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OZET

URUN SECIMININ ADJACENT CATEGORIES LOGIT YOLUYLA
MODELLENMESI

BERBER, Serife
Yiksek lisans Tezi, Zootekni Anabilim Dali
Tez Danigmani: Prof. Dr. Hayrettin OKUT
Ocak 2006, 45 sayfa

Multinomial Logit (MNL) modelin 6zel bir hali olan Adjacent Categories
Logit (ACL) model ¢oklu satin alma durumu ve ikiden daha fazla alternatif se¢enek
igeren veri setlerinin modellenmesine izin verir. Bu c¢alismada ACL model
kullanilarak bazi1 hayvansal {iriinleri tiiketicilerin satin alma tercihlerini etkileyen
faktorlerin modellenmesi incelendi. Tiiketici tercihlerini belirlemek i¢in 500 kisiye
iiriin ve bireye ait faktorleri igeren bir anket uygulandi. Tiiketicilere hayvansal
iirlinler arasinda bir tercih sunulmus, buna ilaveten alt1 satin alma durumunun her
birinde tiiketicilere tesvik oOnerilmistir. Tiketicilere uygulanan anketlerden elde
edilen veriler SAS PROC NLMIXED yazilim programi kullanilarak bir ACL
modelle tahminlenmistir. Calismanin sonuglart her bir {iriin i¢in diisiik fiyat
uygulamasinin tiiketicilerin satin alma tavirlarini olumlu yonde etkiledigini ortaya
koymustur. Sonug olarak boyle bir uygulamali model tiiketici tercihlerinin taranmasi
i¢in Onerilebilir.

Anahtar kelimeler: Adjacent Categories Logit Model, Hayvansal iirlinler,
Tegvik, Tiiketici tercihleri.



ABSTRACT

THE MODELING OF THE PRODUCT CHOICES BY WAY OF ADJACENT
CATEGORIES LOGIT MODEL

BERBER, Serife
MSc, Animal Science
Supervisor: Prof. Dr. Hayrettin OKUT
January 2006, 45 pages

The Adjacent Categories Logit (ACL) model that is a special case of
Multinomial Logit (MNL) allows to modeling of data sets including multiple
purchasing situation and more than two choice alternatives. In the present study, the
modeling of impact factor affecting on the purchasing preferences of consumers’ on
some animal products were examined by using the ACL model. To determine the
consumers’ preference, the survey consisting of the questions about the factors
related to products and individuals were performed on 500 subjects. Subjects were
offered a set of choice among animal products with lower priced promotion of a
product in each of six purchasing situations. From the collected consumers’ survey
data, the ACL model was used to estimate consumers’ choices among animal
products by using SAS software with PROC NLMIXED. The results of the study
revealed that the proposed lower price of each product positively affected the
consumer purchasing behaviors. As a result, it suggested that such an empirical
application of the model scanning consumers’ preferences might be proposed.

Key words: Adjacent Categories Logit Model, Animal products, Consumer
preferences, Promotion.



ON SOZ

Son yillarda pazarlamacilik alaninda tiiketicilerin bir {irlinii tercih
etmesinde etkili olan faktorlerin incelenmesi iizerine pek ¢ok ¢alisma yapilmustir.
Isletmeler tarafindan satisa sunulan {irinleri tiiketicilerin tercih etme nedenlerinin
belirlenmesi ve bu tercih davramiglarinda etkili olan faktorler i¢in modellerin
olusturulmasi, igletmelerin pazarlama politikalarint belirlemesi agisindan son derece
onemlidir. Pazarlamacilikta yapilan c¢alismalarda, MNL model pazarlama
aragtirmalarinda tiiketiciler arasindaki gozlenmemis farkliliklarin tahmini ve onlarin
muhtemel tanimlanma yollar1 {izerine odaklanmustir. “Uriin Seciminin Adjacent
Categories Logit Yoluyla Modellenmesi” adli bu c¢alismada Van ilinde biiyiik
marketlerde satisa sunulan ve dnceden belirlemis oldugumuz bazi hayvansal iiriinleri
tilketicilerin tercih etme nedenlerinin modellenmesi amag¢lanmaktadir. Bu amagla
tilketicilere iiriin se¢imine iliskin {irliin ve bireye ait degiskenleri esas alan sorular
yoneltilecektir.

Bu c¢alismayi1 bana yiiksek lisans tez konusu olarak 6neren, her asamasinda
gerekli destegi ve yardimi saglayan danigsman hocam Prof. Dr. Hayrettin OKUT a,
anket formundaki sorularm yeterliligi ve anlagilabilirliginin denenmesi i¢in yapilan
on uygulamadaki katkilarindan dolay1 Prof. Dr. Biilent KARAKAS’a, ¢aligmalarim
sirasinda her zaman maddi ve manevi desteklerinden dolay1 esim Yrd. Dog¢ Dr.
Ismet BERBER’e ve anket calismasmin yapilmasinda yardimlarini esirgemeyen
YIMPAS, ALMAR, VIP ve SEMPAS magaza miidiirliikleri ve tiim caliganlarina
tesekkiir ederim.

Serife BERBER
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1.GIiRiS

Glinlimiizde pazarlamacilik, tagimacilik ve ¢ok partili se¢im sonuglarinin
modellenmesi, tiiketici ve se¢menlerin ¢oklu alternatifler igerisinde tercih
egilimlerinin belirlenmesi son derece Onemlidir. Son yillarda pazarlamacilik
alaninda tiiketicilerin bir iiriinii tercih etmesinde etkili olan faktorlerin incelenmesi
iizerine pek cok calisma yapilmustir. Isletmeler tarafindan satisa sunulan iiriinleri
tilkketicilerin tercih etme nedenlerinin belirlenmesi ve bu tercih davraniglarinda etkili
olan faktorler i¢cin modellerin olusturulmasi, isletmelerin pazarlama politikalarini
belirlemesi ac¢isindan son derece Onemlidir. Discrete Choice Model (DCM),
Multinomial Logit Model (MNL), Multiplicative Competitive Interaction (MCI),
Dirichlet-multinomial (DM), Neural Network (NN), Mixed Logit Modeli (MXL) ve
bazi karma (melez) modeller pazarlama aragtirmalarinda tiiketicilerin bir iiriinii satin
almada etkili olan faktdrlerin belirlenmesinde yaygin olarak kullanilmaktadir. MNL
yontemi, alternatiflerden olusan bir set i¢cinden tiiketici tercihlerindeki heterojenligi
ortaya koyan modeller i¢in parametre tahmini yapar (6rnegin ayni {irlin i¢in marka
tercihi). Ayrica, MNL model piyasadaki bireysel tercih secimlerini agiklayan ve
analizine yardim eden kisisel diizeyde bir cevap modelidir. Genel olarak,
pazarlamacilik aragtirmalarinda MNL model MXL modele tercih edilmektedir.
Bunun nedeni, MNL modelin heterojenligin kontroliinii sinirlandirmasidir. Bir bagka
degisle, tiiketicilerin bir iiriinii segmede sergiledikleri tavirlar; iiriiniin fiyati, reklam
ve 0zendirme s6z konusu oldugunda degisebilmektedir. Bu durumda heterojenligi
dikkate almama muhtemelen parametre tahminlemelerinde sapmalara neden olacak
ve parametre tahmini kararli olmayacaktir. Pazarlamacilikta yapilan caligmalarda,
MNL model pazarlama arastirmalarinda tiiketiciler arasindaki gdzlenmemis
farkliliklarin tahmini ve onlarin muhtemel tanimlanma yollari iizerine odaklanmustir.
Oysa ¢ok partili se¢im sonuglarinin kesin degerlendirilmesinde ve segmenlerin
egilimlerinin belirlenmesinde MXL model se¢menlerin tavirlarindaki heterojenligi
daha iyi aciklamasi, oldukca esnek ve arastiriciya se¢menlerin oy verme davraniglari
hakkinda daha genis bir soru gesitliligi sunmasindan dolayt MNL modele tercih
edilmektedir.

Bu c¢alismada Van ilinde biiyiikk marketlerde satisa sunulan ve Onceden
belirlemis oldugumuz bazi hayvansal iiriinleri tiiketicilerin tercih etme nedenlerinin
modellenmesi amaclanmaktadir. Bu amagla, ¢alismada kullanilacak olan veriler,
tilketicilerin iiriin tercihlerini etkileyen faktorleri belirlemek igin tiiketicilere iiriin
secimine iligkin {irlin ve bireye ait degigkenleri iceren sorular yoneltilerek elde
edilecektir. Bu verileri analiz i¢in SAS (NLMIXED) (SAS, 2005) yazilim programi
kullanilmustir.



2. LITERATUR BILDiRiSLERI

Giiniimiize kadar Kesikli Se¢im Modeli (Discrete Choice Model; DCM),
ekonomi, ulastirma, pazarlama, sosyoloji, psikoloji, biyoloji, tip, cografya,
meteoroloji, askeriye ve miihendislik olmak iizere bir¢ok bilimsel alanda uygulama
konusu olmustur.

DCM c¢ok segenekli model ve onun 6zel bir durumu olan iki segenekli
model olmak iizere iki gruba ayrilir. Bireyin iki se¢enegi sdz konusu oldugunda iki
secenekli model kullanilir. Dogrusal Olasilik Modeli (Linear Probability Model,
LPM), Probit ve Logit modeller uygulamada siklikla kullanilan iki secenekli
modellerdir. Cok segenekli modelde ise bireyin ikiden ¢ok segenegi vardir. Cok
Degiskenli Logit Model (Multinomial Logit Model; MNL) (McFadden, 1974) ve
Cok Degiskenli Probit Model (Multinomial Probit Model; MNP) (Hausman ve
Wise, 1978) uygulamada siklikla kullanilan ¢ok segenekli modellerdir. Son
zamanlarda parametrik olmayan metotlarda onerilmistir (Matzkin, 1993).

DCM, bagimli degiskeninin kesikli degerler almasindan dolay1 Genel
Dogrusal Regresyon Modelinin 6zel bir durumu olarak kabul edilir. Kesikli bagiml
degiskenin aldig1 degerler karar vericiye sunulan segeneklerdir. Karar vericiyi ve
sectigi secenegi tanimlayan degiskenler ise modelin agiklayici degiskenleridir. En
Yiiksek Olabilirlik Yontemi (Maximum Likelihood; ML) kullanilarak DC modelleri
tahminlenebilirler ve uyum iyiligi Olgiitleriyle de bu modeller karsilastirilabilirler.
Tahminlerin etkin ve sapmasiz olabilmesi i¢in 6rneklemin yeterince biiyiik olmasi
gerekir. DCM’de, bireylerin davranislarinin olasi segenekler arasinda yapilan bir
secimi temsil ettigi diisliniiliir. DCM kavramu ilk kez Thurstone (1927) tarafindan
psikoloji alanindaki ¢aligsmalarda kullanmistir. Daha sonra bu kavram (DCM), Luce
(1959), Luce ve Suppes (1965) ve Tversky (1972) tarafindan gelistirilmistir.

Pazarlamacilar ve sirket yoneticileri i¢in firmalarin pazar payi iizerine etkisi
olan c¢esitli pazarlama degiskenlerinin (fiyat, iiriin, 6zendirme gibi) etkilerini tahmin
etmek olduk¢a Onem tagimaktadir. Firmalarin daha fazla rekabet ve artan
uluslararas1 amaglar1 i¢in s6z konusu bu degiskenlerinin etkilerini belirlemeleri
giderek daha da onem kazanmaktadir. Pazar pay:1 iizerine modellemelerin etkisi
stratejik analizde ¢ok Onemli bir olgudur. Bununla birlikte, piyasada var olan
pazarlama kosullarin1 yansitmak i¢in model tasarimi, pazarlama uzmanlarmin
ilgilendikleri  analizlerin  degerlendirilmesindeki  kararsizliklar1 ve  pazar
davranislarindaki rekabet de 6nemli derecede gereklilik arz etmektedir.

Ben-Akiva ve ark. (2002) vyaptiklar1 calismada se¢cim modelinin
gelistirilmesini en dar formiilasyonda {iriin se¢iminde sansa bagli rasgele etki
modellerinin daha ilerisine giderek tartismislardir. Aragtirmacilar tarafindan 6nerilen
bu model; DCM’nin bilesmesinden meydana gelir. Arastirmacilar bu modelin, farkl
veri tiplerine, hatalarin esnekligine ve latent agiklayici degiskenlerin heterojenlik ve
latent boliimlenmenin kesin modellenmesine izin veren esnek ve hibrit secim modeli
oldugunu bildirmektedirler.

Lockshin ve ark. (2005) sarap tiiketimini etkileyen faktorleri DCM
kullanarak aragtirmiglardir. Calismalarinda simiilasyon algoritmasi kullanarak fiyat,
bolge ve markalarin tiikketimi nasil etkiledigini incelemislerdir. Calismadan elde
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edilen sonugclar, tiikketim ilgisi diisiik olan kisilerin 6diil almis markalara ve {irliniin
fiyatina daha yiiksek oranda ilgili duyduklarint gostermistir.

