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OZET

Bu calismada amag, bireysel tercih davramisi teorilerinin tercihler tizerindeki
etkilerini pazarlama ve ekonomi disiplinlerine dayanarak aciklamaktir. Fayda
maksimizasyonu teorisi dikkate alinarak tercihlerin Olgiilmesi ve modellenmesinde
kullanilan teknikler ac¢iklanmustir. Tercih teorisinin faktorleri olan karar verici,
alternatfiler, alternatiflerin nitelikleri ve karar kurallar1 ekonometrik teorilere gore
agiklanmistir. Calismanin ana amaci olan kesikli tercih modellerinin olusumu ve
Ozellikleri tanimlanip, analizde kullanilan modeller ayrintili sekilde ele alinmustir.
Uygulama boliimiinde STATA paket programi kullanilarak 300 haneye iligskin
restoran tercihlerinin modellenmesi incelenmistir. Modelleme yapilirken kesikli
tercih modellerinden nested logitin veriler i¢in uygun oldugu Hausman testi ile
saptanmistir. Etkin tercih modeli kararlastirildiktan sonra restoran tercihlerini

etkileyen faktorler belirlenmis ve yorumlanmustir.
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1. GIRIS

Giliniimlizde artan kiiresellesme egilimi ve teknolojik gelisim siireci firmalarin
bircogu ic¢in yeni firsatlar ve pazarlar anlamina gelmektedir. Boyle bir ortamda
firmalar tiiketicilerin beklentileri dogrultusunda yeni tiriinler olusturmak ve bunlarin
gelistirilmesi lizerinde ¢aligmak zorunda kalmiglardir. Rekabetin gelistigi piyasalarda
ve tiiketicinin daha secici oldugu durumlarda firmalar farkli 6zelliklere ve etkin
kalite kavramina ihtiya¢c duymaktadir. Ciinkii bu sekilde basarili mal ve hizmetlerle
tiikketicilerin beklentilerini karsilayabilirler. Firmalar kendilerini gelistirebilmek i¢in
tilketicilerin dinamik bir yap1 gosteren tercihlerini bilmek durumundadirlar. Bu

nedenle tiiketici tercihlerini 6lgmek ve analiz etmek ¢ok dnemlidir.

Tiiketici tercihlerinin iki 6nemli agilimi vardir. Bunlardan ilki modelleme; bir {iriiniin
degerlendirilmesi ve sonucunda tercih edilmesi siirecini kapsamaktadir. ikincisi
Olctimleme, belirli bir karar kuralinin uygulandigini varsayarak olasi bazi hatalarla
tercihlerin siniflandirilmasina dayanmaktadir. Karsilagilan temel problem ayrintili
alternatifler kiimesinden yapilan tercihleri modellemektir. Dolayisiyla tercihlerin

degerlendirilmesi ve 6l¢iilmesi bazi istatistiksel modeller yardimiyla yapilmaktadir.

Tiiketici tercihlerinin belirlenmesi ic¢in kullanilan yontemlerden en yaygin olam
kesikli tercih analizidir. Kesikli tercih analizinde Oncelikle tercih yapacak kisilere
baz1 alternatifler sunulup bu alternatiflerden birini ya da birkacini tercih etmesi
istenmektedir. Kisinin kendi faydasin1i maksimum yapan alternatifi tercih edecegi
asikardir. Kesikli tercih analizinde fayda maksimizasyonu kurali gegerlidir.
Dolayisiyla en yiiksek faydaya sahip alternatifin tercih edilecegi varsayilarak
modelleme yapilir. Model, gozlenen bagimsiz degiskenlere ve bilinmeyen
parametrelere gore ifade edilen fayda fonksiyonlarindan, bunlarin degerlerinden ve
tercih durumuyla karsilasildiginda karar vericiler tarafindan yapilan gézlemlenmis
tercihlerin O6rnekleminden tahmin edilen degerleri igermektedir. Bu tahminler her
zaman bagarili olmamaktadir. Bu nedenle ilk olarak psikolojide ortaya ¢ikan ve

alternatiflerin faydalarini rassal degiskenler olarak ele alan rassal fayda teorisi



dikkate alinmaktadir. Dolayisiyla, alternatifin tercih edilme olasiligl, miimkiin
alternatifler arasindan en yiiksek faydaya sahip olan olasilik olarak

tanimlanmaktadir.

Calismanin ilk agamasinda bireysel tercih davranisi teorileri incelenirken, bireylerin
alternatifi tercih etmesi satin alma Oncesi, satin alma ani ve sonrasi olarak ti¢ safhali
bir silirecte degerlendirilmistir. Tiiketici davranis1 teorisi karar verici, alternatifler,
alternatiflerin nitelikleri ve karar kurallarindan olusmaktadir. Bu boliimde, 6zellikle
karar kuralini etkileyen ekonomik tercih teorileri lizerinde durulmustur. Bu teoriler
Lancaster tarafindan genisletilen sekliyle neoklasik ekonomik teori, von Neumann-
Morgenstern tarafindan gelistirilen belirsizlik altinda risk-tercih teorisi, Luce fayda
modeli ve Thurstone sabit fayda modelidir. iktisat disiplinine dayanan bu teorik
sistemler aciklanarak, tiiketicinin tercih tutumunun nasil modellendigi {izerinde
durulmustur. Oncelikle, her bir teorinin nasil gelistirildigi, fayda maksimisazyonuyla
ilgili tercih aksiyomu, tercih alternatifleri ve ortaya c¢ikan tercihin yapisi
aciklanmistir. Ayrica fayda teorisinin parametrelestirilmesi ve tahmininde kullanilan
yontemler aciklanarak, bu konuda yapilan gegmis calismalara deginilmistir. Ayrica,
Luce fayda modeli ve Thurstone sabit fayda modeli teorinin dayandigi kesikli tercih

kavrami ve ozellikleri a¢iklanmastir.

Uygulamanin temel amaci, tliketici tercihlerinin 6l¢iimii ve analizi i¢in uygun
modelleme stratejilerinin asamalarini ortaya koymak ve tercih davranisi teorilerinin
nasil kullanildigini géstermektir. Teknik anlamda modelleme siirecinin ve uygunluk
testlerinin nasil isledigi ve sonuglarin nasil yorumlanacag: iizerinde durulmus ve
STATA paket programi yardimiyla 300 hane {izerinden 7 restoran i¢in uygulamasi
yapilmistir. Tercihleri etkileyen faktorlerin dogru bir bigcimde belirlenmesinin
pazarlama ve satis stratejilerine katkisi ¢cok biiyliktiir. Bu sebepten bu tiir analizlerin

ekonomik getiriye olan katkis1 vurgulanmaya ¢alisilmistir.



2. BIREYSEL TERCIH DAVRANISI TEORILERI:

Geleneksel tiiketim teorisi, tiretilen ¢esitli mal ve hizmet gruplarindan elde edilecek
fayday1 optimize eden tercihlerde bireylerin davranislariyla ilgilenmektedir. Boylece
emek piyasasi i¢inde bireysel iiretici davranislari da tiiketim teorisi, yani talep teorisi
varsayimlar1 i¢inde yer almaktadir. Geleneksel talep teorisi malin fiyati, diger
mallarin fiyati, tiketici geliri ve tiiketici zevkleri gibi faktorleri ele almaktadir.
Piyasa talebinin tiiketici taleplerinin toplami oldugu varsayildigindan geleneksel
talep teorisi bireysel tiiketici davraniginin incelenmesiyle baslar (Koutsoyiannis,
1987). Bu teoride tiiketicinin rasyonel oldugu varsayilmaktadir. Gelir ve fiyatlar
verildiginde tiiketici, tiiketimini maksimum tatmini ya da fayday1 saglayacak bir
sekilde planlar. Bu 6zellik fayda maksimizasyonu aksiyomudur. Geleneksel talep
teorisi tiiketicinin tam bilgiye sahip oldugunu, yani tiiketicinin tiim tiiketilebilir
mallarin neler oldugunu, bu mallarin fiyatlarin1 ve kendi gelirinin ne oldugunu

bildigini varsayar (Koutsoyiannis, 1987).

Tiiketici davranisi, bireyin mal ve hizmetleri tercih etme, satin alma, kullanma ve
elden ¢ikarmadaki kararlar ile ilgili faaliyetleri olarak tanimlanmaktadir. Boylece
satin alma Oncesi, satin alma an1 ve sonrasi olarak 3 sathali bir siiregten soz edilir.
Bir taraftan {reticiler ya da pazarlamacilar tiiketicileri iiriin ve hizmetlere
yonlendirecek kararlar alirken, diger taraftan tiiketiciler de kendilerine sunulan
alternatifler igerisinden ihtiyaclara en uygun olan1 ve en yiiksek fayday:1 saglayani
tercih etmeye c¢aligmaktadir. Bu nedenle bireylerin faydalarinin hesaplanmasi ¢ok
onemlidir. Bu hesaplamada bireysel tercihlerin belirlenmesi en énemli kisimdir ve
hata yapilmamas1 gerekmektedir. Davraniglar1 ve tercihleri modellemek her zaman
icin zor bir asamayir olusturmustur. Bireysel tercih davraniglarini hatasiz
belirleyebilmek icin tercih teorisinin yapisini, karar vericiyi, alternatifleri,

alternatiflerin niteliklerini ve karar kuralini1 ¢cok 1yi bilmek gerekir.

2.1. TERCIH DAVRANISI TEORILERININ YAPISI



Pazarlama ve ckonometride tiiketici tercihlerini 6l¢gmek ve analiz etmek en c¢ok
tizerinde arastirilan konulardir. Tiketici tercihlerinin modellenmesi ve Ol¢iimii
tizerinde durulan en Onemli sorundur. Bu sebepten tiiketici tercihlerinin
modellenmesinde ve Ol¢giilmesinde birgok teknik kullanilmaktadir. Sekil 2.1 tiiketici

tercih modellerine ve 6l¢iim tekniklerine genel bir bakis1 gostermektedir.

Tiiketici Tercih Yapist
|
1 1
Model Ol¢iim
| |
1 1 1 1
Karsilayici Olmayan Karsilayici Diizenleyici Diizenleyici Olmayan
(or. Baglayici, Ayirict) (or. Toplamsal, Carpimsal, (Or. CASEMAP)
Cokterimli )
Kesikli
— (Orn. Logit, Probit)
Sirali
e (Or. MONANOVA,
LINMAP)
Metrik
b (Or. OLS)

Sekil 2.1 Tiiketici tercih modelleri ve 6l¢tim teknikleri

Tiketici tercih yapis1 modellenirken karsilayici ve karsilayici olmayan modeller
kolaylikla ayirt edilebilmektedir. Karsilayict modeller 6zellikle nitelikleri dikkate
alan bir strateji izlemektedir. En 6nemli karsilayic1t modeller toplamsal, ¢arpimsal ve
cokterimli modellerdir. Karsilayict modellerde bilgi, mal ya da hizmetin genel
degerlendirmesine (fayda ya da tercih) gore nitelendirilmektedir. Toplamsal
modelde, her bir nitelik 6nemlilik derecelerine gore agirliklandirilmakta ve bu
agirliklar genel degerlendirme olusturmak i¢in kullanilmaktadir. Carpimsal modelde,
benzer bicimde yapilan agirliklandirma carpimsal sekilde birlestirilerek
degerlendirmeye katilmaktadir. Cokterimli model ise her iki modelin karmasi

seklindedir.



Karsilayici olmayan modellerin en 6nemlileri baglayic1 ve ayirict modellerdir.
Baglayici modellerde tiiketici bir mal ya da hizmeti biitiin niteliklerini kabul ettigi
taktir de dikkate almaktadir. Herhangi bir nitelik eksik ise mal ya da hizmetten
vazgecilmektedir. Ayirict modellerde ise tercih edilen mal ya da hizmetin istenilen
biitliin nitelik degerlerine sahip olmasma gerek yoktur. Tercih edilen mal ya da

hizmetin en az bir {istiin nitelige sahip olmasi yeterlidir.

Tiiketici tercihlerinin Sl¢limii ise diizenleyici ve diizenleyici olmayan yaklagimlar
seklinde ikiye ayrilmaktadir. Diizenleyici yaklasimlar davranis modellerinin
beklenen deger sinifina dayanmaktadir. Burada ¢ok nitelikli {iriin i¢in toplam fayda
liriiniin nitelik degerleri ile karar verici tarafindan kararlagtirilan birlesik deger
oranlarmin agirhikli toplamina esittir. Kendi kendini agiklayan bu modeller
uygulamada tiiketici tercih yapisini olusturmak i¢in kullanilmaktadir (Zwerina,
1997). Bu modellerde birey ilk once nitelik degerlerini istek derecesine gore
degerlendirilmekte, daha sonra niteliklerin goreceli 6nemliliklerini nitelikler arasinda
pay ederek belirlemekte ve mal ya da hizmetin toplam faydasi nitelik degerlerinin
agirlikli toplami olarak hesaplanmaktadir. Burada agirliklar karar verici bireyden
bireye farliliklar gostermektedir. Bu modellere verilebilecek en bilinen 06rnek

CASEMAP’tir (Srinivasan, 1988).

Kendi kendini aciklayan modellerde bazi problemler ortaya ¢ikmaktadir. En dnemli
problem tercih yapilarinin degerlendirilmesindeki yetersizliktir. Ornegin, niteliklerin
onemleri kararlastirilirken birey daha énemli bir nitelige daha az deger ya da daha
Onemsiz bir nitelie daha fazla deger bicebilmektedir. Bu sorunu ¢dzmek igin

diizenleyici olmayan yontemler kullanilmaktadir.

Diizenleyici olmayan yontemler tiiketici tercih yapisini tahmin ederken bireyin
kendisine tercih yapisi hakkinda da soru sormamakta ve farkli iirlinler kiimesinin
genel degerlendirmesiyle ilgilenmektedir (Zwerina, 1997). Bireylerden ya fark edilen
tercihlerini gosteren {iriin ¢esitlerini derecelendirmeleri ya da 6rnegin 100 puanlik
satin-alma olasilig1 Olcegi seklinde oranlamalari istenmektedir. Daha sonra elde
edilen bu tercih yapilarina istatistiksel yontemler uygulanmaktadir. Oranlamada
(metrik 6l¢iim) en kiiclik kareler yontemi ve derecelendirmede MONANOVA ya da
LINMAP gibi daha uzmanlasmis yontemler kullanilmaktadir. En kiiciik kareler



yonteminin kullanim kolayligi ve yaygin kullanilirligi bu modeli daha da popiiler bir
yapmaktadir. Oran ve derece verilerine dayali olan bu yontemler konjoint analizlerin

baslicalaridir.

Konjoint analizde ortaya ¢ikan baslica model kesikli tercih modeli ya da diger bir
deyisle tercih-odakli konjoint analizdir. Son yillarda konjoint analiz ve kesikli tercih
modelleri tiiketici tercihlerini 6lgmek ve analiz etmek i¢in kullanilan yontemlerdir.
Bu yontemler akademide ve endiistride kullanilan baglica yontemlerdir (Carroll ve
Green, 1995). Burada o6zellikle iki popiiler metot olan ve tiiketici tercihlerini ¢alisan
konjoint analiz yardimiyla kesikli tercih modelleri agiklanacak ve bu iki metot

karsilastirilacaktir.

Konjoint analiz bireylerin satin-alma olasilig1 olgegi gibi tiim profil kiimesini
siniflandirmakta, derecelendirmekte ya da oranlamaktadir. Bu profiller ¢oklu
faktorler (ya da nitelikler) ve mal ya da hizmetlerdir. Genel anlamda en kiiciik
kareler yontemi verilere uygulanmakta ve kismi degerler olarak bilinen parametreler
tahmin edilmektedir. Sonuglar tiiketicinin belirli bir {irlinii nasil algiladigini ve
degerlendirdigini agiklamaktadir ve yeni bir iiriinlin gelistirilmesinde pazar paylarini

kestirmektedir.

Kesikli tercih modelleri ise dogrudan tiiketici tercihlerini ¢alisan ve son yillarda
bircok bilim dalinda popiilerligi artan bir metottur. Bu metotta bireyler genellikle
rekabetci alternatiflerin tanimlandig1 kiimelerle karsilasilmaktadir (Zwerina, 1997).
Bireylerden her bir kiimeden en faydali alternatifi tercih etmeleri istenmektedir.
Stokastik tercih modelleri (¢ok terimli logit, probit modeller vb.) bu tiir tercih

verilerine uygulanmaktadir.

Kesikli tercih modelleri geleneksel konjoint analize oranla bircok avantaja
sahiptirler. {1k olarak veriler olas1 satin-alma kararlarini igermektedir. Bireyler igin
bu kararlarin belirtilmesi oranlama ve derecelendirmeden daha gergekgi, daha basit
ve daha az belirsiz olan bir istir. Ikincisi dogrudan pazar paylarmin tahmin
edebilebilmesidir. 3.iinclisii fiyat belirlemede alternatiflerin spesifik nitelik ve

degerlerinin kolay bir sekilde diizenlenebilmesidir. Son olarak da tercih etmeme



secenedi (ya da sabit alternatif) sadece pazar paylar1 yerine talep derecesini de

tahmin etmek i¢in modele eklenebilmektedir.

Bu avantajlarin yaninda kesikli tercihlerde tercihlerin bahsedilen oran ve
derecelerden daha az bilgilendirici olmasi 6nemli bir dezavantadir. Tercih
uygulamalar1 genellikle daha giivenilir parametre tahminleri elde edebilmek ig¢in
daha biiylik sayida gozlemlere ihtiya¢ duymaktadir. Yani tercih uygulamalar

bireysel degerler yerine toplam degere uygulanmaktadir.

Tercih problemine 6rnek olarak McFadden (1978)’in her giin evden ise giden bir
bireyin ise gidis sekline karar vermesi verilebilmektedir. Birey cevresi ya da ulagim
hizmeti veren kurum gibi biitiin alternatiflerden haberdar olmamasina ragmen ulagim
icin uygun alternatif tiirlerine karar verebilmektedir. Bireyin alternatifleri otomobil
ile ulasim, otobiis ile ulasim ve yiirimek oldugunda karar siirecinin bir sonraki
asamasinda birey, her miimkiin alternatifin nitelikleri hakkindaki bilgileri toplamakta
ve degerlendirmektedir. Bireyin tercihinde ulasim siiresi, ulasim maliyeti ve konfor
niteliklerinin dikkate alindig1 varsayildiginda birey tercih yaparken bir karar kural
uygulamaktadir. Uygulanan karar kurali bireyin faydasini maksimize edecek sekilde
olmaktadir. Karar verme siirecinin son asamasi ise tercih edilen ulasim sekli

kullanilarak evden ise yapilan yolculuktur.

Ulasim talep problemlerinde, son 25 yildir toplamsal olmayan modeller énemli bir
rol oynamaktadir. Bu modeller talebin toplumdaki her bir bireyin farkli kararlarinin
sonucu oldugunu goz onilinde tutmaktadir. Bu kararlar genellikle alternatiflerin sonlu
kiimesinden olusan tercihleri i¢ermektedir. Dikkate alinan sistem bir sonraki tercih
tahminini, davraniglar1 kontrol etmeyi ya da etkilemeyi ve performansi en iyi sekilde
kullanmay1 hesaba katmaktadir. Kisaca, tercih teorisi, asagidaki olmazsa olmaz

faktorlerin toplami olan bir siire¢ seklindedir (Bierlaire, 1997):

1. Karar verici,
Alternatifler,

Alternatiflerin nitelikleri,

i

Karar kurallar.



2.1.1. Karar Verici

Tercih teorisinde bu faktor karar vericinin kim oldugunu ve karakterini
aciklamaktadir. Karar verici bir birey, aile ya da hane halki olabilmektedir. Pratikte
bu varsayim kisitlayic1  degildir.  Birey kavrami  uygulamaya  gore
genigletilebilmektedir. Karar verici bir sirket ya da kamu dairesi gibi organizasyonlar
da olabilmektedir. Bu sekilde bir grup insan ya da bir organizasyon, tek bir karar
verici olarak ele alindiginda icerisindeki karmasik etkilesimler de kismen goz ardi

edilebilmektedir.

Farkli tercih durumlariyla karsilasan karar vericiler farkli begenilere sahiptir. Bu
nedenle siirecin sonunda toplam taleple ilgilenilmesine ragmen, karar vericiler
arasinda olusan karar verme siirecindeki farkliliklarin da dikkate alinmasi
gerekmektedir. Evden ise ulasim tercihinde otomobil tiirii ve ulagim maliyetleri
degiskenleri dikkate alindiginda tercih, otomobilin tiirii ve benzin g¢esidine bagh
olmaktadir. Ayrica, karar vericinin en yliksek maliyeti 6deme istegi aylik gelirine

iligkindir.

Kararlar1 etkileyen grup ici etkilesimlerin degiskenliginden dolayi, grup karar
siireleri arasinda daha fazla farkliliklar ortaya c¢ikmaktadir. Ornedin, otomobil
secerken, bazi ev halki kararlari, baskin ev halki iiyesinin bireysel tercihi

olabilmektedir (Ben-Akiva ve Lerman, 1985).

2.1.2. Alternatifler

Tercih alternatifleri karar vericinin olasit 6zelliklerini kararlastirmaktadir. Bireyin
tercihi incelenirken neyin tercih edildigi bilgisi kadar neyin tercih edilmedigi
bilgisine gerek vardir. Bunun i¢in bireyin tercihini ger¢eklestirirken dikkate aldigi
fikir ya da alternatifler bilgisi dikkate alinmalidir. Bu ylizden Oncelikle, bu

alternatifleri igeren “tercih kiimesini” tanimlamak gerekmektedir (Bierlaire, 1997).

Tercih kiimesinin tanimlanmasi uygulamanin igerigine baghdir ve iki sekilde ifade

edilmektedir. Ilki siirekli tercih kiimesidir. Bu tiir tercih kiimeleri, ¢alismanin



kapsami disinda oldugu i¢in burada dikkate alinmayacaktir. Ikincisi ise alternatiflerin

stirekli olmadig1, yani kesikli tercih kiimesidir.

Kesikli tercih kiimesi agikca listelenebilen smirli sayida alternatifi igermektedir.
Bireyin evden ise gitmek icin tercih ettigi ulasim sekli kesikli tercih kiimesi ile
sonuclanan tipik bir drnektir. Tercih kiimesinin tanimlamasi, oncelikle alternatiflerin
listesinin tanimlanmasina dayanmaktadir. Bu tanimlamayi gerceklestirmek icin,
tercih kiimesinin iki kavrami goz onilinde tutulmalidir: evrensel tercih kiimesi ve

sinirlandirilmig tercih kiimesi.

Evrensel tercih kiimesi uygulama kapsamindaki biitiin potansiyel alternatifleri
icermektedir. Yani ulasim tercihinde evden ise giderken kullanilabilecek tiim
alternatifleri icermesi gerekmektedir. Bu alternatifler yiirtimek, bisiklet, otobiis,
otomobil vb. olabilirken ucak da bir ulasim araci olsa da burada bir alternatif

olamayacagindan evrensel tercih kiimesine eklenmemektedir.

Sinirlandirilmis tercih kiimesi ise karar verici i¢in hem uygun, hem de karar siireci
sirasinda bilinen alternatifleri i¢eren evrensel tercih kiimesinin alt kiimesidir. Bir
alternatifin uygunlugu, en genel tanimiyla, fiziksel uygunluk (bireyin evi ile isyeri
arasinda kullanabilecegi ulasim sekilleri), parasal kaynaklar (hususi otomobil ile
gitmenin az gelirli ¢alisan i¢in karsilanamamast), zamanin uygunlugu (evden igyerine

gitmede trafik faktorii) ve bunun gibi kisitlarla tanimlanmaktadir.

2.1.3. Alternatiflerin Nitelikleri

Tercih kiimesindeki alternatiflerin her biri niteliklerle tanimlanmaktadir. Karar
vericinin tanimlanmasina benzer sekilde, arastirmaci bireyin tercihini etkileyen
alternatiflerin niteliklerini tanimlamalidir. Baz1 nitelikler farkli alternatifler ig¢in ayni
olmakla birlikte bazilar1 her bir alternatif igin spesifiktir. Ayrica uygulamanin

igerigine bagl olarak bazi kalitatif nitelikler de goz 6niinde bulundurulmaktadir.

Bir nitelik kesinlikle gozlenen bir veri olmak zorunda degildir. Mevcut verinin bir
fonksiyonu olabilmektedir. Ornegin, ulasim siiresi yerine ulasim siiresinin

logaritmas1 da goz onilinde tutulabilmektedir. Yapilan harcama, harcanan para ile



bireyin gelirinin oran1 yer degistirebilmektedir. Mevcut verinin bir fonksiyonu olarak

niteliklerin tanim1 probleme baglhdir (Bierlaire, 1997).

Bir alternatifin tercih edilebilirligi, niteliklerin deger vektori ile belirlenmektedir.
Nitelik degerleri sirali ya da tercih edilebilirlik o©lgekleri ile Olgiilmektedir.
Alternatifler homojen ya da heterojen olabilmektedir. Bu calismada alternatiflerin
homojen oldugu ve karar vericilerin farkli tercih kiimelerine sahip oldugu durum
tizerinde durulmustur. Yani farkli alternatif nitelikleri degerlendirilerek ve ayni

alternatifin ayni niteligi i¢in farkli degerler dikkate alinmistir.

2.1.4. Karar Kurah

Karar kurali, bir karar birimi tarafindan tercih kiimesindeki alternatiflerin
niteliklerini degerlendirmek ve alternatifi belirlemek {izere kullanilan bir kuraldir.
Uygulamalarda kullanilan ¢ogu model fayda teorisine dayanmaktadir. Bu teori bir
alternatif i¢in karar vericinin tercihinin fayda olarak adlandirilan bir deger tarafindan
belirlendigini ve karar vericinin tercih kiimesinde en yiiksek faydaya sahip alternatifi
tercih ettigi varsayilmaktadir. Nitel tercihin fonksiyonel taniminda “Akilct Tercih”
olarak tanimlanan bu teori olasilik modellerinin tanimlanmasi i¢in gerekli degil,

ancak yeterlidir.

Mikro ekonomide tiiketim teorisi tarafindan kullanilan bu kavram uygulama
acisindan biiyiik sinirlamalar icermektedir. Akiler tercih yaklagiminda alternatiflerin
niteliklerinin gézden kagmis olma ihtimali vardir. Yani alternatiflerin bazi
niteliklerinin &l¢iilmesinde hatalar olabilir. Insan davranismin karmasiklig1 kararm
olasilikli boyutlar igermesi gerektirdigini dnermektedir. Mikro ekonomide bu konu
ile ilgili pek cok teorem ortaya atilmistir. (Aslan, 2006). Corstjens ve Gautschi
(1983) ekonomik alanda tercih modellerini incelerken bireylerin tercihlerinin karar
sirecinde etkili olan teorileri iizerinde durmuslardir. Bu teoriler asagida

gosterilmektedir.

Teori I: Lanchaster tarafindan genisletildigi sekliyle neoklasik ekonomik teori

(Lanchaster, 1966, 1971),
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Teori II: Belirsizlik altinda risk-tercih teorisi (von Neumann-Morgenstern, 1947),
Teori II: Luce fayda modeli (Luce, 1959),

Teori I'V: Sabit fayda modeli (Thurstone, 1927).

