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TÜRKÇE ÖZET 
 

Çalışmalarda kullanılan alet, cihaz ya da araçlar bazı durumlarda belirli bir eşik 

değerin altındaki sonuçları ölçemez. Bu tür verilere tespit edilemeyen veriler denir. 

Yapılan çalışmalarda istatistiksel analizler için veri setlerinin eksiksiz olması büyük 

önem taşımaktadır. Bu nedenle tespit edilemeyen verilerin tahmininde kullanılan bazı 

yöntemlerden bazıları yerine değer atama, sıralı istatistiklerin regresyonu, çoklu değer 

atama, Tobit regresyon ve tespit edilemeyen veri regresyonudur. Bu yöntemlerin 

karşılaştırılmasında farklı tespit edilemeyen veri oranı ve örneklem büyüklüklerine 

göre simülasyon senaryoları oluşturulmuştur. Simülasyon sonucunda farklı R2 

değerlerine sahip her bir yöntem için örneklem büyükleri değiştikçe yöntemlerin hata 

kareler ortalaması köklerinin değişmediği görülmüştür. Karşılaştırdığımız yöntemler 

farklı R2 değerlerinde incelendiğinde; R2’nin 0,90 ve 0,70 olduğu durumlarda çoklu 

değer atama, alt sınır atanması ve Tobit regresyon yöntemlerinde hata kareler 

ortalaması köklerinin sırasıyla diğer yöntemlere göre daha düşük olduğu görülmüştür. 

Düşük açıklayıcılık katsayısı ve tespit edilemeyen veri oranı için tespit edilemeyen 

veri regresyonu alternatif bir yöntemdir. 

 

Anahtar kelimeler: Tespit edilemeyen veri, Sıralı istatistiklerin regresyonu, Tobit 

regresyon, Tespit edilemeyen veri regresyonu 

  



VIII 
 

İNGİLİZCE ÖZET 
 

COMPARISON OF METHODS USED IN NONDETECTS DATA 

ANALYSIS 

Some machine, devices or tools used in some studies can not measure values below 

a certain threshold. Such observations are called non-detects data. It is of paramount 

importance that the data sets are complete for statistical analysis in the studies carried 

out. For this reason, some methods used for predicting non-detected data are; 

substitution of values, regression of on order statistics (ROS), multiple imputation, 

Tobit regression and non-detects data regression. For comparison of these methods, 

simulation scenarios were established according to the different percentage of non-

detects data, sample sizes and coefficient of determination. According to simulation 

results, the root mean square error of methods did not change as the sample sizes 

changed for different levels of coefficient of determination. The methods Tobit 

regression, multiple imputation and substituted with detection limit have lower root 

mean square error than others while coefficient of determination were 0,90 and 0,70. 

For coefficient of determination and nondetects data proportion, nondetect data 

regreesion is an alternative method. 

 

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

Non-detects data regression 
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1.GİRİŞ 
 

Araştırmalar her ne kadar iyi planlanmış olsa da toplanan verilerde eksiklikler 

bulunabilir. Yapılan çalışmalarda istatistiksel analizler için üzerinde çalışılacak olan 

veri setlerinde tespit edilemeyen gözlem değerlerinin olmaması yani verinin eksiksiz 

olması büyük önem taşımaktadır.  

Araştırmalarda süreç boyunca tam veri setleri elde etmeye çalışılmasına 

rağmen bazı çalışmalarda kullanılan alet, cihaz ya da araçlar belirli bir eşik değerin 

altındaki sonuçları ölçemez. Ölçülemeyen bu gözlemler  tespit edilemeyen veri olarak 

ifade edilmektedir. Tespit edilemeyen veriler, yapılması planlanan istatistiksel 

analizlerde çeşitli problemlerin ortaya çıkmasına neden olmaktadır. Bu nedenle 

araştırmalarda, tespit edilemeyen verileri içeren birimler bilgi yokluğunu temsil 

ederler ve dolayısıyla bilgi kaybına neden olurlar (Dodge, 1985; Bal ve Özdamar, 

2004). Tespit edilemeyen değerler bir veri seti için istatistiksel analizlerde yanlılık 

yaratmaktadır.  Tespit edilemeyen verilerin üstesinden gelmek önemli bir konudur ve 

son yıllarda bu konu için çeşitli istatistiksel yöntemler geliştirilmiştir.  

Tezin amacı; tespit edilemeyen verilerin tahmininde kullanılan 

yaklaşımlarından tespit edilemeyen verilerin regresyonu, Tobit regresyon, çoklu değer 

atama yöntemi gibi yöntemleri inceleyerek, türetilen veri setinde oluşturulan farklı 

oranlarda tespit edilemeyen gözlemler üzerinde bu yöntemleri uygulamak ve elde 

edilen sonuçlar üzerinden en uygun yöntemlere ilişkin bilgi edinmektir. Çalışmamızın 

sonucunda tespit edilemeyen verilerin analizleri sonucundaki tahminlere göre hata 

kareler ortalamasının kare kökü değeri bakımından  tespit edilemeyen veri yapılarında 

hangi yöntemlerin daha iyi sonuçlar verdiği, bu yöntemlerin hangi durumlarda 

kullanılması gerektiği incelenecektir.  
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2.GENEL BİLGİLER 
 

2.1. Tespit Edilemeyen Veriler 

 

Bazı çalışmalarda kullanılan alet, cihaz ya da araçlar belirli bir eşik değerin 

altındaki sonuçları ölçemez. Bu tür verilere tespit edilemeyen veriler denir. Tespit 

edilemeyen veriler ayrıca soldan sansürlü veri olarak da ifade edilirler. Çünkü bu 

değerler bilinen eşik değerinin altındadırlar. Bazı durumlarda ise kullanılan cihaz 

belirli bir eşik değerden yukarısını ölçemeyebilir. Bu tür tespit edilemeyen veriler ise 

sağdan sansürlü olarak ifade edilirler. Ancak araştırmalarda sıklıkla belirli bir eşik 

değerin altında kalan tespit edilemeyen verilerle karşılaşılmaktadır. 

Bir örneklem üzerinden hesaplanan istatistikler ana kütle karakteristiklerini tahmin 

eder. Sansürlü veri olması durumunda hesaplamanın nasıl yapılacağı kolay anlaşılır 

olmayacaktır. Tespit edilemeyen gözlemlerin varlığı, tanımlayıcı istatistiklerin 

hesaplanmasında zorluk yaratacaktır. Tespit edilemeyen verileri incelenmesi 

hesaplanması istenen herhangi bir istatistiğin etkinliğini değiştirmektedir.  

2.2. Tespit Edilemeyen Veri Analiz Yöntemleri  

 

Temel olarak sansürlü gözlemler içeren veri setinin analizi ile ilgili bazı 

yöntemler vardır. Bunlar; yerine koyma, en çok olabilirlik tahmini, parametrik 

olmayan yöntemler, sıralı istatistiklerin regresyonu (ROS, regression on order 

statistics), çoklu değer atama, tobit regresyon ve tespit edilemeyen veri regresyonudur 

(Hae ve ark., 2008; Helsel, 2005). Uygulanacak yöntem konusunda kesin ve genel 

bilgi vermek zordur. Çünkü seçilecek yöntemin uygunluğu örneklem büyüklüğü ve 

sansürleme yüzdesi dışında veri hakkında yapılan varsayımların geçerliliğine de 

bağlıdır. 

 

2.2.1. Yerine Değer Atama Yöntemi 

 

Tespit edilemeyen veya kayıp gözlem değerini belirleyebilmek için oldukça sık 

kullanılan bir yöntemdir. Bu yöntemle tespit edilemeyen verilerin yerine tek bir değer 

atanır. Tespit edilemeyen verinin yerine genel olarak sıfır değeri veya eşik değerin 
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diğer bir ifadeyle verinin alt sınırının yarısı veya doğrudan alt sınır değeri 

atanmaktadır. Araştırmacılar sıklıkla daha kötü bir senaryoya karşı korunmak için alt 

sınırı yerine koyarak tahminlerin tutucu olması girişiminde bulunurlar. Yerine koyma 

yönteminin kolay bir yöntem olmasına rağmen, gerçek varyans hesaplanırken yanlılık 

oluşturması, verilerin gerçek dağılımlarını bozabilmesi ve tüm tespit edilemeyen veya 

kayıp değerlerin aynı değeri almasından dolayı değişkenler arasındaki ilişki 

katsayısının etkilenmesi gibi olumsuz etkileri bulunmaktadır (Helsel, 2005).  

 

2.2.2. Sıralı İstatistiklerin Regresyonu (Regression on order statistics-ROS):  

 

Parametrik ve parametrik olmayan yöntemlere alternatif bir yaklaşım da sıra 

istatistikleri üzerinde robust regresyon yaklaşımı olup yarı-parametrik yöntem olarak 

adlandırılır. ROS yöntemleri parametrik ve nonparametrik yöntemlerin her ikisinin de 

fikirlerinin birleşimine dayanmaktadır (Huston ve Juarez, 2009). 

ROS bir olasılık grafiğinde regresyon denklemi ile özet istatistiklerden 

hesaplanmaktadır. Tespit edilemeyen veriler, elde edilen veriler kullanılarak 

oluşturulan regresyon denkleminden yararlanarak tahmin edilmektedir. Özet 

istatistikler tahmin edilmiş değerler ve sansürsüz gözlem değerlerinden faydalanılarak 

hesaplanabilmektedir. 

ROS yaklaşımının altında yatan ana düşünce; eğer veri seti lognormal dağılıma 

ya da bilinen bir dağılıma uygunluk gösteriyorsa, sıralı verinin logaritmasının olasılık 

grafiğine karşı standartlaştırılmış normal çeyreklikler düz bir çizgi vermelidirler. Bu 

sayede verinin logaritması için ortalama ve standart sapma elde edilebilir. Grafiğin 

eğimi kullanılarak ortalama ve standart sapma tahmin edilebilmektedir. Daha sonra, 

alt sınır altındaki tespit edilemeyen değerler tahmin edilmiş olan parametrelerden 

faydalanarak belirlenebilir. 

Çoklu belirleme limitleri olan soldan sansürlü verileri hesaplamak için eşitlik 

(2.1)’deki formül verilmiştir. 

𝑝𝑒𝑖  𝑖’inci belirleme limitini aşmanın olasılığı hesaplamak için; 

                      𝑝𝑒𝑖 = 𝑝𝑒𝑖+1 +
𝐴𝑖

𝐴𝑖+𝐵𝑖
[1 − 𝑝𝑒𝑖+1]                                                   (2.1) 



4 
 

𝐴𝑖 = 𝑖 ve 𝑖 +1 inci belirleme limitleri arasında belirlenen gözlemlerin sayısı 

 𝑛  𝑖 ‘inci belirleme limitinin altında sansürlü ve sansürsüz gözlemlerin sayısıdır. 

𝑖 en yüksek belirleme limiti olduğunda,   𝑝𝑒𝑖+1 = 0  ve   𝐴𝑖 + 𝐵𝑖 = 𝑛  dir. 

𝑖 belirleme limitinin altındaysa Ci olarak tanımlanır ve eşitlik(2.2) deki gibi 

hesaplanmaktadır. 

𝐶𝑖 = 𝐵𝑖 − 𝐵𝑖−1 − 𝐴𝑖−1                              𝑖 = 1,… , 𝑘                                  (2.2) 

Grafiğin konumunu hesaplarken gözlemlenmiş değerler için eşitlik (2.3) deki gibidir. 

𝑝𝑑𝑖𝑗 = (1 − 𝑝𝑒𝑖) + (
𝑖

𝐴𝑖+1
) [𝑝𝑒𝑖 − 𝑝𝑒𝑖+1]              j=1,..., Ai    i=0,..,k                   (2.3) 

Sansürlenmiş değerlerin grafik konumları eşitlik (2.4)’teki gibi hesaplanmaktadır. 

𝑝𝑐𝑖𝑗 = (
𝑖

𝐶𝑖+1
) (1 − 𝑝𝑒𝑖)                                     j=1,..., Ci         i=0,..,k        (2.4) 

ROS yöntemi büyük örneklem büyüklüklerinde olduğu kadar küçük örneklem 

büyüklüklerinde de iyidir. Ancak diğer yöntemler gibi ROS tahminleri de log 

transformasyonundan dolayı yanlıdır. Maalesef yapılan simülasyon çalışmaları bu 

yöntemi kullanmanın küçük bir yanlılığa yol açtığını göstermiştir (Allison, 2001).  