MNL model ¢oklu cevap degiskeni ve bagimsiz degiskenlerinin bir seti
arasindaki iligkililigi kullanan bir modeldir. Bu ¢oklu cevap modellerinin cevap
degiskeninin siradan ya da siradan olmayan bir yapiya sahip olup olmamasina bagl
olarak iki ayr1 tipi vardir. Bu iki durum i¢in farkli logitler kullanilmaktadir. MNL
modeller genel anlamda ¢ok farkli modelleri kapsar. Genellestirilmis ve sarth logit
modeller tiiketici tercih modellemelerinde yaygin sekilde kullanilmaktadir (So ve
Kuhfeld, 1995; Hartzel ve ark., 2001; Chen ve Kuo, 2001). MNL modelin bilinen en
onemli dezavantaji alternatif secenekler iizerine getirdigi kisitlamalardir. MNL
modelin en 6nemli varsayimi, bagimli degisken diizeylerinin secilme olasiliklarin
birbirinden bagimsiz oldugunu kabul etmesidir. Alternatif secenekler arasindaki
birbirinin yerine koyulabilme 6zelligi ‘“alakasiz alternatiflerin bagimsizligr”
(Independence of Irrelevant Alternatives; IIA) olarak adlandirilir (Cramer, 1991).

Son yillarda MNL modelin genisletilmesi iizerine odaklanan bir¢ok ¢alisma
yapilmaktadir. Bu konuyla ilgili Rajaonarison ve ark. (2005), matematiksel
modelinde deforme olmus iissel fonksiyonun kullanimini igeren bir se¢im modeli
iizerinde caligmiglardir. Arastirmacilar ¢ikig noktalarmin standart MNL olmasina
karsin, modelin ¢ok genel bir model olan Generalized Extreme-Value Models tipinin
direkt bir uygulamasi oldugunu tespit etmislerdir. Ayrica, deforme olmus iissel bir
fonksiyon kullanmanin, rasgele olmayan etkilerin parametrelerindeki dogrusalligin
istatistiki  olarak tanimlanmasina izin verdigini bildirmiglerdir.  Sonugcta
arastirmacilar K degeri deforme olmus MNL modelinin parametre yapisindaki
dogrusal versiyonunun daha genel bir formiilasyona neden oldugunu
belirlemislerdir.

Hartzel ve ark. (2001), ML tahminlemesini, bir quasi-Newton
maksimizasyon algoritmasi i¢cinde Gauss-Hermite uyarlayarak tiiretilen, dogrusal
mixed modelin birlestirilmis bir sekli olan MNL modelinin sansa bagli rastgele
etkilerini incelemiglerdir. Aragtirmacilar bu calismada, rastgele etkiler igin
alisilagelmis normal yapiya ek olarak nonparametrik bir tarzda rasgele etkileri
iyilestiren bir yar1 parametrik yaklasim Onermiglerdir. Ayrica durumu daha iyi
aciklayabilmek icin bir 6rnek iizerinde Baseline-Category Logit (BCL) ve Adjacent-
Categories Logit (ACL) modellerini de kullanmiglardir.

Uriin segiminde sansa bagl rasgele etkili MNL model, ¢ok secenekli
nominal verilerin iligkililik modellemesinde sik¢a kullanilmaktadir. Chen ve Kuo
(2001) yaptiklar1 bir ¢calismada, MNL modelinin her ikisi de sansa bagli rasgele
etkili olan poisson logaritmik dogrusal ve poisson dogrusal olmayan bir modelde
kullanimimi  6nermektedirler. Arastirmacilar O6nermis olduklart bu modelin
kullanilabilirligini gostermek icin bir marka tercih veri seti kulanmiglar ve
uygulamalarinin  SAS’taki istatistik programlarmin pek c¢oguyla kolaylikla
yapilabildigini gostermislerdir. SAS/STAT yazilim paket programlarinda MNL ve
diger logit medellerin kullaniminin uygunlugu ve kesikli se¢im verilerinin
analizlerinin istatistiksel teknikleri ile ilgili ¢alismalar da yapilmistir (So ve
Kuhfeld., 1995).

Chintagunta (1999) yaptig1 calismada yeni bir marka girisinin bir market
iiriiniiniin pazarlamasi iizerine etkilerini kesikli se¢im MNL modelini kullanarak
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arasgtirmistir. Calisilan model tiiketicilerin marka tercihleri, piyasada bulunan mevcut
markalar ve tiiketicilerin tercih ettikleri iiriinlerin 6nemlilik derecesi olmak iizere
bilesenlerine ayrilmistir. Ayrica formiilasyona marka tercih tavirlari {izerindeki
pazarlama degiskenlerinin etkileri de dahil edilmistir. Calismada marka girisinin
tilkketicilerin marka tercih davraniglari tarafindan belirlenen 6nemlilik derecesindeki
degisme, mevcut markalarin marka konumu {izerine etkisi ve pazarlama
aktivitelerine tiiketicilerin hassasiyetinin etkisi olmak iizere {i¢ sonucu arastirilmistir.
Sonugta bu ii¢ etkinin hepsinin ya da birka¢inin degistigi goriilmiistiir.

Hatirli ve ark. (2004) Tiirkiye’de siit tiikketimini etkileyen temel faktorleri
incelemislerdir. Bu c¢alismada paketlenmemis, islenmis-paketlenmis ve islenmis-
paketlenmemis alternatif siit tercihlerini degerlendirmek i¢in tiiketicilere uygulanan
anketlerden elde edilen veriler MNL modeli kullanilarak analiz edilmistir.
Arastirmadan elde edilen sonuglara gore, siitlerin ticari tercihini etkileyen en énemli
faktorlerin; ailenin sahip oldugu ¢ocuk sayisi, hane halkinin biiylikligi, egitim ve
gelir seviyesi oldugu tespit edilmistir. Ayrica fiyat farkliliklarinin da tiiketici
tercihlerinde ozellikle paketlenmemis ve islenmis ama paketlenmemis segenekleri
secmeye tesvik ettigi de saptanmustir.

Son yillarda, pazarlama arastirmalarinda tiiketicilerin bir iiriinii tercih
etmesinde etkili olan faktorlerin incelenmesi ve pazar paylarmin etkilesimleri
iizerine pek ¢ok caligma yapilmistir (Goniil ve Srinivasan 1993; Rossi ve ark.,1996;
Brownstone ve Train, 1999). Cooper ve Nakanishi (1988) bircok uygun pazar pay1
modellerinin degerlendirilmesini igeren bir c¢aligmada, MNL ve Mutiplicative
Competitive Interaction (MCI) modellerinin pazar paylarinin belirlenmesinde, diger
modellerden daha istiin oldugunu belirlemislerdir. Konu {izerinde yapilan diger
calismalar iki model arasindaki se¢imin pazar degiskenlerine ve modelin kullanim
tercihine bagli oldugunu ortaya koymustur. Gerek MNL gerekse MCI modellerin
kullanilabilirligi konusunda yapilan iki farkli ¢alismada; MNL modelin pazarlama
degiskenleri ya da pazarlama aktiviteleriyle ilgili firmalarin harcamalarini optimize
etmek ve tiiketici tercihlerini belirlemek icin olduk¢a kullanigh oldugunu
bildirilmektedir (Bultez ve Naert, 1975; Carpenter ve Lehmann, 1985; Gruca ve
Suderharshan, 1991). Bazi arastirmacilar MNL modelinin etkinligini arttirmak i¢in
mevcut modeli diger modellerle birlestirmislerdir. Ornegin, Lau ve ark. (1997) MNL
modeli regresyon teknigi ile birlestirerek modele Switching Multinomial Logit
(SMNL) ismini vermistir ve bu yeni modelin MNL ve MCI esasl her iki modelden
daha fazla teorik avantajlar sagladigmi belirtmislerdir. Fader (1993), bir marka
seciminde MNL modeldeki bagli degiskenler ile Dirichlet-Multinomial (DM)
modeli birlestirmis ve elde edilen melez modelin MNL ve DM modeline kiyasla her
bir markanin tercih payinin tahminini, tiiketici heterojenliginin indeksini, 6zendirme
etkinligini ve fiyat etkisinin ayarlanmasi konusunda daha faydali oldugunu
bulmustur. Kaefer ve ark. (2005) direkt pazarlama amaglar icin iyi ya da koti
olasilikla tiiketicilerin gelecekteki yeni tahminlerini agiklamak icin MNL ve
Network Modeli (NN) kullanarak alternatif tahmini bir yaklasim gelistirmisler ve
her iki modelin kullaniminda dogru bir siniflandirma yaptiklarint ortaya
koymuslardir.

MNL modeli siklikla genellestirilmis logit modelini tarif etmek igin
kullanilir. Bununla birlikte, Mixed Logit (MXL) modeli genellestirilmig ve kosullu
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logit modellerin 6zel durumlar1 s6z konusu oldugunda MNL model olarak da ifade
edilir (So ve Kuhfeld, 1995). Tiiketicilerin iiriin tercihinde sosyal sorumluluklarin ne
derece etkili oldugunun oOl¢iilmesinde MNL’nin 6zel bir hali olan Adjacent
Categories Logit (ACL) modelde kullanilmistir (Pardeo ve ark., 2003). MNL ve
MCI modellerinin gdstermis oldugu deneysel bulgularin tahmin giiciiniin yiiksek
olmasidan dolay1 diger pazar payr modellerinden marjinal olarak daha iyi oldugu
bir ¢ok arastirmaci tarafindan bildirilmektedir. MNL ve MCI modeller dogrusal
olmayan tanimlamalar olmalarina karsin  dogrusal regresyon  haline
doniistiirtilebilinir ve bu yiizden bu iki model rekabet¢i pazar yapisini analiz etmek
icin diger model yapilari gibi kolaylikla tahmin edilebilirler. Sonug olarak MCI ve
MNL modelleri pazar pay1 etkilesimlerini deneysel ve teorik pazarlama
calismalarinda sik¢a kullanilmaktadir (Leeflang ve Reuyl, 1984; Ghosh ve ark.,
1984; Naert ve Weverberg, 1981; Naert ve Weverberg, 1985).

Mc Fadden ve Train, (2000) kesikli cevaplar ve bu cevaplardan elde edilen
sonuglarini diizenlemek i¢in Mixed MNL (MMNL) modellerini kullanmuglar.
Aragtirmacilar bu ¢alismada, MMNL modelin tahminlemesinin Maximun Simulated
Likelihood Estimation yontemi ya da Method of Simulated Moments yontemiyle
gerceklestirilebilecegini ve sonraki bilgisayar uygulamalarinda yeterli etkinligi
saglayabilecegini bildirmiglerdir. Ayrica, bu modelin yeterliliginin basit olarak test
edilebilecegini ve modelden atilan degiskenlerin tanimlanan yapay degiskenler ile
tahmin edilebilecegini de bildirmislerdir. Sonu¢ olarak bu c¢alisma, MMNL
modelinin kesikli cevaplarin bilgisayar analizlerinde pratik ve esnek bir yaklagim
sagladigini gostermistir.

Hess ve Polak (2005), San Francisco’da havayolu ile seyahat eden
yolcularin se¢im tercihlerini analiz etmislerdir. Yaptiklar1 analizde karar vericiler
icin begenilerinin rasgele bir dagilimma izin veren MMNL modelini ilk defa
kullanmislardir. Sonuglar begenilerde ¢ok oOnemli bir heterojenligin oldugunu
gostermistir. Ozellikle ulagma siiresine dnem veren ticari yolcu ve turistlerin zamani
onemsemeyen yolculara kiyasla seyahat zamanini kisaltma konusunda daha yiiksek
fiyat 6demeye istekli olduklari saptanmustir.

Uzun yillardan beri MNL modelin, kesikli se¢cim modellerinin analizinde
esas dayanak noktasi oldugu rapor edilmektedir. Bircok arastirmaciyr bu konu
iizerinde ¢aligma yapmaya iten temel faktor, modeldeki eksikler ve IIA 6zelliginin
varligina bagli olarak yeni alternatif formiillerin gelistirilebilecek olmasidir. Son
yillarda gelistirilen modellerden en 6nemli olani MXL modeldir (McFadden ve
Train, 2000; Hensher ve Grene, 2003). Diger taraftan, Grene ve Hensher (2003)’in
yaptigi caligma, MXL modele benzeyen ve bir latent sinif formiilasyonunu esas alan
MNL’nin yar1 parametrik bir uzantist oldugunu bildirmektedir. Gerg¢ekten, MNL
modeli kullanan aragtirmacilar bireyler boyunca parametrelerin dagilimlarinin
benzerligi hakkinda 6zel varsayimlari yapabilmektedir.

Ayrica, yeni Urilinlerin taleplerinin tahminlemesi i¢in simdiye kadarki en
popiiler ekonometrik modeller Nested ve Logit modellerdir (McFadden, 1973; 1978;
Ben-Akiva ve Lerman, 1985). Brownstone ve Train (1999) MXL olarak adlandirilan
secim modellerini tanimlamislar ve uygulamiglardir.

MXL model birgok yildan beri bilinmekle birlikte simulasyon teknigi ve
bilgisayar teknolojisinin gelismesiyle daha iyi uygulanabilir hale gelmistir. Boyd ve
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Melman (1980) ve Candell ve Dunbar (1980) tarafindan simiilasyon ve gelismis
bilgisayar teknolojisi kullanilarak yapilan ilk ¢alisma otomobil tercih modellemesi
iizerinedir. Bu caligmalardan elde edilen bulgulara goére, aciklayici degiskenlerin
secicilerin kararini gereginden fazla degistirmedigi belirlenmistir. Ger¢ekten, cross-
sectional ve panel veriler iizerine yapilan calismalardan elde edilen sonuglar
MXL’in giiciinii agik¢a ortaya koymustur (Bhat, 1998a; Browstone ve Train, 1999;
Revelt ve Train, 1998; Bhat, 2000).