2.2. EKONOMIK ACIDAN TERCIiH TEORILERI

Pazarlama arastirmacilar1 gegtimiz 40 yil boyunca psikoloji ve iktisat disiplinlerine
dayanan teorik sistemleri uygulayarak tiiketicinin tercih tutumunu modellemislerdir.
Son yillarda bu disiplinlerde tercih teorileri konusunda birgok basarili ¢alisma
goriilmiistiir. Psikolojide Hansen (1976), Luce ve Suppes (1965) ve Luce (1977)’un
caligmalar1 en c¢ok bilinenlerdendir. Barten (1977), Brown ve Deaton (1972),
McFadden (1981) ve Amemiya (1981)’nin elestirel ¢caligmalar1 ise ekonomik tercih

modelinde gelismislik seviyesini gostermektedir.

Tiiketicinin tercih modeline yonelik ¢ok nitelikli modern yaklasimlar konusunda
baslica iki makale (Green ve Srinivasan, 1978 ve Shocker ve Srinivasan, 1979) bu

konuyu hem metodolojik hem de uygulama agisindan agiklamaktadir.

Bu kesimiin amaci, bircok modern, uygulamali tercih modeli aragtirmasinin altinda
yatan teorik gelenekleri Cortjens ve Gautschi (1983)’nin vurguladigr sekilde
incelemektir. Bu teorik gelenekler ¢ok genis smirlara ulasmistir. Bu sebepten
uygulamali tercih modellerinin orijinal perspektif ve bu perspektiflerin
acilimlarindan bakilabilmesi belirli bir goriis olugsmustur. Boyle bir goriis temelde
yatan modern tiiketici arastirmalarinda sik¢a bagvurulan farkli formal teorilerle ilgili
varsayimlari, kisitlamalar1 ve deneysel talepleri aydinlatmakta yararli olmaktadir

(Cortjens ve Gautschi, 1983).

Tercih modellerinin yapist incelenirken, model olusturma siireci 3 temel adimdan
olugmaktadir: teori gelistirme, parametrelestirme ve tahmin. Tercih modellerinde

teori gelistirme tercih fonksiyonunun olusturulmasi ve tercih yapisinin bir tercih
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modeline doniistiiriilmesidir. Son adim olan tahmin ise tercih yapilarini nitelendiren,
Olciilen fonksiyonel olusumlarin deneysel uygulamasi anlamina gelmektedir. Bu 3

adimin her biri alt boliimlerde sistematik bir sekilde analiz edilmistir.

2.2.1. Teori Gelistirme

Fayda fonksiyonu olusturulurken birey 4, 4,,..., 4, alternatifler1 ile
karsilagsmaktadir. Bu alternatiflerin nitelikleri Z,, Z,, ..., Z,, seklinde ifade edilir ve
her bir alternatif bu nitelikler tizerinden degerlendirilir:

7'=72(4),7Z,(4,).....Z,,(4). Bu durumda j.inci bireyin fayda fonksiyonu
U, (Z i) seklinde gosterilmektedir. j.inci bireyin fayda fonksiyonu U].(Z"),
Z.(A),....Z, (4)’yi saysal bir tercih indeksiyle birlestiren gergek degerli bir

fonksiyondur. Birey tercih kararlarina bu indeksle ulagsmaktadir.

Kesim 2.5.’te bahsedilen teorik kategoriler birbirinden bagimsiz degildir. Tercih
modeline bu 4 teorik yaklasimin tanimlanmasinin sebebi bu teorilerin her birinin
kapsamli olarak (i) tercihlerin yapisi, (ii) tercih alternatiflerinin yapisi, (iii)
niteliklerin yapis1 ve (iv) ortaya ¢ikan tercihin yapisi iizerinde durmalaridir. Bu teorik
yaklagimlarin her biri bu 4 farkli konu iizerinde durdugu igin diger ekonomik

teorilerden ayrilmalar1 gerekmektedir.

Neoklasik ekonomik teori en basit ifade ile sosyal tercih teorisi lizerine kurulmustur.
Sosyal tercih teorisinde ekonomistlerin en 6nemli amaci, insanlarin ekonomik
alternatifler arasinda nasil tercih yaptiklarinin belirlenebilmesidir. Bunun igin
akilcilik olarak ifade edilen rasyonel davranis kavramindan yararlanilir (Aslan,
2006). Lancaster’in neoklasik teoriyi tercih modellerine genisletmesi iki sebebe
dayanmaktadir. Oncelikle klasik ekonomik teori yeni bir iiriin piyasaya siiriildiigiinde
tim modelin bastan parametrelestirilmesini  ve yeniden tanimlanmasini
gerektirmektedir. Lancaster bu sorunu bir mali ya da hizmeti niteliklerinin bilesini

olarak ele alarak ve fayda fonksiyonunu nitelikler bakimindan agiklayarak
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¢Ozmiistiir. Boylece yeni lriin icin fayda fonksiyonu tekrardan tanimlanmadan
diizenlenmektedir. ikinci sebep ise klasik ekonomik teoriden farkli olarak nitelikler
yaklasimi diger mallarla baglantili olan ikame ve tamamlayici {irlinlerin yorumunu

daha anlamli kilmaktadir (Corstjens ve Gautschi, 1983).

Risk-tercih modellerinde von Neumann-Morgenstern (1947)’in belirsizlik altinda
tercih teorisi temsilci teori olarak ele alinmaktadir. Bu teorinin en biiyiik katkisi,
tercih fonksiyonundaki birlestiriciligidir. Ustelik von Neumann-Morgenstern’in
beklenen fayda modeli, kuralsal oldugu kadar betimsel anlamda da ekonomi
teorisindeki kaynaklarin riskli dagiliminda bir standart olusturmaktadir. Rastlantisal
fayda teorisi neoklasik ekonomik teori gibi karar vericinin miikemmel bir ayirim
kabiliyeti oldugunu varsaymaktadir. Bununla beraber arastirmaci elindeki bilginin
tam olmadigin1 ve belirsizligin 4 kaynagi oldugunu varsaymaktadir. Bunlar
gozlenmemis alternatiflerin 6zellikleri, gozlenmemis bireysel Ozellikler ya da

gbzlenmemis begeni degisimi, Olgme hatalar1 ve ara¢ ya da enstriimantal

degiskenlerdir (Akin, 2002).

Luce’un mutlak fayda teorisi sabit fayda modelleri olarak adlandirilan olasilikli
tercih modellerinin kiiresel gelisimini en iyi sekilde gozlemlemektedir. Matematikci
psikologlar sabit fayda modelini 6zellikle goézlenen tercihlerin gegissiz oldugu
durumlarda tercihleri olasilikli olarak agiklamak i¢in gelistirmislerdir. Mutlak fayda
modeli zayif ve giiclii sabit fayda modellerinin ac¢ilimidir. Giigsiiz bir sabit fayda
modeli sadece bir sirali fayda fonksiyonu gerektirmekte ve ikili bir tercih durumunda
(0rnegin x ve y alternatifleri ele alindiginda) sadece x alternatifinin faydasi y
alternatifininkini gecer ise karar vericinin x alternatifini tercih etme egiliminin daha
fazla olacagim1 savunmaktadir. Giiclii sabit fayda modeli ise ikili bir tercih
durumunda karar vericinin y yerine x’i tercih etmesi olasiligi, x ile y alternatiflerinin
fayda farklarinin azalmayan fonksiyonuna baghdir. Benzer sekilde giiclii sabit fayda
modeli aralik 6lgegi fayda fonksiyonlarini gerektirmektedir. Luce, ikili sabit fayda
modellerini ¢oklu alternatif tercih yapilarina genisletmistir. Luce model tercih edilen
alternatif x’in olasiliginin, x’in faydasinin uygun tercih yapisindaki biitiin

alternatiflerin faydalarinin toplam oranina esit oldugunu kabul etmektedir. Bu durum
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kesinlikle oran Ol¢iimlii bir fayda fonksiyonunun varligini kabul etmektedir

(Corstjens ve Gautschi, 1983).

Thurstone tercih modeli, karsilastirmali degerlendirme i¢in Olglim araglar
gelistirmeyle ilgilenen psikofizikte bir dizi arastirmadan olusmaktadir. Thurstone
benzer tercih durumlarinda bile karar vericinin her zaman ayni tercihleri yapmadigini
belirterek; birey seviyesinde rastlantisal bir 6l¢iim fonksiyonu kabul etmistir. Yani
Thurstone fayda teorisine dayanan tercih modellerini rastlantisal fayda modelleri
(RUMs) olarak tanimlanmistir ve matematiksel psikolojide ve ekonomide zengin bir
gecmisten yararlanmistir. Bu teorik yapinin ayiric1 6zelligi potansiyel stokastik
yapisinin bireysel faydaya atfedilmis olmasidir. Ozel durum faydasmin stokastik
bileseninin belli 6l¢limleri altinda, degerlendirme icin indirgenmis bir sekil elde
edilmektedir. Bu indirgenmis sekil Luce’un mutlak fayda modelinin tercih kurali ile

tutarlidir.

2.2.1.1 Tercihlerin Yapilar

Kesim 2.5.°de aciklanan 4 teoriden ilk 3’1 teori deterministik tercih yapisina
sahiptir. Buna karsilik Thurstone modeli stokastik tercihlere dayanmaktadir. Luce
teorisinde bir bireyin aym tercih alternatifleri i¢in tek bir fayda fonksiyonu soz
konusudur. Thurstone modeline gore ise birey her bir tercih igin birka¢ fayda
fonksiyonundan herhangi birisini tercih etmektedir. Farkli alternatifler i¢in fayda
seviyeleri, alternatiflerin tutumlarina dayanan faydalarin ortalama seviyelerinde

dagitilir. Bundan dolayr Thurstone teorisinde e, rastlantisal fayda bileseni ve u,

degeri j.inci alternatifin faydasinin ortalama seviyesi ise j alternatifi i¢in i.inci bireyin

faydast u, =u, + e, biciminde ifade edilebilmektedir.

Pazarlama alaninda deterministik tercih yapilarinin belirlenmesi ile ilgili
geleneksel bir goriis vardir. Bu noktada, Rosenberg (1956)’in beklenen deger
modelleri karsilayici (toplamsal, carpimsal, ¢cok terimli modeller) ¢ok nitelikli

tercih fonksiyonlarini belirlemede kullanilmistir.
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2.2.1.2. Tercih Alternatifleri

Tercihlerin tanimlandigi tercih yapilart ve alternatiflerin yapilarii birbirinden
ayirmak cok onemlidir. Bunlar tercih agsamasinda farkli boyutlara sahip olsalar dahi
birbirlerinden tamamen bagimsiz degillerdir. Deterministik tercih durumunda karar
verici tercih alternatifleri i¢in nitelikler hakkinda kesin yargilara sahiptir ve tercih
fonksiyonunda degisiklige gerek yoktur. Ancak karar veren birey tercih
alternatiflerinin niteliklerinin degerleri konusunda kararsiz ise tercih alternatiflerine
stokastik olarak yaklasmak uygun olmaktadir. Yani karar veren bireyin tercih

alternatiflerini tanimlayan niteliklere farkli olasiliklar atamas1 gerekmektedir.

Von Neumann-Morgenstern teorisi tercih alternatiflerinin stokastik yapisina farkl bir
yorum getirmistir. Bir¢ok deneysel ¢alismada beklenen fayda teorisi igin belirli
kosullar her zaman saglanamamaktadir. Deneysel olarak gozlemlenen bu tercih
davraniglariyla Kahneman ve Tversky (1979) “Olas1 Miisteri Teorisi” (Prospect
Theory) adini verdikleri alternatif bir teori gelistirmiglerdir. Olas1 miisteri teorisi (PT)
ve beklenen fayda teorisi (EUT) arasinda iki fark vardir. Birincisi EUT degerleri
olasiliklarla olgiilen satim-alim kararlarina baglanirken PT’nin kazanglara ve
kayiplara ayri degerler atamasi ve kararlarin agirliklar1 ile ortaya ¢ikan EUT
olasiliklarini degistirmesidir. Marschak ve arkadaslari (1963), Thurstone ve Luce
modellerinin stokastik tercih alternatiflerini icerecek sekilde sadece teorik anlamda

genisletilebileceklerini ortaya ¢ikarmislardir.

Lancaster’in  gelistirdigi haritalama matrisi tercih alternatiflerinin yapisinin
belirlenmesinde kullanilan baglica yontemlerden biridir. Bu yontemde {iriinler yerine
sadece nitelikler ile alternatifleri tanimlayacak bir mekanizma olusturulmustur. Bu
mekanizma objektif bir teknoloji matrisinin seklini almaktadir. Bu haritalama matrisi
bircok alanda arastirmacilarm dikkatini de gekmektedir. Ornegin Hauser and Simmie
(1981) Lancaster yaklasimina bazi bilgi islem teorilerini de ekleyerek algilar ile

tercihleri eslestiren yeni bir teknolji gelistirmislerdir.
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2.2.1.3. Tercih Kurallar

Tercih yapilart ve tercih davranmis1 arasindaki iligkiyi tanimlamak i¢in tercihler
acisindan bir karar kurali olusturmak gerekmektedir. En ¢ok tercih edilen karar kurali
tercih alternatifleri iizerindeki faydanin maksimizasyonu bi¢imindedir. Risk-tercih
teorisinde tahmini faydanin maksimizasyonu bireylerin davranislartyla birebir

iliskilidir.

Luce ise fayda maksimizasyonuyla ilgili bir tercih aksiyomunu Onermistir. Bu

aksiyomda 4, alternatifinin tiim alternatifler arasindan tercih edilme olasilig

asagidaki sekilde bulunmaktadir.

P(A;T)=P(R;T)P(4;R)

2.1)

A4, 4, tercih alternatifleri i¢in T’nin toplam alternatifler kiimesi ve R’nin de

A’y1 igeren T’nin altkiimesi oldugu varsayilmaktadir. 4, ’nin R altkiimesinden
tercih edilme olasilig P(Al.; R) olarak gosterilmistir. Luce’un tercih aksiyomundan

asagidaki tercih kurali ¢ikarilabilmektedir:

P(4;T)-— A V(s(z) _ u(#)

Yov(4) Xov(s(2) XLu(z)

(2.2)
Burada Z', A, alternatifinin niteliklerinin vektorii ve V(4,)= V( f (Z i)): U (Z i)
esitligi deger fonksiyonu olarak verilmektedir. Bu karar kuralinda tercih olasiliklari

kiimesi Luce tercih aksiyomuna uyuyor ise V(Ai) tercih olasiliklarini yansitacaktir.
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Luce modelinin 6nemli bir 6zelligi de basit dlgeklenebilirligidir. Bir modelin basit
Olceklenebilir olmasi i¢in asagidaki 4 durumun saglanmasi gerekmektedir (Luce ve

Suppes, 1965 ve Luce, 1977):

(i) Tercih alternatifleri i¢in bir u fayda fonksiyonu bulunur (4,,..., 4, );

(i1) N tercih alternatifi i¢in bir F' fonksiyonu bulunur;
(iii) P(4,)=F,(U(4,);...:(4y)),

(iv) F,, u (An) icin artan bir fonksiyon ve geriye kalan N-1 alternatifi i¢in azalan bir

fonksiyondur.

Tversky (1972) Luce modelin bu onemli 6zelligini basit bir sekilde asagidaki

esitsizlikle ifade etmektedir.

P..>P. eger P,>P,

> J Jsl

(2.3)

P,_;, iinci alternatifin j.inci alternatife tercih edilme olasiligini gostermektedir. Bu

ozellik gegislilik 6zelligine benzemektedir. (2.3) esitsizligindeki kosul Cortjens ve
Gautschi’nin (1983) iki 6rnegiyle agiklanabilmektedir. Birinci ornekte bir bireyin
sehir merkezi (SM) ile sehir disindaki aligveris merkezi (AVM) arasinda tercih
yapacag1 varsayilmaktadir. Bu bireyin sehir merkezinin mal ¢esitliligini sevdigi fakat
sehir disindaki aligveris merkezinin de erisilebilirligini (bireyin evinden aligveris
merkezine olan ulasim siiresi olarak) ayni oranda sevdigi farz edilmektedir. Bu 6rnek
bireyin %50 olasilikla sehir merkezini sehir disindaki aligveris merkezine tercih

edecegini gostermektedir. Boylece oran,

P(SM)/P(AVM)=1

(2.4)
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seklinde olmaktadir. Tkinci drnekte ise eski alisveris merkeziyle aym erisilebilirlik
oranina sahip baska bir planli aligveris merkezinin yapildigt ve bu aligveris

merkezinin eski aligveris merkeziyle esit uzaklikta fakat ters istikamete insa edildigi

varsayllmustir. Bdylece oran P(Yeni AVM )= P(Eski AVM') seklini almaktadur.

Ongoriisel olarak bireyin sehir merkezini 0.50 olasilikla, alisveris merkezlerinden her
birini 0.25’er olasilikla tercih edecegi diisiiniilmektedir. Fakat ongoriilenin aksine
Luce modeli sehir merkezinin eski alisveris merkezine tercih edilmesinin esitsizlik
oranini 1 ile sinirlandirmaktadir. Bu sinirlama eski aligveris merkezinin tercih edilme
olasiligmin yani sira sehir merkezinin tercih edilme olasiligini da diistirmektedir.
Oransal olarak Luce modeli her bir alternatifin 0.33’liikk bir olasilikla tercih

edilecegini 6ne stirmektedir.

2.2.1.4. Ortaya Cikan Tercihin Yapisi

Kesim 2.5. bagliginda belirtilen 4 teoride ortaya cikan tercihin iki ayiric1 6zelligi
vardir: (1) stirekli ve kesikli tercih arasindaki ayirim ve (2) stokastik ve deterministik
tercih arasindaki ayirim. Yalin bir stokastik durum arz eden von Neumann-
Morgenstern teorisinde deterministik tercihler ortaya c¢ikabilmektedir. Fakat
deterministik durumlar {izerine kurulu olan Luce teorisinde de stokastik tercihler
goriilebilmektedir. Bu 4 teori dikkate alindiginda tercih davraniglar1 ve teori yapilari

Tablo 2.1°deki gibi ortaya ¢ikmaktadir.

Tablo 2.1. Teorilerin yapilar

Teoriler

Lancaster Risk-Tercih Luce Thurstone

T ‘h' Y . . . — .
ercihin Yapisi u[=u[(Zl) u[=ul.(Z’) u[=u[(Zl) ul.=ul.(Z’)+e
Tercih Determinisitk Stokastik Deterministik ve | Deterministik ve
Alternatifleri Stokastik Stokastik
Tercih Kurah u, *yi maksimum E (ul) vi P B u,
(Av ) - N
yap maksimum yap z Jj=1 U,
ile Al. € A ’yisec.

Tercihin Yapis1 | Deterministik Deterministik Stokastik Kesikli Stokastik Kesikli
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Stirekli Stirekli ‘

Bu 4 teori tercih yapisinin belirlenmesinde ayr1 ayr1 kisitlar altinda farkli tercih

kurallar1 olusturmaktadirlar. Neoklasik ekonomik teoride u(Z ) ya da U (BA),

Z-BA<0 ve p"A-y<0 kisitlar1 altinda maksimum yapilmaktadir. Burada p

tercih alternatifleri i¢in fiyat vektorii, y biitceyi ifade etmekte olup B her bir alternatif
icin toplanan nitelik miktarini temsil eden matristir. Ayrica A alternatifler vektorii, Z

ise nitelikler vektorudir.

Von Neumann-Morgenstern’in belirsizlik altinda tercih teorisinde mal ya da

hizmetler yerine nitelikleri dikkate alan Kihlstorm (1974) yeni bir kavramsal model
ileri siirmiistiir. Bu kavramsal model Z = B4 esitligi ve B = [Ey] ve pfAd—y<0
kisitlar1 altinda EU (Z )’yi maksimum yapmaktir. Burada [;,, j-inci tercih niteligi i¢in
1.inci nitelik degerini gosteren rassal degiskendir. Her bir Z;U icin bir F” olasilik
dagilimi belirlenmektedir. Rassal degiskenlerin birlesik olasilik  dagilimi

B :(1;11,... b )F ve yondes yogunluk fonksiyonu [ ile gdsterilmistir.

>~ mn

Dolayistyla tercih kurali asagidaki gibidir.

MaxLU(f?A) /(B)db

(2.5)

Burada a=x"x @, ve a,€[0,0) oldugundan F(aij) =1 esitligi

gergeklesmektedir.

Luce teoride ise 4, alternatifinin tercih edilme olasiligt,
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seklinde gosterilmektedir. Buradaki P,(4,) birey v’nin i.inci laternatifi tercih etme

olasiligin1 gostermektedir.

Thurstone teoride 4, alternatifinin tercih edilme olasiligi ise,

P (4)=P((V,+&,)>(Viu+&0))

n mn mn

2.7)

seklindedir. Biitin  k’lar i¢in (k=1,...,i—1,i+1,...,J) olasiik yogunluk

fonksiyonu I (&,,---»&, ) olmaktadir. Buna gore olasilik fonsiyonu asagidaki gibi

tanimlanmaktadir.

P (4)=" Z_VM I_Z_VZ J‘L_VJ]; (6, —€0)se-A&0 =€) xd (61,5 )s-A€1 =€)
2.8)

Terich teorilerinin belirlenmesinin diger bir amaci da modellerin kesikli mi yoksa
stirekli mi olduklarinin belirlenmesi i¢indir. Bu ayirim Oncelikle alternatiflerden
kaynaklanmaktadir. Teori [ ve II siirekli tercih teorileri olarak kabul edilirken Teori
IIT ve IV kesikli tercih teorileri olarak kabul edilmektedir. Sekil 2.2. tercih

modellerinin birbirlerinden nasil ayristirildigini géstermektedir.
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SHREEL] KEESIELI

Bagmeizme Codesce
Dl

h

Latwcaster
sl BaFmeizre Uodesce DaZiimrmn

Teorisi .

Hiperurs i
Sifrekli . ]
Logit Cobterimli  Simeli  Pobdegishmli
Logit Probit ~ TProbit
Cremellestiritmic Tl DeZer Dagit
e Cremellestiritmiz Probit
EEA
HEM

Batce]l-Lodish

Sekil 2.2. Tercih modellerinin ayristirilmast

Tercih modellerinin stirekli tiirleri, tiiketicinin alternatifleri nitelikleri ve biitge
sinirlamalar1 agisindan ayr1 ayri degerlendirmesi sonucunda harcamasini tercih
alternatifleri kiimesi {lizerinde nasil boéliistiirecegi sorusuna cevap aramaktadir. Bu
ylizden stirekli tercih modelleri boliistirme karar miktarin1 tahmin etmede

kullanilmaktadir.

Kesikli tercih teorilerinde ise cevabi aranan sorunun sekli farklidir. Tiiketicinin
alternatifleri niteliklerine gore degerlendirdigi varsayilarak tiiketicinin verilen bir
tercih alternatifleri kiimesinin hangisini tercih edecegi lizerinde durulmaktadir. Bu
sebepten kesikli tercih modelleri, tercih olasiliklarinin ya da pazar paylarinin tahmin
edilmesinde kullanilmaktadir. Kesikli tercih modellerinde yogun marj terimi bazen
tiketicinin bir alternatifi tercih etme ya da etmeme istegine bagli olarak
degismektedir. Bireyin tercihi ise kesikli olaylar dizisinin sonucuymus gibi

tasarlanmaktadir. Boylece verilen N elemanli, 4,,..., 4,, tercih alternatifi kiimesine

bakilarak bireyin hangi alternatifi ya da alternatifleri tercih ettigi anlagilmaktadir. R
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sayida tercih durumu olmasi halinde bireyin tercih siireci Tablo 2.2.’de agiklandigi

gibidir.

Tablo 2.2. Bireyin tercih siireci

Tercih Alternatifleri
Tercih Tercih
Durumlari 4 4, Ay Marji
1 S 11 .. S 1n S IN 1
r SV 1 . Srn . SVN 1
R SRI SRn SRN 1
Alternatif
Marj T » T, » Ty R

Tablo 2.2.’de gosterilen bireyin tercih durumu

(2.8)

seklinde gosterilmektedir. Bu esitlikte bulunan S, , 4, € 4 r.inci tercih durumda

I

tercih edildiginde 1, diger durumlarda ise 0 degerini almaktadir. Bu durumda

ZSU. =1 herbirr=1,...Rigin

J
j=1

(2.9)
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olmaktadir. 7,,..., T, 'nin rassal degisken ve R tercih durumlarinin bagimsiz ve 6zdes

oldugu varsayildiginda Tj,...,7, 'nin ¢okterimli dagildigi kabul edilmektedir. P,

7]
bireyin r.inci tercih durumunda 4, € 4’ni tercih etmesi olasiligini ve P, ’de bireyin

R tercith durumu tizerinden 4, € 4 ni tercih etmesi olasiligini belirtmektedir.

Bu durumda (7, ..., 7_, ) "nin birlesik yogunluk fonksiyonu su sekilde olmaktadir:

Burada n=1...,N,t,=0,...R, (T,... )’in ZN t =R seklinde

gozlemleridir. (7, =R~ 'T, seklindedir.)

-1 n

Tablo 2.2.°deki siralar, ZN S =1 ve N=2 olmast durumunda Bernoulli

n=l 1M
denemelerine benzerler. Bireylerin tercih siireci bagimsiz olduklarindan tiim

n=1...,N igin B, =---=F, =P oldugu varsayllmaktadir. Bu durumda tercih

Rn .n

siireci sabit bir model olarak dikkate alinmaktadir. Fakat bu durumun aksi de
miimkiindiir. ik deneme birey diger bir alternatifi tercih eder ise alternatifler yeniden
degerlendirilecektir. Ayrica bireyin daha once tercih ettigi alternatife olan tutumu
degisir ise tercih olasiliklar1 da bu durumdan etkilenecektir. Boylece arastirmacinin

tercih siirecini yeniden parametrelestirmesi gerekecektir.

2.2.2. Parametrelestirme

Fayda teorisinin parametrelestirilmesi konusunda yapilan c¢alismalar genellikle

karsilayic1 (vektor, parca deger ve ideal nokta modelleri) ve karsilayici olmayan
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(bitisik, ayrik ve sozliiksel) fayda islevleri iizerinde yogunlasmaktadir. Ozellikle
mikro ekonomistler ve matematikg¢i psikologlar parametre konusunda yogun bi¢cimde
calismiglar ve parametrelestirme sorununa yonelik farkli alternatif yaklasimlar

gelistirmislerdir.

Neo-klasik ekonomik teoride ekonomistler faydanin parametrelestirilmesi konusunda

iki farkli yaklasim benimsemislerdir: fayda agaglar1 ve agiklanmais tercih.

Fayda agaci yaklasimu, iligkili iirlinlerin faydalarinin belirlenmesi konusunda yasanan
sorunu ¢ozmek icin teorik olarak ortaya konulmustur. Amag, birbiriyle yakindan
iligkili trlinlerin belirgin sekilde gruplandirilabilmeleridir. Her bir {iriin grubu
tiiketicinin fayda “dali”n1 temsil etmektedir. Bu da bir gruptaki {riinler ile diger bir
gruptaki {irlinler arasinda bulunan capraz esnekligin yalnizca gelir etkilerine duyarh

oldugu fakat ikame mallarini dikkate almadig1 anlamina gelmektedir.

Fayda agaci yaklasiminda klasik ekonomik teori, tercih kiimesine ve tercih
siralamasinin ~ Ozelliklerine yogunlasarak parametrelestirme yapmaktadir. Bu

Ozelliklerden en 6nemlisi ise ayrilabilirliktir (Goldman ve Uzawa, 1964).

