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YARI PARAMETRIK PANEL MULTINOMINAL TERCIH MODELLERI VE BiR
UYGULAMA

Ekonomide pazarlama ve tiiketici davranislart 6nemli bir yere sahiptir. Tiiketicinin satin
alma davranig1 kiiltiirel, sosyal, kisisel, psikolojik vb. faktorlerden etkilenmektedir.
Tiiketiciler her giin bir¢cok satin alma karar1 alir. Satin alma karar1 pazarlamacilarin
cabalarimin odak noktasi haline gelmistir. Pek c¢ok sirket tiiketicilerin satin alma
kararlarini; nerede, ne zaman, ne kadar ve ne satin aldiklarmi ciddi bir sekilde
arastirmakta ve bu arastirmalara 6nemli biit¢eler ayirmaktadir. Bu ¢alismada tiiketicilerin
davraniglarini etkileyen faktorleri belirlemek igin Sabit Etkili Logit Modeli, Sabit Etkili
Multinominal Logit Modeli ve Rassal Etkili Multinominal Logit Modeli parametrik En
Cok Olabilirlik Yontemi ile tahmin edilmistir. Parametrik modellerde varsayimlarin
saglanmadig1 sonucuna ulasilmistir. Sabit Etkili Multinominal Logit Modeli esnek
yogunluk fonksiyonu hesaplayan ve yar1 parametrik bir yontem olan Dongiisel
Monotonluk Yontemi ile tahmin edilmistir. Analizlerde tasarruf finansman sektoriinde
faaliyet gosteren bir sirketin 2021 yilina ait verileri kullanilmistir. Panel verilerin birim
boyutunu Istanbul’da yer alan 22 sube, zaman boyutunu 2021 yilma ait 52 hafta
olusturmaktadir. Tiiketicilerin finansman tirlinii ve finansman tiirii tercihlerini finansman
ticreti, iskonto ve referansin nasil etkiledigi arastirilmistir. Tiiketicilerin finansman {iriinii
tercithini finansman Ticretinin 6nemli derecede etkiledigi belirlenmistir. Finansman
ticretinde yapilan iskontonun ve referansin miisterilerin iiriin tercihleri tizerinde biiytik bir
etkisinin olmadigi belirlenmistir.  Sonuglar {riinlere yonelik kampanyalarin
diizenlenmesinde ve sirketin likidite oraninin izlenmesinde 6nemli bilgiler saglamaktadir.
Ayrica parametrik ve yari parametrik tahminler kargilastirilmis ve yar1 parametrik tahmin
yontemi esnek bir tahmin sagladigi i¢in daha uygun bir tahmin yontemi oldugu sonucuna
ulasilmustir.

Anahtar Kelimeler: Yar1 Parametrik Modeller, Panel Veri Modelleri, Tiiketici Davranisi,
Multinominal Tercih Modeli
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SEMIPARAMETRIC PANEL MULTINOMIAL CHOICE MODELS AND AN
APPLICATION

Marketing and consumer behavior have an important place in the economy. Consumer's
purchasing behavior can be cultural, social, personal, psychological, etc. affected by
factors. Consumers make many purchasing decisions every day. The purchasing decision
has become the focus of marketers' efforts. Many companies seriously research where,
when, how much and what consumers buy, and allocate significant budgets to these
researches. In this study, Fixed Effect Logit Model, Fixed Effect Multinomial Logit
Model and Random Effect Multinomial Logit Model were estimated by parametric
Maximum Likelihood Method to determine the factors affecting consumer behavior. It
was concluded that the assumptions were not met in the parametric models. The Fixed
Effect Multinomial Logit Model was estimated by the Cyclic Monotonicity Method,
which is a semi-parametric method that calculates the elastic density function. In the
analysis, the data of a company operating in the Savings Finance sector for the year 2021
were used. The unit size of the panel data is 22 branches in Istanbul, and the time
dimension is 52 weeks for 2021. It has been researched how the financing fee discount
and the reference affect the financing product and financing type preferences of the
consumers. It was determined that the financing fee significantly effected the consumers'
choice of financing products. It has been determined that the discount and reference made
in the financing fee do not have a great effect on the product preferences of the customers.
The results provide important information in organizing campaigns for products and
monitoring the company's liquidity ratio. In addition, parametric and semi-parametric
estimations were compared and it was concluded that semi-parametric estimation method
is a more suitable estimation method because it provides a elastic estimation.

Keywords: Semi Parametric Models, Panel Data Models, Consumers Behavior,
Multinomial Choice Model
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1.GIRIS

Mikro ekonomik alanlardaki verilerin analizinde nitel tercih modelleri siklikla tercih
edilmektedir. Nitel tercih modelleri bagimli degiskenin kategori sayisina ve kategorilerin
aralarindaki iligkilere gore farklilasmaktadir. Nitel tercih modellerinde bagimli degisken
kategorik degiskendir. Nitel Tercih Modelleri fayda teorisi tizerine kurulan modeller
oldugu i¢in nitel bagimli degiskenin gerceklesme olasilig1 hesaplanir. Bagimhi degisken
iki kategorili ise dogrusal olasilik modeli, logit modeli ve probit modeli (vb.), bagiml
degisken ikiden fazla kategori igeriyorsa multinominal tercih modeli (vb.) isimlerini
almaktadir. Nitel tercih modellerinde bagimsiz degiskenlerin siireksiz (kesikli/kategorik)
ya da siirekli degisken olmas1 6nemli degildir. Ancak bagimli degiskenin kategorik bir
degisken olmasit gerekmektedir. Dolayisiyla nitel tercih modellerinin dagilimi da
degismektedir.

Ekonomik olaylar her zaman siirekli degerler almamaktadir. Ekonometrik analizlerde de
her zaman siirekli veri ile calisilmamaktadir. Verilerin kategorik oldugu durumlarda
olmaktadir. Genellikle mikro ekonomik alanlarda belli bir zaman déneminde yatay kesit
veri (birey, hane halki, firma vb.) ile analiz yapilmaktadir. Ancak son yillarda panel veri
analizleri ivme kazanmistir. Panel veri hem birimin hem de zamanin degisken oldugu bir
veri tipidir. Birim boyutu ile zaman boyutunun birlestigi durumda analizler oldukca
zorlagsmaktadir. Gelisen tahmin teknikleri panel veri kaynaginda nitel tercih modellerinin
tahminine olanak saglamaktadir.

Genellikle bilindigi halde ihmal edilen varsayimlardan biri ekonometrik bir modelin
fonksiyonel seklinin dogrusal olmasidir. Degiskenler arasindaki iliski dogrusal
oldugunda panel veri modellerinin tahmini parametrik tahmin teknikleri ile mii mkiin
olmaktadir. Ancak arastirilan mikro ekonomik degiskenler arasindaki iliskinin
fonksiyonel sekli ile ilgili bir teori ya da on bilgi olmadiginda dogrusal olmayan
yontemler kullanilabilmektedir. Yar1 parametrik panel multinominal tercih modelleri yar1
parametrik yontemlerle tahmin edilebilmektedir. Bu modellerde hem parametrik hem de
parametrik olmayan degiskenler birlikte tahmin edilebilmektedir. Bu tahmin yontemi
robust standart hatalar vermektedir. Bu ¢alismanin amaci yari parametrik panel nitel
tercih modellerinin tahmini ile mikro ekonomik olaylarin analizine robust bir tahmin

yontemi sunmaktir.



Panel veri son yillarda olduk¢a fazla kullanilan veri tipidir. Mikro ekonometrik
yontemlerde mikro ekonomik c¢alisma alanlarinda oldukc¢a fazla tercih edilen
yontemlerdendir. Multinominal tercih modelleri mikro ekonometrik yo6ntemlerden
biridir. Panel veri kaynaginda multinominal tercih modelleri mikro ekonomik olaylarin
analizine imkan sunmaktadir. Bu modeller ile yar1 parametrik tahmin literatiiriine katkida
bulunulmaktadir. Robust tahmin tekniklerinin daha etkin kullanilmas: saglanmaktadir.
Zaman boyutu ile birlikte birime inerek daha etkin arastirmalar yapilmaktadir.

Bu ¢alismada verilerin diizenlenmesi, modellerin tahmini ve testi asamasinda R Studio
ve MATLAB programlar: kullanilmaktadir.

Bu béliim giris boliimii olarak tezin ilk bliimii olmaktadir. ikinci béliimde regresyon
modellemesine yer verilmektedir. Bu boliimde parametrik olmayan ve yari parametrik
kavramlar, yogunluk tahmincisi, diizgiinlestirme parametresi, parametrik olmayan
tahminci, parametrik olmayan regresyon vb. konularma yer verilmektedir. Ugiincii
bolimde ikili nitel bagimli degiskenli panel veri modellerinin yari parametrik
yaklagimina yer verilmektedir. Dordiincti boliimde siirli bagimli degiskenli panel veri
modellerinin yar1 parametrik yaklasimina yer verilmektedir. Besinci boliimde c¢oklu
bagimli degiskenli panel veri modellerinin yar1 parametrik yaklasimina yer verilmektedir.
Altinct boliimde tiiketici davraniglarini etkileyen faktorler ile ampirik uygulamanin
amaci, kapsami, veri ve degisken, test ve tahmin sonuglari detayli bir sekilde

anlatilmaktadir. Son olarak yedinci boliimde sonuglar degerlendirilmektedir.



2. REGRESYON MODELLEMESI
Regresyon analizi iki ya da daha ¢ok degisken arasindaki iliskiyi 6lgmek i¢in kullanilan

analiz yontemidir. Eger tek bir degisken kullanilarak analiz yapiliyorsa bu tek degiskenli
regresyon analizi, birden ¢ok degisken kullaniliyorsa ¢ok degiskenli regresyon analizi
olarak adlandirilmaktadir. Modelleme bilinmeyen olaylari, karsilastigimiz problemleri,
kurguladigimiz hipotezleri test etmemize yardimci olan bir yontemdir. Ekonometride
modelleme, regresyon yontemiyle yapilmaktadir. Regresyon modellemesinde kullanilan
teknikler bu boliimde agiklanmaktadir. Bu boliimde ayrica parametrik regresyon
modellerinden parametrik olmayan regresyon modellerine gec¢ilmesinin gerekgeleri
anlatilmaktadir.

Istatistik diger caligma tasarim alanlari arasinda bulunan hipotez testi, tahmin ve
Oongoriiden olusmaktadir. Bu tasarim bir analistin gelecekteki gdzlemler i¢in dogru
tahminleri yapacak modelleri gelistirmesini saglamaktadir. Ongérii, hipotez testinin ve
tahmininin bir tist kiimesi olarak dustindlebilir (Harrell Jr, 2015, s. 1).

Cok degiskenli modeller i¢in sonsuz cesitli kullanim vardir. Ongdrii modelleri finansal
performansi tahmin etmek, tiiketicinin satinalma ve borcunu geri 6deme davraniglarini
modellemek i¢in uzun siiredir kullanilmaktadir.

Ekolojide bir balik tiiriiniin bir gélden kaybolabilme olasiligin1 6ngdérmek i¢in regresyon
modelleri kullanilir.

Bir {irtin 6mriinii tahmin etmek i¢in hayatta kalma modelleri kullanilmistir. Mekanik bir
parganin yakildiginda gegen siire, tek kullanimlik bir bebek bezinin satiirasyonuna® kadar
gecen siire hayatta kalma modellerine 6rnek verilebilir.

Modeller diger kisisel 6zellikleri dikkate alindiginda irk veya cinsiyetin ise alim veya terfi
icin temel olarak kullanilip kullanilmadigini belirlemek amaciyla ayrimeilik davalarinda
yaygin olarak kullanilir.

Cok degiskenli modeller ekonomik alanlarin disinda tip, epidemiyoloji, biyoistatistik,
saglik hizmetleri arastirmasi, ila¢ aragtirmalart ve ilgili alanlarda yaygin olarak
kullanilmaktadir (Harrell Jr, 2015, s. 3).

Istatistiksel analizlerde siklikla kullanilan baslica {i¢ tip Veri seti vardir. Bunlar yatay

kesit, zaman serisi ve panel veridir. Yatay kesit verilerin kendine 6zgli durumlar1 vardir.

! Satiirasyon’un (saturation) kelime karsihig1 “doyum’ dur.



Birimden birime farklilik fazla oldugundan degisen varyans problemi ortaya ¢ikmaktadir.
Modeller ilgili problemleri minimize eden tahmin yontemleri ile tahmin edilmektedir.
Zaman serisi verisinde zamana 6zgii durumlar ortaya ¢ikmaktadir. Veri seti zamana bagli
ozellikler gostermektedir. En 6nemlisi duraganlik problemidir. Analize baglamadan 6nce
sahte regresyon problemi ile karsilasmamak igin verilerin duraganlik varsayimini
saglayip saglamadigi kontrol edilir. Saglamiyorsa gerekli diizeltmeler yapildiktan sonra
model tahminlerine gegilmektedir.

Panel verilerin de kendine 6zgii problemleri bulunmaktadir. Bu veri tipinde degisen
varyans ve duraganlik problemlerinin yani sira yatay kesit baglilik problemi
bulunmaktadir. Bu problem bir birimde meydana gelen soklarin etkisinin diger birimleri
etkileyip etkilemedigini ifade etmektedir.

Klasik regresyonda bagimli degisken siirekli veri ise kullanilan model farkli, bagimli
degisken kategorik veri ise kullanilan model farklidir. Bunun sebebi regresyonun
fonksiyonel yapisinin degismesidir. Dolayisiyla bu modelleri tahmin etmek i¢in gerekli
olan yogunluk fonksiyonlar1 da degismektedir. Klasik regresyonun dagilimi normal
dagilim gosterirken ikili nitel tercih modellerinin dagilimlari binom, lojistik vb. dagilim
gostermektedir. Multinominal tercih modellerinin dagilim1 weibull dagilmaktadir.
Regresyonun dagilimi bagimli degiskenin siirekli, kategorik vb. 6zelliklerine bagli olarak
degistigi goriilmektedir.

Kullanilan veri tipi ne olursa olsun bir regresyonun fonksiyonel sekli onun tahmini i¢in
bilgi vermektedir. Regresyonun tahmini igin kullanilan ydntemler regresyonun
fonksiyonel yapisina gore degisim gostermektedir. Bu fonksiyonel yapi matematik
denklemlerinin dereceleri ile yakindan baglantilidir. Regresyonlarin fonksiyonel sekli
kuadratik, kiibik ve polinom vb. olabilmektedir.

Dogrusal regresyon en klasik ve en yaygin olarak kullanilan tekniklerden biridir.
Degiskenler ile model tahmin edilirken verilerin bir dogruya uygun olmasi istenmektedir.
Dogruyla agiklanamayan kisim genellikle hata terimi olarak degerlendirilir. Dogrusal
regresyon teknigi, bagimli degiskenin ortalamasi dogrusal ise ¢ok kullanishdir. Yaygin
olarak kullanilan belirleme teknigi dagilim grafigidir.

Temsili X ile Y’nin grafigi ¢izildiginde dogrusal ya da dogrusal olmayan model ortaya
cikmaktadir. Bu belirsiz bir diizgiinlestiriciye dayanmaktadir. Ancak diizgiinlestirici,
verileri gorsellestirmeden baska bir sekilde agiklayamamaktadir (Fan & Gijbels, 1996).



Gorsellestirme sonucunda model dogrusal ise dogrusal regresyon teknikleri
kullanilmaktadir. Ancak gorsellestirme modelin dogrusal olmadigini gosteriyorsa
popiiler bir yaklasim olan polinom regresyon kullanilarak parametre sayisi
arttirtlmaktadir. Bu yaklasim yaygin olarak kullanilsa da birkag dezavantaji vardir.
Birincisi polinom fonksiyonlarinin her yerde tiim tiirevlerine sahip olmasi nedeniyle
pratikte karsilasilan birgok problemi modellemede c¢ok esnek olmamasidir. ikincisi
bireysel gozlemlerin dogrunun uzak kisimlar1 iizerinde biiylik bir etkiye sahip
olabilmesidir. Ugiinciisii polinom derecesinin siirekli olarak kontrol edilemeyecegidir?.
Polinom regresyondan farkli tahmin teknikleri bulunmaktadir. Bunlara kernel, sieve,
ornek verilebilir.

Dogrusal olmayan bir model gercekte dogrusal degil ise yani bazi doniisiimler sonucunda
model dogrusallagmiyor ise katsayilarda dogrusal degildir (Gujarati & Porter, 2012). Bu
tiir modelleri tahmin etmek i¢in parametrik olmayan fonksiyonlar ile parametrik olmayan
tahmin yontemleri kullanilmaktadir.

2.1. Parametrik Olmayan Tahmin Kavrami

Parametre anakiitleleri birbirinden ayirmak icin kullanilan ortalama, oran, varyans gibi
Olgiilere verilen genel bir ifadedir. Temeli Olgiilere dayanan yoOntemlere parametrik
yontemler ve bu yontem grubunun disinda kalan parametrelerin hesaplanmasina gerek
olmayan yontemlere parametrik olmayan yontemler adi verilmektedir. Parametrik
yontemler ilgili varsayimlarin gecerliligine dayanmaktadir. Varsayimlarin saglanmamasi
durumunda parametrik olmayan yontemlere gecilmektedir (Kangalli Uyar & Caglayan
Akay, 2017).

Model tahmini i¢in ii¢ temel yaklagim vardir. Bunlar parametrik, parametrik olmayan ve
yart parametrik yaklasimlardir. Parametrik yaklasim tlimiiyle varsayimlara
dayanmaktadir. Modelin tahmininde kullanilan dagilim fonksiyonunun bilinen bir
fonksiyon oldugu, degiskenler arasindaki fonksiyonel yapinin dogrusal oldugunu ve
parametrelerin sonlu sayida oldugu varsayilmaktadir (Powers & Xie, 2008), (Cox &
Wermuth, 1992). ikili lojistik regresyon ve probit regresyon modelleri bu kategoride yer
almaktadir. Dagilimlarinin sirasiyla lojistik ve standart normal dagildig: belirtilmektedir

(Agresti, 2018).

2 Polinom regresyon ile ilgili daha fazla bilgi igin (Fan & Gijbels, 1996)’e bakiniz.



Parametrik olmayan yaklagimda hata dagilimi ile ilgili herhangi bir varsayim
yapilmamaktadir. Parametreler vektoriinden bahsedilmemekte ve degiskenler arasindaki
fonksiyonel yap1 da bilinmemektedir. Higbir varsayim gerektirmediginden dolay1r bu
yaklasimin uygulamalarda daha fazla tercih edilmesi 6ngoriilmektedir. Ancak birgok
problem ile karsilasiimasindan dolayr bu yaklasim nadiren kullanilmaktadir. Bu
problemler arasinda en 6nemlisi agiklayict degisken sayisinin fazla olmast durumunda
tahmin ve yorumlamanin zorlagsmasidir.

Dagilim fonksiyonu ile ilgili herhangi bir dagilim varsayimi yapilmadiginda ve agiklayici
degiskenler arasindaki fonksiyonel yapi dogrusal varsayildifinda yari parametrik
yontemler kullanilmaktadir. Bu yontemler baska hicbir varsayim gerektirmeyen yari
parametrik yontemlerdir (Hardle, Miiller, Sperlich, & Werwatz, 2004).

Parametrik olmayan kavrami regresyon egrisinin esnek fonksiyonel formunu ifade eder.
Ortalama fonksiyonunun hem hata dagilimi hem de fonksiyonel formu &nceden
belirtilmemektedir (Hardle W. , 1990, s. 5).

Ortalama fonksiyonu belirleme iki sekilde yapilabilir. Oldukga sik kullanilan parametrik
yaklagim ortalama egrisinin 6nceden belirlenmis bir fonksiyonel forma sahip oldugunu
varsaymaktir. Alternatif olarak belirli bir forma basvurmadan fonksiyon parametrik
olmayan bir sekilde tahmin edilmeye ¢aligilabilir. Bir regresyon iliskisini analiz etmek
icin ilk yaklasim parametrik olarak adlandirilir. Ciinkii fonksiyonel formun sonlu bir
parametre seti tarafindan tam olarak tanimlandigi varsayilir. Onceden secilmis bir
parametrik model beklenmedik 6zelliklere uyum saglamak icin ¢ok kisitlanmis olabilir.
Parametrik olmayan diizgiinlestirme yaklasimi ise bilinmeyen regresyon iligkilerini
analiz etmede esnek bir ara¢ sunmaktadir (Hardle W. , 1990, s. 4).

Bir regresyon egrisini tahmin etmek i¢in parametrik olmayan yaklasimin dort ana amaci
bulunmaktadir. 11k olarak iki degisken arasindaki genel bir iliskiyi kesfetmemize cok
yonlii bir yontem saglar. ikincisi sabit bir parametrik modele atifta bulunulmaksizin yeni
yapilacak tahminleri verir. Ugiinciisii izole edilmis noktalarim etkisini inceleyerek sahte
gozlemleri bulmak icin bir ara¢ saglar. Dordiinciisii eksik degerlerin yerini almanin veya
bitisik X degerleri arasinda interpolasyonun® esnek bir yontemini olusturur (Hirdle W. ,
1990, s. 8).

3 Interpolasyon var olan sayisal degerleri kullanarak bos noktalardaki degerlerin tahmin edilmesi islemidir.



2.2. Yar1 Parametrik Tahmin Kavrami

Yar1 parametrik modeller parametrik modeller ile parametrik olmayan modeller arasinda
bir uzlasma modelleridir. Model igin gerekli olan verinin boyutu biiylik oldugunda ya da
verinin hem fonksiyonel sekli hem de korelasyonu hesaplanmak istendiginde parametrik
olmayan yontemleri kullanmak dogru olmamaktadir. Bdyle bir durumda yar1 parametrik
modeller tercih edilmektedir (Héardle & Linton, 1994, s. 31).

Yar1 parametrik bir modelde verilerin yogunlugunun sonlu boyutlu bir parametre olan &
ile bilinmeyen bir fonksiyon olan G (.) tarafindan belirlendigi sdylenebilir. Andrews
(1989) calismasinda 8 ve G (.)’nin birlikte tahmini i¢in genel bir prosediir
aciklamaktadir. Burada & ve G’nin tahmini i¢in ayr1 diizgiinlestirme parametrelerine
ihtiya¢ duyulmaktadir.

Yar1 parametrik tahminin uygulandig1 ii¢ temel alan bulunmaktadir. ilki kismi dogrusal
modeldir. Yani modelde dogrusal ve dogrusal olmayan degiskenler birlikte
bulunmaktadir. Ikincisi degisen varyansli dogrusal olmayan modeldir. Bu modelde
dogrusal olmamanin disinda degisen varyans varsaymmi da saglanmamaktadir. Ugiinciisii
tek index modelidir. Modeli parametrik olmayan bir sekilde tahmin edebilmek i¢in
modeldeki degiskenleri tek indeks modeline doniistiirerek tahmin etmektir (Hardle &
Linton, 1994, s. 33).

2.3. Yogunluk Fonksiyonu

Olasilik yogunluk fonksiyonu istatistikte temel bir konudur. Anakiitle ile 6rneklem
arasinda baglanti kurabilmek ancak olasilik teorisi ile saglanabilmektedir (Serper, 2017,
s. 219). Parametrik olmayan yaklasimi agiklamaya ilk yogunluk fonksiyonunu
tanimlamakla baslanabilir (Hérdle & Linton, 1994, s. 6). Olasilik yogunluk fonksiyonu
rastgele bir degiskenin davranmigin1 karakterize etmede kullanilan o6nemli bir
fonksiyondur. Olasilik yogunluk fonksiyonu ile bir degiskene ait parametreler (u,o?)
tahmin edilebilmektedir.

Parametrik yaklagimda dagilimimn sekli ile ilgili varsayimda bulunulmaktadir. Ancak
parametrik olmayan yaklasimda tek varsayim orneklemin ¢ekildigi anakiitlenin siirekli
dagilima sahip olmasidir. Bunun disinda dagilimin parametreleri ya da bigimiyle ilgili
herhangi bir varsayimda bulunulmamaktadir. Anakiitle dagiliminin siirekli olmasi

modelin fonksiyonel seklininde siirekli olmast anlamina gelmektedir. Siirekli



fonksiyonlarin tahmini i¢in yogunluk fonksiyonu tahminleri kullanilmaktadir (Silverman,
1986, s. 43).

Parametrik olmayan yaklasimda yogunluk fonksiyonunun tahmini diizgiinlestirme
parametresinin se¢imiyle gerceklesmektedir. Diizgiinlestirme parametresinin se¢imi
yogunluk fonksiyonunun sistematik ve rassal hatasi arasindaki dengeyi sagladigi i¢in
onemlidir.

Bir regresyon egrisi bir agiklayici degisken X ile bir bagimli degisken Y arasindaki genel
bir iliskiyi tanimlar. X'i gézlemledikten sonra Y'nin ortalama degeri regresyon fonksiyonu
tarafindan elde edilmektedir. Regresyon fonksiyonunun sekli belirli X degerleri i¢in daha
yiiksek Y gozlemlerinin nerede olacagini veya iki degisken arasinda 6zel bir bagimliligin
olup olmadigini bize gosterebilir (Hardle W. , 1990, s. 3).

Rassal degisken X’in siirekli olmasi durumunda olasilik yogunluk foksiyonu f(x) ile
gosterilebilir. X’in dagilimi ve X ile iliskili olasiliklar asagidaki iliskiden hareketle
bulunmaktadir (Silverman, 1986, s. 43).

b
P(a<X<b) =ff(x)dx a<b icin
a

Burada a ve b reel iki sayr oldugu varsayilmaktadir. Yogunluk fonksiyonunun
tahmininde iki yaklasim bulunmaktadir. Ilki parametrik yaklasim, érneklemin dagilimi
belirli olan bir anakiitleden alindigin1 varsaymaktadir. Digeri parametrik olmayan
yaklasim, 6rneklemin dagilimi hakkinda herhangi bir varsayimda bulunmamaktadir. Bu
durumda parametrik olmayan yaklasimin parametrik yaklasima gére daha esnek oldugu
sOylenebilir.

Parametrik olmayan regresyon analizi ile parametrik regresyon analizinin en 6nemli farki
iliskinin parametrik olmayan fonksiyonlar ile agiklanmasidir (Hardle W. , 1990).

2.4. Diizgiinlestirme Kavrami

Diizgiinlestirme 1987°den beri uzun bir tarihgeye sahip olan bir tekniktir. Ekonomist
Engel gliniimiizde regresyon ¢izimi (regressogram) olarak bilinen yontemle bu alandaki
en eski analizi gergeklestirmistir (Hardle & Linton, 1994). Regresyon iliskisinde bir veri
setinin diizgiinlestirilmesi yaklasik ortalama egrisinin elde edilmesidir. Yani daha esnek
fonksiyonlar kullanarak verileri bir egriye uydurmaktir. Bir egriye yaklastirma islemi de
diizgiinlestirme (smoothing) olarak adlandirilmaktadir (Hardle W. , 1990, s. 17).
Regresyon iliskisi,


https://tureng.com/tr/turkce-ingilizce/regressogram

Vi =mX) + & i=1,...,n

seklinde olsun. m'nin diizgiin bir fonksiyon olduguna inaniliyorsa X'e yakin X;'deki
gozlemler m'nin degeri hakkinda bilgi i¢ermelidir. Boylece m(x) tahmincisini
olusturmak i¢in X yakinlarindaki verilerin yerel ortalamasi gibi bir sey kullanmak
miimkiin olmalidir (Eubank, 1988, s. 7). Ilgili fonksiyon, regresyon egrisinin kendisi,
onun belirli tiirevleri, maksimum ve minimum noktalar1 ya da biikiim noktalar1 gibi
tirevlerinin fonksiyonlar1 olabilir (Héardle W. , 1990, s. 17).

Biiyiik veri kiimelerinde kiigiik sigramalar meydana gelebilmektedir. Bu durumda diizgiin
bir regresyon egrisi, gergek egriye yalnizca bir yaklasim olmaktadir. Bir regresyon
egrisinin yerel olarak sabit olup olmadigina iki boyutlu bir dagilim grafigine bakarak bile
karar vermek zordur. Yani regresyon fonksiyonu m'nin diizgiin bir fonksiyon olup
olmadigina sadece veri setine bakarak karar vermek zor goriinmektedir. Bununla birlikte
bazen verilerin grafiksel olarak incelenmesi faydali olabilmektedir (Héardle W. , 1990, s.
18).

Yerel ortalama, diizgiinlestirmenin temel fikri olarak goriilmektedir. Yerel ortalama
yalnizca X gevresindeki kiigiik bir alandaki gézlemlerden olusturulmahidir. Cilinkii x'den
uzak noktalarda Y gozlemleri genel olarak ¢ok farkli ortalama degerlere sahip olacaktir.

Yerel ortalama i¢in regresyon tahmincisi,
n
A =n7 ) WY,
i=1

seklinde tanimlanabilir. Burada {W,;(x)}{., agirliklar ifade etmektedir. Agirlik dizisi
{Whi(x)}L,, dizginlestirme parametresi tarafindan kontrol edilmektedir. Bu
diizgiinlestirme parametresi X'in etrafindaki bolgenin boyutunu diizenler. Cok biiyiik bir
bolgeye ulasan yerel bir ortalama iyi veriyi kotii ile birlikte uzaklastirmaktadir. Bu
durumda asir1 diiz bir egri tretilmektedir ve bu da sapmali bir m tahmini ile
sonuglanmaktadir. Asir1 diizglinlestirme ve eksik diizgiinlestirme arasindaki iligkiyi
dengeleyen diizgiinlestirme parametresinin segimi, diizgiinlestirme parametresi se¢im
problemi olarak adlandiriimaktadir (Hardle W. , 1990, s. 17).

Diizgiinlestirici (Smoother) bagimsiz degiskenin fonksiyonu olan bagimli degiskenin
sahip oldugu trendi ifade etmektedir. Diingilinlestirici, diizgiinlestirme parametresi
(smoothing parameter) olarak da adlandirilmaktadir. Diizgiinlestirme parametresi “h” ile

ifade edilmektedir. Siirekli degiskene ait olasilik yogunluk fonksiyonunun parametrik



olmayan tahmini i¢in gerekli olan yogunluk fonksiyonu dagilimindaki dalgalanmalar1
diizleme islemine diizgiinlestirme, bu islem i¢in kullanilan araca diizgiinlestirici adi
verilmektedir.

Yogunluk fonksiyonu tahmininin sapma ve varyansi arasindaki denge iliskisinin nasil
olacag diizgiinlestirme parametresinin se¢imine baglidir.

Diizgiinlestirme parametresi ¢ok biiylik segildiginde ger¢cek yogunluk fonksiyonu asirt
diizgiinlestirilmis oldugundan yogunluk tahmini sapmali olmaktadir. Bu asir1
diizglinlestirme (over smoothing) problemi olarak adlandirilmaktadir. Daha kiigiik bir
diizgiinlestirme parametresi kullanildiginda tahminin sapmasi1 azalirken varyansi
artmaktadir. Bu da eksik diizglinlestirme (under smoothing) problemi olarak
adlandirilmaktadir.

Diizgiinlestirme parametresinin se¢imi tahminin sapma ve varyansi arasindaki dengeyi
ifade ettigi i¢in olduk¢a &nemlidir. Bu segim iki sekilde yapilmaktadir. ilki siibjektif
yontemler, digeri otomatik se¢im yontemleridir. Diizgiinlestirmede amag basit
(parametrik) modeller 6nermekse siibjektif olarak segilen bir diizgiinlestirme parametresi
ile agir1 diizgiinlestirilmis bir egri tercih edilebilir. Eger ilgi yalnizca yerel yapilara vurgu
yaparak regresyon egrisinin kendisini tahmin etmek oldugunda o zaman az
diizgiinlestirilmis bir egri uygun olmaktadir.

Diizgiinlestirme parametresinin segiminde ortalama hata kare (mean squared error, MSE),
birlestirilmis ortalama hata kare (integrated mean squared error, MISE) ve asimptotik
birlestirilmis ortalama hata kare (asymptotic integrated mean squared error, AMISE)
kriterleri kullanilmaktadir. Bu kriterlerin minimizasyonuna dayali olarak elde edilen
diizgiinlestirme parametresi optimal diizgiinlestirme parametresi olarak ifade
edilmektedir.

[statistiksel yontemlerde parametrelerin tahmini degerlerinin gercek degerlere ne kadar
yakin oldugunu 6l¢mek icin ortalama hata kare (MSE) kullanilmaktadir. Bilindigi tizere

ortalama hata kare, varyans ile sapmanin karesine esittir. Ortalama hata kare,

MSE(f) = E[f ()~ f (]
olarak hesaplanmaktadir (Hardle W. , 1990, s. 114). Yogunluk fonksiyonunun tek bir x
noktasinda tahmini hesaplanmaktansa olasilik yogunluk fonksiyonu biitiin dogru boyunca
hesaplanmak istendiginde birlestirilmis ortalama hata kare (MISE) gibi daha kiiresel bir

o0l¢ii tercih edilmektedir. Birlestirilmis ortalama hata kare,
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MISE() = £ [ [fG0 -0 dx

olarak hesaplanmaktadir (Hardle & Linton, 1994, s. 23) (Silverman, 1986, s. 35).

Dogru miktarda diizgiinlestirme karar1 ¢ok onemlidir. Her diizgiinlestirme yoOntemi
verilerdeki hassaslik derecesini tahmin edilen egrinin diizgiinliigiine kars1 dengeleyen
diizglinlestirme parametresi ile ayarlanmalidir. Pratikte diizgiinlestirme parametresi
secimi yapilmalidir. Bu parametre tahmincilerin performansini kontrol eder (Héardle W. ,
1990, s. 15).

Belirli bir teknigi incelemeden once baglica diizglinlestirme yontemlerinin bazilarin
aciklamak faydali olacaktir. Ozellikle kernel, spline, k — NN ve ortogonal serilerin
diizgiinlestirmesi bu yontemlere 6rnek verilebilir. Bu agirlik dizileri birbirleriyle iliskili
olacaktir. Agirlik dizisini hesaplamanin en basit yollarindan birinin kernel
diizgiinlestirme oldugu iddia edilmektedir.

2.5. Diizgiinlestirme Parametresi Secicileri

Diizgiinlestirme parametresi iki sekilde secilebilmektedir. Ilki, hizli ve basit
diizgiinlestirme parametresi segicileridir. Digeri, ileri teknoloji diizgiinlestirme
parametresi secicileridir. Panel multinominal tercih modelinin segiminde ileri teknoloji
diizgiinlestirme parametresi segicileri kullanilmaktadir.