Diger taraftan, MXL modellemesi tasimacilik ve pazarlama gibi bireylerin
secme hakkina sahip oldugu alanlarda sik¢a kullanilmasina karsin bu yontemin ¢cok
partili ve ¢ok adayli se¢imlerin degerlendirilmesi i¢in kullanilmasi heniiz yenidir
(Bhat, 1998a; 1998b; Browstone ve Train, 1999; Revelt ve Train, 1998; Glasgow,
2001). MXL modelin ¢ok partili ve ¢ok adayli secimlerde kullanilirligin1 gosteren
onemli ¢alismalardan birisi Glasgow’un 1987 Ingiltere’deki segim sonuglari iizerine
yapmis oldugu caligmadir (Glasgow, 2001). Bu calismada MXL modelleri
kullanilarak elde edilen sonuglar bireylerin oy verme tercihlerinde sosyal sinifin hala
onemli bir faktor oldugunu gostermistir. MXL modellerinin ¢ok partili ve ¢cok adaylt
secim sonuclarmin incelenmelerine diger bir 6rnek Wang (2001) tarafindan 1996°da
Taiwan’da yapilan baskanlik se¢imleridir. Bu ¢alismada elde edilen sonucglara gore
secmenlerin oy verme tercihlerinde secime katilan adaylarin etnik gruplari, gelir
seviyeleri ve egitim durumlar1 gibi sosyolojik faktorlerin ¢ok 6nemli olmadigi,
aksine secime katilan aday ile se¢gmenlerin siyasi yakiliginin daha 6énemli oldugu
belirlenmistir.

Tiirkiye’de tiiketici tercihlerinin belirlenmesine yonelik ¢ok sayida ¢aligma
yapilmasina karsin (Yurdakul, 1981; Hanta, 1994; Sahin ve Giil, 1997; 1998;
Yal¢inkaya, 1999; Yildirnm ve ark., 1998) secim modelleri kullanilarak yapilan
calisma sayisi oldukca kisithdir (Hatirli ve ark., 2004). Diger taraftan Van ilinde
tiiketici tercihlerinin belirlenmesi amactyla se¢im modelleri kullanarak yapilmis bir
caligmaya rastlamamuistir.



3. MATERYAL ve YONTEM

3.1. Materyal

Arastirma materyalini, Van ili merkezinde 6nceden belirlenmis olan bazi
marketlere gelen tiiketicilerden anket yontemi ile elde edilen veriler olusturmaktadir.
Anket caligmasi, 2005 yili 23 Mayis — 6 Haziran tarihleri arasinda yapilmistir.
Anketlerin esas uygulamasi yapilmadan once, anket formundaki sorularmn yeterliligi
ve anlasilabilirliginin denenmesi i¢in bir 6n uygulama yapilmistir. Gerekli
diizeltmeler yapildiktan sonra, tiiketicilerin iirlin tercihlerini etkileyen faktorleri
belirlemek igin marketlerde satisa sunulan ve 6nceden belirlemis oldugumuz bazi
hayvansal {irlinlerle ilgili anketler, marketlere gelen tiiketicilerle yiiz yiize
goriisiilerek doldurulmugtur. Anket sonuglari MNL’nin 6zel bir hali olan ACL
modeli kullanilarak analiz edilmistir. Bu verileri analiz etmede SAS (NLMIXED)
(SAS, 2005) yazilim programi kullanilmistir.

3.2. Yontem
3.2.1. Ornekleme

Van ili merkezinde belirlenen bazi marketlere gidilip Persembe, Cuma,
Cumartesi ve Pazar giinleri gelen miisterilere tercih ettikleri degisik markalardaki
hayvansal iiriinlere iliskin anket uygulanmistir. Ornek sayisinin saptanmasinda
benzer ¢aligmalardan yararlanilmis ve 500 dolayinda tiiketici ile anket yapmanin
yeterli olacagi kanismna varilmistir. Calismada, tiiketicilerin iiriin tercihlerini
etkileyen faktorleri belirlemek igin tiiketicilere iiriin se¢imine iligkin iirlin ve bireye
ait degiskenleri iceren sorulardan olusan anket uygulandi (Anket sorular1 Ek 2°de
verilmigtir).

3.2.2. iki se¢enekli DCM

DCM’nin teknik 6zellikleri Luce ve Suppes (1965) tarafindan gelistirilmistir.
S6z konusu aragtiricilar DCM  igin  ‘Akilct Se¢im’ (Rational Choice; RC)
yaklagiminin kullanilabilecegini ortaya koymuslardir. RC’ye gore bireyin, karst
karsiya bulundugu her secenek icin gozlenemeyen ve dolayisiyla da dlgiilemeyen
tercih degeri vardir ve birey her zaman kendisi i¢in tercih degeri en yiiksek olan

segenegi seger. W, bireyin birinci ve W, bireyin ikinci segeneklere ait tercih
degerlerini ifade ettigi iki segenekli bir durumda W, >W,,ise birey birinci
segenegi, W, <W,, ise ikinci segenegi tercih edecektir. Bu tercih degerlerinin,

bireylere ve seceneklere ait aciklayici degiskenlerin dogrusal bir fonksiyonu oldugu
kabul edilirse;
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W, = Zaleik +Vv; (1)
W, = zakink +Vi, (2)

vV, ve V, i bireyin gosterdigi davramsa ait sansa bagh ve X, ’lar ile

a¢iklanamayan hata terimleridir. W, >W,, ise W, -W,>0ve W, <W,, ise W, -

W.,<0olur. Y " bu farki temsil eder ve,
Y= Z(akl — @)Xy + (v — Vi) A3)
seklinde yazilabilir. b, = (a,, —a,,) ve u, =(v,, —v, ) olarak diisiiniirliirse;
Y =>bX, +u, =Z —u, )

olur. Y">0 yada u,<Z, ise birey birinci se¢enegi seger. Bireyin birinci segenegi

tercih etme olasilig1 ise;
P(Y, =1) =P(Y, >0=P(u,<Z,) (5)

seklinde hesaplanabilir. Bu olasilik degerini hesaplayabilmek igin #,’nin olasilik

dagiliminin bilinmesi gerekir. #,’nin siirekli sansa bagli bir degisken oldugu

durumda (5) numarali esitlik;

Z;
Pu<Z)=F(Z)= [ f@w).du 6)

seklinde yazilabilir, F(.) ve f{(.) swrastyla #, nin birikimli dagilm fonksiyonu ve
olasilik fonksiyonudur.

’inci bireyin birinci olasihif1 segme olasiifinm bulunabilmesi igin #; *nin
olasilik dagilimmin bilinmesi gerekir. Bugiine kadar yapilan ¢aligmalara
bakildiginda , ’nin olasiik dagilimmnin daha ¢ok normal ve lojistik dagilimlara

uyum gosterdigi gozlenmistir. Bu dagilim varsayimlarindan hareketle sirasiyla
Dogrusal Olasilik, Probit ve Logit olasilik modelleri elde edilir (Bu modeller igin
teknik bilgiler Ek 1°de verilmistir).
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3.2.2.1. iki secenekli DCM’nin ML yéntemi ile tahmini

ML yonteminde, eldeki orneklemin gozlenebilme ya da ana kiitleden
secilebilme olasiligini en yiiksek yapan katsayilar kiimesi b, nin elde edilmesi
amaglanir. P, bireyin birinci segenegi segme olasilig1 1- P ikinci secenegi segme
olasihgt oldugundan Y, nin gdzlemlenebilme olasihgt P(Y,) = P"(1—P )"

olur. Birbirinden ayri ve bagimsiz n adet Y degerinden olusan bir &rneklemi
gozlenebilme ya da ana kiitleden se¢me olasilig1 asagidaki olabilirlik fonksiyonu ile
tanimlanabilir;

(1)

i

N
yxh=]1R"(1-F) ()

(7) numarali esitligin dogal logaritmasini alarak carpim durumunu toplam
durumuna getirebiliriz;

lnL(YIX,b):i [V, InP, +(1-Y,)In(1- P)] ®)

(5) ve (7) swrastyla Probit ve Logit i¢in P, ifadelerini vermektedir (Ayrmntilt

bilgi Ek 1°de). Buna goére modellerin olabilirlik fonksiyonlart su sekilde
tanimlanabilir;

Probit Olabilirlik Fonksiyonu;
N . .
Lyxn)=I] ey - " ©)

i

Logit Olabilirlik Fonksiyonu;

Y; 1-Y;

L oexp(Z) | 1 ‘
L(Y|X,b)= 10
() z{lvtexp(Zi)} L+exp(2i)} 10

i

Probit ve Logit modeller agiklayict degiskenler ile bagimli degiskenler
arasindaki iliskileri model katsayilart araciligiyla inceler. Katsayilar tek tek ya da bir
biitiin olarak denenerek agiklayici degiskenlerin bagimli degisken iizerine etkisi olup
olmadigini aragtirir.
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3.2.2.2. iki secenekli DCM’ler i¢in uyum iyiligi 6l¢iitleri

DCM’de, olasilik modelinin, mevcut gézlem kiimesi ya da incelenen davranig
eylemi i¢in uygun olup olmadigim1 veya ayni bagimli degiskeni paylasan
modellerden s6z konusu davranig eylemini hangisinin daha iyi acikladigini
belirlemek i¢in bazi uyum iyiligi dl¢iitleri kullanilir.

Hosmer-Lemeshow (1982) istatistigi ile bir olasilik modelinin dagiliminin,
secilen Orneklemin dagilimi ile ayni olup olmadigt veya olasilik modelinin veri

kiimesi i¢in uygun olup olmadig: test edilebilir. Y, gozlemlerinin birbirlerinden

bagimsiz olduklar1 ve orneklemin yeterince biiyiik oldugu kabul edilir. Sifir
hipotezinde veri kiimesi ile olasilik fonksiyonunun dagilimmin ayni oldugu, karsi
alternatif hipotezde ise ayni olmadigi iddia edilir. Olasilik modeli tahmin edildikten

sonra gozlemler ¢ kadar sinifa atanir. N IE siniflardaki gozlem sayisi, YV, =1:
sinifta gozlenen basar1 (O i ), Y. =0: simfta gdzlenen basarisizlik( O 0 ), E E

beklenen basar1 ve £ jo : beklenen basarisizlik degerlerini gostersin. Bu durumda

test istatistigi asagidaki gibi olur;

¢ _ 2
X2 :ZZI:(OJ"E—EJ") (11)

Jj=1 k=0 Jk

Eger olasilik fonksiyonu drnekleme uygulanir ise X : istatistigi yaklasik olarak c-2
serbestlik derecesinde Khi-Kare dagilimi gosterir (Neter ve ark., 1989). Bircok
arastirict tarafindan, ayni bagimli degiskeni paylagsan olasilik modellerinin
birbirleriyle karsilastirilabilmesi i¢in degisik uyum iyiligi ol¢iitleri onerilmistir. Her
duruma uygun tek bir Sl¢ilit olmadigindan dolay1 Slgiitlerden bir kagt ayni anda
kullanilir ve karsilastirma bunlarin sonuglarina gore yapilir. Ayrica karsilagtirtlacak
olan modellerin serbestlik dereceleri farkliysa gerekli diizeltmeler yapilir.
Uygulamalarda kullanilan birkag 6l¢iit asagida aciklanmistir.

i) Farklarm Kareleri Toplami (FKT): Bu 0lgiit regresyon analizindeki hata

terimleri toplamini andirir ve en kiigiik dl¢iit degerini veren model tercih edilir.

FKT =Y (Y, -P)’
i=1
12)
ii) Agirlikli Farklarin Kareleri Toplami (AFKT): Amemiya (1981) bu dlgiitiin

(12)’de verilen FKT olgiitinden daha iyi sonug verdigini sdylemektedir. En
kiigiik 6l¢iit degerini veren model tercih edilir.
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P 2
AFKT = ) (13)
i=1 P (1 P)
iii) Logolabilirlik Fonksiyonu: En biiyiik fonksiyon degerini veren model tercih
edilir.
1= [, InP +(1-Y)In(l-P)] (14)

i=1

iv) McFadden (1974) ise logolabilirlik fonksiyonunu kullanarak kendi adim
verdigi bir olgiit onermektedir. lo model sabiti hari¢ tiim egim katsayilarinin

modelden ¢ikartilmasiyla elde edilen logolabilirlik fonksiyon degeridir. En
biiyiik 6l¢iit degerini veren model tercih edilir.

[
/ (15)

0

RZ

McFadden

v) Yapay R*: Kolayca hesaplanabilmesi ve 0-1 araliginda degisiyor
olmasindan dolay1 diger oOlgiitlere gore daha yaygin kullanilmaktadir. C:
logolabilirlik oran istatistigi, n: 6rneklemdeki gézlem sayisidir ve bire en yakin
Ol¢iit degerini veren model tercih edilir.