ROS yöntemi aşağıdaki adımları izleyerek uygulanabilir (EPA, 2009): 

Adım 1: Toplam n ölçüm ile sol sansürlü bir örneklem verildiğinde; k farklı 𝑝𝑒𝑖 'leri 

tanımlayın ve sıralayın. En düşük 𝑝𝑒𝑖 (𝐴0) değerinin altındaki tespit edilen değerlerin 

sayısını, en azından en yüksek 𝑝𝑒𝑖 (𝐴𝑘) kadar büyük olan tespit edilen değerlerin 

sayısını ve i'inci ile (i + 1) arasındaki en düşük tespit edilen sayısını hesaplayın. Ayrıca 

𝐵0 = 0 olsun ve toplam 𝑝𝑒𝑖 (𝐵𝑖   𝑖ç𝑖𝑛 𝑖 = 1, . . , 𝑘) altındaki tespit edilen ve tespit 

edilemeyenlerin toplam sayısını hesaplayın. Daha sonra, i'inci 𝑝𝑒𝑖 'nin altındaki tespit 

edilemeyen değerlerin (𝐶𝑖 𝑖ç𝑖𝑛  𝑖 = 1, . . , 𝑘) sayısını hesaplamak için eşitlik (2.2)’deki 

denklemi kullanın. 

Adım 2: 𝑝𝑒0 = 1 ve 𝑝𝑒𝑘+1 = 0  olsun. 𝑖 = 1,… , 𝑘 için eşitlik (2.1)’deki denklem 

kullanılarak i numaralı farklı  𝑝𝑒𝑖 aşılma olasılığı hesaplanır. 
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Adım 3: Adım 2'den aşılma olasılıkları ile, 𝐴𝑖 ile ilişkili tespit edilen verilerin her bir 

grubunu sıralayın ve ardından eşitlik (2.3) eşitliğini kullanarak bu tespit edilenler  𝑝𝑑𝑖𝑗 

için çizim konumları (yani birikimli olasılıklar) hesaplanır. 

Adım 4: Normal ondalıkları (örneğin, z-skorları) tespit edilen veriler ve grafikleme 

konumlarıyla 𝑝𝑑𝑖𝑗 ilişkilidir 𝑧𝑖𝑗
𝑑 = 𝛷−1(𝑝𝑑𝑖𝑗) ile hesaplanır, burada 𝛷−1(. ) ters 

standart sansürlü dağılım fonksiyonudur. 

Adım 5: Adım 4'teki z-skorlarını kullanarak sansürlü olasılık grafikleri oluşturun. 

Normal bir sansürlenmiş olasılık grafiği oluşturmak için 𝑧𝑖𝑗
𝑑  karşı tespit edilen ölçüm 

değerleri 𝑥𝑖𝑗
𝑑  ‘ler kullanılır. Normalleştirilmiş sansürlü olasılık grafiği oluşturmak için 

𝑧𝑖𝑗
𝑑  'lere karşı 𝑥𝑖𝑗

𝑑  'lerin (örneğin; Log, karekök, ters, vb.) bir transformasyonu kullanılır. 

Adım 6: Tek bir opsiyon olarak değiştirilmemiş gözlemleri içeren her denenmiş 

dönüşüm f () için, çiftler arasındaki korelasyon katsayısı  [𝑓(𝑥𝑖𝑗
𝑑 ), 𝑧𝑖𝑗

𝑑 ] hesaplanır. 

Sansürlü olasılık çizelgesinde en yüksek korelasyon katsayısına sahip dönüşüm 

ve aynı zamanda lineer bir görünüm, sol sansürlenmiş örneklemi optimal olarak 

normalleştiren sonuçtur. Hiçbir dönüşüm yeterince doğrusal bir sansürlü olasılık 

grafiği ile sonuçlanmazsa, örneklemin normalleştirilemediği ve ROS'un tespit 

edilemeyen veriler için makul önlemler sağlamayabileceği sonucuna varır. 

Adım 7: Bir normalleştirme dönüşüm tanımlanabiliyorsa, z-skorlarında ( 𝑧𝑖𝑗
𝑑 ), 

𝑓(𝑥𝑖𝑗
𝑑 ) verilerinin f(X) = â + b̂Z formunda doğrusal  regresyonunu hesaplanır. 

Adım 8: Eşitlik(2.4)’deki denklem kullanarak, her ayrı 𝑝𝑒𝑖 ile ilişkili tespit edilemeyen 

verilerin (diğer bir deyişle sansürlü gözlemler) grafik konumlarını (𝑝𝑐𝑖𝑗) hesaplayın. 

Ardından, ikinci bir z-skor kümesi oluşturun, bu sefer tespit edilemeyenlere bağlantılı 

olarak, 𝑧𝑖𝑗
𝑐 = 𝛷−1(𝑝𝑐𝑖𝑗) hesaplanır. 

Adım 9: Adım 7'den gelen eğim ve kesişim noktası ile Adım 8'den alınan sansürlenmiş 

z-skorları kullanılarak form atanan veriler için f( 𝑥𝑖𝑗
�̂� ) = â + b̂ 𝑧𝑖𝑗

𝑐  oluşturulur.  Toplam 

örneklem ortalamasını (𝐸(�̅�) = μ) ve örneklem standart sapmasını ( E(s) = σ) 

hesaplayarak anakütle ortalamasının ve standart sapmanın sansür tahminlerini elde 
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etmek için tespit edilemeyen veriler (dönüştürülmüş) için atanan değerleri, 

(dönüştürülmüş) tespit edilmiş verilerle  𝑓(𝑥𝑖𝑗
𝑑 ) birleştirilir. 

Bu sansür tahmini, tahmini ve kontrol limitleri için parametrik denklemlerde 

ve güven aralıkları için düzeltilmemiş örnek ortalaması (�̅�) ve standart sapma (s) 

yerine kullanılabilir. Normalleştirici bir dönüşüme ihtiyaç duyulursa, sansürlenmiş 

tahminler, dönüştürülmüş ölçekte istatistiksel limitler ve aralıklar oluşturmak için 

kullanılmalıdır. 

 

2.2.3. Tespit Edilemeyen Veri Regresyon Analizi Yöntemi 

 

2005 yılında yaptığı çalışmasında Hersel, tespit edilemeyen veriler yerine 

başka veriler konulması durumundaki potansiyel veri analizi yanlılığına karşı 

uyarmıştır (Hersel, 2005). Tespit edilemeyen veri regresyon analizi, bir veya daha 

fazla verinin belirlenmiş bir eşik değerinin altında kalmasından dolayı ölçümü 

alınamamış verilerin analizi olup, pozitif değerli bağımlı bir değişken ile bir ya da daha 

fazla bağımsız değişken için incelenen bir regresyon modelidir (Hintze ve Utah, 2007). 

Tespit edilemeyen veri regresyonunda tüm bağımsız değişkenler sayısal 

olmalıdır. Eğer kategorik değişkenler kullanılacak ise, bunlara karşılık gelen 

değişkenler oluşturulmalıdır. Artıkların dağılımının üstel, lojistik, log-lojistik, 

lognormal, normal veya Weibull dağılım gösterdiği varsayılır.  

Bu regresyon modelinde, bağımlı değişkeni oluşturan veriler tespit edilen 

gözlem değerlerinin büyüklüğünü ve eşik değerlerini temsil eder. Bağımlı değişkeni 

oluşturan gözlem değeri sıfırdan büyük olmalıdır ve bu değerlerden herhangi biri eksik 

veya pozitif değilse tahmin aşaması sırasında kullanılmaz (Hintze ve Utah, 2007). 

Bağımsız değişken ise; bağımsız değişkeni oluşturan gözlem değerinin bağımlı 

değişkenin tespit edilemeyen (sansürlü) bir gözlem değerini mi yoksa tespit edilmiş 

bir gözlem değerini mi temsil ettiğini belirtmektedir. Bağımsız değişkenler sayısal 

veya kategorik olabilirler. 
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Doğrusal regresyon eşitliği eşitlik(2.5)’daki gibidir. 

𝑌 = 𝛽0 + 𝛽1𝑋1 + 𝛽2𝑋2 +⋯+ 𝛽𝑖𝑋𝑖 + 𝑆𝑒                (i=1,...,n)                    (2.5) 

 

Eşitlik (2.5)’de; 

𝑌: Bağımlı veya ln() veya log() dönüşümü yapılmış bağımlı değişkeni 

𝑋1, … , 𝑋𝑖: Bağımsız değişkenlerin i. gözlem değerini, 

𝛽0: Regresyon doğrusunun Y eksenini kestiği noktanın orijine olan uzaklığını, 

𝛽1, … , 𝛽𝑘: Regresyon katsayısı olup bağımsız değişkendeki bir birimlik değişime 

karşılık bağımlı değişkende kendi birimi cinsinden meydana gelen ortalama değişim 

miktarlarını, 

S: Sabit bir standart sapma değeri 

e : Hata terimini,  

göstermektedir. 

Tespit edilemeyen veri regresyonuna ait olasılık yoğunluk fonksiyonu eşitlik 

(2.6)’deki gibidir. Eşitlikte M konum parametresi olarak yer almaktadır. 

𝑓(𝑦|𝑀, 𝑆) =
1

𝑦𝑆√2𝜋
𝑒−

1

2
(
ln(𝑦)−𝑀

𝑆
)
2

                                                                              (2.6) 

Daha açık bir şekilde yazmak gerekirse olasılık yoğunluk fonksiyonu eşitlik 

(2.7)’ye dönüşmektedir. 

𝑓(𝑦|𝛽0…𝛽𝑘, 𝑆) =
1

𝑦𝑆√2𝜋
𝑒𝑥𝑝 {−

1

2
(
ln(𝑦)−∑ 𝛽𝑖𝑋𝑖

𝑘
𝑖=1

𝑆
)
2

}                                             (2.7) 

Maksimum olabilirlik tahmini, verilerin maksimum log-olabilirlik dağılım 

parametrelerinin değerlerinin bulunmasıyla oluşturulmaktadır. Genel olarak; bu 

değerler geçerli veri setinin oluşma ihtimalini en üst düzeye çıkaran parametrelerin 

değerleridir. Maksimum olabilirlik tahminlerinin büyük örneklemlerde en uygun 

özellikleri sahip olduğu görülmüştür (Hintze ve Utah, 2007). 
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2.2.4. Çoklu Değer Atama Yöntemi 

 

Alternatif olarak geliştirilen pek çok yöntem arasında 1990 başlarında teorik 

alt yapısı şekillendirilen ve 1990 sonlarında uygulama boyutuyla olgunlaştırılan en çok 

olabilirlik ve çoklu değer atama yaklaşımlarının öne çıktığı ve giderek daha yaygın bir 

şekilde kullanıldığı ifade edilmektedir (Allison, 2001). 

Maksimum olabilirlik  yaklaşımının alternatifi olarak çoklu değer atama her 

bir tespit edilemeyen veri yerine, olasılıkların dağılımını yansıtan, kabul edilebilir iki 

ya da daha fazla verinin atanmasını öngören bir yaklaşımdır (Rubin, 1978).  Rubin 

tarafından 1978’de tavsiye edilen çoklu atama yöntemi, maksimum olabilirlik  temelli 

tespit edilemeyen veri analizi yöntemlerindendir.  

Çoklu değer atama yöntemlerinde tespit edilemeyen veri yerine m sayıda veri 

ataması yapılmakta ve m sayıda tamamlanmış veri seti elde edilmektedir.  Her bir veri 

seti, atanan veriler gerçek verilermiş gibi kabul edilerek, standart eksiksiz veri 

süreçlerine göre analiz edilmektedir. Çoklu atama yöntemlerinde 2 ile 10 arası 

tamamlanmış veri setinin kullanımının mümkün olduğu belirtilmektedir (Rubin, 

1978). 

Bazı araştırmacıların yapmış oldukları çalışmaların sonuçlarına göre; 3,4 veya 

5 tamamlanmış veri setlerinde çoklu değer atama aralığının, daha fazla değişkenlik 

gösterdiği gözlemlenirken, 10’dan fazla kullanılan veri setlerinde değişkenliğin bir 

süre sonra önemli derecede azaldığı belirtilmişlerdir (Schafer ve Graham, 2002). 

Yöntem, her atama için farklı bir çözüm önerisi üretir. Eğer m tane atama 

sonucu birbirine benzer çıkarsa, yöntem desteklenmeli.  Eğer sonuçlar önemli 

derecede farklı çıkarsa, bu farklılık standart hatalarla ilişkilendirilmelidir (Acock, 

2005). 

Çoklu değer atama yöntemleri, maksimum olabilirlik yöntemlerine göre model 

seçiminde daha az duyarlıdır. Çünkü basitçe, çoklu değer atama yöntemlerinde model, 

sadece tespit edilemeyen verilere atama yapılmasında kullanılmakta, maksimum 

olabilirlik yöntemlerinde olduğu gibi diğer parametrelerin kestiriminde 

kullanılmamaktadır (Allison, 2001). Maksimum olabilirlik kestirimlerinde olduğu gibi 

çoklu değer atama yöntemleri içinde en kullanışlı model çok değişkenli normal 
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modeldir. Bazı değişkenler normal dağılım varsayımını karşılamasa da çok değişkenli 

modelde çoklu değer atama yöntemlerinin oldukça başarılı olduğu ifade edilmektedir 

(Schaffer, 1997). 