Ayrilabilirlik kavram tiiketicinin ayn1 grup igerisinde bulunan iiriinleri birbirleriyle
iligkili oldugunu algilayacagi sekilde siniflandirmasi anlamina gelmektedir. Bu
tanima gore farkli gruplara ait olan {irtinler tiiketici icin birbirleriyle iligkisiz
tiriinlerdir. Fayda fonksiyonunda ayrilabilirlige bazi derecelerin yiiklenebilmesi
tilketicinin tercih sorununu ortadan kaldirilmasinda yardimci olmaktadir. Yani
herhangi bir ayrilabilirlik yaklasiminda mevcut olan varsayim bireyin {riinlerin
birbirleriyle ikame edebilme gii¢lerine gore tercihleri gruplayabildigi seklindedir. Bu
nedenle bolistirme sorunu ilk olarak {iriinlerin genel gruplandirilmasinda ve

sonrasinda da ayr1 ayr1 gruplandirilmasinda ortaya ¢ikmaktadir.

Ekonomistler tarafindan faydanin 6l¢iilebilirligi konusuna yonelik olarak kullanilan

diger bir yaklagim ise aciklanmis tercih teorisidir. Bu teoride tercihlerin yapilari
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pazar fiyatlarina gore sekillenmektedir. Talep fonksiyonlar1 igin tercih siralamasinin
Ozelliklerini belirlemek miimkiin olmaktadir. Bu nedenle aciklanmis tercih
uygulamas1 fayda fonksiyonunun parametrelerle aciklanmasi gerekliligini ortadan
kaldirmakla birlikte yeterli diizeyde bireysel talep verisi olmadigindan agiklanmig
tercih teorisinin bireysel diizeyde uygulanmasi oldukg¢a giictiir. Ayrica agiklanmis
tercih teorisi bireyin satin alma ortami ve satin almanin ortaya ¢ikmasina sebep olan

faktorler gibi 6nemli ara degiskenleri kontrol edemediginden iyi bir segenek degildir.

Olasilikli tercih alternatiflerinin parametrelestirilmesinde fayda fonksiyonunun
Ozelliklerini belirten aksiyomatik g¢ergeve ilk olarak von Neumann-Morgenstern
(1947) tarafindan gelistirilmis ve Pollak (1967) ve Keeney (1972) tarafindan
genigletilmistir. Bu ¢er¢eve uygun fonksiyonel bi¢imlerin parametrelerinin dogrudan
hesaplanmasina olanak tanimaktadir. Fakat hesaplanmak istenen parametrenin
oncelikle s6z konusu oldugu iiriin kategorilerine uygun olmasi gerektiginden

parametrelestirme iiriin bazli olarak gerceklestirilebilmektedir.

Kahneman ve Tversky (1979) tarafindan PT’de ortaya konulan deger fonksiyonunun
parametrelestirilmesi von Neumann-Morgenstern’in fayda fonksiyonundan iki
onemli sekilde ayrilmaktadir. Birincisi fayda fonksiyonunun faydanin iiriin yerine
kazang ve kayiplari dikkate alarak olusturuldugunda duyarli olmasidir. ikincisi
bireyler kayiplara kazanglardan daha duyarli oldugundan fonksiyonun kayip

kisminin kazan¢ kismindan daha kesin olmasidir.

Asil  teorisinde Luce wu’nun belirleyici etkenlerinden daha ¢ok u’nun
parametrelestirmesi konusuyla ilgilenmekteydi. Tercih kuralinin karmasik yapisi ve
parametre tercihi konusundaki uygunlugu géz oniinde bulunduruldugunda 6zel bir
fonksiyonel fayda bicimi tercih edilmektedir. Bu nedenle Luce fayda

fonksiyonlarinin ¢esitlendirilmesi konusunda ¢aligmalar yapmustir.

Luce teorisine pek cok atifta bulunulmustur. Ozellikle rassal ve sabit fayda

modellerinde marka tercihi Luce tercih kuralimi temel almaktadir ve tercih
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alternatiflerinin  faydasinin  bireyler i¢cin gamma dagildigt (v, =F(al., ))

varsayilmaktadir.

Batsell ve Lodish (1981) alternatiflerin benzerligini agiklayan Luce modelinden
yararlanarak yeni bir 6l¢iim yontemi ortaya ¢ikarmislardir. Bu yontem bir tercih
kiimesinin alt kiimesinde olan ve tekrarlanan tercihler hakkinda gozlemler
yapilmasini1 gerektirmektedir. Bunun nedeni yontemin yeni eklenen ve alt kiimelerde
var olan benzer niteliklere sahip alternatiflerin bu iligkili kiimelere dahil edilmesini

saglamaktadir.

Rassal fayda modeli ise . ve e, ’nin parametrelerle agiklanmasini gerektirmektedir.

Bu modelde asil onemli olan ve parametrelerle ifade edilmesi yiiksek derecede

kapsamlilik gerektiren e, ’dir.  ’'nin ise parametreler agisindan dogrusal oldugu

varsayilmaktadir.

Ikili tercih durumunda e, ’nin bagimsiz oldugunun varsayilmasi ya da Cauchy

modeline gore parametrelerle aciklanmasi sirasiyla dogrusal olasilik ya da arctan
modellerini ortaya c¢ikarmaktadir (Domencich ve McFadden, 1975). Dogrusal
olasilik modelinin saglam olmayis1 (6rn. (0,1) aralifi disinda tahmin edilen
olasiliklar) ve arctan modelinin kesin sayisal kosullar gerektirmesinden dolay1 Teori
IV’iin parametrelerle agiklanmasi probit ve logit modellerle sinirh tutulmaktadir. Bu
iki model ikili ve ¢oklu tercih ortamlarinda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir ve bu

modeller teorik acidan bazi yontemlerle dogrulanmaktadir.

McFadden (1973) Thurstone tercih yapisinin bir ekonomist i¢in ¢ok dnemli oldugunu
savunmaktadir. Bunun iki sebebi vardir. Birincisi bir bireyin tekrarlanan tercih
ortamlarinda bagimsiz fayda fonksiyonlarini tercih edecegi, ikincisi ise tercihlerini
maksimize edecegi varsayimidir. Ayrica bigcimsel olarak arastirmacinin sabit fayda

fonksiyonlarina sahip bireyleri sectigini ve her birine tek bir segenek 6nerdigini 6ne
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siirmektedir. McFadden (1973)’nin parametrelestirme konusuna yaklasimi asagidaki

sekilde 6zetlemektedir:

“Uyelerinin kisisel dzellikleri bakimindan homojen bir yap: sergiledigi bir toplum
igerisinde tiim bireylerin ortalama zevklerine denk zevkleri olan sembolik bir bireyin
mevcut oldugunu varsayalim. Ayrica bu sembolik bireyin tiim alternatiflerde tanimh
bir fayda fonksiyonuna, u, sahip oldugunu varsayalim. Bu sembolik bireyin
(deterministik) faydasinin fonksiyonel yapist benimsendiginde faydanin kismen
stokastik Ozelligi sembolik faydadan bireyin 6zel faydasini ayiran goézlenmemis

fayda unsurlarini agiklamak i¢in kullanilabilir.”

Bu stokastik kosulla (u#, —u, = ¢;) 1ilgili belli bash aciklamalar asagida ozetlenmistir

(Cortjens ve Gautschi, 1983):

(1)Bireylerin davraniglar1 rassaldir. Bu nedenle siirekli ayni alternatif kiimesiyle

karsilagirlar ve ayni birey farkli tercihler yapar,

(2) Bir stokastik tercih her bir birey ve degisen zevkler icin yapilan her bir gézlemde
mevcut olan durumsal kisitlamalar da dahil olmak iizere gozlemlenmeyen veri

tarafindan eyleme gegirilir,

(3) Olgiim ve drnekleme hatas1 mevcuttur.

2.3. TAHMIN

Temel teori ve parametrelestirme goz Oniine alindiginda matematik modelleri
olusturmanin son adimi parametreler ile agiklanan fonksiyonel formlarin ve olasilik

dagilimlarinin hesaplanmasi ya da tahmin edilmesidir.

Neo-klasik ekonomide mikro ekonomistler fayda fonksiyonlarini hesaplama

problemine iki ayr1 yaklasim getirmislerdir. Genel olarak bu iki yaklasim
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niteliklerden ziyade iiriinlere uygulanmustir. iki yaklasim arasindaki fark tahminde
kullanilan veri tiirlinden kaynaklanmaktadir; yani pazardan elde edilen veri deneysel

olarak elde edilen veriye kars1 yarismaktadir (Corstjens ve Gautschi, 1983).

Pazardan elde edilen veriye dayali calismalar ikiye ayrilmaktadir. Bunlar (i) pazarin
bireyle ayni sekilde davrandig1 varsayimiyla elde edilen toplam tiiketim verilerine
dayali calismalar, (ii) biitiin bireylerin benzer oldugu varsayilan g¢apraz kesikli
bireysel verilerin kullanildig1 ¢alismalardir. Hemen hemen biitiin bu ¢aligmalarda en
kiigiik kareler uygulamasi ya da en ¢ok olabilirlik tahmin yontemleri
kullanilmaktadir.  Genelde talep fonksiyonlarmin tahmin edilen degiskenleri
normalden farkli ¢ikmaktadir. G6zlenen talepteki biitiin degisimler sadece fiyat ve
gelirdeki degisimlerle agiklanamamaktadir. Ekonomistler talep fonksiyonlar
yaklagimini, taleplerdeki sistematik degismeleri etraflica incelemekten ¢ok gelir ve

fiyatlardaki degisikligin talebe etkisini belirleme ¢abasi olarak gérmektedirler.

Deneysel veriye dayali caligmalar temelinde fayda ve ekonomi teorisi olan
aksiyomatik sistem denemeleriyle yonetilmektedirler. Bu ¢aligmalar pazarin denge
kabiliyetini degerlendirme ve bireylerin belirli kosullar1 ihlal edip etmediginin
belirlenmesi amaciyla yliriitilmektedir. En son yapilan caligsmalar deterministik
tercih modelleri yontemlerine yoneltilmistir. Tekdiize regresyon, MONANOVA ve
matematiksel programlama gibi bir dizi tahmin yontemleri yaygin olarak
kullanilmaktadir (Cortjens ve Gautschi, 1983). Deneysel veriye dayali ¢calismalarda
veri toplama yontemleri, nitelik belirleme ve belge kalibrasyon konularina 6nem

verilmektedir.

Tiiketici arastirmalarinda tercih modellerini en iyi tanimlayan analiz sekli konjoint
analizdir. Bu kavram Luce ve Tukey (1964)’in aksiyomatik sisteminin bir
uygulamasi olarak onerilmisitir. Aksiyomatik sistem, fayday: ifade etmede spesifik
basit polinomal fonksiyonlarin olusumu i¢in gereken entegre kosullar dizisidir. Bu
ylzden fayda fonksiyonunun dogru parametrelerle ifade edilebilmesi sorununu
acikca ele almaktadir. Ancak konjoint analizde spesifik fayda fonksiyonunun

parametrelerinin  hesaplanmasi olduk¢a karmasik bir siirectir. Birden fazla
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fonksiyonel bi¢imin oldugu varsayilan bu durumda dogru parametrelerin se¢imi
aksiyomatik kriterlerden ¢ok uyum derecesine ya da tahmin kriterlerine bakilarak

yapilmaktadir.

Von Neumann-Morgenstern yaklasimi ise fayda fonksiyonunun parametrelerini
dogrudan degerlendirme olanagi saglamaktadir. Degerlendirme (ve ayni zamanda
parametrelestirme) prosediirii bireyin karsilasacagi rastlantisal durumlarin tercih
onceligi analizlerine dayanmaktadir. Bu sistem 6zellikle itfaiye tatbikatlari, havaalani
gelistirme, saglik tesis ve imkanlarinin gelistirilmesi ve mekan 1sitmasi gibi

yonetimsel uygulamalarda siklikla kullanilmaktadir.

Ekonometri ve piyasa aragtirmasinda kesikli tercih modelleri i¢in ¢ok yonlii tahmin
tekniklerinin gelistirilmesi konusunda biiyiikk adimlar atilmistir. Theil (1969) ve
McFadden (1973) ¢oklu tercih durumlari i¢in ikili logit modellerini gelistirmislerdir.
Bu noktada bireysel tercihteki verinin niteliginin, logit fonksiyonlarin kullanilip
kullanilamayacaginda belirleyici bir etmen oldugu sdylenebilmektedir. Bireysel
diizeydeki tercih gozlemlerinin vektorii tercih edilmeyen alternatiflerle iligkili olan
N-1 sifirlt Boolean vektorii olmaktadir ve ¢ok terimli logit modelin 6zel bir durumu

olan kosullu logit kullanilmaktadir (McFadden, 1973).

McFadden’in kosullu logiti gelistirmesindeki temel sebeplerden biri bireysel
tercihlerde ekonomik verinin her bir bireye bir tane tercih edilmis alternatif
saglamasidir. Tercih gozlemleri tekrarli ise arastirmaci gelir ve maliyet dengesini
dikkate almak zorundadir. Bireysel tercihin farkli tercih durumlarinda sabit oldugu
varsayilabiliyor ise (fiyatlar ve gelirler degismeyecek sekilde) bagimli degisken igin
oransal tercih frekansinin kullanimi uygun olur. Fakat burada dikkat edilmesi
gereken diger bir husus, tercih siirecinin durgun ya da hareketli olmasidir. Tercih
stirecinin durgun ya da hareketli olarak ele alinmasi1 tahmindeki esneklik agisindan

gelir ve maliyet dengesiyle baglantilidir.
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Aragtirmaci tercihlerin tahmininde maksimum benzerlik ya da en kiigiik kareler
yontemlerden hangisini kullanacagina iki sekilde karar vermektedir. Bunlardan ilki
tercih siirecinin seklidir. Maksimum benzerlik tahmini tercih siireci hareketli
oldugunda en kiigiik karelerden daha iyi sonuglar vermektedir. YOntemlerden
hangisinin kullanilacagina karar vermede etkili olan diger durum ise degisen varyans
sorunudur. Cox (1970), Domencich ve McFadden (1975) agiklayici degiskenin
kesikli oldugu durumlarda agirlikli en kiiciik karelerin kullanilmasini énermislerdir.
Boyle durumlarda veri ¢ok yontemli bir baslangi¢ tablosuyla temsil edilebilmektedir.
Yani verinin bagimsiz degiskenlerle birlikte siiflandirilabilmesi gerekmektedir.
Verilerin agirliklara béliinen hiicre frekanslarini kapsadigi agirlikli en kiigiik kareler
prosediirleri  sadece  her  hiicrede  biiylik rakamlar  gozlemlendiginde
kullanilabilmektedir. Bu kosul arastirma verilerinin kullanildig1 tiiketici tercih
uygulamalari i¢in agirlikli kii¢iik kareler tahmini yontemini uygunsuz kilmaktadir.
Bu sebepten maksimum benzerlik tahmin yontemi hiicre frekansi sorunundan kolay

etkilenmeyecek sekilde gelistirilmistir.

Kesikli tercih modellerinin tahmininde en karmasik sorun 0 dis1 kovaryanslara izin
verilmesi durumudur. Iki ya da daha fazla alternatifin niteliklerinin benzerlige yatkin
oldugu 6zellikle ¢oklu tercih diizenlemelerinde ortaya ¢ikmaktadir. GEV modeli ile
kovaryans probit modeli boyle bir bagimlilig1 gosteren modellere 6rnek verililebilir.
GEV modelinin bir tercih agaciyla temsil edilebilerek uygulandigi varsayilmaktadir.
Boyle bir temsilde GEV modeli logit modeller dizisi yoluyla yinelemeli olarak
tahmin edilebilmektedir. Hausman ve Wise (1978) kovaryans probit modelinin
parametrelerini tahmin etmek igin bir sayisal yontem Onermislerdir. Bu ydntem
sayisal olarak sadece az sayida alternatifler grubu i¢in uygundur. Daganzo (1980)

tarafindan ise kovaryans probit modelleri i¢in daha etkili algoritmalar gelistirilmistir.

Farkli tercih modellerinin parametrelerini degerlendirmede kullanilan bagka bir
model smifi ise Nakanishi ve Cooper (1974)’in pazar payr modelleridir. Bu
modellerde pazar payir verilerine genellestirilmis en kiiciik kareler yontemi
uygulanmaktadir. Bu yontemler tek tercih frekanslarina da uygulanabilmektedirler ve

0 olmayan kovaryanslarin kosullarina uyum saglamaktadir.
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3. KESIiKLi TERCIiH KAVRAMI VE OZELLIiKLERI

3.1. KESIKLI TERCIH KAVRAMI

Sosyal bilimler, bireylerin davranisini agiklamaya ve ongdérmeye ¢alisirlar. Cogu
durumda tercihler, harcama miktari, ¢calisma siiresi gibi siirekli durumlar iizerine
yapilir. Fakat bazi durumlarda calisip calismama, ulasim yolu, yasanacak yer, aile
biiylikliigii gibi tercihler sinirli sayidaki miimkiin durumlar ya da alternatifler
arasindan yapilir. Bir regresyon denkleminde bagimli degiskenin siirekli olmayip,
dayanikli bir mali satin alma-almama, emek giiciine katilma-katilmama ya da bir
ulasim yolunu se¢gme-segmeme gibi kesikli bir tercihi vermesi durumunda kesikli

tercih modelleri s6z konusudur (Akin, 2002).

Son yillarda pazarlama arastirmalarinda ve ulasim problemlerinde 6zellikle tliketici
tercihleri incelenirken kesikli tercih modelleri kullanilmaktadir. Bu yontemde genel
olarak bireylere alternatifler verilmekte ve kendi faydalarimi maksimize edecek
sekilde bu alternatiflerden birisini tercih etmeleri istenmektedir. Kesikli tercih
modelleri sonucun iki ya da daha fazla alternatif arasinda tercih olup olmadigina gore
iki durumlu (binomial) ve ¢ok durumlu (multinomial) kesikli tercih modelleri olarak

iki gruba ayrilabilir (Greene, 1993).

Yani tercihler sinirh sayida miimkiin durumlar ya da alternatiflerden yapilmaktadir.
Calisip-¢aligmama, ulagim yolu, yasanacak yer, calisilacak konum ve aile biiyikligi
bu tiir tercihlere 6rnektir. Boyle kararlarin belirleyicilerinin bilinmesi; 6érnegin gelir
iyilestirme programlari, kentsel onarim projeleri, tibbi egitim programlari, kamu

ulagim aglar1 gibi tasarim yapmada politikaci i¢in de dnemlidir (Akin, 2002).

Tiketicilerin ¢ok nitelikli alternatifler arasindan tercihlerini nasil yaptiklarini analiz
etmek basli basina bir problemdir. Ciinkii firmalarin bu siireci bilmeleri, onlara farklh

tiiketiciler agisindan bireysel tercihlerin kiimiilatif etkisi yardimiyla pazar paylarini



kestirmelerini ve fiyat, iirtin 6zellikleri ve diger pazarlama degiskenleriyle iliskili

olan pazar paylar1 esnekliklerinin kritik 6l¢timlerini bilmelerini saglayacaktir.

Bir analizcinin gorlisiine gore, bir tiiketici girdisi tirlin, ¢iktis1 satin-alma karariyla
optimize edilen bir “kara kutu”dur. Ekonomik tercih teorisi, iyi tanimlanmis
istatistiksel ozelikler ile kantitatif kestirimleri saglamak i¢in tasarlanan “kara kutu”yu
modelleyen bir yaklagimdir. Buna ragmen, pazardan elde edilen verilerde tercih
durumlarmin ~ kontrol  edilememesi  istenmeyen istatistiksel  Ozellikler
yaratabilmektedir. Aksine varsayima dayali deneyimlerden toplanan veriler bazi
onemli avantajlar sunmaktadirlar. Bu avantajlardan ilki, tercih durumunun dogal
deneyim etkilerini ¢ézme ihtiyacin1t goz ardi etmesidir. Boylece gercek tercih
tasarimi1  eksiksiz bigimde belirlenebilmektedir. Ikincisi, belirli bir bigimde
diizenlenmis tercih tasarimlari ilgi etkilerinin tahmin edilmesini saglamaktadirlar
(Zwerina, 1997). 3.inciisii ise yeni iirlinler ve hizmetlerin gelistirilmesi ve test
edilmesi gibi deneyimlerde 6zellikle pazardan elde edilen verilerin kullanilmamasi
daha kullanigh sonuglar saglamaktadir. Kisaca, kesikli tercih analizleri alan
calismalarindan toplanan verilerde ortaya c¢ikan bircok problemin iistesinden

gelmektedir.

Arastirmanin objektifligi ve arastirma problemlerinin dogru ve etkin sekilde
tasarlanmasi kesikli tercih analizinin baslica sorunu oldugundan asagidaki 3 adim

cok onemlidir (Zwerina, 1997).

Etkin tercih tasariminin ilkelerini olusturmak: Tercih modelleri i¢in tasarim
olusturmak lineer modellerde olduk¢a zor ve karmasiktir. Tercih modelinin tasarimi
icin ¢ok sayida yontem Onerilmistir. Bu yontemlerin bircogu (istatistiksel) etkinlik
yerine modellerin  tasariminin  genisletilmesini  hedeflemektedir. Deneysel
tasarimlarda ise etkinlik olduk¢a 6nemli bir kosuldur. Daha etkin bir tasarim daha
kesin tahminler yapmaktadir. Ayrica tahminlerde belirli bir kesinlik derecesi
saglayabilmek icin daha az yanit gerekmektedir. Bu nedenle, etkinlik daha kaliteli
sonuclar dogurmaktadir. Bundan dolay ilk adim etkin tercih tasarimlarin1 saglayan

ilkeleri gelistirmektir.
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Etkin tercih tasarimlari olusturmak i¢in yontemler gelistirmek: Etkin bir tercih
tasarimi olusturduktan sonra ikinci adim, bu ilkeler ile bu tarz etkin tasarimlar
olusturmak icin yontemler gelistirmektir. Olasilikli tercih modellerinin dnemli bir
ozelligi tercih tasariminin istatistiksel etkinliginin (bilinmeyen) bir parametre
vektoriine dayanmasidir. Bu 06zellik parametre tahminlerinin tercih tasarimina
eklenmesi gerektigi anlamina gelmektedir. Tasarim problemi parametre vektoriiniin 0
oldugu varsayimiyla sadestirilmektedir. Arastirmaci bu varsayimi parametreler
hakkinda c¢ok az bilgiye sahip iken kabul etmektedir. Fakat arastirmact genellikle
niteliklerin gdreceli onemi ya da derecelerin goreceli degerleri hakkinda gegmis bilgi
ve inanca sahiptir. Bu yiizden parametre vektoriinlin her zaman 0 oldugunu

varsaymak etkinlik kayiplarina yol agmaktadir.

Bireysel diizeyde tercih modeli olusturmak: Kesikli tercih modelleri tercihlerdeki
bilgi eksikligine baglh olarak tiiketici davraniglarinin homojen oldugu varsayilarak
tahmin edilmektedir. Heterojenlik problemini azaltmak i¢in tercih analizlerine olanak
saglayan gizli simif modelleri kullanilmalidir. Boylece heterojenlik probleminden

tamamen kaginilabilmektedir.

Model ¢ok fazla tercih icerdiginden bireysel tercih modelleri kolay olgiilemez ve
analiz edilemezler. Bu yiizden tercih tasarimlar1 etkin olmalidir. Etkin bir tercih
tasariminda her bir birey i¢in kabul edilebilir sayida tercihe dayanan tahmin sonuglari

olmalidir.

3.2. KESIKLI TERCIH MODELLERININ OZELLIiKLERIi

Kesikli tercih modellerinin 6zelliklerini incelemeye karar vericinin tercih yaparken
kullandig1 tercih kiimesi ele alinarak baglanmistir. Daha sonra tercih 6zelliklerinin
tiiretilmesi ve tanimlanmasi agiklanip kisaca ve 6n kestirim {izerinde durulmustur.
Son olarak da alternatif-spesifik sabitlerin bu istatistiksel yontemler i¢in yeniden

diizenlenmesinden bahsedilmistir.
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3.2.1. Tercih Kiimesi

Kesikli tercih modellerinde karar vericiler sinirli sayida alternatif arasindan tercih
yapmaktadirlar. Bu alternatiflerin toplandigi kiimeye “tercih kiimesi” denilmektedir.
Karar verici bir birey, firma ya da hane halki olabilir. Alternatifler ise rakip triinler
ya da aralarinda tercih yapilmasi gereken herhangi bir unsur olabilir (Train, 2002).
Tercih kiimesinin belirlenmesinde arastirmacinin hedefleri ve elinde bulunan veriler
onemli bir rol oynamaktadir. Bir tercih kiimesinin agagidaki 3 6zellige sahip olmasi

gerekmektedir:

1) Ayrik olma: Karar verici i¢in olaylar birbirinden ayrik olmalidir. Bir
alternatifin varlhig1 digerinin yoklugunu zorunlu kildigr durumdur, yani bir
alternatifi tercih etmek digerlerini tercih etmemeyi igerir. Karar verici sadece
bir alternatifi tercih edebilir.

2) Genis kapsamli ve ayritili olma: Biitlin olas1 alternatifleri icermelidir ve
karar verici bu alternatiflerden muhakkak birini segmelidir.

3) Alternatif sayisinin sonlu olmasi: Alternatifler smirli sayida olmali ve

aragtirmaci tarafindan bilinmelidir.

Ozelliklerden ilk ikisi kisitlayict degildir. Zaten alternatiflerin ayrik, tercih kiimesinin
de genis kapsamli ve ayrintili olmasi ¢ogu zaman saglanabilmektedir. Alternatifleri
sadece A ve B diye tanimlamak bir tercih kiimesini ayrik yapmamaktadir. Oysaki
“sadece A”, “sadece B” ve “hem A hem de B” alternatifleri bireyi sadece bir
alternatifi tercih etmeye yoneltmektedir. Fakat karar verici alternatiflerden higbirini
tercih etmemek isteyebilmektedir. Bu durumda tercih kiimesine “bu alternatiflerden
hicbiri” segenegi de eklenmelidir. Bu alternatiflere sahip bir tercih kiimesi hem ayrik
hem de genis kapsamli ve ayrintili 6zelliklerini tasimaktadir. Genellikle bu iki 6zellik

farkli yollarla da saglanabilmektedir.

Ayrik ve genis kapsamli ve ayrintili 6zellikleri arastirmacinin elde edebilecegi
Ozellikler iken alternatiflerin sonlu sayida olmasi oOzelligi kisitlayicidir.  Bu
ozelligiyle kesikli tercih modelleri regresyon modellerinden uygulama alani olarak

ayrilmaktadirlar. Regresyon modellerinde bagimli degiskenin siirekli olmasi, sonsuz
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sayida olast ¢iktinin olmasi anlamina gelmektedir. Diger bir kisitlayict durum da

kesikli tercih modellerinin sonsuz sayida alternatife uygulanamamasidir.

Regresyon modelleri “ne kadar”, kesikli tercih modelleri ise “hangi” sorusunu
yanitlar. Boyle bir ayrim yapilsa da bazen kesikli tercih modellerinin “ne kadar”
sorusunu yanitladigr goriilmektedir. Cilinkii hane halkinin ka¢ arabasi oldugu
sorusuna 0, 1, 2... vs. seklinde arastirmacinin dikkate alacagi sayida cevap
verilebilmektedir ya da eger amaca uygun ise 0, 1, 2 ve daha fazlas1 seklinde
alternatif de olabilmektedir (Train, 2003). Yani, tercih modelinin hangi soruyu

yanitlayacagina arastirmaci karar vermektedir.