YapayR* = (16)

n+C

3.2.3. Cok secenekli DCM

Parti se¢imi, ulagim aract se¢imi, marka se¢imi ya da iriin se¢imi gibi
uygulamalarda secenek sayisi ikiden fazla oldugundan dolayr bireyin segim
davranisini agiklamak i¢in ¢ok se¢enekli olasilik modelleri kullanilir. Bireyin se¢im
davranisini agiklamak se¢im sayisi arttikga gili¢lesir. Uygulamada kullanilan birgok
¢ok secenekli model vardir. MNL ile MNP en ¢ok kullanilan modellerdir. MNL tiim
cok secenekli olasilik modellerine oranla en basit yapiya sahip, hesaplama maliyeti
disik ve yorumu kolay olmasindan dolayr en giincel olan ¢ok secenekli olan
modeldir.

MNL’nin RC yaklagimiyla elde edilebilecegini gosteren McFadden (1974) e
gore birey segenek grubu iginden kendi yararin1 maksimum eden secenegi seger. Ug
secenekli durum igin bireyin ii¢iinci, ikinci ve birinci segeneklere ait tercih degerleri

sirasiyla W,, W,, W, olsun. Bu degerler gozlenemeyen ve Olgiilemeyen

biiyiikliklerdir. Her bir tercih degerinin bireye ve segenege ait agiklayict
degiskenlerin dogrusal bagimli oldugu kabul edilirse, asagidaki gibi yazilabilirler;



27

W, = zaZkXik tv, =2, +v,
W, = ZalkXik tvy =2, +v, (17)
Wy = ZaOkXik +Vio =2y +Vy

Bireylerin segenekleri se¢gme olasiliklari agagidaki gibi ifade edilebilir;
1) Bireyin liglincii segenegi segme olasilig;
exp(Z
P(Y=2)= 213;2) (18)
> exp(Z,)
j=0

ii) Bireyin ikinci secenegi segme olasiligi,

Py =1y S

(19)
2.exp(Z))
j=0
iii) Bireyin birinci segenegi se¢gme olasilig1;
VA
pr=0)=—2%) _\_[py =21 Py =1)] (20)

> exp(Z))

MNL nin, zayif yonlerinden birisi artiklarin olasilik dagilimimin keyfi olarak
secilmesidir (Log Weibull Dagilimi). Bu dagilimin bireyin gostermis oldugu se¢im
tercihi ile kuramsal bir baglantist yoktur (Aldrich,1990). ikincisi ise v ; ’lerin

birbirinden bagimsiz oldugunun kabul edilmesidir. Bu kabul bagimli degiskenin
diizeylerini olusturan segeneklerin bagimsiz ve ayrik olmalarini gerektirmektedir.
MNL’nin bu sakincalarindan dolay1 baska olasilik modelleri kullanmak gerekir. RC

yaklagimi ile elde edilebilen MNP model bu modellerden biridir. WU ’lerin birlesik

normal dagildig: kabul edilerek, {i¢ secenekli durum i¢in iiglincii secenegin secilme
olasilig1 asagidaki gibi tanimlanir;
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Win Wiy W
P, =2)= [ [ [ £, 10, W, AW, dW,,dW,, 1)

—00 —00 —00

ficlii degisken normal yogunluk fonksiyonudur. MNP’nin hesap maliyeti yiiksektir
ve model secenek sayisi arttikga daha da karmagiklagir. Sayisal integrasyon dort
secenekli modele kadar elveriglidir. Daha yiiksek segenekli modeller i¢in kontrolden
¢ikar.

Cok secenekli modellerde ML yontemi ile tahmin edilebilir. Cok secenekli
model uygulamalarinda katsayilarin yaklagik olarak normal dagilabilmesi igin iki
secenekli modellere gore drneklemler ¢ok daha biiylik olmalidir ve segenek sayisi
arttik¢a drneklem biiyiikligii de artirilmalidir (Borsch ve Supan, 1987).

3.2.3.1. Multinomial Logit Model

MNL yontemine iligkin parametreler asagida belirtilen MNL modeli
kullamlarak tahmin edilir. Ornegin m kadar segenegi olan bir iiriin igin

Pr(y, =m|x,) durumu:

exp(x,/3,)
> exp(xf)

Pr(yi =m | xi) = (22)

olarak ifade edilir. Modelde /3 ’lar regresyon katsayilari olmaktadir. Genel olarak
birinci kategoriye ait regresyon katsayisi ﬂl referans kotegorisi olarak atanir.

Ancak herhangi bir kategoriye ait [ 'nin referans olarak atanip digerlerinin buna

gore tahmin edilmesi miimkiindiir. Ek 1’de verilen esitlik (7)’deki tahminler
asagidaki fonksiyonu minimize eder.

N
—InL = —ZPT(% =m|x,) (23)

i=1

3.2.3.1.1. IIA ozelligi

MNL modelin dezavantaji alternatif segenekler lizerine getirdigi
kisitlamalardir. MNL modelin en o6nemli varsayimi ise bagimli degisken
diizeylerinin secilme olasiliklarinin birbirinden bagimsiz oldugunu kabul etmesidir.
Alternatif segenekler arasindaki birbirinin yerine koyulabilme o6zelligi “alakasiz
alternatiflerin bagimsizlig1” (IIA) olarak adlandirilir (Cramer, 1991).

Tiiketicilerin ¢esitli iiriin tercihlerinin MNL ile modellenmesinde farkli
varyasyonlar kullanilmaktadir. Eger hatalarin bagimsiz ve esit varyansli olma
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durumlar1 gegerli ise bu durumda IIA 6zelliklerinden bahsedilebilir. IIA, bir {iriiniin
birden fazla markasi igin tercih yapildiginda P(y, =m | y,)=P(y, =j| x;)
oldugunu varsayar. Burada m # j olmaktadir.

[IA’ya ait bu ozelligin gecerli olmasi igin bir {riine ait j ve m
markalarindan harig baska markada var ise bu markalarin
P(y,=m|y,)=P(y, =j| x;) esitliginde etkili olmadigi varsayilir. Ayni
zamanda IIA modelinde P(y, =m| y,;)/ P(y, = j| x,) nin sabit oldugunu da

varsaymaktadir (Ben-Akiva ve Lerman, 1985). Bu nedenle IIA’nin uygulamada
oldukca fazla kisitlama icermesinden dolay1 istatistiksel yorumlamada istenilen
bilginin iiretilmesinde fazla olanak tanimadigi goriilmektedir. Uygulamada degisik
MNL yontemleri vardir. IIA kisitlamalarinin gegerli oldugu MNL ydntemine
standart MNL yontemi denilmektedir (McFadden,1986).

3.2.3.1.2. Conjoint Choice MNL Model

Herhangi bir tiiketicinin (7 tilketicisi) j kadar alternatif igerisinde 71 *inci
markay1 tercih etmede Conjoint Choice MNL modeli;

Wi =X ju B+ €3
24

biciminde olur. Burada x im J secim setindeki #1’inci segim alternatifinin

Ozelligini gosteren degiskenlerin (1xS) boyutlu bir vektoriidiir. Cogu Conjoint tercih
denemelerinde bireylere ait olan 6zellikler modele dahil edilmemektedir. Bundan
dolay1 x 1i’ye bagli olmamaktadir. Conjoint MNL yontemi tercih olasiliklarini
hesaplarken Ek 1’de (7) nolu esitlikte verilen denklemin genellestirilmis seklini
kullanabilmektedir. Bu nedenle basit olarak j kadar alternatif iginde 7 ’inci

markanin se¢gilme olasiligy;
exp(x,,8)
jm
2_exp(x,,f)
n=1

(25)

bi¢iminde yazilabilir.
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3.2.3.1.3. Adjacent Categories Logit Model

Adjacent Categories Logit (ACL) model MNL’nin 6zel bir halidir. J *inci
kategorinin kendisinden bir 6nceki kategoriye gore logit fonksiyonu asagidaki gibi
olur.

Hy=j+qu
log : —= |=x,[3, (26)
|: P(yi:.]|xi) ’

ACL model J —1 inci kategoriye ait uyumu saglar. Bu uyumu saglarken
J +1’inci kategorinin kendisinden 6nceki kategoriye gore logit fonksiyonunu

kullanir. Bu logit fonksiyonlar bagimsiz degiskenin birer fonksiyonu seklinde
tanimlanir ve;

M%Poe=m+ﬂa)

=p, + P (27)
P(yi =m| xi) }

biciminde agiklanabilir. ACL modeli ACL sansa bagli etki modelinden farkli
olmaktadir. Eger iiriin ve tiiketici Ozellikleri ayn1 anda ACL sansa bagh etki
modelinde esitlige dahil edilirse logit olasiligy;

Pi',m+l ’ '

1 m
ijm

bigiminde yazilabilir. (28) numarali esitlikte S, ve 6, srastyla iiriin ve bireylere

ait kovaryetlerin parametreleri, #,, ise birey diizeyindeki sansa bagl etki

olmaktadir.

3.2.3.2. MNL’nin ML yontemi ile tahmini

ML yonteminde hedef olabilirlik fonksiyonunu maksimum eden katsayilarin
elde edilmesidir. Bir 6rneklemde n sayida birey ve m+1 tane segenekleri olsun, bu
orneklemin olabilirlik fonksiyonu;

L=T]R"P] PP
1:[ (29)
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bigiminde yazilabilir. (29) numarah esitlikte [ ;i yapay bir degiskendir ve i’inci
birey j’ninci secenegi segmisse 1, segmemisse 0 degerini alir. Pﬂ. ise i’inci bireyin j
secenegini se¢gme olasiligidir. MNL’nin olasilig1 Pﬂ. (26) numaral: esitlikte yerine

birakilip, olabilirlik fonksiyonunun dogal logaritmas: alindiginda, elde edilen yeni
esitlik;

InL=3>> f,Z,=>.2 f;n(Z) (0)
i J i J

bigiminde olur. (27) numarali esitligin @ P ’ya gore tiirevi alinip sifira esitlendiginde
26) numarali esitlikteki @ , ’lar1 maksimum yapan katsayilar kiimesi elde edilmis
Jk y y

olur.
Cok secenekli modelde bir agiklayici degiskenin m tane katsayisi, d P vardir.

Bu nedenle aciklayici degisken ile bagimli degisken arasinda anlamli bir iligki
olabilmesi igin a j lar ayni anda sifirdan istatistiksel olarak farkli olmalidir.

Boylece agiklayici degisken X ; ile bagimli degisken arasinda anlamli bir iligki

olabilir. Seceneklere ait olasiliklarin toplamimin her zaman bire esit olmasi
kosulundan dolayi, ¢cok secenekli olasilik modellerinde bir agiklayici degiskenin
bagimli degisken lizerindeki marjinal etkisinin belirlenmesi olduk¢a zordur. Bu
nedenle ¢ok secenekli modellerde marjinal etkilerin bulunmasi yerine bu etkilerin
orani agagidaki bi¢cimde verilebilir;

P(Y, = j) _expZ,

=exp(Z. —Z,)=ex a,—a,)X 31
P(Yz :l) eXpZ p( J l) p[Z( Jk zk) k] 31

i

exp[z (5jk —a, )X k] degeri bagimsiz degiskenlerin artmasiyla arttigi icin
a T a . farki, X, *deki degisimlerin olasilik orani iizerindeki etkisinin yoniini

belirler. Bu yontem, olasilik degerlerinden ¢ok olasilik oranlarinin degisimini
gostermesi ve  bir defada  yalmizca iki  segenegin  olasiliklarinin
karsilastirilabilmesinden dolay1 sakincalidir (Aldrich, 1990).

3.2.3.3. Cok secenekli modeller icin uyum iyiligi dlciitleri
Cok secenekli olasilik modelleri i¢in tanimlanmis olan en temel uyum iyiligi

Olciiti, modellerin logolabilirlik degerlerini kargilagtirmaktir. Bunun i¢in asagidaki
esitlik kullanilabilir:
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lnL(ajk)ZZiji ln])ji(ajk) (32)
i

(32) numarali esitlikteki In L(@ ; ) her zaman negatiftir ve tahmin degerleri (P,),

f ji’lere ne kadar yakinsa logolabilirlik degeri sifira o kadar yakin olur.

Logolabilirlik degeri en biiyiik olan model tercih edilir (Chow,1983).
Diger bir dlgiit ise McFadden (1974) tarafindan agagidaki gibi verilmektedir;

, |_InL@

= 33
In L(@) &)

McFadden ~—

(33) numarali esitlikte In L(@): ¢oklu modelin logolabilirlik degeri, In L(a):

modeldeki sabitler hari¢ tiim egim katsayilarinin modelden ¢ikarildigi zaman elde
edilen logolabilirlik degeridir. Bu 6l¢iitiin en biiyiik degeri veren model tercih edilir.



4. BULGULAR

4.1. Tiiketicilerin Genel Yapisi

Aragtirmanin verilerini, Van ili merkezinde 6nceden belirlenmis olan bazi
marketlere gelen tiiketicilerden anket yontemi ile elde edilen veriler olusturmaktadir.
Bu amagla tiiketicilere iiriin se¢imine iliskin iiriin ve bireye ait degiskenleri esas alan
sorular yoneltilmistir. Sekil 4.1’de uygulamis oldugumuz ankete katilan tiiketicilerin
cinsiyet durumlari verilmistir. Sekil 4.1°e gore anket ¢alismasina katilan tiiketicilerin
% 63’tniin erkek ve % 37’sinin de kadin oldugu belirlenmistir.