Literatiirde kernelin “agirlik fonksiyonu” olarak, diizgiinlestirme parametresinin “bant
genigligi” olarak ifade edildigi sik¢a goriilmektedir (Gasser, Kneip, & Koéhler, 1991, s.
643).

Cok biiyiik bir bant genisligi, regresyon fonksiyonunda bulunan gergek Ozellikleri
diizlestirebilirken ¢ok kiiciik bir bant genisligi ise rassallik nedeniyle sahte dzelliklere yol
acabilmektedir (Gasser, Kneip, & Kohler, 1991, s. 643).

Bu durumda optimal diizgiinlestirme parametresinin se¢imi onem tasimaktadir. Daha
oncede agiklandigi gibi optimal diizgilinlestirme parametresi se¢imi ic¢in farkli secim
kriterleri mevcuttur. Bunlara Ortalama Hata Kare (MSE) ve Birlestirilmis Ortalama Hata
Kare (MISE) 6rnek verilebilir. Ileri teknoloji segicileri birlestirilmis ortalama hata
karenin minimizasyonuna baghdir. Bdylece bu secicilerin tutarli oldugu
sOylenebilmektedir (Wand & Jones, 1994, s. 59).

Kernel diizgiinlestiriCinin varyans ve sapma karesi ayni biiylikliikte ise bu optimal
diizgiinlestirme blytikligi olarak degerlendirilmektedir. Diizgiinlestirme

parametresindeki diisiis varyansi artirmakta, diizgiinlestirme parametresindeki artig ise
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sapma?’yi artirmaktadir (Hirdle W. , 1990, s. 181). Parametrik olmayan bir tahminle
elde edilen model ve onun istatistiksel kalitesi biiyiik 6l¢iide segilen bant genisligine h
baghidir.

Kernel diizgiinlestiricilerin dogrulugu kernel fonksiyonu ve bant genisligine baghdir
(Hardle W. , 1990, s. 180). Regresyon diizglinlestirme verilerden ortalama fonksiyonunu
elde etmek i¢in kullanilan bir yontemdir (Hardle, Hall, & Marron, 1988, s. 87).

2.5.1. Optimal Diizgiinlestirme

Uygun diizgiinlestirme parametresi se¢imi her zaman yogunluk tahmininin kullanim
amacindan etkilenmektedir. Yogunluk tahmininin amaci olasi modelleri ve hipotezleri
onermek i¢in verileri arastirmaksa diizgiinlestirme parametresini 6znel olarak se¢mek
oldukga yeterli olmaktadir (Silverman, 1986, s. 43).

Yaklasik olarak ortalama birlestirilmis hata kareyi en aza indirme agisindan ideal h degeri

asagidaki formiilde gosterildigi gibi ele alinabilir.

hope = 12 : 2
opt — {ﬂ(f)n} ( )

Burada a(K) = fl('(t)zalt/kz2 ve A(f) = [ f (v)?dy verildiginde , n gézlem say1sini,
hope ifadesi optimal diizgiinlestirme parametresini ifade etmektedir. Bu ifade bilinmeyen
yogunluk fonksiyonu f’yi icerdigi  i¢in pratikte h’nin optimal degeri elde
edilememektedir (Silverman, 1986, s. 40). Bununla birlikte bazi yararli sonuglar

cikarilabilir. Ilk olarak ideal h degeri drnek boyutu arttikga sifira yakimsar ancak bu ¢ok

yavas bir hizda olmaktadir. ikinci olarak [ f "2 terimi, yogunluktaki (f) hizl
dalgalanmalar1 6l¢tiigii icin daha kiiciik h degerlerinin daha hizli dalgalanan yogunluklara
uygun olacagi sdylenebilir.

Optimal diizgiinlestirmede yogunluk fonksiyonu bilinmemektedir. Yogunluk fonksiyonu

f’nin normal dagildig1 varsayilirsa h,,,; ifadesi basitleserek asagidaki halini alacaktir.

1
4\5
Ropt = (§) o= 1.060n"1/5 (2

Burada o dagilimin standart sapmasidir. Uzun kuyruklu ve carpik dagilimlarda
yukaridaki formiiliin kullanilmasi uygun olmamaktadir. Bunun yerine normal optimal
diizgiinlestirmede o’nin robust tahminini elde etmek i¢in veriden hesaplanan tigiincii (g3)

ve birinci (g1) kartiller arasindaki fark kullanilmaktadir.
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q3 —ql\ _
hope = 1.06 (—1.349 )n 1/5 (2)

Burada 1.349 standart nomal dagilimda kartiller arasi1 farka karsilik gelmektedir. Tek
modlu dagilimlar i¢in normallik varsayimmi ¢ok az hesaplama gerektirdiginden
diizglinlestirme parametresinin se¢iminde olduk¢a 6nemlidir. Ancak iki modlu dagilimlar
icin yukaridaki formiili kullanmak hesaplamalari daha da zorlastirmaktadir. Ciinki
yogunluk fonksiyonu daha da diizgiinlesmektedir. Bu riski azaltmak i¢in Silverman
(1986) bir pratik kural (rule of thumb) 6nermektedir. Bu kural yogunluk fonksiyonunun
asir1 diizgiinlestirilmesini azaltmak icin 1.06 degeri yerine 0.9 degerinin kullanilmasi
gerektigini ifade etmektedir. Pratik kurala gore olusturulan yeni formiil asagidaki gibi

ifade edilebilir.

L q3-q1y _
hope =09 (‘7' 1.349 )” N @

Pek ¢ok durumda bu kural iyi sonuglar vermektedir. Gergek yogunluk fonksiyonu ¢ok

modlu oldugunda ya da yogunluk fonksiyonunun asimetriklik derecesi yiiksek oldugunda
asir1 diizgiinlestirmeye neden oldugu belirlenmistir.

2.5.2. En Kiiciik Kareler Capraz Dogrulama Secicisi

En Kiigiik Kareler Capraz Dogrulama yontemi ilk Rudemo (1982) ve Bowman (1984)
tarafindan Onerilmektedir. En kiigiik kareler ¢apraz dogrulama segicisi (least squares
cross validation, LSCV) diizgiinlestirme parametresinin se¢iminde kullanilmaktadir. Bu
yontem birlestirilmis hata kareyi (ISE) minimize eden otomatik bir yontemdir. Bu
yontemde f’nin tahmincisi f verildiginde birlestirilmis hata kare asagidaki gibi
hesaplanmaktadir.

JF=1) =1 -20ff+]rf )
Burada (2) 'nin son terimi f'ye bagh degildir ve bu nedenle ideal diizgiinlestirme
parametresinin secimi R(f ) = [ f? =2 f f ile tanimlanan R miktarin1 en aza indiren
secenege karsilik gelmektedir. En kiiciikk kareler ¢apraz dogrulamanin temel ilkesi
verilerin kendisinden bir R(f) tahmini olusturmak ve ardindan h'yi en aza indirgeyecek
secimi elde etmektir. [ f? degeri f’den elde edilebilmektedir. X; disindaki tiim veri

noktalarindan olusturulan yogunluk tahmini olarak f_; tanimlanabilir. Bu asagidaki gibi

agiklanabailir.
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fa@ = =D Y K (T (x - X)) )

J#i
Bu denklemdeki toplama terimi beklenen degere sahiptir. En kiigiik kareler ¢apraz
dogrulama fikri M, iizerinden h degerini en aza indirmektir. Bu asagidaki gibi

aciklanabilir.
M) = [ 2 =207 ) fix) @

Bir onceki esitlik beklenen deger ile gosterilecek olursa,
En 'Y fri(X) = E fn(Xn) = E [ fi()f () dx = E [ f()f (x) dx 2)
seklinde agiklanabilir. Burada E (f) terimi yalnizca kernele ve h'ye bagl oldugundan

orneklem boyutuna bagli degildir. Bu agiklamadan yola ¢ikarak EM,(h) = ER(f)
oldugu ¢ikarimi yapilabilmektedir.

M, puanim hesaplamaya daha uygun bir bigimde ifade etmek igin énce K ®°yi kernelin
kendisiyle evrigimi olarak tanimlanabilir. K standart Gauss kernel ise K® degeri
varyans 2 ile Gauss yogunlugu olacaktir. Burada K'nin simetrik oldugu varsayilirsa

u = h™1x ifadesi asagidaki esitlikte yerine koyulabilir.

ff(x)zdx—fz nth KR (x — X)}xz n=th K (R~ (x — X;)}dx
=n?h" ZZ]K(h 1X; —wWK(u—h'X;)du
= n72 h‘lzZJK(Z){h‘l(Xi -X)} (2)
U

Ek olarak asagidaki esitlik gosterilebilir.

D ) = Y 7 Y )

Jj#i
==Y [ WK (- )} - (= DR ()
i

Yukaridaki agiklamalar M,(h) fonksiyonunda yerine koyuldugunda ve K* fonksiyonu
K*(t) = K@(t) — 2K (¢) olarak verildiginde M,;(h) fonksiyonu asagidaki gibi

tanimlanabilir.

My =n?h™ ) f K*{n=1(X; — X,)} + 2n~"h"1K (0) @)
i J
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Stone(1984)'un teoremi asagidaki ifade ile M, (h) fonksiyonunun temelde yatan f
yogunlugunu gercekte biliyormusuz gibi birlestirilmis hata kare ile optimal
diizgiinlestirme parametresi kadar asimptotik olarak bizi bilgilendirdigini gostermektedir
(Silverman, 1986, s. 48-51).

[lsxv(Xl ---Xn) 5
]opt(X1 wXy)

1 n— oo
2.5.3. Plug-in Segicisi
Diizgiinlestirme parametresi se¢imi igin birkag popiiler yontem vardir. Bunlarin arasinda
en popiiler yontemler plug-in yontemi ve ¢apraz dogrulama yontemidir (Ju, Li, & Liang,
2009, s. 293). Plug-in segicisi, asimptotik olarak optimum diizgiinlestirme parametresi
icin formiillerde goriinen bilinmeyen miktarlarin tahminlerini "plugging-in" gibi basit bir
fikre dayandirmaktadir. Burada . fonksiyonlar agisindan optimal diizgiinlestirme
(AMISE) asagidaki sekildedir.

R(K) 1/5
Hy (K)? l//4nl
Burada K, kernel olarak adlandirilan [ K (x) dx = 1'i tahmin eden bir fonksiyondur. Tek

hAMISE = l

degiskenli segiciler igin R(f(s)) = (—1)Sff(25) (x)f(x)dx yogunluk fonksiyonudur.
Cok degiskenli segiciler icin y = E{f(r) (X)} yogunluk fonksiyonudur. ¥ (g) =
n YR, fAXE9)

Burada y,'tin kernel tahmincisi y, (g) ile degistirilmesi dogrudan plug-in (direct plug-
in, DPI) kuralina yol acar. Bu kural ile diizgiinlestirme parametresi asagidaki formiil ile

agiklanabilir.

EDPI = l R ]1/5
wu,(K)?y, (g)n

Bu kural tam otomatik degildir. Clinkii hpp; esitligi pilot diizgilinlestirme parametresi

g’nin segimine baghdir. y, (g) nin tahmini i¢in g’yi segmenin bir yolu AMSE-optimal

diizglinlestirme parametresinin formiiliine bagvurmaktir.

Burada w,(g)’de ikinci dereceden kernel (K) kullanilirsa AMSE igin optimum

diizglinlestirme parametresi,

2k®0) 177
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seklinde gosterilebilir. Bu kuralda hpp;’deki problemi igermektedir. gamsg nin tahmini

y, olarak adlandirilan bilinmeyen yogunluk fonksiyonuna baglidir. Baska bir kernel
tahminini kullanarak w,'y1 tahmin edebiliriz. Ancak onun optimal diizgiinlestirme
parametresinin belirlenmesi y/,’e baghdir. Bu durumda y ’yi tahmin etmek igin optimal
diizgiinlestirme parametresinin y,__.'ye bagl oldugu anlasilmaktadir. Ancak bu sorun

ortadan kalkmayacaktir. Bu sorunun iistesinden gelmek igin bir strateji belirlenmektedir.

Bu strateji normal dlgek kuralinin bir versiyonu gibi hizli ve basit bir tahmin ile .

fonksiyonunu tahmin etmektir (Wand & Jones, 1994, s. 71).

2.5.4. Diger Seciciler

Asimptotik olarak optimal kernel diizgiinlestiricileri tireten farkli otomatik segiciler
vardir. Kuskusuz bu tiir herhangi bir diizglinlestirme parametresi segicisi istenen
durumdur. Ancak belirli bir secicinin diger alternetiflerinden daha iyi performans
gosterebilecegi veri kiimeleri olabilir. Bu sebepten alternatif segicilere Genellestirilmis
Capraz Dogrulama ( Generalized Cross-validation), Akaike'nin Bilgi Kriteri (Akaike's
Information Criterion), Sonlu Tahmin Hatas1 (Finite Prediction Error), Shibata'nin (1981)
Model Segicisi (Shibata's (1981) model selector) ve Rice'in (1984a) bant genisligi segicisi
(Rice's (1984a) bandwidth selector) 6rnek verilebilir (Hardle W. , 1990, s. 202), (Hérdle
& Linton, 1994, s. 27).

2.6. Parametrik Olmayan Yogunluk Fonksiyonu Tahmincileri

Parametrik olmayan farkli tahminciler bulunmaktadir. En basit diizgiinlestirme
tekniklerinden biri kernel tahminidir. Kernel yogunluk fonksiyonunun tahmininden
bahsedilebilir. Daha fazla matematik bilgisi olmadan uygulanmasi basittir ve sezgisel
diizeyde anlagilabilir. Bu tahmin diizgilinlestirme parametresinin se¢imi ile yapilmaktadir.
Parametrik olmayan tahmin tekniklerine 6rnek olarak kernel, loess, yerel polinom bu
boliimde aciklanabilir.

2.6.1. Kernel Tahminci

Kernel tahmini sabit bir x ¢evresindeki tepki degiskenlerinin agirlikli ortalamasi olarak
tanimlanmaktadir. Kernel yogunluk tahmincisinin tercih edilmesinin iki dnemli sebebi
bulunmaktadir. Ilki veriyi etkili bir sekilde analiz etmeye yarayan bir ara¢ olmasidir.
Ikincisi ise kernel tahmincisinin benzerleri arasindaki en basit tahmin teknigi olmasidir.
Basit olmasit onun o&zelliklerini olduk¢a kapsamli bir sekilde incelememize izin

vermektedir. (Wand & Jones, 1994, s. 10-11).
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[lk olarak kernel yogunluk tahmincisi,
n
feah) = @)™ Y K{x = X0 /h)
i=1

seklinde agiklanabilir. Burada K, kernel olarak adlandirilan [ K(x)dx = 1 olan bir
fonksiyondur. Bu esitlikte h ifadesi genellikle bant genisligi veya pencere genisligi olarak
adlandirilan pozitif bir sayidir. Yukaridaki esitlige yeniden Olgeklendirme gosterimi
K,(uw) = h"1K(u/h) eklenerek kernel tahmincisi i¢in daha anlasilir bir formiil elde
edilebilir.

Fosh) = (7 Ka(x = XD
i=1

Kernel yonteminin nasil calistigimi gostermek ic¢in burada yalnizca bes gozlem
kullanildigin1 varsayalim. Bu durumda K, ’nin yogunlugunun N (0, h?) olduguna dikkat
edilmelidir. Boylece h, kernelin yayilimini belirleyen bir 6l¢ekleme faktoriintin yerini
almaktadir. Kernel tahmini her gézlem i¢in 6lgekli bir kernel merkezlenerek olusturulur.
X noktasindaki kernel tahmininin degeri o noktadaki n kernel koordinatlarinin
ortalamasidir.

Kernelin en yakinindaki her veri noktasiyla iliskili 1 /n biyiikliiginde bir "olasilik
kiitlesi" yaydig: diisiintilebilir. Her veri noktasindan elde edilen degerlerin birlestirilmesi
ile birgok gozlemin oldugunu ve gergek yogunlugun nispeten biiyiik bir degere sahip
olmasinin beklendigi bolgeler olabilir. Bu bolgeler kernel tahmininin nispeten biiyiik bir
deger almasi gerektigi anlamina gelmektedir.

Kernel yontemi Ozellikle tek degiskenli durumda genis uygulanabilirlige sahiptir.
Muhtemelen 6zellikleri en iyi anlagilan yontemdir ve bu 6zelliklerin tartisilmasi diger
yogunluk tahmin yontemleriyle ilgili sorunlar1 ortaya c¢ikarmay:r saglamaktadir
(Silverman, 1986, s. 34).

Daha 6nce belirtildigi gibi f(x; h) tahminindeki sapma dogrudan érneklem boyutuna
bagl degildir. Ancak h’ye baglidir. Elbette h, n'nin bir fonksiyonu olarak segilirse bu
durumda sapma h'ye bagli oldugu i¢in dolayli olarak n'ye de bagl olacaktir.

Simdi ortalama birlestirilmis hata kareyi olabildigince kiigiik yapmak i¢in h'yi se¢gmek
istedigimizi varsayalim. Ortalama birlestirilmis hata karenin iki bileseni i¢in (Sapma ve

varyans) karsilagtirmasi yogunluk tahmininin temel sorunlarindan birini géstermektedir.
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sapman(x) = Ef(0) — f(x)
- f R — )1 f ) dy — F ()

Bu esitlige taylor serisi* genisletmesi uygulandiginda yeni esitlik asagidaki gibi ifade
edilebilir.

1
fsapmah(x)zdx ~ Zh“szf”(x)zdx

Sira varyansi agiklamaya geldiginde,

varf(x) = nt f 2K (G — YR F )y — n~ () + sapman (1)}

~n th! f f(x — ht) K(t)?dt — n {f(x) + 0(h*)}?

seklinde ifade edilebilir. Bu esitlige sapma formiiliinde oldugu gibi taylor serisi

genisletmesi uygulandiginda yeni esitlik asagidaki gibi ifade edilebilir.

fvarf(x)dx ~ n‘lh_lfK(t)zdt

Sapmay1 ortadan kaldirmak icin ¢ok kiigiik bir h degeri kullanilirsa varyans biiyiir. Ote
yandan biiyilik bir h degerinin segilmesi tahminde sistematik hata ya da sapma olmasi
pahasina varyansi azaltacaktir.

Hangi yogunluk tahmin yontemi kullanilirsa kullanilsin diizgiinlestirme parametresi
se¢iminin rastgele ve sistematik hata arasinda bir denge anlamina geldigi vurgulanmalidir
(Silverman, 1986, s. 40).

Kernel yontemi uzun kuyruklu dagilimlardan gelen verilere uygulandiginda kiigiik bir
dezavantaja sahiptir. Diizgiinlestirme parametresi tiim 6rnek boyunca sabitlendiginden
tahminlerin kuyruklarinda sahte giiriiltii goriinme egilimi bulunmaktadir. Tahminci
bunun {iistesinden gelmek i¢in yeterince diizgiinlestirilirse dagilimin ana boliimiindeki
temel ayrintilar maskelenebilir. Bu durum yontemin bir dezavantajini meydana
getirmektedir (Silverman, 1986, s. 18).

Buraya kadar genel hatlariyla kernel tahmincisinden bahsedilmektedir. Ancak kernel
tahmincisinin de kendi i¢inde tiirleri bulunmaktadir. Asagidaki tabloda kernel tiirlerine,

fonksiyonlarina ve etkilerine kisaca yer verilmektedir (Silverman, 1986, s. 43).

# Taylor serisi bir fonksiyonun terimlerinin tek bir noktadaki tiirev degerlerinden hesaplanan
sonsuz toplaminin gosterimidir. Adini Ingiliz matematik¢i Brook Taylor'dan almastir.

18


https://tr.wikipedia.org/wiki/%C4%B0ngilizler
https://tr.wikipedia.org/wiki/Brook_Taylor

Tablo 1. Kerneller ve Etkileri

Kernel K(t) Etki

Epanechnikov 2(1-2e2)/¥5, ItI < V5 igin o, diger durumlarda 1

Biweight Ba-t2)?, |t|< 1igin 0 diger durumlarda (ﬂ)l/2 ~ 0.9939
16 ! ¢ ’ & 3125 :

. .. 243\1/2
Triangular 1—1t|, |t|< 1ligin 0O, diger durumlarda (ﬁ) ~ 0.9859
i L -/t 3en\M/?

Gaussian e (125) ~ 0.9512
1 .. . 243\1/2

Reetangular > |t] < 1ig¢in O, diger durumlarda (ﬁ) ~ 0.9859

Kaynak: (Silverman, 1986, s. 43)

2.6.2. k-En Yakin Komsu Tahminci
Kernel tahmini sabit bir x gevresindeki tepki degiskenlerinin agirlikli ortalamasi olarak
tanimlanirken k-en yakin komsu tahmini, degisken cevredeki tepki degiskenlerinin
agirlikli ortalamasi olarak tanimlanmaktadir. Bu g¢evre bir x noktasinin k-en yakin
komsular1 arasinda olan X degiskenleri araciligtyla tanimlanir (Hardle & Linton, 1994, s.
15).
Bagka bir deyisle k-en yakin komsu yontemi (The nearest neighbour method, k — NN)
diizglinlestirme miktarin1 yerel (local) veri yogunluguna uyarlamay: ifade etmektedir.
Yani diizgiinlestirme derecesi 6rnek boyutundan onemli Olgiide daha kii¢iik olacak
sekilde segilen bir k tamsayisi ile kontrol edilmektedir. Bu da k ~+/n olarak
aciklanabilir. Ornegin |x —y| dogrusu iizerinde iki nokta arasinda d(x,y) uzakligi
tanimlansin. Burada her bir ¢t degeri i¢in uzakliklar t'den 6rneklemin noktalarina artan
sirada diizenlenmis mesafeler olarak tanimlansin.

d,(t) <d,(t) < <d,(t)
Bu uzakliklar k'inci en yakin komsu yogunluk tahmininde kullanilmaktadir. Yukaridaki
ifadeden hareketle k'inci en yakin komsu yogunluk tahmini,

(k—1)
2nd; (t)

olarak tanimlanmaktadir. Bu ifadeyi anlamak i¢in dncelikle t’nin yogunlugunun f(t)

f@© =

oldugu varsayilmaktadir. Boylece n biiyiikliigiinde bir 6rneklemden her r > 0 igin

yaklagik 2rnf (t) gozlemlerinin [t — r,t + 7] araligina diigmesi beklenmektedir.
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Tanim geregi tam olarak (k — 1) gozlemleri [t — d(t),t + di(t)] araligina distigi
icin (k —1)’e denk olan ifade yerine koyularak t'deki yogunlugun bir tahmini elde
edilebilir. Bu yeniden diizenlenebilir k'inci en yakin komsu tahmininin tanimi,
k—1=2d,(t)nf(t)

seklinde agiklanabilir. Dagilimin kuyruklarinda dj, (t) mesafesi dagilimin ana kismina
gore daha biiyiik olacagi igin kuyruklarda yetersiz diizeltme sorunu azaltilmaktadir. Naive
tahminci, ilgilenilen noktada sabit genislikte merkezlenen bir bolgeye diisen gézlemlerin
sayisina dayanirken en yakin komsu tahmini belirli sayida gézlemi igermek icin gereken
bolgenin boyutuyla ters orantilidir (Silverman, 1986, s. 19).

Kernel tahminiyle ilgili bir tahmin saglamak i¢in en yakin komsu tahminini su sekilde
genellemek miimkiindiir. Genellestirilmis k’inci en yakin komsu tahmini asagidaki gibi

aciklanabilir.

O = s K ()
nd () Ls \d(D)

Burada £ (t) tam olarak d (t) ile degerlendirilen bir kernel tahminidir. Bu nedenle toplam
diizgiinlestirme miktar1 k tamsayisinin se¢imi ile belirlenmektedir. Herhangi bir noktada
kullanilan dj (t) o noktanin yakinindaki gézlemlerin yogunluguna baglidir (Silverman,
1986, s. 21).
2.6.3. Yerel Polinom Tahminci
Parametrik olmayan regresyon tahmin edicilerine genellikle regresyon diizgiinlestirme
veya dagilim grafigi diizgiinlestirme adi verilmektedir. Kernel fonksiyonlarina dayali
olanlar ise genellikle kernel diizgiinlestiriciler olarak adlandirilir (Wand & Jones, 1994,
S. 4).
Kernel diizgiinlestirme parametrik bir model zorunlulugu olmadan veri kiimelerindeki
yapiy1l bulmanin basit bir yolunu saglamaktadir. Bu yontem genellikle yerel dogrusal
kernel tahmincisi olarak adlandirilan yontemi kullanarak veriler i¢in m cinsinden bir
tahmin gostermektedir. Genellikle normal yogunluk gibi simetrik bir olasilik
yogunlugunun oldugu kabul edilen bir kernel fonksiyonudur. Baslangi¢ noktasindaki (u)
tahmin degeri kernel fonksiyonunun yiiksekligine gore segilmektedir. Tahmin, agirlikli
en kiiciik kareler kullanilarak elde edilmektedir. Bu u'ya yakin olan veri noktalarinin
dogru lizerinde u'dan uzak olanlara gore daha fazla etkiye sahip oldugu anlamina

gelmektedir.
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Bu yerel diiz ¢izgi, noktali egri ile gosterilir ve u'daki regresyon tahmini u'daki ¢izginin
yiiksekligidir. Farkli bir v noktasindaki tahmin ayni sekilde bulunur. Ancak agirliklar
v'nin etrafinda ortalandiginda Kkernelin yiiksekligine goére segilir. Bu tahminci yerel
polinom regresyon tahminleri smifina girmektedir (Cleveland, 1979). Daha OnceKi
yillarda kernel regresyon literatiirii esasinda Nadaraya Watson tahmincisinin ¢aligmasi ve
kullanimut ile sinirli oldugu bilinmektedir (Wand & Jones, 1994, s. 130).

Yerel polinom ile kernel diizgiinlestirme arasinda ¢arpici bir benzerlik olmasinin yani sira
Nadaraya Watson tahmincisi en eski yerel polinom tahminci olarak bilinmektedir. Sabit
x i¢in pozitif agirliklart wy; (x) olan my(x) kernel tahmincisi asagidaki minimizasyon
probleminin ¢6ziimiinde yerini almaktadir (Héardle W. , 1990, s. 39). Nadaraya Watson
tahmincisi en eski yerel polinom tahminci olarak bilinmektedir ve bu tahminci
minimizasyon problemlerinin ¢oziimleri i¢in O6nem tasimaktadir. Nadaraya Watson

tahmincisi,

n
() = argmin > Ky (x = X){¥; - 0F

=1

olarak agiklanabilir. Bu tahminci yerel polinom smifi tahmincileri motive etmektedir.

Yukaridaki esitlikte yer alan &, @), ..., 8, ifadelerinin minimizasyonu,

n 2

Z K, (x — X)) {Yi — G- 0,(X; —x)—...— 0, (X;—'x)p}

i=1

seklinde agiklanabilir (Hardle & Linton, 1994, s. 16). Bu anlamda daha diizgiin kernel,
yerel sabit bir polinom olarak anlasilabilir. Bu problem belirlenen x civarindaki bir
bolgede kalintilarin kareleri toplami olan K}, dizisi tarafindan en aza indirilir (Hardle W.
, 1990, s. 39).

(Cleveland, 1979) yerel polinoma dayanan direngli bir yontem olan LOWESS adli
algoritmay1 onermistir. Temel fikir yerel bir polinomun en kiiciikk kareler ile uyum
saglamasi ve sonra onu saglamlastirmasidir. Yerel (local) burada k — NN tipi komsuluk
anlamina gelmektedir. Prosediir bir k — NN pilot tahmininden baslar ve yinelemeli olarak
direngli agirliklar1 tanimlar ve birka¢ kez yeniden diizgiinlestirme islemi yapmaktadir
(Hardle W. , 1990, s. 231).

Adiml. x’in komsusuna polinom regresyon uydurulur. Yani asagidaki ifadeyi minimize

eden {'Bf}j')zo katsayilar bulunur.
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n 14 2
n_lzwki(x) Y; _Zﬁjxj
i=1 =0

Burada wy; (x) ifadesi k — NN agirliklar1 olarak tanimlanir.

Adim 2. Tahmin edilen artiklardan {Z;} hesaplanan 6lgek tahmini 6 = med {|%;|} ve
direncgli (robustness) agirliklart §; = K(%;/(66)) olarak tanimlanmaktadir. Burada K
kuartik kemeli ifade etmektedir, K (1) = (3) (1 — u?)? I(Jul < D).

Adimm 3. Polinom regresyon Adim 1’de oldugu gibi gerceklestirilir. Ancak agirliklar
{6;wy; (x)} olacaktir.

(Cleveland, 1979) hesaplama kolaylig1 ile verilerdeki kaliplart yeniden iiretme arasinda
iyi bir denge saglamak i¢in p = 1 (siliper diizgiin) olmasini 6nermektedir. Diizgiinlestirme
parametresi ¢capraz dogrulama ile belirlenebilir. LOWESS diizgiinlestirme grafiginin tist
siirindaki "uzak degerlerin” tepki degiskenlerine karsi direngli oldugu bilinmektedir.
2.6.4. Spline Tahminci

Bir verinin duyarlilik 6l¢iisii kalint1 karelerin toplamidir. Bu 6l¢ii bir 7 igin yaygin olarak
kullanilmaktadir. Kalint1 kareler toplami, X'lerde hicbir bag olmadigi varsayildiginda
verilerin birlestirilmesini saglayan bir /i fonksiyonu ile en aza indirilir. Bu minimizasyon

problemini ¢6zmek i¢in bir dengeleyici eklemek gerekir. Bir cok ¢alismada dengeleyici
Qm) = [ {fr\l"(u)}zdu'ya dayanmaktadir. Kiibik spline tahmincisi m asagidaki esitligi

en aza indiren fonksiyondur.
n
Ralmm) = Y (% = GO + 4 [ {7 @)
i=1

Burada A diizgiinlestirme parametresi olarak tanimlanabilir. Diizgiinlestirme parametresi,
kalint1 hatasi ile 7 egrisinin piriizliliigi arasindaki degisim oranini temsil etmektedir.
m’nin tahmini M olarak gosterilebilir. Bu regresyon fonksiyonlarinin tahmincilerini
olusturmak igin kullanilan ve Y- ,{V; — M(X;)}* ile tamimlanan kahnti karelerin
toplamidir. Bu durumda 7 nin herhangi bir egri olmasina izin verilirse bu mesafe 6l¢iisii,
verileri birlestiren herhangi bir m tarafindan sifira indirgenebilir. Boyle bir egri benzersiz
olmadigi ve yaprt odakli bir yorumlama i¢in fazla kivrimli oldugundan kabul

edilmemektedir.
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Spline diizgiinlestirme yaklasimi veriye iyi bir sekil iiretme amaci ile bir egri liretme
amaci arasindaki rekabeti 6lgerek verilerin bu mantiksiz birlesimini 6nlemektedir. Yerel
varyasyonu dl¢menin birkag yolu vardir. Ornegin birinci, ikinci ve benzeri tiireve dayali
olarak diizgiinlestirme 6lg¢iileri tanimlanabilir. Ana fikirleri agiklamak i¢in ikinci tiirev en
uygun olanidir. Yani burada yerel varyasyonu Ol¢mek ig¢in piiriizlilik sorunu
kullanilmaktadir (Hardle W. , 1990, s. 70).

Diizgiinlestirme parametresi A, tahmincinin 7, diizgiinliigiiniin derecesini kontrol
etmektedir. —0 oldugunda m gbzlemlerin birlesimini saglarken A—co oldugunda 71 en
kiigiik kareler regresyon dogrusuna yonelmektedir (Hardle & Linton, 1994, s. 18).
(Silverman, 1984)’in  gosterdigi  gibi  spline'lar asimptotik olarak  kernel

diizgiinlestiricilere esdegerdir. Esdeger kernel,

K(u) = lexp <— M) sin (M + E)
2 V2 V2 o4
seklinde agiklanabilir. Esdeger kernelin ilk ii¢ momenti sifir oldugu i¢in dordiincii
derecedendir. Ayrica esdeger bant genisligi h = h(h; X;) dir. Bu da,
h(h; X)) = Y40~ Y4 F (X))~
olarak gosterilmektedir. Spline tahmincilerinin kernellere gére bir avantaji vardir. Bu
avantaj kiiresel esitsizlik ve esitlik kisitlamalarinin  daha uygun bir sekilde
uygulanabilmesidir. Ornegin, piiriizsiizliigiin belirli bir noktadan ge¢mesi kisitlanabilir.
2.6.5. Seri Tahminci
Seri tahminciler ekonometri literatiiriinde biiyiik ilgi gérmektedir. Bu teori Hilbert®
uzayinin yapisina cok baglidir. Regresyon fonksiyonunun bir Fourier® serisi olarak temsil
edilebilecegi varsayilir. Temel fonksiyonlar icin iyi bilinen ornekler Laguerre’ ve
Legendre® polinomlaridir. Fonksiyonlarm temeli sabitlendikten sonra m'yi tahmin etme

problemi, Fourier katsayilari {,B]} tahmin edilerek ¢6ziilebilmektedir. Sifirdan farkli bir

¢ok B;'nin olabilecegine dair bir kisitlama vardir. Dolayisiyla sonlu 6rneklem biiytikliigii

5 Hilbert uzayi, 6klit uzayini kuantum mekanigiyle uyumlu bi¢ime déniistiiren soyut vektor uzayidir. Adini David
Hilbert'ten almaktadur.

6 Fourier serileri, bir periyodik fonksiyonu basit dalgali fonksiyonlarin (siniis ve kosiniis) toplamina ¢evirmektedir.
Adini Joseph Fourier’den almaktadir.

7 Laguerre polinomu, ikinci mertebeden bir lineer diferansiyel denklem'dir. adin1t Edmond Laguerre'den (1834 — 1886)
almistir

8 Legendre polinomlari, ¢ok sayida matematiksel 6zellie ve ¢ok sayida uygulamaya sahip tam ve ortogonal
polinomlardan olusan bir sistemdir. Adin1 1782'de kesfeden Adrien-Marie Legendre'den almistir.
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n verildiginde katsayilarin yalnizca bir alt kiimesi etkin bir sekilde tahmin edilebilir

(Hardle W. , 1990, s. 61). Seri tahmincisinin fonksiyonu,
me) = ) By ()
j=0

seklinde olsun. Bu esitlikte ortogonal temel fonksiyon {cp f};:o olarak ifade edilmektedir.