Boylece “ne kadar” sorusunun yanitlarini igeren birgok tercih, kesikli tercih modeli
cercevesinde ele alinabilmektedir. Kesikli tercih modelinin kullanimi1 zorunlu degil
ise bu gibi alternatiflerin oldugu durumlarda regresyon modelinin uygulanmasi daha
kolay ve rahat olmaktadir. Train ve digerleri (1987) hane halkinin yaptig1 telefon
goriismeleri, numaralarini ve siirelerini incelerken regresyon yerine kesikli tercih
modellerini kullanarak analiz yapmislardir. Ciinkii kesikli tercih modelleri hane
halkinin karsilastig1 lineer olmayan fiyat degiskeninde daha fazla esneklige izin
vermektedir. Arastirmact kesikli tercih modelini kullanip kullanmayacagina karar
verirken aragtirmanin amacini ve alternatif modellerin Ozelliklerini g6z Oniinde

tutmalidir (Train, 2002).

3.2.2. Tercih Olasiliklarinin Tiiretimi

Kesikli tercih modelleri genellikle karar verici tarafindan fayda-maksimizasyonu
davranis1 varsaymmi altinda tiiretilmistir. Thurstone (1927) baslangigta psikolojik
uyartya dayanan kavrami gelistirmistir. Thurstone bu kavrami kullanarak deneklerin
uyar1 seviyesindeki farkliliklar1 ayirt edip etmedikleri temelli iki terimli probit
modelini 6nermistir. Marschak (1960) psikolojik uyariy1 fayda olarak yorumlamis ve
fayda maksimizasyonuna bir kaynak saglamistir. Bu yolla tiiretilen modellere RUMs
denir (Train, 2002). Burada belirtilmesi gereken diger O6nemli bir husus, fayda
maksimizasyonundan tiiretilen modellerin fayda maksimizasyonunu gerektirmeyen

karar alma siirecini agiklayabilmesidir. Ayrica tercihin nasil yapildigiyla iliskili
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olmayan tercih c¢iktilar1 ile agiklayic1 degiskenler arasindaki iliski de

aciklanabilmektedir.

Rassal fayda modelleri agiklanirken n.inci karar verici, J alternatif ile
karsilagsmaktadir. Her bir karar verici her bir alternatiften bir fayda seviyesi
belirlemektedir ve n.inci karar vericinin j.inci alternatiften elde ettigi fayda

U

nj

J=1,.....,J seklinde gosterilmektedir. Karar verici en yiiksek fayday1 sectigi
i¢in davranis modeli U,, >U, Vj #i olmakta ve karar verici i.inci alternatifi tercih

etmektedir.

Arastirmaci karar vericinin faydasini gozlemleyememektedir. Arastirmaci karar
vericinin karsilagtig1 alternatiflerin bazi niteliklerini; x,, Vj ve karar vericinin bazi
niteliklerini; s, gozlemleyebilmektedir ve karar vericinin faydas: ile ilgili olan bu
gozlenen  faktdrlerden bir  fonksiyon  olusturmaktadir. Bu  fonksiyon
v, =V(x,.s,) ¥ olarak belirtilmektedir ve temsilci fayda diye adlandirnimaktadir

nj> n

(Train, 2002). Arastirmacinin gozlemledigi fayda V

,;, Ve gozlemleyemedigi fakat

fayday1 etkileyen &, ’nin modele eklenmesi ile fayda modeli U, =V, +¢,, seklini

almaktadir. Arastirmact ¢, Vj’yi bilmediginden bunlarim rassal olduklarint
varsaymaktadir. Bu durumda rassal vektor &, = <8n Lpeeeenns gnj> ‘nin birlesik yogunlugu

f (Sn) ile gosterilmektedir. Karar verici n’nin i.inci alternatifi tercih etme olasiligi,

P,=P(U,>U,Vj#i)

nj

P(V, +&,>V, +&,V)j#i) (.1
P

8n'_gni <I/m‘_1/n‘ Vjil
y v

seklinde yazilmaktadir. Birikimli dagilim fonksiyonu birlesik yogunluk, f (gn) , ile

asagidaki sekli almaktadir:
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P, =P(g,—&,<V, -V, Vj=i)

n

32
=Ll(gnj—gm<V—V‘Vj;ti)f(gn)dgn G2

ni ~ Vnj
Esitlik (3.2)’deki /(-) dogru ise 1, degil ise 0 degerini alan gosterge fonksiyonudur.
Faydanin gozlenmeyen kisminin dagilimi hakkindaki farkli varsayimlardan dolay1
farkli  kesikli tercih modelleri gozlemlenmektedir. f () sadece belirli
spesifikasyonlar i¢in kapali formdadir. Bu integral i¢in lojit ve nested lojitin kapali
formlu anlatimlar1 vardir. Faydanin gézlenmemis kismi bagimsiz ve 6zdesce dagilan
(iid) ekstrem degerin ve GEV’in bir c¢esidi oldugu varsayimi altinda
tiretilmektedirler. Probit ise ¢ok degiskenli Gauss dagilimi varsayimi altinda

tiiretilmektedir ve kapali form almadigi gibi benzetim yolu ile sayisal olarak

hesaplanabilmektedir.

Tercih olasiliklan tiiretilirken ¢, ’nin dagiliminin bilinmesi gerekmektedir. Ciinkii bu

dagilim i¢in yapilan yorum, aragtirmacinin tercih olasiliklariyla ilgili yorumunu
etkilemektedir. n.inci karar verici ile bir anakitlenin ayni gozlenmis faktorlerle

karsilastign g6z Oniline alindiginda; bu kisilere ait gozlenmemis faktorler
degismektedir ve bdylece f (gn) de faydanin gozlenmemis kisminin dagilimi
olmaktadir. Bu tanimla, P n.inci karar verici gibi bu insanlar arasindan i.inci

alternatifi tercih edenlerin paymi gdstermektedir. Ikinci olarak, dagilim kisisel agidan
ele alindiginda gozlenmemis fayda degerleri i¢in kisisel olasiliklar dikkate
alinmaktadir. Bu durumda arastirmaci tarafindan karar vericinin faydasinin

gozlenmeyen kismma karsilik gelen olasilik P, olur. Dagilimin karar vericiyi
etkileyen faktorlerden etkilendigi dikkate alindiginda P, bireyin i.inci alternatifi

tercih etmesini etkileyen ikna edici faktorlere ait olasilig ifade eder.

3.2.3. Tercih Modellerinin Tanimlanmasi

Davranis karar siirecinin ¢esitli durumlar1 herhangi bir kesikli tercih modelini

belirlemeyi ve tahmin etmeyi etkilemektedir. Bu siire¢ iki ifadeyle
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Ozetlenebilmektedir: “Sadece fayda sorunundaki farkliliklar” ve “Fayda oOlcegi
kisiseldir”. Bu ifadelerin ¢ikarimi genis kapsamli, algilamasi zor ve bir¢ok durumda

cok karmasiktir (Train, 2002).
3.2.3.1. Sadece Fayda Sorunundaki Farkhhklar

Sadece fayda sorunundaki farkliliklar ifadesi, faydanin mutlak degerinin karar
vericinin davranigt ve arastirmacinin modeli ile ilgili olmadigini agiklamaktadir.
Biitiin alternatiflerin faydasina bir sabit eklendiginde en yiiksek faydali alternatif
degismemekte, yani karar verici i¢in U, Vj alternatifi ile U, +k Vj ayni seyi ifade
etmektedir. Kenneth Train (2002) bu durum i¢in “Yikselen gelgit biitiin botlar1

yiikseltir.” deyimini kullanmaktadir. Faydanin seviyesi arastirmaci i¢in de Onem

tagimamaktadir. Ciinkii tercih olasilig1 olan

B, =PU

ni

>U, Vj#i)= P(Um. -U,>0Vj+i ) mutlak deger yerine sadece fayda

sorunundaki farkliliga dayanmaktadir.

Sadece fayda sorunundaki farkliliklarda kesikli tercih modellerinin belirlenmesi ve
tanimlanmasi i¢in bir ¢ok ¢ikarim vardir. Tahmin edilebilen parametreler sadece
alternatifler arasindaki farkliliklar1 yakalayabilenlerdir. Bu durum alternatif-spesifik
sabitler, sosyodemografik degiskenler ve bagimsiz hata terimlerinin sayis1 olarak 3

ana baslik altinda agiklanabilmektedir.

Alternatif-spesifik bir sabit ile parametrelerde faydanin goézlenen kisminin lineer

oldugunun belirtilmesi uygundur. Bu uygunluk asagidaki sekilde ifade edilmektedir.
Vy=x,B+k, Vj (3.3)

Burada [ degiskenlerin katsayisi, x, n.inci karar vericinin karsilagtigi j.inci
alternatife iligkin olan degiskenlerin vektdrii ve &, j.inci alternatif i¢in spesifik olan

sabittir. Bir alternatif icin alternatif-spesifik sabit, modele eklenmeyen biitiin

faktorlerin fayda tizerindeki ortalama etkisini gostermektedir.
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Alternatif-spesifik sabitler modele eklendiginde faydanin gézlenmeyen kismuinin, ¢,
ortalamast 0 olmakta, bu durum geri kalan hatanin da O ortalamali olmasin
saglamaktadir: E(enj ) =k#0ile U, =x,B+¢, Ve E(enj) =0ile U,=x,B+¢,

olmaktadir. Yine de sadece fayda sorunundaki farkliliklardan dolayr alternatif-
spesifik sabitlerdeki farkliliklar uygun fakat mutlak degerleri i¢in uygun degildir. Bu
durum asagidaki esitliklerle agiklandiginda,

U, =al,+ M, +k) +&,,

0 (3.4)
U =al +pM, +k +¢&
olan model,
U, =al,+ M, +k, +¢,, (3.5)

U =al + M, +kl +¢,

modele denk olmaktadir. Eski sabitler arasindaki fark, yeni sabitler arasindaki farka
esittir: k| —k,=d =k —k,. Ciinkii sabitleri arasindaki farki esit olan modeller
denktir ve bu sabitleri tahmin etmek imkansizdir. Burada yapilmasi gereken

sabitlerden birini 0’a normallestirmektir. Ilk alternatifinin sabiti sifirlandiginda

asagidaki esitlik olusmaktadir:

U,=al,+ M, +¢,, (3.6)
U =al +BM,+k +¢ '

Bu normallestirme ile ikinci alternatifin sabiti k&, 'nin modele eklenmeyen faktorlerin

ortalama etkisi (d) oldugu goriilmektedir.

Kisaca, ] alternatifin oldugu bir durumda en fazla J-1 tane alternatif-spesifik sabit
modele eklenebilmektedir. Arastirmaci bu sabiti 0 yerine baska bir sayiya da
normallestirebilmekle birlikte 0’a normallestirmek hem daha kolaydir hem de esitlik

(3.6)’daki gibi model sadelestirilmektedir.
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Ayni sorun sosyodemografik degiskenlerin modele eklenmesinde de goriilmektedir.
Alternatiflerin nitelikleri alternatiften alternatife degismesine ragmen karar

vericilerin nitelikleri alternatiflere gore degismemektedir.

Karar vericinin gelirinin alternatifler iizerindeki etkisi dikkate alindiginda daha

yiiksek gelirli kisi daha yliksek fayday1 umar varsayimi altinda model,

U, =al,+ M, +6)Y +¢&,, 3.7)
U, =al + M, +0Y +¢, '

seklinde gosterilmektedir. Burada Y geliri, 8, ve 6 gelirdeki degisikleri yansitir.

Sadece fayda sorunundaki farkliliklardan dolay1 6, ve 6’ nin kendileri degil farklari
tahmin edilebilmektedir. Bu yiizden sabitler yerine sosyodemografik degisken olan
gelirlerden biri 0’a normallestirilmekte ve model 8, =6’ -6, ile asagidaki gibi

gosterilmektedir.

U,=al,+ M, +¢,, (3.8)
U =al,+ M +6Y +k,+¢

Sosyodemografik degiskenler fayda modeline farkli yollarla da eklenebilmektedir.
Ornegin maliyetin gelire oram1 olan £/Y Kkatsayisi kullamldiginda Y azaldiginda
karar  vericinin  kararlarinda  gelirin  etkisi de  azalmaktadir.  Fark,
U,-U,=.... p (M ,—M, ) /Y..., gelirle degisir ¢linkli maliyetler alternatiflere bagl
olarak degismektedir (Train, 2002). Sosyodemografik degiskenler alternatiflerin
nitelikleriyle iliskili oldugunda katsayilarin normallestirilmesine gerek yoktur.
Sosyodemografik degiskenler alternatiflerin nitelikleriyle iliskili oldugunda
faydadaki farklan etkilemektedirler.

Sadece fayda sorunundaki farkliliklar i¢in bagimsiz hata terimlerinin sayist dikkate

alindiginda ¢, :<gnj -&,<V.=V _ Vj ¢i> ’deki J hata teriminin yogunlugu

ni nj

tizerinden J boyutlu integral,

40



P.=[1(s,~¢,<V, =V, Vi=i)f(s,)de, (3.9)

ni

seklindedir. Boyut sadece fayda sorunundaki farkliliklar1 kabul edilmesi durumunda
kiiciiltiilebilmektedir. Ciinkii J hatayla (her bir hata icin bir tane) J—1 tane hata farki
vardir. Tercih olasilig1 bu hata farklarinin yogunlugu iizerinden (J—1) boyutlu integral

olarak agiklanabilmektedir (Train, 2002):

(3.10)

Esitlikte bulunan &, =¢,—¢, j.inci ve iinci alternatif arasindaki farki,

. =<§ g > hata farklarmin (J-1) boyutlu vektorii ve g(-) bu hata

e 2
farklarmin yogunlugunu ifade etmektedir. Orijinal hata farkinin yogunlugu olan

f(), g() ile iliskilidir. &, =(&,),........,&,,) herhangi bir k i¢in &, =¢, —¢,
seklinde ifade edilen J-1 hatali ve f(e,) den kaynaklanan g(£,) yogunluklu

modele denktir. Tercih modelleri g(&,)’ya dayandigindan  f(&,) nin

yogunlugunun  boyutu  degismemektedir. Bu  yiizden  normallestirme

gerekmemektedir.  f (gn) ’yi  normallestirmede bir¢ok yontem kullanilabilir.

Bunlardan en 6nemlisi lojit modelde hata terimlerinin dagiliminin kisitlanmasiyla

normallestirmenin kendiliginden ortaya ¢ikmasidir.
3.2.3.2. Fayda Olcegi Kisiseldir

Fayda modeline bir sabit eklemek ya da katsayilar1 bir sabite bolmek karar vericinin

tercihini  degistirmemektedir. Ayni durumla faydanin Olgeklenmesinde de

karsilagilmaktadir. U,?]. =V, +¢&, Vj olan fayda modeli 4> 0 0lgegiyle carpildiginda

U ij = AV, + A¢,; Vj seklini almasina ragmen birbirlerine denktirler. Bu denkligin

saglanmast i¢in Olcegin, yani hata terimlerinin varyansinin normallestirilmesi
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gerekmektedir. Ciinkii fayda A ile carpildiginda her bir &, ’nin varyansi A* kadar

degismektedir: Var(/lg nj) = /12Var(8 nj). Burada iid hatalar, degisen varyash hatalar

ve birbirleriyle iliskili hatalar ile normallestirme yapilmaktadir.

Hata terimleri iid iseler es varyanslilik varsayimi ile normallestirme ¢ok kolaydir.

Yani herhangi bir hatanin varyansi normallestirildiginde digerlerinin varyanslarinin

da diizenlendigi goriilmektedir. Hata terimlerinin varyansinin Var(g,?j) =0’ oldugu
durumda model, U, =x, 8 +¢, olmaktadir. Hata varyansmn Slgegini 1 olarak ele
alinip  normallestirme  yapildiginda Var(g,ly.) =1 olmakta ve  model

U, =x,(f/0)+e, seklini almaktadir. Modeldeki yeni katsay1 (B/c), gozlenmemis

faktorlerin standart sapmasiyla iliskili olan go6zlenmis faktorlerin etkisini

yansitmaktadir.

Normallestirme yapilirken kullanilan modele goére oOlgegin  hangi sayiya
normallestirileceginde degisiklikler olmaktadir. Probitte bu say1 1 iken, logitte 7° /6
(= 1.6) olmaktadir. Arastirmacinin normallestirme yaparken hangi modeli ya da
hangi say1y1 kullandig1 6nemli olmamakla birlikte model sonuglarini1 yorumlarken bu
sayltya dikkat edilmelidir. Ciinkii 6rnegin lojit modelde 1.6 ve probit modelde 1
kullanildigindan lojit modelin katsayilar J1.6 kat daha biiylik olmaktadir. Bu da

lojit modeldeki karar vericilerin niteliklerinin daha fazla dikkate alindig1 anlamina

gelmektedir. Bu yanilgidan kurtulmak icin ayni veriler i¢in tahmin yapildiginda ya

logit modelin katsayilar1 +/1.6 ’ye boliinmeli ya da probit modelin katsayilar1 1.6
ile carpilmalidir.

Degisen varyansli hatalar ile normallestirmede varyans anakitlenin farkl
kesimlerinde farklidir. Bu farkliliktan dolay1r bazen arastirmaci faydanin genel
seviyesini biitiin kesimler i¢in normallestirerek sabitleyememektedir. Bu yiizden
arastirmaci ilk dnce bir kesim i¢in varyanst normallestirir ve daha sonra bu kesimle
iligkili olan her bir kesim i¢in varyansi (dolayisiyla dl¢egi) tahmin ederek faydanin

genel dlgegini ayarlar (Train, 2002).
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Bu konu daha ayrintili olarak iki alternatif ele alinarak aciklanabilmektedir. x ve y
alternatiflerinden ayri1 alinan veriler i¢in modellerin ayr1 ayr1 tahmin edildigi ve
normallestirildigi varsayilmaktadir. Boyle bir model her iki alternatif i¢in farkl
varyanslara sahip oldugundan arastirmaci tahmin siirecinde gozlenmemis faktorlerin
varyansini ayni saylya sabitleyememektedir. Bu durumda yapilacak tek sey x
alternatifinin varyansini normallestirmek ve y alternatifinin varyansini tahmin ederek

faydanin genel dl¢egini ayarlamaktir.

Orijinal formda, x alternatifi icin U, =aTl,;+ M, +¢, Vn, y alternatifi igin

7

U,=al,+pM, +¢, Vn olan modelde varyanslarin oranini

k= Var(g““

nj)/ Var(gy;‘}) olarak belirtilmektedir. x alternatifindeki karar vericiler i¢in

faydanin katsayilar N/ ’ya boliinmektedir. Burada k’ya “0l¢ek parametresi” denir ve
a ve B ile tahmin edilir. Bu islem karar vericilerin tercihlerini etkilemediginden tercih
Olcegi sorun olusturmaktadir. Normallestirme islemi yapildiktan sonra model

asagidaki sekli almaktadir:

x alternatifi i¢in U, =aT,,

+pM, +¢,Vn, (3.11)

y altematifi icin U,, = (& /& |7, +(B/k)M,, +&, vn. (3.12)

Boylece her iki alternatifte de ¢, ’nin varyansi biitiin n’ler i¢in ayni olmustur.

Tahmin edilen &, x alternatifleriyle iliskili olan y alternatifine ait gézlenmemis

faktorlerin varyansini vermektedir. k=1.4 x alternatifindeki gbzlenmemis faktorlerin

varyansinin y alternatifininkinden % 40 daha biiyiik oldugunu gostermektedir.

Hata terimlerinin varyansi cografi bolgeler, veri kiimeleri, zaman ya da diger
faktorler cergevesinde degisiklik gostermektedir. Her bir durumda arastirmaci
varyanslardan birini normallestirmekte ve daha sonra normallestirilen ile birbiriyle
iligkili olan diger varyanslar1 tahmin edip faydanin genel Slgegini ayarlamaktadir.
Swait ve Louviere (1993) varyansin gozlemler ilizerinde degisiklik gdstermesinin

sebeplerini agiklayarak 6lgek parametresinin kesikli tercih modellerindeki roliinii
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arastirmigla, gozlenmemis faktorlerin varyansinin tercih durumuna ve arastirmacinin

yorumuna bagli olarak psikolojik faktorlerden etkilendigini géstermislerdir.

Hatalar alternatifler ile iliskilendirildiginde Ol¢egin normallestirilmesi daha
karmagiktir. Sadece fayda sorunundaki farkliliklar faktorii yiiziinden fayda
farklarinin Glgegini ayarlamak daha uygundur. Hatalar iliskili oldugunda fayda
farklarinin Glgegini ayarlamak i¢in bir alternatifin hata varyansini normallestirmek
yeterli olmamaktadir. Bu sorun 4 alternatif ele alinarak en kolay sekilde

agiklanmaktadir. Bu alternatifler i¢in fayda, U, =V, +¢,, j=1,..,4 dir. Hata

vektorl, (e, :<5n1,. " n4>) nin ortalamasi 0’dir ve kovaryans matrisi asagidaki

gibidir.

0y, 01, O3 Oy

0-22 0-23 0-24 (313)

033 O3y

Oy

Bu matristeki noktalar simetrik matrisin iist kismina karsilik gelen elemanlar1 ifade

etmektedir. Sadece fayda sorunundaki farkliliklardan dolayr denk model su sekli

=V

njl njl

V,=V,

nl

almaktadir: U, j=2,3,4 i¢in. Burada U, =U, U, V,, = ve

hata farklar1 vektori £, =<(<9n2 —&,). (65— 60) (€0 — n1)> "dir. Her bir hata farki

orijinal hatalarin varyans1 ve kovaryanslariyla iligkilidir. Birinci ve ikinci hatalar

arasindaki farkin varyansi soyledir.

Var(€,,)=Var (g, —¢, ) =Var(e, )+Var(¢,,) -2Cov(¢,, €,,) =0, +05, —20,, (3.14)

nl> “n2
Ayni sekilde £, (1. ve 2. hatalarmn farki) ve &, 'nin (1. ve 3. hatalarmn farki)
kovaryanst hesaplanabilmektedir:

COV( €1 87131) = E(gnZ —¢

nl

)(gnS _gnl) = E(gnZ gn3 —6‘”2 gnl gn3 gnl +gn1 nl)

=0,,— 0y — 03 +0y,

(3.15)
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Hata farklarinin vektorii i¢in ise kovaryans matrisi,

0, +0y =20, 0,,+ 0, =0, =03 0}, + 0y, — 0}, =0y,
Q= 0, +0y;,— 20, 0, +03—0,;-0y (3.16)

0, +0,—20,

olmaktadir. Hata farklarimin varyansini ayarlamak ig¢in orijinal hatalardan birinin

varyansin1 ayarlamak yeterli degildir. Eger bir alternatif i¢in varyans o, =k ’ya
sabitlenir ise ilk 2 alternatif i¢in hatalar aras1 farkin varyansi k + o,, —o,, olmakta ve

0,, —0,, degerleri i¢in sonsuz sayida denk model ortaya ¢ikmaktadir.

Faydanin 6l¢egini ayarlamanin genel yolu, hatalar iid olmadiginda hata farklarindan
birinin varyansini herhangi bir sayiya normallestirmektir. Bir hata farkinin varyansini
ayarlamak fayda farklarmin o6lcegi ile faydanin olgegini ayarlamaktadir. & ), ’in
varyanst 1’e normallestirildiginde hata farklarinin kovaryans matrisi asagidaki

gibidir.
1 (0-11 0,0, _013)/’” (611 +0,, 0y, _614)/’”

(0,,+0y,-20;)/m (0,+0,—0,-0,)/m (3.17)

(0,,+0y,-20;)/m

seklinde olmaktadir. Burada m =o,, +0,, —20,,’dir. Bu 0l¢egin ayarlanmasi i¢in

fayda \/ o, +0,, —20,, 'ye bolinmektedir.

Hata terimleri iid oldugunda ise bu hatalardan birinin varyansin1 normallestirmek
diger hata farklarimin varyansim1i da normallestirmektedir. Yani iid hatalar ile
o,=0, ve 0,=0; i#j olmaktadir. Bu ylizden o, kK’ya normallestirilirse, hata
farkinin varyansi o,, +0,, —20,, =k +k—0=2k ’ya denk olmaktadir. Aslinda 1id ve

iid olmayan hata farklarinin varyansi ayni sekilde normallestirilmektedir.
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Kovaryans matrisin tahmin edilebilen parametrelerinin sayisinin belirlenmesinde
0zel bir yontem kullanilmaktadir. Orijinal hatalarin kovaryansinin (€2) 4 alternatifli
ornek i¢in 10 elemani vardir. Buna ragmen, hata farklarinin kovaryans matrisinin 6
eleman1 vardir ¢lnkii fayda farklarindan biri Olgegin  sabitlemesi igin
normallestirilmistir ~ (Train, 2002). ik hata farkinin varyansi k’ya

normallestirildiginde, hata farklari i¢in kovaryans matrisi asagidaki 5 elemanli bi¢gimi

almaktadir.
k wab wac
Q=. o, o, (3.18)

()

cc

Sadece farkliliklar sorunundan ve faydanin 6l¢eginin kisisel olmasindan dolay1

kovaryans parametrelerinin sayis1 10’dan 5’e diismektedir. Normallestirmeden sonra

J alternatifli modelin en fazla J (J - 1) /2—1 kovaryans parametresi olmaktadir.

Modelin  tanimi  da normallestirmeden etkilenmektedir. Yukandaki (3.18)

esitligindeki matris elemanlar1 tahmin edilmek istendiginde @,,, birinci ve ikinci

alternatiflerin hatalar aras1 farkinin varyansiyla iligkili olan birinci ve 3.lnci
alternatiflerin hatalar aras1 farkimin varyansidir. Iki alternatifin hatalar arasi farkinin
varyansi, diger alternatifler arasindaki kovaryansi etkiledigi gibi varyanslarin1 da
etkilemektedir. Logit ve nested logit modellerde hata terimleri, dagilim ile ilgili
varsayimlarla kendiliginden normallesmektedirler. Bu varsayimlar altinda modelin
taniminin anlagilmast daha kolaydir. Mixed logit ve probit i¢in hata terimlerinde

daha az varsayim s6z konusu oldugunda normallestirme kendiliginden olmamaktadir.
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3.2.4. Toplulastirma

Kesikli tercih modelleri bagimsiz karar vericilerden etkileniyor olsa da arastirmaci
genellikle bir anakitledeki ortalama olasilik ya da bazi faktorlerdeki degisime
ortalama tepki gibi bazi toplam Ol¢limlerle ilgilenmektedir. Dogrusal regresyon
modellerinde bagimli degiskenin toplam degerlerinin tahmini aciklayici

degiskenlerin toplam degerlerinin modele eklenmesiyle elde edilmektedir. 4, n
kisisinin hane halki giderleri, y, kisinin geliri ise model 4, = o+ Sy, olmaktadir.
Model dogrusal oldugundan hane halkinin ortalama gideri o+ fy seklinde
hesaplanmaktadir. Burada y ortalama geliri ve B gelirdeki bir birimlik degisiklige

her bir kisinin ortalama tepkisini yansitmaktadir (Train, 2002).