Birey Sayisi

@ Erkek
m Kadin

63%

Sekil 4.1. Ankete katilan tiiketicilerin cinsiyetlerinin % oranlar.

Bireye ait degiskenlerden tiiketicilerin meslekleri, iiriin se¢imini etkileyen
faktorlerden birisidir. Sekil 4.2°de ankete katilan tiiketicilerin meslek gruplarina
gore dagilimlar1 verilmistir. Sekil 4.2°ye gore ankete katilan tiiketicilerin % 28’1
memur, % 25’1 ev hanimi, % 15’1 serbest meslek sahibi, % 11°1 is¢i, % 8’1 emekli,
% 7’si esnaf % 3’1 dgretim iiyesi, % 2’si 6grenci ve % 1’1 de ¢iftcidir.

140,
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Birey Sayisi
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ekil 4.2. Ankete katilan tiiketicilerin meslek gruplarina gére % dagilimu.
grup g g

Tiiketiciler arasindaki heterojeniteyi yakalayabilmek amaciyla anketler
hafta i¢i ve hafta sonu olmak iizere iki farkl periyotta yapilmistir. Sekil 4.3. hafta ici
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ve hafta sonu anket yapilan tiiketicilerin % dagilim oranlar1 verilmistir. Sekil 4.3’e
gore tiiketicilerin % 51’ine hafta sonu ve % 49’una ise hafta i¢i anket uygulanmustir.

Birey Sayisi

49%

@ Hafta ici
m Hafta sonu

51%

Sekil 4.3. Ankete hafta i¢i ve hafta sonu katilan tiiketicilerin % oranlart.

Ankete katilan tiiketicilere bir {irlinii satin alirken etiket fiyatina m1 yoksa
birim fiyatina m1 dikkat ettikleriyle ilgili bir soru sorulmustur. Sekil 4.4’de satin
alma isleminde iriiniin etiket fiyatina veya birim fiyatina bakan tiiketici oranlar1
verilmistir. Sekil 4.4’e gore ankete katilan tiiketicilerin aligveris esnasinda %
67’sinin  Urliniin  etiket fiyatma ve % 33’lnlin de birim fiyatina baktig:
goriilmektedir.

Birey Sayisi

33%

o Etiket Fiyati
® Birim Fiyati

67%

Sekil 4.4. Ankete katilan tiiketicilerin iiriiniin etiket ve birim fiyata 6nem
oranlari.

Sekil 4.5°de tiiketicilerin satin alacaklar iriiniin &zelliklerinin ve yapilan
tesviklerin satin alma kararlarin1 ne derece etkiledigi verilmistir. Sekil 4.5’e gore
tiikketicilerin % 29’u bazen, % 28’1 nadiren, % 12’si siklikla, % 12’si her zaman, %
2’si genellikle etkiler derken % 17’si asla etkilemez cevabini vermistir.



20

160+
_ 1404
o ]
;120
31007
q>),807
.560—
40
20+
04
¥ s §& 2& 25 88
®© == N-_,—‘<: ig = 2 ;‘?,
22 33 &© Gm gz Tgd
m O]

Sekil 4.5. Tiketicilerin iirlinliin 6zelliklerinden ve tesviklerden etkilenme
oranlart.

Tiiketicilere bir oOnceki yil yapmis olduklar1 aligverislerde bizim
¢alismamizda kullanmis oldugumuz hayvansal {iriinlerden daha ¢ok hangilerini satin
aldiklar1 soruldu. Eger belirtilen bu iriinleri siklikla almamis veya hi¢ satin
almamislarsa “Bilmiyorum” secgenegi isaretlendi. Sekil 4.6’da bu soruya tiiketiciler
tarafindan verilen cevaplarin % dagilimi verilmektedir.

@ A Uriinii & B Uriinii 0O Bilmiyorum

Salam

Sosis

Sucuk

Beyaz Peynir

Yogurt

Siit

0% 20% 40% 60% 80% 100%

Sekil 4.6. Tiiketicilerin bir dnceki y1l iriinleri satin alma oranlart.

Sekil 4.6’ya gore beyaz etten yapilan salam, sosis ve sucuk satin alan
tilketicilerin oranlar1 sirastyla % 6.8, % 9.8 ve % 7.4 iken kirmiz1 etten yapilan
salam, sosis ve sucuk satin alan tiiketicilerin oranlar sirastyla % 27.4, % 37.6 ve %
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67.4 olarak bulunmustur. Ayrica, bu iriinleri siklikla almamis veya hi¢ satin
almamis olan tiiketicilerin oranlari salamda % 69, sosiste % 37.6 ve sucukta % 25.2
olarak tespit edilmistir. Diger taraftan, yag icerigi daha yiiksek olan beyaz peynir,
yogurt ve siit satin alan tiiketici oranlarinin sirasiyla % 82, % 73.6 ve % 63.6 oldugu
belirlendi. Buna karsin yag icerigi daha diisiik (light) beyaz peynir, yogurt ve siit
satin alan tiiketici oranlarinin ise sirasiyla % 15.6, % 24.4 ve % 35.2 oldugu
bulunmustur. Ayrica bu friinleri siklikla almamis veya hi¢ satin almamig olan
tiiketicilerin oranlar1 beyaz peynirde % 2.4, yogurtta % 2 ve siitte % 1.2 olarak tespit
edilmistir.

Caligmada belirlemis oldugumuz alti hayvansal {iriinden siit, yogurt ve
beyaz peyniri “yagli” ve “light”, sucuk, sosis ve salami da “beyaz et” ve “kirmizi et”
olarak iki kategoriye ayirdik (Ek 2). Yapilan ankette her {irlin i¢in {i¢ durum
belirledik. Birinci durumda iiriinler arasinda bir tesvik yoktur. Ikinci durumda B
iiriiniinde indirim yapilmis ve {iglincli durumda ise B {irliniine yapilan indirim ile A
ve B {iriiniiniin fiyatlar1 esit duruma getirilmistir. Sekil 4.7°de bu sorulara tiiketiciler
tarafindan verilen cevaplar % dagilimi verilmektedir.

B Sit @ Yogurt @ BeyazPeynir @ Sucuk 0O Sosis 0O Salam ‘

0% 20% 40% 60% 80% 100%

Sekil 4.7. Tesvik uygulanan tirtinlere tiiketici tercihlerinin % oranlari.
$ yg

Sekil 4.7°ye gore tesvik uygulanmayan birinci durumda tiiketicilerin %
83’ii yaght % 17’si yag orani diisiik “light” siitii tercih etmistir. Ikinci ve iigiincii
durumlarda yapilan tesvikler tiiketicilerin yag orani diigiik “light” siitii tercih etme
oranini yaklasik iki katina ¢ikartmistir. Benzer durum tiiketicilerin yogurt tercihleri
icin de s6z konusudur. Buna karsin, tiiketicilerin beyaz peynir tercihleri tesviklerden
etkilenmemis olup her {i¢ durumda % 83’ yagli, % 17’si ise yag orami diisiik “light”
peyniri tercih ettigi belirlenmistir.
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Ayrica, tesvikin olmadig birinci durumda tiiketicilerin % 83’1 beyaz etten,
% 17’si ise kirmiz1 etten yapilmus sucuk ve sosisi tercih etmislerdir. Ikinci ve iiciincii
durumda yapilan tesvikler tiiketicilerin kirmizi etten yapilmis olan sucuk ve sosis
satin alma tercihlerini oldukga arttirmigtir. Tiiketicilerin salam satin alma tercihleri
ise her li¢ durumda da hemen hemen aynidir. Soyle ki tiiketicilerin % 65’1 kirmizi
etten, % 35’1 ise beyaz etten yapilmis olan salami tercih etmistir.

4.2. ACL Modelde Tiiketicilerin Secim Tercihlerini Etkileyen Degiskenlere Ait
Bulgular

Bu c¢alismada Van ilinde biiyiik marketlerde satisa sunulan ve Onceden
belirlemis oldugumuz bazi hayvansal {irtinleri tiiketicilerin tercih etme davranislarini
etkileyen faktorleri belirlemek i¢in ACL modeli kullanilmistir. Degiskenlere ait veri
kiimesi marketlere gelen tiiketicilerle yiiz yiize goriisiilerek yapilan anketlerden
saglanmistir. Bu anketler, 2005 yili 23 Mayis — 6 Haziran tarihleri arasinda
yapilmustir.

Tiketici tercihinde alti iriiniin her birisindeki {i¢ se¢im durumu igin
miimkiin olan sekiz (2°) cevap kombinasyonu vardir. Ancak arastirmada se¢imin
rasyonelligini saglamak i¢in bu sekiz kombinasyondan yalnizca doérdii kullanilmistir.
Diger dort cevap kombinasyonu ise irrasyonel oldugundan dolayr modele dahil
edilmemistir. Alt1 {irlin i¢in tiiketicilerin iiriinleri tercih etmelerine iligkin rasyonel
cevaplar su sekilde belirlenmistir;

eiic durumda da A {iriinii secilmisse,

ebirinci ve ikinci durumda A iiriinii, tiglincii durumda ise B iiriinli segilmisse
(Bu rasyonel cevap durumu asagida gosterilmistir),

ebirinci durumda A {iriinii, ikinci ve li¢iincii durumda ise B iiriinii se¢ilmisse,

eiic durumda da B iiriinii se¢ilmisse.

Soru 4: Siz bir markete gittiniz ve sucuk almak istiyorsunuz (1kg),
A Uriinii: Beyaz etten yapilmis hindi sucuk

B Uriinii: Kirmiz1 etten yapilmus klasik sucuk A Uriinii B Uriinii
21 YTL 25 YTL
1. Durum: Uriinler arasinda bir tesvik yok ] ]
2. Durum: B iiriiniinde 2 YTL indirim varsa ] o
3. Durum: B iiriiniinde 4 YTL indirim varsa m] ]

Caligmada uygulanan anketteki (Ek 2) dordiincii soruda tiiketicilere
hayvansal iiriinlerimizden birisi olan sucuk hakkinda tercihleri sorulmustur. Ornegin
yukaridaki durumda, tiiketici birinci durumda B iirtiniinii fakat ii¢lincii durumda A
iiriinii segmisse bu irrasyonel bir cevaptir ve ¢calismada kullanilmamustir.

Y;( i= 1,...,500, j=1,...,6) dort rasyonel cevap kombinasyonu igin
tanimlanmustir (#=4). Olasiliklarin cevaplari, Ty = Pr(Yij = r). r=1,...,4 seklinde

gosterilmig, dort olasiligin toplamu bir (1) olacak sekilde asagidaki gibi yazilmustir.
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Ty = 1/(1+exp(-logit il )texp(-logit il -logit ) )+exp(-logit il -logit i -logit i3 )
o = 1/(exp(logit il )+1+exp(-logit i )+exp(-logit i -logit i3 )
Tz = 1/(exp(logit i +logit i )+exp(1ogitij 5 Hl+exp(logit i3 )

Tia = 1/(exp(logit il +logit +logitij’3 )+exp(logit i +logitij’3 )+exp(logit i3 1)

.2

Dérdiincii olasilik (7; 4 ) referans olarak sec¢ilmis ve diger olasiliklar buna

oranlanarak ii¢ tane & model parametresi olusturulmustur.
ACL sansa bagli etki modeli agagidaki gibidir:

ijr

logit;-log =a,+w; B, +x/0, +u,. =123

ij,r+1

Burada ¢, model parametresi, ﬂr iirline ait kovaryet etkiler, Hr bireye ait
kovaryet etkiler, u,, bireye ait sansa bagl etkileri ifade etmektedir.

Kurulan ilk modele sansa bagl etkiler ve onlara baglh kovaryet etkiler dahil
edilmemistir (yazilan ilk model Ek 3’te verilmistir). Baslangic degerlerini elde
etmek i¢in kurulan bu ilk modele ait ¢iktilar dogrultusunda modele o, f ve 6
baslangi¢ degerleri de ilave edilerek ikinci bir model kurulmustur (yazilan ikinci
model Ek 4’te verilmistir). Yazilan ikinci model Mixed logit parametrelerini tahmin
etmek i¢in kurulmustur. Caligmada kullanilan model bilgileri Cizelge 4.1°de
verilmistir. Cizelge 4.1°¢ gore {i¢ tane () model parametresi, alt1 tane () iiriine ve
sekiz tane () bireye ait kovaryet etki olmak {izere toplam on yedi tane model
parametremiz mevcuttur. Sansa bagli etkiler de modele dahil edilerek kurulan ikinci
model yazilan birinci modele gére daha iyi bir modeldir. Ciinkii ikinci modelin
uyum &lgiileri ilk modele gore oldukga diisiik degerlere sahiptir'.

Cizelge 4.1. Model bilgileri: Eksi ki Log-Likelihood degeri (-2LL), Akaike’s
Information Criterion (AIC), Akaike’s Information Corrected Criterion
(AICC), Bayesian Information Criterion (BIC)

Kovaryet Model Parametreleri Uyum Olgiileri

Etkiler
Uriin  Birey o B 0 Toplam -2LL AIC AICC BIC
Genel Genel 3 6 8 17 120.7 178.7 198.0 259.5

Yazilan ikinci model g¢alistirildiktan sonra elde edilen parametre
tahminlerine gére hesaplanan iissel (exp) degerleri Cizelge 4.2°de verilmistir.