Onun Kkatsayilari {,Bj} olarak ifade edilebilir. m(x)’i tahmin etmek i¢in basit bir

j=0
yontem se¢cmek gerekmektedir. Bu tahmin kesilmis bir dizi t(n) igermektedir. Burada

t(n), n'den kiigik bir tamsayidir. Simdi Y; degiskeni ile ¢ =

((pO(Xl-),..,(pt(Xl.))Tarasmda bir regresyon olusturulabilir. Bu durumda {ﬂj};:)) en
kiiciik kareler parametre tahminleri olsun. O zaman yukaridaki seri tahmincisinin

fonksiyonu asagidaki gibi tekrar gosterilebilir.

t(n) n

Moy (@) = ) By () = ) WG,
j=0 i=1

Bu esitlikten hareketle W, (x) = (W1, ..., Wyn)T Ve W, (x) = oL (@7 @) ®F ifadeleri
agiklanabilir.

Seri yonteminin Onemli bir dezavantaji temel sistemin ve t(n) diizgiinlestirme
parametresinin nasil secilecegine iliskin nispeten ¢ok az teori bulunmasidir (Hérdle &
Linton, 1994, s. 18).

Spline'lar ve seriler tiim egriyi bir kerede tahmin etmeye calistiklari igin kiiresel
yontemler olarak bilinmektdir. Kernel ve en yakin komsu yontemleri ise her bir tahmin
noktasinda ayr1 ayr1 ¢calismaktadir. Bununla birlikte X diizgiin bir sekilde dagildiginda
m(x)'in kernel ve en yakin komsu tahmin edicileri aynidir. Oysa spline tahmincileri bir
kernel tahmincisine kabaca esdegerdir. Yalnizca tasarim esit aralikli olmadiginda 6nemli
farkliliklar ortaya ¢ikmaktadir (Héardle & Linton, 1994, s. 19).

2.7. Parametrik Olmayan Regresyon

Parametrik olmayan regresyon analizinin parametrik regresyon analizinden en biiyiik
farki iligkinin parametrik olmayan fonksiyonlarla agiklanmasi ve bu nedenle tahminlerin
parametrik olmayan yontemler ile yapilmasidir (Hardle W. , 1990).

Bir analizin en 6nemli sonuglarindan biri X'in Y ile olan iliskisinin yani egiliminin (trend)

tahminidir. Bu egilim kendi basina faydalidir ve bazi durumlarda tahmin edilen degerlerin
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elde edilmesi icin yeterli olabilir. Ancak trend tahminleri regresyon modellemesinde
rehberlik etmek ve model varsayimlarini kontrol etmek i¢in de kullanilabilir.
Parametrik olmayan diizgiinlestiriciler (smoother) bir agiklayict degisken ile bagiml
degisken arasindaki iliskinin seklini belirlemek i¢in ¢ok iyi bir aragtir. Standart
parametrik olmayan diizgiinlestiriciler siirekli agiklayici degiskeni degerlendirmekle
ilgilenmektedir. Bagimli degiskenin ozelligi standart bir merkezi egilim Olgiisi
oldugunda diizgiinlestiriciler ise yaramaktadir.
Parametrik ve parametrik olmayan regresyon modellerinin yapisini agiklamak igin klasik
bir dogrusal modeli ele alalim. Bu modeller iizerinden parametrik ve parametrik olmayan
modellerin 6zelliklerini agiklayalim. iktisadi iliskileri dikkate alan standart mincer iicret
modeli®,
log(ucret) = a+ fiegitim + Bytecrube + e

seklinde verilmis olsun. Burada bilindigi gibi ucret bagimli degisken, o sabit katsay1,
B ve B, egim katsayilarini, egitim ve tecrube agiklayici degiskenleri, e ise hata
terimlerini ifade etmektedir. Bu modelde bagimli degisken ile aciklayici degiskenlerin
arasindaki iliski dogrusal olarak belirlenmektedir. Modelin fonksiyonel seklinin dogrusal
oldugu sdylenebilir. Modelin test ve tahmininde parametrik yontemler kullanilmaktadir.
Ancak fonksiyonel seklin dogrusal olmasi varsayimi genellikle ihmal edilen bir
varsayimdir. Agiklayict degiskenlerin parametrik olmayan formlart modelin fonksiyonel
yapisini degistirebilmektedir. Yani fonksiyonel seklin dogru belirlenmemesi durumunda
model i¢in tanimlama hatas1 yapilmaktadir. Fonksiyonel sekil dogru belirlenmediyse
parametre tahmincileri sapmali ve tutarsiz olmaktadir. Hata terimi varyansi yanlis tahmin
edilmektedir. Parametre tahmincilerinin varyanslari da sapmali olmaktadir. Iktisadi
iliskileri g6z 6niinde bulunduracagimiz yeni bir model olusturalim. Mincer iicret modelini
tekrar ele alalim.

log(ucret) = a+ Biegitim + Bytecrube + B3 (tecrube)? + e
Burada ucret ile egitim arasinda dogrusal bir iliski oldugu ancak ucret ile tecrube
degiskenleri arasinda dogrusal olmayan, kuadratik bir iliski oldugu varsayilmaktadir. Bu

durumda dogrusal olmayan modelin tahmini asamasinda parametrik olmayan ya da yar1

® Mincer iicret modeli ismini modeli ilk dneren Jacob Mincer’dan almaktadir. Bu model ilk Mincer’m 1962 yilinda
yaptigi evli kadinlarn is giiciine katilimi aragtirmasiyla taninmaktadir.
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parametrik tahminlere gecilmektedir. Dogrusal ve dogrusal olmayan modellerin yapisi
farklidir. Bu yilizden bu modellerin tahmini de farklilagmaktadir.

Bir regresyon modelinde hata terimlerinin tasimasi gereken varsayimlar bulunmaktadir.
Bu varsayimlarin gegerliligi tahminlerin dogrulugu ag¢isindan 6nemlidir. Regresyon
modelinde varsayimlarin saglandigi durumda parametrik yontemler olduk¢a kullanighidir.
Ancak varsayimlarin saglanmadigi durumda herhangi bir Ol¢iime dayanmayan
yontemlere yani parametrik olmayan yontemlere bagvurulmaktadir. Bir regresyon modeli
dogrusal degilse hata terimleri normal dagilmiyorsa bu modeli tahmin etmenin alternatif
bir yolu parametrik olmayan yontemlerdir.

Parametrik olmayan panel nitel tercih modellerine ait ¢alismalar literatiirde 6nemli bir
yere sahiptir. Ozellikle (Honoré B. , 2002) calismasinda dogrusal olmayan modelleri
statik modeller ve dinamik modeller olarak iki ayr1 baslik altinda agiklamaktadir. Statik
modellerin anlatildig1 bolimde bazi 6zel dogrusal olmayan modellere yer verilmistir.
Bunlar logit model, poisson regresyon modeli, yar1 parametrik ikili tercih modeli,
sanslirlii regresyon modeli, 6rnek secim modeli seklinde siralanabilir (Honoré B. , 2002).
Bu modeller genel anlamda sinirli bagimli degiskenli modeller olarak tanimlanmaktadir.
Ancak dogrusal olmayan modeller bunlarla sinirli degildir. Kuadratik, kiibik, polinom
regresyon modelleri de dogrusal olmayan modellere 6rnek olusturmaktadir. Yalniz bu
modellerin bagimli degiskeni siirekli degiskendir.

Panel sinirli ve nitel bagimli degisken modelleri bagimli degiskenin bireysel etkinin
dogrusal olmayan bir fonksiyonu oldugu 6nemli ornekleridir (Ai & Li, 2008, s. 462).
Bagimli degisken bireysel etkinin dogrusal olmayan bir fonksiyonu oldugunda bireysel
etki basit zaman farki ile ortadan kaldirilamamaktadir. Bireysel etki, ortalama bagimsizlik
kosulu altinda tutarli bir sekilde tahmin edilememektedir (Ai & Li, 2008, s. 462).

Klasik panel sabit etkili nitel tercih modellerinin tutarli tahmini T sonsuz oldugunda en
cok olabilirlik yontemi ile yapilabilmektedir. Ancak N ne kadar biiylik olursa olsun T
kii¢iik ise en ¢ok olabilirlik yontemi tutarli tahmin vermemektedir (Tatoglu, 2012, s. 167).
Kiigiik orneklerde #'nm %100 sapmali oldugu bilinmektedir (Hsiao, 1986, s. 240).

Sabit etkili tobit modelde, sabit etkili probit modelde oldugu gibi 4 ’nin S ve o

parametreleri tizerindeki etkisi yok edilememektedir. T sabitse tutarli tahminciler elde
edilememektedir. Tutarli tahminci saglanamadigi i¢in parametrik olmayan tahmincilere

gecilmektedir.
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Parametrik olmayan panel nitel tercih modelleri ikili tercih modelleri ile sinirli degildir.
Coklu panel nitel tercih modellerinin de literatiirde fazlaca kullanildig1 goriilmektedir.
Oncelikle mikro ekonomik konularda artan arastirma istegi mikro ekonometrik
yontemlerin gelismesine 6nemli katkida bulunmustur. Giinlimiizde o6zellikle pazar
aragtirmalarinda tiiketicilerin bir iirlinli, markay1 ya da hizmeti tercih etme davranisinin
ardinda yatan nedenler pazarlama stratejilerinin belirlenmesinde merak konusu
olusturmaktadir.

Ornegin ikiden daha fazla gozliik markasi olsun. Tiiketicinin bu markalardan birini tercih
etme olasilig1 gozligiin kalitesi, fiyati, promosyonu, tasarimi, reklami, teslimati vb.
nedenlere bagli olabilir. Iste tam bu noktada bilinmeyen bir problemi ¢dzebilmek igin
multinominal tercih modellerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu modeller sayesinde pek ¢ok
nedensel faktoriin gozliik markalarinin tercih edilme olasiliklarini nasil degistirdiginin
tespit edilmesine olanak vermektedir. Bu ve benzeri mikro ekonomik arastirmalarda
multinominal tercih modelleri oldukca fazla kullanilmaktadir.

Bu calismada parametrik olmayan panel nitel tercih modellerine yer verilmektedir. Bu
nedenle polinomiyal, toplamsal vb. dogrusal olmayan modeller bu calismada ele
alinmamaktadir. Yar1 parametrik modeller parametrik olmayan modellerden yalnizca

biridir. Bir sonraki boliimde yar1 parametrik modeller detayl1 bir sekilde anlatilmaktadir.
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3. IKILi NITEL BAGIMLI DEGISKENLI PANEL VERI
MODELLERI

Yar1 parametrik panel ikili nitel tercih modellerini tanimlamanin {i¢ yolu vardir. Birincisi
modeli parametrik olmayan bir sekilde tahmin edebilmek igin tek indeks modeline
doniistiiriip parametrik olmayan bir sekilde tahmin etmektir (Hérdle & Horowitz, 1996).
Ikincisi, (Manski, 1985) ve (Manski, 1987)'de oldugu gibi panel ikili nitel tercih
modellerini kosullu kantil kisitlarina dayanan tahminci ile tahmin etmektir. Son olarak,
Lewbel (1998, 2000) tarafindan onerilen VN yakinsama oranmm elde etme ve
tanimlamanin bir yolu 6zel regresér yontemidir. (Gao, Li, & Liang, 2015) bu yontemi
kullanmustir.

Yar1 parametrik regresyon modelinde bagimsiz degiskenler iliskisiz ise degiskenlerin
tahmini kolaylasmaktadir. Bagimsiz degiskenler iliskisiz (ortogonal) ise modelin
parametrik degiskenleri en kiigiik kareler yontemi kullanilarak, parametrik olmayan
degiskenleri ise kernel, lowess ya da spline gibi parametrik olmayan yontemler
kullanilarak tahmin edilebilmektedir.

Ancak yar1 parametrik regresyon modellerinde agiklayici degiskenler iligkili
olabilmektedir. Bu durumda geriye uyum algoritmasi kullanilmaktadir. Bu algoritma yar1
parametrik panel nitel tercih modellerinde de kullanilmaktadir.

Iki tercihli panel wveri modelleri ampirik arastirmalarda yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. Bunun bir nedeni bireylerin karar almalarinda dogrudan ekonomik
olarak yorumlanabilir olmasidir. Diger nedeni bir¢gok zaman doneminde aymi bireylerin
coklu gozlemleri ile panel verinin avantajini vermesidir ve gozlemlenmeyen heterojenligi
hesaba katmasidir.

Yaygin yaklasim, sabit etkiler ya da rassal etkiler modeline sebep olan birime 6zgii
heterojen etki degiskenini igermektedir. Bu yaklasimin avantaji dogrusal modeller i¢in
sabit etkili tahminci elde etmek ve farkli zaman donemleri arasinda fark alarak
gozlemlenmeyen degiskeni ortadan kaldirmaktir. Bu ayrica dogrusal panel veri
modellerinde 6zdes parametre sorununu ¢ozer. Fark alma yontemi ayrica belirli durumda
dogrusal olmayan panel veri modellerine genisletilebilir. G6zlemlenmeyen heterojenlikle
bas etmek i¢in uygun olmasina ragmen ekonomik modeller ¢ok farkli toplamsal olmayan

sekilleri yansitir.
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Ikili tepki modelinin tanimi dogrusal modellerden farklidir. Eger gézlemlenmeyen rassal
terimlerin bilinen bir dagilima sahip oldugunu varsayarsak katsayilari tanimlayabiliriz ve
kosullu maksimum olabilirlik y6ntemi ile modeli tahmin edebiliriz. Gozlemlenmeyen
terimlerin dagilimin1 varsaymazsak tanimlama giiglesmektedir.  Regresorler ve
gozlemlenmeyenler arasindaki bagimlilik yapisini ortaya koymak icin ek kisitlar
uygulanmaktadir (Gao, Li, & Liang, 2015).

Son zamanlarda, iligkili rassal etkiler modeli ¢ok fazla ilgi ¢ekmektedir. (Heckman,
Schmierer, & Urzua, 2010, s. 3)’m sdylendigi gibi "lliskili rassal katsay1 modeli mikro
ekonometride genis bir literatiiriin yeni ve 6nemli bir pargasi haline gelmistir".

Yar1 parametrik panel ikili nitel tercih modeli,

yie = 10}y + x5B; + uye > 0) i=1.,nt=1,.,T)

seklinde ifade edilmektedir. Burada I(.) gosterge fonksiyonudur. v;; 7 sabit katsay1 ile
regresorleri ifade etmektedir. x;;, B; rassal etki katsayisi ile regresorleri ifade etmektedir.
u;; hata terimidir. x;; 1 oldugunda panel iki tercihli sabit etkiler modeli bu modelin 6zel
bir durumu olmaktadir (Gao, Li, & Liang, 2015).

3.1. ikili Nitel Bagimh Degiskenli Rassal Etkiler Modeli

Ozel regresorler yaklagim ile panel iki tercihli rassal etkiler modeli,

yie = (v + 1B + uie > 0) i=1.,mt=1,.,T)

olarak ifade edilebilir. Burada I(.) gosterge fonksiyonudur. f3; ise bireysel spesifik rassal
katsayiy1 ifade etmektedir. Bu esitlikte T transpoz ifadesidir. Burada tek bir regresor
vardir. Burada 8; = S+ ¢; esitliginden soz edilebilir. E(a;) = 0 oldugu i¢in £ ortalama
egimi vermektedir. ¢; katsayisi x;; ile iliskilidir.

Bu esitlikte v;;’nin 6zel bir regresor oldugu varsayilir. Ancak bunun i¢in ii¢ kosul vardir.
Iki v nin siirekli rassal degisken olmas, ikincisi ¢; Ve u; 'nin x;,’den bagimsiz olma
kosulu ve tglinciisii v;’nin daha spesifik olmasi i¢in genis bir desteginin olmasi
gerekmektedir. v;; katsayisinin 1 olmasi i¢in bu regresor normallestirilir. v;; negatif ise
—vj; kullanilabilmektedir. Bu katsay1 test edilebilmektedir. Boyle 6zel bir regresoriin
icerdigi avantaj, iki tercihli modelleri dogrusal moment kosuluna déniistiirmemize izin
vermesidir.

Bu modelin kat1 digsallik kosulu s6z konusudur. Bu kosul,

E(uit|xi1, o XiT, ai) =0
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olarak ifade edilmektedir. Burada E(u;|x;:,z;) =0 kosulunu saglayan z; rassal
vektoriiniin oldugu varsayilmaktadir. Bu vektor varsayimiyla aciklayici degisken ve hata
terimi arasinda iliski olmamaktadir. Burada

E(a;|xit, 2;) = E(eylz)=g(z;)

zi=%=T'Y_ x; yadaz; = (x}, .., x5)7

Ozel regresor araciligiyla yukaridaki modeli dogrusal moment kosuluna doniistiirebiliriz.

E[(yie — I(vy > 0))/ft(0it | Xie, z)xie, zi | = x B+ X E(eilxie, 2;) = x B+ x3,8(2)
Panel veri bize farkli zaman donemlerinde ayn1 bireylerin daha fazla gozlemini verir. Bu
bizim heterojenlik etkisini goz 6niinde bulundurmamiza yardim eder. z; lizerinde ek bilgi
ya da yeterli zaman donemi oldugunda ortalama egim tanimlanabilir. Burada verinin i'ler
arasinda bagimsiz oldugu varsayilir.

Bazi varsayimlar altinda yukaridaki model,

yi = {[yit — (v > 0)]/ft(uit xitrzi) Vit €[Ly, K¢]
. 0 diger durumlarda

olarak ifade edilebilir. Boylece y;;’in beklenen degeri,

Eilxic 2:) = xi B+ x;:8(2)

olarak ifade edilebilmektedir. Bu model (Honoré & Lewbel, 2002)’in modelinin daha
genel bir halidir. Cilinkii diger model sabit etkilere izin verirken bu model iliskili rassal
katsayilara izin vermektedir (Gao, Li, & Liang, 2015).

3.2. ikili Nitel Bagimh Degiskenli Rassal Etkiler Modelinin Tahmini

Panel iki tercihli rassal etkiler modelinin tahmini i¢in kernel yontemleri kullanilmaktadir.
Kernel yontemleri ile f’nin yar1 parametrik tahmincisi elde edilmektedir. f’nin yar1
parametrik tahmincisi asagidaki adimlarla elde edilmektedir. ilk olarak parametrelerin
bilinmesi gereken varsayimlari,

EB) =8

0(z;) = p+8(z)

Eleg] = 0 = E[g(z)]

E[0(z)] = p

seklinde siralanabilir. Burada € (.) bir tahmincidir ve bu tahminci yardimiyla £'y1 tahmin
edebiliriz. Bunun i¢in kullanilan formiil,

B=n"? . 0(z)

olarak ifade edilebilir.
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0(z;) = X1 Elxuexitlzi) ™ Xt=q E[xiyie|z;] burada E [x;.y;;|z;] bilinmediginden
Elxyyilzi] = E|xie(yie — 1y > 0))/ft(uit | Xit, 2;)|2; |
olarak ifade edilmektedir. Burada da f,(uvy | xi¢, ;) bilinmediginden tahmin edilmesi

gerekmektedir.

ft(ult |xlt'zl) T ez

_ () ¥Ry Kn(Oke—VieXke—Xit Zk—Zi)
(MH)" YR K (Xke—XieZk—Zi)

Yukaridaki esitligi ayr1 ayr1 ifade etmek gerekirse,

?t(vit: Xie, Z) = (MH) ™' XRoq Kn(Oke — Oy, Xper — Xi 2 — 2) Ve

J, (e z) = (nﬁ)_l D=1 K7 (xre — Xie, 21 — 71)

olarak yazilabilir. Yukaridaki ifadelerde kullanilan ve daha 6nce agiklanmayan terimler
asagidaki gibi gosterilmektedir.

H="hy .. hgge

H=hy..hgge

d+q+1, U

-
h = (hl ---hd+q+1)

~ T

h = (hz -"hd+q+1)

Burada K (. ) kernel fonksiyonu, h diizgiinlestirme parametresidir. Bu bilgiler neticesinde

E[x;:y:|z;]"nin tahmincisi,

R i (nH')™ Y7o x5 (th —1(vy > O)) Ky (z; - Zi)Irn,j/]Act(th | xjt’Zj)
Elxicyiclz:] = (H)-13"
nH') jleh,(zj—Zl-)

olarak ifade edilmektedir. Yukarida verilen ifadede bilinmeyen terimler asagidaki gibi
ifade edilmektedir.

Lo, = Le (Vo %6, 21) = H{ (010, %t 2) € Qe ), Qe
= {a = (a1 ad+q+1)€Suxz:minle{l,...,d+q+1}|al —b| =7, b
= (bl, oy Dargea )easuxz}
Burada 0S,xz, Vje, X, zj, H' = hi ...hy, B = (hY, ..., h}), lIkll/ 7,0, 7,—0 ve n—0

ifadelerinin destegi ile yogun kiime S, sinirin1 tanimlamaktadir.
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Tekillik probleminden ve smir sapmasindan kaginmada sinirdaki verileri azaltmak
igin I, ( Vjts Xjt» Zj) ifadesi kullanilmaktadir.

0 (z;) yerel sabit kernel yontemi ya da yerel polinomiyel yontem ile elde edilmektedir.
Yerel polinomiyel yontemin karmasik olmasi nedeniyle yerel sabit kernel yontemi
kullanilmaktadir. Yukaridaki agiklamalardan sonra z;€Q,,, verildiginde yerel sabit

kernel tahmincisi,

n T
O.c (z) = Z Z xjtxj-I;Kh' (Zj - Zi)lfn,jlfn,i
j=1t=1

T n
vie —lvje >0
Xzzm( G )) Kn(z) = 2)l, L,

t=1 j=1 ft(UJ't |xft'zj)
xolarak ifade edilebilir. Burada I, _, L. ifadesine benzer sekilde agiklanir. Bunu,

z= (21, .,2¢)€Spmingc,.q3|z — ZO,I|}

I, . =1.(z)=1L(z)eQ,{Q, =
i lala) = H(s)e) = {77 RS el
Burada 0S,, z;, ||h'||/&,—0, &,—>0 ve n—0 ifadelerinin destegi ile yogun kiime S,

sinirin1 tanimlamaktadir. /' nin yerel sabit kernel tahmincisi,

n
BLC = n_lz éLC (Zi)
i=1

olarak ifade edilebilir. Boylece f’nin tutarli tahmincisi elde edilmektedir (Gao, Li, &
Liang, 2015).

3.3. Katsayilarin Testi

Bu bolimde rassal katsayilar ve regresorler arasindaki iligkinin nasil test edildigi
aciklanmaktadir. Diger bir ifade ile

cov(Bi,xi) =0 t=1,..,T

Kovaryansi dogrudan test etmek yerine daha giiglii bir kosul test edilir. Bu kosul
E(ej|xiq, .-, xi7) = 0 olarak ifade edilir.

Eger E(o;|xiq,...,%i7) =0 kosulu gegerliyse E(e|xiq, ..., Xi7) = g(Xj1, o, Xi7) =0
olur. Test hipotezleri,

Hy: E(aylxiq, oy xi7) = 0

Hy: E(ailxiq, ooy xi7) £ 0

seklinde ifade edilebilir. Bagka bir ifadeyle test hipotezleri,
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Hy: 0(alxiq, ..., Xi7)= sabit

Hy: 0(e|xiq, ..., xi7) sabit fonksiyon degil

seklinde ifade edilir. ikinci hipotezde tanimlama problemi testi, ilk hipotezde orijinal
bagimlilik problemi testine doniistiirilmektedir. Burada parametrik olmayan kernel
tanimlama testleri kullanilmaktadir. Bu test (Li, Huang, & Fu, 2002) tarafindan 6nerildigi
gibi kernel test istatistiginden elde edilen kalintilara uyarlanmaktadir.

Bu test istatistigi katsay1 fonksiyonlarinin parametrik ve parametrik olmayan tahminlerini
karsilastirarak olusturulabilir. Bu yerel sabit kernel tahmincisi 8(z) ile en kiigiik kareler
tahmincisi 8, arasindaki agirlikli biitiinlesmis kuadratik (karesel) fark kullanilarak

yapilmaktadir.
~ PN T ~ PN
tn = [ [0G) = Boss]" 420D — Bz

Burada A,, pozitif taniml1 matristir. Bu test istatistiginin tahmini,

K(.) ¢ok degiskenli kernel fonksiyonu, h = hy, ..., h, diizgiinlestirme parametresidir. Bu
tip kuadratik test istatistiklerinin sonlu 6rnek simiilasyonlarinda ciddi boyut
bozulmalaria sahip oldugu bilinmektedir. Sonlu 6rnek bozulmalarini diizeltmek igin
standart gii¢lii bir bootstrap yontemi onerilmektedir. Bootstrap yontemi asagida dort
adimda agiklanmaktadir.

Adim 1: Donustiiriilmiis  dogrusal regresyon modelini  tahmin etmek ig¢in
{(Vit, Ui, i, z1)} kullamlir ve OLS kalintilart (il = yj; — x1001s igin i = 1,...,n)
elde edilir.

Adim 2: r=(1++5)/(2V5) olasihgi ile uj, = [(1 —V5)/2]8; ve 1 —r olasiligi ile
up, = [(1 + V5)/2]ay, giiclii bootstrap hatalari iiretilir. Boylece y;y" = x7.0,.5 + uj, elde
edilmektedir.

Adim 3: Test istatistigi T;,de y;;" ile yer degistiren yy, ile T, 1 hesaplamak igin bootstrap
ornegi kullanilmaktadir.

Adim 4: Burada 2. ve 3. adimdaki iglemler B defa tekrarlanmaktadir. T,; , degerini elde
etmek i¢in {T;lk j}f_l degeri artan sekilde siralanir. Ty, ile T, test istatistiginin orijinal

degeri karsilastirilir. T,, > Ty, iSe « anlam diizeyinde temel hipotez reddedilmektedir.
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Bu hipotez testi gibi 6zel regresorlerin katsayilarinin 1 ya da -1 olup olmadig: test
edilebilmektedir. Test istatistigi (Honoré & Lewbel, 2002)’in ¢alismasinda oldugu gibi
elde edilmektedir. Hipotezler,

Hy:y>0

Hi:y< 0

seklinde ifade edilmektedir.

3.4. Ikili Nitel Bagimh Degiskenli Sabit Etkiler Modeli

Bu boéliimde agiklayici degiskenlerden birinin, diger agiklayici degiskenlere bagli olarak,
bireysel spesifik etkiden ve modelin hata terimlerinden bagimsiz oldugu
varsayllmaktadir. Bu alternatif varsayimin, sabit etkilere sahip iki tercihli panel veri
modellerinin parametrelerini tutarl bir sekilde tahmin etmek i¢in nasil kullanilabilecegini
ve yalnizca onceden belirlenmis (kesinlikle digsal olarak degil) regresorleri gerektirdigi
gosterilmektedir. ki tercihli sabit etkiler modeli,

Vie = W0y + x.B8 + a; + uye > 0) i=1..,nt=1.,T)

seklinde ifade edilir. Burada I(.) gosterge fonksiyonudur. Eger (.) dogruysa gosterge
fonksiyonu 1’e esit, diger durumlarda 0 olacaktir. v;; 1’e esit normallestirilen katsaymnin
regresorudir. x;, diger regresorlerin J vektoridiir. § katsayilarin J vektoridiir. ; sabit
etki katsayisidir. u;, hata terimidir ve dagilimi bilinmemektedir. Bu bilgilerden hareketle

v;;: asagidaki gibi tanimlanmaktadir.

Yie = [ie =1 (v > O)]/ft(uit |xitfzi) t=rs

Burada y;; 'nin kosullu beklenen degeri,

E(vie | 20 2;) = 2B + E(a; + uge | x40, 2;)

seklinde gosterilmektedir. z; dnceden belirlenen bir regresordiir. Bu degisken dogrusal

iki asamal1 en kiiglik kareler tahmini i¢in gereklidir. f yogunluk tahmincisidir.

3.5. ikili Nitel Bagimh Degiskenli Sabit Etkiler Modelinin Tahmini

Bu modelin tahmininde yar1 parametrik tahminci kullanilmaktadir. Bu tahminciye vN
tahmincisi denilmektedir. Bu tahminci degisen varyansa izin vermekte ve hata

terimlerinin dagilimi bilinmemektedir. Bunun i¢in ilk olarak h;;,
hie = 2yl = Zie[yie — 1 (e > 01/, (Vi | i, 2;) t=r, s

seklinde tanimlanmaktadir. ]A‘t yogunluk tahmincisi verildiginde 7, tahmincisi
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NgE

N
B=NTY =N

i=1 i=1

Zie[yie — 10 > O1/F (v | xie, 2;)

seklinde tanimlanmaktadir. Burada kosullu yogunluk tahmincisi ft(uit | Xit) Zi) kernel
tahmincidir. Burada 7, tahmincisi iki asamali bir tahmincidir. [k asamas1 parametrik
olmayan tahmindir. 7, "nin etki fonksiyonu,

Gie = hie + E(hie | xi0,2) — E(hie | e, %30, 2;)

olarak ifade edilmektedir. Bununla birlikte yeni esitlik agagida gibi olugsmaktadir.
‘/N(/ﬁt - 77t) = N"2¥N (9 — E(qi)] + 0,(1)

Varsaymmlar altinda bu ifade tutarhidir. Bu denklemlerden hareketle VN tahmincisi
asagidaki gibi diizenlenmektedir.

VN(f - ) = N"V2EiL; 410 — Q] + 0, (1)

Oyleyse VN tahmincisi,

VN(B = B) = N[0, Avar(Q)A']

seklinde ifade edilmektedir. f bilindiginde q;; bu esitligi iki agamali en kiiciik kareler

tahmini i¢in kolaylastirir. Burada Avar(Q;)A" ifadesi £’in etki fonksiyonudur. Varyans

ise Avar(Q;)A'/N formiilii ile tahmin edilebilmektedir (Honoré & Lewbel, 2002, s.
2058).

3.6. Manski’nin Ikili Nitel Bagimh Degiskenli Rassal Etkiler Modeli

Ik olarak (Manski, 1975)’te tercih modellerinin tahmin asamasinda kullanmak igin
maksimum skor tahmincisini gelistirmistir. (Manski, 1985)’te bu tahminci ile nitel tercih
modellerinin yar1 parametrik tahmininin yapilabilecegini gostermektedir. Daha  sonra
(Manski, 1987)’de panel nitel tercih modellerinin de yar1 parametrik tahmininin
yapilabilecegini gdstermektedir. Manski ¢aligmalarinda modelde bir degisiklik yapmadan
parametreler i¢in kosullu kantil kisitlarina dayanan tahminci gelistirmistir.

Bu tahminci igin rassal etkili dogrusal model,

Ve =X f+c+u; t=0,1

olarak ifade edilebilir. Burada y;, t donemde bir bagimli degiskendir. x;, agiklayici
degiskenlerin K vektoridiir. u;, gézlemlenemeyen dagilimdir. Rassal degisken c bireysel

spesifik (sabit etki) etkidir. Burada B RX parametredir. || || ifadesi RX’da oklit
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i

uzunlugu (euclid normu)’dur®. g* = 11

normallestirilen parametre vektoriinii ifade

etmektedir.

z;, yukaridaki modelden yola ¢ikarak y, yerine kullanilan degiskendir. y; > 0 ise z, =
1, diger durumlarda z, = 0°dir. Modeldeki [y, x;, u;, t = 0,1 | ifadelerinin anakiitle
dagilim F ile tanimlanmaktadir. Fy, . ifadesi (x, c) lizerinde u’nun kosullu dagilimina
izin vermektedir.

Gelistirilen tutarli tahminci i¢in baz1 varsayimlar s6z konusudur. Bunlar asagida ifade
edilmektedir.

Varsayim 1: Yukaridaki model i¢in F, i = Fy xc ilk varsayimi ifade etmektedir.
Dagilim i¢in temel alinan donem ile bir 6nceki donemin hata teriminin esit oldugunu yani
hata terimlerinin duragan oldugunu ifade etmektedir.

Varsaymm 2: a) E, (W = x; — x,), RX'nin uygun herhangi bir dogrusal alt kiimesinde
bulunmamaktadir. Bu tam rank kosulunu ifade etmektedir.

b) ke [1,2,3,...,K], B #0 , W= (W, Wy, ..., Wg_1, Wis1, -, Wg) V& k = K oldugu
durumda wy, her yerde pozitif Lebesgue yogunluk kosuluna sahiptir'!. Burada b, # 0
olacak sekilde wy, ’nin tiim b’ler icin her yerde pozitif yogunluga sahip oldugu anlamina
gelir.

Varsayim 3: N, F’den alinan bagimsiz olaylarin bir 6rnegidir. n = 1, ..., N, (Zp, Xes t =
0,1). Burada F’nin rassal 6rnekleme varsayiminin giiglii oldugu ifade edilir.

Ikili tercih modeli ele alindiginda beklentiler,
X1 > xof <:>E(21 |x) > E(ZO |x)
X1 = xof <:>E(21 |x) = E(zo ‘x)
X1 < xof <:>E(21 |x) < E(ZO |x)

10 Oklid uzaklig1 iki nokta arasindaki dogrusal uzakliktir. n boyutlu Oklid uzayinda P =

(p1, P2, -, Pn) ve Q = (qy, Gz, -, @) noktalari arasindaki Oklid uzakligi, /X", (p; — q;)? olarak ifade
edilmektedir.

1 Lebesgue dlgiisii, adini bu 8lgiiyii gelistiren Henri Lebesgue (1975-1941) tarafindan almaktadir. Bu 6l¢ii kisaca bitis
noktalari a ve b (a < b) olan sinirli bir aralik I (ag¢ik, kapali, yar1 agik)’nin uzunlugunun I[(I): = b — a ile tanimlt
oldugunu ifade etmektedir (Meisters, 1997). Matematikte Lebesgue yogunluk teoremi, herhangi bir Lebesgue
olgiilebilir A — R™ kiimesi igin, A'nin yogunlugunun R™'nin hemen hemen her noktasinda 0 veya 1 oldugunu belirtir.
Lebesgue yogunluk teoremi, A'nin hemen hemen her x noktasi i¢in yogunlugun oldugunu ifade etmektedir.
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seklinde ifade edilmektedir. Burada E (Z | x) bagimli degiskenin agiklayict degiskenler
iizerindeki kosullu beklentisini gostermektedir. Ilk farklari alindiktan sonra yeni
beklentiler,

wp > 0<:>E(Z1—Zo‘x) >0

wp = 0<:>E(Zl—Z0‘x) =0

wp < 0<:>E(Z1—Zo‘x) <0

seklinde ifade edilmektedir. Boylece [ yerine normallestirilmis vektor S

kullanilmaktadir. Bu beklentilerin 6rnek maksimizasyonunu elde etmek gerekmektedir.