Kesikli tercih modellerinde agiklayict degiskenleri modele eklemek ortalama olasilik
ve ortalama tepkinin yansiz tahminini saglamaktadir. Ciinkii kesikli tercih
modellerinde agiklayic1 degiskenler dogrusal degildir. Sekil 3.1.’de faydanin
(temsilci fayda) gozlenen kismi ve iki birey icin belirli bir alternatifi tercih etme

olasiliklart a ve b olarak gosterilmektedir. Bu iki kiginin ortalama olasilig

(P,+P)/2 ve ortalama temsilci faydanin olasihg (a+b)/2 seklindedir. Yani

ortalama olasilik ortalama temsilci faydanin olasilifindan biiyiiktiir. Burada ortaya
¢ikan sorun bireylerin tercih olasiliklar: diisiik oldugunda ortalama temsilci faydada
degerlendirilen olasiliga daha az deger, yiiksek oldugunda da asir1 deger bigilmesidir.
Ayrica agiklayict degiskenlerin ortalamasindaki esneklik ve tiirevler hesaplandiginda

ortalama tepkinin tahmin edilmesi benzer sekilde sorunludur.
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Tercih

Olasilig1
Ortalama
Olasilik
Ortalamadaki
Olasilik
F,
a a+b b Temsilci Fayda
2

Sekil 3.1. Ortalama olasilik ile ortalama temsilci faydada hesaplanan olasilik

arasindaki fark

Tercih
Olasilig1

a a+b b Temsilci Fayda

Sekil 3.2. Ortalama tepki ile ortalama temsilci faydada hesaplanan tepki arasindaki
fark
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Sekil 3.2.’de iki bireyin temsilci faydalart a ve b olarak tanimlanmistir. Temsilci
faydadaki bir degisiklik i¢in tercih olasiliginin tiiretimi her iki kisi i¢in de kiiciiktiir (a
ve b’nin ilizerinde olan egrinin efimi). Bu nedenle ortalama tiiretim de kiigtiktiir.

Buna ragmen ortalama temsilci faydadaki tiretim gok biiyiiktiir ((a+5)/2 nin

tistiindeki egim). Fakat bu yolla ortalama tepkiyi tahmin etmek yaniltict olmaktadir.
Bu sebepten kesikli tercih modellerinden toplam c¢ikt1 degiskenleri iki yolla elde

edilmektedir: 6rneklemin siralanmasi ve bolumlendirme.
3.2.4.1. Orneklemin Siralanmasi

Bu yontemde her bir karar vericinin tercih olasiliklari toplanmakta ya da ortalamasi
alimmaktadir. Bu basit hesaplar bu ydntemi en basit ve en popiiler yontem
yapmaktadir. N sayida karar vericinin oldugu bir 6rneklemde karar verici n’nin i.inci

alternatifi tercih etme olasilign P, seklindedir. Orneklenen her bir karar vericinin
kendisiyle iligkilendirilmis agirhigr da w, ’dir. Bu agirlik anakitledeki kendisine

benzer karar vericilerin sayisini temsil etmektedir. Eger 6rneklem tamamen rassal ise

w, biitiin karar vericiler i¢in, tabakali ise bir tabakadaki biitiin karar vericiler i¢in

aynidir.

Bir anakitlede i.inci alternatifi tercih eden karar vericilerin sayisinin tahmini (]\Afl.)

bireylerin olasiliklarinin agirliklandirilmis toplamidir:

N =Y wP,. (3.19)

Tahmin edilen pazar payr olan ortalama olasilik ise Ni /' N seklindedir. Ortalama

tiretimler ve esneklikler her bir Orneklenen kisi icin tiiretim ve esnekligin

hesaplanmasi ve agirlikli ortalamanin alinmasiyla elde edilmektedir.
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3.2.4.2. Boliimlendirme

Eger agiklayici degiskenlerin sayis1 az ve bu degiskenler sadece birkag deger aliyorsa
toplam ¢iktiyr tahmin etmek igin 6rneklem kullanmaya gerek yoktur. Her bir
alternatifin temsilci faydasina 2 degisken eklendiginde ve bu degiskenlerden ilkinin
4, ikincisinin 2 degiskenli oldugu varsayildiginda tercih olasiliklar1 karar vericilerin

olusturacagi 8 farkli boliim arasinda degismektedir.

Arastirmacinin her bir boliim i¢in yeterli sayida verisi oldugunda toplam ¢ikti
degiskenleri tahmin edilebilmektedir. Her bir bdliim i¢in tercih olasiligi hesaplanip;
bu olasiliklarin agirlikli ortalamalar1 alindiginda i.inci alternatifi tercih eden kisi

say1s1 tahmin edilebilmektedir:

8
N, = ZWbPIn‘ .
b=l

(3.20)

Burada F,, boliim b’deki bir karar vericinin i.inci alternatifi tercih etme olasilig1 ve

w, de bu olasiligin agirhigidir.

3.2.5 On Kestirim

Gelecek yillara ait on kestirimlerde de toplam degiskenler icin Kesim 3.6’da
aciklanan yontemler uygulanmaktadir. Fakat 6n kestirim yonteminde digsal faktdrler
ve agirliklar zaman iginde kestirilen degisiklikleri yansitmaktadir. Orneklemin
siralanmasinda ise 6rneklem gelecek yillara uygulanabilir sekilde diizenlenmektedir.
Bes yil sonra istenilen bir alternatifi tercih edecek kisi sayisi tahmin edilmek
istendiginde i¢inde bulunulan yila ait verilerden olusan bir &rneklem
olusturulmaktadir. Orneklem bu bes yil igerisinde sosyodemografik ya da diger
faktorlerde goriilecek degisiklikleri yansitacak sekilde diizenlenmektedir. Orneklem
ya Orneklenen her bir karar vericiyle iliskilendirilmis degiskenlerin degeri

degistirilerek (hane haklinin toplam gelirini bes y1l sonraki duruma gore diizenlemek
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gibi) ya da anakitledeki karar vericilerin zaman igerisindeki degisikliklerini
yansitmak i¢in her bir karar vericiyle iliskilendirilen agirlik degistirilerek (zaman
icerisinde hane halkindaki say1 degisiklerini yansitmak i¢in bir kisilik hane halkina

daha yiiksek agirlik vermek gibi) diizenlenmektedir.

Boliimlendirme yaklasimi i¢in zaman igerisinde agiklayici degiskenlerde olusacak
degisiklikler her bir boliimdeki karar vericilerin sayisindaki degisiklikler tarafindan
aciklanmaktadir. Aciklayict degiskenlerin  kendileri lojistik olarak
diizenlenememektedir. Ciinkii agiklayici degiskenlerin farkli degerleri her bir boliimii
aciklamaktadir. Bir boliimdeki karar vericiyle ait olan degiskenleri degistirmek,

ancak karar vericinin boliimiinii degistirmektedir (Train, 2002).
3.2.6. Sabitlerin Yeniden Diizenlenmesi

Kesikli tercih modellerinde alternatif-spesifik sabitler goézlenmemis faktorlerin
ortalama etkisini gdstermek icin modele eklenmektedirler. On kestirimde ise bu
sabitler gdzlenmemis faktdrlerin 6n kestirim alan1 ya da zaman i¢in farkli oldugunu
gosterecek sekilde diizenlenmektedirler. On kestirim yapilan alandan elde edilen
pazar payi1 verileri sabitlerin yeniden diizenlenmesi i¢in kullanilmaktadir. Bu yeniden
diizenlenen model de agiklayici degiskenlerdeki degisikliklerden kaynaklanan pazar
paylart degisikliklerini kestirmek i¢in kullanilmaktadir. Sabitlerin yeniden

diizenlenmesini asagidaki esitlik {izerinden agiklandiginda,

o =a) +1n(Sl. /§i°)

(3.21)

elde edilir. Burada i.inci alternatif i¢in ¢’ tahmin edilen alternatif-spesifik sabit, S,

ise karar vericilerin temel yildaki paylar1 oldugu farz edilmektedir. “0” iist simgesi

ise baglangi¢c degerini ifade etmektedir. Uygun kesikli tercih modeli kullanilarak 6n
kestirim alanindaki karar vericilerin paylar kestirilmekte ve bu paylar S Y Vi olarak

siiflandirilmaktadir. Kestirilen paylarla asil paylar karsilastirilmaktadir. Eger bir
alternatif i¢in asil pay kestirilen paydan fazla ise sabit yiikseltilmekte; tersi durumda

da distiriilmektedir. Boylece yeni sabitlerle paylar tekrar kestirilmekte ve asil
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paylarla karsilastirilmaktadir. Bu islem kestirilen paylar asillara en yakin sekilde
oluncaya kadar siirdiiriilmektedir. Son olarak elde edilen bu sabitler karar vericilerin
tercihini etkileyen gozlenen faktorlerdeki degisikliklerden kaynaklanan temel yil

paylarindaki degisiklikleri kestirmek i¢in kullanilmaktadir.
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4. KESIKLI TERCIH MODELLERI

4.1. iKiLi TERCIiH MODELLERI

Iki diizeyli kesikli tercih modeline gore bireyin kars1 karsiya bulundugu 6lciilemeyen
tercih alternatifleri vardir ve birey kendisi i¢in en yiiksek fayday1 saglayan alternatifi
tercih etmektedir. Modelin temel amaci karar biriminin iki alternatif arasindaki tercih

olasiligini belirlemesidir.

Ikili modeller, tercih kolaylig1 ve iistesinden gelinebilecek problemlerin varlig

nedeniyle bir¢ok amag i¢in kullanilmaktadir.

Bireyin iki diizeyli durumda alternatifleri U, ve U,, oldugunda U, > U, ise birey 1.
alternatifi tercih etmektedir. Bu tercih degerlerinin aciklayict degiskenlerin dogrusal

bir fonksiyonu oldugu diisiiniildiigiinde,

U, = Zaklxik + &,

4.1)
U,= zakzxik +é,

seklini almaktadir. ¢, ’ler agiklanamayan hata terimlerini ifade etmektedir. Tercihler

arasindaki farka Y, * denildiginde,

U,-U,=Y = Z(akl _ak2)xik _(51'2 _‘91'1) 4.2)

olmaktadir. ifadeyi basitlestirmek igin b, =a,, —a,, ve w,=(&,—¢,) esitlikleri

kullanildiginda,

Z* = zbkxik —-W,=Z,-w, (4.3)



elde edilmektedir. ¥ degerinin 0’dan biiyiikk olmasi halinde 1. alternatif tercih
edilmektedir. Bireyin 1. alternatifi tercih etme olasiligi P(K* >0> olarak ifade

edilebilmektedir. w, 'nin olasilik dagilimi belli ise i.inci bireyin 1. alternatifi tercih
etme olasilig1 bulunabilmektedir. Bugiine kadar yapilan ¢alismalarda w, *nin olasilik

dagilimmin en c¢ok tekdiize, lojistik ve normal dagilimlara uydugu ortaya
cikarilmustir. ikili tercih modellerinde modeli olusturabilmek i¢in dogrusal olasilik
modeli, probit modeli ve logit model gibi c¢esitli olasilikli fonksiyon kaliplari

kullanilmaktadir.
4.1.1. Dogrusal Olasihk Modeli

Dogrusal olasilik modeli (DOM) kavraminda bagimli degisken, klasik regresyon
modelinden farkli olarak 0 ya da 1 degerini alan bir kukla degiskendir. DOM
aciklanamayan hata terimlerinin tekdiize dagildig: kabul edilerek elde edilmektedir.
Bu nedenle DOM’a “Tekdiize Dagilim” adi da verilmektedir (Goldfeld ve Quandt,
1972).

Tercih degerleri gdzlemlenemedigi i¢in Y, ’de gdzlemlenememektedir. Gozlenen
deger 1 ya da 0 degerlerini alan Y dir. Y ile Y, arasindaki iliski sdyle ifade

edilmektedir:

Y <0ise ¥, =0. (4.4)

U,
((zaklxzk + ‘9,1 (Zakzxik +én ))

(Z Ay — Ay, xzk+( 51-2)) (4.5)
(Zb Xie i)

=P(Zi_wz‘)

P
P
P

elde edilmektedir. Bu durumda bireyin 1. alternatifi tercih etme olasiligi,

54



l 1

P(Y,=1)=P(Y¥ >0)=P(Z,>w) (4.6)

olmaktadir. Bu olasiligin hesaplanmasi i¢in w, 'nin olasilik dagilimmin bilinmesi
gerekmektedir. Olasilik dagilimi w, *nin (4.7)’deki gibi tanimlanan birikimli dagilim

fonksiyonu ile elde edilebilmektedir.

ZI

P(Z,>w)= [ f(w).dw (4.7)

DOM’da bireyin 1. alternatifi tercih etme olasilig1 asagidaki gibi tanimlanmaktadir.
P(Y,=1)=P=>bx,, Y =0,1 (4.8)
Y ’nin beklenen degeri ise asagidaki gibi gosterilmektedir.

E(Y,)=0(1-R)+1P, (4.9)
(4.8) ve (4.9) esitlikleri birlestirildiginde,

Y=Y bx,+w, Y =0,1 (4.10)

yapisal modeli elde edilmektedir. DOM’da hata terimlerinin normal dagilmamasi ve
varyansinin sabit olmamasi nedeniyle Siradan En Kiigiik Kareler (SEKK) yontemi en

1yl tahmin yontemi degildir. Ciinkii w, binom dagilim gostermektedir. Yeterince

bliyiik 6rneklemlerde ise merkezi limit teoremine gore gozlem sayisi arttikga hata
terimlerinin normal dagildig1 kabul edildiginden SEKK ile tahmin yapilabilmektedir.

Bu durumda w, 'nin varyansi,

4.11)
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seklinde ifade edilmektedir. SEKK tahmin edicileri de§isen varyans sorunundan
dolay1 en iyi tahmin edici degildirler. Degisen varyans problemini ortadan kaldirmak
icin Tartilh En Kiiclik Kareler Yontemi (TEKK) kullanilabilmektedir (Gujarati,
1988).

Bir diger sorun ise ortaya ¢ikabilecek anlamsiz tahminlerdir. b, ile x, —oo - +o0
arasinda degistigi i¢in P ’nin SEKK tahminleri 0’dan kiiciik ya da 1’den biiylik

degerler alabilmektedir. Bu durumda 0’dan kii¢iik degerler 0’a, 1’den biiytlik degerler
1’e yuvarlanabilmektedir. Fakat bu pek ger¢ekei bir yaklasim degildir.

P = Zbkxik denkleminden goriildiigii iizere P ile x, arasinda dogrusal bir iliski
vardir. Yani x, ’larin P lzerindeki marjinal etkisi sabittir. x, artttkca P de
artmakta, ancak 0 — 1 araligmin disina ¢ikmamaktadir. x, 'nin kiiciik ve biiyiik
degerlerinde P ’deki degisim nispeten yavas olmali ve P 0 ve 1’e giderek kiiciilen

oranlarda yaklagmalidir (Aldrich ve Nelson, 1990). Bu kosullar1 probit ve logit

olasilik modelleri saglamaktadir.
4.1.2. Probit Model

Probit terimi “Olasilik Birimi” (Probability Unit) teriminin kisaltilmis seklidir. Biitiin

dogrusal olmayan olasilik modelleri arasinda en eski olandir.

Dogrusal olasilik modelindeki kisitlamalar arastirmacilari hatalarin dagiliminin daha
uygun gosterimlerini arastirmaya yoOnlendirmistir. Merkezi limit teoremine gore

hatalarin dagilim: normal dagilima uymaktadir. Probit modeli w,’nin normal
dagildigi varsayimi ile elde edilmektedir. w,=(g,—¢,) O ortalama ve

o, +0, —20, =0" varyansi ile normal dagilmaktadir. P =P(Y,=1)=P(Z, >w,)

denkliginden,

E=F(Zi)=j ! exp{—%(zj }dw, c>0 (4.12)
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P= ¢(—f] (4.13)

elde edilmektedir. Burada 1 fayda fonksiyonunun 6l¢egini, ¢ normal birikimli
o

dagilim fonksiyonunu ifade etmektedir. 1 genelde 1 olarak ele alinmaktadir.
o

Buradan hareketle,

F :¢(Zi):¢(zak1xik _Zakzxik> (4.14)

elde edilmektedir. Probit egrisi —oo’da 0’a, —oo0’da 1’e yakinsamakta ve 0—1 aralig

disina ¢ikmamaktadir.

Dogrusal olasilik modelinin aksine probit modelde hata terimlerinin beklenen degeri

E(w;) 0 degildir ve x, ’larin bir fonksiyonudur.

w=Y-Z (4.15)
E(w)=E(Y)-Y bx, (4.16)
E(w)=¢(Z)-2 #0 (4.17)

x, 'nin P lzerindeki marjinal katkis1 DOM’da oldugu gibi sabit degildir. Bu katkiy:

bulmak i¢in P’ nin x,, ’ye gore kismi tlirevi alinmaktadir.

E——l ex —Z—izb
or, 2z P72 (4.18)
:¢(Zi)bk

x, ’nin P tlizerindeki marjinal katkisi, b, ile carpilan ve diizeltme faktorii olarak

adlandirilan ¢(Z ;) ’ye de baghdir. x, 'nin P iizerindeki marjinal katkisinda diger
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aciklayict degiskenler de rol aldig1 i¢in bu katkinin agiklanmasi biraz sorunludur. Bu

amacla farkli x, degerlerinde bu katkilar1 gosteren tablolarin ya da grafiklerin

kullanilmas1 faydali olmaktadir.
4.1.3. Logit Model

Logit terimi Lojistik Olasilik Birimi (Logistic Probability Unit) teriminin kisaltilmis
seklidir. Bu model kiimiilatif lojistik olasilik fonksiyonuna dayanmakta ve asagidaki

gibi tanimlanmaktadir.

__exp(2)
e 1+exp(Zl.)

(4.19)
Bilindigi gibi ikili logit modeli w, = &, —¢,, nin lojistik dagildig1 varsayimindan elde
edilmektedir. Kiimiilatif normal dagilimin integral iceren hesaplamalara oranla
lojistik fonksiyonla yapilan hesaplamalar olduk¢a kolaydir. Bu dagilimin ortalamasi
0, standart sapmasi ise 7 /3 *diir. Logit modeli de probit modeli gibi dogrusal
olmayan bir modeldir ve Z;,, —oo ile +co arasinda, P ise O ile 1 arasinda degerler

almaktadir. Logit model probit modelinin aksine gerekli diizenlemeler yapilarak

kolaylikla dogrusallastirilabilmektedir.

B
ln( PJ—ZZ. (4.20)

i

seklinde model dogrusallastirilmaktadir. Bahis orani denilen (%j oraninin

logaritmasi ise aciklayict degiskenlerin dogrusal bir fonksiyonudur.

Ll.:ln(
1

P,-P] ~7,=Y b, (4.21)
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L’ye logit denilir ve bu fonksiyon hem x, ’ya hem de anakitle katsayilarina gore
dogrusaldir. Logit modeldeki agiklayict degiskenin P iizerindeki marjinal katkisini

bulmak i¢in, P, ’nin aciklayic degiskene gore kismi tiirevi alindiginda,

0P __ew(z) 1
ox, l+exp(Z)l+exp(Z) ' (4.22)
:Pi(l_Pi)bk

elde edilmektedir. Logit modelde de probit modele benzer olarak b, ile birlikte
diizeltme faktorii B (1—F) rol almaktadir. Diizeltme faktorii pozitif oldugundan

etkinin yoniinii b, belirlemektedir.

Kiimiilatif lojistik dagilimin egimi P =1/2 noktasinda en yiiksek degeri almaktadir.
Bu da bagimsiz degiskendeki degisimin olasilik degeri tizerindeki etkisinin
dagiliminin orta noktasinda en biiylik degeri aldigim1 gostermektedir. Cok diisiik

egimler ise dagilimin u¢ noktasinda yer almaktadir.

Normal dagilim ve lojistik dagilimin egrileri birbirine benzemektedir. Normal
dagilimin varyansi 1, lojistik dagilimin varyansi ise 7> /3 *diir. Ancak yiiksek sayida
orneklem ile ¢alisildiginda egrilerin kuyruk kisimlarinda farklilasma goriilmektedir.
Bu durumda dahi olasilik degerleri arasindaki fark 0.02’yi gegmemektedir (Aldrich
ve Nelson, 1990). Ayrica lojistik dagilim 7 serbestlik derecesinde t dagilimini
andirmakta iken normal dagilim sonsuz serbestlik derecesinde t dagilimlidir

(Guyjarati, 1988).
Ikili logit modelde lojistik dagildig1 varsayilan w, = &, —¢,, *nin dagilim fonksiyonu,

1
e

F(w) >0, —00< W <+ (4.23)

ve olasilik yogunluk fonksiyonu,
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f(w) =Lﬂz (4.24)
(1 +e MM )

seklinde tanimlanmaktadir. Burada u pozitif 6lgek parametresidir. w, 'nin lojistik
dagildig1 varsaymm altinda g =1 alindiginda 1. alternatifin tercih edilme olasilig1

(4.25)’deki esitlige dontismektedir.

P(Y,=1)=P(¥ >0)=P(Z,>w,)
1 eﬂzaklxik (425)

- 1+e;zZ, - eﬂZa“xM +eﬂzak2xﬂc

Probit ve logit modellerde tahmin yontemi genellikle En Yiiksek Olabilirlik (EYO)
yontemidir. EYO’nun tahmin yontemi olarak tercih edilmesinin nedeni istatistiksel
analizde tiim bilgilerin kullanilmasinin amaglanmasidir. EYO yonteminde bu yapilar
olabilirlik fonksiyonunda yer aldigi i¢in birer bilgi olarak kullanilmaktadir. Bu
durum diger tahmin yontemleri icin gecerli degildir (Aldrich ve Nelson, 1990).
Probit ve logit modellerinin EYO tahminlerinin sapmasiz ve etkin olabilmeleri i¢in

asagidaki kosullarin gergeklesmesi gerekmektedir (Anas, 1983):

e Anakiitledeki tiim bireylerin tercih fonksiyonlar1 aynidir ve bu fonksiyon bireye
ve alternatiflere ait agiklayici degiskenlerin dogrusal fonksiyonudur.

e Tercih fonksiyonunun katsayilar bireyler arasinda farklilik gostermez.

e Birey, tercih kiimesi i¢inde her zaman faydasini en biiylik yapan alternatifi tercih
eder.

e Y, yalmzca 0 ve 1 degerlerini alir.

e Y dizisinde ardisik bagimlilik yoktur.
e Agciklayici degiskenler arasinda iliski yoktur.

¢ EYO miimkiin oldugunca biiyiik 6rneklemlere uygulanmalidir.
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4.2. COKLU TERCiH MODELLERI

Alternatiflerin sayisinin ikiden fazla oldugu durumlarda bireyin tercih davranisini
aciklamak icin ¢ok diizeyli olasilik modelleri kullanilmaktadir. Model, kesikli
bagimli degiskenler ile alternatifleri agiklamaktadir. Alternatif (diizey) sayist m+1

ise ¥;’de j degeri j=0,1,2,...,m degerlerini almaktadir. Bagimli degisken ikili
gruplara ayrilarak incelenmektedir. ¥, j degerlerinden birini aldiginda Y, =1, bagka
degerler aldiginda ise ¥, =0 olmaktadir. Boylece ¢oklu tercih modeli m+1 tane iki

diizeyli denklemlerden olusmaktadir. w,’nin tek degiskenli dagilimini belirtmek

kolay degildir. Bunun yerine biitlin hata terimlerinin birlesik dagilim

kullanilmaktadir.

Cok durumlu tercih modellerinin en basiti ¢cok durumlu dogrusal olasilik modelidir.
Dogrusal olasilik modelleri klasik regresyon modellerine ¢ok benzese de bu
modellerin bagimli degiskeninin nitel olmasindan dolay1 ¢6zliim teknikleri farklidir.
Diizey sayisi arttike¢a bireyin tercih davranisini agiklamak zorlasmaktadir. Bu amacla
kullanilan ¢ok sayida ¢ok diizeyli model bulunmaktadir. Bir¢ok durumda dogrusal
olasilik modelleri yetersiz kalmakta ve ¢ok terimli logit ya da probit gibi dogrusal

olmayan modeller kullanilmaktadir (Greene, 1997).

4.2.1. Cokterimli Logit Model

Cokterimli logit modeller nominal kategorik cevap degiskenlerinin analizinde yaygin
olarak kullanilan yontemlerlerden biridir. Bu modelin binominal logit modelin dogal
bir genellestirmesi olmasi, gruplandirilmig veride loglinear modelin bir benzeri
olmasi ve ayrica bircok istatistik paket programinda bu analizin yapilabilir olmasi bu
modelin sik kullanilmasina neden olmaktadir (Power ve Xie, 2000). Yani ¢okterimli
logit modeli ¢ok diizeyli modeller icerisinde en basit yapiya sahip olan ve kullanimi

en ¢ok tercih edilen modeldir.

Mc Fadden (1974)’e gore cok terimli tercih modelleri AS yaklasimi ile elde
edilebilmektedir. Bu yaklagima gore birey kendi yararini maksimize eden alternatifi

tercih etmektedir.
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Bu model ikili logit modelin ikiden fazla durum icin genisletilmis seklidir.

U,=Z2;+¢; seklinde ifade edilen ¢okterimli logit modeli rastlantisal bir fayda
modelidir. Z, faydanin deterministik kismuni, ¢, ise tesadifi kismini ifade
etmektedir. &; 'nin normal dagilmin bir yaklasimi olan Gumbel dagildigi kabul

edilmektedir.

a ve f olmak tlizere iki parametresi bulunan Gumbel dagilimi normal dagilimin bir
yaklagimidir. S parametresi dogrudan tahmin edilemedigi i¢in bire esit kabul

edilmektedir (Akin, 2002). Gumbel dagiliminin minimum olasilik fonksiyonu,

X—a

Jexp[-e * ] (4.26)

X—a

B

f(x)= %exp[

seklinde gosterilmektedir. Standart Gumbel dagiliminda =0 ve f=1 olarak

tamimlanmaktadir ve denklem,
f(x)= exp(x)exp(—e"") (4.27)

esitligine doniismektedir. Gumbel dagilimin maksimum olasilik fonksiyonu ise

asagidaki gibidir.
f(x) :%exp {—x;a}exp{—e_ A } (4.28)

Standart gumbel dagilimu,
f(x)=exp(-x) exp(—e”‘) (4.29)

olarak ifade edilmektedir. Gumbel dagilimin maksimum ve minimum kiimiilatif

dagilim fonksiyonlar1 sirastyla asagidaki esitliklerde tanimlandig gibidir.
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F(x)=1-exp(—e | (4.30)

F(x)=exp(—¢ ) 431)

Logit modeli ¢, ’nin tiim 1 degerlerinin iid ekstrem deger oldugu varsayimi altinda

elde edilmektedir. Bu varsayim kisitlayicit olmasina ragmen tercih olasiligi i¢in ¢ok
uygun bir durum saglamaktadir. Logit modelin kullanimi bu varsayimin
uygunluguna baghdir. Ancak bagimsizlik varsayimi bazi durumlarda uygun
olmayabilmektedir. Bir alternatife iliskin gozlenmemis faktorler, diger alternatife
iliskin gozlenmemis faktore benzeyebilmektedir. Logit modelde ise her bir

alternatifin digerlerinden bagimsiz oldugu varsayilmaktadir (Train, 2002).

Cokterimli logit model,

p(1=5) =2 43

iexp(x,ﬂk)

k=1

seklinde tanimlanmaktadir. Burada Y, i.nci birey i¢in bagimli degisken, x, bagimsiz
degisken vektort, j ise tercih kiimesindeki alternatiflerin sayisidir. f3;, j alternatifinin
tercihinde bagimsiz degisken vektoriiniin katkisini dlgerken f, bagimsiz degisken

vektorii k’nin tercih edilme olasiligina katkisini 6lgmektedir. Bagimsiz degisken

vektorii, X, karar vericinin degismeyen Ozelliklerini temsil etmektedir. Bu nedenle

modelde simge olarak j bulunmamaktadir.