" Yazilan birinci modelin uyum &lgiileri; -2LL: 5824.1; AIC: 5876.1; AICC: 5876.5 ve BIC: 6032.2
olarak bulunmustur.
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Cizelge 4.2. Model parametrelerinin ortalamalar1 ve exp. degerleri

Parametre Ortalama EXP(Ortalama)
o -0.2841 0.7525
o 0.5010 1.65089
o3 2.7989 16.4565
By -2.8153 0.05978
B2 -2.2255 0.1078
Bs 6.2638 527.2938
B4 12.7667 353191.97
Bs -14.8148 3.6471
011 -0.01608 0.9840
021 2.1169 8.3164
031 0.2336 1.2633
041 0.2969 1.3459
05 -0.2696 0.7635
O61 -0.4132 0.6613
071 -0.2285 0.7956
012 -0.03356 0.9669
02 -0.1061 0.8992
03, 0.09500 1.0997
042 -0.1166 0.8898
0s, 0.08699 1.0909
062 0.07496 1.0778
07, -0.1370 0.8718
013 0.04947 1.0507
023 -2.5770 0.0758
033 -0.03570 0.9649
043 -0.2808 0.7550
0s3 -0.2892 0.7487
063 -0.1129 0.8931
073 -0.1553 0.8560
Nadiren 1.0043 2.7317
Bazen 0.9167 2.50247
Siklikla 0.8801 2.41248
sl 0.9887 2.6994
covl2 0.8208 2.27349
covl3 0.7752 2.17208
s2 0.6187 1.8572
cov23 0.08621 1.0900

s3 0.7762 2.17426
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Arastirmada elde edilen sonuglara gore tiiketicilerin siit, yogurt ve beyaz
peynir satin almada yag orani yiiksek olanlara egilimli oldugu saptanmigtir. Ayni
iiriinlerin yag orani diisiik olanlarma tesvik uygulandiginda tiiketicilerin tercihlerinin
arttigl tespit edilmistir. Cizelge 4.2°e gore drnegin yag orani daha diigilk olan B
irtinlinde indirim yapildiginda tiiketicilerin B iiriiniine olan tiiketim egilimi siitte %
95 (exp™*'’= 0.05978) ve yogurtta da % 90 (exp™**°= 0.1078) daha fazla artis
gosterdigi goriilmektedir. Yag orani diisiik tiriinlerde yapilan tegvikler tiiketicilerin
bu {triinleri tercih etme oranlarmi artirmakla birlikte tiiketiciler siit lirlinlerindeki
tercihleri biiyiik olasilikla yinede yagh iirtinler lehine olmustur. Tiiketicilerin beyaz
peynirdeki tercihlerinde ise standart hatalar ¢ok biiyiik ¢iktigindan dolayt bu durum
yorum dis1 birakilmistir.

Arastirmada elde edilen sonuglara gore tiiketicilerin sucuk, sosis ve salam
satin alirken beyaz etten (A) ve kirmizi etten (B) yapilmis olan iki iriin arasinda bir
indirim s6z konusu degilken, daha ucuz olan A iiriiniinii yiiksek oranda tercih
ettikleri gortilmistiir. B iriiniine tesvik uygulandiginda tiiketicilerin tercihlerinin
onemli derecede arttig1 tespit edilmistir. Cizelge 4.2°e gore o6rnegin B {irlinlinde
indirim yapildiginda tiiketicilerin tiiketim egiliminin sosiste li¢ kattan daha fazla
artis gosterdigi goriilmektedir (exp™**'**= 3.6471). Bu iiriinlerde yapilan tesvikler
tiiketicilerin bu tiriinleri tercih etme oranlarmni 6énemli diizeyde artirmistir.

Aragtirmada market ve zaman modele sabit etki olarak eklenmistir. 8’lar ise
strastyla yas, cinsiyet, meslek, nadiren, bazen, siklikla ve fiyat olmak iizere bireye
ait kovaryet etkiler olarak modele dahil edilmistir. Modelde kullanilan bireye ait
kovaryet etkilerin tiiketici tercihleri tizerine etkili oldugu goriilmiistiir (Cizelge 4.2.).
Kullanilan modelden elde edilen sonuglar erkeklerin kadinlara gore yapilan
tegviklerden daha ¢ok etkilendigini ortaya koymustur. Diger taraftan tiiketicilerin
satin alma kararinda birim fiyatindan ¢ok etiket fiyatinin etkili oldugu da
saptanmistir.



5. TARTISMA ve SONUC

Bu arastirmada, Van ilinde biiylik marketlerde satisa sunulan ve dnceden
belirlemis oldugumuz bazi hayvansal {iriinlerin (siit, yogurt, beyaz peynir, sucuk,
sosis, salam) tiiketicilerin tercih etme nedenlerini etkileyen faktorleri inceledik. Bu
amagla, arastirmada kullanilacak olan veriler, tiiketicilerin {irlin tercihlerini etkileyen
faktorleri belirlemek icin tiiketicilere iirlin secimine iliskin iiriin ve bireye ait
degiskenleri esas alan sorular yoneltilerek elde edildi. Tahminleme teknigi olarak
MNL modelinin 6zel bir hali olan ACL modeli kullanildi.

ACL model se¢cim kategorileri boyunca olasiik  oranlarini
karsilastirmamiza izin verir. Béyle sunulan kategoriler boyunca olan karsilagtirmalar
bizim konuyu daha iyi anlamamiza yardim eder. Ayrica, ACL model iiggensel
sonuglar1 diger metotlarla birlestirmede de kullanilabilir. Cevap iissel aileye ait bir
dagilima sahip oldugu zaman genellestirilmis dogrusal karisik model (Generalized
Linear Mixed Model, GLMM)’ler sansa bagl etkileri igermesi i¢in genellestirilmis
dogrusal model (Generalized Linear Model, GLM)’lere genisletilirler. GLMM’ler de
cevap dagilimi sansa bagl etkiler iizerinden sartli olarak tanimlanir ve sansa bagl
etkiler genellikle ¢ok degiskenli normal etki olarak kabul edilirler. Nominal
cevaplarda BCL model kullanilirken ordinal cevaplarda ACL model kullanilir
(Hartzel ve ark., 2001). BCL modelin aksine ACL modelde sabit B etkisi biitiin
logitler i¢cin aynidir. ACL model, cevap skalasi iizerindeki asagi yukari farki
durumlart se¢mesinden ziyade kategorilerin ¢iftlerindeki cevap olasiliklarinin
ziddin1 tarif ettii zaman birikimli logitlerde daha avantajlidir. Ciinkii ACL
modelindeki kestirimler sirasiz oldugundan her logit i¢in farkli sansa bagl etkilere
izin veren bir genellestirilmis modele gerek duymaz.

Bu calismada kullanilan ACL modelin diger se¢im modellerinden daha
iistlin oldugunu iddia etmek s6z konusu degildir. Ancak, arastirmada ACL model
kullanilarak elde edilen tahminlemeler iiriinlerde yapilan tesviklerin tiiketicilerin bu
iiriinleri tercih etme olasiliklarini pozitif yonde artirdigimi gostermistir. Diger
taraftan kullanilan model, calismada iki kategoriye ayrilan {irlinlerin tiiketiciler
tarafindan tercih oranlarinin bulunmasinin yani sira gergekten bu tiriinleri ne siklikta
ve diizenli tercih edip etmeme olasiliklarin saptanmasmna da izin vermektedir.
Boylece bu olasilik oranlar1 anketlere verdikleri cevaplarin dogruluklarini
karsilagtirmak i¢in kullanilabilir.

Caligmadan elde edilen bulgular, gerek siit gerekse et iiriinlerinin
tilketiminde bireylerin tercihlerinin iiriinlere tesvik uygulansa bile yagl ve kirmizi
etin yiiksek oranda tercih edildigini gosterdi. Buna karsin siit ve et iirlinlerinde
tilketicilerin ¢ok diisiikk oranda light ve beyaz et olasiligini tercih ettigi de
belirlenmistir. Fiyat1 daha yiiksek olan light siit iirlinlerinde tesvik uygulansa dahi
tilketicilerin bu trilinleri segme egilimleri ¢ok fazla bir artis gostermemistir. Diger
taraftan, fiyat1i daha yiiksek olan kirmizi etten yapilmis et iriinlerinde tesvik
uygulandiginda tiiketicilerin bu iirtinleri se¢me egilimleri énemli derecede bir artis
gostermistir. Bu durumda, siit {irtinlerinde yapilan tesviklerin tiiketicilerin satin alma
egilimlerinde ¢ok 6nemli bir artisa neden olmamasina karsin, et iiriinlerinde yapilan
tesviklerin tiiketicilerin bu {irlinleri tercih etme egilimlerini olduke¢a yiiksek diizeyde
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etkiledigini gostermektedir. Diger taraftan, siit iirtinlerinde light ve et iiriinlerinde de
beyaz etten yapilan iiriinleri genellikle bayanlarin ve yashilarin tercih ettikleri de
saptanmustir. Ayrica, iirlin 6zellikleri ve yapilan tesviklerin her zaman tiiketicilerin
satin alma kararlarin1 ¢gok 6nemli diizeyde etkilemedigi tespit edilmigtir. Bu durum,
tiketicilerin geleneksel aligkanliklarmma olduk¢a bagli olmalarindan ve alternatif
iriinlerin  icerikleri  hakkinda  yeterince bilgi sahibi olmamalarindan
kaynaklanmaktadir. Calismamizda elde ettigimiz bu sonuglar Yalcinkaya (1999) ve
Uluat (2002) bulgulariyla uyusmaktadir.

Aragtirmadan elde edilen sonuglar, tiiketicilerin {riinleri satin alirken
ozellikle etiket fiyatina baktiklarini ortaya koymaktadir. Bu durum tiiketicilerin
birim fiyat ve etiket fiyatinin ne anlama geldigini bilmediklerini gostermektedir.
Ayrica, marketlerden aligveris yapan tiiketicilere yapilan anket sonuglarina gore
onceki yillarda da et iiriinlerine kiyasla siit iiriinlerini daha diizenli bir sekilde satin
aldiklar1 belirlenmistir.

Bu calismada bazi hayvansal iirlinlerin tiiketicilerin tercih etme nedenlerini
etkileyen faktorleri incelemek icin MNL’nin 6zel bir hali olan ACL modeli
kullanildi. Kullanilan modelde, yas cinsiyet ve meslek bireye ait kovaryet etkiler (8),
etiket ve birim fiyati {irline ait kovaryet etkiler ($), zaman, fiyat ve market modele
ait kovaryet etkiler (o) ve sansa bagli kovaryet etkiler () olarak tanimlandi. Elde
edilen sonuglar, modele dahil ettigimiz bireye, iiriine, modele ve sansa bagl
kovaryet etkilerin hepsinin tiiketicilerin tercihlerini dnemli diizeyde etkiledigi ortaya
koymustur. Bizim bulgularimiz ACL modelin tiiketicilerin hayvansal iiriinleri tercih
etme olasiliklarint belirlemede etkili olabilecegini gostermektedir. Ancak bu tip
verilerin tahminlenmesi i¢in MNL model ve ondan tiiretilen diger hibrit secim
modelleri de kullanilabilir. Gergekten, son yillarda MNL modelin genisletilmesi
iizerine odaklanan bir¢ok calisma yapilmakta ve tiiretilen hibrit modeller farkli
alanlardaki tiiketici tercihlerinin belirlenmesinde basarili bir sekilde kullanilmaktadir
(Rajaonarison ve ark.,2005; Hartzel ve ark., 2001; Chen ve Kuo 2001; So ve
Kuhfeld, 1995; Chintagunta, 1999; Hatirl1 ve ark., 2004).

Ulkemizde hayvancilik biiyiik dlciide meraya dayal, siiriilerin biiyiik
cogunlugu diisiik verimli yerli irklardan olustugu icin birim basma diisen iiretim
diisiiktiir. Bu nedenle, hayvansal gida kaynaklarii digardan ithal ettigimiz fiyatlarin
ylikselmesine neden olmaktadir. Benzer sekilde siit {ireticilerinin de yapisal
problemleri mevcuttur. Bu nedenle hiikiimet {iireticilere finansal destek saglamak,
kredi faizlerini diigtirmek, hem uluslararas1 hem de yerli firmalarin desteklemek gibi
bazi yeni politikalar iiretmelidir. Sonug olarak bu aragtirmadan elde edilen sonuglar;
hiikiimetin hayvan yetistiriciligiyle ilgili politikalarinda ve iiretici firmalarin
pazarlama stratejilerini belirlemelerinde oldukca faydali olacagi kanisindayiz.