Bunun igin z; — z, ifadesinin x {izerindeki kosullu medyant,

M(zy — 2o | x, 2y # 2o) = sgn(wp)

seklinde ifade edilmektedir. Bu esitlikten hareketle H(b), (b = B)’da maksimum
olmaktadir. H(b) fonksiyonu,

H(b) = E[sgn(wb)(z; — z,)]

olarak ifade edilmektedir. Burada ek olarak Wj,=weRX:sgn(wb) # sgn(wp) esitligi
verilmektedir. Ortalama fonksiyonlari arasindaki fark,

H(B") — H(b) = E[{sgn(wp) — sgn(wb)}(z; — z,)]
= Zf sgn(wp) E[(21 — Zp) ‘W]dFW

seklindedir. Burada F,,, w’nin dagilim fonksiyonunu gostermektedir. Burada,

sgn(wB)E[(z1 — 20) [w] = |[(z1 = z0) [ w]|
esitligi saglanmaktadir. Boylece ortalama fonksiyonlar1 arasindaki fark asagidaki gibi
yeniden yazilabilir.
H(B") — H(b) = 2] |[(z1 — 20) [ w]| dE, = 0
Wp

Yukaridaki adimlardan sonra 6rnek ortalama fonksiyonu,
N

1
Hy(b)= > sgn(wab) (2, - 20,)

n=1
seklinde ifade edilmektedir. Bu fonksiyon ile g*’in tutarli tahmincisi elde
edilebilmektedir.
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3.7. Parametrik Olmayan Sabit Etkili Logit Modeli
(Hoderlein, Mammen, & Yu, 2011) c¢aligmasinda parametrik olmayan bilesenlerle
ilgilenmek i¢in sabit etkiler yaklasimini genisletmistir. Bunun i¢in dogrusal olmayan
panel veri kullanilmistir. Bu ¢calismada kosullu logit yaklagimini genellestiren parametrik
olmayan bir prosediir onerilmektedir.
Dogrusal olmayan stokastik integral denklemlerine dayali bir tahminci gelistirilmekte ve
tahmincinin asimptotik 6zelligini ve tahminciyi uygulamak i¢in yinelemeli bir algoritma
takip edilmektedir. Tahmincinin kiigiik 6rnek 6zelligi Monte Carlo ¢alismasiyla analiz
edilmektedir (Hoderlein, Mammen, & Yu, 2011).
Ekonometri alanindaki birgok ampirik uygulama bireysel 6zellikleri igerir. Dogrusal
modelde panel veri heterojenlik sorununu ele almak i¢in ¢cok popiiler hale gelmistir. Bu
tiir heterojenlik terimlerini ortadan kaldirmak i¢in yapilan islem fark almadir. Parametrik
kosullu logit modeli, agiklayict degiskenlerin dogrusal indeksi, sabit etkiler ve hata
terimleri tarafindan belirlenir. (Hoderlein, Mammen, & Yu, 2011) ¢alismasinda dogrusal
fonksiyonu diizgiin fakat sinirlandirilmamis bir  fonksiyon ile degistirerek kosullu logit
modelindeki dogrusal indeks varsayimini gevsetmeyi amaglamaktadir. Boylece kosullu
logit modelinin uygulanabilirlii artirilir. Parametrik olmayan model asagidaki gibi
gosterilebilir.
Y/ = I{nX)+a' +& > 0}

Burada a' bireysel etkiyi, in d boyutlu regresorlerin vektoriinii ve [{.} gosterge
fonksiyonunu tanimlamaktadir. Ayrica j = 1,2 igin &j terimi X]-i, in, a® terimlerinden
bagimsizdir ve lojistik dagilim gostermektedir.
Yatay kesit regresyon modelini agiklamadan énce N; = Y{, Y4 N;€{0,1,2} oldugunu ve
Y}, VE XL XS igin i = 1,..,n oldugu bilinmelidir. Bu bilgiler dogrultusunda Y =
I(Y{ = 1) esitligi icin asagidaki regresyon modeli elde edilmektedir.

E(Y'[,N; = 1) = logit(n(X}) — n(X3))
Burada logit(u) = exp(u) /(1 + exp(u)) seklinde agiklanir. (Xli,Xzi, Yi) degiskenleri
i.i.d.(identical independent distribution)’dir. 1 diizgiinlestirme fonksiyonudur. a'

terimleri bu modelde goriinmemektedir. X ji ’nin zamanla degistigi varsayillmaktadir. Yani

X! # X} birbirine esit degildir. Aksi durumda 7 fonksiyonu tanimli olmayacaktir. Daha
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genel regresyon modeli i¢in parametrik olmayan bir prosediir agiklanmaktadir. Bunun
icin regresyon modeli,

E(Y' X1, X3) = G(n(X1) —n(X3)
seklinde tanimlanmaktadir. G baglanti fonksiyonudur ve Y degiskeni iki segenekle sinirli
degildir. Bir 6nceki model bu modelin 6zel bir durumudur. Bu genellestirme sadece yatay
kesit modeler i¢in degil ayn1 zamanda kosullu logit model i¢inde 6nemlidir.
3.8. Parametrik Olmayan Sabit Etkili Logit Modelin Tahmini
Literatiirde pek cok parametrik olmayan tahmin teknikleri bulunmaktadir. Burada ise
Hoderlein ve arkadaslarinin 6nerdigi kosullu logit yaklasimini genellestiren parametrik
olmayan bir prosediir izlenmektedir. Dogrusal olmayan stokastik integral denklemine
dayali bir tahminci anlatilmaktadir. Tahmincinin asimptotik 6zelligini ve tahminciyi
uygulamak i¢in yinelemeli bir algoritma takip edilmektedir.
Model tahmininde diizgiinlestirilmis log likelihood versiyonu asagidaki gibi

kullanilmaktadir.
1w,
SL) = [ =Y Ve -nee)

- b(n(x1)—rl(x2))}Kh1 (x1,X1i)Kh2 (xz,Xé)dxldxz
Burada K kernel fonksiyonu h ise diizgiinlestirme parametresidir. Maksimum
diizgiinlestirilmis  likelihood tahmincisi, SL(n)'nin  maksimize edicisi olarak
tanimlanmaktadir. Maksimize edici asagidaki dogrusal olmayan integral denkleminin
¢oziimii ile verilmektedir. Bu denklemin basitlestirilmis sekli asagidaki gibi ifade

edilmektedir.

PN

1w = £+ [ 1T @ v @

Bu integral denklemi ikinci tip Fredholm integral denklemidir'?, Yukaridaki integral
operatoriiniin ¢oliimlenmesindeki zorluklar nedeniyle integral denklemi geometrik olarak

hizli yakinsayan yinelemeli bir algoritma ile ¢oziilebilmektedir.

A Hw) = f @+ j AR (w v)dv (b)

12 Matematikte bu integral denklemi Erik Ivar Fredholm tarafindan incelenmistir. Fredholm integral
denklemi, ¢6ziimii Fredholm teorisine, Fredholm cekirdekleri (kernel) ve Fredholm operatorlerinin
calismasina yol agan bir integral denklemidir.
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Algoritmanmn ilk degeri 7t~

() = f(.) ile baslar. Tahmincinin dogrusal olmayan
integral denklemi (a) ile tanimlanir. Bu denklem Newton tipi algoritmalar kullanilarak
¢oziilebilir. Bu amagla dogrusal bir yaklagim diigtiniilmektedir. D1s dongii Newton tipi bir
yineleme kullanir. i¢ dongii (b) denklemi ile benzer sekilde ilerler. Simdi bu algoritmanin

daha ayrintil1 bir agiklamasi gosterilebilir.

Adim 1: k = 1 verilir ve ilk deger 5% olur.

Adim 2: f(u; ﬁ[k_l]) ve o(u, v; ﬁ[k_l]]) hesaplanir.

Adim 3: I¢ dongii ile j = 1 ve f[o’k] = f(u; ﬁ[k_l]) ayarlanir ve j = 1,2,... i¢in
asagidaki deklem bir yakinsama kriteri karsilanana kadar veya sabit sayida yineleme i¢in

tekrarlanir. Yinelemelerin sonucu f[k] ile gosterilir.
eV = fagi™ T + f U @ (v, Hydv

Adim 4: ﬁ[k] ifadesi ﬁ[k] = ﬁ[k_l] + cf[k] ile giincellenir ve Adim 2'de k yerine k + 1 ile
tekrarlanir. Bu islem bir yakinsama kriteri yerine getirilene kadar veya sabit sayida
yineleme icin yapilir.

Burada ﬁ[o]'ln tutarli bir 7 tahmincisi olmast gerekmemektedir. Yaklasimi
saglamlagtirmanin bir yolu algoritmay1 farkli baslangi¢ degerleri i¢in calistirmak ve
simirdaki farkliliklart kontrol etmektir. Tahmincinin sonlu 6rneklem simiilasyonlarinda
1y1 calistig1 belirlenmistir. Zamanla degisen hatalarin lojistik olarak dagildigr sabit bir
varsayim olmaktadir (Hoderlein, Mammen, & Yu, 2011).

3.9. Nitel Bagimh Degiskenli Panel Veri Modellerinde Varsayimlar

Tahmincinin 6zellikleri Monte Carlo gibi simiilasyon denemeleri sonucunda elde edilir.
Tahmincinin uygulanabilmesi i¢in gerekli varsayimlar bir modelin tasimasit gereken
varsayimlardir. Bu varsayimlar saglanmadiginda tahmincinin uygulanmasi sapmali
sonuclara yol agmaktadir.

Bu boliimde ikili nitel bagimli degiskenli panel veri modelleri birka¢ baslikta ele
alinmaktadir. Bu modellerin tahmini i¢in tahmincinin 6zellikleri ve modelin varsayimlari
asagidaki gibi 6zetlenebilir.

Bu modellerden ilki, ikili nitel bagiml degiskenli rassal etkiler modeli’dir. Bu modelde
tahmincinin 6zellikleri;

. Tahminciler yar1 parametrik,

o Tahminci kernel fonksiyonu kullanilir,
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o Tahminciler 6zel regresor yaklagimini kullanilir,
. Tahminciler tutarlidir,

modelin varsayimlari;

. Agiklayict degisken ve hata terimi arasinda iliski olmamali,

. Ozel regresér yaklasiminin igsellik problemine ve heterojenlige ¢dziim sundugu
varsayilir,

. Hata terimlerinin asimptotik olarak normal dagildig: varsayilir.

seklinde 6zetlenebilir.
Bu modellerden ikincisi, ikili nitel bagimli degiskenli sabit etkiler modeli’dir. Bu

modelde tahmincinin 6zellikleri;

o Tahminciler yar1 parametrik,

o Tahminciler 6zel regresor yaklagimini kullanilir,
. Iki asamal1 bir tahminci kullanilir,

o Tahminci kernel fonksiyonu kullanilir,

. Tahminciler tutarlidir,

modelin varsayimlari;

o Aciklayic1 degiskenler, bireysel spesifik etkiden ve hata terimlerinden
bagimsizdir,

. Degisen varyansa izin verilmektedir,

. Hata terimlerinin dagilimi bilinmemektedir,

seklinde 6zetlenebilir.
Bu modellerden tigiinciisii parametrik olmayan sabit etkili panel logit modeli’dir. Bu

modelde tahmincinin 6zellikleri;

o Tahminciler parametrik degildir,
o Tahminci stokastik integral denklemini kullanir,
o Tahmincilerin tutarli olmasi gerekli degildir,

modelin varsayimlari;

o Hata terimleri lojistik dagildigi varsayilir,

o Hata terimleri bireysel spesifik etkiden ve agiklayici degiskenlerden bagimsizdir,
o Degiskenler bagimsiz 6zdes dagilir (i.i.d., identical independent distribution),

seklinde Ozetlenebilir.
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Bu modellerden dordiinciisiit Manski’nin iKili nitel bagiml degiskenli rassal etkiler
modeli’dir. Bu modelde tahmincinin 6zellikleri;

. Tahminciler yar1 parametriktir,

° Tahminciler tutarhdir,

modelin varsayimlari;

o Hata terimleri F dagilimi gosterir,
o Hata terimleri duragan olmalidir,
o Rassal 6rnekleme varsayimi,

seklinde 6zetlenebilir.
Tahmini parametrik yontemlere dayanmayan modellerde varsayim testlerinin aranmasi
olagan degildir. Bu tip modellerde varsayimlar saglanmadigi igin yar1 parametrik ya da

parametrik olmayan tahmin yontemleri tercih edilmektedir.
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4. SINIRLI BAGIMLI DEGISKENLI PANEL VERI MODELLERI

Ekonomide tobit modelleri ilk (Tobin, 1958) tarafindan 6nerilmektedir. Tobit modelleri
literatiirde sansiirlii ya da kesilmis modeller olarak yer almaktadir (Amemiya, 1985, s.
360). Tobit modelleri sinirli bagimli degiskenli modeller olarak da bilinmektedir. Bu
modeller probit modellerine benzerliginden dolay1 tobit modeli adin1 almigtir.

(Tobin, 1958)’in ¢alismasinda dayanikli tiikketim mallarina yo6nelik hanehalki
harcamalarini analiz ederken harcamalarin negatif olamayacagi gercegini dikkate alan bir
regresyon modeli kullaniimigtir. Dayanikli bir mala yonelik hane halki harcamalari ile
hanehalki gelirleri arasinda gozlemlenen iligskide her noktanin belirli bir haneye iligkin bir
gozlemi temsil ettigi ifade edilir. Verilerin 6nemli bir 6zelligi harcamanin 0 oldugunu
gosteren bir¢ok gozlemin olmasidir. Bu 6zellik dogrusallik varsayimini yok eder ve bu
nedenle en kiiciik kareler yontemi tahmin i¢in uygun degildir (Amemiya, 1985, s. 362).
Ozellikle cogu hane herhangi bir yil boyunca otomobillere veya dayanikli mallara
harcama yapmayacaktir. Yani sifir harcama bildirilir. Bu tiir harcamalar1 yapan haneler
arasinda miktar agisindan biiyiik farkliliklar bulunmaktadir (Tobin, 1958, s. 25).

Sinirh bir degiskenin diger degiskenlerle iliskisini istatistiksel olarak tahmin ederken ve
iligki hakkindaki hipotezleri test ederken sinir degerindeki goézlemlerin yogunlugu
dikkate alinmalidir. Boyle bir iliskideki agiklayici degiskenin hem smirli bagimlh
degiskenlerin olasiligini hem de sinirsiz bagimli degiskenlerin boyutunu etkilemesi
beklenmektedir. Sinirli olmayan bagimli degiskenlerin degerine bakilmaksizin sadece
sinirh ve sinirsiz bagimli degiskenlerin olasiligr agiklanacaksa probit analizinin uygun bir
istatistiksel model oldugu one siiriilmektedir. Degiskenin sadece degeri agiklanacak
olsaydi eger smirda gozlem yogunlugu yoksa ¢oklu regresyon uygun bir istatistiksel
teknik olurdu. Ancak boyle bir yogunlasma oldugunda g¢oklu regresyon modelinin
varsayimlar1 saglanmamaktadir. Boyle durumlarda probit analizi ve ¢oklu regresyonun
birlikte kullanilabildigi hibrit bir analize ihtiya¢ duyulmaktadir. Tobin’in makalesinin
amacida boyle bir modeli agiklamaktir (Tobin, 1958, s. 25).

Tobit modellerinde bagimli degisken bir araba veya bir ev i¢in yapilan harcamalar ya da
caligilan saat sayis1 olabilir. Kisi bir araba veya ev almazsa ya da kisi igsiz ise bu sifir

olacaktir. Bu modellerde sabit etkili probit modellerde oldugu gibi bireysel etki (1) yok

edilememekte ve bunun bir sonucu olarak T sabit oldugunda B ve o tutarh bir sekilde
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tahmin edilememektedir. Ciinkii B ve o2, bireysel etkilerden (u,) etkilenmektedir
(Baltagi, 2005, s. 224).

(Honoré B. , 1992) sabit etkili kesilmis ve sansiirlenmis regresyon modelleri i¢in en kiigiik
mutlak sapmalar ve kirpilmis en kiigiik kareler tahmincilerini 6nermektedir. Bu
tahminciler hata terimi i¢in gerekli dagilim varsayimlarina sahip olmayan yari parametrik
tahmincilerdir. Bunun i¢in temel varsayim hata teriminin agiklayici degiskenlerden ve
bireysel etkiden bagimsiz dagilmasidir. (Honoré B. , 1992) ¢alismasinda bu tahmincilerin
tutarli ve asimptotik olarak normal oldugunu gostermektedir. N >200 oldugunda
asimptotik dagilimin, kii¢iik 6rnek dagiliminin iyi bir tahmini oldugu 6ne siirtilmektedir.
4.1. Sabit Etkili Sansiirlii Regresyon Modeli
Panel veri ekonominin hemen hemen tiim alanlarinda, deneysel ¢alismalarda 6nemli bir
rol oynamaktadir (Honoré & Kyriazidou, 2000, s. 342). Orneklem rastgele bireylerden
olusuyorsa sansiirlii model olarak adlandirilmaktadir. Ornegin (Heckman & MaCurdy,
1980)’nin isgiicii arzt modeli agisindan 6rneklem siirekli ¢alisan bireylerden olusuyorsa
kesilmis model uygun olmaktadir. Oysa sansiirlii model 6rneklem rastgele bireylerden
olusuyorsa uygundur Ve ¢alisilan saatler ise birey ¢aligmazsa 0 olarak rapor edilmektedir
(Honor¢ B. , 1992, s. 535). Bu modellerin tahmini i¢in hata terimlerinde parametrik
varsayimlarin saglanmasi gerekmemektedir. Bu boliimde segim denkleminin tobit tipinde
oldugu panel sansiirlii secim modelleri i¢in yar1 parametrik bir yaklasim agiklanmaktadir.
Sabit etkiler ile panel sansiirlii regresyon modeli,

Vie = X+ a; + &

Yie = max{0,y;}

seklinde tanimlanmaktadir. Burada x;; agiklayici degiskenlerin k boyutlu bir vektortidiir.
S parametre vektoriidiir. @; sabit etki ve g; hata terimidir. Bu modelde bagimli degisken
yalnizca belirli bir sabit degerden biiyiikse gozlemlenir. Burada 0 dikkate alinmistir.
Bu modelde bagimh degisken y;;, a; sabit etkisinde dogrusaldir. Ancak gozlemlenen
bagimli degisken y;, sansiirlemeden kaynaklanan dogrusal olmama ile «;'de dogrusal
degildir. Gozlemlenen bagimli degiskenin basit bir zaman farki a;'yi ortadan
kaldirmamaktadir (Ai & Li, 2008, s. 463).
Sabit etki (a;) modele dogrusal veya ¢arpimsal olarak girmediginden dogrusal regresyon
modelinde oldugu gibi onu ayirt etmek miimkiin degildir. Ayn1 zamanda bir kosullu

olasilik yaklagiminin hangi kosullar altinda sabit ekiyi (a;) ortadan kaldirmak igin
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kullanilabilecegi de belirsizdir. (Honoré B. , 1992) bu modelde tahmin igin farkli bir
yaklagim onermektedir.
(Honoré B. , 1992) tahmincinin arkasindaki fikir bagimli degiskeni, sabit etkinin farkini
alarak yapay olarak sansiirlemektir. Bu (Powell, 1986)'daki yaklasima benzemektedir. Bir
sansiirlii regresyon modelinde bagimli degisken EKK igin gerekli olan moment
kosullarin1 uygulayacak sekilde yapay olarak sansiirlemektedir. Sabit etkiye tam olarak
aym sekilde bagl olan kalint1 ¢iftleri tanimlanabilir. Bu islem kalintilarin farkinin
alinmasinin sabit etkileri ortadan kaldiracagi anlamina gelmektedir (Arellano & Honor¢,
2001, s. 3273).
Sabit etkili panel ikili tercih modellerinin tahmini literatiirde yaygin bir sekilde ele
alinmaktadir. Hatalar lojistik dagilimdan bagimsizsa kosullu maksimum olasilik
tahmincisi tutarli ve asimptotik olarak normal olacaktir. (Manski, 1987) ayn1 model i¢in
kosullu bir maksimum skor tahmincisi onermektedir. Manski'nin tahmincisinin avantaji
kosullu maksimum olasilik tahmincisi igin gerekli olan varsayimlardan ¢ok daha zayif
varsayimlar altinda tutarli olmasidir (Honoré B. , 1992, s. 534).
4.2. Sabit Etkili Sansiirlii Regresyon Modelinin Tahmini
Kesilmis en kii¢iik mutlak sapmalar (LAD) ve kesilmis en kii¢iik kareler tahmincileri
panel sansiirlii regresyon modeli i¢in Onerilmistir. Bu tahmincilerin uygun diizenlilik
kosullar1 altinda tutarli ve asimptotik olarak normal olduklar1 kanitlanmigtir. Bu tahmin
icin hata terimlerinde parametrik varsayimlarin saglanmasi gerekmemektedir. Burada
onerilen tahminciler tutarli ve asimptotik olarak normaldir. Ayni zamanda bu tahminciler
yar1 parametriktir. Hatalar i¢in parametrik bir form varsayimi gerekli degildir. Birimler
arasinda sabit varyans varsayimi da gerekli degildir (Honoré B. , 1992, s. 534).
Yukaridaki boliimde agiklanan modelin f parametresi i¢in minimize edici fonksiyon,
E[(max{y;, Ax;p} —max{y;s, —Ax;b} —Ax;b)* + 2-1{y; < Ax;b}(Ax;b —yi)yis
+ 2-1{y;s < —Ax;b}(=Ax;b —yi5)yic
olarak agiklanabilir. Minimizasyon problemi dis biikeydir. Burada Ax; = x;; —x; ilk

farki ifade etmektedir. /" nin tahmincisi,

n
p=argmin ) ((max{y, Ax;b} ~max{yi, - Ax;b} ~Ax;b)’

=1
+ 2-1{y;s < Ax;b}(Ax;b —yi)Vis
+ 2-1{y;s < —Ax;b}(—Ax;b —yi5)Yie)
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olarak ifade edilir. Burada,
E[((max{yit, Ax;b}—max{0, Ax;b})— (max{y;s, — Ax;b}—max{0, —Axl-b})) Ax; ] =0
b = foldugunda esitligin sag tarafi

E[(max{a; + &, —xic B, —xis B} —max{a; + &g, —xisf Xt 1) Ax;]
seklinde olur. Burada ¢;; ile g 6zdes bir sekilde dagiliyorsa bu esitlik 0 olmaktadir. Bu
tahminci tutarli ve asimptotik olarak normaldir (Arellano & Honor¢, 2001, s. 3274).
(Lee, 2001) se¢im denkleminin tobit tipinde oldugu panel sansiirlii se¢im modelleri i¢in
yar1 parametrik bir ilk fark tahmincisi 6nermektedir. Tahminci birime 6zgii terimin keyfi
olarak regresorlerle iliskilendirilmesine izin vermektedir. Tahminci digbiikey bir
fonksiyonu en aza indirir ve herhangi bir diizglinlestirme gerektirmez. Bu tahminci
Monte Carlo deneyleri kullanilarak (Wooldridge, 1995) ve (Bo E., Kyriazidou, & Powell,
2000)’nun oOnerdigi tahminciler ile karsilagtirilmigtir. Sonuglar ii¢ tahmincinin de
varsayim ihlalini modellemek i¢in son derece iyi oldugunu gostermektedir.
Bu boliimde sunulan tahminciler gozlemlenemeyen dagiliminin parametrizasyonunu
gerektirmemeleri agisindan yari1 parametriktir. Sansiirlii regresyon modeli i¢in yeni bir
tahminci sinifi tamitilmaktadir. Yeni tahmincilerin avantaji genellikle bu literatiirde
yapilan degistirilebilirlik varsayimindan daha zayif olan gegici hata terimlerine bir
duraganlik varsayimi altinda uygulanabilmeleridir (Honoré & Kyriazidou, 2000, s. 341).
4.3. Sabit Etkili Kesilmis Regresyon Modeli
Ekonomik arastirmalarda isteyerek ya da istemeden kesilmis verinin kullanilmasi olduk¢a
yaygindir. Kesilmis regresyonun sansiirlii regresyondan temel bir farki bulunmaktadir.
Bu fark sansiirlii regresyon boliimiinde bahsedildigi tizere (Heckman & MaCurdy, 1980)
ve (Honoré B. , 1992, s. 535)’in ¢alismalarinda da bahsedildigi gibi 6rneklemin se¢imine
baglidir. Ornegin, 6rneklem siirekli galisan bireylerden olusuyorsa kesilmis model uygun
olmaktadir. Ciinkii ¢alismayan bireyler 6rnekleme hi¢ dahil edilmemektedir. Oysa
sansiirlii model 6rneklem rasgele bireylerden olusuyorsa uygundur ve caligilan saatler ise
birey calismazsa O olarak rapor edilmektedir. Bu durumda kesikli regresyonun 0’dan
biiyiik olmasi, sansiirlii regresyonun 0’a esit ya da 0’dan biiyilik olmas1 gerekmektedir.
Bu béliimde panel veri i¢in kesilmis regresyonun parametrik olmayan robust bir tahmini
Onerilmistir.

Vie = mo(xie) + a; + & t = 1,2 icin cc
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Burada x; ve x, agiklayict degiskenler d boyutlu siitun vektorleridir. my(.) bilinmeyen
regresyon fonksiyonu, «; sabit etki, g ve &, hata terimleridir. Bu modelde gozlemler
{Oixi):i=12,..n,t =12}, {y;; > 0vey;, > 0} olayr verildiginde {y;;, x;,t =
1,2}'nin kosullu dagilimindan iiretilen rassal bir 6rnekten olusur. Yukaridaki modelde iKi
donemli duruma odaklanilmakta ancak sonuglarin daha genel durumlara
genisletilebilecegi bilgisi verilmektedir.
Bu tanimlama ikili degistirilebilirlik kosulu altinda ele alinmaktadir. Hata terimleri &/, &,
Ve &,, & ikili degistirilebilirlik kosulunu tanimlamaktadir. Bu terimler &, = a; + &, Ve
&, = a; t &p seklinde agiklanabilir. Tanim kiimesi Q,, (X;q, X;2) €Q,, verildiginde x =
(X1, Xi2) Ve P(yi1 > 0,y > 0] x;; = Xi1, %2 = Xi2) > 0 olarak tanimlanmaktadir.
Bu boliimde panel veri kaynaginda kesilmis regresyon modellerinin parametrik olmayan
tanimlamasinin kapsamli bir tanimlamasi ele alinmaktadir. Tanimlama sonuglarina dayali
olarak parametrik olmayan tahminciler 6nerilmektedir. Sabit etkilerle kesilmis panel veri
modelinin parametrik olmayan tanimlama ve tahmininin ilk sistematik isleyisi
saglanmaktadir. ikili degistirilebilirlik x;; = Xjq,xi = X Verildiginde (v}, y;5) nin
kosullu dagiliminin (0, mo(X;z) — mo(X;1)) iizerinden 45° ¢izgisi etrafinda simetrik
oldugu anlamina gelmektedir (Chen S. , 2010, s. 7).
4.3.1. Sabit Etkili Kesilmis Regresyon Modelinin Tahmini
Bu boliimde panel sabit etkili kesilmis regresyon modelinin tahmini ele alinmaktadir.
Regresorlerin vektorii hem kesikli hem de siirekli bilesenlere sahip olabilir. Burada
stirekli durum ele alinmaktadir.
(Xo,X)'in Qp'nin bir i¢ noktasi oldugunu varsayilmaktadir. Rassal bir &rneklem igin
{Gie xie):i=1,2,.n,t = 1,2}, my(X) —my(X,) igin tahminci M, (X) tammlanir.
mo(X)’in tahmini 7(X) olarak tanimlanmaktadir. Amag fonksiyonunun minimizasyonu,
Ty () = Ty Gr)W(m) + Ty (M)W (1m)

seklinde tanimlanabilir.

2

® . G(sy,5, +m,Xo,X)]
T = 1-— ,Sp)ds; d
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pn e 0 0 Gn(sz_m’SLXO;X)_ Wals 52 516452
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w1 (s1,52) = wi(s)w(sz)

n

1 i1 — S in— S 1 X1 — X xi1 — X
st =53k (2o (252 gk () ()

i=1 Y Y

Jnhzd ((mp X) — mO(X)) - th,,(X)) N (0, ap(X))
Bu boliimde 6nerilen tahminci M., (X), bazi varsayimlar altinda mq(X) igin tutarlidir ve
asimptotik olarak normaldir.
4.3.2. Kesilmis Regresyon Modelinde Degisen Varyans
Bu boliimde panel veri i¢in parametrik olmayan kesilmis regresyon modelinin degisen
varyans varsayimi incelenmektedir. Bunun i¢in 6ncelikle parametrik olmayan kesilmis
regresyon modeli agagidaki gibi tekrar verilsin.
YVie =a;+mo(x) + & t=12
Kesin olarak sdylemek gerekirse (Chen S. , 2010)'in tahmincisi belirli bir degisen varyans
bi¢imine izin vermektedir. Ciinkii hata terimi &;;, x;;'nin zamanla degismeyen 6gelerine
yada a;’ye bagl olabilmektedir. Dolayisiyla yukaridaki denklem asagidaki gibi yeniden
ifade edilebilir.
Vie = a; + mo(xi) + op(xi) -6r £ =1,2
Daha oOncede ifade edildigi tizere buradaki mg(.) ifadesi bilinmeyen regresyon
fonksiyonudur. o, (.) degisen varyans fonksiyonudur. Bu denklemin tanimlanmasinin zor
oldugu bilinmektedir. Bunun temel nedeni ikili degistirilebilirlik kosulu x;; = Xy, x;, =

mo(X1) mo(X3z)

X, verildiginde (L s )’nin (O' oo(X1) * 00(X2)

) s ) boyunca 45° cizgisi etrafinda
simetrik olarak dagildiginin ifade edilmemesidir. Bu tanimlamayi1 basarmanin yolu
aciklanan kosulun gergeklesmesi ile saglanmaktadir. Alternatif olarak asagidaki denklem
verilsin.
Vie = mo(xie) + oo (xi) - (a; + &) t=1,2

Bu denklem sabit etki ve kendine 6zgii hata terimi &;'nin ayni1 degisen varyans
fonksiyonunu paylastigin1 géstermektedir. Bu kisitlayict bir durumdur. Denklemin nasil
tanimlanacagindan ve tahmin edileceginden kisaca bahsedilebilir. Amag fonksiyonu
minimizasyonu,

Tyn(m, 0) = Tpp1 (M, 6) (M) + Tppa (M, 0) 0° (M)
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seklinde ag¢iklanabilir. Fonksiyondaki bilinmeyen terimler,

@ re G, (51,05, + m,xy, x) 2
Ty, (m, o) = - 7 ds,d
pl(m o) j;) fo I G (5, 051 + 1M, %0, X) w,(s1) w(sz)ds;ds;

2

S;—m
=[G (s )
Tp2(m, 0) = f f 1- S, —m w1 (s1) @, (s3)dsyds;
o Jo Gn(za ,sl,xo,x)

seklinde agiklanabilir. Burada kosullu ortak hayatta kalma fonksiyonu,

n

1 Yii— S Viz —S2\ 1 X1 — X Xi1 — X
Cnlsw, 52 %0, 2) =52Ky< llhy 1>Ky< lzhy 2) thk( llh )k ( llh )

i=1

seklinde agiklanabilir. Bu boliimde agiklanan tahminci

Inhd ((ﬁ\lp (x) — mo(x)> _ hqu (x)> E) N (0' r, (x))

S, (x) — oy (x)
seklinde aciklanabilir. Buradaki B,(x) ifadesi sapma, I',(x) ifadesi ise asimptotik
varyans terimi olarak agiklanabilir.
Bu boéliimde bilinmeyen degisen varyansa sahip kesik regresyon modellerinde regresyon
ve degisen varyans fonksiyonlarinin parametrik olmayan tanimlamasi agiklandi. Kernele
dayali bir tahmin prosediirii ile istenen asimptotik ozelliklere sahip olunacagi
agiklanmaktadir.
Bu yontemin, degisen varyans regresyona dahil edilerek yeni tahminci ile degisen
varyanst goz ardi eden mevcut yontemden ¢ok daha iyi bir ydntem oldugu
diistiniilmektedir (Chen, Lu, Zhou, & Zhou, 2014, s. 16-18).
4.4. Sabit Etkili Ornek Secim Modeli
Ornek secimi, ampirik arastirmalarda siklikla karsilasilan bir problem olmaktadir. Bu
problem bireylerin kendi se¢imlerinin bir sonucu ya da veri analizcileri tarafindan alinan
ornek se¢im kararlarmin bir sonucu olarak ortaya ¢ikmaktadir (Kyriazidou, 1997, s.
1335).
Panel verinin kullanildigi ampirik arastirmalardaki en bilindik endise gézlemlenemeyen
heterojenligin varhigidir. Birimler arasinda heterojenlik, birimin farkli tercihlerinin,
yeteneklerinin veya niteliklerinin bir sonucu olarak ortaya g¢ikabilir. Bu kalici bireysel
ozellikler genellikle gézlemlenememekte veya dogalar geregi dl¢lilememektedir. Bu tiir

bireysel etkilerin hesaba katilmamasi1 ilgili parametrelerin sapmali ve tutarsiz
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tahminlerine neden olmaktadir. Dogrusal panel veri modellerinde bu gézlemlenmemis
etkiler sabit etkiler yaklasimi kullanilarak tahmin edilmektedir. Bu yontem genellikle
smirli bagimli degisken modellerinde uygulanamamaktadir (Kyriazidou, 1997, s. 1336).
Bu model ikili tercih denkleminden ve sansiirlenen bir regresyon denkleminden
olugsmaktadir. Bu nedenle panel ikili segcim modelinden ve panel tobit modelinden daha
karmasiktir. Katsay1 y panel ikili tercih modeli i¢in daha 6nce agiklanan yontemlerden
herhangi biri ile tutarli bir sekilde tahmin edilebilir. Ancak katsay1 #'y1 tahmin etmek i¢in
yeni bir fark alma teknigine ihtiyag vardir (Ai & Li, 2008, s. 474).
Panel 6rnek se¢im modelinin tahmini literatiirde fazlaca ilgi gormektedir. Kyriazidou
(1997) calismasinda hem ornek se¢im etkisini hem de bireysel etkiyi ilgili denklemden
ayiran iki asamali bir tahmin prosediirii onermektedir. Ilk adimda se¢im denkleminin
bilinmeyen katsayilari tutarli bir sekilde tahmin edilmektedir. Tahminler daha sonra ilgili
regresyon denklemini tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir.
Panel veri 6rnek se¢im modeli,

Vie = dieyip = die(xi B+ o + &) = xS+ @i + &t a

(i=12,....,.n; t=1,2)

diy = 1{Wit7+ N~ Uit 2 0} b
olarak ifade edilebilir. Burada x;, ve w;, agiklayici degiskenlerin vektorleridir. a; ve 7,
bireysel etkilerdir. Geri kalan u;; ve &, hata terimleridir. Birbirinden bagimsiz olmasi
gerekmemektedir. Burada S R* ve ye RY tahmin etmek istedigimiz bilinmeyen
parametre vektorleridir. y;; € R’nin gozlemlenebilmesi d;, € {0,1} gosterge degiskeninin
sonucuna baghdir. Ozellikle d;; ve w;; her zaman gozlemlenip d;; = 1 oldugunda y;; ve
x;; hesaplanmaktadir.
Bagka bir ifadeyle se¢cim degiskeni d;;, denklem a’daki it'inci gozlemin sansiirlii olup
olmadigin belirlemektedir. d;¢, x;¢, Wit,Vie degiskenleri ile S ve y parametreleri tahmin
edilmektedir. Burada acgiklayic1 degiskenlerin vektorii {l = (wil, Wiz, X{1, Xig, O, ni)
seklinde ifade edilir. Modelde sabit etkiler (a7, 77,) olmadiginda 6rnek se¢im modeli
panel veri versiyonu haline gelmekte ve mevcut yontemlerden herhangi biri ile tahmin
edilebilmektedir. Ornek seciciligi olmadan yani tiim i ve t i¢in d;; = 1 oldugunda

denklem (a) standart panel dogrusal regresyon modelidir.