En çok olabilirlik yönteminin aksine, çoklu değer atama yöntemi her türlü veri 

ve modele uygulanabilmektedir. Ancak, çoklu atama her seferinde rastgele atamadan 

dolayı farklı tahminler üreteceği için aynı veri setinden, aynı yöntemleri kullanarak 

farklı sonuçlar elde edilebilir (Allison, 2001; Elobeid ve ark., 2008). Bunun yanı sıra 

korelasyon değerini olduğundan fazla gösterebilir.  Örneğin X ve Y iki değişken olsun.  

X değişkeninde bazı veriler rastgele tespit edilemeyen veri olsun. X değişkenine çoklu 

değer atama yöntemi ile atanan veriler sonucunda Y değişkeni ile aralarında 1.00 gibi 

mükemmel bir korelasyon değeri çıkabilir.  Bu sorun, atanan veriler arasında rastgele 

değişkenlik sağlanarak çözülebilir (Allison, 2001). Yöntemin avantajı parametre 

tahminlerinin standart hataları; her veri setinin standart hataları ve parametre 

tahminlerinin veri setindeki saçılımı dikkate alınarak hesaplanmasıdır.  Atama 

yapılmış verilerden elde edilen bu standart hatalar hipotez testi ve/veya parametre 

tahminlerinde güven aralığının belirlenmesinde kullanılır. Her atama sonunda rastgele 

değişkenlikten dolayı farklı sonuçlar elde edildiği için standart hatalar daha doğru 

hesaplanır ve bu sayede elde edilen sonuçlara dair daha doğru çıkarımlar yapılır 

(Schlomer ve ark., 2010). 

Çoklu değer atama yönteminde tekli atamaların sonuçlarını birleştirme tekniği 

aşağıdaki formüllerle açıklanabilir: 

m : ataması yapılmış ve analiz edilmiş küme sayısı 

𝑄î : i. kümeden tahmin 

𝑣�̂� : i. kümenin varyans tahmini 

Çoklu atamalarda elde edilen nokta tahmini her analizden elde edilenin ortalamasıdır.  

Bu ortalama  aşağıda belirtilen eşitlik (2.8)’daki gibidir. 

�̅� =
1

𝑚
∑ 𝑄�̂�
𝑚
𝑖=1 �̅� =

1

𝑚
∑ 𝑄�̂�
𝑚
𝑖=1                                                                                 (2.8) 
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Nokta tahmini için varyans tahmini aşağıda belirtilen eşitlik(2.9)’deki gibidir: 

𝑣 =
1

𝑚
∑ 𝑣�̂�
𝑚
𝑖=1 +

𝑚+1

𝑚
[
1

𝑚−1
∑ (𝑄𝑖 − �̅�)

2𝑚
𝑖=1 ]                                                          (2.9) 

 

2.2.5. Tobit Regresyon Analizi Yöntemi 

 

Tobit regresyon modeli, sınırlı bağımlı değişkenli modellerini açıklamada 

yaygın biçimde kullanılan ve en küçük kareler regresyonunun parametrik olmayan 

alternatifi olarak tanımlanan bir yöntemdir (Zorlutuna ve ark., 2016). Bazı 

araştırmalarda bağımlı değişkenlerin tüm değerlerine ulaşılamamaktadır. Tobit 

modeller bir sansürlü veya budanmış sürekli değişken ile bir ya da daha fazla bağımsız 

değişken arasındaki ilişkiyi tanımlayan istatistiksel regresyon modelleri ailesindendir 

(Cunillera, 2014). Tobit modeller bağımlı değişkenin dağılım aralığı sınırlandırılmış 

olan sansürlü ve budanmış regresyon modelleridir. Tobit regresyon modeli, 1958 

yılında Nobel ödüllü iktisatçı James Tobin tarafından geliştirilmiştir (Tobin, 1958). 

Tobit modeli veya sansürlü normal regresyon modeli varsayımına göre; gizli 

(latent) değişken doğrusal, hata terimleri sıfır ortalama ve eşit varyanslıdır (Maddala, 

1989). Tobit modeller latent değişken 𝑌∗ ın doğrusal olarak bir β parametresi veya 

parametreler vektörü aracılığıyla 𝑋’e bağlı olduğu varsayımı ile birlikte sansürlü 

normal dağılım fikrini regresyon modelleri içine taşır (Cunillera, 2014).  Tobit 

modeller maksimum olabilirlik tahmini ile tahmin edilebilmektedir.   Sansürlü bir eşik 

üzerindeki gözlemler üzerinde sıradan en küçük kareler regresyon yöntemi ve 

alternatif yöntemler gibi standart araçların kullanılmasının geçersiz çıkarımlar 

üreteceği de iyi bilinmektedir.  Bu problemlerden dolayı araştırmacılar sansürlü 

bağımlı değişkenler ile sıklıkla Tobit Modeli kullanmaktadır (Getachew ve Huang, 

2013). 

 

2.2.5.1 Sansürlü dağılım 

 

Bir dağılım soldan sansürlü olduğunda, τ ‘ ya eşit ya da altındaki gözlemler 𝜏𝑦 

olmaktadır (Greene, 2007). 
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                                               𝑌 = {
𝑌∗ > 𝜏  𝑖𝑠𝑒 𝑌∗

𝑌∗ ≤ 𝜏 𝑖𝑠𝑒 𝜏𝑦
                                             (2.10) 

τ  ve 𝜏𝑦 ‘nin kullanımı τ  ve 𝜏𝑦 ‘nin sıfırlanmasının bir genelleştirilmesidir. 

Eğer sürekli bir rastgele değişken 𝑌 bir 𝑓(𝑦) olasılık yoğunluk fonksiyonuna sahipse 

ve τ bir sabit ise, eşitlik (2.11) ‘ye dönüşür (Greene, 2007). 

                                            𝑓(𝑦) = [𝑓(𝑦∗)]𝑑𝑖[𝐹(𝜏)]1−𝑑𝑖                                     (2.11) 

𝑑 ise 𝑌 > 𝜏 iken 1’e;  𝑌 = 𝜏 iken 0’a eşit olan bir gösterge değişkenidir. 

𝑃(𝑌∗ ≤ 𝜏) ve 𝑃(𝑌∗ > 𝜏) sırasıyla eşitlik(2.12) ve eşitlik(2.13)’deki gibi elde 

edilmektedir (Greene, 2007). 

𝑃(𝑌∗ ≤ 𝜏) = Ф(
𝜏−µ

𝜎
) = 1 − Ф(

µ−𝜏

𝜎
)                                                                  (2.12) 

𝑃(𝑌∗ > 𝜏) = 1 −Ф(
𝜏−µ

𝜎
) = Ф(

µ−𝜏

𝜎
)                                                                  (2.13) 

2.2.5.2 Tobit Model  

 

Tobit model 𝑖 = 1,… , 𝑛 için Y rastgele değişkeninin 𝑦𝑖 gözlem değerlerinin 

eşitlik(2.14)’i yerine getirdiğini varsayar (Bierens, 2004). 

𝑦𝑖 = max (𝑦𝑖
∗, 0)                       (2.14) 

  

Gözlenemeyen  𝑦𝑖
∗  değerlerine karşılık gelen latent değişken 𝑌 

∗ 

eşitlik(2.15)’daki gibi yazılır (Bierens, 2004). 

𝑌 
∗ = 𝛽′𝑋 + 𝜀                                   (2.15) 

Eşitlik(2.15)’de 𝑋  bağımsız rastgele değişken, 𝛽 ise parametreler vektörüdür. 

Model hataları 𝜀’larin bağımsız 𝑁(0, 𝜎2) dağılımlı olduğu varsayılmaktadır (Bierens, 

2004). 

Kukla değişken 𝐷  tanımlanırsa (Bierens, 2004). 

𝑌 > 0      𝑖𝑠𝑒       𝐷 = 1, 

𝑌 = 0      𝑖𝑠𝑒       𝐷 = 0                              (2.16) 
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Sonuç olarak 𝑌  eşitlik(2.17)’de olduğu gibi elde edilmektedir (Bierens, 2004).  

𝑌 = 𝐷 𝑌 
∗                                   (2.17) 

Sansürlü bağımlı değişkeni tanımlamak için literatürde çeşitli yöntemler 

önerilmiştir. Sıklıkla uygulanan iki sansürlü regresyon modeli bulunmaktadır. İlk 

model Tobin tarafından (1958) ortaya koyulan temel Tip-1 Tobit modelidir ve yaygın 

olarak kullanılan modeldir (Tobin, 1958).  

İkinci model ise Tip-2 Tobit modelidir.  Bu modellere alternatif olarak yalnızca 

standart bir probit modelin ve doğrusal bir regresyon modelinin tahminini içeren iki 

aşamalı bir yöntem sunulmuştur. Bu yöntem de tip-3 Tobit Modeli olarak tanıtılmıştır 

(Heckman, 1976). 

2.2.5.3 Tip-1 Tobit Model 

 

Standart Tobit modelin altında yatan fikir bir ikili bağımlı değişken için Probit 

modelle ilişkilidir. Probit modeli gözlem dışı latent değişkeni  𝑌 
∗ sıfırdan küçük ya da 

eşit olursa ikili bağımlı değişken 𝑌 ’nin sıfır olduğunu, eğer latent değişkeni 1 olursa 

𝑌 ’nin pozitif olduğunu varsaymaktadır (Franses ve Paap, 2004).  

Latent değişkeni için 𝑋 'nin bir sabit de dahil k+1 açıklayıcı değişken içerdiği ve 

𝜀 ~𝑁(0,1) olduğu standart doğrusal regresyon modeli  𝑌∗ = 𝑋 𝛽
 + 𝜀  değerlendirilir. 

Eğer gözlem dışı latent değişkeni  𝑌∗ sıfırdan küçük ya da eşit ise sansürlü değişken 

𝑌 = 0  ve  𝑌 = 𝑌
∗’dir. Eğer 𝑌∗ pozitifse 𝜀 ~𝑁(0, 𝜎

2) iken (Franses ve Paap, 2004); 

 0*  XY  iken 0Y                                   (2.18) 

   0*  XY  iken   XY                                  (2.19) 

şeklindedir. 

Sıfır olan 𝑦𝑖 gözlemleri için yalnızca eşitlik(2.20)’i yazabiliriz. 

P[𝑌 = 0|𝑋 ] = P[𝑋 𝛽 + 𝜀 ≤ 0 |𝑋 ] 

                                                     = P[𝜀 ≤ −𝑋 𝛽|𝑋 ] 

                                                                 = 𝛷(−
𝑋 𝛽

𝜎
)                                           (2.20) 
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Bu olasılık probit modeldekiyle aynıdır.  Aynı şekilde, 𝑌 = 𝑌
∗ > 0 probit 

modeldeki P [𝑌 = 1|𝑋 ] olasılığına benzemektedir.  Probit modelin tersine, tobit 

modelde 𝜎 = 1 kısıtlamasını getirmek zorunda değiliz. Çünkü bağımlı değişken 𝑌’nin 

pozitif gözlemleri 𝜀 ’nin varyansını belirlemektedir (Franses ve Paap, 2004). 

𝑋  bilindiğinde 𝑌 ’nin beklenen değeri ise eşitlik (2.21)’de gösterilmektedir. 

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

= 0 + (1 − 𝛷 (−
𝑋 𝛽

𝜎
))

(

 
 
−𝑋 𝛽 + 𝜎

∅ (−
𝑋 𝛽
𝜎
)

(1 − 𝛷 (−
𝑋 𝛽
𝜎 ))

)

 
 

= (1 − 𝛷 (−
𝑋 𝛽

𝜎
))𝑋 𝛽 + 𝜎∅(−

𝑋 𝛽

𝜎
) 

(2.21) 

Açıklayıcı değişkenler 𝑋 ’ler bağımlı değişken 𝑌 ’nin olasılığını iki yönde etkilerler. 

İlk olarak pozitif bir 𝛽 elemanı için ilgili 𝑋  bileşenindeki artış 𝑌 ’nin 0’dan daha büyük 

olma olasılığını arttırır.  İkinci olarak ise, 𝑋 ’deki bir artma pozitif gözlemlerin koşullu 

ortalamasını da etkiler (Franses ve Paap, 2004). 

k’ıncı açıklayıcı değişken 𝑋𝑘’deki bir değişimin 𝑌 ’nin olasılığındaki toplam etkisi 

eşitlik(2.22)’de olduğu şekilde hesaplanmaktadır. 

 

𝜕𝐸[𝑌 |𝑋 ]

𝜕𝑋𝑘
= (1 − 𝛷 (−

𝑋 𝛽

𝜎
))𝛽𝑘 − 𝑋 𝛽∅

(−
𝑋 𝛽
𝜎 )𝛽𝑘

𝜎

+ 𝜎∅(−
𝑋 𝛽

𝜎
) (−

𝑋 𝛽

𝜎
) (−

𝛽𝑘
𝜎
) 

= (1 − 𝛷 (−
𝑋 𝛽

𝜎
))𝛽𝑘 

(2.22) 
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Yukarıda sunulan standart tobit modeli iki bilinen modelin bir kombinasyonu 

olarak yazılabilir. İlki 𝑌 değişkeninin sıfır mı pozitif mi olduğunu belirleyen probit 

modeldir (Franses ve Paap, 2004). 