Diger taraftan, iiretici firmalar pazarlama politikalarini belirlerken fiyatin
yant sira Urlinlin 6zelliklerinin tiiketiciler tarafindan daha iyi taninmasina yonelik
calismalar da yapmalidir. Ozellikle, tiiketiciler yag orani diisiik “light” ve beyaz
etten yapilmis hayvansal iriinlerin saglik bakimindan avantajlart konusunda ilgili
kurulusglar tarafindan bilgilendirilmelidir.
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EK 1
DOGRUSAL OLASILIK, PROBIT VE LOGIT OLASILIK MODELLERI

1. Dogrusal Olasiik Modeli

Dogrusal olasilik modeli (Linear probability model; LPM) bulgulardaki (6)
numaralt esitlikteki f(u) nun olasilik dagilimmin tekdiize dagilim oldugu kabul

edilerek elde edilir yani iki u¢lu Y, ’yi X aciklayici degiskenlerinin bir fonksiyonu

olarak gosteren modellere denir. Bireyin birinci segenegi secme olasiligi asagidaki
gibi tanimlanir;

PY,=1)=P =Y bX,, Y, =0,1 (1)

1 1

Y. =1 olma olasiigi= P, ve Y, =0 olma olasiigi=1— P, dersek, Y,

degiskeninin olasilik dagilimi soyle olur;

Y; Olasilik
0 1— Pl
1 P

i
Dolayistyla beklenen deger kavramindan su elde edilir;

E(Y,)=0(-P)+IP =P, )
P, , Y, ’nin beklenen degeridir. (1) ve (2) birlikte ele alindiginda;

Y, =) b X, +u,, Y,=0,1 3)

esitligi elde edilir (Amemiya, 1981). LPM, siradan bir regresyon modeli gibi
goriindiiglinden, Siradan En Kii¢iik Kareler (Ordinary Least Squares; OLS) tahmin
yontemi kullanilabilir. Ancak LPM’yi OLS ile tahmin ederken bazi sorunlarla
karsilasilabilinir.

1.1. Hata terim (2, )’inin normal dagilmamasi

LPM’ler igin u,’lerin normal dagildig:1 varsaymmmin yerine getirilmesi,
Y. *ler gibi u, ’lerinde yalmzca iki deger almalarindan dolay: olanaksizdir. LPM’de

u, ’lerin olasilik dagilimi asagidaki gibidir:
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Y, u, Olasilik
0 -7, 1-P
1 1-Z. P

1

u; binom dagilim gostermektedir. Her ne kadar OLS, hata terimlerinin (#, ’lerin)

normal dagilmasini gerektirmiyorsa da katsayr sinamalarinin yapilabilmesi igin bu
kabule gerek vardir. Orneklem biiyiikliigiiniin  yeterli olmas1 (serbestlik
derecesi>100) durumunda binom dagilimi normale yakinsar. Bu durumda, LPM ile
yapilan tahminlemeler normallik varsayimi altinda bildik OLS siirecine uyar.

1.2. Hata terim (1, )’lerinde degisen varyans
u; hata terimlerinin sabit varyansh degildirler, sdyle ki;

Var(u,) = E(u})=(Z)*(1-B)+(1~Z,)"P,
= (zkaik)(l_Zkaik) “4)

u,’nin varyanst X, ’ya baghdir. Degisen varyansin varligi durumunda, OLS

tahmin edicilerinin sapmasiz olmakla birlikte etkin yani en kiigiik varyansh
degildirler.

1.3. 0< P <1 varsaymmnn yerine gelmeyisi

P, LPM’de X veriyken Y’nin gergeklesmesinin kosullu olasihigim dlger. P,
bir olasilik degiskenidir ve 0 ile 1 arasinda deger alir. Ancak, (1) numarali esitlikteki
b, ve X, ’larmn bu smirlamay1 saglayacaginin higbir giivencesi yoktur. P ’nin

OLS tahminlerine sifirdan kiiciikse sifir, birden biiylikse bir degeri verilir.

2. Probit Model

iki degerli bagimli degiskenli bir olasiik modeli olan Probit modeli
bulgulardaki (6) numarali esitlikteki #,’nin normal dagildig1 varsaymm ile elde

edilir;
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P=PY,=)=F(Z)= |

|
exp(
A2

® normal birikimli dagilim fonksiyonudur. # ise ortalamasi1 0 ve varyansi 1 olan
rassal siirekli bir degiskendir. Probit egrisi — 00 ’da sifira, + 00 ’da bire yakinsar, 0-

2
; )du =0 (Z,) )

1 arahigmnin disina tasmaz ve Z, = 0 noktasinda simetriktir.

Probit modelinde X, ’larin iizerindeki marjinal katkilari, LPM’de oldugu
gibi sabit degildir. X j nn P iizerindeki katkisini bulmak i¢in P, ’nin X ; ya gore
kismi tlirevi alinir;

OP, 1 -Z!
= exp( 5 )b, =9(Z,)b, (6)

oX, 2z

@ standart normal yogunluk fonksiyonudur ve X i ‘nin P, tzerindeki marjinal
katkist b, "nin yaninda diizeltme faktorii olan ¢(Z,) "ye baghdir. Diizeltme faktorii
her zaman pozitif olacagindan dolayr katkimin yoniini b ; ‘nin  isareti
belirler. Z, = 0 oldugunda faktor en yiiksek degerini alir. Pozitif ve negatif yonde
artan Z, degerleri i¢in bu faktor azalir.

X i ‘nin P, iizerindeki marjinal katkisinda diger agiklayici degiskenlerde rol

oynamasindan dolay1 farkli X ; degerlerinde bu katkilari gosteren tablolarin ya da
grafiklerin kullanilmasi gereklidir (Aldrich, 1990).

3. Logit Model

iki degerli bagimli degiskenli bir olasilik modeli logit model olarak
bulgulardaki (6) numarali esitlikteki u; nin lojistik dagilima uydugu kabul edilerek

sOyle olusur;
exp(Z;)

P=PY =)=F(Z)=——— 7
=P, =) =F(Z) T+ exp(Z) )

Logit tiim olasilik modelleri i¢inde en ¢ok uygulama konusu olan modeldir. Logit
modelin giicli, ¢ok diizeyli durumlarda daha da belirgindir. Lojistik dagilimin

ortalamasi 0 ve standart sapmasi %/g tir. Z,,— o0 ile +00 arasinda degisirken
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P, 0-1 arahgmm disina tasmaz. Esitlik (7)’te gerekli doniisiimler yapilarak logit

model dogrusallastirilabilir;

In

P
—)=Z, 8
5)=Z, ®)

Logit’de bir agiklayict degiskenin P, {izerindeki marjinal katkisin1 olasilik cinsinden

bulmak i¢in £, ’nin o agiklayic degiskene gore kismi tiirevi alinir:

0P exp(Z) 1

= b
GXU 1+exp(Z,) 1+exp(Z,)

= P(1-P)p, ©)

J

Logit modelde de katkiy: belirlemek iizere b j ‘nin yani sira diizeltme faktorii olarak
adlandirilan P.(1— P) terimide rol alir ve her zaman pozitif olacagindan etkinin
yoniinii b ; “nin isareti belirler.

ML tahminlerinin etkinlik, sapmasizlik ve normallik gibi 6zellikleri kiiglik
orneklemler icin garanti edemez. Bu oOzelliklere orneklem biyiikligl arttikca
yaklasik olarak sahip olmasindan dolayr ML yontemi, biiyiik orneklemlerde
uygulanmalidir.

Iki dagilimin yakin benzerliginden dolayi, biiyiik gozlemler olmadikca iki
dagilim arasinda istatistiki olarak c¢ok fazla bir fark olmamasina karsin biiyiik
orneklemlerde logit ve probit modeller tarafindan yaratilan kantitatif sonuglar
anlamli olarak farklilasir. Orneklem hacmi artarken logit ve probit modeller, farkl:
marjinal etkiler meydana getirir. Probit ve dogrusal olasilik modellerinin marjinal
etkileri arasindaki ortalama fark, O6rneklem hacmi artarken, nisbi alarak sabittir.
Logit ve dogrusal olasilik modelli arasindaki ortalama fark ile probit model
arasindaki ortalama fark, 6rneklem hacmi artarken artar.

4. LPM, Probit ve Logit

Bagimli degiskeninin evet veya hayir, var veya yok gibi kesikli degerler
almasindan dolay1 Genel Dogrusal Regresyon Modelinin 6zel bir durumu olarak
kabul edilen DCM uygulamali arastirmalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu tiir
modelleri tahmininde LPM, Probit ve Logit gibi modeller kullanilmaktadir.

LPM, s6z konusu ilic modelden en basiti olmasina kargin, hata teriminin
normal dagilmamasi, hata terimlerinin varyanslarimin farkli olmasi ve tahmin edilen
olasiligmm 0—1 araliginin disinda olabilmesi gibi bazi dezavantajlart vardir. LPM,
kosullu olasiliklarin agiklayici degiskenlerin degerleri ile dogrusal olarak arttigini
varsaymasindan dolayr S bi¢iminde kiimiilatif dagilim fonksiyonuna sahip bir
olasilik modelidir. Bu yiizden mantiksal olarak ¢ok cazip bir model degildir.
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Probit ve logit model ise tahmin edilen olasiliklarin 0—1 araliginda olmasini
garanti eder ve aciklayici degiskenlerle dogrusal olmayan bir iliskiye sahiptir. Logit
model, kiimiilatif lojistik olasilik, probit model ise kiimiilatif normal olasilik
fonksiyonuna dayanir. Kiimiilatif lojistik fonksiyon, kiimiilatif normal fonksiyon ile
benzer olmasindan dolay1 probit yerine logit model kullanilabilir. Probit model
tahmininde bireysel veriler s6z konusu oldugunda ML yontemi kullanilir;
gruplanmis verilerin oldugu durumda kiimiilatif normal dagilimin tersi alinarak
dogrusallastirilir.
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EK 2
ANKET SORULARI

Yasiniz:
Cinsiyet: Erkek: o0 Kadin: o
Mesleginiz:

Soru 1: Siz bir markete gittiniz ve siit almak istiyorsunuz (1 Litre),
A Uriinii: Alisilagelmis bilinen UHT yagl siit

B Uriinii: Yag orani diisiik “light” siit A Uriinii B Uriinii
1,70 YTL 2,20 YTL
1. Durum: Uriinler arasinda bir tesvik yok m] i
2. Durum: B iirliniinde 25 kurus indirim varsa o ]
3.  Durum: B iiriiniinde 50 kurus indirim varsa o ]
Soru 2: Siz bir markete gittiniz ve yogurt almak istiyorsunuz (1 kg),
A Uriinii: Homojenize dogal yagl yogurt
B Uriinii: Yag oram diisiik “light” yogurt A Uriinii B Uriinii
2,40 YTL 3YTL
1. Durum: Uriinler arasinda bir tesvik yok m] i
2. Durum: B iirliniinde 30 kurus indirim varsa o ]
3. Durum: B iiriiniinde 60 kurus indirim varsa ] ]
Soru 3: Siz bir markete gittiniz ve beyaz peynir almak istiyorsunuz (1kg),
A Uriinii: Yagh beyaz peynir (kutu)
B Uriinii: Yagsiz “light” beyaz peynir (kutu) A Uriinii B Uriinii
8,50 YTL 11 YTL
1. Durum: Uriinler arasinda bir tesvik yok m] i
2.  Durum: B triiniinde 1,25 YTL indirim varsa O O
3. Durum: B iriniinde 2,5 YTL indirim varsa O m]
Soru 4: Siz bir markete gittiniz ve sucuk almak istiyorsunuz (1kg),
A Uriinii: Beyaz etten yapilmis hindi sucuk
B Uriinii: Kirmiz1 etten yapilmus klasik sucuk A Uriinii B Uriinii
21 YTL 25 YTL
1. Durum: Uriinler arasinda bir tesvik yok i |
4. Durum: B firliniinde 2 YTL indirim varsa mi i
5. Durum: B iiriiniinde 4 YTL indirim varsa mi i
Soru 5: Siz bir markete gittiniz ve sosis almak istiyorsunuz (1kg),
A Uriinii: Beyaz etten yapilmis hindi sosis
B Uriinii: Kirmiz1 etten yapilmis dana sosis A Uriinii B Uriinii
15YTL 19 YTL
1. Durum: Uriinler arasinda bir tesvik yok i |
2. Durum: B iirtiniinde 2 YTL indirim varsa o i
3. Durum: B iirtiniinde 4 YTL indirim varsa o i



39

Soru 6: Siz bir markete gittiniz ve salam almak istiyorsunuz (1kg),
A Uriinii: Beyaz etten yapilmis hindi salam

B Uriinii: Kirmiz1 etten yapilmis dana salam A Uriinii B Uriinii
16 YTL 20 YTL

1. Durum: Uriinler arasinda bir tesvik yok i |

2.  Durum: B iiriiniinde 2 YTL indirim varsa ] o

3. Durum: B iiriiniinde 4 YTL indirim varsa ] o

Soru 7: Bir iiriin satin alirken etiket fiyatina mi, yoksa birim fiyatina mi
bakiyorsunuz?
Etiket fiyat1 | Birim fiyati |

Soru 8: Gegen yil yapmis oldugunuz aligverislerde asagida belirtilen hangi iiriinleri
aldiginiz1 isaretleyiniz. Eger belirtilen {iriinii siklikla almiyorsaniz veya hig

satin almamigsaniz bilmiyorum se¢enegini isaretleyiniz.

A Uriinii B Uriinii Bilmiyorum

A: Yagh UHT siit veya B: yagsiz (light) siit | ] i

A: Yagl yogurt veya B: Yagsiz (light) yogurt m| m] i

A: Yagli beyaz peynir veya B: Yagsiz beyaz peynir O ] |

A: Beyaz etten yapilmis hindi sucuk veya B: Kirmizi o o m]
etten yapilmis klasik sucuk

A: Beyaz etten yapilmis hindi sosis veya B: Kirmizi O | ]

etten yapilmis dana sosis
A: Beyaz etten yapilmis hindi salam veya B: Kirmiz1 o o i
etten yapilmig dana salam

Soru 9: Satin alacaginiz {iriiniin 6zellikleri ve yapilan tesvikler satin alma kararinizi
ne derecede etkiler (sadece bir tanesini isaretleyin).