50



Ikili tercih denkleminde (b) (Manski, 1987) tarafindan &nerilen kosullu maksimum skor
yontemi kullanilarak »’y1 tahmin etmek miimkiindiir. Denklem (a) iki temel problemi
icermektedir. Ilki gdzlemlenemeyen etkinin varh@g (a; = d;-a;) dir. Ikincisi x;; =
d;; - x;; regresorlerinin se¢im degiskeni d;;'ye bagimliliklarindan kaynaklanan ve se¢im
sapmasi ile sonuglanabilen potansiyel i¢selligidir.
Burada d;; = d;; = 1 olan gozlemler i¢in zaman farkinin denklem (a)'dan «;; etkisini
ortadan kaldiracagi diisiiniilmektedir. Genel olarak standart yontemlerden EKK(OLYS) ile
bu ilk farklarin alt 6rnek tlizerinde uygulanmasi tutarsiz £ tahminleri elde etmemize yol
a¢gmaktadir. Bu 6rnek seciciliginden kaynaklanmaktadir. Bu durumu agikg¢a gorebilmek
i¢in anakiitle regresyon fonksiyonu,
E(Vﬂ‘)’iz\ dp=14d; =1, é/l)
= (¢ %)+ E(eh—gpl din = 1,dip = 1,4))
olarak ifade edilmektedir. Burada E(&}|dy = 1,di, = 1,§)=E (&l diy = Ldj, =
1 ¢ ) olmaktadir. Her bir zaman donemi i¢in 6rnek sec¢im etkisi,
Ay = E(Sftl dip=1d; =1, é:)

olarak ifade edilir. A;; diizenlendiginde,
he=E(&ldy =1,d;p =1,4)

= E(&plun<wiuy+ n,, up<wpy+ 1, ¢)

=4 (Wi17+ Ny Wiy + 1,5 Fie (&, ui1:ui2|é:-))

= A(way+ n,wir+ 1, <)
seklinde olur. Boylece a denklemi yeniden yazilabilir.

Yie = XS+ i + Aig + Vit c

Burada v;= g;¢—A;; yeni hata terimidir. Bu denklemde £’y1 tahmin etmenin yolu a;; ve
Ai’yi uzaklagtirmaktir. A(.) tek indeks w;, y+ 7,'nin zaman iginde ve bireyler arasinda
aynt olan bilinmeyen bir fonksiyonudur.
Ornek secim etkisi A;; iki zaman déneminde de ayni olmaktadir. Boylece ilk fark alma
islemi ¢ denkleminde a@;; ve A;’yi yok etmektedir. Ancak burada hala 7, etkisini
stirdiirmektedir. Bu kosullu degistirilebilirlik varsayimi altinda 6rnek secim etkisi,
Ay = E(hlugSwiy+ 1, up<wiy+ 1, &)

= E(&plupSwiy+ n, , un<wpy+ n,4)

51



= Aiz

seklinde ifade edilir.

4.5. Sabit Etkili Ornek Secim Modelinin Tahmini

Panel sabit etkili 6rnek se¢im modeli i¢in iki asamali tahmin prosediirii 6nerilmektedir.
Ik adimda ytek basina denklem (b) temel alinarak tutarl bir sekilde tahmin edilmektedir.
Ikinci adimda #y1 tahmin etmek igin 7, kullanilmaktadir. Bunun i¢in £ nin tahmincisi,

n -1

n
Z Ax{ Ax; @ 2 W, AxiAx; D
i=1

olarak ifade edilebilir. Burada @,=1{d;; =d;; = 1}= d;;d;;’dir. Ayrica

|Wi1?/n—wi2?/n| farkinin  biytkligi arttikca ¥, sifira yaklagsan bir agirliktir. Bu
agirliklandirma ornek boyutu arttikga bant genisligi h, sifira yaklasan bir kernel

kullanilarak yapilabilir. ¥, i¢in kernel agirliklar se¢ilmektedir. Bu agirliklandirma,

’(/\/ _ iK AWi/]\/n
in— hn th

seklinde gosterilebilir. Burada K kernel yogunluk fonksiyonudur. h,, sifira egilimli bir

bant genisligi dizisidir (n—o).

Bu analiz dogal olarak daha uzun bir panel i¢in (7;>2) genisletilebilir. Bunun igin

tahminci,
n -1
3” - —12 l’//m(xlt Xis)" (Xie—xis) dltdlS]
i=1 s<t
n
X [Z —12 Wm(xlt xlS) (xlt xls) dltdlS]
i=1 s<t

1 Wit —Wis) 7
/l/\/. - K ( it ls)7n
in hn hn

seklinde aciklanabilir. Kyiazidou (1997) g 'min tutarliligini1 kanitlamakta ve asimptotik
dagilimini tiiretmektedir. Bundan 6nce ve sonra buna benzer ¢alismalar yapilmistir.

Wooldridge (1995) ayrica hem regresyon hem de se¢im denklemlerindeki
gbzlemlenemeyen etkilerin gézlemlenen degiskenlerle iliskilendirilmesine ve regresyon
denklemindeki hata dagiliminin belirlenememesine izin veren bazi tahmin yontemleri

Onermektedir.
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Lee (2001), secim denklemi tobit tipinde oldugunda panel sansiirlii se¢im modelleri igin
yar1 parametrik bir ilk fark tahmincisi 6nermektedir. Ayrica Lee (2001)’nin tahmincisi
diizgiinlestirme gerektirmemektedir.
4.6. Diger Tobit Tipi Panel Veri Modelleri
Sansiirlii ve kesikli regresyon modeleri (Heckman & MaCurdy, 1980) tarafindan kadin
isgiicii arzin1 modellemede kullanilmis ve tip 1 tobit modeli olarak adlandirilmaktadir.
Ornek secim modeli (Kyriazidou, 1997) tarafindan tip 2 tobit modeli olarak
adlandirilmaktadir. Ancak tobit tipi modeler bunlarla sinirli kalmamaktadir. Diger tobit
tipi modeller (Amemiya, 1985) calismasinda tip 3, tip 4 ve tip 5 olarak yer almaktadir.
Bireysel spesifik etki ile tip 3 tobit modeli,

Yiie = X1y + @i + éi

Yair = %2itB, + Qi + &2

= {yikit eger yy >0 }
Yie =10 eper y;, <0

= {y;it eger yi; >0 }
Y2t =10 eger yi, <0

seklinde tanmimlanabilir. Burada x vektorleri agiklayici degiskenler, ay; ve a,; sabit
etkilerdir ve &;;; ve &;; muhtemelen ayni birim igin eszamanli olarak iliskilendirilen
rastgele hata terimleridir. Bu denklemlerden yola ¢ikilarak degistirilebilirlik varsayimini

aciklamak i¢in asagidaki esitliklere yer verilebilir.

E = {ylis > max{O, (X145 — x1it),31}' Yiit > max{O, (x1ie — xlis)ﬂl}}

Asagidaki esitlik yukaridaki esitligin aynisidir. Sadece gosterimi degigsmektedir.
{511'5 > max{—xlisﬁl — Ay, — Xy — “11’}' &t

> max{_xlisﬁl — Q1 X1t — ali}}
Yukaridaki esitliklerden hareketle degistirilebilirlik varsayimi altinda &;¢, &it, €145, E2is
Ve &1is) E2is0 Eritr E2ir 0zdes dagildigr soylenebilir. Asagidaki ifade 0 etrafinda simetrik bir
sekilde dagilim gostermektedir.
&1is — €1it = Vais — Yair) — (X1is — xztr)ﬂz
Bu ifade ile iki asamali bir yaklasim onerilmektedir. Burada ilk adim panel sansiirli
regresyon tahmincilerinden biri tarafindan 3, ’in tahminidir ve ikinci adim g, asagidaki

fonksiyon ile elde edilmektedir.
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Bz =arg mgnz z 1 {J’us > max{O, (x1is — xlit)ﬁl}r Yiit

i s<t
> max{O, (X3¢ — xliS)Bl}}
E((is — yie) — (xis — xit)b)
Bu fonksiyonda = simetrik kayip fonksiyon (loss function'®) olarak adlandirilmaktadir.
Ornek olarak =(d) = d? ve Z(d) = |d| ifadeleri verilebilir (Arellano & Honoré, 2001,
s. 3277).
Type 3 tobit onceki boliimde ele alinan se¢im modeline ¢ok benzemektedir. Tek fark
secimi belirleyen denklemin ayr1 bir se¢im modeli yerine sansiirlii bir regresyon modeli
olmasidir (Honoré & Kyriazidou, 2000, s. 357)
Tip 4 ve tip 5 tobit modelleri sirasiyla tip 3 ve tip 2 tobit modellerinin genellemeleridir
(Honoré & Kyriazidou, 2000, s. 359). Panel veri analizinde her iki model de asagida
aciklanan ti¢ denklem ile tanimlanabilir. Bu denklemler,
Yiie = X1y + @i + éi
Vair = X2itB, + @i + &2t
Vair = X3itf; + i + &34
seklinde wverilsin. Her bir denklemde j = 1,2,3, ﬁj bilinmeyen parametre
vektoriidiir. x;;, aciklayici degiskenler vektoriidiir. aj; bireysel spesifik etkidir. &;, rassal
hata terimidir. Tip 4 tobit model,
y1ie = max{0,y;;}

L {y;it eger yi; >0 }
Y2it =10 diger durumlarda

_ (Y3 eger yi;; <0
Y3it = {O diger durumlarda}
olarak verilsin. Hata terimleri (&;¢, &i¢) Uzerindeki kosullu degistirilebilirlik varsayimi
altinda model 1 ve model 2°den hareketle S, parametresi tahmin edilebilmektedir. f,
parametreside model 1 ve model 3’ten hareketle tahmin edilebilmektedir. Tip 5 tobit
model,

Yiie = Wy > 0}

13 Loss fonksiyonu, tasarlanan modelin hata oranmi aym zamanda basarimim dlgen fonksiyondur. Loss fonksiyonu
temelde modelin yaptig1 tahminin ger¢ek degerden ne kadar farkli oldugunu hesaplamaktadir.
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Vait eger Yy =1 }

Yair = {0 diger durumlarda

Vit eger Yiir = 0}

Y3ir = {O diger durumlarda

olarak verilsin. Iki denklemi ayr1 ayr ele alarak B, ve B,'i tahmin etmek igin tip 2 tobit

modelinde agiklanan metodolojiyi uygulamak miimkiindiir (Honoré & Kyriazidou, 2000,
s. 360-361).

Bu bolimde Onerilen tahmincilerin hatalar tizerindeki kosullu degistirilebilirlik
varsayiminin 6nemi ag¢iklanmaktadir. Bu varsayimimn tip 1 tobit modeli i¢in kosullu
duraganliga gevsetilebilecegi ve bununla birlikte diger model tiirleri i¢in Onerilen
tahminciler 6nemli 6lgiide degistirilebilirlik varsayimina dayanmaktadir. Bunun nedeni
diger modeller i¢in tahmin yaklasimlarinin hepsinin iki zaman diliminde belirli bir se¢im
kriterinin karsilandig farkli gozlemlere dayanmasidir. Bu, iki 6rnek se¢im denkleminin
(her bir zaman periyodu i¢in bir tane) oldugu ve tahmincilerin 6zelliklerini tiiretmek igin
iki denklemdeki hatalarin ortak dagilimma iliskin varsayimlarin yapilmasi gerektigi
anlamina gelmektedir.

Bu boliimde ist simge * igeren degiskenler gozlemlenemeyen gizil degiskenlerdir
(Honoré & Kyriazidou, 2000, s. 343-344).

4.7. Stmirh Bagimh Degiskenli Modellerde Varsayimlar

Tahmincinin 6zellikleri Monte Carlo gibi simiilasyon denemeleri sonucunda elde edilir.
Tahmincinin uygulanabilmesi i¢in gerekli varsayimlar bir modelin tasimasi gereken
varsayimlardir. Bu varsayimlar saglanmadiginda tahmincinin uygulanmasi1 sapmali
sonuglara yol agmaktadir.

Bu boéliimde smirlt bagimhi degiskenli panel veri modelleri birka¢ baslikta ele
alinmaktadir. Bu modellerin tahmini i¢in tahmincinin 6zellikleri ve modelin varsayimlari
asagidaki gibi Ozetlenebilir. Bu modellerden ilki olan panel sabit etkili sansiirlii

regresyon modeli’dir. Bu modelde tahmincinin 6zellikleri;

o Tahminciler yar1 parametrik,
o Tahminciler tutarli ve asimptotik olarak normaldir,
. Bir¢ok gbézlem 0 oldugu icin dogrusallik varsayimi bozulmakta,

modelin varsayimlari;
o Hata terimlerinde parametrik varsayimlarin saglanmasi gerekli degil,

o Hata terimleri aciklayici degiskenlerden ve bireysel etkiden bagimsiz dagilmali,
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o Hata terimlerinde degistirilebilirlik varsayimi (g;; Ve g;) gerekli,
o Sansiirli regresyon modelinde y;; = max{0, y;;} ve y;, = max{0, y/,} ifadeleri

yi1 Ve y;5 den elde edilir. Burada P(y;; > 0,y;, > 0) > 0 oldugu varsayilir,

. Verinin bagimsiz ve 6zdes dagildigr (i.i.d., independent identical distrubition)
varsayilir,

o Hata terimlerinde sabit varyans varsaymmi gerekli degil,

o Hata terimleri i¢in parametrik bir form varsayimi gerekli degil

seklinde ozetlenebilir. Ikincisi panel sabit etkili kesikli regresyon modeli’dir. Bu

modelde tahmincinin 6zellikleri;

o Tahminciler parametrik degil,
. Tahminciler robust,
o Tahminci tutarl ve asimptotik olarak normal,

modelin varsayimlari;

o Verinin bagimsiz ve 6zdes dagildigr (i.i.d., independent identical distrubition)
varsayilir,

o Varyans terimi modele dahil edilerek sabit varyans varsayim: asimptotik olarak
saglanir,

o Hata terimlerinde degistirilebilirlik varsayimi (g;; Ve €;5) gereklidir,

o Kesikli regresyon modelinde y;; > 0, y;, > 0 oldugu varsayilir,

seklinde dzetlenebilir. Uciinciisii panel sabit etkili rnek secim modeli’dir. Bu modelin

tahmini i¢in tahmincinin 6zellikleri;

. Tahminciler yar1 parametrik,

. Iki asamal1 bir tahmin prosediirii kullanilir,

. Tahminci tutarl ve asimptotik olarak normal,
o Daha uzun bir panel igin (T;> 2) uygulanabilir,

modelin varsayimlari;

o Hata terimlerinde bagimsizlik gerekli degil,

o Hata terimlerinde degistirilebilirlik varsayimi (g;; Ve g;) gerekli,

seklinde 6zetlenebilir. Diger tobit tipi modelerinin tahmini i¢in tahmincinin 6zellikleri;
o Iki asamali bir tahmin prosediirii kullanilir,

modelin varsayimlari;
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o Hata terimlerinde degistirilebilirlik varsayimi (g;; Ve €;) gerekli,
seklinde 6zetlenebilir.

Tahmini parametrik yontemlere dayanmayan modellerde varsayim testlerinin
aranmasi olagan degildir. Bu tip modellerde varsayimlar saglanmadigi icin yari

parametrik ya da parametrik olmayan tahmin yontemleri tercih edilmektedir.
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5. COKLU NiTEL BAGIMLI DEGISKENLI PANEL VERI
MODELLERI

Biiytik veri ¢agi olarak adlandirilan genis dijital veritabanlarinin artan kullanilabilirligi
yeni zorluklarin yani sira heterojenligin isleyisi ve anlasilmasi igin firsatlar da getirmistir
(Fan, Han, & Liu, 2014). Mikro ekonominin genis bir teorik ve pratik ilgi konusu olan
tiiketici tercihlerini analiz ederken tiiketici davraniglarinda ve triin 6zelliklerinde goze
carpmayan heterojenligin zengin sekilleri olabilir. Bu da tercih davranisini 6nemli ve
karmasik bir sekilde etkilemektedir. Ornegin marka sadakatinin tiiketicilerin iiriinleri
se¢melerinde o6nemli bir faktér oldugu kabul edilmistir. Tiiketici davranisinin
modellenmesine heterojen, dl¢iilmesi zor ve siklikla gdzlemlenemeyen potansiyel olarak
karmagik bir nesne olan marka sadakatini dahil etmek ¢ok zor olmaktadir. Marka
sadakatinin yan1 sira giindelik yasamda {iriin se¢imlerimizi etkileyebilecek ince lezzetler
ve ambalaj tasarimlari gibi goézlemlenmemis heterojenligin baska sekilleri de
bulunmaktadir. Bu tiir karmagik gozlemlenmemis heterojenligin literatiirde siklikla
goriildigii toplamsal modellerde sabit etkilerle tamamen yakalanip yakalanamayacagi
teorik veya ampirik olarak ag¢ik degildir.

Literatiirde sinirhh sayida yar1 parametrik panel multinominal tercih modeli ¢aligsmasi
bulunmaktadir. Bu béliimde bu ¢alismalara yer verilmektedir. Multinominal logit ve
multinominal probit gibi geleneksel multinominal tercih modellerinde (McFADDEN,
1974)iin ¢alismasinda da belirtildigi iizere hata terimlerinde sabit varyans varsayimi
aranmaktadir. Ancak gergek veriler genellikle 6nemli o6lgiide gozlemlenmemis
heterojenlige sahiptir. Genel olarak gézlemlenmemis bireysel heterojenligin varliginda
multinominal tercih modellerinde tercih parametrelerini belirlemek i¢in yeni bir yontem
sunulmaktadir (Lewbel, Yan, & Zhou, 2021, s. 2).

Bireysel heterojenligin  varliginda multinominal tercih modellerinde tercih
parametrelerini belirlemek i¢in yeni yontemlerin Onerildigi literatiirdeki caligmalar
asagida aciklanmaktadir.

(Shi, Shum, & Song, 2018) ¢alismasinda bireysel sabit etkileri olan panel multinomal
tercih modellerine yeni bir yar1 parametrik tanimlama ve tahmin yaklagimi 6nermektedir.

Bu yaklagim panel multinominal tercih modellerinin altinda yatan rastgele fayda
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cergevesinin bir disbiikey analitik 6zelligi olan déngiisel monotonluga'* dayanmaktadir.
Dongiisel monotonluk 6zelliginden, rastgele fayda soklariin dagilimi i¢in herhangi bir
sekil kisitlamasi gerektirmeden esitsizliklerin tanimlamasi elde edilmektedir. Bu
esitsizlikler ortak degiskenler tizerinde dogrudan varsayimlar altinda model
parametrelerini tanimlar. Bu esitsizliklere dayali tutarli bir tahminci 6nerilmektedir. Bu
yaklasim skaler'® degerli sabit etkilerin "déngiisel toplama" yoluyla farklilastirildigin
ifade etmektedir. Bu yaklasim tamamen toplamali bir panel multinominal tercih
modelinde vektor degerli fonksiyonlarin dongiisel monotonlugunu kullanan yeni bir
yaklagimdir.

(Pakes & Porter, 2019) caligmalarinda panel veri kaynaginda sabit etkiler ile yari
parametrik multinominal tercih modelini tanitmak i¢in yeni bir yaklagim onermektedir.
Bu oOneriyi gergeklestirmek i¢in rassal fayda modelini ele almaktadir. Multinominal
yapisini sabit etkiler ve dogrusal bir ortak degisken indeksini dikkate alarak rassal fayda
ile agiklamaktadir. Multinominal logit tanimlamasinda yerini alan yar1 parametrik
varsayim sapmalarla ilgili duraganlik durumudur. Bu varsayim sapmalarin alternatifler
arasinda ortak dagilimina veya zaman igindeki sapmalarin korelasyonuna higbir kisitlama
getirmemektedir. Bu tanimlama yeni bir grup igi karsilastirma ile bir dizi kosullu moment
esitsizligine yol agmaktadir. Burada gelistirilen tanimlama sonuglari ikili tercih durumu
ile ¢coklu tercih durumu arasindaki farklart maksimum skor kriteri ile ortaya koymaktadir.
(Khan, Ouyang, & Tamer, 2020) calismalarinda yar1 parametrik multinominal tercih
modellerindeki regresyon katsayilar1 iizerine aragtirma yapmaktadir. Statik ve dinamik
yar1 parametrik multinominal tercth modeli ayr1 basliklar altinda agiklanmaktadir. Yari
parametrik multinominal tercih modelleri igin yeni tahmin prosediirleri onerilmektedir.
Bu prosediir yatay kesit model igin diizgiinlestirme parametresinin gerekli olmadigi
tasarimlarda bile k6k — N tutarli ve asimptotik olarak normal oldugu gosterilen yerel sira
tabanlidur. ikili fark alma, alternatif ve bireye 6zgii etkilere sahip bir modelin tutarl bir
panel veri tahmincisi saglayarak zaman farkina genisletilmektedir. Boylece hem kati
digsal hem de gecikmeli bagimhi degiskenler iizerindeki katsayilar i¢in Gnerilen yeni
tahminciler tutarlidir. Nokta tanimlamasi igin yeterli kosullar altinda c¢ikarsama

yapilmaktadir. Tanimlama yaklagimi regresorlerdeki varyasyonla birlestirilmis ii¢

14 Matematikte, dongiisel monotonluk, monotonluk kavraminin vektor degerli fonksiyon durumuna genellestirilmesidir.
15 Bir skaler, koordinat sisteminin dondiiriilmesi veya degistirilmesi sonucunda degismeyen basit bir fiziksel
niceliktir.
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modelin tamaminda eslesen bir i¢gorii kullanilmaktadir. Modeller arasinda iliskisiz
alternatiflerin bagimsizligi (Independence of Irrelevant Alternatives, 11A) modellerde
gbzlemlenmeyen hatalar olarak kabul edilmez. Tercihlerin keyfi olarak iliskisine izin
verilmektedir.

(Lewbel, Yan, & Zhou, 2021) ¢alismasinda panel multinominal tercih modeli igin yar1
parametrik bir tahmin yaklasimi oneren bir diger ¢aligmadir. Bu tanimlama yari
parametriktir. Ciinkii hata terimlerinin ortak dagilimi belirtilmemektedir. Rassal
katsayilar da dahil olmak {izere gogu regresore gore degisen varyansa izin verilmektedir.
Tanimlamada model hangi regresorlerin rasgele katsayilara sahip oldugunu belirtmek
zorunda kalmadan ortak rasgele katsayili tanimlamalar1 yuvalar ve daha genel olarak
cogu regresorde rastgele degisen varyansliliga, bilinmeyen hata dagilimina izin verir ve
"biiylik bir destek" varsayimi gerektirmemektedir. Bu ¢alismada kosullu hata simetrisini

kullanarak multinominal tercih modellerini belirlemek ve tahmin etmek i¢in yeni bir

yontem onerilmektedir. Bu tahmincinin VN tutarli oldugu ve asimptotik olarak normal
oldugu gosterilmektedir. Bu tahminci orijine gore simetrik nokta ¢iftlerinde tahmin edilen
hata yogunlugunun karesi farklarin1 minimize eden bir tahmincidir.

Yar1 parametrik panel multinominal tercih modellerini konu alan diger ¢aligmalardan biri
(Gao & Li, 2019)’dur. Bu g¢alismada gozlemlenemeyen heterojenlik fazla oldugunda
sonsuz boyuttaki sabit etkiye izin verilmektedir. Boylece panel multinominal tercih
modeli i¢in basit ve robust bir yar1 parametrik tanimlama ve tahmin yoOntemi
onerilmektedir. Tahmin yonteminin sonlu 6rnek performansini analiz etmek ve pratik
uygulama ile hesaplama prosediiriiniin yeterliligini géstermek ic¢in patlamig misir
satiglarina iligkin Nielsen verilerini kullanan bir simiilasyon ¢alismasi yapilmistir. Burada
tiiketici faydasina ilave olarak sonsuz boyutlu sabit etkilere izin verilmektedir. Boylece
model heterojenligi icermektedir. Tanimlama stratejisSi parametrik indekslerde ¢ok
degiskenli monotonluktan yararlanir ve tanimlayici kisitlamalar1 elde etmek icin se¢im
olasiliklar1 iizerinde bir zamanlar aras1 esitsizligin mantiksal zithigint kullanir. Kiiresel
koordinatta yeniden parametrelestirme yapilmaktadir. Teorik ve pratik avantajlarin
kombinasyonunu kullanan bir hesaplama yontemi ile tanimlama stratejisine dayanan
tutarli tahminciler saglanmaktadir. Bu bilgiler géz oniine alindiginda bu arastirmada
panel multinominal tercih modelinde yar1 parametrik tanimlama ve tahmin i¢in basit ve

robust bir yontem kullanilmaktadir. Burada tiiketici faydasina ilave olarak modele sabit
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etkiler ile gozlenmemis heterojenlik dahil edilmektedir. Kiiresel koordinat topolojik
(uzay), geometrik ve aritmetik avantajlarin bir kombinasyonunu saglamaktadir. Kiiresel
koordinatta yeniden parametrelestirme igin uygulanan bir hesaplama algoritmasiyla
tutarli tahminciler elde edilebilmektedir.

Panel multinominal tercih modeli,
max
Yije =1 {u(Xi’jtﬁO'Aijﬁeijt) = ke(0,1,...,]) U(X g Bos Aiks Eikt)}
seklinde ag¢iklanabilir. Bir tiriin kisiye mevcut tiim triinler arasinda en yiiksek fayday1
sagliyorsa  y;j = 1 olmaktadir. Burada ij¢ hata teriminin dagilimindaki sinirsiz
heterojenlige o6zellikle birimde gozlemlenemeyen degisen varyansa izin vermektedir.

Diger bir formatta panel multinominal tercih modeli,
, max ,
Vije =1 {u(Xijtﬁo + A+ €je) = ke(01,....)) UXjgeBo + Ai + Eikt)}

seklinde agiklanabilir. Literatiirde yaygin olarak benimsenen kendine 6zgii hata terimi
lizerine standart bir zaman homojenligi varsayimi yapilmaktadir. Buradaki tanimlama
stratejisi cok degiskenli monotonluk kavramini ters (devrik) bicimde kullanmaktadir. Bu
fikir ¢cok basit ve sezgiseldir. Belirli bir iiriiniin se¢im olasiliklarinda bir donemden
digerine kesin bir artis gozlemledigimizde mantiksal zitlikla bu iiriiniin daha kotii hale
gelmesi ve diger tiim firiinlerin iki donem boyunca daha iyi hale gelmesi miimkiin
degildir.

Son olarak kosullu se¢im olasiliklarindaki esitsizligin mantiksal zithig1 ele alinmaktadir.
Tiim sonsuz boyutlu parametrelerden arindirilmis indeks degerleri tizerinde belirleyici bir
kisitlama yapilmaktadir. Bununla birlikte gercek parametre degerinde minimize edilmesi
garanti edilen bir anakiitle kriter fonksiyonu olusturulmaktadir. Bu fikrin gegerliligi
sadece bir indeks yapisinda monotonluga dayanmaktadir. Bu nedenle ¢ok terimli tercih
modellerinin 6tesinde daha genis uygulanabilirlige sahip olabilir (Gao & Li, 2019, s. 5).
Modelin tahmini iki asamal1 bir prosediirle hesaplanmaktadir. Ilk asamada yapay sinir
aglarma dayanan bir makine Ogrenme algoritmasi kullanilmaktadir. Kosullu tercih
olasiliklarindaki zamanlar arasi farkliliklar1 bir arada tahmin ettigimiz standart bir
parametrik olmayan regresyon bi¢imi kullanilmaktadir.

Ikinci asamada, birinci asamada parametrik olmayan tahminler ile ornek kriter
fonksiyonu sayisal olarak minimize edilmektedir. Tahmin ve hesaplama ¢alismanin en

onemli noktalarindan biridir.
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Modelde secenegin neden oldugu olgekte tanimlama eksikligi meydana gelmektedir.

Agcilar indeks parametresi 3 'in dlgekte birlik saglanacak sekilde bir normallestirme ile

parametre uzaymin yeniden parametrelestirme olarak ortaya c¢ikmaktadir. Yeniden
parametrelestirmeden elde edilen bu kombinasyonun neden onceki literatiirdeki diger
normallestirme veya parametrelestirme bigimlerine gére hem teorik hem de hesaplama
avantajlar sagladigi tartisilmaktadir. Bu hesaplama altinda yatan kiiresel geometriyi
hesaba katmak i¢in bir geriye uyum algoritmasi secilir. Geriye uyum algoritmasi, normal
gradient tabanli algoritmalari uygulanamaz hale getiren kriter fonksiyonlarindaki se¢imi
kolaylastirmaktadir.

Pazarlamada tanitim etkilerini arastirmak i¢in Amerika Birlesik Devletleri'ndeki patlamis
musir satiglarinin yani Nielsen verilerinin kullanildigi prosediiriin ampirik bir 6rnegi
sunulmaktadir. Sonuglar prosediiriin ekonomik sezgiye uygun tahminler irettigini
gostermektedir. Ornegin 6zel magaza ici teshirlerin, yalmzca dogrudan promosyon
etkisiyle degil ayn1 zamanda tiiketici fiyat duyarliliginin azalmasiyla da satislart artirdigi
goriilmektedir. Boylece tahmin edilen modelin promosyon kampanyasinin iiriin satiglari
tizerindeki etkisini ongdrmek icin daha da yararli oldugu gosterilmistir.

Parametrik indeks yapisindaki monotonluk se¢im olasiliklari {izerindeki gézlemlenebilir
ozelliklerin dogrudan etkisi ile gbzlemlenebilir 6zellikler ve heterojenlik arasindaki
dolayli korelasyon etkisini birbirinden ayirmak i¢in oldukga basarilidir.

5.1. Panel Multinominal Tercih Modeli

McFadden (1974, 1980)’in pazarlamaya girisinden bu yana multinominal logit modeli
(MNL) pazarlama arastirmalarinda en popiiler modellerden biri haline gelmistir.
Ogzellikle fiyat, tamtim faaliyetleri ve tiiketici sadakatinin marka secimi {izerindeki
etkisini tanimlamak ve Ol¢mek igin diizenli olarak kullanilmistir. MNL modelinin
neredeyse tiim ampirik arastirmalarda secilen bir markayla iligkili tiiketicinin faydasinin
aciklayict degiskenlerin dogrusal bir fonksiyonu oldugu varsayilmistir. Ancak asagida
kisaca aciklandig1 gibi olasi dogrusal olmayan etkiler bir¢cok pazarlama teorisi tarafindan
Onerilmistir (Gao & Li, 2019).

Panel multinominal tercih modelinin tahmini iki asamadan olusmaktadir. i1k asama yapay
sinir aglarina dayanan makine 6grenme (machine learning) algoritmasi kullanilarak
kosullu tercih olasiliklarindaki farkliliklar1 parametrik olmayan bir sekilde tahmin

ettigimiz standart parametrik olmayan regresyondan olusmaktadir. Ikinci asamada ilk
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asamadaki parametrik olmayan tahmin ile anakiitle kriter fonksiyonunun 6rnek olarak
yapilandirildigi 6rnek Kriter fonksiyonunu minimize etmektedir. Yar1 parametrik panel

multinominal tercih modelinin yapisi,
Yijt = 1{u(Xi,jtﬁ0;Aierijt) = ke(mo’(if__'])u(Xi,ktﬁorAikeikt)} (5.1)

seklinde agiklanabilir. Burada ie(1,...,N) Kkarar alicilar1 yani birimleri ifade eder.
je(0,1,...,]) ]+ 1tercihalternatifleri, J tirtinleri 1, ..., J’ye siralanir ve bunun digindaki
segenekler 0°dir. te{1, ..., T} farkli zaman dénemleri igin T > 2’dir. X}, birim, {iriin ve
zaman (ijt) iicliisii icin gdzlemlenebilir 6zelliklerin RP degerli vektoriidiir.