𝑋 𝛽 + 𝜀 ≤ 0     𝑖𝑠𝑒    𝑌 = 0 

                                              𝑋 𝛽 + 𝜀 > 0     𝑖𝑠𝑒    𝑌 > 0                      (2.23) 

İkinci model ise 𝑌 ’nin pozitif değerleri için budanmış regresyon modelidir. 

   𝑌 = 𝑌
∗ = 𝑋 𝛽 + 𝜀       𝑌 > 0              (2.24) 

Probit modelden farkı, tobit modelde 𝑌∗ sıfırdan büyükse 𝑌∗’ı gözlemlerken Probit 

tanımlamasında hiçbir zaman  𝑌∗’ı gözlemlemeyiz.  Bu durumda 𝑌∗,  𝑌’ye eşittir 

(Franses ve Paap, 2004). 

 

2.2.5.4 Tip-2 Tobit Modeli  

 

Tip-1 Tobit modeldeki iki model de aynı hata terimi 𝜀 ’yi ve aynı 𝛽 parametreleri 

ile aynı açıklayıcı değişkenler 𝑋 ’leri içermektedir.  Tabi ki bu varsayımı gevşetmek 

ve her iki modelde de farklı parametrelere ve farklı hata terimlerine yer vermek 

mümkündür.  Bir örnek olarak; 𝛼 = (𝛼0, … , 𝛼𝐾) ve 𝜀1~𝑁(0,1) ile 𝜀2~𝑁(0, 𝜎2
2) iken 

(Franses ve Paap, 2004); 

                         𝑌∗ = 𝑋 𝛼 + 𝜀1 ≤ 0   𝑖𝑠𝑒    𝑌 = 0 

                             𝑌∗ = 𝑋 𝛼 + 𝜀1 > 0   𝑖𝑠𝑒    𝑌 = 𝑋 𝛽 + 𝜀2                                  (2.25) 

Her iki hata terimi de bağlantılı olabilir ve dolayısıyla da 𝐸[𝜀1, 𝜀2] = 𝜎12.  Bu model 

Tip-2 Tobit modeli olarak adlandırılmaktadır.  Bu model 𝑌 sıfır veya pozitif olabildiği 

için bir Probit modelden ve 𝑌’nin pozitif değerleri için bir standart regresyon 

modelinden oluşmaktadır. Tip-2 Tobit Modeli, farklı 𝛼 ve 𝛽 parametreleri olanak 

dahilinde olduğundan, Tip-1 Tobit modelinden daha esnektedir (Franses ve Paap, 

2004). 

𝑋  bilindiğinde 𝑌 = 0 olasılığı eşitlik (2.26)’da verilmektedir. 
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Pr[𝑌 = 0|𝑋 ] = Pr[𝑋 𝛼 + 𝜀1 ≤ 0 |𝑋 ] 

                    = Pr[𝜀1 ≤ −𝑋 𝛼|𝑋 ] 

                                                           = 𝛷(−𝑋 𝛼)                                            (2.26) 

𝑋  bilindiğinde 𝑌 ’nin beklenen değeri ise eşitlik (2.27)’de verilmektedir. 

        𝐸[𝑌 |𝑋 ] = E[𝑌 |𝑌
∗ ≤ 0, 𝑋 ] Pr[𝑌

∗ ≤ 0|𝑋 ] 

                      = 0 + (𝑋 𝛽 + 𝜎12
∅(−𝑋 𝛼)

1−∅(−𝑋 𝛼)
) (1 − 𝛷(−𝑋 𝛼)) 

                         = 𝑋 𝛽(1 − 𝛷(−𝑋 𝛼)) + 𝜎12∅(−𝑋 𝛼)                                 (2.27) 

 

k’ıncı açıklayıcı değişken 𝑋𝑘’daki bir değişimin 𝑌 ’nin olasılığındaki toplam etkisi 

eşitlik (2.28)’da olduğu şekilde hesaplanmaktadır (Franses ve Paap, 2004). 

𝜕𝐸[𝑌 |𝑋 ]

𝜕𝑋𝑘
= (1 − 𝛷(−𝑋 𝛼))𝛽𝑘 + 𝑋 𝛽∅(−𝑋 𝛼)𝛼𝑘 − 𝜎12(𝑋 𝛼)∅(−𝑋 𝛼)𝛼𝑘 

 

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

 

 1976 yılında yapılan çalışmalar sonucunda,  yalnızca standart bir probit modelin 

ve lineer bir regresyon modelinin tahminini içeren iki aşamalı bir yöntem sunmuştur 

(Heckman, 1976). İki aşamalı yöntem koşullu ortalamayı kullanmaktadır 

(Schmidheiny, 2007).  𝐷 
∗ ve 𝑌 

∗ olmak üzere iki latent değişkenli bir modeli 

değerlendiriyor (Schmidheiny, 2007). 

                                                     𝐷 
∗ = 𝑍 

′𝛾 + 𝜈  

𝑌 
∗ = 𝑋 

′𝛽 + 𝜀  

𝜀  ve  𝜈  hata terimleri gözlemlere karşı bağımsız olmakla beraber  𝜌𝜎𝜀 kovaryanslı 

bileşik normal dağılımlıdırlar (Schmidheiny, 2007) . 

                                    (𝜈 , 𝜀 )~𝑁 (0, [
1 𝜌𝜎𝜀
𝜌𝜎𝜀 𝜎𝜀

2 ])                                     (2.31) 

(2.30) 

(2.29) 

(2.28) 
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 Latent değişken araştırmacı tarafından gözlenememektedir. Araştırmacı 

yalnızca latent değişkeni 𝐷 
∗ pozitif olduğunda bir D göstergesi gözlemlemektedir. 𝑌 =

𝑌∗ değişkeninin değeri ise yalnızca gösterge bire eşit ise gözlenebilmektedir 

(Schmidheiny, 2007). 

                                             𝐷 = {
𝐷 
∗ > 0   𝑖𝑠𝑒  1
𝑑𝑒ğ𝑖𝑙𝑠𝑒          0

                                  (2.32) 

 

                                            𝑌 = {
𝐷 = 1  𝑖𝑠𝑒  𝑌∗

𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑢𝑦𝑔𝑢𝑙𝑎𝑛𝑎𝑚𝑎𝑧
            (2.33)           

Diğer bir deyişle, ilk eşitlik (𝐷 
∗ karar eşitliği) bir gözlemin örneklemde olup 

olmadığını açıklamaktadır.  İkinci eşitlik (𝑌∗ regresyon eşitliği) Y’nin değerini 

belirlemektedir.  Standart tobit modeli bunun 𝑍 = 𝑋, 𝛾 = 𝛽, 𝜎𝜈 = 𝜎𝜀 ve 𝜌 = 1 

eşitliklerinin mevcut olduğu özel durumudur (Schmidheiny, 2007). 

𝜆(𝛼) = ∅(𝛼)/𝛷(𝛼) eşitliği ters Mills Oranı iken Y değişkeninin beklenen 

değeri (D=1 olması durumunda ) 𝑌∗’ın koşullu beklentisidir (Schmidheiny, 2007). 

𝐸(𝑌|𝑋, 𝑍) = 𝐸(𝑌∗|𝐷 = 1, 𝑋, 𝑍) 

                   = 𝑋′𝛽 + 𝜌𝜎𝜀
∅(𝑍′𝛾)

𝛷(𝑍′𝛾)
 

                                                            = 𝑋′𝛽 + 𝜌𝜎𝜀𝜆(𝑍
′𝛾)                                  (2.34) 

 

2.2.5.6. Tobit Tahmini 

 

Tobit tahmincileri klasik en çok olabilirlik özelliklerine sahiptir. Tobit modelin 

log-olabilirlik fonksiyonu küresel olarak içbükey olmasa da eşsiz bir maksimuma 

sahiptir (Getachew ve Huang, 2013). Sansürlü regresyon modellerinin parametreleri 

en çok olabilirlik yöntemi kullanılarak tahmin edilebilir (Franses ve Paap, 2004). 

Tip-1 Tobit model için olabilirlik fonksiyonu iki kısımdan oluşmaktadır.  Bir 

gözlemin sansürlü olma olasılığı eşitlik (2.15) aracılığıyla verilmiştir.  Sansürsüz 
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gözlemlerin yoğunluğu standart normal dağılımdır.  𝜃 = (𝛽, 𝜎) olduğu durumda 

olabilirlik fonksiyonu eşitlik(2.35)’te gösterilmektedir (Franses ve Paap, 2004). 

𝐿(𝜃) = ∏ 𝛷 (
−𝑥𝑖 𝛽

𝜎
)
𝐼[𝑦𝑖=0]

 (
1

𝜎√2𝜋
exp (−

1

2𝜎2
(𝑦𝑖 − 𝑥𝑖  𝛽)

2
))
𝐼[𝑦𝑖>0]𝑛

𝑖=1           (2.35) 

Tip-2 Tobit Modelinin olabilirlik fonksiyonu da iki kısımdan oluşmaktadır. 

Sansürlü gözlemler için olabilirlik fonksiyonu eşitlik (2.15)’ıncı eşitlikte verilen 𝑌 =

0 veya 𝑌∗ ≤ 0 olasılığına eşittir.  Sansürlü olmayan gözlemler için 𝑌 
∗ > 0 bilindiğinde 

𝑓(𝑦|𝑦∗ > 0)’in 𝑌∗ > 0 olma olasılığıyla çarpılması ile ifade edilen  𝑌 rastgele 

değişkeninin yoğunluk fonksiyonu kullanılır. Dolayısıyla, 𝜃 = (𝛽, 𝜎, 𝜎2
2, 𝜎12) iken 

olabilirlik fonksiyonu eşitlik (2.36)’da gösterilmektedir (Franses ve Paap, 2004). 

𝐿(𝜃) = ∏ (P[𝑦𝑖 
∗ < 0]

𝐼[𝑦𝑖=0]
(𝑓(𝑦𝑖|𝑦𝑖 

∗ > 0)𝑛
𝑖=1 Pr[𝑦𝑖 

∗ > 0])
𝐼[𝑦𝑖=1]

            (2.36) 
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3.GEREÇ VE YÖNTEM 
 

Yöntemlerin karşılaştırılması veri türetimi aşamasında çoklu doğrusal 

regresyon modelinden yararlanılmıştır. Doğrusal regresyon modeline göre veri 

türetimi aşamasında farklı değişken sayılar için sonuçlar incelendiğinde yöntemler 

arasındaki ilişki yapısında büyük benzerlikler olduğu görülmüştür. Bu nedenle farklı 

sayıda bağımsız değişkenler için incelemeye gerek duyulmadan bağımsız değişken 

sayısı 2 olarak belirlenmiştir. 

y=0+ 1x1+2x2+ 

Modelde yer alan bağımsız değişkenler normal dağılımdan türetilmiştir. 

Modelde yer alan bağımlı değişken y’nin türetilmesi aşamasında açıklayıcılık 

katsayısının (𝑅2) 3 farklı düzeyi 0,90; 0,70; 0,50 değerleri göz önünde 

bulundurulmuştur. İlgilenilen açıklayıcılık katsayısı R2 için bağımlı değişken y’nin 

türetilirken 0, 1 ve 2 regresyon katsayıları rastgele olarak 0=10; 1=4 ve 2=2 

şeklinde belirlenmiştir. 

Türetilen veri için y değişkenindeki tespit edilemeyen veri oranları %5, %10, 

%15, %20, %25, %30, %40, %50, %60 ve %70 şeklinde belirlenmiştir. Buna bağlı 

olarak örneğin; %5 tespit edilemeyen veri oranı için y değişkeninin yüzde 5’lik değeri 

alt sınır olarak belirlenip bu değer altındaki y değerleri tespit edilemeyen veri olarak 

kabul edilmiştir. Ayrıca veri türetimi için belirlenen örneklem büyüklükleri 100, 250, 

500, 1000 ve 5000 şeklindedir (Tablo-1).  

Veri türetim sonrasında yöntemlerin karşılaştırılmasında kullanılan istatistiksel 

kriter hata kareler ortalamasının kare köküdür (root mean squared error, RMSE). Veri 

türetimi aşamasında 1000 tekrar gerçekleştirilmiş ve RMSE değerlerinin ortalaması 

tablolarda verilmiştir. RMSE’yi hesaplayabilmek için eşitlik (3.2)’den 

yararlanılmaktadır. 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑡
∑ (√

∑ (�̂�𝑖−𝑦𝑖)
2𝑛

𝑖=1

𝑛−𝑘
)𝑡

𝑖=1                                                                  (3.2) 

𝑦𝑖: Bağımlı değişken y’nin i.gözlem değeri 

�̂�𝑖: Bağımlı değişken y’nin i.gözleme ilişkin tahmin değeri 

n: Örneklem büyüklüğü 

k: Modedeki bağımsız değişken sayısı 

(3.1) 
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Tespit edilemeyen verinin tahmin yöntemlerinden sıfır atanması, alt Sınır/2 

atanması, alt sınır atanması, Tobit regresyon, ROS, tespit edilemeyen veri regresyonu, 

çoklu değer atama yöntemlerine ilişkin RMSE değerleri hesaplanmıştır (Tablo 2-16). 