3 diizeyli durum igin tercih degerleri U,,, U,, U,

0> Uy, U, olarak alindifinda ve tercih

degerlerinin bireye ve alternatife ait aciklayici degiskenlerin dogrusal bagimlisi

oldugu kabul edildiginde tercih degerleri asagidaki gibi gosterilebilmektedir.

Uy = Zakaik +&,=2y+¢&
Uy=Y ayx, +e,=7 +¢, (4.33)

U,= zaZk'xik te,=2,+¢,
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Bireyin ikinci alternatifi tercih etmesi ancak U,>U, ve U,>U, ile
gergceklesmektedir. 2. alternatifin tercih edilme olasiligi ise asagidaki esitlikte

gosterildigi gibidir.

P(Xzz):P(Kz:l)ZP(Ui2>Ui1=Ui2>Ui0)
=P(&,+Z,~Z,>¢,6,+7Z,-Z,>&,) (4.34)

:]if(gz)

a+2,-7, &+ Zy~Z,

f(&)de, J- f(&)de, |de,

—0

(4.3) esitliginde integral fonksiyonunun c¢oziilebilmesi i¢in &,, & ve g, artik
terimlerinin  birbirinden bagimsiz olmasi ve olasilik yogunluk fonksiyonu
exp(—e*g) nin verilmesi gerekmektedir (McFadden, 1981). Bu dagilim “I. tip
Ekstrem Deger” ya da log Weibull dagilimlidir (Amemiya, 1981). Hata terimlerinin

birbirinden bagimsiz olmasi ve exp(—e"‘g) degerinin verilmesi halinde fonksiyonun

¢Ozlimii s0yle olmaktadir:

P(Y, =2)= T e exp (—e’gz )exp (—e’gz’zﬁzl ) exp (—e"gz’zﬁzl )d52
“ (4.35)

Alternatiflere ait tercih edilme olasiliklar1 ayr1 ayri gosterilmek istendiginde ise

asagidaki esitlikler ile ifade edildigi gibidir.

Py =2)=- %) (4.36)
Zexp(Zj)
Py =1)=-2PA) (4.37)

iexp(Zj)
=0
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p(xzo)_L(ZO)

_ geXp(Zj)

=1-[ P(Y,=2)+P(Y,=1)]. (4.38)

Cokterimli logit modelin iki zayif 6zelligi vardir. i1k olarak, hata terimlerinin olasilik
dagilimlar i¢in kabul edilen log Weibull dagilimi keyfi se¢ilmis bir dagilimdir. Bu
dagilimin bireyin gosterdigi tercih eylemi ile kuramsal bir baglantist yoktur (Aldrich

ve Nelson, 1990). Diger zayif ozelligi ise ¢, lerin birbirinden bagimsiz olmasi

kabuliidiir. Bu kabul bagimli degiskenin diizeylerini olusturan alternatiflerin
birbirinden bagimsiz ve ayrik olmalarin1 gerektirmektedir. Alternatiflerin birbirine
benzer ya da ortak yonleri olmamalidir (Borch-Supan, 1987). Bu zayifliklar
nedeniyle ¢ok terimli logit modeli yerine zaman zaman ¢ok terimli probit modeller

tercih edilmektedir.
4.2.2. Cokterimli Probit Model

Logit modelin iligkisiz alternatiflerin bagimsizlig1 6zelligine baglh olarak kisitlayici
kaliplar ortaya koymasindan dolay1 bir¢ok uygulamada ¢okterimli logit model yerine
cokterimli probit model tercih edilmektedir. Probit model logit modelin kisitlarina
esneklik getirerek nitel tercih modelleri i¢in alternatif bir se¢enek sunmaktadir.
Probit model bir ¢ok durumda normal dagilimin rastlantisal unsurlarinin uygun
temsilini saglamakla birlikte baz1 durumlarda normal dagilim uygun olmamaktadir.
Log normal de oldugu gibi 0’in sadece bir tarafinda dagilimlarin kullanilmasi

dagilimin pozitif olmas1 gerektigi gercegiyle ortiismesi agisindan daha uygundur.

Bir¢ok uygulama alana sahip olan iki durumlu probit model, biyometride kapsamli
bir sekilde kullanilmaktadir. Cok degiskenli model ise, Bock ve Jones (1968), Mc
Fadden (1976), Hausman ve Wise (1978), Daganzo (1980), Manski ve Lerman
(1981) ve Mc Fadden (1981) tarafindan incelenmistir (Train, 2002).

Logit ve nested logit modellerde 6l¢ek ve seviyelerin normalizasyonu hata terimlerde
yerlestirilmis olan dagilimsal varsayimlarla birlikte kendiliginden ortaya
cikmaktadir. Probit modelde bu normalizasyon kendiliginden ortaya ¢ikmamaktadir.

Arastirmaci modeli dogrudan normalize etmelidir. Modelin normalizasyonu
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parametrenin belirlemesine baghdir. U, =Z;+k+¢; esitliginde k belirlenmemis

parametre ornegidir. Bu yolla tanimlanan fayday1 6l¢mek i¢in k’y1 tahmin etmek
miimkiin olmamaktadir. Karar vericinin davranisi k tarafindan etkilenmediginden bu
deger karar vericinin tercih ettigi alternatiflerden elde edilmektedir. Yani karar
vericinin davranigini dogrudan etkilemeyen parametreler tahmin edilememektedir

(Train,2002).

Probit modelin bir kisitlamasi ise & hata degerlerinin ¢ok degiskenli normal

dagilima sahip olmasidir. Bu durum modelin hesaplamasinda ¢oklu integral ¢oziimii

gerektirdiginden en fazla 3 ya da 4 alternatif icin probit model uygulanabilmektedir.

Cok terimli probit modeli AS yaklasimi ile elde edilebilmektedir. 3 diizeyli bir

durum i¢in 3.iinci alternatifin tercih edilme olasilig1 soyle tanimlanmaktadir:

P(Y- =2)=P(U[z >U[1’ Ui2 >Ui0)

- T Uj UI f (U, Uy, Uy)dUULU,, (4.39)

—00 —00 —0

f 3’1 degisen normal yogunluk fonksiyonudur. Cok terimli probit modelin hesap
maliyeti yiiksektir ve diizey sayist arttikca model karmagiklagsmakta ve ¢oziimii
zorlagmaktadir. Sayisal integrasyon dort diizeyli modele kadar elveriglidir. Coziim

daha yiiksek diizeyli modellerde kontrolden ¢ikmaktadir (Borch-Supan, 1987).

Ikili probit modeli hatalarm 0 ortalama ve JxJ boyutlu varyans-kovaryans matrisiyle
cok degiskenli normal dagildigi varsayimi altinda olusturulmustur. Cok durumlu
probit modelin tahmini i¢in en yiiksek olabilirlik yontemi kullanilmaktadir. Tercih
olasiliklarinin elde edilebilmesi i¢in J, —1 boyutlu integralin ¢oziimii gerekmektedir.
J 23 i¢in olasiliklarin tahmin edilmesi ¢ok durumlu logit modeli i¢in uygulanan
yontem ile karsilagtirilabilmektedir. Ancak genellikle biiyiik veri kiimelerinde j>5

ve Q kisitlanmis ise olasiliklar1 elde etmek icin tekrarlanan olasilik
maksimizasyonunun tahmin siireci zor ve masraflidir. Bir bagka karmasiklik da ¢ok

durumlu probit modelinin Hessian matrisinin  negatif tanmimhi  oldugunun
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bilinmemesidir. Dolayisiyla ikincil maksimayr Onlemek igin bir arastirma

gerekmektedir (McFadden, 1978).

Cokterimli probit modelleri yakin zamana kadar c¢oklu normal integrallerin
hesaplamalar1 ile iligkili teknik konular nedeniyle ¢ogu arastirmaci igin pratikte
kullanilmas1 zor olmustur (Powers ve Xie, 2000). Problemin ¢éziimiindeki en 6nemli
nokta modeldeki alternatif sayisidir. Bilgisayar algoritmalarinin dizayninda yapilan
gelistirmeler ve bu modellerin standart istatistiksel paketlerde yer almasi simdilerde

bu modelleri daha uygulanabilir yapmustir.
4.2.3. Siral Logit Model

Sirali nitel bagimli degiskenleri agiklamak i¢in olusturulan bu modelde temel amag
tercih olasiligini belirlemek ve bir karar vericiye ait 6zellikler ile belirli bir tercihte

bulunma olasilig1 arasindaki iligkiyi incelemektir.

Siral1 logit modelinde tercih kavrami, her biri mevcut degeri kabul etme ya da bir
sonrakini kabul etme kararini igeren, ikili kararlar dizisinin bir sonucu olarak ele
alinmaktadir. Bu durumda karar verici ilk yerel minimuma ulastiginda durmaktadar.
Sirali logit modelde i.inci alternatife ulagildiginda bir sonraki alternatife ilerlemenin

faydast U, , durmanin faydasi ise U. seklinde gdsterilmektedir. Birey n tarafindan

i.inci alternatifin tercih edilme olasiligi,

>US

N C S C
22U, NU,, 2U, N...NnU (1)

In (i-)n in

P, (i)=Pr (U}, Uy 2U;) (4.40)
seklindedir. U{ —U; fayda farklarinin hata terimlerinin bagimsiz lojistik dagildig

varsayildiginda i.inci alternatifin tercih edilme olasilig1 asagidaki esitlikte verildigi

gibidir.
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:{ 15 }( 1}( J (4.41)
1+e7(V"”7V"”) 1+e7(V'”7V'”) 1+e (GG

Siralt logit modelde hata terimleri lojistik dagilmaktadir. Sirali logit modelde ¢ok
durumlu logit modelin aksine iligkisiz alternatiflerin bagimsizligi varsayimi gegerli
degildir (Akin, 2002). Logitlerin hesaplanmasinda keyfi bir referans diizeyi
secilmekte, referans deger belirtilmemis ise ilk deger referans olarak alinmaktadir.
Sirali logit modelde ise kategorilerin birbirine paralel oldugu varsayildigindan
alternatif olarak en biiylik olan deger referans degeri olarak se¢ilmektedir. Siral1 logit
modelin en zor yani katsayilarin yorumlanmasidir. Literatiirde katsayr tahminlerini
yorumlamanin degisik yollar1 vardir. Bunlar; standartlagsmig katsayilari hesaplama,
tahmin edilen olasiliklar1 hesaplama, tahmin edilen olasiliklardaki faktor degisimini
hesaplama ve tahmin edilen olasiliklarda yiizde degismeyi hesaplamadir (Emec,

2002).

Bagimli sirali  degiskenlerle kurulan modellerde dogrusal olmayan kaliplar
kullanildigindan bu modellerin tahmini i¢in ¢ok durumlu logit modelde oldugu gibi

EYO yontemi kullanilmaktadir. Sirali logit modeli w, 'nin ortalamasi 0 ve varyansi

7% /3 olan lojistik bir dagilim gostermektedir. Olasilik yogunluk fonksiyonu,

___exp(e)
f(e)= [1+exp(g)}2 (4.42)

ve birikimli yogunluk fonksiyonu ise,

F(z) __exp(e) (4.43)
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seklinde tanimlanmaktadir. J alternatif i¢in esitlik asagidaki gibi olmaktadir.

J+l1

1 1/ 1 1/ g
G(K,~-%)=Zl(5%”+5 i (4.44)

(4.44) esitliginde 0< p<1 iken Y, =Y, , =0 olmaktadir. GEV modelinden elde

Jj+l

edilebilen sirali logit modeli i¢in olasiliklar,

P =F(pX)
P =F(BX+u)-F(BX), (4.45)
P_, :F(IB’X+ﬂ1 +ﬂ2)_F(ﬂ,X+/J1)

seklinde bulunmaktadir. Bu denklemler,

P =F(fX)
P+P  =F(f'X+u)
P+P_ +P_,=F(B'X+u+u,) (4.46)

P+P +P ,+...+P :F(ﬂ’)(+y1 + 1, +...+yj72)

ve

Pj=l—F(ﬂ'X+,ul+y2+,u3+...+,uj72) (4.47)
anlamina gelmektedir. Burada 4 + 1, + 145 +...+ 1, , > 0 olmasi gerekmektedir.

Sirali logit modeller daha ¢ok kalinacak yer arastirmasinda ve ev halki seyahatinin
planlanmasinda kullanilmaktadir. Bu modelin tek yonlii seyahatler yerine seyahat
turlarinin siklik tahmininde de kullanildig1 goriilmektedir. Amemiya (1981) ise sirali
logiti hane halki tarafindan alinan araba sayisi ve seyahat sayis1 gibi sirali kesikli

alternatiflere uygulamigtir.
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4.2.4. Sirali Probit Model

Siralt probit model, binomial probit modeldeki gibi ayni yolla goriinmeyen (latent)
bir regresyon denklem iizerine kurulur (Akin, 2002). Maksimum benzerlik yontemi
ile tahmin edilen sirali probit modelde benzerlik fonksiyonu ve onun tiirevleri

kolayca elde edilmektedir.

Sirali logitten farkli olarak bu modelde, w, nin ortalamasi 0 ve varyansi o olan

normal bir dagilim goriilmektedir. Bu durumda n.inci birey tarafindan i.inci

alternatifin tercih edilme olasilig1 asagidaki sekilde ifade edilmektedir.

(V=)@ (Vs =V )o@ (Vi = Vi )@ (1 =7
4 (4.48)

S ICRANEEE

Jj=1

F, (i)

4.2.5. Genellestirilmis Ekstrem Deger Modeli

Genellestirilmis ekstrem deger (GEV) modeli c¢okterimli logit modele alternatif
olarak sunulan bir modeldir. Yani ¢ok terimli logit modelin genellestirilmis seklidir.
1978 yilinda McFadden tarafindan gelistirililen bu model, ¢ok terimli logit modelde
iligkisiz alternatiflerin bagimsizlig1 varsayiminin sinirlayici 6zelligini asabilmek i¢in
cok terimli logit modelden daha farkli modellere ihtiya¢ duyulmasiyla ortaya
cikmigtir. GEV’de simirsiz sayida model miimkiin olmasina ragmen, su anda az

sayida belirli modeller kullanilmaktadir.

GEV modellerinin temel o6zelligi tiim alternatifler i¢in faydanin goézlenmemis
niteliklerinin GEV’de oldugu gibi iliskili olarak dagilmasidir. Bu dagilim
alternatifler arasinda korelasyonlara izin vermektedir ve standart logit modeller i¢in
kullanilan birinci tip extrem deger dagiliminin genellestirilmesidir. Biitlin
korelasyonlar 0 oldugunda GEV dagilimi bagimsiz extrem deger dagiliminin bir
irtinii olur ve GEV modeli standart logit model olur. GEV modelleri smifi bu

nedenle logit modeli igermektedir (Jackman, 2003).
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G( Vis Vasenes Vin 2 O) asagidaki ozelliklere sahip olan bir fonksiyondur:

¢ G negatif olmayan (G > 0) fonksiyon,

e G, u>0 >0 dereceden homojen,

o lim,, G(y.yp...,)=0,(i=1,2,..,J,),

e G’nin y,’nin (i =12,...,J n) belirli herhangi kombinasyonuna goére 1. kismi

tiirevi eger I tek ise, negatif olmayandir (> 0); eger I cift ise, pozitif olmayandir

(< 0).

G fonksiyonu bu kosullart sagladiginda genellestirilmis ekstrem deger modelinde

i.inci alternatifin tercih edilme olasiligi,

Zin Zln _Z2in Zj,n
e"G (e, e, .. eT")

Zln _Z2in Zj,n
uGe e, . e

P ()=

(4.49)

seklindedir. Burada G, (y],yz,...,yjn) i=1,2,....,J , 2—G’nin kismi tlirevinin

n
yi

sonucudur.

Mc Fadden (1978)’1n, GEV modelleri olusturmak i¢in gelistirdigi siire¢ kullanilarak
yeni GEV modelleri gelistirilebilmektedir. GEV sinif1 igerisinde yer alan modellerin
sadece kiiciik bir kismi1 uygulanmis durumdadir. Bu modellerde tercih olasiliklari
genellikle kapali bir form almakta ve boylelikle simiilasyonla siralama olmaksizin
olasiliklar yeniden hesaplanabilmektedir. Bu durum GEV modellerinin en 6nemli
avantajidir. Bu avantajindan dolayr GEV modelleri arastirmacilarin ihtiyaglarini

karsilamak iizere yeni ve giiclii modellerin kaynagi olmaya devam etmektedir.

4. 3. Cok Boyutlu Tercih Modelleri

4.3.1. Birlesik Logit Model
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Elemanlar1 mod ve hedef kombinasyonlar1 olarak tanimlanan ¢ok boyutlu C, kiimesi
ele alinmaktadir. C,'min bazi elemanlarinin, bireylerin aynt modu ve hedefi
paylasiyor olmasinin sonucu olarak, ortak gdzlemlenmis elemanlar1 icerdigi
varsayllmaktadir. U, ~ise m’nin modu ve h’nin de hedef oldugu C, ’nn

elemanlarimin toplam faydasidir. Toplam fayda sistematik ve rasgele bilesenlerine

ayrildiginda,

13

Uh = h + I7m + hm +ghm v(h’ m) € Ck (450)

m

seklinde ifade edilmektedir. Bu esitlikte V,, h hedefini kullanan ve ¥ , m modunu

m?

kullanan C,’mn tiim elemanlarinda ortak olan faydanin sistematik bilesenidir. ,
ise (h, m) kombinasyonuna ait faydanin geri kalan sistematik bilesenini ve ¢,,
rasgele fayda bilesenini gostermektedir. &, lerin alternatifler ve kitle {izerinden

dagilimi tercih olasiliklarini tanimlamaktadir. Eger hatalar bagimsiz ve Gumbel

dagiliyor ise p (u=1) 6lgek parametresi ile n kisisinin h hedefini ve m modunu
tercih etmesi olasiligi,

Voo Vo +V

P, (h,m)= (4.51)

V' +Vi' + Vi

esitligi ile tamimlanmaktadir (Osmanoglu, 2005). Bu esitlik birlesik logit model

olarak tanimlanmaktadir.
4.3.2. Nested Logit Model

Nested logit model ilk olarak Ben-Akiva (1973) tarafindan gelistirilmistir. Bu model
alternatifler arasindaki korelasyonu yakalamak igin tasarlanmis ¢oklu logit modelin
genisletilmis seklidir. Ayrica logit analizlerde yaygin olan ITA sorununu azaltmak

icin gelistirilmis olan nested logit model, ¢okterimli logit modelin genellestirilmis
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halidir. (4.52)’de acgiklandig gibi C ¢6ziim kiimesinin ¢esitli C, ’lara ayrilmasiyla

olusmaktadir.

c=Jc, (4.52)
k

ve

C,NC, #0, Vk#1 (4.53)

Her bir alternatifin fayda fonksiyonu secenegi 6zel bir kosuldan olusmaktadir ve

kosul yuvayla iliskilendirilmektedir. i, i €C, oldugunda,
U =V+e+V, +ey (4.54)

elde edilmektedir. Hata terimleri &, ve &, 'nmin bagimsiz olmalar gerekmektedir.
Ayrica ¢oklu logit modelde hata terimi ¢,’nin bagimsiz olmasi ve o, Olgek
parametresiyle Gumbel dagilimina uymas: gerekmektedir. Rassal degisken ¢ ise

1 Olgek parametresiyle Gumbel dagilimina uymaktadir.

Tercih kiimesindeki her yuva birlesik fayda adi verilen bir sézde fayda ile

iliskilendirilmektedir. C, yuvasi i¢in birlesik fayda sdyle tanimlanmaktadir:

Ve =Var +Lln z ™ (4.55)

k JjeCy

V. bitin C, yuvalarinin ortak fayda bilesenidir. Olasilik modeli ise asagidaki

esitliklerde gosterildigi sekilde olusmaktadir.
B.(1)=P.(C)E, () (4.56)

ayrica,
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PG -2 (4.57)

Ve

P ()= (4.58)

u ve o, parametreleri C, yuvasmmn alternatifleri arasindaki korelasyonu

yansitmaktadir. 7, je C, oldugunda ise,

£ = l=corr(U,.U) (4.59)

o, ’

ve

o<t <1 (4.60)
Oy

elde edilmektedir. Ben-Akiva ve Lermand (1985) (4.60) esitsizligindeki kosulu fayda

teorisinden tiiretmislerdir. Ayrica, eger ad ise,
Oy

corr(U,,U,)=0 (4.61)

elde edilmektedir. Bu modelde ¢ ve o, parametreleri yakindan iligkilidir. Aslinda

sadece oranlar1 anlamlidir. Bu yilizden bu parametreleri ayr1 ayr1 adlandirmak
mimkiin degildir. Genel yaklasim, bunlardan keyfi olarak birisini bir degere
(genellikle 1’¢) kisitlamaktir.

Nested logit model yon tercih 6rnegiyle agiklandiginda tercih kiimesi {1, 2a, 2b } ,
C,= {1} ve C,={2a, 2b} olarak ikiye bdliinmektedir. Faydalarin deterministik
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bilesenleri; V. =T, V=0, V, =T-6 ve V,,=V,, =6 dir. Her yuvanin birlesik

faydasi ise soyledir:
Vi =V, =T (4.62)
ve
i 1 0,0 0,0 1
Vi =T-5+—In(e™ +e™)=T+—In2 (4.63)
’ 0, 0,

Her bir yuvanin tercih edilme olasilig1 ise,

e e’ 1 1
PC(Cl) - o o - [”EJ = n2 1 (4.64)
e +et l+e” 1+2
ve
1
2%
P(C)=1-P.(C)=—" (4.65)
1+2°

seklinde ifade edilmektedir. xz degeri genellikle 1 olarak kabul edildiginden her bir

alternatifin tercih edilme olasiligi,

1
P(1)=F(C)=—7F (4.66)
1+2%
vE
1
B (24)=P.(20)=—"_p (c,)= 12" (4.67)
C C eazé+eazb C 2 2 1

1427
ile elde edilmektedir. ¢ =1 varsayimi altinda L=1 oldugu zaman nested logit

0,

model ¢oklu logit modelle ayni sonuglar1 vermekte ve biitiin olasiliklar %’e esit
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. 1 .
olmaktadir. Diger taraftan o, sonsuza ve — 0’a yaklasirken her bir yuvanin
0,

olasilig1 %’ye yaklagmaktadir. Limit noktasinda model, ikili tercih modeline

benzemekte ve tercih siirecinde kii¢lik sapmalar (a ve b) goz ard1 edilmektedir.

4.3.2.1. Nested Logit Modellerin Normallestirilmesi

(4.66) ve (4.67) esitliklerindeki olasiliklar1 hesaplamak i¢in g =1 olarak kabul

edilmektedir. Alternatif olarak o, 1’e kisitlandiginda ise,

R()=1 (4.68)
ve

1 2*
Re(2a)= R (2D) =5+ (4.69)

esitlikleri elde edilir. =1 kisitinda kabul edilen model “tepeden normallesmis”, o,

parametresi 1’e  kisitlanan model ise “tabandan normallesmis” olarak

adlandirilmaktadir.

Nested logit model bazi yuvalarin ya da tamaminin alt yuvalara ayrilmasiyla
genislemektedir. Bu alt yuvalar da kendi alt yuvalarina bdliinebilmektedir. Bu
modellerin karmasiklig1 nedeniyle yapilart aga¢ olarak ifade edilmistir. A¢ik olarak
potansiyel yapilarin sayisi alternatifler arasindaki korelasyonu yansitmakta ve ¢ok

sayida olabilmektedir.

Bu model her bir yuvadaki alternatiflerin iligkili oldugu tercih sorunlarini1 yakalamak
i¢cin tasarlanmistir. Alternatifler arasindaki korelasyonunun yansitilabilmesi i¢in iyi
ayrilmis yuvalara boliinmesi gerekmektedir. Aksi bir durumda nested logit modeller
uygulanamamaktadir. Logit ailesindeki cesitli modeller 6zel korelasyon yapilarini

yakalamak icin tasarlanmistir. Ornegin, Koppelman ve Wen (1997) alternatif
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ciftlerinin arasindaki korelasyonunu yakalamis ve birden fazla yuvaya ait olan

alternatifler icin cross-nested modeli dnermistir.

4.4. Uyum Tlyiligi Olciitleri

Nitel bagimli degiskenler i¢in uyum iyiligi dlciisii olarak belirlilik katsayisi yerine
baska Olciitler kullanilmaktadir. En temel uyum iyiligi o6l¢iiti modellerin log
olabilirlik degerlerini karsilagtirmaktir. Olasilik oran1 endeksi olarak adlandirilan bu
istatistik modellerin veriye ne kadar iyi uydugunu 6l¢mek i¢in kullanilmaktadir.

Olasilik oran1 endeksi,

_ LB (4.70)
LL(0)

olarak tanimlanmaktadir. LL(,B’) tahmin edilmis parametrelerde log-olasilik
fonksiyonunun degeridir ve LL(0) ise modeldeki sabit terim hari¢ tiim egim

katsayilarinin modelden ¢ikarildigi zaman elde edilen log-olabilirlik degeridir.

Regresyonda kullamilan R*, tahmin edilmis model tarafindan aciklanan bagimli
degiskendeki degisimin ylizdesini ifade etmektedir. Olasilik oran1 0 parametrelerde
alinan deger iizerinde log-olasilik fonksiyonunda yiizde artistir. Ayni alternatifler seti

ile aynm veri iizerinden hesaplanmis olan iki modeli kiyaslamada (LL(0), her iki
modelde aynidir) p’si daha yiiksek olan modelin verilere daha iyi uydugu
sOylenebilmektedir. Fakat benzer olmayan 6rneklemde hesaplanmis iki model ya da

herhangi bir 6rneklem i¢in farkli alternatif setleri olan iki model, kendilerinin olasilik

oran endeks degerleri lizerinden kiyaslanamamaktadir.

Regresyonlarda oldugu gibi, standart t-istatistikleri nitel tercih modellerinde,
katsayilarin ayr1 ayr1 anlamliliklarini test etmek lizere kullanilmaktadir. Katsayilarin
birlikte  anlamliliklarinin  sinanmasinda  ise  olabilirlik  oran  testinden

yararlanilmaktadir.
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Olabilirlik oran istatistigi,
—2LL(B")-LL(B) (4.71)

olarak ifade edilmektedir. LL(B"); kisitlanmus modelin en yiiksek olabilirlik

degerinin logaritmast, LL(,E’) ise kisitlanmamig modelin en yiiksek olabilirlik

degerinin logaritmasidir.

Bu test istatistigi /, hipotezi tarafindan verilen kisitlamalarin sayisina esit serbestlik

dereceli ki-kare dagilimina uymaktadir. Olabilirlik oran testi hem kisitlanmig hem de
kisitlanmamis modellerin tahmin sonuglarini dikkate alan bir testtir. Test istatistigi

degeri uygun serbestlik dereceli ki-kare kritik degerinden biiylikse H, hipotezi
reddedilmektedir.
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5. UYGULAMA

Bu boliimde kesikli tercih analizi STATA paket programindan yararlanilarak
STATA yayinlan elkitabinda bulunan temel referans kilavuzunda (Base Reference
Manual [R]) yer alan restoran veri kiimesi iizerinde uygulanacaktir. Veriler

www.stata-press.com/data/r10/restaurant adresinden almmistir. Burada amag,

tercihlerin en iyi yorumlanabilecegi ideal model kalibini belirlemek ve bir tercih

modeli se¢iminin agamalarini ve yorumlanmasini ortaya koymaktir.