Aciklayic1 degisken gelir seviyesi gibi tiiketici 6zelliklerini, fiyat, promosyon gibi iiriin
ozelliklerini ya da ozellikler arasinda yiliksek dereceden etkilesimi igerebilir. y;j.
gozlemlenebilir ikili degiskendir. Satin alic1 i’nin t zamanda j triiniinii segmesi 1 diger
durumlar O olarak ifade edilir. B, RP sonlu boyutu olan bilinmeyen parametredir.

Sije = XijtPo (5.2)
Burada (ijt) indisi diger kosullar sabitken (ceteris paribus) X;;, 'nin birim i’nin ¢ zamanda
j alternatifini nasil etkiledigini ifade etmektedir. A;; de ij indisi zamana bagl degismeyen
heterojenligi ifade etmektedir. A;; sabit etki terimi olarak ifade edilmektedir. €;;, hata
terimini, u fayda fonksiyonunu ifade etmektedir. u bilinmeyen ger¢ek degerli bir
fonksiyondur.

Parametre indeksi X;f,, sabit etki A;; ve hata terimini €;; birlestiren fayda
fonksiyonudur. Parametrik olmayan sabit etki fayda fonksiyonunda tekrar diizenlenerek
yazilabilir. Yeniden formiillestirilen fayda fonksiyonu,

i (X{eBos €3je)=u(X/;eBo, Aijs €ije) (5.3)
olarak ifade edilebilir. Yukaridaki esitlikte modelde sabit etki oldugunda u
fonksiyonundaki gosteriminin nasil olacagi agiklanmaktadir. Burada w, i biriminin ¢t
zamanda j alternatifini tercih etmesinin faydasidir. Bu tiir bir heterojenlik bireysel olarak
oldukg¢a 6znel olabilen ince lezzetler, ambalaj tasarimi ve sosyal algilar gibi ¢ok sayida

karmasik faktor tarafindan tetiklenebilir.
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5.2. Panel Multinominal Tercih Modelinin Varsayimlari
Yukaridaki yar1 parametrik panel multinominal tercih modeli (5.1) i¢in {i¢ varsayimdan
s0z edilmektedir. Varsayimlari agiklamadan 6nce gosterim kolayligi a¢isindan asagidaki

ifadeler verilsin.
]
Xip = (Xijt)j=1
X; = (Xit)?=1
]
A= (Ay),_,

€it = (Eijt);=1

€ = (€ir)i=1
a. Varsaymm: Indekste Monotonluk
Asagidaki ilk varsayim fayda fonksiyonuna monotonluk kisitlamasi getirmektedir. 4;; ve
€;j¢ nin her gergeklesmesi igin u(é}jt,Ait, eijt) fayda fonksiyonu &;;, indeksinde gok
zayif bir sekilde artis gostermektedir. Indeks kavrami aciklayict degisken ile
parametrenin birlesimidir. indekste monotonluk ise bu agiklayici degiskenin ijt
indislerinden bazilarina gore sabit olmasi ya da degismemesidir.
[k olarak 1. varsayimmin esas kismmmn indekste monotonlugun kisitlanmasi oldugu ve
Sije = Xi itBo Indeksinin simirsiz isaretlere sahip bilinmeyen bir parametre igerdigi géz
Oniine alindiginda artisin genellik kayb1 olmadan agikliga kavusturulmasi gerekmektedir.
Yani monotonluk kisitlamas1 &;j, indeksine uygulanmaktadir. Ancak X;;.'deki herhangi
bir spesifik gozlemlenebilir 6zellige dogrudan uygulanamamaktadir. Kuadratik veya daha
yiiksek mertebeden polinom terimlerinin yani sira uygun oldugunda gdzlemlenebilir
ozelliklerin diger dogrusal olmayan veya monoton olmayan fonksiyonlar1 X;;.'ye dahil
edilebilir .
Monotonluk &;;, indeksine ortak degiskenlerin birim faydalari iizerindeki dogrudan etkisi
igin nesnel bir Ozet istatistik olarak yorum getirir. & t zamanda gozlenebilir
Ozelliklerine dayanarak birim i ve iirlin j arasindaki eslesmenin kalite Olgiisii olarak
goriilebilir. 5, parametresi gézlemlenebilir 6zelliklerin dogrusal bir kombinasyonundaki
belirli bir degisikligin faydalari nasil artirabilecegini gostermektedir.

b. Varsayim: Rassal Ornekleme
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Rassal ornekleme varsayiminda Y;, X;, A;, €;’ler ie{1, ..., N} i¢in (i.i.d) bagimsiz 6zdes
dagilmaktadir. Burada birim sayisinin artmasiyla (N — oo) Kesitsel asimptotiklere
odaklandigimiz kisa bir paneli dikkate aldigimizi ancak zaman doénemleri (T)'nin sabit
tutuldugunu belirtmek gerekir.
Rasgele elemanlar A; ve €;'nin tanimlandig1 uzaylarin yapisi {izerinde herhangi bir agik
kisitlama getirilmemektedir. Ancak spesifikasyonda ve bu varsayimda (Y;, X;, 4;, €;)
yeterince biiyiik bir olasilik uzaymda (Q,§,P) rastgele elemanlar (Slgilebilir
fonksiyonlar) olarak iyi tanimlanmalidir. Son olarak hata terimlerinin dagilimina
asagidaki duraganlik varsayimi uygulanmaktadir.
C. Varsayim: Hatalarin Homojenligi (Duraganlik)
Burada X;;, X;5, A; tzerindeki €;; Ve €;s’nin kosullu marjinal dagilimi t # s {1, ..., T}
dénemleri i¢in aynidir.

€t | Xies Xiss A ~ €35 | (Xies Xis, A7)
Bu varsayimin Manski (1987)’nin g¢alismasindaki varsayim ile ayn1 olduguna dikkat
edilmelidir (Manski, 1987, s. 358). Ayni sakilde (Gao & Li, 2019)’nin g¢alismasi ¢ok
benzer olan diger bir ¢alismada (Pakes & Porter, 2019)’in ¢alismasidir. Bu ¢alismada da
ayni1 varsayim agiklanmaktadir.
Oncelikle modelin (5.1) 6zel bir durumu olarak tam toplamsallik ve skaler degerli
gozlemlenmemis heterojenlik altinda standart panel multinomial tercih modelini

icerdigine dikkat edilir. Bu model,

Yije =1 {u(Xi'jtﬁo + A+ €je) = ketro U XieBo + Aux + Eikt)} (5.4)
olarak ifade edilir. Bu tiir modeller (Khan, Ouyang, & Tamer, 2020) ve (Shi, Shum, &
Song, 2018) tarafindan yapilan son ¢aligmalarda farkli tanimlama ve tahmin
yontemleriyle incelenmistir.
Pakes ve Porter (2016) tarafindan yakin zamanda yapilan bir bagka ¢alismada model
(5.1.4) "iin genellestirilmis bir versiyonu asagidaki bicimde gosterilebilir. Genel model,
Yije =1 {gj(Xijt» Bo) + fi(Aij €ij¢)
> 9 e B) + filAu )] (55)
ke{l,..,]}

seklinde gosterilebilir. Burada g; fonksiyonu potansiyel olarak dogrusal olmayan bir

parametrik indeks iiretmektedir. Burada f; sabit etkileri ve kendine 6zgii hatalar1 say1sal
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bir degerde birlestirir. Go6zlemlenebilir ortak degisken indeksi g;(X;j, Bo) Ve

gozlemlenmemis heterojenlik indeksi f; (A €; jt) arasindaki toplamsal ayrilabilirlik hala

ijr
devam etmektedir.

Ayrica (A;j, €;5) boyutlarinin Pakes ve Porter (2016) 'da simirlandirilmamasina ragmen

genel etkilerinin sayisal bir degerle f;(A;j, €;;;) temsil edildigine dikkat edilmelidir.

jr
Model (5.1.1)’de A;; ve €;j; tarafindan heterojenligin yalnizca sonsuz boyutlulugu
birlestirilmekle kalmayip ayni zamanda bu tiir heterojenligin tamamen birim fayda
fonksiyonuna girmesine izin verildigi terkrarlanabilir.

d. Varsayum: Birinci Asamanin Yakinsamasi

Birinci asamada parametrik olmayan regresyon ile ilgili literatiirdeki mevcut sonuglar

dikkate alinmaktadir. Birinci asamada yakinsama ile ilgili asagidaki varsayim

yapilmaktadir. Herhangi bir (j, t, s) igin bir pozitif sabitler (Cy) dizisi vardir. Bu dizi,

1906 = 715l = j f Vs Kt Xis) = 7, ¢ s Ko Xis) 2dP (Xi, Xi)

= Op(CN)

1
N2Cy — ©,Cy - 0,N - ©

seklinde aciklanabilir. Ozellikle tek katmanli sinir aglar1 i¢in (Chen & White, 1999) sunu

belirtmektedir.

1+2/(d+1)

logN 1
CN _ ( ]i >4(1+1/(d+1)) _ Op (N_Z>

Daha sonra birinci asama tahmini 7 ‘nin oldugu tek tarafli isaret koruma fonksiyonu G'ye

bir miktar diizgiinlestirme kosulu uygulanmaktadir. G keyfi olarak segilebildiginden
asagidaki varsayim hi¢ kisitlayic1 degildir. Ancak basitge G'nin spesifikasyonu i¢in bir
kilavuz saglamaktadir.

e. Varsayum: Diizgiinlestirme Fonksiyonu

Tek tarafli isaret koruma fonksiyonu G: R — R, ayrica Lipschitz siireklidir ve kesinlikle
artmaktadir’®. Bu varsayima gore veri dagilimi iizerinde diizenlilik kosullari

bulunmaktadir. Boylece anakiitle kriter fonksiyonu Q () siirekli olmaktadir.

16Daha biiyiik bir kiimede esit siirekli olmayan bir fonksiyon daha ufak bir kiime iginde esit siirekli haline gelebilir. O
zaman fonksiyona Lipschitz siirekli ad1 verilir.
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Bu varsayimi agiklamak icin Once asagidaki gosterimler tanimlanmaktadir. Her
gerceklesen gozlemlenebilir ortak degisken cifti icin (X, Xis) = (K X) asagidaki kiiresel
koordinat yeniden parametrelestirme tanimlanir.
(X = X) = [[Xi = X|
(X —X) = {(g_fk — Xie) [Tk ZZ Z g
Xy — Xk=T% (i - X)- vk(i - X)

Burada vy (i — X) her bir irliniin goézlemlenebilir o6zelliklerindeki zamanlararasi
degisimin yOniinii temsil eder.
f. Varsayim: Diizenlilik Kosulu
Bu varsayimda vy (i - X) dagiliminin her biri (k, t, s) i¢in kiitle noktas1 yoktur. Bu
varsayim oldukca zayif bir varsayimdir. Gozlemlenebilir 6zelliklerdeki zamanlararasi
farkliliklarin siirekli olarak kendilerine dagitilmasini gerektirir. Bu gézlemlenebilir
ozelliklerin bir boyutu diginda tiimiiniin ayrik olmasina izin verir.

Varsayimlarin a-f altinda tutarliligi,

Po Hausdorff(@, @O) 50
seklinde ifade edilebilir'’. ima edilen optimize edicinin asimptotik 6zellikleri ® veya
buna karsilik olarak B = @ (@) tahminciye 7bagimlilik G se¢imine ve standart olmayan
kriter fonksiyonu Q tarafindan uyarlanan fonksiyonel bagimliligin dogasina baghdir.

Uyarlanan bu karmasikliklardan dolay1 tam bir asimptotik ¢ikarim teorisi gelistirmenin

zorluklar1 burada yatmaktadir.

5.3. Panel Multinominal Tercih Modelinin Tamimlama Stratejisi

Bu bolimde varsayimlar a-c altinda model (5.2)’nin yari parametrik tanimlamasi

yapilmaktadir. Burada t zamanda X; ve A; verildiginde €;; kosullu dagilimi duragandir.
€ | X, AD)~P(. |Ai)

Bununla birlikte bu boliimiin ilerleyen kisimlarinda agiklanacagi gibi tanimlama

stratejisinin altinda yatan fikir panel multinominal tercih modellerinin Gtesinde daha

yaygin olarak uygulanmaktadir. Anahtar tanimlama stratejisi daha 6ncede ifade edildigi

7 Hausdorff uzay, herhangi iki noktasinin birbirinden ayrik komsuluklara sahip oldugu topolojik uzaydur.
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gibi ¢ok degiskenli monotonlugun standart gosterimini ters (devrik) biciminde
kullanmaktadir.

Bir hatirlatma olarak asagidaki tanimda ¢ok degiskenli monotonlugun acik bir ifadesi ile
baglanmakta ve ardindan mantiksal ters ifadesi takip edilmektedir. Cok degiskenli
monotonlukta gergek degerli bir fonksiyonun 1 : R/ - R’nin R/*deki & ve § vektor
cifti i¢in zay1f bir sekilde arttig1 sdylenir. Bunun gosterimi,

528 j=Lud = 0=y (o)

seklinde agiklanabilir. Burada j iriin/marka secenegidir. Panel verinin tercih
alternatiflerini ifade etmektedir. Panel veri ic¢in i ve t indislerine yer verilmektedir.
Burada j indisi i biriminin t zamanda yaptig1 se¢imi ifade etmektedir. Cok degiskenli
monotonlugun mantiksal tersi,

v ()>yp(s) = NOT(§<s; Jj=1,..]) (5.6)
seklinde ifade edilebilir. Burada “NOT” mantiksal olumsuzlama/red operatoriidiir. Cok
degiskenli monotonlugun mantiksal tersi ¢ok degiskenli bir reel fonksiyon igin standart
zay1f monotonluk kavramini ifade etmektedir. Bu ¢ok degiskenli monotonluk g6z oniine
alindiginda totolojik!® olarak dogrudur.

Bir ¥ (0) <y (J) esitsizligin mantiksal olumsuzu ¥ (0) > (5) seklinde ifade
edilebilir. Burada 1) ’nin skaler degerli olduguna dikkat etmek 6nemlidir. Y vektor degerli
ise dogru olmayacaktir. Tam da bu nedenle (5.6)'nin sag tarafindan akillica yazilmig bir
vektor esitsizligi iceren agik bir olumsuzlama isareti birakilmaktadir.

Ozetlemek gerekirse tanimlama stratejisinin {i¢ temel adimi bulunmaktadir. 1k olarak
kosullu tercih olasiliklar1 bigiminde ¢ok degiskenli bir monoton fonksiyon
tanimlanmaktadir.

Monoton fonksiyonun yapisi detayli bir sekilde agiklanmaktadir. Her birim (i) igin

(Xi¢, A;) verildiginde i’nin j’yi tercih etme olasiligi hesaplanmaktadir.

E[yije | Xio, A

= fﬂ{u(xi'jtﬁo,Aij,Eijt)Z rl?fjxu(xilktﬁO:Aik' eikt)} dP(eje, | Xir A;)
= fﬂ{u(é‘ijt: Ay, €ijt)> r,?fj?(u(fsijt,Aik,Eikt)} dP(eje, | Xies A;)

18 Totoloji, bir bilesik nermenin kendini olusturan énermelerin her degeri i¢in daima dogru sonug vermesi
durumudur.
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= Y;(Gjer (— Gkt o Ai) (5.7)
Ozetlemek gerekirse o; ;¢ indeksinde ki monoton fayda fonksiyonu (u) vektor indeksi ile
¢ok degiskenli monoton fonksiyona (3;) donlsmektedir. A;’nin gergeklesmesi
durumunda fonksiyon ¥;(., A;): R/ - R zayifca artmaktadir.

Bununla ilgili basit bir yorumu agiklamak gerekirse diger tiim k # j alternatifleri zayif bir
sekilde kotiilesirken &;;; indeksi agisindan j alternatifi birim i¢in zayif bir sekilde daha
iyi hale geliyorsa birim i'nin alternatif j'yi tercih etme olasihigi zayif bir sekilde
artmaktadir.

Ekonomik yorum agisindan (3, A;) indeks vektdrii o;'nin bir fonksiyonu olarak
A;'nin sabit etkisi dikkate alindiginda her bir birim (i)'nin alternatifin (j) kosullu tercih
olasiligin1 6zetlemektedir.

Ikinci olarak tanimlanan monoton fonksiyona dayanarak (5.6)'nin sol tarafin1 etkin bir
sekilde iireterek gozlemlenebilir bir esitsizlik olusturulmaktadir. Gozlemlenebilir
esitsizlik yapisi zamanlararasi farkliliklar dikkate alinarak kosullu tercih olasiklarinin
esitsizliginin korunmasidir. Kosullu tercih olasiliklarinda zamanlararas: farkliliklar1 géz

oniinde bulundurursak esitsizligi dikkate alan ifade,
71',t,s(Z X) = E[yije — ¥ijs | Xie =X, X5 = X] (5.8)
seklinde agiklanabilir. Bu esitlikten hareketle indeks vektorii & = XBo= (Xl j)j=1 olarak
aciklanabilir. Indeks vektdriinden hareketle gézlemlenebilir esitsizlik ile ilgili,
8 < 8 ve & < 6, k+j = % s(XX) <0

seklinde bir dnerme yapilmaktadir. Bu bilgi dahilinde 7/”'5(2 X) ifadesi asagidaki gibi
daha detayl agiklanmaktadir.

yi,t,s(i’ X) = E[E[yije — yijs | X =X X5 = XA | Xi =X X5 = X]

= E[E[yij | X = X, A;] — E[yijs | X5 = X, Al | Xie = X, X5 = X]

= [1.01 (B‘j(_g‘k)kij:Ai) —Y; (_5j(—_5k)k¢j'Ai)] dP(A; [ Xy =X X5 = X)

¥ (=80, A1) =¥ (85(=80),.. A)) <0
Sonug olarak A;'nin sonsuz boyutlulugu ve A; ile X; arasindaki sinirsiz bagimlilik

bi¢cimleri dikkate alinmaktadir. Burada [P)(Al- ‘Xit = X,Xis = X) kosullu dagilima gore

kesitsel olarak sabit etki A; tizerinden entegre edildikten sonra esitsizlik korunacaktir.
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Son olarak (5.1.6)'nin sag tarafin1 elde etmek igin monotonluk tersi kullanilmaktadir.
Boylece 0 = (é‘i if)]]-=1 indeksleri araciligiyla S, parametresindeki kisitlamalar

tamimlanmaktadir. Varsayim a-c altinda  kisitlamayr tanimlayan anahtar yapi
tiretilmektedir. Bunun i¢in yukaridaki dnermenin mantiksal tersi alinmakta ve asagidaki
ifade elde edilmektedir.

70sXX) >0 = NOT {(X; —X,) Bo<0ve (X — X) Bo<0 k=j } (5.9)
Yukaridaki esitlik tiim bilinmeyen parametrik olmayan heterojenlik terimlerin u, A ve
€’den bagimsiz oldugu S, tizerindeki tanimlayici bir kisitlamay1 a¢iklamaktadir.

5.4. Panel Multinominal Tercih Modelinin Anakiitle Kriter Fonksiyonu

Anakiitle kriter fonksiyonu modeldeki parametrelerin hesaplanabilmesi i¢in gerekli olan
bir fonksiyondur. Her bir parametre igin (8€RP) (5.9)’da ki denklemin sag tarafi

Boolean'® cebiriyle agiklanmaktadir. Bu ifade,

]
4&%8) = | [1{-0* IR - x) <0} (5.10)
k=1

esitligiyle agiklanabilir. Burada (—1)**} ifadesi k # j oldugunda -1 deger almaktadur.

k = j oldugunda ise 1 degerini almaktadir.

1 ®X) >0 }=1 = 4(EX0) =0
Burada X;;, Xjs'nin rassal gerceklesmesi iizerinden bir yatay kesit beklentisi alarak

asagidaki kriter fonksiyonu tanimlanabilmektedir.
Qs (B) = E[1{7;,,(Xie Xis) > 0} 4 (Xie, Xis B) | (5.11)
= 0= Qj,t,s(ﬁo)

Burada gercek parametre degeri (fy) 0’a indirgenmektedir. Normallestirme ve nokta

tanimlamasi i¢in baska varsayimlar olmadan Q;'yi sifira indirgeyen birden fazla S,

degeri olabilir. G: R — R tek tarafli isaret koruyucu bir fonksiyondur.

62 {2 g : ; 8' (5.12)
051 (8) = E[6 (74, (X0 Xi)) 4 (e X )] (5.13)

19 Boole cebiri, degiskenlerin degerinin dogru Ve yanlis olabildigi bir cebir altkoludur. Dogru ve yanlis degerleri
genelde sirasiyla 1 ve 0 olarak ifade edilir.
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Burada gercek parametre degeri S, acgikga sifira indirgenmektedir. Isaret koruma
fonksiyonu G ayn1 zamanda monoton, siirekli veya siirli olacak sekilde ayarlanmigsa
tahmincilerin sinirlhi performansina yardimci olan bir diizgiinlestirme fonksiyonu olarak
hizmet edebilir. Burada dikkat edilen durum diizgiinlestirme fonksiyonunun anakiitle
kriter fonksiyonuna dahil edilmesidir.

Buraya kadar sabit bir j alternatifi ve sabit bir donem c¢iftine (t,s) odaklandik ancak
pratikte birlestirilmis kriter fonksiyonu tanimlayarak bilgiler tiim alternatifler ve tim

donem ciftleri genelinde kullanilabilmektedir. Birlestirilmis kriter fonksiyonu,
J

0B =) Y QusB).  BeR? (5.14)

j=1 t#s
seklinde gosterilebilir. Bu fonksiyon ger¢ek parametre degeri f;'da yeniden sifira
indirgenir. Kriter fonksiyonu verilerdeki tiim (j, t, s) boyunca ayrik Boolean degiskenleri
biciminde f, {izerindeki tanimlayict kisitlamalarin bir toplami olacak sekilde

yapilandirilmistir.  Kriter fonksiyonu ne zaman 7/jtS(Xit,XiS) >0 olsa zayif c¢ok

degiskenli monotonlugun mantiksal tersi ile elde edilir.

Kriter fonksiyonunun standart olmamasi, tek degiskenli monotonlugu kullanan Manski
(1985, 1987) tarafindan incelendigi sekliyle iyi bilinen maksimum skor veya rank-sira
kriter fonksiyonuna gore tek degiskenli monotonluktan ¢ok degiskenli monotonlugun
temel bir farkindan kaynaklanmaktadir.

Bunu daha net bir sekilde gérmek igin anakiitle Kriter fonksiyonunun maksimum skor
veya rank-sira kriter fonksiyonuna dejenere oldugu tek indeks yapisinda (] = 1)3 dzel
durum oldugu disiiniilebilir. Asagidaki tiirevlerden agikga goriilebilecegi gibi G
fonksiyonunun pozitifkismi G (z) = [z], olarak alindiginda alt simgedeki j = 1 {iriini

baski altina alinir ve X, basit¢e gozlemlenebilir ortak degiskenlerin vektoriinii gosterir.

Qt,s(ﬂ) + Qs,t(ﬁ)
= E[[1Xe, X)X — X B = 03] + E[[AXs, X))+ H{(Xs — X, )B = 0}]

= E[[/(Xe, X)Lesgn((Xe — X)B)] + E [ #Xe, X1 [=sgn((X. — X)8)]|
[([AXe XO14 — (= 1Xe, X14)) sgn((Xe — X)B)]
[
[

[7(Xt' s) Sgn((Xt s).B)]
Ely: — vs | X0, X sgn((X, — X)B)]

I
H H O H
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= E[(v: = ¥5) sgn((X: — X)B)] (5.15)
Son satir (5.15) asagidaki tek degiskenli monotonlugun neden oldugu bir esdegerlik
iliskisine dayali olarak olusturulan bilinen bir maksimum skor veya rank-sira Kriter
fonksiyonudur.

X, X)) >0 & X —X)B>0 (5.16)
Boyle bir esdegerlik iliskisi tek degiskenli durumun benzersiz bir 6zelligidir ve aslinda
daha once ifade edilen 6nermenin 6zel bir durumu olarak tiiretilebilir.

5.5. Panel Multinominal Tercih Modelinin Tahmini

Panel multinominal tercih modelinin tahmini i¢in iki asamali tahmin prosediiri
izlenmektedir. Yani bu boliimde tahmin problemindeki zorluklarla yiizlesmek igin
tasarlanmig bir hesaplama prosediirii agiklanmaktadir.

Model (5.1) ve varsayimlar a-Cc altinda asagida £, i¢in veri kiimesi tanimlanmaktadir.
Tanimlanan kiime olarak Bj'a bagvurulmaktadir. Bu tanimlama,

BoeBo = {B<R”:Q(B) = 0} (5.17)
seklinde agiklanabilir. Simdi (5.17)’de tanimli B, kiimesinin tutarli tahmincilerini
olusturmaya devam edilmektedir. Tahminci ekstremum tahmin ¢ergevesinde
olusturulmaktadir. Ornek kriter fonksiyonu tanimlanmaktadir. Her j alternatifi ve her bir
donem cifti (t,s) i¢in (5.13)’te tammlandig1 gibi anakiitle kriter fonksiyonu Q; . s’nin

ornek formu asagidaki gibi tanimlanmaktadir.

N

A 1

Qs (B =3 2 6 (7040 Xie) ) 4 0Xi0 Xi ) (5.18)
i=1

Burada ﬁ/j . ¢ parametrik olmayan tahmincidir. G tek tarafh isaret koruma fonksiyonudur.

Burada £’nin tahmini % Ve G’nin se¢imine baglidir. ilk asamada her biri (j, t,s) i¢in

Y, ¢ Nin parametrik olmayan tahmincisini ﬁ/] rs Y1 elde ettifimiz standart bir parametrik

olmayan regresyon tahmin edilmektedir.

Arastirmacilar ¢ok sayida kernele dayali veya sieve dayali tahminciler arasindan segim
yapabilirler. Bu g¢alismada tek katmanli sinir agmi kullanan bir makine 6grenme
algoritmasi kullanilmaktadir.

Tahmin prosediiriiniin ikinci asamasinda toplulastirilmis 6rnek kriter fonksiyonunun
minimizasyonunu hesaplamak icin bir optimizasyon problemi ¢ziimlenmektedir. Ornek

kriter fonksiyonu,
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J T
0B =) > 0us®
j=1 t#s

olarak verilsin. Bu uygulamada ilk olarak R deki birim kiire i¢inde etkili bir sekilde
parametre uzayina doniistiiren oklid uzakligini kisitlayarak ilgili parametre S, tizerinde
bir 6l¢ek normallestirmesi uygulanmaktadir.
Kompaktlik?® ve disbiikeylik gibi topolojik, geometrik ve aritmetik avantajlarin bir
kombinasyonundan yararlanan birim kiireyi kutupsal koordinatlarda yeniden
parametrelestirmektedir.
5.5.1. Birinci Asama: Parametrik Olmayan Regresyon
Parametrik olmayan regresyon tahmininde ilk asama (5.8)’de gosterildigi gibi asagida
verilen kosullu tercih olasiliklarindaki zamanlararasi farkliliklarin tahmin edilmesiyle
ilgilidir.

yj't's(i’ X) = E[yije — yijs | Xie = X, X;5 = X]
Burada?/j‘tls’nin tahmini asagida gosterildigi gibi parametrik olmayan bir regresyona
indirgenmektedir.
regress(yije — Vijs) (vec(X;"), vec(Xis)) i=1,..,N (5.19)
Istatistikte ve ekonometride cesitli kosullar altinda gelistirilen potansiyel olarak farkli
ozelliklerle bircok kernele dayali ve sieve dayali yontem gelistirilmistir. Burada yiiksek
boyutlu fonksiyonlar ve dogrusal olmayan tahminde teorik ve sayisal avantajlari
nedeniyle pek ¢ok disiplinde yaygin bir sekilde uygulanan tek katmanli yapay sinir
aglarina dayali makine 6grenme tahmincisi kullanilmaktadir.
Tek katmanli sinir ag1 tahmincileri ile ikinci asamada elde edilen son tahmincilerin
tutarliligini elde etmek i¢in kullanilan yakinsama oranlari hakkinda teorik sonuglar

saglamaktadir (Chen & White, 1999).

20 K ompakt, &klid uzayinda bir kiimenin kapali ve sinirlanmis olmasini ifade eder. Siirli bir alandaki noktalarm hepsi
birbirinin sabit bir mesafesi igindedir.
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5.5.2. Ikinci Asama: Ekstremum Tahmini
Tahmin prosediiriiniin ikinci asamasi Ornek kriter fonksiyonunun sayisal olarak
minimizasyonu ile ilgilidir. Bu da normallestirme ve yeniden parametrelestirme ile

miimkiin olmaktadir. Ornek Kriter fonksiyonu,

N J T

Z G (%t,S Xig» Xis)) A Xie, Xis; B)

i=1 j=1 t#s
olarak verilsin. Bu modeldeki S, 6l¢eginin dogasinda olan belirsizlik dikkat cekmektedir.
Burada topolojik ve metrik yapilari etkilemeden bu belirsizlikle basa ¢ikmak igin belirli
bir o6lgek normallestirme islemi ve ardindan yeniden parametrelestirme islemi
uygulanmaktadir.
Burada ¢ > 0 pozitif bir sabit verildiginde fayda fonksiyonunun u yeni formati asagidaki

gibi olmaktadir.

Bo = %.30 U(Sije Aijr €1je) = U(c- Sijer Aiji €je)

Yeniden parametrelestirilen model (Eo' u,4a,eX, y) ile (Bo,u, A, €,X,y) birbirine esittir.
H(Xi’jtﬁ(y Ajj, Eijt) = u(Xi,jtﬁOI Ajj, Eijt)

Burada 8, # 0 oldugunda ¢ = ||| olur ve normallestirme sonucunda

N 1 D-1
Po = Tigor Po=®

elde edilir. Burada SP~! = {veRP:||v|| = 1} ifadesi RP’deki birim kiireyi ifade
etmektedir. Bu ifade (5.17) 'de tamimlanan B, kiimesine uygulandiginda o6lgek
normallestirmesi asagidaki kisitlamay1 beraberinde getirmektedir.

Byc SP1 (5.20)
Olgek normalizasyonu (5.20), model (5.1)’in bilinmeyen bilesenleri iizerinde temsil
edilen gozlemsel esdegerlik siniflar1 agisindan genellik kaybi igermemektedir. Genelde
Bo = 0 olmasi ;=0 ifade etmektedir. Herhangi bir [_?oe SP~1icin (Bo, u, 4,6, X,y) ile
(Eo' u e X, y) birbirine esit olmaktadir. Bu esitlik,

u(Bije, A €ije) = u(0, Ayj, €4
seklinde gosterilebilir. Olcek normallestirmesi altinda asagidaki ifade tekrar

yazilmaktadir.

E(Xi,thO:Aij' €ije) =u(X(;cBo, Aiji €1jt)
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Burada normallestirilmis parametre uzay1 S?~1 kompakt ve baglantili bir uzaydir. Ancak
standart vektor aritmetigi altinda digbiikey degildir. Burada birim kiirenin tiim topolojik
ve geometrik 6zelliklerini koruyan ancak eszamanli olarak digbiikeyligi ortaya c¢ikaran
dogal bir yeniden parametrelestirme benimsenmektedir. Bu da hesaplama algoritmasinin
uygulanmasi i¢in kullanigh olmaktadir.

a. Birim Cemberin Yeniden Parametrelestirilmesi

Birim ¢ember S* ve birim kiire $? yeniden parametrelestirmede kutupsal koordinatlar
gibi tanidik kavramlarla yakindan ilgilidir. R?’de birim ¢ember S &rnegini ele alalim.
Burada D = 2 olsun. Bu durumda SP~! asagida gosterildigi gibi birim ¢embere
indirgenir. Bu durumda ® = [ — &, ) ve Bye S, » harita iizerinde 6,€ ® ile temsil
edilir.

o =000 = (5o o)
Birim ¢gember tizerindeki iki nokta (5, ve B) arasindaki mesafeyi 6lgmenin en az iki basit
yolu vardr. Ilk olarak R? iizerindeki standart 6klid uzaklig1 kullanilabilir. 5, ve B’y1
baglayan diiz ¢izgi parcasinin uzunlugu ile temsil edilir. Ikincisi B, ve B iki vektor
arasindaki ag¢min radyanma A@ tam olarak esit olan S! {izerinde biiyiik daire &lciisii
kullanilabilir. Oklid &l¢iisiiniin ve biiyiik daire Olciisiiniin asagidaki iliski dikkate

alindiginda biiyiik 6lcilide esdeger oldugu ortaya ¢cikmaktadir.

1
180 = BIl = 2sin (540) < 40 < 211 = ol

Burada ||8y — BIl, [0,2] ile sinirlandirilmistir. A@ise [0, «t] ile sinirlandirilmistir. Sonug
olarak herhangi bir 6l¢ii se¢imi tiim topolojik yapilarda ve tek tip siireklilik ve yakinsama
gibi en temel 6l¢ii yapilarinda higbir farka yol agmamaktadir.

b. Birim Kiirenin Yeniden Parametrelestirilmesi

R3'te birim kiire $? drnegini ele alalm. D = 3 oldugunda standart birim kiire olan $?
asagidaki sekilde gosterilecektir. ® = [—m, ) X [—g,g] Burada bir doniistim haritasi

@: ® - §? ile gosterilmektedir.

cos 6, cos 6,
ﬁ = 0)(9) = (COS HZ sin 01)

sin 6,
Burada D > 3 durumunda ® ve doniigiim haritasini ® tanimlamanin birgok gecerli yolu

oldugu soylenebilir. Ozellikle 8 € ®’nin ilk ve diger koordinatlari arasinda bir asimetri
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olusturulduguna dikkat edilmelidir. &, yaris1 agik yarisi kapali sinirlar ile —x ‘den n’ye
degisebilmektedir. Diger tiim koordinatlarin etki alan1 kapali aralikla [—%n,%n] verilir.

Bu asimetrinin arkasindaki 6nsezi enlem-boylam koordinatlarindan agik¢a goriilebilir.
Boylam 180 derece batidan 180 derece doguya degisirken enlem 90 derece giineyden 90
derece kuzeye degisir.

Genel olarak D > 2 igin SP~! kiiresel koordinatlarda (D — 1) agilarla yeniden

parametrelestirilmektedir. A¢i uzay1 asagidaki gibi tanimlanmaktadir.

@ = [-m, 1) X [—g,g]D ’ (5.21)
w:® - §P1

w:0->S§PTcRP

Bu parametrelestirmede doniisiim asagida gosterildigi gibi ger¢eklesmektedir.