Üç tip Tobit regresyon olmasına karşın simülasyonda kullanılan Tip-1 Tobit 

regresyondur. Veri türetim aşamasında, yöntemlerin kullanılmasında ve RMSE’nin 

hesaplanmasında R yazılım programı kullanılmıştır.  
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Tablo 1: Simülasyon tablosu 

Yöntem Örneklem büyüklükleri 𝑅2 açıklayıcılık 

katsayısı 

Tespit edilemeyen 

veri oranları 

Sıfır Atanması 100 

250 

500 
1000 

5000 

0,50 

0,70 

0,90 

0,05; 0,10; 

0,15;0,20;0,25; 0,30; 

0,40;0,50; 0,60; 0,70 

Alt Sınır/2 Atanaması 100 

250 
500 

1000 

5000 

0,50 

0,70 
0,90 

0,05; 0,10; 

0,15;0,20;0,25; 0,30; 

0,40;0,50; 0,60; 0,70 

Alt Sınır Atanması 100 

250 
500 

1000 

5000 

0,50 

0,70 
0,90 

0,05; 0,10; 

0,15;0,20;0,25; 0,30; 

0,40;0,50; 0,60; 0,70 

 Tobit Regresyon 100 
250 

500 

1000 
5000 

0,50 
0,70 

0,90 

0,05; 0,10; 

0,15;0,20;0,25; 0,30; 

0,40;0,50; 0,60; 0,70 

ROS 100 
250 

500 
1000 

5000 

0,50 
0,70 

0,90 

0,05; 0,10; 

0,15;0,20;0,25; 0,30; 

0,40;0,50; 0,60; 0,70 

Tespit Edilemeyen  

Veri Regresyonu 

100 

250 

500 

1000 

5000 

0,50 

0,70 

0,90 

0,05; 0,10; 

0,15;0,20;0,25; 0,30; 

0,40;0,50; 0,60; 0,70 

Çoklu Değer Atama 100 

250 
500 

1000 

5000 

0,50 

0,70 
0,90 

0,05; 0,10; 

0,15;0,20;0,25; 0,30; 

0,40;0,50; 0,60; 0,70 
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4.BULGULAR 
 

Tespit edilemeyen verilerin tahmininde kullanılan çeşitli yöntemler içerisinden  

sıfır atanması, tespit edilemeyen veri için alt sınırın yarısının atanması, alt sınırın 

atanması, ROS, tespit edilemeyen veri regresyonu, tobit regresyon ve çoklu değer 

atama yöntemleri incelemeye alınmıştır. Farklı açıklayıcılık katsayısı R2, örneklem 

büyüklüğü ve tespit edilemeyen veri oranları için bu yöntemler RMSE’ye göre 

karşılaştırılmıştır. Yöntemlerin 1000 tekrar sonucundaki ortalama RMSE değerleri 

Tablo 2-16 arasında yer almaktadır.  
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Tablo 2: R2=0,90 ve n=100 için RMSE değerleri 

Tespit  

Edilemeyen  

Veri Oranı 

Sıfır Atanması 
Alt Sınır/2  

Atanması 

Alt Sınır  

Atanması 

Tobit Regresyon ROS 
Tespit Edilemeyen  

Veri Regresyonu 
Çoklu Değer Atama 

%5 20,12 10,12 1,50 1,50 4,63 3,24 1,47 

%10 26,11 13,06 1,53 1,59 4,55 6,56 1,46 

%15 29,63 14,79 1,57 1,72 4,49 9,91 1,44 

%20 31,86 15,92 1,61 1,89 4,42 13,27 1,45 

%25 33,46 16,73 1,63 2,08 4,37 16,65 1,42 

%30 34,56 17,31 1,63 2,26 4,28 20,04 1,41 

%40 35,86 18,03 1,64 2,74 4,16 26,79 1,39 

%50 36,55 18,46 1,59 3,31 4,00 33,50 1,37 

%60 36,96 18,75 1,49 3,97 3,83 40,12 1,33 

%70 36,77 18,70 1,33 4,76 3,64 46,53 1,29 
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Tablo 2’ye bakıldığında sıfır atanması yöntemi tespit edilemeyen veri oranının 

artmasıyla RMSE’de düzenli olarak artış göstermiştir. Alt sınır/2 atanması yönteminde 

de sıfır atanması yönteminde olduğu gibi tespit edilemeyen veri oranı arttıkça 

RMSE’nin arttığı görülmüş. Alt sınır atanması yöntemi incelendiğinde; tespit 

edilemeyen veri oranlarının %5’den %40’a doğru artarken RMSE’nin de arttığı tespit 

edilemeyen veri oranı %50, %60 ve %70  olduğunda ise RMSE’nin azaldığı 

görülmüştür. Tobit regresyon yöntemiyle yapılan simülasyon sonucunda tespit 

edilemeyen veri oranı arttıkça RMSE’nin de arttığı görülmüştür. ROS yöntemiyle; 

tespit edilemeyen veri oranı artarken RMSE’nin azaldığı görülmüştür. Tespit 

edilemeyen veri regresyonu yönteminde tespit edilemeyen veri oranı artarken 

RMSE’nin arttığı görülmüştür. Çoklu değer atama yöntemi incelendiğinde ise ROS 

yöntemindeki sonuçla benzer sonuç elde edilmiş tespit edilemeyen veri oranları 

arttıkça RMSE’nin azaldığı  görülmüştür.   

Yöntemler birbiriyle kıyaslandığında alt sınır atanması, Tobit regresyon ve 

çoklu değer atamadan elde edilen RMSE değerlerinin diğer yöntemlere göre daha 

düşük olduğu ve bu üç yöntemin birbirine yakın RMSE değerlerine sahip olduğu 

söylenebilir.  
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Tablo 3: R2=0,90 ve n=250 için RMSE değerleri 

Tespit  

Edilemeyen  

Veri Oranı 

Sıfır Atanması 
Alt Sınır/2  

Atanması 

Alt Sınır  

Atanması 
Tobit Regresyon 

ROS 
Tespit Edilemeyen  

Veri Regresyonu 
Çoklu Değer Atama 

%5 19,62 9,84 1,50 1,51 4,63 3,10 1,47 

%10 25,97 12,97 1,54 1,60 4,55 6,55 1,45 

%15 29,32 14,62 1,58 1,74 4,47 9,76 1,45 

%20 31,67 15,81 1,61 1,90 4,39 13,26 1,43 

%25 33,21 16,60 1,63 2,09 4,34 16,50 1,43 

%30 34,30 17,17 1,64 2,29 4,25 20,03 1,41 

%40 35,58 17,89 1,64 2,76 4,10 26,78 1,39 

%50 36,38 18,38 1,59 3,32 3,95 33,49 1,37 

%60 36,70 18,62 1,50 3,99 3,78 40,11 1,34 

%70 36,46 18,55 1,35 4,79 3,57 46,50 1,31 
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Tablo 3’e bakıldığında sıfır atanması yönteminde tespit edilemeyen veri 

oranının artmasıyla RMSE’de düzenli olarak artış göstermiştir. Alt sınır/2 atanması 

yönteminde de sıfır atanması yönteminde olduğu gibi tespit edilemeyen veri oranı 

arttıkça RMSE’nin arttığı görülmüş. Alt sınır atanması yöntemi incelendiğinde; tespit 

edilemeyen veri oranlarının %5’den %40’a doğru artarken RMSE’nin de arttığı tespit 

edilemeyen veri oranı %50, %60 ve %70 olduğunda ise RMSE’nin azaldığı 

görülmüştür. Tobit regresyon yöntemiyle yapılan simülasyon sonucunda tespit 

edilemeyen veri oranı arttıkça RMSE’nin de arttığı görülmüştür. ROS yöntemiyle; 

tespit edilemeyen veri oranı artarken RMSE’nin azaldığı görülmüştür. Tespit 

edilemeyen veri regresyonu yönteminde tespit edilemeyen veri oranı artarken 

RMSE’nin arttığı görülmüştür. Çoklu değer atama yöntemi incelendiğinde ise ROS 

yöntemindeki sonuçla benzer sonuç elde edilmiş tespit edilemeyen veri oranları 

arttıkça RMSE’nin azaldığı görülmüştür. 

Yöntemler birbiriyle kıyaslandığında alt sınır atanması ve çoklu değer 

atamadan elde edilen RMSE değerlerinin diğer yöntemlerden düşük ve birbirine 

benzer olduğu görülmekle birlikte Tobit regresyon yöntemi için tespit edilemeyen veri 

oranı %15 kadar bu yöntemlerle benzerlik gösterirken daha yüksek oranlar için RMSE 

artış göstermektedir. 
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Tablo 4 R2=0,90 ve n=500 için RMSE değerleri 

Tespit  

Edilemeyen  

Veri Oranı 

Sıfır Atanması 
Alt Sınır/2  

Atanması 

Alt Sınır  

Atanması 

Tobit Regresyon ROS 
Tespit Edilemeyen  

Veri Regresyonu 
Çoklu Değer Atama 

%5 19,90 9,98 1,51 1,52 4,61 3,23 1,47 

%10 25,87 12,92 1,54 1,62 4,53 6,55 1,46 

%15 29,38 14,66 1,58 1,75 4,46 9,90 1,45 

%20 31,66 15,81 1,61 1,91 4,38 13,26 1,43 

%25 33,11 16,55 1,63 2,10 4,32 16,64 1,42 

%30 34,21 17,13 1,64 2,30 4,24 20,02 1,41 

%40 35,58 17,89 1,65 2,77 4,10 26,77 1,39 

%50 36,32 18,35 1,60 3,32 3,93 33,48 1,37 

%60 36,68 18,61 1,50 3,97 3,73 40,10 1,34 

%70 36,42 18,53 1,35 4,79 3,52 46,52 1,31 
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Tablo 4’e bakıldığında sıfır atanması yönteminde tespit edilemeyen veri 

oranının artmasıyla RMSE’de düzenli olarak artış göstermiştir. Alt sınır/2 atanması 

yönteminde de sıfır atanması yönteminde olduğu gibi tespit edilemeyen veri oranı 

arttıkça RMSE’nin arttığı görülmüş. Alt sınır atanması yöntemi incelendiğinde; tespit 

edilemeyen veri oranlarının %5’den %40’a doğru artarken RMSE’nin de arttığı tespit 

edilemeyen veri oranı %40 sonrası için ise RMSE’nin azaldığı görülmüştür. Tobit 

regresyon yöntemiyle yapılan simülasyon sonucunda tespit edilemeyen veri oranı 

arttıkça RMSE’nin de arttığı görülmüştür. ROS yöntemiyle çoklu değer atama yöntemi 

için tespit edilemeyen veri oranı artarken RMSE’nin azaldığı görülmüştür. Tespit 

edilemeyen veri regresyonu yönteminde tespit edilemeyen veri oranı artarken 

RMSE’nin arttığı görülmüştür.  

Yöntemler birbiriyle kıyaslandığında alt sınır atanması ve çoklu değer 

atamadan elde edilen RMSE değerlerinin diğer yöntemlerden düşük ve birbirine 

benzer olduğu görülmekle birlikte Tobit regresyon yöntemi için tespit edilemeyen veri 

oranı %15 kadar bu yöntemlerle benzerlik gösterirken daha yüksek oranlar için RMSE 

artış göstermektedir. 
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Tablo 5: R2=0,90 ve n=1000 için RMSE değerleri 

Tespit  

Edilemeyen  

Veri Oranı 

Sıfır Atanması 
Alt Sınır/2  

Atanması 

Alt Sınır  

Atanması 

Tobit Regresyon ROS 
Tespit Edilemeyen  

Veri Regresyonu 
Çoklu Değer Atama 

%5 19,86 9,96 1,51 1,52 4,61 3,23 1,47 

%10 25,85 12,91 1,54 1,62 4,53 6,55 1,46 

%15 29,33 14,63 1,58 1,75 4,46 9,89 1,45 

%20 31,59 15,77 1,61 1,91 4,38 13,26 1,43 

%25 33,15 16,57 1,63 2,09 4,30 16,64 1,42 

%30 34,24 17,14 1,65 2,30 4,24 20,02 1,41 

%40 35,56 17,88 1,65 2,77 4,09 26,77 1,39 

%50 36,32 18,35 1,60 3,32 3,91 33,49 1,37 

%60 36,66 18,60 1,51 3,98 3,74 40,10 1,34 

%70 36,39 18,52 1,35 4,79 3,50 46,51 1,31 
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Tablo 5’e bakıldığında sıfır atanması yönteminde tespit edilemeyen veri 

oranının artmasıyla RMSE’de düzenli olarak artış göstermiştir. Alt sınır/2 atanması 

yönteminde de sıfır atanması yönteminde olduğu gibi tespit edilemeyen veri oranı 

arttıkça RMSE’nin arttığı görülmüş. Alt sınır atanması yöntemi incelendiğinde; tespit 

edilemeyen veri oranlarının %5’den %40’a doğru artarken RMSE’nin de arttığı tespit 

edilemeyen veri oranı %40 sonrası için ise RMSE’nin azaldığı görülmüştür. Tobit 

regresyon yöntemiyle yapılan simülasyon sonucunda tespit edilemeyen veri oranı 

arttıkça RMSE’nin de arttığı görülmüştür. ROS yöntemiyle çoklu değer atama yöntemi 

için tespit edilemeyen veri oranı artarken RMSE’nin azaldığı görülmüştür. Tespit 

edilemeyen veri regresyonu yönteminde tespit edilemeyen veri oranı artarken 

RMSE’nin arttığı görülmüştür.  