Veriler STATA programinda, kesikli tercih modellerinden yaygin kullanima sahip
olan ¢okterimli logit, kosullu logit ve nested logit uygulamalart ile
gerceklestirilmistir. S6z konusu modellerin birbiri arasindaki gecis ve uygulanma
kosullara deginilerek, ideal modellemenin asamalar1 kullanilmistir. Uygulamanin
ilk asamasinda, verilerin hangi model kalibina gore analiz edileceginin belirlenmesi
icin bazit On testlerin yapilmasi gerekmektedir. Veriler, ayrildiklar1 kategorilerin
herhangi birindeki iligkisiz alternatiflerin bagimsizligmin (IIA) saglandigi
durumlarda nested logit i¢in uygundur. Tersi durumlar i¢in farkli model se¢enekleri
bulunmaktadir. Aragtirmacilar, kesikli tercih modellerinin analizinde, genellikle
nested logit model kalib1 {izerinde calisma egilimi gosterirler. Bunun nedeni,
marjinal etkilerin daha rahat yorumlanabilmesidir. Boylece, logit analizlerinde
genellikle ITA varsayiminin ihlalinden ortaya c¢ikan problemleri azaltmak igin
gelistirilmis olan nested logit kullanilmaktadir. IIA’nin saglanip saglanmadigi ise
Hausman testi ile yapilmistir. Veriler nested logit ile moldelleme yapilmadan once

cokterimli logit ve kosullu logit ile Hausman IIA testine tabi tutulmuslardir.

5.1. KESIiKLI TERCIiH ANALIZININ STATA PAKET PROGRAMINDA
UYGULANMASI

STATA el kitabindan alinan restoran verileri 300 hane i¢in hazirlanmistir. Tercih
kiimesi 7 restoran alternatifinden (chosen) olusmaktadir. Tercihler ise 3 ana

kategoriye gore diizenlenmistir. Tercih kiimesinde yer alan Freebirds ve Mama’s



Pizza fast-food restoranlar (fast), Cafe Eccell, Los Nortenos ve WingsNmore aile
restoranlari (family) ve Christophers ve Mad Cows ise liiks restoranlardir (fancy). Bu

kategorilerine ayrilmis restoranlar Sekil 5.1°de gosterilmektedir.

Yemek
Yeme
Tercihi
| | |
Fast Family Fancy
| | | | | | |
Freebirds Mamas Cafe Los Wings Christophe
1 Pizza Eccel Nortenos More IS Cows
2 3 4 5 6

Mad

Sekil 5.1 Kategorilerine gore tercih edilen restoranlar

Hane halkinin hangi restorani tercih edecegi bagimsiz degiskenlere baglidir. Modele
eklenen bagimsiz degiskenler gelir (income) (bin $), hanedeki ¢ocuk sayist (kids),
restoranin notu (rating), bir kisinin bir 6glinde 6dedigi ticret (cost) ve ev ile restoran
arasindaki mesafedir (distance). Gelir ile ¢ocuk sayisi hanenin niteligi, restoran notu
alternatiflerin niteligi ve 6denen licret ile mesafe hane halki tarafindan fark edilen
alternatiflerin niteligidir. Odenen iicret ile mesafe hanedeki her bir bireye gore
degisiklik gostermektedir. Uygulamaya baslamadan oOnce veriler STATA’ya
girildikten sonra komutlarin ve ¢iktilarin not defteri seklinde alinabilmesi i¢in bir

isim altinda kaydedilmistir.

. Tog using C:\restaurants.log

Uygulamaya baslanmadan once yapilan diger bir islem ise verilerin tanimlayici

istatistiklerinin STATA ¢iktis1 olarak alinmasidir. Verileri ait bilgiler “describe”
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komutu ile elde edilmektedir. Bu ¢ikt1 ile bagimsiz degiskenlerin neler oldugu, ne
anlama geldikleri, tiirleri, Orneklem biyiikligii ve hangi degiskene gore

siiflandirildig bilgileri elde edilmektedir.

. describe

contains data from C:\Discrete Choice\restaurant.dta

obs: 2,100

vars: 22 18 mMay 2009 17:46

size: 180,600 (82.6% of memory free)

storage display value

variable name  type format Tabel variable Tabel
family_id float %9.0g family id
restaurant float %12.0g names choices of restaurants
income float %9.0g household income
cost float %9.0g average meal cost per person
kids float %9.0g number of kids in the
household
rapgng float %9.0g ratings in local restaurant
guide
distance float %9.0g distance between home and
restaurant
chosen float %9.0g 0 no 1 yes

Sorted by: family_id

Ayrica veriler STATA ¢iktisi olarak goriilmek istendiginde program asagidaki gibi
bir ¢ikt1 vermektedir. Asagida sadece 14 birey i¢in ¢ikt1 olugturulmustur.

. list family_id restaurant chosen kids rating distance in 1/14

e +
family~d restaurant chosen kids rating distance
1. 1 Freebirds 1 1 0 1.245553
2. 1 MamasPizza 0 1 1 2.82493
3. 1 cafeEccell 0 1 2 4.21293
4, 1 LosNortenos 0 1 3 4.167634
5. 1 wingsNmore 0 1 2 6.330531
6. 1 Christophers 0 1 4 10.19829
7. 1 MadCows 0 1 5 5.601388
8. 2 Freebirds 0 3 0 4.162657
9. 2 MamasPizza 0 3 1 2.865081
10. 2 cafeEccell 0 3 2 5.337799
11. 2 LosNortenos 1 3 3 4.282864
12. 2 wingsNmore 0 3 2 8.133914
13. 2 Christophers 0 3 4 8.664631
14. 2 MadCows 0 3 5 9.119597

B ettt aatala e +

Analizden oOnceki son adim ise kategorilere ayrilan restoranlarin STATA’ya

tanimlanmasidir. Kategorik olan ve 1. alternatifleri igeren (fast, family, fancy)
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degiskenlere gore tercihler yapilmaktadir. Hane halki 6nce hangi tiir restoran tercih
edecegine karar vermektedir. Daha sonra karar verilen kategorinin alt kiimesi olan
restoran tercih edilmektedir. Boylece tercih daha spesifik olmaktadir. Restoranlari
kategorilere ayirmak “nlogitgen” komutu ile yapilmaktadir. Bu kategorik degisken
tercih edilen restoran Freebird ya ada MamasPizza ise 1 degerini, Cafe Eccell, Los
Nortenos ya da WingsNmore ise 2 degerini ve Christophers ya da Mad Cows ise 3
degerini almaktadir. Bu kategorilerin alt kiimesi olan her bir restoran “nlogittree”

komutu ile gosterildigi gibi bir ¢ikt1 vermektedir.

. nlogitgen type=restaurant(fast:Freebirds|MamasPizza, family:
CafeEccell|LosNortenos|wingsNmore, fancy:Christophers|MadCows)

new variable type 1is generated with 3 groups
Tabel Tist Th_type
Th_type:

1 fast

2 family
3 fancy

. nlogittree restaurant type
tree structure specified for the nested logit model

top --> bottom

type restaurant
fast Freebirds
MamasPizza
family CafeEccell
LosNortenos
wingsNmore
fancy Christophers
MadCows

Gelir ve ¢ocuk sayisi hane halki niteligi oldugundan ve degisiklik gostermediginden
kesikli tercih modellerinde restoran kategorilerine gore yeniden tanimlanmaktadir. 3

kategori bulundugundan sadece 2 (N-1) restoran ile tanimlanmasi yeterlidir.

. gen incfast=(type==1)*income
. gen incfancy=(type==3)*income
. gen kidfast=(type==1)*kids

. gen kidfancy=(type==3)*kids

Burada yapilmasi gereken diger bir tanimlama ise degisiklik gostermeyen bu

degiskenlerin her bir restorana gore tanimlanarak modele eklenmesidir.

. gen jncfastl:(restaurant::l)*jncome
. gen incfast2=(restaurant==2)*income
. gen incfam3=(restaurant==3)*income
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. gen incfam4=(restaurant==4)*income

. gen incfam5=(restaurant==>5)*income

. gen incfancy6=(restaurant==6)*income

. gen incfancy7=(restaurant==7)*income

Degiskenler tanimlandiktan sonra kesikli tercih verilerine nested logitin uygulanip
uygulanmayacagi test edilmistir. Bunun i¢in Hausman testi ile her bir kategori igin
IHA’nin saglanip saglanmadigina bakilmistir. Hausman testinde ilk olarak veriler
cokterimli logit teknigi kullanilarak modellenmistir. Modelde bagimli degisken
olarak restoran tercihleri, bagimsiz degisken olarak not, 6denen {icret, mesafe ve 2
restoran kategorisine gore tanimlanan gelir ve ¢cocuk sayisi kullanilmistir. Cokterimli

logit modelinin sonuglart istenilen bir isim (hepsi) altinda STATA hafizasina

kaydedilmistir.

. mlogit chosen rating cost distance incfast incfancy kidfast kidfancy

g$851n0m1a1 logistic regression Number of obs =
LR chi2(?) =
206.41
Prob > chi2 =
0.0000
Log likelihood = -758.03923 Pseudo R2 =
0.1198
chosen | Coef. std. Err. z P>|z| [95% conf.
Intervall]
_____________ +_____________________________________________________________
1 I
rating | .3682693 .151583 2.43 0.015 .0711721
.6653665
08507 cost | -.1526019 .0344557 -4.43 0.000 -.2201338 -
distance | -.1918726 .0472994 -4.06 0.000 -.2845778 -
.0991675
incfast | -.0449218 .0090819 -4.95 0.000 -.0627219 -
.0271217
incfancy | .0358527 .0069805 5.14 0.000 .0221711
.0495343
kidfast | -.2143928 .1030507 -2.08 0.037 -.4163685 -
.0124171
kidfancy | -.3272182 .1040745 -3.14 0.002 -.5312005 -
.1232359
_cons | .3238583 .3291059 0.98 0.325 -.3211775
.968894

(chosen==0 is the base outcome)

. est store hepsi

2. adim, her bir kategorinin modelden tek tek ¢ikartilarak g¢okterimli logit ile
modellemesidir. i1k olarak 1. kategori olan fast-food restoranlar modelden ¢ikartilmis

ve yine istenilen bir isim (nofast) ile hafizaya kaydedilmistir.

mlogit chosen rating cost distance incfast incfancy kidfast kidfancy if
type!=1
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note: incfast dropped due to collinearity
note: kidfast dropped due to collinearity

Iteration
Iteration
Iteration
Iteration
Iteration
Iteration 5:
Multinomial To
1500

121.01

UDRWNRO

0.0000
Log likelihood
0.0850

chosen |
Intervall]

rating |
.563836

co
.0695137
distance |
.0968198
incfancy |
.0505019
kidfancy |
.111706
_cons |

st |

Tog Tikelihood = -711.61901
Tog likelihood = -659.02785
Tog 1likelihood = -651.68446
Tog likelihood = -651.12123
lTog 1likelihood = -651.11556
Tog likelihood = -651.11556
gistic regression
= -651.11556
Coef std. Err
.2221972 .1743087
-.1398042 .0358632
-.1932584 .0492043
.0367174 .007033
-.3163954 .1044353
.5830569 .3675902

Number of obs =

LR chi2(5) =

Prob > chi2 =

Pseudo R2 =

z P>|z| [95% conf.

1.27 0.202 -.1194416
-3.90 0.000 -.2100947 -
-3.93 0.000 -.289697 -
5.22 0.000 .022933
-3.03 0.002 -.5210848 -
1.59 0.113 -.1374067

(chosen==0 is the base outcome)

. est store nofast

3. adimda ise Hausman testi ile 1. kategori i¢in IIA’nin saglanip saglanmadig: ki-

kare tablo degeri ile karsilastirilarak bulunmustur. Teste sabit sayinin (constant)

eklenip eklenmemesi tamamen analizciye gore degismektedir, fakat modele sabit

say1 eklendiginde daha kesin sonuglar alindig1 goriilmiistiir.

. hausman nofast hepsi, alleqgs constant

rating |
cost |
distance |
incfancy |
kidfancy |
_cons |

---- Coefficients ----

(b) (B)
nofast hepsi
.2221972 .3682693

-.1398042 -.1526019
-.1932584 -.1918726
.0367174 .0358527
-.3163954 -.3272182
.5830569 .3238583

(b-B) sqrt(diag(v_b-
Difference S.E
-.1460721 .0860588
.0127977 .0099485
-.0013858 .0135582
.0008647 .0008575
.0108228 .0086732
.2591986 .1637433

consistent

79

under Ho and Ha; obtained from



B = 1inconsistent under Ha, efficient under Ho; obtained from
mlogit
Test: Ho: difference in coefficients not systematic
chi2(6) = (b-B)'[(V_b-V_B)A(-1)](b-B)
Prob>chi2 : 0?%6%%

(V_b-V_B 1is not positive definite)

Ciktidan goriildiigli gibi fast-food restoran kategorisi c¢ikartilarak yapilan test
sonucunda Hy: sistematik hata yoktur hipotezi red edilmis ve IIA’nin saglandig
ortaya cikmustir. Fakat bu sonug¢ yeterli bir cevap igermemektedir. Cilinkii eger
herhangi bir kategori de Hy red edilir yani IIA saglanmaz ise nested logitin
kullanilmast dogru olacaktir. Bu ylizden her bir kategori i¢in benzer islemler ayni
stirayla yapilmistir. 2. kategori olan aile restoranlart modelden ¢ikartilarak ¢okterimli

logit uygulandiginda asagidaki sonuclara ulasilmistir.

mlogit chosen rating cost distance incfast incfancy kidfast kidfancy if
type!=2

Iteration 0 Tog likelihood = -288.61092
Iteration 1: Tog 1likelihood = -266.84954
Iteration 2 Tog likelihood = -257.02023
Iteration 3 Tog 1ikelihood = -256.84738
Iteration 4: Tog likelihood = -256.84715
¥3851n0m1a1 Togistic regression Number of obs =
LR chi2(7) =
63.53
Prob > chi2 =
0.0000
Log Tikelihood = -256.84715 Pseudo R2 =
0.1101
chosen | Coef std. Err z P>|z| [95% conf.
Interval]
_____________ o o o
1 I
rating | .3130136 .2649442 1.18 0.237 -.2062675
.8322947
cost | -.0991852 .0572247 -1.73 0.083 -.2113435
.0129731
distance | -.2499696 .0732915 -3.41 0.001 -.3936183 -
.1063209
incfast | -.0318336 .0109383 -2.91 0.004 -.0532723 -
.0103948
incfancy | .0387495 .0073445 5.28 0.000 .0243545
.0531444
kidfast | -.053652 .131153 -0.41 0.682 -.3107072
.2034032
kidfancy | -.300386 .1074522 -2.80 0.005 -.5109884 -
.0897836
_cons | -.6695929 .6858944 -0.98 0.329 -2.013921
.6747354

(chosen==0 is the base outcome)
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Sonuglar bir isim (nofamily) altinda hafizaya kaydedilerek bu kategorinin IIA’y1

saglayip saglamadigi Hausman testi ile analiz edilmistir.

. est store nofamily
. hausman nofamily hepsi, allegs constant

---- Coefficients ----

| (b) (B) (b-B) sqrt(diag(v_b-
V_B))
| nofamily hepsi Difference S.E.
_____________ +_____________________________________________________________
rating | .3130136 .3682693 -.0552557 .2172971
cost | -.0991852 -.1526019 .0534167 .0456888
distance | -.2499696 -.1918726 -.058097 .0559858
incfast | -.0318336 -.0449218 .0130882 .0060965
incfancy | .0387495 .0358527 .0028968 .0022834
kidfast | -.053652 -.2143928 .1607408 .0811274
kidfancy | -.300386 -.3272182 .0268322 .0267295
_cons | -.6695929 .3238583 -.9934511 .601781
b = consistent under Ho and Ha; obtained from
mlogit
B = 1inconsistent under Ha, efficient under Ho; obtained from
mlogit

Test: Ho: difference in coefficients not systematic
chi2(8) (b-B)' [(v g -V_B)A(-1)](b-B)

0. 9748

Prob>chi2

(V_b-V_B 1is not positive definite)

Aile restoran kategorisi modelden ¢ikarilip analiz yapildiginda elde edilen sonuglar
ki-kare tablo degeri ile karsilastirilmis (Prob>chi2 = 0.9748) ve H, hipotezi
reddedilmigtir. Yani ITA varsayiminin saglanmadigi goriilmiistiir. Bu durumda bu
ihlalden kaynaklanan problemlerin ¢6ziimii i¢in nested logit ile analiz yapilmasinin
uygun oldugu ortaya ¢ikmistir. 3. kategori modelden ¢ikartilarak yapilan ¢okterimli

logit analizi sonuclar1 asagidaki gibidir.

mlogit chosen rating cost distance incfast incfancy kidfast kidfancy if
type!=3

note: incfancy dropped due to collinearity
note: kidfancy dropped due to collinearity

Iteration O: Tog likelihood = -674.22997
Iteration 1: Tog 1likelihood = -615.71534
Iteration 2: Tog likelihood = -606.33155
Iteration 3: Tog 1likelihood = -605.21406
Iteration 4: Tog likelihood = -605.18226
Iteration 5: Tog 1ikelihood = -605.18222
Multinomial Togistic regression Number of obs =
1500

LR chi2(5) =
138.10

Prob > chi2 =
0.0000
Log likelihood = -605.18222 Pseudo R2 =
0.1024
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chosen | Coef
Interval]
1 I
rating | .3133622
.751475
cost | -.0846828
.14592
distance | -.1685
.0529476
incfast | -.0421115
.0238304
kidfast | -.1825953
.0262364
_cons | -.265909
1.194733

.2235311
.1176567
.0589564
.0093273
.1065487
.7452392

z P>|z| [95% conf.

1.40 0.161 -.1247507
-0.72 0.472 -.3152856
.86 0.004 -.2840523 -
.51 0.000 -.0603926 -
-1.71 0.087 -.3914269
-0.36 0.721 -1.726551

(chosen==0 is the base outcome)
Cokterimli logit analizi sonuglar1 hafizaya bir isim (nofancy) altinda kaydedilip

Hausman testi yapildiginda asagidaki ¢ikt1 elde edilmistir.

. est store nofancy

. hausman nofancy hepsi, allegs constant

---- Coefficients ----

(B) (b-B) sqrt(diag(v_b-
hepsi Difference S.E.
.3682693 -.0549071 .1642825
-.1526019 .0679191 .1124984
-.1918726 .0233727 .035194
-.0449218 .0028103 .0021256
-.2143928 .0317975 .0270773

.3238583 -.5897673 .6686335

b = consistent under Ho and Ha; obtained from mlogit

inconsistent under Ha,

efficient under Ho;

obtained from

difference in coefficients not systematic

(b-B) " [(V_b-V_B)A(-1)](b-B)
1.79

I (b)
V_B))
| nofancy
_____________ ¥
rating | .3133622
cost | -.0846828
distance | -.1685
incfast | -.0421115
kidfast | -.1825953
_cons | -.265909
B =
mlogit
Test: Ho:
chi2(6) =
Prob>chi2 -

0.9377

(V_b-V_B 1is not positive definite)

Liiks restoran kategorisi ¢ikartilip Hausman testi yapildiginda elde edilen sonuglar

ki-kare tablo degeri ile karsilagtirilmig (Prob>chi2 = 0.9377) ve Hy hipotezi tekrar

reddedilmistir. Yani IIA 3. kategori i¢in de saglanmamaktadir. Fakat ¢oklu logit

modellerinin verilere uygun olabilmesi i¢in tiim kategorilerde ITA’nin saglanmasi

gerekmektedir. Coklu logit modellerinin gegerli olmadigi durumlarda alternatif

olarak nested logit modeli kullanilabilmektedir. IIA’nin 2. ve 3. kategorilerde
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saglanmadig1 goriildigi i¢in bu verilerin ¢dzlimlenmesinde c¢oklu logit modelin

kullanilmasinin basarili sonuglar vermeyecegi anlasilmistir.

Coklu logit modelin veriler i¢in uygun olup olmadiginin anlasilmasi i¢in ikinci bir
yontem de Hausman testini kosullu logit ile yapmak ve IIA’nin kategoriler igin
saglanip saglanmadiginin arastirmaktir. Bu model c¢okterimli logitten farkl
komutlarla yapilmakta fakat icerigi ve islemlerin uygulanma sirast benzemektedir.
Aralarindaki en 6nemli fark analiz yapilirken modelde grup no’su olan hane sira
nolarmin (group id) dikkate alinmasidir. Hane sira no’lar1 dikkate alindiginda analiz
her bir birey yerine her bir hane i¢in yapilmaktadir. Kosullu logit tekniginde tiim
veriler “clogit” komutu kullanilarak modellenmis ve ¢ikt1 hafiza kaydedilerek

islemler ayni1 sirayla yapilmstir.

. clogit chosen rating cost distance incfast incfancy kidfast kidfancy,
group(family_id)

Iteration 0O Tog Tikelihood = -490.4956
Iteration 1: Tog likelihood = -488.91277
Iteration 2 Tog 1ikelihood = -488.90834
Iteration 3 Tog Tikelihood = -488.90834
goggitiona1 (fixed-effects) Tlogistic regression Number of obs =
1
LR chi2(7) =
189.73
Prob > chi2 =
0.0000
Log Tikelihood = -488.90834 Pseudo R2 =
0.1625
chosen | Coef. Sstd. Err. z P>|z]| [95% conf.
Interval]
_____________ o o o e
rating | .3066622 .1418291 2.16 0.031 .0286823
.584642
cost | -.1367799 .0358479 -3.82 0.000 -.2070404 -
.0665193
distance | -.1977505 .0471653 -4.19 0.000 -.2901927 -
.1053082
incfast | -.0390183 .0094018 -4.15 0.000 -.0574455 -
.0205911
incfancy | .0407053 .0080405 5.06 0.000 .0249462
.0564644
kidfast | -.2398757 .1063674 -2.26 0.024 -.448352 -
.0313994
kidfancy | -.3893862 .1143797 -3.40 0.001 -.6135662 -
.1652061

. est store hepsi

83



Analiz cokterimli logit tekniginde oldugu gibi kategorilerin sirayla ¢ikartilarak

modellenmesi ile devam etmektedir. Oncelikle 1. kategori modelden ¢ikartilmustir.

Hafizaya “nofast” ismi altinda kaydedilen ¢iktrya Hausman testi yapilmistir.

clogit chosen rating cost distance incfast incfancy kidfast kidfancy if
type!=1, group(family_id)

note: incfast drop
note: kidfast drop

ped due to collinearity
ped due to collinearity

note: 27 groups (135 obs) dropped due to all positive or

all negative outcomes.
Iteration O: lTog 1likelihood = -386.06312
Iteration 1: Tog likelihood = -384.16911
Iteration 2: Tog 1likelihood = -384.16186
Iteration 3: Tog likelihood = -384.16186
%ggditiona1 (fixed-effects) Tlogistic regression Number of obs =
5
LR chi2(5) =
110.43
Prob > chi2 =
0.0000
Log Tikelihood = -384.16186 Pseudo R2 =
0.1257
chosen | Coef std. Err z P>|z| [95% conf.
Interval]
_____________ o o o
rating | .2167134 .1580077 1.37 0.170 -.0929761
.5264029
cost | -.134805 .036582 -3.69 0.000 -.2065043 -
.0631056
distance | -.1945914 .0492249 -3.95 0.000 -.2910705 -
.0981124
incfancy | .042067 .0081139 5.18 0.000 .026164
.0579699
kidfancy | -.3590991 .1142534 -3.14 0.002 -.5830316 -
.1351666
. est store nofast
. hausman nofast hepsi, alleqs constant
---- Coefficients ----
| (b) (B) (b-B) sqrt(diag(Vv_b-
V_B))
| nofas hepsi Difference S.E
_____________ o o e .
" rating | .2167134 .3066622 ~.0899488 .0696489
cost | -.134805 -.1367799 .0019749 .0072918
distance | -.1945914 -.1977505 .003159 .01409
incfancy | .042067 .0407053 .0013617 .0010888
kidfancy | -.3590991 -.3893862 .0302871 .

b = consistent under Ho and Ha; obtained from clogit
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B = 1inconsistent under Ha, efficient under Ho; obtained from

clogit
Test:

Ho: difference in coefficients not systematic

chi2(5) (b—B)'[;vgz—V_B)A(—l)](b-B)
0.1651

Prob>chi2

(V_b-V_B 1is not positive definite)

Hausman test sonuglar1 ki-kare tablo degeriyle karsilastirildigina (Prob>chi2 =
0.1651) cokterimli logit teknigi ile ayni sonuca ulasilmistir. Yani H, reddedilmis ve
IIA’nin bu kategori i¢in saglanmadig1 saptanmistir. Ayni islemler 2. kategori olan
aile restoran1 ¢ikartilarak yapildiginda ¢ok uzun tekrarlama (iteration) ile
karsilagilmistir. Tekrarlamalarin altinda yer alan “more” ifadesi bu siirecin devam
ettigini gostermektedir. STATA’da more ifadesi bir¢ok kez uygulanmig fakat
tekrarlamalar devam ettigi i¢in 840. tekrarlamada islem sonlandirilmistir. Stirekliligi

gostermek amaciyla sadece 46 tekrarlama gosterilmistir.

. clogit chosen rating cost distance incfast incfancy kidfast kidfancy if

type!=2, group(family_id)

note: 222 groups (888 obs) dropped due to all positive or
all negative outcomes.

Iteration O: Tog likelihood = -86.129836 (not concave)
Iteration 1: Tog Tikelihood = -86.008609 (not concave)
Iteration 2: Tog likelihood = -85.973381 (not concave)
Iteration 3: Tog Tikelihood = -85.96475 (not concave)
Iteration 4: Tog likelihood = -85.960513 (not concave)
Iteration 5: Tog Tikelihood = -85.959681 (not concave)
Iteration 6: Tog likelihood = -85.95909 (not concave)
Iteration 7: Tog Tikelihood = -85.958582 (not concave)
Iteration 8: Tog likelihood = -85.958088 (not concave)
Iteration 9: Tog Tikelihood = -85.957771 (not concave)
Iteration 10: 1log 1likelihood = -85.957488 (not concave)
Iteration 11: log likelihood = -85.9572 (not concave)
Iteration 12: 1log likelihood = -85.95699 (not concave)
Iteration 13: 1log likelihood = -85.956802 (not concave)
Iteration 14: 1log likelihood = -85.956611 (not concave)
Iteration 15: 1log likelihood = -85.956467 (not concave)
Iteration 16: 1log likelihood = -85.956339 (not concave)
Iteration 17: 1log likelihood = -85.956213 (not concave)
Iteration 18: 1log 1likelihood = -85.956113 (not concave)
Iteration 19: 1log likelihood = -85.956026 (not concave)
Iteration 20: 1log 1likelihood = -85.955944 (not concave)
Iteration 21: 1log likelihood = -85.955875 (not concave)
Iteration 22: 1log likelihood = -85.955813 (not concave)
Iteration 23: 1log likelihood = -85.955758 (not concave)
--more--

Iteration 24: 1log likelihood = -85.955709 (not concave)
Iteration 25: 1log likelihood = -85.955666 (not concave)
Iteration 26: 1log likelihood = -85.955627 (not concave)
Iteration 27: 1log likelihood = -85.955593 (not concave)
Iteration 28: 1log 1likelihood = -85.955563 (not concave)
Iteration 29: 1log likelihood = -85.955536 (not concave)
Iteration 30: 1log 1likelihood = -85.955512 (not concave)
Iteration 31: 1log likelihood = -85.955491 (not concave)
Iteration 32: 1log 1likelihood = -85.955472 (not concave)
Iteration 33: 1log likelihood = -85.955456 (not concave)
Iteration 34: 1log 1likelihood = -85.955441 (not concave)
Iteration 35: 1log likelihood = -85.955428 (not concave)
Iteration 36: 1log likelihood = -85.955416 (not concave)
Iteration 37: T1log likelihood = -85.955406 (not concave)
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Iteration 38: TJlog likelihood
Iteration 39: 1log likelihood
Iteration 40: Jlog likelihood
Iteration 41: 1log likelihood
Iteration 42: log likelihood
Iteration 43: Tlog likelihood
Iteration 44: Tlog likelihood
Iteration 45: log likelihood
Iteration 46: TJlog Tikelihood
--more—

-85.
-85.
-85.
-85.