( p1 = cos6bp_q...cos b, cos b
B, =cosbp_q..cosb,sin b

: : (5.22)
Bp-1 = cosBp_qsinby_4
Bp =sinbp_4

Bu birim ¢ember ve birim kiire 6rneklerindeki doniisiim eslemelerinin dogrudan bir
genellemesidir. Ozellikle SP~1 birim kiire iizerinde herhangi iki nokta g, 8 i¢in biiyiik
daire mesafesi p,. . (E, B ) hem B hem de B’nin iizerinde bulundugu biiyik dairenin alt
tarafinin uzunlugu olarak tanimlanir. Birim kiirenin yarigap1 tanim geregi bir oldugundan
Pec (E, B ) iki vektor arasindaki agiya esittir.

Pec (E, E) = arccos ([_? ,E) e[0,n], VE,EESD_l

RP'deki 6klid uzunluguna gore biiyiik daire uzunlugu $?~1’in egriligini daha iyi yansitir.
Bu uzunluk fizik, astronomi, cografya gibi diger teorik ve uygulamali disiplinlerde yaygin

olarak kullanilmaktadir. Simdi a¢1 uzaymmi ® goz Oniinde bulundurarak @ doniisiim

haritast aracilifryla biiyiik daire dl¢iisii o .’den @'e aktarilmaktadir.

Po (,[_3, E) = Psc (a) (_0), w (_0)) = arccos (a) (_H)I, 1) (_9)), V_H,_HGG) (5.23)
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Daha sonra él¢iim uzay (0, p®) yapi geregi (SP72, Py c) ol¢iim uzayma izometriktir?®.
Boylece (SP74, pGC)'nin tiim  topolojik ve metrik  Ozellikleri  yeniden

parametrelestirmeden sonra korunmaktadir. Alternatif olarak tiim 0, 60 icin
tanimlayarak RP'deki standart 6klid uzunlugu ® ac1 uzayma aktarilabilir.

Peuc(6.9) = || (6), 0 (9)] (5.24)
Birim ¢ember 6rnegindeki D = 2 durumu igin gosterildigi gibi biiyiik daire 6l¢iisii
Pg nun ve ige aktarilan oklid dlgusii p, ‘Nun biiyiik dlglide esdeger olduguna dikkat

edilmelidir.

Pruc (a _‘9) S Pruc (_9' _9) S nguc (_9' _9)

Yukaridaki ifade genel olarak herhangi bir D = 2 igin gegerlidir. Bu nedenle o ve p.. .
arasindaki se¢im topolojik ve metrik yapilar agisindan biiyiik 6l¢iide dnemsizdir. Bununla
birlikte biiytik daire ol¢usii pg dogal olarak tutarlilik ve yakinsama oranlarina iliskin
sonuclarin tliretilmesinde ortaya ¢ikmaktadir.

Metrik uzay (©, p®) birgok ince detaylara sahiptir. Birincisi birim kiire S?~! disbiikey
degilken yeni parametre uzayr ® bir (D — 1) boyutlu hiper dortgensel sekilde
digbiikeydir. Parametre uzayinda hesaplamali olarak ortalamalar1 almayi veya ikiye bdlen
noktalar1 bulmay1 kolaylastirir. Ikincisi (G), p®) birim kiirenin tiim topolojik yapisim
korur ve 6zellikle ekstremum tahmini i¢in genellikle empoze edilen kompaktlik kosulunu
otomatik olarak karsilayan (S?~1|. ||)'nin kompaktligin1 miras alir.

5.5.3. Geriye Uyum Algoritmast

D-2
Burada (5.21)"de oldugu gibi bir hiper dikddrtgen © = [—7, 1) x [~ 2,%]" ~ seklini alan

O kiiresel koordinat parametre uzay: dikkate alinmaktadir. Bu parametre uzaynin (®)
kompaktligmi ve disbiikeyligini kullanarak Q(0)’nin minimizatorleri aranmaktadir.

Ozellikle 6nceden belirlenmis bir dogruluk igin geriye uyumu yinelemeli olarak kiiciilten
ve yeniden tanimlayan dikdértgen bir arg min Q(0) yapis1 hesaplanmaktadir. Gradyan
tabanli yerel optimizasyon algoritmalarindan farkli olarak geriye uyum algoritmasi tiim
parametre uzayinda kiiresel kapsami korurken neredeyse her yerde sifir tiirevi olan 6rnek

kriter fonksiyonundaki yerlesik ayriligi iyi bir sekilde ele alir.

2 {zometrik, ¢izim yapilirken nesnelerin en, boy ve yiikseklik olmak iizere her ii¢ diizleminin de esit dnemde tasvir
edildigi bir temsil yontemidir.
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Alternatif 6zelliklerinin D boyutu nispeten kiiglikse kiiresel arama algoritmasi en giivenli
secim olsa da geriye uyum algoritmasi Onemli Olgiide daha hizli performans
gostermektedir. Geriye uyum algoritmasinin temel yapisi agagidaki gibi diizenlenmistir.
Adim 1. © iizerinde bazi se¢ilmis M2~ boyutlarindan bir kiiresel ag ™ ile baslar.
Adim 2. Her bir 96(9(1)ig:in Q(0) hesaplanir ve Q(G)(l)) = {Q(G):GEG)(l)} igindeki
a. kantil’deki kriter degeri ile ©"deki tiim noktalar secilir.

oM = {ee(a(l): 0(0) < kantil,, (Q (®(1)))}
Adim 3: QS) = min*@fil) ve Q((il) = max*@f;) tanimlandiginda @™ ¢gevreleyen
dikdortgen alinir.
d=1,.,D—1icn 8 = {6,:0e0™}
min* ve max* ilk boyut d = 1 disinda min ve max’1mn standart tanimlarina sahiptir. Ik
boyut i¢in birim kiire etrafinda hareket ederken temeldeki kiiresel geometriyi hesaba
katmak ve acilarin periyodikligini yani 6, + 2n= 6, ve Ozellikle —nt=n"y1 hesaba

katmak gerekir.

Adim 4. Bu biiyiik olglide bir programlama sikintisidir: MJ~! boyutunun E(l) =
xb-1 [QS), 621)] iizerinde @@ iyilestirilmis ag ile baglar.

Admm 5. lyilestirme durana kadar yinelenir. Belirli bir sayisal kesinligin altina diiser.

Bu adimlar algoritmanin basit bir taslagini olusturmaktadir. Alt nicelik kiimesinin Q(m)
hem dis hem de i¢ sinirlar takip edilmelidir ve hesaplanan tiim noktalardaki kriter
fonksiyonlarmin kiigiiltiiciilerinin adimlarin dénmesiyle gergekten iligkili oldugundan
emin olunmalidir. Ag¢ik¢a goriildiigii gibi algoritma biiyiikk Olglide a¢1 uzaymin ©
kompaktligina ve digbiikeyligine dayanmaktadir. Kompaktlik 6rnek kriter fonksiyonunun
ilk degerlendirmeleri i¢in tlim parametre alani iizerinde kiiresel bir ag ile baglanmasina
izin verir.

Ozyinelemenin her adiminda @'in digbiikeyligi E(m)'nin her bir koordinatini basit bolme
yoluyla daha kiiciik pargalara ayrirarak agin uygun sekilde iyilestirilmesine izin
vermektedir. Buna karsilik disbiikeylik eksikligi ve koordinatlar arasindaki zahmetli
bagimlilik nedeniyle bu goriiniiste dnemsiz aritmetik hesaplamay1r S® =1 iizerinde D-

boyutlu 6klid koordinatlartyla gergeklestirmek ¢ok zordur.

78



Daha kompleks modellerin tahmini pek ¢ok alanda etkinligini ispatlayan yapay sinir
aglar1 ile mimkiin olmaktadir. Cesitli yeniden 6rnekleme prosediirlerinin dogrulugu
ortalama mutlak hatalar ve altin standarta karsi tahminlerin ortalama hatalarinin karekokii
hesaplanarak tanmin edilebilir (Harrell Jr, 2015, s. 124). Sonug olarak bu béliimde panel
multinominal tercih modeline getirilen iki asamali tahmin (robust tahmin) yani
parametrik olmayan tahmin ve machine learning tahmin agiklanmaktadir (Gao & Li,
2019).

5.6. Coklu Nitel Bagimh Degiskenli Panel Veri Modellerinde Varsayimlar

Bu boliimde ¢oklu nitel bagimli degiskenli panel veri modelleri ele alinmaktadir. Bu
modellerin tahmini i¢in tahmincinin 6zellikleri ve modelin varsayimlar1 asagidaki gibi
Ozetlenebilir. Bu bolimde panel multinominl tercih modeli agiklanmaktadir. Bu

modelde tahmincinin 6zellikleri;

o Tahminciler yar1 parametrik,
o Makine 6grenme tahmincisi,
. Iki asamali1 tahmin,

. Tahminciler robust,

° Tahminciler tutarli,

. N—oo, T sabit

modelin varsayimlari;

o Indekste monotonluk varsayimu,

° Rassal 6rnekleme varsayimi,

o Hatalarin homojenligi varsayimi (duraganlik varsayimi)
o Birinci asamanin yakinsama varsayimi,

o Diizgiinlestirme fonksiyonu varsayimi,

o Diizenlilik kosulu varsayimi,

seklinde Ozetlenebilir.
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6. TUKETICI DAVRANISLARINI ETKILEYEN FAKTORLER VE
AMPIRIK UYGULAMA

Tiiketici bir {iriin veya hizmetin kullanicisi, miisteri bir iirlin veya hizmetin alicis1 olarak
tamimlanabilir. Bu durumda miisteri ve tiiketici terimleri es anlamli olmamaktadir.
(Applebaum, 1951, s. 172). Bir tiiketicinin satin alma davranisi kiiltiirel, sosyal, kisisel,
psikolojik faktorlerden etkilenmektedir. Kiiltiirel faktorler en genis ve en derin etkiyi
gostermektedir (Anojan & Subaskaran, 2015, s. 12). Tiiketici davranislarimi etkileyen
faktorler giiniimiize kadar pek ¢ok arastirmaci tarafindan ele alinmistir.  Uriin, marka,
hanehalk1 yatirimlari, tasarruf davranisi gibi konular tiiketici davranislarinin arastirildigi
baslica alanlar olmaktadir. Pazarlama tekniklerinin tiiketici davranislari lizerindeki
etkisini belirlemek igin literatiirde pek ¢ok arastirma bulunmaktadir. Bu arastirmalar ile
pazarlama tekniklerinin tiiketici davraniglar tizerindeki etkileri daha acik bir sekilde
ortaya konulmaktadir. Literatiirde bulunan ve bizim arastirmamiz ile hem veri tipi hem
de kullanilan yontem agisindan benzerlik gosteren calismalara deginilebilir.

Gao ve Li (2019) calismasinda pazarlama promosyonu etkilerini aragtirmak i¢in patlamis
misir satiglarinda marka sadakatini veya secimlerini etkileyebilecek faktorler
arastirilmistir. Aragtirmada Nielsen Perakende Tarayici Verileri (Nielsen Retail Scanner
Data) kullanilmistir. Bu veriler Amerika Birlesik Devletleri genelinde satis noktasi
sistemlerine sahip yaklasik 35.000 katilimc1 perakende magazasi tarafindan olusturulan
magaza diizeyinde fiyat, satis ve promosyon durumu hakkinda haftalik bilgiler
icermektedir. Verilerin birim boyutu N=205 pazar bolgesinden, zaman boyutu 2015 yilina
ait T=52 haftadan olugsmaktadir. Patlamis misir markasi 4 olarak belirlenmistir. Bu
calismada panel multinominal tercith modeli icin basit ve robust bir yar1 parametrik
tanimlama ve tahmin yontemi kullanilmistir. Sonuclarin ekonomik sezgiye uygun oldugu
belirlenmistir.

Shi, Shum ve Song (2018) calismasinda Dominicks slipermarketinin farkli subelerinin
magaza/hafta diizeyinde verilerini kullanarak tuvalet kagidi se¢cimlerini etkileyebilecek
faktorler arastirilmistir. Veriler magaza ve hafta diizeyinde toplanmakta ve farkli marka
tuvalet kagidi satiglarini, fiyatlarini ve indirimlerini igermektedir. 54 Dominicks magazasi
ve magaza diizeyinde tuvalet kagidi satislar1 7 markadan olusmaktadir. Verilerin zaman
boyutu 1989-1993 yilindaki 10 ve 15 haftalik donemlerden olusmaktadir. Bu ¢alismada

bireysel sabit etkileri olan panel multinomal tercih modellerine yeni bir yari parametrik
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tanimlama ve tahmin yaklasimi 6nerilmektedir. Bu yaklagim panel multinominal tercih
modellerinin altinda yatan rastgele fayda ¢ercevesinin bir digbiikey analitik 6zelligi olan
dongiisel monotonluga dayanmaktadir. Bu yaklasim tamamen toplamali bir panel
multinominal tercih modelinde vektor degerli fonksiyonlarin dongiisel monotonlugunu
kullanan yeni bir yaklasimdir. Sonuglar, tiiketicilerin bir iirlin indirimdeyken fiyata daha
duyarli oldugunu gostermektedir.

Khan vd. (2020) ¢alismasinda Roma'da tuzlu kraker segimleri arastirilmistir. Bilgi
Kaynaklart Anonim Sirketi (Information Resources Incorporated) tarafindan toplanan
panel veri seti kullanilmistir. Veri seti, marka se¢imi, satin alinan markanin gergek fiyati
ve diger markalarin raf fiyatlar1 dahil olmak iizere iki yillik bir siire i¢in 136 hanenin tiim
kraker alimlarina (3292) iliskin bilgileri ve teshir veya reklam 6zelligi olup olmadigini
icermektedir. Dort farkli markanin tercihleri tizerinde fiyat, reklam ve iiriin 6zelliklerinin
etkisi panel multinominal tercih modelleri ile arastirilmaktadir. Statik ve dinamik
modeller kullanilmistir. Sonuglar yar1 parametrik tahmin sonuglarinin kosullu logit
tamininden farkli oldugu gostermektedir. Tiiketici tercihleri iizerinde iirliniin fiyatinin
negatif, reklamin ve {iriin 6zelliklerinin pozitif bir etkiye sahip oldugu belirlenmistir.
Literatiirde pazarlama teknikleri disindaki sosyal, kiiltiirel, kisisel, psikolojik, ekonomik
vb. faktorlerin etkilerinin arastirildigi caligmalar da 6nemli bir yere sahiptir.

Ding vd. (2007) ¢alismasinda ¢evrimigi finansal hizmetler i¢in self-servis, hibrit hizmet
ve profesyonel hizmet segmentleri arasindaki tiiketici tercihlerinin benzerlikleri ve
farkliliklar1 arastirilmaktadir. Arastirmada ABD merkezli finansal hizmet endiistrisindeki
1.319 aktif tiiketiciye self servis ve profesyonel yardim, islem basina fiyat ve promosyon
tekliflerini igeren farkli hesap alternatiflerinin bulundugu web tabanl bir se¢cim anketi
sunulmaktadir. Arastirmada multinominal logit model tahmini yapilmistir. Sonuglar
cevrimigi finansal hizmetlere yonelik genel tiiketici tercihlerinin segmentler arasinda
farklilik gosterdigini ortaya koymaktadir. Hizmet alternatiflerinin se¢imi tizerinde
demografik 6zelliklerinde 6nemli etkileri oldugu belirlenmistir.

Pulina (2011) ¢alismasinda kredi kart1 se¢imini etkileyen demografik, sosyo-ekonomik
ve bankaciliga 6zgii belirleyiciler analiz edilmistir. italya merkezli bir bankanin banka
kart1 hesap arsivlerinden toplanan veriler kullanilarak yaklasik 320.000 kart pozisyonu
degerlendirilmistir. Bu calismada multinominal logit model tahmin edilmistir. Model

bagimli degisken olarak kredi kart1 tiiriinii ve bir dizi agiklayici degiskeni icermektedir.

81



Sonuglar kadinlarin, yashlarin, Italya'nin merkezinde oturanlarm ve ikincil kart
sahiplerinin klasik bir kart edinme olasiliginin daha yiiksek oldugunu gdstermektedir.
Altin kartlar daha yasli miisteriler tarafindan tercih edilirken, gen¢ miisterilerin ve
Kuzeydogu'da yasayanlarin doner kartt se¢gme olasiligimin daha yiliksek oldugu
belirlenmistir.

Kohansal ve Firoozzare (2013) calismasinda tiiketicilerin gida satin alimlarinda birincil
tercihini etkileyen faktorler arastirilmistir. Arastirmada 2012 yilinda Mashhad sehrinde
bulunan 201 hanenin kesit verileri kullanilmistir.Sonuglar gida satin alirken tiiketicilerin
%356’s1 gidanin saglikli olmasini, %30’u gidanin fiyatint ve %14'i gidanin lezzetini
birincil tercih olarak se¢mistir. Yasl katilimeilarin ve kadinlarin, geng katilimcilara ve
erkeklere gore saglik konusunda daha dikkatli olduklarin1 gostermistir. Ayrica sonuglar
yiiksek gelirli ve egitim diizeyi yiiksek hanelerin saglikli yiyecekleri segme olasiliginin
daha yiiksek oldugunu gostermistir. Gida sagligi konusunda bilgi sahibi olan
katilimcilarin saglikli gidalart segme olasiliklart daha yiiksek oldugu belirlenmistir.
Yildiz Tiryaki ve Akbay (2010) calismasinda Tirkiye'deki tiiketicilerin sivi siit
tilkketimlerini ve tercihlerini aragtirmaktadir. Secilen sosyoekonomik durumu arastirmak
icin Ki-kare bagimsizlik testi ve multinominal logit prosediirii kullanilmistir.
Hanehalklarinin islenmemis sivi siit, islenmis sivi siit ve tiiketim dig1 segeneklerinin
disinda tiiketicilerin demografik ozellikleride sivi siit tiiketim tercihlerini belirleyen
faktorler arasinda yer almigtir. Veriler, Tiirkiye Devlet Istatistik Kurumu tarafindan 2003
yilinda yapilan bir anketten elde edilmistir. Orneklem 13.364 haneyi igermektedir.
Ampirik sonuclar, islenmemis siv1 siit tercihinin hane halki biiyiikligi, ailedeki ¢ocuk
sayis1, hane geliri ve ev haniminin yasi ile pozitif iliskili oldugunu, ev haniminin egitim
diizeyi ve calisma durumu ile negatif iliskili oldugunu gostermektedir. Diger taraftan
islenmis s1v1 siit tercihleri, hanehalk: geliri, hanedeki ¢ocuk sayisi ve ev haniminin egitim
diizeyi ile pozitif, hane halki biiyiikliigii ve ev haniminin yas1 ile olumsuz yonde iligkili
oldugunu gostermektedir.

Literatiirde tiiketicilerin davraniglar1 pek ¢ok sektorde arastirilan, aragtirmalar iizerinde
emek, ¢aba ve zaman harcanan 6nemli bir konu olmustur. Bundan sonraki boliimlerde

tiikketicilerin davraniglarini etkileyen faktorlere daha detayli yer verilmektedir.
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6.1. Tiiketici Davranis1 Kavrami

Tiiketici davranigi, bir kiginin {irtin ve hizmetleri satin alirken ve kullanirken bu
eylemlerden 6nce gelen ve bunlar1 takip eden zihinsel ve sosyal siiregler de dahil olmak
tizere yaptig1 eylemlerdir (Jisana, 2014, s. 34). Tiiketici davranisi bir disiplin olarak yakin
gecmise sahiptir. Pazarlamanin kendisini ekonomiden ayirmaya baslamasi gibi tiiketici
davranig1 da kendisini pazar arastirmasindan ayirmaya baslamistir (Sheth, 2021, s. 4).
Ekonomide savunulan rasyonel tiiketici ile psikolojide gézlemlenen davranissal tiiketici
arasindaki ayrim iizerine Katona (1951) tarafindan ele alinan makale bagimsiz bir disiplin
olarak tiiketici davranisinin baslamasina yol agmustir. Tiketici davranisi, bireylerin
zaman, para, ¢aba gibi mevcut kaynaklarini farkli iirin ve hizmetlerin tiiketimine
harcamak i¢in nasil karar verdikleri anlamina gelmektedir. Ne satin aldiklarini, neden
aldiklarini, ne zaman aldiklarini, nereden aldiklarini, ne siklikla aldiklarini ve ne siklikla
kullandiklarini igermektedir.

Tiiketici aligveris yapmak, mallar1 incelemek veya satin almak igin is yerlerini ziyaret
etmektedir. Bu nedenle alisveris, satin almada miisteri davranisinin bir unsurudur.
Telefonla siparis veren bir miisteri aligveris degil satin alma islemi gerceklestirmektedir.
Bu nedenle miisteri davranisinin biitlinli g6z 6niinde bulunduruldugunda aligveris yerine

satin alma teri mi kullanilmaktadir (Applebaum, 1951, s. 173).

6.2. Tiiketici Davramisim Etkileyen Faktorler

Tiiketici davraniglarini etkileyen faktorler kiiltiirel, sosyal, kisisel ve psikolojik olmak
tizere dort temel grupta siniflandirilmaktadir. Pazarlamacilar ¢ogu zaman bu tiir faktorleri
kontrol edememektedir.

6.2.1. Tiiketici Davranisini Etkileyen Kiiltiirel Faktorler

Tiiketici davramisini etkilen kiiltiirel faktorler kiiltiir, alt kiiltiir ve sosyal simif olarak

agiklanabilir.

Kiiltiir: Bir kisinin istek ve davranislarmin en temel nedenidir. insan davrams: biiyiik
Olciide Ogrenilir. Bir toplumda biiyiliyen ¢ocuk, ailesinden ve diger dnemli kurumlardan
temel degerleri, algilari, istekleri ve davraniglart 6grenir. (Kotler & Armstrong, 2014, s.
160).

Alt kiiltiirler: Milliyetleri , dinleri, ik gruplarini ve cografi bolgeleri igerir. Birgok alt
kiiltiir onemli pazar segmentlerini olusturmaktadir. Pazarlamacilar genellikle bu

kiiltiirdeki gruplara ihtiyaglarina gore uyarlanmis iirlinler ve pazarlama programlari
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tasarlamaktadir (Kotler & Armstrong, 2014, s. 160). Ornegin; ortadoguda toplumsal
degerler, konut tercihleri ve konut niteliklerinin tiiketiciler i¢in 6nemi iizerinde dinin
biiyiik etkisi vardir (Opoku & Abdul-Muhmin, 2010, s. 221).

Sosyal sumif: Hemen hemen her toplumda bir tiir sosyal sinif yapisi vardir. Bu smiflar
benzer degerleri, ilgi alanlarim1 ve davranislart paylasan toplumun kalict ve diizenli
boliimleridir. Sosyal sinif gelir gibi tek bir faktor tarafindan belirlenmemektedir. Ancak
meslek, gelir, egitim, zenginlik ve diger degiskenlerin bir kombinasyonu olarak
Olctilmektedir. Sosyal siniflar giyim, ev esyalari, seyahat, bos zaman etkinlikleri, finansal
hizmetler ve otomobiller gibi alanlarda farkli {iriin ve marka tercihleri gostermektedir.
Pazarlamacilar, belirli bir sosyal siniftaki insanlar benzer satin alma davranis1 sergileme
egiliminde olduklari i¢in sosyal sinifla yakindan ilgilenirler (Kotler & Armstrong, 2014,
s. 162).

6.2.2. Tiiketici Davranisint Etkileyen Sosyal Faktorler

Tiiketici davranisini etkileyen sosyal faktorler gruplar, aile, roller ve statii olarak
aciklanabilir.

Gruplar (Groups): Birgok kii¢iik grup bir kisinin davranigini etkiler. Bir kisinin dogrudan
etkilendigi ve ait oldugu gruplara liyelik gruplari denir. Referans gruplari bir kisinin
tutum veya davranigini sekillendirmede dogrudan (yiiz yiize) veya dolayli olarak etkilidir.
Insanlar genellikle ait olmadiklari referans gruplarindan etkilenirler.

Aile (Family): Aile tyeleri, alici davramisini giiglii bir sekilde etkileyebilir. Aile
toplumdaki en dnemli tiiketici satin alma organizasyonudur ve kapsamli bir sekilde
arastirilmaktadir. Pazarlamacilar farkli iiriin ve hizmetlerin satin alinmasinda kar1 koca
ve ¢ocuklarin rolleri ve etkileriyle ilgilenirler (Kotler & Armstrong, 2014, s. 166).
Roller ve statii (Roles and Status): Bir kisi bircok gruba, aileye, kuliiplere,
organizasyonlara, ¢evrimici topluluklara aittir. Kisinin her gruptaki konumu hem rol hem
de statii agisindan tanimlanabilir. Rol insanlarin ¢evrelerindeki insanlara gore
gerceklestirmeleri beklenen faaliyetlerden olusur. Her rol toplum tarafindan kendisine
verilen genel itibar1 yansitan bir statii tasir. Insanlar genellikle rollerine ve statiilerine
uygun {riinleri secerler. Calisan bir annenin oynadigi cesitli roller diisiiniilebilir.
Sirketinde marka yoneticisi roliinii oynayabilir. Ailesinde es ve anne roliinii oynar. En

sevdigi spor etkinliklerinde hevesli bir hayran roliinii oynar. Bir marka yoneticisi olarak
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sirketindeki roliinii ve statiislinii yansitan tiirden giysiler satin alacaktir. Oyunda favori
takimini destekleyen kiyafetler giyebilir.

Biitiin bu 6rnekler degerlendirildiginde tiiketicinin satin alma davranisi lizerinde iginde
bulundugu gruplarin, ailenin, rol ve statiiniin 6nemi agiktir.

6.2.3. Tiiketici Davranisint Etkileyen Kisisel Faktorler

Bir tiikketicinin kararlarini, tiiketicinin yasi, yasam evresi, meslegi, ekonomik durumu,
yasam tarz1 ve kisiligi ve benlik kavramu gibi kisisel 6zelliklerinden de etkilenmektedir.
Yas (Age): Bir yas grubu benzer deneyimler yasamis benzer yaslardaki insanlardan
olusmaktadir. Kiiltiirel kahramanlar, 6nemli tarihi olaylar vb. hakkinda bir¢ok ortak aniy1
paylasirlar (Solomon, Bamossy, Askegaard, & Hogg, 2006, s. 456). Yas ve yasam
dongiisii, tiiketici satin alma davranisi iizerinde potansiyel etkiye sahiptir. Tiiketiciler
zaman gectikge mal ve hizmet alimlarin1 degistirirler. Aile yasam dongiisii ¢ocukluk,
bekarlik, yeni evli ¢ift, ebeveynlik gibi farkli agamalardan olusur ve pazarlamacilarin her
asamaya uygun Urtinler gelistirmesine yardimci olur (Jisana, 2014, s. 35).

Meslek (Occupation): Bir kisinin meslegi satin alinan mal ve hizmetleri etkiler. Mavi
yakali ¢alisanlar daha saglam is kiyafetleri satin alma egilimindeyken, yoneticiler daha
fazla is kiyafeti satin alma egilimindedir. Pazarlamacilar iirlin ve hizmetlerine
ortalamanin tizerinde ilgi gosteren meslek gruplarini belirlemeye c¢alisirlar. Bir girket
belirli bir meslek grubunun ihtiya¢ duydugu iirlinleri liretmekte bile uzmanlasabilir
(Kotler & Armstrong, 2014, s. 168).

Cinsiyet (Gender): Cinsel kimlik bir tiiketicinin benlik kavraminin ¢ok onemli bir
bilesenidir. Insanlar genellikle kendi cinsiyetlerinden kisilerin nasil davranmasi,
giyinmesi, konusmasi vb. konusunda kendi kiiltiirlerinin beklentilerine uyum gosterirler.
Bu durum zamanla degisir ve toplumlar arasinda kokten farklilik gosterebilir. Bazi
toplumlar yiiksek oranda ikiye boliinmiistiir. Diger toplumlarda durum bdyle degildir ve
cinsel yonelimden kaynaklanan davranislar da dahil olmak tizere davranista daha fazla
Ozgiirliige izin verilir (Solomon, Bamossy, Askegaard, & Hogg, 2006, s. 215).
Ekonomik Durum (Economic Statu): Bir kisinin ekonomik durumu magaza ve {irlin
secimlerini etkileyecektir. Bir miisterinin geliri ve birikimi yiiksekse daha pahal1 tiriinler
satin alacaktir. Ote yandan geliri ve birikimi diisiik olan bir kisi ucuz iiriinleri satin

alacaktir (Jisana, 2014, s. 36).

85



Yasam Tarzi (Lifestyle): Yasam tarzi, bir kisinin zamanini ve parasini nasil harcadigina
iliskin se¢imlerini yansitan bir tliketim kalibin1 ifade eder. Ancak ¢ogu durumda bu
davranig kaliplarina bagh tutum ve degerleri de ifade eder (Solomon, Bamossy,
Askegaard, & Hogg, 2006, s. 558). Ayni alt kiiltiirden, sosyal siniftan ve meslekten gelen
insanlar olduk¢a farkli yasam tarzlarina sahip olabilir. Tiiketicilerin baslica AIOQ?
boyutlarini (is, hobiler, aligveris, spor, sosyal etkinlikler), ilgi alanlarin1 (yemek, moda,
aile, eglence) ve goriislerini (kendileri, sosyal konular, is, liriinler) 6l¢meyi igerir. Yasam
tarz1 kiginin sosyal smifindan veya kisiliginden daha fazlasimi yakalar. Bir kisinin
diinyadaki tiim hareket ve etkilesim modelini profillendirir (Kotler & Armstrong, 2014,
s. 169).

Kisilik (Personality): Kisiden kisiye, zamandan zamana ve yerden yere degisir. Bu nedenle
miisterilerin satin alma davranislarini biiyiik 6l¢iide etkileyebilir. Aslinda Kisilik, kisinin
ne giydiginden ziyade bir insanin farkli kosullardaki davraniglarinin toplamidir. Belirli
bir iirlin veya hizmet i¢in tiiketici davranisini belirlemede faydali olabilecek baskinlik,
saldirganlik, kendine giiven vb. gibi farkli 6zelliklere sahiptir.

6.2.4. Tiiketici Davranisint Etkileyen Psikolojik Faktorler

Bir tiikketicinin satin alma kararlarini tiiketicinin motivasyonu, algilamasi, égrenmesi,
inang ve tutumlar1 gibi psikolojik faktorler etkileyebilmektedir.

Motivasyon (Motivation): Motivasyon diizeyi, miisterilerin satin alma davraniglarin1 da
etkiler. Her insanin fizyolojik ihtiyaglari, biyolojik ihtiyaglari, sosyal ihtiyaglart vb. gibi
farkl1 ihtiyaglar1 bulunmaktadir. Ihtiyaglarin dogasi, bazilarmin en acil, bazilarmin ise en
az acil olmasidir. Bu nedenle bir ihtiyag kisiyi tatmin aramaya yonlendirmek i¢in daha
acil oldugunda bir giidii haline gelmektedir.

Alg1 (Perception): Diinyanin anlamli bir deneyimini iiretecek sekilde bilgiyi se¢me,
diizenleme ve yorumlamaya algi denir. Bireyin belirli bir iirlin veya hizmet hakkinda
diistindiigii sey ayn1 seye yonelik algisidir. Ayni ihtiyaglara sahip bireyler algi farklilig
nedeniyle benzer {iriinleri satin almayabilirler. Secici dikkat, secici ¢arpitma ve secici
alikoyma olmak tizere ii¢ farkli algisal siire¢ vardir. Secici dikkat durumunda, bireyler
kendileri veya yakin aile iiyeleri i¢in yararli olan bilgilere dikkat ederler. Oysa segici
carpitma durumunda, tiiketiciler bilgiyi mevcut diisiince ve inanglarina uygun olacak

sekilde algilama egilimindedir. Benzer sekilde, secici akilda tutma durumunda, tiiketiciler

2 A0 : Activities, Interests and Opinions (Aktiviteler, Ilgi Alanlar1 ve Goriisler)
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kendileri i¢in yararli olacak bilgileri hatirlarlar ve zamanla unuttuklari her seyi geri alirlar
(Jisana, 2014, s. 36).

Ogrenme (Learning). Ogrenme diirtiilerin, uyaranlarin, ipuglarinin, tepkilerin ve
pekistirmenin etkilesimi yoluyla gerceklesir. Ogrenme bireyin davranisinda deneyimden
kaynaklanan degisiklikleri tanimlar. Ogrenme teorisyenleri ¢ogu insan davranisinin
ogrenildigini soylemektedir (Kotler & Armstrong, 2014, s. 173).

Inanclar ve Tutumlar (Beliefs and Attitudes): Miisteri, gesitli iiriinlere yonelik belirli
inang¢ ve tutumlara sahiptir. Bu tiir inanglar ve tutumlar marka imajin1 olusturdugundan
ve tiiketici satin alma davranisini etkilediginden, pazarlamacilar bunlarla ilgilenmektedir.
Pazarlamacilar bu konuda 06zel kampanyalar baglatarak miisterilerin inanglarmi ve
tutumlarini degistirebilirler (Jisana, 2014, s. 36).

6.3. Tiiketici Davramis1 Modeli

Tiiketiciler her giin bir¢ok satin alma karar1 alir ve satin alma karar1 pazarlamacilarin
cabalarinin odak noktasidir. Cogu biiyiik sirket tiiketicilerin satin alma kararlarini satin
aldiklar1 zamani1 ve neden satin aldiklarinmi arastirir.

Pazarlamacilar tiiketicinin satin alma davranisinin ne oldugunu, nerede ve ne zaman
oldugunu olgebilir. Ancak tiiketicinin kafasinin i¢ini gérmek ve satin alma davranisinin
nedenlerini anlamak ¢ok zordur. Bu ylizden buna kara kutu denilmektedir. Pazarlamacilar
miisterileri neyin harekete gecirdigini anlamaya g¢alismak i¢in ¢ok zaman ve para
harcarlar. Kotler ve Armstrong (2014) tarafindan tanimlanan tiiketici davranis modeline
asagidaki tabloda yer verilmektedir.

Tablo 2. Tiiketici Davranisi Modeli

Pazarlama

U 1 Dis Tiiketicinin Kara Kutusu Tiketicinin TepkKisi
ﬁw Iigi ik Tiiketicinin 6zellikleri Tiketicinin tutumlar1 ve tercihleri
Fil;/lt’:lr; TeI(()rrl](())Irg jlik |f|> Tiiketicinin karar siireci |_4‘) Satinalma davranisi: Alici nerede,

ne zaman, ne kadar ve ne satin alir.

