ve TRUREG
algoritmalari benzer parametre tahmin degerleri vermistir.

Lojit modelinde normal dadilimda, o6rnek hacmi 50 oldugunda;
NEWRAP, NMSIMP, NRRIDG ve TRUREG algoritmalari, 6rnek hacmi 75, 100
oldugunda; NEWRAP, NMSIMP ve NRRIDG algoritmalari, érnek hacmi 250,
500 ve 1000 oldugunda ise DBLDOG, NMSIMP, NRRIDG ve TRUREG
algoritmalari benzer parametre tahmin degerleri vermistir. Uniform
dagihmda, 6rnek hacmi 75 oldugunda; DBLDOG, NMSIMP ve NRRIDG ve
TRUREG algoritmalari, 6rnek hacmi 100, 250, 500 ve 1000 oldugunda
CONGRA algoritmasi hari¢ diger algoritmalar benzer parametre tahmin
degerleri vermistir.

Tobit modelinde normal dagihmda, ornek hacmi 25, 50 ve 75
oldugunda; NEWRAP, NMSIMP, NRRIDG ve TRUREG algoritmalari, 6rnek
hacmi 100, 250 ve 500 oldugunda; DBLDOG, NMSIMP, NRRIDG ve TRUREG
algoritmalari, 6rnek hacmi 1000 oldugunda; QN ve CONGRA algoritmasi
haric diger algoritmalar benzer parametre tahmin dederleri vermistir.
Uniform dagdilimda, 6érnek hacmi 25 oldugunda; CONGRA algoritmasi haric
tim algoritmalar, 6érnek hacmi 50 oldugunda tim algoritmalar, 6rnek hacmi
75 ve 100 oldugunda; NEWRAP ve CONGRA haricg diger tim algoritmalar,
ornek hacmi 250, 500 ve 1000 oldugunda; CONGRA ve QN algoritmalari
haric tim algoritmalar benzer parametre tahmin degerleri vermistir.

Heckman modelinde her iki dagilimda da benzer parametre tahmin
degerlerine rastlanmamistir. Yakinsama oranlari tim o6rnek hacimlerinde
degistigi icin sonuclar birbirinden ufak da olsa farklhlk gostermektedir. Ikinci
dereceden turev gerektiren NEWRAP, NRRIDG ve TRUREG algoritmalari
klicuk veri seti ve karmasik olmayan modellerde uygulanmasi daha
uygundur. Bazi durumlarda NRRIDG, TRUREG tekniginden daha hizli
calismaktadir. QUANEW, CONGRA ve DBLDOG ydéntemleri, NEWRAP,
NRRIDG ve TRUREG vyo6ntemlerinden c¢ok daha fazla iterasyon
gerektirmektedir. Bu optimizasyon yoéntemlerinde her iterasyon cok hizli
gerceklesmektedir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Probit modelinin temelinde birikimli normal dagihm fonksiyonu, Lojit
modelinde ise lojistik dagilim fonksiyonu vardir. Her iki dagilm fonksiyonu
birbirine benzemektedir. Kimdlatif standart normal dagilimin ortalamasi 0,
varyansi 1, Lojistik dagilimin ortalamasi 0, varyansi (m? / 3) olup
varyanslari farklhlhk gdéstermektedir. Probit modeli ve Tobit modeli hatanin
normal dagilim varsayimina dayandigi ayni yapisal modele sahiptir. Probit
modelde sadece y*>0 olup olmadig! biliniyor iken, Tobit modelde y*>0
oldugunda y* degeri bilinmektedir. Probit ve Lojit modelleri her zaman
gutncelligini korumaktadir. Son yillarda, bu modellerin yani sira tobit modeli
ve uygulamalar artis géstermistir.

Amemiya (1984), bagimli degiskeni sinirli olan modellerde Probit, Lojit,
en kucguk kareler ve Tobit en bayudk olabilirlik parametre tahmin
yontemlerini incelemistir. Calismasinda, En kiguk kareler ydnteminin yanh
ve tutarsiz sonuglar verdigini belirtmistir. Amemiya’ nin cgalismalar ile
paralel sonucglar gésteren bizim calismamizda, Probit, Lojit, Tobit ve Iki
Asamali Heckman modeli ele alinmistir. Incelenen ydntemlerin
karsilastirmalarinda Monte Carlo simulasyon yéntemi kullanilarak farkl
ornek buytklUklerinde veri setleri olusturulmustur. Yapilan simulasyon
calismalar sonucunda incelenen parametre tahmin ydntemlerinden Probit
ve Lojit en buyuk olabilirlik yontemleri n=250, 500 ve 1000 6rneklem
buyukltiklerinde uygun sonuglar vermistir. Kliglik 6érneklem hacimlerinde
hata kareler ortalamalar buytk bulunmustur.