955396
955388
955381
955375
-85.955369
-85.955364

-85.95536
-85.955326
-85.955326

concave)
concave)
concave)
concave)
concave)
concave)
concave)
concave)
concave)

(not
(not
(not
(not
(not
(not
(not
(not
(not

Cok uzun tekrarlamalarin goriildiigii durumda yapilacak tek sey diger herhangi bir

kategori ¢ikartildiktan sonra uygulanan kosullu logit analizinin sonucunu gézden

gecirmek ve ¢oklu dogrusal baglanti sorununun goriildiigii degiskenleri (incfast ve

kidfast) modelden ¢ikartmaktir. Bu iki degisken ve 2. kategori modelde ¢ikartilarak

tekrar kosullu logit analizi yapilmis ve asagidaki sonuca ulagilmistir.

. clogit chosen rating
group(family_id)
note: 222

all negative outcomes.

Iteration O: Tog likelihood

cost

distance

incfast kidfast if typel!=2,

groups (888 obs) dropped due to all positive or

= -88.608092
Iteration 1 lTog 1ikelihood = -85.974978
Iteration 2 Tog likelihood = -85.955347
Iteration 3: Tog 1likelihood = -85.955324
Iteration 4 Tog likelihood = -85.955324
gggditiona1 (fixed-effects) Tlogistic regression Number of obs =
LR chi2(5) =
44 35
Prob > chi2 =
0.0000
Log Tikelihood = -85.955324 Pseudo R2 =
0.2051
chosen | Coef std. Err z P>|z| [95% cConf.
Interval]
_____________ o o o
72097rat1'ng [ .1659001 .2832041 0.59 0.558 -.3891698
cost | -.0616621 .067852 -0.91 0.363 -.1946496
.0713254
distance | -.244396 .0995056 -2.46 0.014 -.4394234 -
.0493687
incfast | -.0737506 .0177444 -4.16 0.000 -.108529 -
.0389721
kidfast | .4105386 .2137051 1.92 0.055 -.0083157
.8293928

. est store nofamily

Aile restoran kategorisi ¢ikartilarak yapilan kosullu logit analizi “nofamily” ismi

altinda hafizaya kaydedilmis ve Hausman testi yapilmistir.
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. hausman nofamily hepsi, allegs constant

rating |
cost |
distance |
incfast |
kidfast |

---- Coefficients ----

(b)

nofamily

(8)

(b-B)

Difference

sqrt(diag(v_b-

.1659001
-.0616621
-.244396
-.0737506
.4105386

.3066622
.1367799
.1977505
.0390183
.2398757

-.1407621
.0751178
-.0466456
-.0347323
.6504143

.2451308
.0576092
.0876173

.015049
.1853533

b = consistent under Ho and Ha; obtained from clogit

inconsistent under Ha,

efficient under Ho;

difference in coefficients not systematic
(b-B) "' [(V_b-v_B)A(-1)](b-B)
10.70

chi2(5)

Prob>chi2

0.0577

(Vv_b-V_B 1is not positive definite)

obtained from

Hausman testi sonuglar1 ile ki-kare tablo degeri karsilastirildigina (Prob>chi2 =

0.0577) yine ¢ok terimli logit analizi ile ayn1 sonuca ulasilmistir. Yani H, red edilmis

ve IIA saglamadig goriilmiistiir. Her iki kategori i¢in yapilan Hausman test

sonuclarina gore ITA saglanmamis ve ¢oklu logit modelin veriler i¢in uygun oldugu

goriilmiistiir. Fakat daha 3. kategori i¢cin Hausman testi yapilmamustir. 3. kategori

icin yapilan test ¢ok onemlidir ¢iinkii herhangi bir kategori de dahi ITA varsayimi

saglanmadiginda ¢oklu logit kullanilamamaktadir.

clogit chosen rating cost distance incfast incfancy kidfast kidfancy if

type!=3, group

(family_id)

51 groups (255 obs) dropped due to all positive or

note: incfancy dropped due to collinearity
note: kidfancy dropped due to collinearity
note:
all negative outcomes.

Iteration O: Tog Tikelihood = -342
Iteration 1: Tog likelihood = -341
Iteration 2: Tog Tikelihood = -341
Iteration 3: Tog Tikelihood = -341

conditional (fixed-effects) logistic
1245

118.87
0.0000
Log likelihood = -341.31277
0.1483
chosen | Coef std. Err
Interval]

_____________ g g g g

.47697
.33204
.31278
.31277

regression
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LR chi2(5)
Prob > chi2

Pseudo R2

P>|z|

[95% conf.



rating | .2302111 .213412 1.08 0.281 -.1880688
.648491
cost -.0831837 .1145961 -0.73 0.468 -.307788
.1414205
distance | -.1702452 .0607536 -2.80 0.005 -.2893201 -
.0511704
incfast | -.0375268 .0095785 -3.92 0.000 -.0563004 -
.0187533
kidfast | -.2248554 .1100109 -2.04 0.041 -.4404729 -
.009238
. est store nofancy
. hausman nofancy hepsi, allegs constant
---- Coefficients ----
| (b (B) (b-B) sqrt(diag(V_b-
V_B))
| nofancy hepsi Difference S.E.
_____________ o m .
" rating | .2302111 .3066622 ~.076451 .1594654
cost | -.0831837 -.1367799 .0535961 .1088448
distance | -.1702452 -.1977505 .0275052 .038294
incfast | -.0375268 -.0390183 .0014915 .0018314
kidfast | -.2248554 -.2398757 .0150202 .0280781
b = consistent under Ho and Ha; obtained from clogit
Togt B = inconsistent under Ha, efficient under Ho; obtained from
clogit

Test: Ho: difference in coefficients not systematic
chi2(5) (b-B) "[(V_b-V_B)A(-1)](b-B)
0.32
0.9973

Prob>chi2

(V_b-V_B 1is not positive definite)

3. kategori modelde ¢ikartilarak yapilan Hausman testi sonuglar1 ki-kare tablo
degeriyle karsilagtirilmis (Prob>chi2 = 0.9973) ve H, red edilmistir. Yani bu kategori

icin IIA varsayimi saglanmamaktadir.
Cokterimli logit ve kosullu logit modelleri ile yapilan Hausman testleri sonucunda
coklu logit modellerin gecerli olmadig1 goriilmiistiir. Bu durumda verilerimiz igin

nested logitin en 1yi model olduguna karar verilmistir.

Nested logit model ile hane halki bireylerinin restoran tercihlerinde etkili olan

bagimsiz degiskenlerin bulunmaya ¢alisilmistir. Modelde neyin irdelenmek istendigi
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onemli oldugundan kategorilere ayirma da ¢ok énemlidir. Burada restaurant tercihini
dogrudan etkileyen not, mesafe, gelir oncelikli olarak ele alinirken, hane halki
bireyleri i¢in degismeyen gelir ve ¢ocuk sayisi restoran kategorileri ilizerinden

modele eklenmistir.

Ayrica uygulamada alternatif-spesifik sabitlerin biitiin restoranlar {izerindeki etkileri

ve hane halki-spesifik niteliklerinin ii¢ kategori tizerindeki etkileri arastirilmastir.

P (restaurant | type) = P ( Beosi COSE+ B, rating + B, dis tan ce)
P(type) = (@ incfast + a,,, incfancy + a,, kidfast + a,,, . kidfancy

+ rﬁml |4

fast

+ Tfamily] Vfamily + Tfancyl V/‘bncy)

. nlogit chosen (restaurant= rating distance cost) (type= incfast incfancy
kidfast kidfancy), group(family_id)

tree structure specified for the nested logit model

top --> bottom

type restaurant

fast Freebirds

MamasPizza

family CafeEccell

LosNorte~s

wingsNmore

fancy Christop~s

MadCows
initial: Tog likelihood = -541.93581
rescale: Tog 1likelihood = -516.99294
rescale eq: Tog likelihood = -510.39664
Iteration O: Tog 1likelihood = -510.39664
Iteration 1: Tog likelihood = -508.75368 (backed up)
Iteration 2: Tog 1likelihood = -505.23722 (backed up)
Iteration 3: Tog likelihood = -498.08005 (backed up)
Iteration 4: Tog likelihood = -494.93474 (backed up)
Iteration 5: Tog likelihood = -492.89435 (backed up)
Iteration 6: Tog likelihood = -492.41033 (backed up)
Iteration 7: Tog likelihood = -492.31709
Iteration 8: Tog 1likelihood = -491.45947
Iteration 9: Tog likelihood = -487.75138
Iteration 10: Jlog Tikelihood = -486.50434
Iteration 11: Tlog likelihood = -485.85764
Iteration 12: Jlog likelihood = -485.05754
Iteration 13: T1log likelihood = -484.82224
Iteration 14: TJlog likelihood = -484.65287
Iteration 15: T1log likelihood = -484.48107
Iteration 16: Jlog likelihood = -484.3647
Iteration 17: Tlog likelihood = -484.27657
Iteration 18: TJlog likelihood = -484.23657
Iteration 19: 1log likelihood = -484.20561
Iteration 20: Jlog Tikelihood = -484.12751
Iteration 21: log likelihood = -484.07884
Iteration 22: TJlog likelihood = -484.04556
Iteration 23: 1log likelihood = -484.01043
Iteration 24: Jlog likelihood = -483.96585
Iteration 25: T1log likelihood = -483.96055
Iteration 26: Jlog likelihood = -483.96021
Iteration 27: log likelihood = -483.96009
Iteration 28: Jlog likelihood = -483.96001
Iteration 29: T1log Tlikelihood = -483.95975
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Iteration 30: Jlog Tikelihood = -483.95859
Iteration 31: Tlog likelihood = -483.95841
Nested logit regressio
Levels = 2 Number of obs =
2100
Dependent variable = chosen LR chi2(10) =
199.6293
Log 1likelihood = -483.9584 Prob > chi2 =
0.0000
| Coef std. Err z P>|z]| [95% conf.
Intervall]
_____________ +_____________________________________________________________
restaurant |
rating | .1793759 .126895 1.41 0.157 -.0693338
.4280855
distance | -.1745797 .0433352 -4.03 0.000 -.2595152 -
.0896443
| -.0944352 .03402 -2.78 0.006 -.1611131 -
0277572
_____________ o o o
type |
incfast | -.0287502 .0116242 -2.47 0.013 -.0515332 -
.0059672
incfancy | .0458373 .0089109 5.14 0.000 .0283722
.0633024
kidfast | -.0704164 .1394359 -0.51 0.614 -.3437058
.2028729
kidfancy | -.3626381 .1171277 -3.10 0.002 -.5922041 -
.1330721
_____________ +_____________________________________________________________
(incl. value |
parameters) |
type I
/fast | 5.715758 2.332871 2.45 0.014 1.143415
10.2881
/family | 1.721222 1.152002 1.49 0.135 -.5366608
3.979105
/fancy | 1.466588 .4169075 3.52 0.000 .6494642
2.283711

Nested logit analizinin sonuglar1 degerlendirilirken 6nemli olan degiskenlerin aldig1
katsay1 degerleridir. Bu deger bagimsiz degiskenler ile bagimli degiskenin arasindaki
iligkinin yonilinii gostermektedir. Birinci blokta goriildiigli lizere notu yiiksek olan
restoran daha ¢ok tercih edilmektedir. Bunun yani sira mesafe ve Odenen iicret
arttiginda uzak ve pahali olan restoranin tercih edilme olasilig1 azalmakta, yani
mesafe ve O0denen {licret azaldik¢a yakin ve ucuz olan restoranin tercih edilme
olasiligr artmaktadir. Not restoran kategorileri tercihleri iizerinde pozitif bir etki

yaratirken, mesafe ve ddenen iicret negatif bir etki yaratmaktadir.

Ikinci blok ise farkli degiskenlerin (gelir ve ¢ocuk sayisi1) kategori tercih olasiligia
etkilerini gostermektedir. Burada gelirin artmasi aile restoranina gore fast-food
restoranlarinin tercih olasiligini azaltmakta; liikks restoranlarinkini arttirmaktadir.

Cocuk sayisindaki artis ise aile restoranlarina gore fast-food ve liikks restorantlarin
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tercih olasiligim1 azaltmaktadir. Yani hanedeki ¢ocuk sayisi arttikca aile restorani
tercih olasilig1 da artmaktadir. Cocuk sayisi aile restorani tercih etme olasiligini

pozitif yonde etkilemektedir.

Diger bir modelde bagimsiz degiskenlerin kategoriler yerine 3 kategorinin alt grubu
olan 7 restoranin tercih edilme olasilig1 tizerindeki etkileri arastirilmistir. Yapilan

analizde yine nested logit kullanilmis ve asagidaki sonuclar elde edilmistir.

nlogit chosen (restaurant= 1incfastl incfam3 1incfam4 dincfancy6 rating
distance cost) (type= incfast incfancy kidfast kidfancy), group(family_id)

tree structure specified for the nested logit model

top --> bottom
type restaurant
fast Freebirds
MamasPizza
family CafeEccell
LosNorte~s
wingsNmore
fancy Christop~s

MadCows
initial: Tog Tikelihood -533.81288
rescale: Tog 1likelihood -510.46776
rescale eq: Tog Tikelihood -505.47998
Iteration O: Tog 1likelihood -505.47998
Iteration 1: Tog 1ikelihood = -503.01693 (backed up)
Iteration 2: Tog 1likelihood -502.30797 (backed up)
Iteration 3: Tog Tikelihood -499.09695 (backed up)
Iteration 4: Tog 1likelihood -498.57137 (backed up)
Iteration 5: Tog Tikelihood -498.51287 (backed up)
Iteration 6: Tog 1likelihood -498.26433 (backed up)
Iteration 7: Tog Tikelihood -497.99086 (backed up)
Iteration 8: Tog 1likelihood -497.60857 (backed up)
Iteration 9: Tog 1ikelihood = -494.82095 (backed up)

Iteration 10: log 1likelihood -491.28028

Iteration 11: 1log likelihood = -490.22786 (backed up)
Iteration 12: 1log 1ikelihood = -489.8298
Iteration 13: Jlog Tikelihood = -488.75992
Iteration 14: log likelihood = -488.26451
Iteration 15: Jlog Tikelihood = -487.95983
Iteration 16: 1log 1likelihood = -485.553
Iteration 17: Jlog Tlikelihood = -484.84185
Iteration 18: 1log 1ikelihood = -484.5002
Iteration 19: Jlog Tikelihood = -484.03505
Iteration 20: 1log 1likelihood = -483.90726
Iteration 21: Jlog likelihood = -483.80935
Iteration 22: T1log 1ikelihood = -483.77382
Iteration 23: log likelihood = -483.74347
Iteration 24: log 1ikelihood = -483.71657
Iteration 25: 1log likelihood = -483.67725
Iteration 26: 1log likelihood = -483.66281
Iteration 27: Jlog likelihood = -483.6571
Iteration 28: 1log 1likelihood = -483.64194
Iteration 29: 7Jlog likelihood = -483.6252
Iteration 30: 1log 1likelihood = -483.61929
Iteration 31: 1log likelihood = -483.61584
Iteration 32: T1log 1ikelihood = -483.60495
Iteration 33: TJlog Tikelihood = -483.60113
Iteration 34: 1log 1ikelihood = -483.60017
Iteration 35: Jlog Tikelihood = -483.59995
Iteration 36: 1log 1ikelihood = -483.59985
Iteration 37: TJlog likelihood = -483.59974
Iteration 38: T1log 1likelihood = -483.59929
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Iteration 39:
Iteration 40:
Iteration 41:

Nested logit regressio

Levels
2100

Dependent variable =

200.3516

Log 1likelihood

0.0000

Number of obs =
LR chi2(14) =

Prob > chi2 =

restaurant
incfastl
.0229537
incfam3
.0076728
incfam4
.0068754
incfancy6
.0116425
rating
.720184
distance
.0791872

incfast
.0250928
incfancy
.066817
kidfast
.1951147
kidfancy
.1392042

_____________ +

(incl. value
parameters)

type

-3.
-3.

0.27
0.05
-0.78
0.09
1.48
70
09

-1.18
3.55
-0.54

.12

lTog 1ikelihood = -483.59748
Tog likelihood = -483.59723
Tog Tikelihood = -483.59722
= 2
chosen
= -483.59722
Coef std. Err
.0028015 .0102819
.0001905 .0038176
-.0045515 .0058302
.0004867 .0056919
.3099319 .2093162
-.1682909 .0454619
-.0902937 .0292026
-.0383177 .0323529
.0430348 .012134
| -.0750373 .1378352
-.374557 .1200802
5.645649 2.463268
1.597138 1.236103
1.777938 .8327754

2.29
1.29
2.13

P>|z]| [95% conf.
0.785 -.0173507
0.960 -.0072918
0.435 -.0159784
0.932 -.0106691
0.139 -.1003203

0.000 -.2573945 -
0.002 -.1475297 -
0.236 -.1017281
0.000 .0192525
0.586 -.3451893
0.002 -.6099098 -
0.022 .8177325
0.196 -.8255791
0.033 .1457284

Birinci blokta farkli degiskenlerin restoran tercihi edilme olasiliklarina olan negatif

ya da pozitif etkileri goriilmektedir. Yani herhangi bir faktdrdeki degisimin hangi

restoranin tercih olasilifini arttirdigl ya da azalttig1 incelenmistir. Gelir arttiginda

Mamas Pizza’ya gore Freebird’iin tercih edilme olasiligi artmaktadir. Aile

restoranlari i¢in ise gelirdeki artis WingsNmore’a gore Caffe Eccell’in tercih edilme

olasiligin1 arttirtyor iken Los Nortenos’un tercih edilme olasiligini azaltmaktadir.

Yani hane halki geliri arttikca WingNmore yerine Caffe Eccell’i tercih etmektedir.
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Ayni durum liiks restoran kategorisinde soyle olmaktadir. Gelirdeki artis Mad
Cows’a gore Christophers’in tercih edilme olasiligimi arttirmaktadir. Ayrica Blok
1’de marjinal etki olmayan restoran notu arttik¢a; notu artan restoranin tercih edilme
olasilig1 pozitif yonde etkilenmekte, mesafe ve ddenen iicretteki artiglar restoranlari

negatif yonde etkilemektedir.

Ikinci blokta ise yine farkli degiskenlerin kategori tercih edilme olasilifma etkileri
goriilmektedir. Gelirin artis1 aile restoranlarina gore fast-food restoranlarin tercih
edilme olasiligini pozitif yonde etkiliyor iken liiks restoranin tercih edilme olasiligini
negatif yonde etkilemektedir, yani hane halki geliri arttik¢a aile restorani fast-food
restoran tercih etmektedirler. Fakat geliri artan hane halki aile restorani yerine liiks
restoranlart tercih etmektedir diyebiliriz. Cocuk sayisinin restoran tercihi tizerindeki
etkisi ise soyle acgiklanabilir. Cocuk sayisi fazla olan hane halki bireyleri aile
restoranina gore say1 arttikca fast-food ve liiks restoranlarin tercih edilme olasiliklari

negatif yonde etkilenmekte yani azalmaktadir.

Bu modeller arastirmanin ne sekilde olmasma bagl olarak degismektedir. Bu
degisim hem bagimsiz degiskenleri hem kategorilere ayirmay1 hem de kategorileri
etkileyen degiskenlerin nasil modele katilacagini etkilemektedir. Ciinkii yorumlar

aragtirmacinin belirledigi karsilastirma kategorilerine gore ortaya ¢ikmaktadir.
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6. SONUC

Tercih modelleri bireysel tercih davramigi teorilerinden yararlanarak tiiketici
tercihlerinin 6l¢lim ve modellenmesinin yapildig1 ekonometrik bir yontemdir. Tercih
davranisi teorisi karar verici, alternatif, alternatiflerin nitelikleri ve karar kurallar
gibi faktorlerin toplami olan bir siirectir. Karar vericiler bir birey ya da hane halki
olabilmesinin yani sira sirket gibi kurumsal birimlerde olabilir. Alternatifler karar
vericinin tercih kiimesinde yer almaktadir. Tercih kiimesi uygulamanin igerigine
bagli olarak kesikli ya da siirekli olmaktadir. Uygulama kapsaminda kullanilan
kesikli tercih kiimesi sonlu sayida alternatif igermektedir. Alternatiflerin nitelikleri
bireyin tercih yaparken etkilendigi faktorlerdir. Bazi nitelikler her bir alternatif i¢in
spesifik iken bazilar1 i¢in ortaktir. Karar verici bu alternatifleri ve nitelikleri
degerlendirten sonra faydasint maksimize eden alternatifi tercih etmektedir. Fayda
maksimizasyonu karar verici i¢in bir karar kuralidir. Mikro ekonomide karar
kurallar ile ilgili birgok teori bulunmaktadir, fakat karar siirecinde etkili olan en
temel teoriler Lancaster’in genislettigi neoklasik teori, von Neumann-Morgenstern’in
belirsizlik altinda tercih teorisi, Luce fayda modeli ve Thurstone’un psikoloji

alaninda kullandig1 sabit fayda modelidir.

Neoklasik ekonomik teorinin amaci karar vericilerin ekonomik alternatifler arasindan
nasil tercih yaptiklarinin belirlenmesidir. Bu teorinin tercih modelleri igin
genisletilmesinin ilk sebebi Lancaster’in alternatifleri niteliklerin bir bileseni olarak
tanilamast  ve bOylece yeni bir {riin piyasaya ¢iktiginda tekrardan
parametrelestirilmeye gerek duyulmamasidir. Ikincisi ise ikame ve tamamlayict

tiriinlerin yorumlanmasi daha anlamli kilabilmektir.

Von Neumann-Morgenstern teorisinde ise arastirmacinin elinde yeterli kaynak
bulunmadigi ortamda ve gozlenmemis alternatiflerin nitelikleri, gozlenmemis
bireysel nitelikler ve goézlenmemis begeni degisimi gibi degiskenler ile tercih

yapildigini varsaymaktadir.



Luce fayda modeli ise Thurstone sabit fayda modelinin 6zel bir durumudur. Sabit
fayda modellerini gbzlenen tercihlerin gegissiz oldugu durumlarda tercihleri olasilikli

olarak agiklamak i¢in gelistirilmistir.

Bu teorilerden Luce ve Thurstone modelleri kesikli tercih yapina sahiptirler. Kesikli
tercth modellerine dayanan bu teorilerde cevabi aranan soru, karar vericinin
alternatifleri niteliklerine goére degerlendigi varsayildiginda tercih kiimesinin

hangisini tercih edecegidir.

Kesikli tercih modelleri genellikle pazarlama arastirmalar1 ve ulasim problemlerinde
kullanilmaktadir. Modele kesikli denmesinin baglica sebebi bagimli degiskenin
kesikli degerler almasidir. Kesikli bagimli degiskenin aldig1 degerler karar vericiye
sunulan alternatiflerdir. Modelin bagimsiz degiskenleri ise karar vericiyi ve tercih

alternatifinin tanimlamaktadir.

Tiiketicilerin ¢ok nitelikli alternatifler arasindan tercihlerini nasil yaptiklarini analiz
etmek basli basina bir problemdir. Oncelikle karar vericinin tercih yaparken
kullandig1 tercih kiimesi, tercih olasiliklar1 ve bunlarin nasil kestirileceginin

bilinmesi gerekmektedir.

Tercih kiimesinin 7 restorandan olustugu ve 300 ailenin hanenin ele alindig1 tercih
durumunda bagimsiz degiskenler gelir, cocuk sayisi, restoran notu, bir 6gline 6denen
fiyat ve ev ile restoran arasindaki mesafedir. Bu degiskenler 4. boliimde tanimlanan
modeller kullanilarak ¢oziimlenmistir. Ancak kesikli tercih modellerinin her birinin
kullamldigi durumlar farklidir. Ornegin ¢okterimli logit ve kosullu logit
modellerinde bagimli degisken ikiden fazla diizeye sahip olmalidir. Kosullu logiti
cokterimli logitten ayiran en Onemli fark verilerin modellenmesinde hane halki
no’sunun (group id) dikkate alinmasidir. Nested logit modelde ise nitelikler arasinda
kategorilere ayirma s6z konusudur ve IIA varsayiminin saglanmamasi

gerekmektedir.

Verilerimiz i¢in bu modellerden hangisinin uygun oldugunun belirlenmesinde
STATA ile yapilan Hausman testi sonucunda bazi kategoriler i¢in IIA’nin

saglanmadig1r gorilmistiir. Cokterimli logit model yardimiyla yapilan testler
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sonucunda 2. ve 3. kategori i¢in IIA’nin saglanmadig1 saptanmistir. Kosullu logit
model ile yapilan testlerde ise tiim kategorilerde IIA’nin saglanmadig1 goriilmiistiir.
Bu durumda verilerimiz i¢in kullanilacak en uygun kesikli tercih modeli nested

logittir.

Nested logit ile yapilan analiz sonucunda notu yiiksek, ev ile mesafesi yakin ve
Odenen iicretin diisiik oldugu restoranin tercih edilme olasilig1 yiiksektir. Yani bu ii¢
bagimsiz degisken restoran tercih olasiligmni pozitif yonde etkilemektedir. Geliri
artan hane halki ise aile restorani yerine liikks restoranlar tercih etmektedir. Hanedeki
cocuk sayisindaki artis ise aile restoranlarinin tercih edilmesini saglamaktadir. Bu
bagimsiz degiskenlerin kategoriler yerine daha spesifik olan restoranlar iizerinde
yarattig1 etkiler de incelenmistir. Geliri artan hane halki fast-food restoranlarindan
Freebird’1, aile restoranlarindan Cafee Eccell’i ve liikks restoranlardan Christopher’

tercih etmektedir.

Kesikli tercih modelleri istatistiksel bir modelleme teknigi oldugundan kullanilan
model yardimi ile gelecege iliskin tahminler yapilabilmektedir. Ileriye doniik
tahminler i¢in kullanilan kesikli tercih modelinin dogru bir sekilde belirlenmesi ¢ok
onemlidir. Bu sebepten verilere uygulanacak modelin belirlenmesinde 6ncelikli
olarak modelin varsayimlarinin saglanmas: gerekmektedir. Etkin modelin
belirlenmesinden sonra elde edilen sonuglarin istenilen ayrintiya sahip olabilmesinde
kullanilan istatistiksel paket programin 6nemli bir payr vardir. Cokterimli logit,
kosullu logit ya da nested logit gibi modellerin STATA ile ayrintili ve daha pratik

sonuglar verdigi goriilmiistiir.
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