Yöntemler birbiriyle kıyaslandığında alt sınır atanması ve çoklu değer 

atamadan elde edilen RMSE değerlerinin diğer yöntemlerden düşük ve birbirine 

benzer olduğu görülmekle birlikte Tobit regresyon yöntemi tespit edilemeyen veri 

oranı %5 için bu yöntemlerle benzerlik gösterirken diğer oranlar için RMSE değeri 

daha yüksektir. 
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Tablo 6: R2=0,90 ve n=5000 için RMSE değerleri 

Tespit  

Edilemeyen  

Veri Oranı 

Sıfır Atanması 
Alt Sınır/2  

Atanması 

Alt Sınır  

Atanması 

Tobit Regresyon ROS 
Tespit Edilemeyen  

Veri Regresyonu 
Çoklu Değer Atama 

%5 19,85 9,95 1,51 1,53 4,61 3,23 1,47 

%10 25,82 12,89 1,54 1,62 4,53 6,55 1,46 

%15 29,32 14,63 1,58 1,75 4,45 9,90 1,45 

%20 31,58 15,77 1,61 1,92 4,38 13,26 1,44 

%25 33,11 16,55 1,63 2,10 4,30 16,63 1,43 

%30 34,15 17,10 1,65 2,31 4,22 20,01 1,41 

%40 35,50 17,85 1,64 2,77 4,07 26,77 1,39 

%50 36,27 18,32 1,60 3,33 3,91 33,48 1,37 

%60 36,65 18,59 1,50 3,98 3,71 40,10 1,34 

%70 36,37 18,51 1,35 4,79 3,48 46,51 1,31 
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Tablo 6’ya bakıldığında sıfır atanması yönteminde tespit edilemeyen veri 

oranının artmasıyla RMSE’de düzenli olarak artış göstermiştir. Alt sınır/2 atanması 

yönteminde de sıfır atanması yönteminde olduğu gibi tespit edilemeyen veri oranı 

arttıkça RMSE’nin arttığı görülmüş. Alt sınır atanması yöntemi incelendiğinde; tespit 

edilemeyen veri oranlarının %5’den %30’a doğru artarken RMSE’nin de arttığı tespit 

edilemeyen veri oranı %30 sonrası için ise RMSE’nin azaldığı görülmüştür. Tobit 

regresyon yöntemiyle yapılan simülasyon sonucunda tespit edilemeyen veri oranı 

arttıkça RMSE’nin de arttığı görülmüştür. ROS yöntemiyle çoklu değer atama yöntemi 

için tespit edilemeyen veri oranı artarken RMSE’nin azaldığı görülmüştür. Tespit 

edilemeyen veri regresyonu yönteminde tespit edilemeyen veri oranı artarken 

RMSE’nin arttığı görülmüştür.  

Yöntemler birbiriyle kıyaslandığında alt sınır atanması ve çoklu değer 

atamadan elde edilen RMSE değerlerinin diğer yöntemlerden düşük ve birbirine 

benzer olduğu görülmekle birlikte Tobit regresyon yöntemi tespit edilemeyen veri 

oranı %5 için bu yöntemlerle benzerlik gösterirken diğer oranlar için RMSE değeri 

daha yüksektir. 
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 Tablo 7: R2=0,70 ve n=100 için RMSE değerleri 

Tespit  

Edilemeyen  

Veri Oranı 

Sıfır Atanması 
Alt Sınır/2  

Atanması 

Alt Sınır  

Atanması 

Tobit Regresyon ROS 
Tespit Edilemeyen  

Veri Regresyonu 
Çoklu Değer Atama 

%5 21,07 11,03 2,84 2,81 5,24 3,17 2,81 

%10 27,83 14,36 2,77 2,78 5,16 6,41 2,75 

%15 32,26 16,56 2,70 2,78 5,08 9,68 2,69 

%20 35,15 18,00 2,65 2,83 5,02 12,95 2,65 

%25 37,45 19,17 2,58 2,88 4,90 16,23 2,59 

%30 39,10 20,00 2,50 2,98 4,84 19,49 2,54 

%40 41,16 21,05 2,34 3,27 4,68 25,93 2,44 

%50 42,24 21,61 2,14 3,71 4,49 32,23 2,33 

%60 42,18 21,59 1,94 4,36 4,34 38,20 2,25 

%70 41,13 21,04 1,66 5,15 4,08 43,66 2,13 
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Tablo 7’ye bakıldığında sıfır atanması yönteminde tespit edilemeyen veri oranı 

%5’den %50’ye doğru artarken, RMSE’nin artış gösterdiği, tespit edilemeyen veri 

oranı %60 ve %70 olduğunda ise RMSE’nin azaldığı görülmüştür. Alt sınır/2 atanması 

yönteminde ise  tespit edilemeyen veri oranı arttıkça RMSE’nin arttığı görülmüş, tespit 

edilemeyen veri oranı %40’dan sonra artış durağan bir hale dönüşmüştür. Alt sınır 

atanması yöntemi incelendiğinde; tespit edilemeyen veri oranları artarken RMSE’nin 

azaldığı görülmüştür. Tobit regresyon yöntemiyle yapılan simülasyonlar sonucunda 

tespit edilemeyen veri oranı arttıkça -%5 oranı hariç- RMSE’nin arttığı görülmüştür. 

ROS yönteminde; tespit edilemeyen veri oranı arttıkça RMSE’nin azaldığı 

görülmüştür. Tespit edilemeyen veri regresyon yöntemi de Tobit regresyon 

yöntemiyle paralellik göstermiş ve tespit edilemeyen veri oranı arttıkça RMSE’nin de 

arttığı görülmüştür. Çoklu değer atama yöntemi incelendiğinde ise ROS yöntemindeki 

sonuçlarla benzerlik göstermiş ve tespit edilemeyen veri oranı arttıkça RMSE’nin 

azaldığı görülmüştür.  

Yöntemler birbiriyle kıyaslandığında alt sınır ataması, Tobit regresyon ve 

çoklu atama diğer yöntemlere göre daha düşük RMSE değerlerine sahiptir. Bu üç 

yöntem içinde alt sınır ataması ve çoklu atama birbirlerine benzerlik gösterirken Tobit 

regresyon yöntemi için %15 tespit edilemeyen veri oranı itibariyle diğer yöntemlerden 

daha yüksek RMSE değerine sahiptir. 
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Tablo 8: R2=0,70 ve n=250 için RMSE değerleri 

Tespit  

Edilemeyen  

Veri Oranı 

Sıfır Atanması 
Alt Sınır/2  

Atanması 

Alt Sınır  

Atanması 

Tobit Regresyon ROS 
Tespit Edilemeyen  

Veri Regresyonu 
Çoklu Değer Atama 

%5 20,58 10,77 2,85 2,84 5,23 3,03 2,83 

%10 27,75 14,31 2,77 2,80 5,13 6,40 2,75 

%15 31,81 16,32 2,71 2,81 5,05 9,54 2,71 

%20 34,95 17,90 2,65 2,84 4,98 12,94 2,66 

%25 37,10 18,98 2,58 2,91 4,90 16,08 2,61 

%30 38,88 19,88 2,50 3,00 4,82 19, 47 2,55 

%40 41,00 20,97 2,35 3,31 4,65 25,92 2,45 

%50 42,01 21,50 2,17 3,75 4,46 32,20 2,36 

%60 42,09 21,55 1,95 4,36 4,25 38,19 2,25 

%70 40,96 20,97 1,68 5,17 4,03 43,66 2,15 
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Tablo 8’e bakıldığında sıfır atanması ve alt sınır/2 atanması yöntemleri 

incelendiğinde tespit edilemeyen veri oranı %5’den %60’a doğru artarken, RMSE’nin 

artış gösterdiği, tespit edilemeyen veri oranı %70 olduğunda ise RMSE’nin azaldığı 

görülmüştür. Alt sınır atanması yöntemi incelendiğinde; tespit edilemeyen veri 

oranları artarken RMSE’nin azaldığı görülmüştür. Tobit regresyon yöntemiyle yapılan 

simülasyonlar sonucunda tespit edilemeyen veri oranı %20 ye kadar RMSE’nin kadar 

azaldığı bu orandan sonra arttığı görülmüştür. ROS yönteminde tespit edilemeyen veri 

oranı arttıkça RMSE’nin azaldığı görülmüştür. Tespit edilemeyen veri regresyon 

yöntemi de Tobit regresyon yöntemiyle paralellik göstermiş ve tespit edilemeyen veri 

oranı arttıkça RMSE’nin de arttığı görülmüştür. Çoklu değer atama yöntemi 

incelendiğinde ise, ROS yöntemindeki sonuçlarla benzerlik göstermiş ve tespit 

edilemeyen veri oranı arttıkça RMSE’nin azaldığı görülmüştür.  

Yöntemler birbiriyle kıyaslandığında alt sınır ataması, Tobit regresyon ve 

çoklu atama diğer yöntemlere göre daha düşük RMSE değerlerine sahiptir. Bu üç 

yöntem içinde alt sınır ataması ve çoklu atama birbirlerine benzerlik gösterirken tespit 

edilemeyen veri oranı %40 ve üstü durumlarda alt sınır atamasının RMSE değeri daha 

düşük bulunmuştur. Tobit regresyon yöntemi %15 ve daha yüksek tespit edilemeyen 

veri oranları için diğer yöntemlerden daha yüksek RMSE değerine sahiptir. 
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Tablo 9: R2=0,70 ve n=500 için RMSE değerleri 

Tespit  

Edilemeyen  

Veri Oranı 

Sıfır Atanması 
Alt Sınır/2  

Atanması 

Alt Sınır  

Atanması 

Tobit Regresyon ROS 
Tespit Edilemeyen  

Veri Regresyonu 
Çoklu Değer Atama 

%5 20,88 10,91 2,84 2,84 5,22 3,16 2,82 

%10 27,65 14,26 2,78 2,81 5,14 6,40 2,76 

%15 31,94 16, 39 2,71 2,81 5,04 9,67 2,70 

%20 34,89 17,86 2,64 2,85 4,97 12,94 2,65 

%25 37,14 19,00 2,57 2,91 4,87 16,21 2,60 

%30 38,73 19,81 2,51 3,01 4,80 19,47 2,55 

%40 40,93 20,94 2,35 3,31 4,62 25,92 2,45 

%50 41,92 21,46 2,17 3,76 4,44 32,20 2,36 

%60 41,98 21,49 1,95 4,38 4,22 38,18 2,26 

%70 40,93 20,95 1,68 5,20 3,97 43,64 2,14 
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Tablo 9’a bakıldığında sıfır atanması ve alt sınır/2 atanması yöntemleri 

incelendiğinde tespit edilemeyen veri oranı %5’den %60’a doğru artarken, RMSE’nin 

artış gösterdiği, tespit edilemeyen veri oranı %70 olduğunda ise RMSE’nin azaldığı 

görülmüştür. Alt sınır atanması yöntemi incelendiğinde; tespit edilemeyen veri 

oranları artarken RMSE’nin azaldığı görülmüştür. Tobit regresyon yöntemiyle yapılan 

simülasyonlar sonucunda tespit edilemeyen veri oranı %20 ye kadar RMSE’nin kadar 

azaldığı bu orandan sonra arttığı görülmüştür. ROS yönteminde tespit edilemeyen veri 

oranı arttıkça RMSE’nin azaldığı görülmüştür. Tespit edilemeyen veri regresyon 

yöntemi tespit edilemeyen veri oranı arttıkça RMSE’nin arttığı görülmüştür. Çoklu 

değer atama yöntemi incelendiğinde ise ROS yöntemindeki sonuçlarla benzerlik 

göstermiş ve tespit edilemeyen veri oranı arttıkça RMSE’nin azaldığı görülmüştür.  