Leiker (2012), Amemiya’ nin galismasindaki tobit modeli parametre
tahmin yontemlerini kullanarak bir simidlasyon calismasi yapmis ve
parametreleri tahmin etmede en iyi yontemin tobit en buylk olabilirlik
yontemi oldugunu belirtmistir. Liu, Wang ve Wu (2013) calismasinda, tobit
regresyon modelinin parametreleri tahmin etmede yansiz ve tutarh
oldugunu belirtmistir. Ankarali, Canglr ve Pasin (2014) calismasinda, saglik
alaninda dlgek puanlarinin tahmin edilmesinde tobit regresyon modeli ile
tahmin yapmanin uygun oldugunu géstermistir.

iki asamali Heckman tahmin yodntemi, kiiciik drneklem hacimlerinde
parametre tahminlerinin gercek dederlerine yakinsamamis ve hata kareler
ortalamalari yldksek bulunmustur.

Standart normal dagilim ve Uniform dagihminda 6rnek hacmi 25 iken
Probit ve Lojit modelleri parametre tahmin dederleri yanh sonuglar verdigi
icin kliglk 6rnek hacimlerinde Probit ve Lojit modeli kullanilmamasi daha
uygun olacaktir. Ayrica, Lojit modelin hata kareler ortalama degerleri Probit
ve diger modellere gore oldukca yuksektir.
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Newton Raphson algoritmasi kullanilarak elde edilen ydntem
karsilastirmalarinda; Heckman modelinin yakinsama orani Tobit modele
gbre tim ornek hacimlerinde ylksek olup 6rnek hacmi 1000 oldugunda
Heckman modelinin yakinsama orani diisiik olmasina ragmen hata kareler
ortalamalar tobit modelden daha disuk bulunmustur. Quasi Newton
algoritmasi kullanilarak elde edilen ydntem karsilastirmalarinda; Tobit
modelinin tim 6rnek hacimlerinde yakinsama orani %100 olarak elde
edilmistir. Heckman modelinin sadece normal dagiim varsayiminda, 25
ornek hacminde yakinsama orani % 99.9'dur. Diger durumlarda %100 dir.
Tobit model, Uniform dagiliminda 1000 6rnek hacmi icin sabit parametreyi
tahmin etmede hata kareler ortalamasi cok yuksek bulunmustur. Bu
nedenle Tobit modeli ve Heckman modeli Uniform dadiliminda beklenen
hata kareler ortalama degerleri elde edilememistir.

Conjugate Gradient algoritmasi kullanilarak elde edilen yo6ntem
karsilastirmalarinda; Quasi Newton algoritmasinin aksine bu algoritma
kullanilarak her iki dagilimda da Tobit ve Heckman modelleri 6rnek hacmi
arttikca parametre tahmin etmede yansiz sonuglar vermistir. Double Dogleg
algoritmasi ile Conjugate Gradient algoritmasi sonuglari benzerdir. Tobit ve
Heckman modelleri 6rnek hacmi arttikca parametre tahmin etmede her iki
dagilimda da yansiz sonuglar vermistir.

Nelder Mead Simplex algoritmasinda Heckman modelinin yakinsama
oranlari diger modellerin yakinsama oranlarina gore disik bulunmustur.
Tobit model Heckman modeline gbére daha yansiz sonuglar vermistir.
Newton Raphson Ridging algoritmasi kullanilarak elde edilen ybéntem
karsilastirmalarinda; Probit modeli Lojit modeline gére 6rneklem hacmi
arttikca daha yansiz sonuglar vermistir. Heckman modelinin yakinsama
orani diger modellere gore dusliktlir. Distk olmasina ragmen hata kareler
ortalamalari dederleri de tobit modelin hata kareler ortalamalarina
yakinsamaktadir. Parametreleri tahmin etmede Tobit modeli kadar
Heckman modelinin de kullanilmasi uygun olmaktadir.

Trust Region algoritmasi kullanillarak elde edilen yéntem
karsilastirmalarinda; Newton Raphson Ridging algoritma sonucunda oldugu
gibi bu algoritmada da Heckman modeli yakinsama oranlari diger modellere
gore dlstktir. Buna ragmen hata kareler ortalamalari dederleri de tobit
modelin hata kareler ortalamalarina yakinsamaktadir.

Parametre tahmininde kigik o6rnek hacimlerinde ve blyudk o6rnek
hacimlerinde de Tobit ve Heckman modeli Probit ve Lojit modeline gbre
daha uygun sonuglar vermektedir. Ayni zamanda Tobit ve Heckman modeli
Probit ve Lojit modeline gére daha kiclk hata kareler ortalamalarina sahip
oldugu gozlenmistir.
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