Asla etkilemez

Nadiren etkiler

Bazen etkiler

Siklikla etkiler

Asag1 yukar1 her zaman etkiler
Her zaman etkiler
Bilmiyorum

O0OD0OO0OOo0oODoao-g

ANKETE GOSTERMIiS OLDUGUNUZ iLGiDEN DOLAYI TESEKKURLER
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EK 3
YAZILAN BIiRINCi MODEL
(Bu model baslangi¢ degerlerinin belirlenmesi i¢in kullanilmistir.)

data sustprod;
input birey age gender job market time price susiss

A1B1Cl1 A2B2C2A3B3C3 A4B4C4

A5 B5 C5 A6 B6 C6 oftenl often2 often3

oftend often5 often6;
Al=1; A2=0; A3=0; A4=0; A5=0;
y1=(A1=0)*(B1=0)*(C1=0);
y2=(A1=1)*(B1=0)*(C1=0);
y3=(A1=1)*(B1=1)*(C1=0);
y4=(A1=1)*(B1=1)*(Cl=1);output;
al=0; a2=1; a3=0; a4=0; a5=0;
y1=(A2=1)*(B2=1)*(C2=1);
y2=(A2=1)*(B2=0)*(C2=1);
y3=(A2=1)*(B2=0)*(C2=0);
y4=(A2=0)*(B2=0)*(C2=0);output;
al=0; a2=0; a3=1; a4=0; a5=0;
y1=(A3=1)*(B3=1)*(C3=1);
y2=(A3=0)*(B3=1)*(C3=1);
y3=(A3=0)*(B3=0)*(C3=1);
y4=(A3=0)*(B3=0)*(C3=0);output;
al=0; a2=0; a3=0; a4=1; a5=0;
y1=(A4=1)*(B4=1)*(C4=1);
y2=(A4=0)*(B4=1)*(C4=1);
y3=(A4=0)*(B4=1)*(C4=0);
y4=(A4=0)*(B4=0)*(C4=0);output;
al=0; a2=0; a3=0; a4=0; a5=1;
y1=(A5=0)*(B5=0)*(C5=0);
y2=(A5=0)*(B5=1)*(C5=0);
y3=(A5=0)*(B5=1)*(C5=1);
y4=(A5=1)*(B5=1)*(C5=1);output;
al=0; a2=0; a3=0; a4=0; a5=0;
y1=(A6=1)*(B6=1)*(C6=1);
y2=(A6=1)*(B6=1)*(C6=0);
y3=(A6=1)*(B6=0)*(C6=0);
y4=(A6=0)*(B6=0)*(C6=0);output;

cards;

1 30 0 2 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 0 0 1
1 1 1 1 1 1 1 0
0 1 1 1

500 34 1 0 3 1 0 2 1
1 0 0 0 0 0 0 1

S = O
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1 1 1 1 1 1 1 1 0
0 1 2 2
proc means; var age; run; proc freq;
table gender job market time price susiss
A1 B1C1 A2 B2 C2 A3 B3 C3 A4 B4 C4
A5 B5 C5 A6 B6 C6 often] often2 often3
often4 often5 often6; run;

data a;
set sustprod;
if susiss = 2 then rarely=1; else rarely=0;
if susiss = 3 then sometimes=1; else sometimes=0;
if susiss ge 4 then often=1; else often=0;
run;
title Multinomial Logit Model (no chooser characteristics) using NLMIXED';/*
ADJACENT LOGIT iCIN BASLANGIC DEGERLER{*/
/*Run NLMIXED; add gpoints=? to change number of quadrature points*/
/*Adjacent Category Logit Model*/
/*No random effects*/
proc nlmixed data=a /*qpoints = 50*/;
parms alphal 0 alpha2 .5 alpha3 1 betal 0 beta2 0 beta3 0 beta4 0
beta5 0 thetall O theta21 O theta31 0
theta41 0 thetaS1 O theta61 O thetal2 0 theta22 0 theta32 0 theta42 0
theta52 0 theta62 0 thetal3 0 theta23 0 theta33 0 theta43 0
theta53 0 theta63 0;
/*Code linear predictors*/
etal = alphal + betal*1 + beta2*2 + beta3*3 + betad*4 +
beta5*5 + thetal  *age + theta2 1 *gender
+ theta31*job + theta41*rarely + theta51*sometimes + theta61*often;
eta2 = alpha2 + betal *1 + beta2*2 + beta3*3 + betad*4 +
beta5* + thetal2*age + theta22*gender
+ theta32*job + thetad42*rarely + theta52*sometimes + theta62*often;
eta3 = alpha3 + betal *1 + beta2*2 + beta3*3 + betad*4 +
beta5*5 + thetal3*age + theta23*gender
+ theta33*job + thetad43*rarely + theta53*sometimes + theta63*often;
/*Adjacent category model*/
pil =1/ (1 +exp(-etal) + exp(-etal-eta2) + exp(-etal-eta2-eta3));
pi2 =1/ (exp(etal) + 1 + exp(-eta2) + exp(-eta2-eta3));
pi3 =1/ (exp(etal+eta2) + exp(eta2) + 1 + exp(-eta3));
pid = 1/ (exp(etal+eta2+etal3) + exp(eta2+eta3) + exp(eta3) + 1);
/*Define likelihood*/
z = (pil ¥y 1)*(pi2**y2)* (pi3**y3)¥(pid**y4);
if (z> 1e-8) then 11 = log(z);
else 11=-1e100;
model y1 ~ general(ll);
run;
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EK 4
YAZILAN iKiNCi MODEL
(Bu model Mixed Logit parametrelerini tahmin etmek i¢in kullanilmistir.)

data sustprod;
input birey age gender job market time price susiss

A1B1Cl1 A2B2C2A3B3C3 A4B4C4

A5 B5 C5 A6 B6 C6 oftenl often2 often3

often4 often5 often6;
Al=1; A2=0; A3=0; A4=0; A5=0;
y1=(A1=0)*(B1=0)*(C1=0);
y2=(A1=1)*(B1=0)*(C1=0);
y3=(A1=1)*(B1=1)*(C1=0);
y4=(A1=1)*(B1=1)*(Cl=1);output;
al=0; a2=1; a3=0; a4=0; a5=0;
y1=(A2=1)*(B2=1)*(C2=1);
y2=(A2=1)*(B2=0)*(C2=1);
y3=(A2=1)*(B2=0)*(C2=0);
y4=(A2=0)*(B2=0)*(C2=0);output;
al=0; a2=0; a3=1; a4=0; a5=0;
y1=(A3=1)*(B3=1)*(C3=1);
y2=(A3=0)*(B3=1)*(C3=1);
y3=(A3=0)*(B3=0)*(C3=1);
y4=(A3=0)*(B3=0)*(C3=0);output;
al=0; a2=0; a3=0; a4=1; a5=0;
y1=(A4=1)*(B4=1)*(C4=1);
y2=(A4=0)*(B4=1)*(C4=1);
y3=(A4=0)*(B4=1)*(C4=0);
y4=(A4=0)*(B4=0)*(C4=0);output;
al=0; a2=0; a3=0; a4=0; a5=1;
y1=(A5=0)*(B5=0)*(C5=0);
y2=(A5=0)*(B5=1)*(C5=0);
y3=(A5=0)*(B5=1)*(C5=1);
y4=(A5=1)*(B5=1)*(C5=1);output;
al=0; a2=0; a3=0; a4=0; a5=0;
y1=(A6=1)*(B6=1)*(C6=1);
y2=(A6=1)*(B6=1)*(C6=0);
y3=(A6=1)*(B6=0)*(C6=0);
y4=(A6=0)*(B6=0)*(C6=0);output;

cards;

1 30 0 2 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 0 0 1
1 1 1 1 1 1 1 0
0 1 1 1

500 34 1 0 3 1 0 2 1
1 0 0 0 0 0 0 1

S = O
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1 1 1 1 1 1 1 1 0
0 1 2 2
proc means; var age; run; proc freq;
table gender job market time price susiss
A1 B1C1 A2 B2 C2 A3 B3 C3 A4 B4 C4
A5 B5 C5 A6 B6 C6 oftenl often2 often3
often4 often5 often6; run;
data a;
set sustprod;
if susiss = 2 then rarely=1; else rarely=0;
if susiss = 3 then sometimes=1; else sometimes=0;
if susiss ge 4 then often=1; else often=0;
run;
title Multinomial Logit Model (no chooser characteristics) using NLMIXED';/
/*Run NLMIXED; add gpoints=? to change number of quadrature points*/
/*Adjacent Category Logit Model*/
/*No random effects*/
proc nlmixed data=a /*qpoints = 50*/;
parms alphal 0 alpha2 .5 alpha3 1 betal 0 beta2 0 beta3 0 beta4 0
beta5 0 thetall O theta21 O theta31 0
theta41 0 thetaS1 O theta61 O theta71 O thetal2 0 theta22 0 theta32 0 theta42 0
theta52 0 theta62 0 theta72 0 thetal3 0 theta23 0 theta33 0 theta43 0
theta53 0 theta63 0 theta73 0 ;
/*Code linear predictors*/
etal = alphal + betal*al + beta2*a2 + beta3*a3 + betad*a4 +
beta5*a5 + thetal 1 *age + theta21*gender
+ theta31*job + theta41*rarely + theta51*sometimes + theta61*often
+theta71*price;
eta2 = alpha2 + betal*al + beta2*a2 + beta3*a3 + betad*a4 +
beta5* + thetal2*age + theta22*gender
+ theta32*job + thetad42*rarely + theta52*sometimes + theta62*often+
theta72*price;
eta3 = alpha3 + betal*al + beta2*a2 + beta3*a3 + betad*a4 +
beta5*a5 + thetal3*age + theta23*gender
+ theta33*job + thetad43*rarely + theta53*sometimes + theta63*often+
theta73*price;
/*Adjacent category model*/
pil =1/ (1 +exp(-etal) + exp(-etal-eta2) + exp(-etal-eta2-eta3));
pi2 =1/ (exp(etal) + 1 + exp(-eta2) + exp(-eta2-eta3));
pi3 =1/ (exp(etal+eta2) + exp(eta2) + 1 + exp(-eta3));
pid = 1/ (exp(etal+eta2+eta3) + exp(eta2+eta3) + exp(eta3) + 1);
/*Define likelihood*/
z= (pil ¥y 1)*(pi2**y2)*(pi3**y3)¥(pid**y4);
if (z> 1e-8) then 11 = log(z);
else 11=-1e¢100;
model y1 ~ general(ll);
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run;
proc nlmixed data=sustprod /*qpoints = 50*/; where market=2;
parms alphal -.4192 alpha2 .5033 alpha3 2.901
betal -.6487 beta2 -.4254 beta3 6.295
beta4 12.7979  beta5 -14.8 thetall .01052
theta2l .8917 theta31 .1138 thetad4l .1614
thetaS1 -.4026 theta6l -.5450 theta71 .4429
thetal2 -.0004 theta22 -.1929 theta32 -.00032
thetad2 -.1123 theta52 .08709 theta62 .07348
theta72 -.01521 thetal3 -.022747 theta23 -1.5822
theta33 -.1597 theta43 -.1815 theta53 -.183 theta63 -.00381 theta73 -.5654;
/*Code linear predictors*/
etal = alphal + betal*al + beta2*a2 + beta3*a3 + betad*a4 +
beta5*a5 + thetal 1 *age + theta21*gender
+ theta31*job + theta41*rarely + theta51*sometimes
+ theta61*often +theta71*price + ul;
eta2 = alpha2 + betal*al + beta2*a2 + beta3*a3 + betad*a4 +
beta5* + thetal2*age + theta22*gender
+ theta32*job + theta42*rarely + theta52*sometimes +
theta62*often+ theta72*price + u2;
eta3 = alpha3 + betal*al + beta2*a2 + beta3*a3 + betad*a4 +
beta5*a5 + thetal3*age + theta23*gender
+ theta33*job + thetad43*rarely +
theta53*sometimes + theta63*often+ theta73*price + u3;
/*Adjacent category model*/
pil =1/ (1 +exp(-etal) + exp(-etal-eta2) + exp(-etal-eta2-eta3));
pi2 =1/ (exp(etal) + 1 + exp(-eta2) + exp(-eta2-eta3));
pi3 =1/ (exp(etal+eta2) + exp(eta2) + 1 + exp(-eta3));
pid = 1/ (exp(etal+eta2+eta3) + exp(eta2+eta3) + exp(eta3) + 1);
/*Define likelihood*/
2= (pil ¥y 1)*(pi2**y2)*(pi3**y3)¥(pid**y4);
if (z> 1e-8) then 11 = log(z);
else 11=-1¢100;
model y1 ~ general(ll);
/*Specify random effect distribution*/
random ul u2 u3 ~normal([0,0,0], [s1*s1, cov12, covl3, s2*s2, cov23, s3*s3])
subject = birey;
random ul u2 u3 ~normal([0,0,0], [s1*s1, cov12, covl3, s2*s2, cov23, s3*s3])
subject = birey;
title Multinomial Logit Model (no chooser characteristics) using NLMIXED';
run;
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