Yöntemler birbiriyle kıyaslandığında alt sınır ataması, Tobit regresyon ve 

çoklu atama diğer yöntemlere göre daha düşük RMSE değerlerine sahiptir. Bu üç 

yöntem içinde alt sınır ataması ve çoklu atama birbirlerine benzerlik gösterirken tespit 

edilemeyen veri oranı %40 ve üstü durumlarda alt sınır atamasının RMSE değeri daha 

düşük bulunmuştur. Tobit regresyon yöntemi için %15 ve daha yüksek veri oranları 

için diğer yöntemlerden daha yüksek RMSE değerine sahiptir. 
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Tablo 10: R2=0,70 ve n=1000 için RMSE değerleri 

Tespit  

Edilemeyen  

Veri Oranı 

Sıfır Atanması 
Alt Sınır/2  

Atanması 

Alt Sınır  

Atanması 

Tobit Regresyon ROS 
Tespit Edilemeyen  

Veri Regresyonu 
Çoklu Değer Atama 

%5 20,87 10,91 2,84 2,85 5,22 3,16 2,82 

%10 27,59 14,22 2,78 2,82 5,13 6,40 2,76 

%15 31,88 16,36 2,71 2,82 5,04 9,66 2,70 

%20 34,87 17,86 2,65 2,85 4,96 12,93 2,65 

%25 37,10 18,98 2,57 2,91 4,86 16,21 2,60 

%30 38,74 19,81 2,51 3,02 4,79 19,46 2,55 

%40 40,87 20,91 2,35 3,32 4,61 25,91 2,46 

%50 41,91 21,45 2,17 3,77 4,43 32,19 2,37 

%60 41,98 21,50 1,96 4,39 4,22 38,18 2,27 

%70 40,93 20,95 1,69 5,21 3,95 43,63 2,16 
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Tablo 10’a bakıldığında sıfır atanması ve alt sınır/2 atanması yöntemleri 

incelendiğinde tespit edilemeyen veri oranı %5’den %60’a doğru artarken, RMSE’nin 

artış gösterdiği, tespit edilemeyen veri oranı %70 olduğunda ise RMSE’nin azaldığı 

görülmüştür. Alt sınır atanması yöntemi incelendiğinde; tespit edilemeyen veri 

oranları artarken RMSE’nin azaldığı görülmüştür. Tobit regresyon yöntemiyle yapılan 

simülasyonlar sonucunda tespit edilemeyen veri oranı %20 ye kadar RMSE’nin kadar 

azaldığı bu orandan sonra arttığı görülmüştür. ROS yönteminde tespit edilemeyen veri 

oranı arttıkça RMSE’nin azaldığı görülmüştür. Tespit edilemeyen veri regresyon 

yöntemi tespit edilemeyen veri oranı arttıkça RMSE’nin arttığı görülmüştür. Çoklu 

değer atama yöntemi incelendiğinde ise ROS yöntemindeki sonuçlarla benzerlik 

göstermiş ve tespit edilemeyen veri oranı arttıkça RMSE’nin azaldığı görülmüştür.  

Yöntemler birbiriyle kıyaslandığında alt sınır ataması, Tobit regresyon ve 

çoklu atama diğer yöntemlere göre daha düşük RMSE değerlerine sahiptir. Bu üç 

yöntem içinde alt sınır ataması ve çoklu atama birbirlerine benzerlik gösterirken tespit 

edilemeyen veri oranı %40 ve üstü durumlarda alt sınır atamasının RMSE değeri daha 

düşük bulunmuştur. Tobit regresyon yöntemi için %15 ve daha yüksek veri oranları 

için diğer yöntemlerden daha yüksek RMSE değerine sahiptir. 
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Tablo 11: R2=0,70 ve n=5000 için RMSE değerleri 

Tespit  

Edilemeyen  

Veri Oranı 

Sıfır Atanması 
Alt Sınır/2  

Atanması 

Alt Sınır  

Atanması 

Tobit Regresyon ROS 
Tespit Edilemeyen  

Veri Regresyonu 
Çoklu Değer Atama 

%5 20,84 10,89 2,84 2,85 5,22 3,16 2,82 

%10 27,59 14,22 2,78 2,83 5,13 6,40 2,77 

%15 31,86 16,34 2,71 2,82 5,04 9,66 2,70 

%20 34,87 17,85 2,64 2,85 4,95 12,93 2,65 

%25 37,07 18,96 2,58 2,92 4,87 16,20 2,60 

%30 38,70 19,79 2,51 3,02 4,78 19,46 2,55 

%40 40,84 20,89 2,35 3,32 4,60 25,91 2,46 

%50 41,86 21,43 2,17 3,77 4,41 32,19 2,36 

%60 41,94 21,48 1,96 4,39 4,20 38,18 2,27 

%70 40,88 20,93 1,69 5,21 3,93 43,63 2,16 
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Tablo 11’e bakıldığında sıfır atanması ve alt sınır/2 atanması yöntemleri 

incelendiğinde tespit edilemeyen veri oranı %5’den %60’a doğru artarken, RMSE’nin 

artış gösterdiği, tespit edilemeyen veri oranı %70 olduğunda ise RMSE’nin azaldığı 

görülmüştür. Alt sınır atanması yöntemi incelendiğinde; tespit edilemeyen veri 

oranları artarken RMSE’nin azaldığı görülmüştür. Tobit regresyon yöntemiyle yapılan 

simülasyonlar sonucunda tespit edilemeyen veri oranı %20 ye kadar RMSE’nin kadar 

azaldığı bu orandan sonra arttığı görülmüştür. ROS yönteminde tespit edilemeyen veri 

oranı arttıkça RMSE’nin azaldığı görülmüştür. Tespit edilemeyen veri regresyon 

yöntemi tespit edilemeyen veri oranı arttıkça RMSE’nin arttığı görülmüştür. Çoklu 

değer atama yöntemi incelendiğinde ise ROS yöntemindeki sonuçlarla benzerlik 

göstermiş ve tespit edilemeyen veri oranı arttıkça RMSE’nin azaldığı görülmüştür.  

Yöntemler birbiriyle kıyaslandığında alt sınır ataması, Tobit regresyon ve 

çoklu atama diğer yöntemlere göre daha düşük RMSE değerlerine sahiptir. Bu üç 

yöntem içinde alt sınır ataması ve çoklu atama birbirlerine benzerlik gösterirken tespit 

edilemeyen veri oranı %30 ve üstü durumlarda alt sınır atamasının RMSE değeri daha 

düşük bulunmuştur. Tobit regresyon yöntemi için %15 ve daha yüksek veri oranları 

için diğer yöntemlerden daha yüksek RMSE değerine sahiptir. 
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Tablo 12: R2=0,50 ve n=100 için RMSE değerleri 

Tespit  

Edilemeyen  

Veri Oranı 

Sıfır Atanması 
Alt Sınır/2  

Atanması 

Alt Sınır  

Atanması 

Tobit Regresyon ROS 
Tespit Edilemeyen  

Veri Regresyonu 
Çoklu Değer Atama 

%5 22,06 12,14 4,32 4,27 6,22 3,07 4,22 

%10 29,68 15,87 4,19 4,16 6,10 6,23 4,09 

%15 34,64 18,31 4,01 4,04 5,99 9,41 3,94 

%20 38,21 20,07 3,86 3,98 5,90 12,58 3,83 

%25 41,06 21,48 3,72 3,95 5,81 15,75 3,72 

%30 43,30 22,59 3,56 3,94 5,67 18,90 3,62 

%40 46,05 23,92 3,25 4,09 5,51 25,08 3,43 

%50 47,39 24,55 2,92 4,43 5,32 30,93 3,24 

%60 47,14 24,36 2,57 5,04 5,13 36,28 3,07 

%70 45,39 23,38 2,14 5,82 4,82 40,80 2,86 

 

 

 



43 
 

Tablo 12’ye bakıldığında sıfır atanması ve alt sınır/2 atanması yöntemleri 

incelendiğinde tespit edilemeyen veri oranı %5’den %50’ye doğru artarken, 

RMSE’nin artış gösterdiği, tespit edilemeyen veri oranı %50’den sonra ise RMSE’nin 

azaldığı görülmüştür. Alt sınır atanması yöntemi incelendiğinde; tespit edilemeyen 

veri oranları artarken RMSE’nin azaldığı görülmüştür. Tobit regresyon yöntemiyle 

yapılan simülasyonlar sonucunda tespit edilemeyen veri oranı %30’a kadar RMSE’nin 

kadar azaldığı bu orandan sonra arttığı görülmüştür. ROS ve çoklu değer atama 

yöntemleri tespit edilemeyen veri oranı arttıkça RMSE’nin azaldığı görülmüştür. 

Tespit edilemeyen veri regresyon yöntemi tespit edilemeyen veri oranı arttıkça 

RMSE’nin arttığı görülmüştür.  

Yöntemler birbiriyle kıyaslandığında alt sınır ataması, Tobit regresyon ve 

çoklu atama diğer yöntemlere göre daha düşük RMSE değerlerine sahiptir. Bu üç 

yöntem içinde alt sınır ataması ve çoklu atama birbirlerine benzerlik gösterirken tespit 

edilemeyen veri oranı %30 ve üstü durumlarda alt sınır atamasının RMSE değeri daha 

düşük bulunmuştur. Tobit regresyon yöntemi için %20 ve daha yüksek veri oranları 

için diğer yöntemlerden daha yüksek RMSE değerine sahiptir. 
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Tablo 13: R2=0,50 ve n=250 için RMSE değerleri 

Tespit  

Edilemeyen  

Veri Oranı 

Sıfır Atanması 
Alt Sınır/2  

Atanması 

Alt Sınır  

Atanması 

Tobit Regresyon ROS 
Tespit Edilemeyen  

Veri Regresyonu 
Çoklu Değer Atama 

%5 21,60 11,88 4,31 4,29 6,19 2,94 4,23 

%10 29,47 15,74 4,17 4,18 6,07 6,22 4,08 

%15 34,24 18,09 4,01 4,07 5,97 9,27 3,95 

%20 38,08 20,00 3,87 4,01 5,88 12,57 3,85 

%25 40,77 21,32 3,71 3,97 5,77 15,62 3,72 

%30 42,96 22,41 3,56 3,98 5,67 18,88 3,62 

%40 45,88 23,84 3,26 4,11 5,47 25,04 3,43 

%50 47,17 24,44 2,93 4,44 5,26 30,91 3,25 

%60 47,01 24,30 2,57 5,03 5,01 36,26 3,07 

%70 45,30 23,36 2,17 5,90 4,74 40,74 2,88 
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Tablo 13’e bakıldığında sıfır atanması ve alt sınır/2 atanması yöntemleri 

incelendiğinde tespit edilemeyen veri oranı %5’den %50’ye doğru artarken, 

RMSE’nin artış gösterdiği, bu orandan sonra ise RMSE’nin azaldığı görülmüştür. Alt 

sınır atanması yöntemi incelendiğinde; tespit edilemeyen veri oranları artarken 

RMSE’nin azaldığı görülmüştür. Tobit regresyon yöntemiyle yapılan simülasyonlar 

sonucunda tespit edilemeyen veri oranı %30’a kadar RMSE’nin kadar azaldığı bu 

orandan sonra arttığı görülmüştür. ROS ve çoklu değer atama yöntemleri tespit 

edilemeyen veri oranı arttıkça RMSE’nin azaldığı görülmüştür. Tespit edilemeyen veri 

regresyon yöntemi tespit edilemeyen veri oranı arttıkça RMSE’nin arttığı görülmüştür.  

Yöntemler birbiriyle kıyaslandığında alt sınır ataması, Tobit regresyon ve 

çoklu atama diğer yöntemlere göre daha düşük RMSE değerlerine sahiptir. Bu üç 

yöntem içinde alt sınır ataması ve çoklu atama birbirlerine benzerlik gösterirken tespit 

edilemeyen veri oranı %30 ve üstü durumlarda alt sınır atamasının RMSE değeri daha 

düşük bulunmuştur. Tobit regresyon yöntemi için %20 ve daha yüksek veri oranları 

için diğer yöntemlerden daha yüksek RMSE değerine sahiptir. 
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Tablo 14: R2=0,50 ve n=500 için RMSE değerleri 

Tespit  

Edilemeyen  

Veri Oranı 

Sıfır Atanması 
Alt Sınır/2  

Atanması 

Alt Sınır  

Atanması 

Tobit Regresyon ROS 
Tespit Edilemeyen  

Veri Regresyonu 
Çoklu Değer Atama 

%5 21,95 12,05 4,31 4,30 6,18 3,06 4,23 

%10 29,39 15,70 4,16 4,18 6,07 6,22 4,08 

%15 34,36 18,15 4,00 4,08 5,95 9,39 3,94 

%20 38,05 19,98 3,86 4,02 5,86 12,57 3,83 

%25 40,79 21,34 3,71 3,98 5,75 15,73 3,73 

%30 42,93 22,40 3,56 3,98 5,65 18,87 3,63 

%40 45,80 23,80 3,27 4,13 5,45 25,03 3,44 

%50 47,04 24,38 2,93 4,47 5,24 30,89 3,26 

%60 46,91 24,25 2,57 5,02 4,97 36,26 3,07 

%70 45,23 23,31 2,16 5,87 4,66 40,74 2,87 
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Tablo 14’e bakıldığında sıfır atanması ve alt sınır/2 atanması yöntemleri 

incelendiğinde tespit edilemeyen veri oranı %5’den %50’ye doğru artarken, 

RMSE’nin artış gösterdiği, bu orandan sonra ise RMSE’nin azaldığı görülmüştür. Alt 

sınır atanması yöntemi incelendiğinde; tespit edilemeyen veri oranları artarken 

RMSE’nin azaldığı görülmüştür. Tobit regresyon yöntemiyle yapılan simülasyonlar 

sonucunda tespit edilemeyen veri oranı %30’a kadar RMSE’nin kadar azaldığı bu 

orandan sonra arttığı görülmüştür. ROS ve çoklu değer atama yöntemleri tespit 

edilemeyen veri oranı arttıkça RMSE’nin azaldığı görülmüştür. Tespit edilemeyen veri 

regresyon yöntemi tespit edilemeyen veri oranı arttıkça RMSE’nin arttığı görülmüştür.  

Yöntemler birbiriyle kıyaslandığında alt sınır ataması, Tobit regresyon ve 

çoklu atama diğer yöntemlere göre daha düşük RMSE değerlerine sahiptir. Bu üç 

yöntem içinde alt sınır ataması ve çoklu atama birbirlerine benzerlik gösterirken tespit 

edilemeyen veri oranı %30 ve üstü durumlarda alt sınır atamasının RMSE değeri daha 

düşük bulunmuştur. Tobit regresyon yöntemi için %15 ve daha yüksek veri oranları 

için diğer yöntemlerden daha yüksek RMSE değerine sahiptir. 
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Tablo 15: R2=0,50 ve n=1000 için RMSE değerleri 

Tespit  

Edilemeyen  

Veri Oranı 

Sıfır Atanması 
Alt Sınır/2  

Atanması 

Alt Sınır  

Atanması 

Tobit Regresyon ROS 
Tespit Edilemeyen  

Veri Regresyonu 
Çoklu Değer Atama 

%5 21,93 12,04 4,31 4,31 6,17 3,06 4,23 

%10 29,35 15,68 4,15 4,18 6,06 6,22 4,07 

%15 34,35 18,14 4,00 4,08 5,95 9,39 3,94 

%20 38,05 19,98 3,87 4,03 5,85 12,57 3,84 

%25 40,75 21,32 3,72 4,00 5,75 15,73 3,74 

%30 42,90 22,38 3,56 3,99 5,64 18,87 3,63 

%40 45,76 23,78 3,26 4,13 5,44 25,03 3,44 

%50 47,05 24,38 2,93 4,46 5,21 30,89 3,25 

%60 46,98 24,29 2,57 5,02 4,94 36,25 3,07 

%70 45,21 23,31 2,18 5,91 4,66 40,73 2,89 
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Tablo 15’e bakıldığında sıfır atanması ve alt sınır/2 atanması yöntemleri 

incelendiğinde tespit edilemeyen veri oranı %5’den %50’ye doğru artarken, 

RMSE’nin artış gösterdiği, bu orandan sonra ise RMSE’nin azaldığı görülmüştür. Alt 

sınır atanması yöntemi incelendiğinde; tespit edilemeyen veri oranları artarken 

RMSE’nin azaldığı görülmüştür. Tobit regresyon yöntemiyle yapılan simülasyonlar 

sonucunda tespit edilemeyen veri oranı %30’a kadar RMSE’nin kadar azaldığı bu 

orandan sonra arttığı görülmüştür. ROS ve çoklu değer atama yöntemleri tespit 

edilemeyen veri oranı arttıkça RMSE’nin azaldığı görülmüştür. Tespit edilemeyen veri 

regresyon yöntemi tespit edilemeyen veri oranı arttıkça RMSE’nin arttığı görülmüştür.  

Yöntemler birbiriyle kıyaslandığında alt sınır ataması, Tobit regresyon ve 

çoklu atama diğer yöntemlere göre daha düşük RMSE değerlerine sahiptir. Bu üç 

yöntem içinde alt sınır ataması ve çoklu atama birbirlerine benzerlik gösterirken tespit 

edilemeyen veri oranı %30 ve üstü durumlarda alt sınır atamasının RMSE değeri daha 

düşük bulunmuştur. Tobit regresyon yöntemi için %15 ve daha yüksek veri oranları 

için diğer yöntemlerden daha yüksek RMSE değerine sahiptir. 
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Tablo 16: R2=0,50 ve n=5000 için RMSE değerleri 

Tespit 

Edilemeyen 

Veri Oranı 

Sıfır Ataması 
Alt Sınır/2 

Ataması 

Alt Sınır 

Atanması 

Tobit 

Regresyon 
ROS 

Tespit 

Edilemeyen Veri 

Regresyonu 

Çoklu Değer 

Atama 

%5 21,91 12,03 4,30 4,31 6,17 3,06 4,23 

%10 29,34 15,67 4,16 4,19 6,06 6,22 4,08 

%15 34,34 18,14 4,01 4,09 5,95 9,39 3,95 

%20 38,00 19,96 3,86 4,02 5,84 12,57 3,83 

%25 40,76 21,32 3,71 3,99 5,74 15,73 3,73 

%30 42,90 22,38 3,57 4,00 5,63 18,87 3,63 

%40 45,69 23,74 3,26 4,13 5,42 25,02 3,44 

%50 46,99 24,35 2,94 4,47 5,20 30,88 3,26 

%60 46,88 24,24 2,58 5,04 4,94 36,25 3,08 

%70 45,18 23,30 2,18 5,91 4,62 40,71 2,89 
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Tablo 16’ya bakıldığında sıfır atanması ve alt sınır/2 atanması yöntemleri 

incelendiğinde tespit edilemeyen veri oranı %5’den %50’ye doğru artarken, 

RMSE’nin artış gösterdiği, bu orandan sonra ise RMSE’nin azaldığı görülmüştür. Alt 

sınır atanması yöntemi incelendiğinde; tespit edilemeyen veri oranları artarken 

RMSE’nin azaldığı görülmüştür. Tobit regresyon yöntemiyle yapılan simülasyonlar 

sonucunda tespit edilemeyen veri oranı %25’e kadar RMSE’nin kadar azaldığı bu 

orandan sonra arttığı görülmüştür. ROS ve çoklu değer atama yöntemleri tespit 

edilemeyen veri oranı arttıkça RMSE’nin azaldığı görülmüştür. Tespit edilemeyen veri 

regresyon yöntemi tespit edilemeyen veri oranı arttıkça RMSE’nin arttığı görülmüştür.  

Yöntemler birbiriyle kıyaslandığında alt sınır ataması, Tobit regresyon ve 

çoklu atama diğer yöntemlere göre daha düşük RMSE değerlerine sahiptir. Bu üç 

yöntem içinde alt sınır ataması ve çoklu atama birbirlerine benzerlik gösterirken tespit 

edilemeyen veri oranı %30 ve üstü durumlarda alt sınır atamasının RMSE değeri daha 

düşük bulunmuştur. Tobit regresyon yöntemi için %15 ve daha yüksek veri oranları 

için diğer yöntemlerden daha yüksek RMSE değerine sahiptir.  
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5.TARTIŞMA 
 

Araştırmalarda farklı nedenlere bağlı olarak tespit edilemeyen veriler ortaya 

çıkmaktadır. Bu sorun, yapılan çalışmaların veri toplanması safhasında verinin 

toplanmasının güç, maliyetli ve de zahmetli olduğu alanlarda çok daha önemli bir hal 

almaktadır. Bunların yanı sıra gözlem değerlerinin azalması, çalışmanın güvenirliğinin 

azalması hatta bazı analizlerin yapılamaması gibi farklı sorunları da beraberinde 

getirmektedir. Bu nedenle tespit edilemeyene verilerin tahmininde kullanılan bir takım 

yöntemler geliştirilmiş veya var olan farklı yöntemler bu alanda da uygulanmıştır. Bu 

konu ile ilgili yapılan çalışmalar çok fazla sayıda bulunmamakla birlikte kullanılan 

yöntemlerden bazıları yerine değer atama, çoklu atama, Tobit regresyon, ROS ve tespit 

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

Helsel (2005), yerine değer atama yönteminin yanlı sonuçlar verdiği 

konusunda araştırmacıları uyarmıştır. Ayrıca sıfır atanması, alt sınırın yarısının veya 

alt sınırın atanmasının herhangi bir temele dayanmadığı konusunda uyarmıştır. Ancak 

yine de bu yöntemlerin kullanıldığı araştırmalar mevcuttur (Hae, 2008; Koru-Sengul 

T ve ark., 2011). 

Rubin (1978), çoklu değer atama yönteminin tekli atama yöntemlerine göre 

daha avantajlı olduğunu belirtmiştir. Çoklu atama rastgele yapıldığında tahmin 

değerinin etkililiğini arttırmaktadır. Yanıtsız modeller için birden fazla atama yaptığı 

için yapılan atamalar birleştirilerek geçerli çıkarımlar elde edilmektedir. Birden fazla 

model içerisinde tekrarlı atamalar yaptığı için birden fazla tam veri seti elde edilir 

bundan dolayı hassas çıkarımlar yapılmasını sağlamaktadır (Rubin, 1987). ROS 

tahminleri log transformasyonundan dolayı yanlıdır. Yapılan simülasyon çalışmaları 

bu yöntemi kullanmanın küçük bir yanlılığa yol açtığını göstermiştir (Elobeid ve ark., 

2008). 

Çalışmamıza benzer şekilde çok fazla sayıda yöntemin karşılaştırıldığı kaynak 

pek bulunmamakla birlikte Hae ve ark.(2008) yaptıkları çalışmalarında tespit 

edilemeyen veri analizi için karşılaştırdıkları yöntemlerde; tespit edilemeyen veri 

oranının %30 dan az olduğu durumlarda tobit regresyon analizinin iyi sonuçlar 

verdiğini ortaya koymuşlardır. Tespit edilemeyen veri oranı %10 dan %70 e doğru 
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artarken yaptıkları analizler sonucunda tüm tespit edilemeyen veri oranları göz önüne 

alındığında çoklu değer atama yönteminin en iyi performansı gösterdiğini 

belirmişlerdir. 

Diğer çalışmalardan farklı olarak bu çalışmada veri türetimi belirli R2 düzeyleri 

için gerçekleştirilmiş ve yöntemler RMSE’ye göre karşılaştırılmıştır. Farklı R2 

değerlerinde yöntemlerde benzer değişimler söz konusu olmuştur. Aynı R2 değerlerine 

sahip her bir yöntem için örneklem büyükleri değiştikçe yöntemlerin RMSE değerinin 

değişmediği görülmüştür.  

Çoklu değer atama, ROS ve alt sınır atanması yöntemlerinde tespit edilemeyen 

veri oranı arttıkça RMSE’nin azaldığı görülürken; sıfır atanması, alt sınır/2 atanması, 

tobit regresyon ve tespit edilemeyen veri regresyonu yöntemlerinde ise tespit 

edilemeyen veri oranı arttıkça RMSE’nin genelde arttığı görülmüştür. 

Karşılaştırdığımız yöntemler farklı R2 değerlerinde incelendiğinde; çoklu değer atama, 

alt sınır atanması ve tobit regresyon yöntemlerinin RMSE değerinin diğer yöntemlere 

göre daha düşük olduğu görülmüştür.  Ancak tespit edilemeyen veri oranı arttıkça tobit 

regresyon yönteminin RMSE değerinin diğer iki yöntemden daha yüksek olduğu 

bulunmuştur. 

Tespit edilemeyen veri oranları açısından bakıldığında uygulamada düşük 

oranlar ile karşılaşılmaktadır. Tespit edilemeyen veri oranı %15 altında ve R2’nin 

0,70’in üstünde olması durumunda çoklu değer atama, alt sınır atanması ve Tobit 

regresyon yöntemlerinin RMSE değerinin diğer yöntemlere göre daha düşük olduğu 

görülmüştür. Ancak R2’nin 0,50 olması durumunda ise tespit edilemeyen veri 

regresyonu diğer yöntemlerden daha düşük RMSE’ye sahiptir. 

Sonuç olarak; farklı R2, farklı örneklem büyüklüklerinde ve tespit edilemeyen 

veri oranına göre yapılan analizler sonucunda tespit edilemeyen veri analizi yöntemi 

olarak ön plana çıkan üç yöntem alt sınır ataması, tobit regresyon ve çoklu değer atama 

yöntemi birçok senaryoda en düşük RMSE’ye sahip olsa da düşük R2 sahip model için 

tespit edilemeyen veri regresyonu da alternatif bir yöntemdir.  
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