Dagitim Sosyal Marka ve sirket iligkisi davranisi

Promosvon  Kiiltiirel

Kaynak: Kotler & Armstrong, Principles of Marketing, 2014, s:159.

Pazarlama uyaricilar1 4P’den olusmaktadir. Bunlar {iriin (product), fiyat (price), dagitim
(place) ve promosyon (promotion)’dur. Diger uyaricilar alicinin ¢evresindeki olaylardir.
Bunlar ekonomik, teknolojik, sosyal ve kiiltiirel olaylardir. Tiim bu girdiler alicinin kara

kutusuna girmektedir. Bunun bir sonucu olarak alicinin marka ve sirket iliskisi
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davranigini ve tiiketicinin neyi, ne zaman, nerede ve ne kadar satin aldigini etkilemektedir.
Pazarlamacilar iki boliimden olusan tiiketicinin kara kutusunda uyaranlarin nasil tepkilere
doniistiigiinii anlamak isterler. ilk olarak, tiiketicinin dzellikleri, onun uyaranlari nasil
algiladigini ve tepki verdigini etkiler. ikinci olarak, tiiketicinin davranisim etkiledigi icin
tiiketicinin 6zellikleri ve ardindan tiiketici karar siirecini tartisirlar (Kotler & Armstrong,
2014, s. 159).

Tiketiciyi anlamanin baslangi¢ noktas1 uyarici tepki modelidir. Pazarlama ve c¢evresel
uyaranlar tiiketicinin bilincine girer. Tiiketicinin 6zellikleri ve karar siireci belirli satin
alma kararlarina yol agar. Pazarlamacilarin amaci dis uyaranlarin gelisi ile alicinin satin
alma karar1 arasinda alicinin bilincinde ne oldugunu anlamaktir (Anojan & Subaskaran,
2015, s. 12).

Tiiketicilerin satinalma davranis modelleri ikiye ayrilmaktadir. Ilki klasik modeller,
ikincisi ¢agdas modellerdir. Klasik modellere, iktisadi giidiilere dayanan Marshall’in
Ekonomik modeli, 6grenme temeline dayanan Pavlov modeli, psikolojik faktorlere
dayanan Freud’un Psikoanalitik modeli ve sosyal-psikolojik faktorlere dayanan Veblen
modeli 6rnek verilebilir. Cagdas modeller, Engel-Kollat-Blackwell Modeli, Howard-
Sheth Modeli, Nicosia Modeli ve Andreasen Modeli 6rnek verilebilir (Jisana, 2014, s. 37-
41).

6.4. Pazarlama

Pazarlama diger tiim is kollarindan daha fazla miisterilerle ilgilenir. Pazarlama miisteri
iliskilerini ydnetmektir. Pazarlamanin iki amaci1 bulunmaktadir. Ilki {istiin deger vaat
ederek yeni miisteriler cekmektir. Ikincisi memnuniyet saglayarak mevcut miisterileri
korumak ve biiyiitmektir. Bircok insan pazarlamay1 sadece satis ve reklam olarak
diisiiniir. Satis ve reklam pazarlamanin sadece goriinen kismidir. Giinlimiizde pazarlama
satis yapma seklindeki eski anlamiyla degil miisteri ihtiyaclarini karsilama olarak yeni
anlamiyla bilinmelidir. Pazarlamaci, tiiketici ihtiyaglarini anlarsa {istiin miisteri degeri
saglayan tirtinler gelistirir ve etkili bir sekilde fiyatlandirir, dagitir ve tanitir. Aslinda Peter
Drucker'a gore “Pazarlamanin amaci satisi gereksiz kilmak™tir. Ciinkii pazarlama,
sirketlerin miisteriler i¢in deger yaratma ve karsiliginda miisterilerden deger elde etmek

icin giliglii miisteri iligkileri kurma siirecidir (Kotler & Armstrong, 2014, s. 27).
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Pazarlama tekniklerinin tiikketici davranislarini etkileyip etkilemedigini belirlemek i¢in
modellemeler yapilmaktadir. Bu modeller ile pazarlama tekniklerinin tiiketici
davraniglari tizerinde etkileri ortaya konulmaktadir.

6.4.1. Pazarlama Stratejisi

Gliniimiiziin rekabet¢i pazarinda basarili olmak i¢in sirketler miisteri merkezli olmalidir.
Rakiplerinden miisteri kazanmal1 ve daha sonra daha fazla deger sunarak onlar1 tutmali
ve biyiitmelidirler. Ancak miisterileri tatmin etmeden Once bir sirketin miisteri
ihtiyaglarin1 ve isteklerini anlamasi gerekir. Bu nedenle saglam pazarlama dikkatli
misteri analizi gerektirir. Sirketler belirli bir pazardaki tiim tiiketicilere karli bir sekilde
hizmet edemeyeceklerini bilirler. Cogu sirket bazi segmentlere digerlerinden daha iyi
hizmet verebilecek konumdadir. Bu nedenle her sirket toplam pazar1 bolmeli, en iyi
segmentleri segmeli ve segilen segmentlere karli bir sekilde hizmet etmek icin stratejiler
tasarlamalidir. Bu siire¢ pazar segmentlemeyi (market segmentation), pazar hedeflemeyi
(market targeting), pazar farklilasgtirmayr (market differentiation) ve pazar
konumlandirmay1 (market positioning) icermektedir (Kotler & Armstrong, 2014, s. 73).
Pazarlama stratejisinde iki temel soruya cevap aranmaktadir. ilk hangi tiiketicilere hizmet
verecegimizdir. Bu segmentasyon ve hedef kitleye gore belirlenmektedir. Ikincisi onlar
icin nasil deger yaratacagimizdir. Bu da farklilasma ve konumlandirmaya gore
belirlenmektedir. Bundan sonra sirketler pazarlama programini tasarlar. 4P ile hedeflenen
tilketicilere istenen degeri ulastirirlar (Kotler & Armstrong, 2014, s. 72).

Pazar Segmentleme (Market Segmentation): Bir pazarlamaci, bir pazardaki herkesi
nadiren tatmin edebilir. Herkes ayni mesrubattan, otomobilden, kolejden ve filmden
hoslanmaz. Bu nedenle pazarlamacilar ise pazar segmentleme ile baslar. Degisen tiriinleri
ve pazarlama karisgimlarini tercih edebilecek veya gerektirebilecek farkli tiiketici
gruplarin1 belirler ve profillerini olustururlar. Pazar segmentleri tiiketici arasindaki
demografik, psikografik ve davranigsal farkliliklar incelenerek tanimlanabilir. Firma daha
sonra hangi segmentlerin ihtiyaclarim1 {stiin bir sekilde karsilayabilecegine karar
vermektedir (Kotler, 2000, s. 4).

Pazar Hedefleme (Market Targeting): Bir sirket pazar segmentlerini tanimladiktan sonra
bu segmentlerden birine veya birkagina girebilir. Bir sirket karli bir sekilde en yiiksek
miisteri degerini olusturabilece§i ve zaman iginde siirdiirebilecegi segmentleri

hedeflemelidir. Secilen her hedef pazar igin firma bir pazar teklifi gelistirir. Teklif hedef
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tiiketicilerin kafasinda bazi merkezi fayda(lar) saglayacak sekilde konumlandirilir.
Ornegin; Volvo, otomobillerini otomobil giivenliginin biiyiik bir endise kaynagi olan
tiikketicileri igin gelistiriyor. Bu nedenle Volvo, otomobilini bir miisterinin satin
alabilecegi en gilivenli arag olarak konumlandiriyor.

Pazar Farkhilastirma (Market Differentiation): Bir sirket hangi pazar segmentlerine
girecegine karar verdikten sonra hedeflenen her segment icin pazar teklifini nasil
farklilastiracagini ve bu segmentlerde hangi pozisyonlar1 isgal etmek istedigini
belirlemelidir. Pazarlamacilar iiriinleri i¢in benzersiz pazar konumlar1 gelistirmek isterler.
Bir iirlin tam olarak piyasadaki diger iiriinler gibi algilanirsa tiiketicilerin onu satin almak
icin hi¢bir nedeni olmaz. Bu nedenle etkili konumlandirma farklilastirma ile baslar.
Aslinda sirket pazar teklifini farklilastirarak tiiketicilere daha fazla deger verir (Kotler &
Armstrong, 2014, s. 75).

Pazar Konumlandirma (Market Positioning): Konumlandirma bir diriiniin  hedef
tiiketicilerin zihninde rakip triinlere gore agik, ayirt edici ve arzu edilir bir yer isgal
etmesini saglamaktadir. Pazarlamacilar {irlinlerini rakip markalardan ayiran ve onlara
hedef pazarlarinda en biiylik avantaji saglayan pozisyonlar planlar. Bir sirket markasini
konumlandirirken ilk olarak konumu insa etmek icin rekabet avantaji saglayan olasi
miisteri degeri farkliliklarini tanimlar. Rakiplerinden daha diisiik fiyatlar talep ederek
veya daha yiiksek fiyatlar1 hakli ¢ikarmak i¢in daha fazla fayda sunarak daha fazla miisteri
degeri sunabilir. Ancak sirket daha fazla deger vaat ederse iste o zaman daha biiyiik degeri
sunmalidir. Sirket arzu edilen bir pozisyonu segtikten sonra bu pozisyonu hedef
tilketicilere ulastirmak ve iletmek igin gii¢lii adimlar atmalidir (Kotler & Armstrong,
2014, s. 75).

6.4.2. Pazarlama Karmast

Pazarlamacilar, hedef pazarlarindan istenen yanitlar1 almak i¢in ¢ok sayida arag kullanir.
Bu araclar bir pazarlama karmasini olusturur. Pazarlama karmasi, firmanin pazardaki
pazarlama hedeflerini gergeklestirmek i¢in kullandigi pazarlama araclari setidir.
McCarthy 1964 yilinda bu araglar1 pazarlamanin 4P'si olarak adlandirdigi dort genis
gruba ayirmaktadir. Bunlar iiriin (product), fiyat (price), dagitim (place) ve tutundurma
(promotion)’dir. Pazarlama karmasi veya 4P, hedeflenen miisterilere gergekten
amaclanan degeri sunan entegre bir pazarlama programinda harmanlanmis taktiksel

pazarlama araglarindan olugsmaktadir (McCarthy, 1990, s. 314). Booms ve Bitner 1981
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yilinda bu araglari pazarlama karmasmin 7P'si olarak adlandirdigi yedi genis gruba
ayirmaktadir. McCarthy’nin 4P’sine ek olarak insan (people), siire¢ (process) ve fiziksel
cevre (physical evidence) dahil edilmektedir.

Uriin(Product): Oncelikle “iiriin” ile ne demek istedigimizi bir 6rnek ile agiklayalim. Bir
camasir makinesi satiyorsak, belirli sayida somun ve civata, bir miktar sac, bir elektrik
motoru, bir plastik karistirict satiyor muyuz. Bu ¢amasir makinesinde kullanilacak
deterjan1 satiyorsak birden fazla kimyasal hammadde mi satiyoruz. Bir teslimat hizmeti
satiyorsak, bu kadar cok teslimat kamyonu asmmmasi ve yipranmasi ve operator
yorgunlugu mu satiyoruz. Tiim bu sorularin cevabi hayirdir. Her durumda, iiriiniin satin
alinmasindan elde edilen veya beklenen memnuniyeti veya kullanimi satiyoruz. Ev
hanimi, camagir makinesinin nasil kuruldugunu veya c¢alistigini bilmeyebilir ve biiyiik
olasilikla umursamaz. Tek istedigi kiyafetlerinin iyi yikanmasidir. Deterjani satin alan ev
hanim1 da benzer sekilde bilesenlerinin kimyasal adlariyla degil yalnizca yikama
yetenegiyle ilgilenir. Teslimat hizmetini satin alan kisi, siiriiciiniin ne kadar yoldan
gitmesi gerektigi veya nerede oldugu ile ilgilenmez, sadece paketin teslim edildiginden
emin olmak ister (McCarthy, 1990, s. 209). Ozetle iiriin bir sirketin hedeflenen pazara
sundugu mal ve hizmet kombinasyonu anlamina gelmektedir (Kotler & Armstrong, 2014,
s. 76). Uriin ¢esitliligi, kalite, tasarim, ozellikleri, marka adi, ambalajlama, boyutlar,
hizmetler, garantiler ve iadeler gibi kavramlar iiriin ile ilgilidir (Kotler, 2000, s. 10).
Fiyat (Price): Fiyat miisterilerin iiriinii elde etmek i¢in 6demesi gereken para miktaridir.
Ornegin; Ford, bayilerinin talep edebilecegi onerilen perakende fiyatlarini hesaplar.
Ancak Ford bayileri nadiren tam etiket fiyatini talep eder. Bunun yerine indirimler, takas
Odenekleri ve kredi kosullar1 sunarak her miisteriyle fiyat konusunda pazarlik yaparlar.
Bu eylemler fiyatlari, mevcut rekabetgi ve ekonomik kosullara gore ayarlar ve tiiketicinin
otomobilin degerine iliskin algisina uygun hale getirir (Kotler & Armstrong, 2014, s. 76).
Liste fiyati, indirimler, 6denekler, 6deme periyodu ve kredi kosullar1 gibi kavramlar fiyat
ile ilgilidir (Kotler, 2000, s. 10).

Dagiim (Place): Tiiketici iiriine dogru zamanda sahip olmak ister ve kendisi i¢in uygun
bir yerde olmadikca iirline dogru zamanda sahip olamaz. Tiiketici iirlinli ancak elinde
bulundurdugu takdirde kullanabilir. Bu yardimci programlar tiiketiciler i¢in son derece
onemlidir. Ancak bazen bunlar1 olusturmak igin gergeklestirilen hizmetler hafife

alinmaktadir. Zaman ve yer faydasina iliskin 6rnekler yer verilebilir. Bir kar firtinasi
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sirasinda bir lastik fabrikasindaki lastik zincirler veya bir sicak hava dalgasi sirasinda
fabrikadaki elektrikli fanlar diistintildiigiinde gergeklestirilen hizmetlerin degeri ortaya
cikmaktadir. Genel olarak dagitim, iirtinii hedef tiiketicilere sunan sirket faaliyetlerinin
timiinii icermektedir (McCarthy, 1990, s. 314). Kanallar, kapsam, mal c¢esitleri,
konumlar, envanter ve ulasim gibi kavramlar dagitim ile ilgilidir (Kotler, 2000, s. 10).
Tutundurma (Promotion): Tutundurma genel olarak pazarlama miidiirii tarafindan bir
araya getirilen trtin, yer ve fiyat pazarlama karmasi hakkinda tiiketicileri (toptancilar,
perakendeciler, kullanicilar veya nihai tiiketiciler) bilgilendirmek, ikna etmek veya
hatirlatmak igin kullanilan herhangi bir yontemdir. Ozetlemek gerekirse tutundurma
tirliniin degerini bildiren ve hedef misterileri iiriinii satin almaya ikna eden faaliyetleri
ifade etmektir (McCarthy, 1990, s. 480). Satis promosyonu, reklam, satis ekibi, halkla
iliskiler ve dogrudan pazarlama gibi kavramlar tutundurma ile ilgilidir (Kotler, 2000, s.
10).

Insan (People). Insanlar, hizmet sunumunda etkisi olan ve dolayisiyla tiiketicinin
algilarini etkileyen bir performans sanatgisidir. Insan miisterileri, ¢alisanlar1, yonetimi ve
gerekli diger kisileri kapsamaktadir. Bir markanin itibarinin insanlarin elinde oldugunu
herkesin anlamasi gerektigi esastir (Arif, 2016, s. 16)

Siire¢ (Process): Siire¢ hizmetin sunuldugu gergek sistemler, mekanizmalar ve faaliyet
akisidir. Hizmet verme teknikleri ve prosediiriine gondermede bulunur. Hizmetlerin
misteriler i¢in degerli olup olmadigi, zamaninda saglanip saglanmadigi, miisterilerin
hizmetler hakkinda uygun sekilde egitilip egitilmedigi ve bunun gibi bir¢ok sey hakkinda
yogun bir bilgi edinmek i¢in ¢ok énemlidir (Arif, 2016, s. 16).

Fiziksel Olanaklar (Physical Evidence): Fiziksel olanaklar, hizmetin sunuldugu ve firma
ile miisterinin iligki kurdugu ortam ve hizmetin yiiriitiilmesini veya yazigmasini tegvik
eden her tiirlii somut bilesendir. Bir {irlin veya hizmeti kullanma deneyimini ifade eder.
Miisterilere bir hizmet gittiginde ne satin alip almadiklarim1 gozlemlemek hayati 6nem
tasir. Ornegin brosiirler, el ilanlar1 vb. bu amaca hizmet etmektedir (Arif, 2016, s. 16).
6.5. Ampirik Uygulama

Bu aragtirmanin temel amaci panel multinominal tercih modellerinde yar1 parametrik
tahminin parametrik tahmine gore daha esnek bir tahmin sagladig1 ve dolayisiyla daha

tutarli tahminciler elde edildigini ortaya koymaktir. Arastirmanin amag hipotezi asagidaki
gibidir.
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Hy, = Parametrik tahmin daha tutarli sonucglar verir

H, = Yari parametrik tahmin daha tutarli sonuglar verir
Bu arastirmada tiiketicilerin konut ve ara¢ finansmani tercihleri ile finansman {irlinii
(pelinath, pesinatsiz, cekilisli) tercihlerini etkileyen faktorler yar1 parametrik
multinominal tercih modeli ile arastirilmaktadir.
Konut ya da arag¢ satiglar1 bireylerin 6nemli bir planlama sonrasinda gercgeklestirdigi
davraniglardir. Bu tlir satinalma davranmisinin Oncesinde bir planlamanin olmasi
musterilerin tercih olasiliginin belirlenmesini ciddi anlamda 6nemli kilmaktadir.
Reklamlar, kampanyalar ve bireysel Odiiller tiiketicilerin satinalma davranislarini
etkileyen 6nemli faktorlerdir. Bu da tiiketicinin satin alma kararlarin1 ne Olgilide
etkiledigini tahmin etmemize yardimci olmaktadir.
Ekonomide pazarlama ve tiiketici davraniglart onemli bir yere sahiptir. Tiiketicinin satin
alma davraniglarini etkileyen faktorleri belirlemek igin arastirmay1 agiklayabilecek en
uygun modeller tercih edilmektedir. Pazarlamada tiiketici davranislart ekonometrik
acidan degerlendirildiginde onceki calismalar nitel tercih modellerinin kullanildigini
gostermektedir. Modelleri tahmin edebilmek icin gerek kullanilacak verinin yapis1 gerek
modelin yapis1 6nem tasimaktadir. Bu ¢alismadaki modelleri tahmin ederken panel veri
kullanilmaktadir. Nitel tercih modellerinin tahmininde bu modellerin dogrusal olmamasi
ve modeller i¢in varsayimlarin saglanma zorunlulugu gerektirmemesi sebebiyle yari
parametrik yontemler kullanilmaktadir.
Literatiir arastirmalar1 sonucunda Tiikge literatiirde parametrik tahmin tekniklerinin
kullaniminin olduk¢a yaygmn oldugu belirlenmigstir. Parametrik olmayan tahmin
tekniklerinin kullaniminin yeterince yaygin olmadigi belirlenmistir. Bu calisma ile
literatiire katki saglanacagi diisliniilmektedir. Bu g¢alismada tiiketici davranig modeli
dikkate alinmaktadir. Bu arastirmadaki modeller ile tiiketicinin satin alma tutum ve
tercihlerini etkileyen degiskenler ele alinmaktadir.
6.6. Veri ve Degisken
Bu arastirmada tasarruf finansmani sektoriinde hizmet veren 6zel bir sirketin 2021 yilina
ait finansman verileri kullanilmistir. Analizde kullanilan degiskenleri elde etmek igin
miisteri ve sube raporlarindan faydalanilmistir. Bu raporlarin diginda ihtiyaca bagl olarak

farkli raporlardan da faydalanilmistir. Verilerin birim boyutunu (N=22) sirketin subeleri
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olusturmaktadir. Birim boyutu sadece Istanbul’da yer alan bazi subeler ile smrh
tutulmaktadir. Zaman boyutunu (T=52) 2021 yilina ait haftalar olusturmaktadir ve baska
bir kisitlama yapilmamuistir. Veriler, SQL veri tabanindan RStudio programina baglanti
kodlari ile aktarilmistir.

Veri tabanindan alinan veriler bilindigi lizere ¢ok kullanisli olmamaktadir. Bu nedenle
RStudio programinda veri dnisleme teknigi ile veriler gorsellestirmeye ve modellemeye
hazir hale getirilmistir. Bu siirecte nitel verilere deger atanarak kategorik verilere
dontistiirilmiistir. Nicel verilere, Ol¢li birimini esitlemek amaciyla min-max
normallestirmesi uygulanmigtir. Yeni degiskenler olusturulmustur. Giinliik frekansta olan
zaman boyutu haftalik frekansa donistiiriilmiistiir. Tiim bu veri Onisleme islemlerini
gerceklestirebilmek icin RStudio programinin “tidyverse” ve “dplyr” kiitiiphanelerinden
faydalanilmistir.

Bu arastirmada ikili nitel bagimli degiskenler ve ¢oklu nitel bagimli degiskenler oldugu
icin panel veri ayr1 ayr1 hazirlanmistir. Bu nedenle ikili nitel bagimli degisken i¢in iki
secenekten olusan panel veri, coklu nitel bagimli degisken i¢in {i¢ secenekten olusan panel
veri kullanilmistir. Parametrik model tahminleri RStudio programinda, yar1 parametrik
model tahminleri Matlab R2021b programinda gerceklestirilmektedir.

Bu aragtirmada kullanilan kategorik degiskenlerin tanimlar1 asagidaki tabloda
ozetlenmektedir.

Tablo 3. Kategorik Degiskenlerin Tamimlari

Degisken Secenek (J) Deger
Finansman Tiiri Tasit 0
Konut 1
Finansman Uriinii Cekilisli 0
Pesinatli 1
Pesinatsiz 2
Referans Yok 0
Var 1
Iskonto Yok 0
Var 1

Bu tabloda finansman tiirii iki se¢enekten olusmaktadir. Miisterilerin Tasit ve Konut
finansman tiirlerinden hangisini tercih ettigini belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Tasit i¢in
0, Konut i¢in 1 degeri atanmistir. Finansman {iriinii ii¢ secenekten olusmaktadir.

Miisterilerin ¢ekilisli, pesinatli ve pesinatsiz finansman iriinlerinden hangisini tercih
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ettigini belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Cekilisli i¢in 0, pesinatli i¢in 1 ve pesinatsiz igin
2 degeri atanmistir. Referans iki segenekten olugsmaktadir. Finansman iiriiniine referans
araciligiyla basvuran miisterileri belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Miisterilerin referansi
yok ise 0, var ise 1 degeri atanmustir. Iskonto iki secenekten olusmaktadir. Miisterilerden
alian finansman ticretinde iskonto yapilmadiysa 0, yapildiysa 1 degeri atanmustir.

Bu arastirmada kullanilan siirekli degiskenlerin tanimlar1 asagidaki tabloda

ozetlenmektedir.
Tablo 4. Siirekli Degiskenlerin Tanimlari
Degisken Tanim
Ucret Finansman Ucreti
Iskonto Finansman Ucreti Indirimi

Ucretxiskonto | Ucretxiskonto

Referans Referans

Ucretx Referans | Ucretx Referans

Pazarpay1 Finansman Tutar1 / Toplam Finansman Tutari

Bu tabloda iicret degiskeni saglanan finansmanin hizmet bedelini ifade etmektedir.
Iskonto degiskeni saglanan finansmanin hizmet bedelinde yapilan indirimi ifade
etmektedir. Ucretxiskonto degiskeni ise finansmanin hizmet bedeli ile indiriminin
carpimindan elde edilen etkilesim degiskenidir. Bu degisken finansman iicretinde yapilan
iskontonun finansman {iriinii ya da finansman tiirii iizerindeki etkisini gosterebilmek i¢in
kullanilmaktadir. Referans degiskeni finansman alan miisterilerin kaginin referans
aracihig1 ile basvuru yaptigini belirlemek i¢in kullanilmaktadir. UcretxReferans degiskeni
finansman iicreti ile referans degiskeninin ¢arpimindan elde edilen etkilesim degiskenidir.
Bu degisken referans araciligr ile finansman alan miisterinin finansman {iriinii ya da
finansman tiirii izerindeki etkisini gosterebilmek icin kullanilmaktadir.

Pazarpay1 degiskeni bir subenin bir haftada her bir finansman {iriiniinde sagladig: tutarin
ilgili haftada saglanan toplam finansmana oranimi vermektedir. Ornegin; Atasehir
Sube’nin 1. Hafta ¢ekilisli irlin ile sagladig1 finansman tutar1 100.000 TL, pesinatli {irlin
ile sagladig1 finansman tutar1 50.000 TL ve pesinatsiz {iriin ile sagladig1 finansman tutar1

50.000 TL olsun. 1. hafta saglanan toplam finansman tutar1 200.000 TL’dir. Birinci hafta

95



cekilisli Uirlin ile saglanan finansmanin pazar payt 100.000/200.000= %50°dir. Pesinath
iiriin ile saglanan finansmanin pazar pay1 50.000/200.000= %25’dir. Pesinatsiz {iriin ile
saglanan finansmanin pazar pay1 50.000/200.000= %25"dir.

Ikili nitel bagimli degiskenli modeller i¢in bagimli degisken finansman tiirii iki
segenckten olusmaktadir. Bu secenekler tasit ve konut finansmanini ifade etmektedir.
Finansman tilirline gore hazirlanan panel veri Ornegine asagidaki tabloda yer
verilmektedir.

Tablo 5. Finansman Tiirii Panel Verisi

Birim (N) Hafta (T) Secenek (J)
Atagehir Sube 1 0
Atasehir Sube 1 1
Atasehir Sube 2 0
Atasehir Sube 2 1
Atasehir Sube 3 0
Atasehir Sube 3 1
Atasehir Sube 4 0
Atasehir Sube 4 1
Uskiidar Sube 1 0
Uskiidar Sube 1 1
Uskiidar Sube 1 2
Uskiidar Sube 2 0
Uskiidar Sube 2 1
Uskiidar Sube 3 0
Uskiidar Sube 3 1
Uskiidar Sube 4 0
Uskiidar Sube 4 1

Toplam 22 Sube | Toplam 52 Hafta | Toplam 2 Secenek

Bu tabloda ilk satir 1. Hafta, 0 (Tasit) segenegini tercih eden Atasehir Sube’nin
miisterilerini ifade etmektedir. Ikinci satir 1. Hafta, 1 (Konut) secenegini tercih eden

Atasehir Sube’nin miisterilerini ifade etmektedir. Diger satilarda Atasehir Sube’nin
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verileri gibi yorumlanabilmektedir. Tablodan da analasilacagi iizere gozlem sayisi

22x52x2=2288"dir.

Coklu nitel bagimhi degiskenli modeller i¢cin bagimli degisken finansman {iriinii {i¢

secenekten olugmaktadir. Bu segenekler ¢ekilisli, pesinatli ve pesinatsiz olmak iizere ii¢

temel finansmani ifade etmektedir. Finansman {irlinline gore hazirlanan panel veri

Ornegine asagidaki tabloda yer verilmektedir.

Tablo 6. Finansman Uriinii Panel Verisi

Birim (N)

Hafta (T)

Secenek (J)

Atagehir Sube

1

0

Atagehir Sube

Atagehir Sube

Atasehir Sube

Atasehir Sube

Atagehir Sube

Atagehir Sube

Atasehir Sube

Atasehir Sube

Uskiidar Sube

Uskiidar Sube

Uskiidar Sube

Uskiidar Sube

Uskiidar Sube

Uskiidar Sube

Uskiidar Sube

Uskiidar Sube

Uskiidar Sube

W W W N N N P P P W W W N N N PP

N[ | O N| R O] N| FRP| O] N| | O] N| k| O] N| B~

Toplam 22 Sube

Toplam 52 Hafta

Toplam 3 Secenek

Bu tabloda ilk satir 1. Hafta, 0 (Cekilisli) se¢enegini tercih eden Atasehir Sube’nin

miisterilerini ifade etmektedir. Ikinci satir 1. Hafta, 1 (Pesinatl1) segenegini tercih eden

Atasehir Sube’nin miisterilerini ifade etmektedir. Ugiincii satir 1. Hafta, 2 (Pesinatsiz)

secenegini tercih eden Atasehir Sube’nin misterilerini ifade etmektedir. Diger satirlarda

97



Atagehir Sube’nin verileri gibi yorumlanabilir. Tablodaki verilerden de hesaplanabilecegi
lizere gdzlem sayis1 22x52x3=3432"dir.

Tiiketici davranis modeli rehberliginde dort ayr1 model ele alinmaktadir. Bu modeller
asagidaki gibi tanimlanabilir.

Model 1: Finansman Tirii = «, + oqlskonto + a,Ucret + azUcret X Iskonto + €;
Model 2: Finansman Turt = S, + p,Referans + ﬂZUcret + ﬂBUcret X Referans + €,

Model 3: Finansman Uriinii = &, + o,Iskonto + 8,Ucret + &;Ucret X Iskonto + €5
Model 4: Finansman Urinii = y, + y,Referans + y,Ucret + y,Ucret x Referans + €,

Model 5: Finansman Uriinii = A + A;Iskonto + A,Referans + A;Ucret + €5

6.7. Ikili Nitel Bagimhi Degiskenli Modellerin Tahmini

Ikili nitel bagimli degiskenli modeller, tiiketicilerin finansman tiirii tercihleri {izerindeki
degiskenlerin etkilerini ortaya koyabilmek i¢in kullanilmaktadir. Tiiketicilerin finansman
tirii tercihleri Oncesinde uzun donem planlamalar sonucunda alinan kararlarin bir
gostergesidir. Bu tercihleri etkileyen faktorlerin analiz edilmesi ile tiiketiciler daha iyi
anlasilabilir ve ihtiyaglaria uygun tirlinler sunulabilir. Bu bdéliimde degiskenlerin
grafikleri, tanimlayici istatistikler, parametrik model tahminleri ve bunlara iligkin tablolar
sirasiyla agiklanmaktadir.

6.7.1. Degiskenlerin Grafikleri

Degiskenlerin finansman tiirline gore gosterdigi yogunlugu ridgeline yogunluk grafigi ile
incelenmistir. Iskonto degiskeninin yogunluk grafigine asagidaki sekilde yer verilmistir.

Sekil 1. Iskonto Degiskeninin Ridgeline Yogunluk Grafigi (k=2)

Istonin ot
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Iskonto degiskeni her donem igin konut (1) finansmaninda daha basik bir yogunluk

gostermektedir. Tagit (0) finansman tiiriinde ise daha sivri bir yogunluk gostermektedir.

Bu da konut finansman tiiriinde digerlerine gére daha fazla miisteride iskonto yapildigini

ifade etmektedir. Referans degiskeninin grafiklerine asagidaki sekilde yer verilmektedir.
Sekil 2. Referans Degiskeninin Ridgeline Yogunluk Grafigi (k=2)

1.D8nem

f '
y--

Referans degiskeni her donem ig¢in konut (1) finansmaninda daha basik bir yogunluk

gostermektedir. Tagit (0) finansman tiiriinde ise daha sivri bir yogunluk gostermektedir.
Bu da konut finansman tiirtinde digerlerine gore daha fazla miisterinin referansla geldigini
ifade etmektedir. Ucret degiskeninin yogunluk grafi§ine asagidaki sekilde yer
verilmektedir.

Sekil 3. Ucret Degiskeninin Ridgeline Yogunluk Grafigi (k=2)

2.D6nem
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finansmantury

[ o4
fnarsmanucret fmansmanucret

Ucret degiskeni her dénem igin konut (1) finansmanda daha basik bir yogunluk
gostermektedir. Tagit (0) finansman tiiriinde ise daha sivri bir yogunluk gostermektedir.
Bu da konut finansman tiiriinde digerlerine gore daha fazla finansman ticreti kazanildigini
ifade etmektedir. Pazarpay1 degiskeninin yogunluk grafigine asagidaki sekilde yer
verilmektedir.

Sekil 4. Pazarpay1 Degiskeninin Ridgeline Yogunluk Grafigi (k=2)

2.Dénem

Pazarpay1 degiskeni her donem igin tasit ve konut finansmaninda ayni yogunluk
gostermektedir. Tasit finansmaninda yogunlasma ortalamast %20°’de ancak konut
finansmaninda yogunlagsma ortalamasi %80’lerdedir. Bu da konut finansmaninin

pazarpayinin tasit finansmanina gore dort kat fazla oldugunu gostermektedir.
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6.7.2. Tamimlayici Istatistikler
Finansman tiirline gore hazirlanan panel veriye ait tanmlayici istatistiklere asagidaki
tabloda yer verilmektedir.

Tablo 7. Finansman Tiiriine Gére Tanimlayic1 Istatistikler

1. Donem

Degisken Min. Median Mean Max.
Finansman Tiirii 0 1 0.508 1
Ucret 0 0.110 0.166 1
Iskonto 0 2 2.91 15
Referans 0 2 2.131 9
Pazar Pay1 0.023 0.559 0.527 1

2. Donem
Degisken Min. Median Mean Max.
Finansman Tiirii 0 1 0.513 1
Ucret 0 0.101 0.219 1
Iskonto 0 2 3.638 46
Referans 0 2 2.597 23
Pazar Pay1 0.012 0.600 0.537 1

3. Donem
Degisken Min. Median Mean Max.
Finansman Tiirii 0 0 0.496 1
Ucret 0 0.125 0.182 1
Iskonto 0 2 2.917 18
Referans 0 2 2.403 10
Pazar Pay1 0.011 0.533 0.516 1

4. Donem
Degisken Min. Median Mean Max.
Finansman Tiirii 0 1 0.517 1
Ucret 0 0.127 0.202 1
Iskonto 0 2 2.494 13
Referans 0 2 2.242 12
Pazar Pay1 0.020 0.573 0.540 1

1.Dénemde finansman tiirii degiskeninin aldigi minimum deger 0, maksimum deger 1,
medyan degeri 1, ortalama degeri 0.508°dir. 1.Dénemde ticret degiskeninin aldigi
minimum deger 0, maksimum deger 1°dir. Medyan degeri 0.110 ve ortalamas1 0.166°dur.
Ucret degiskenine min-max normallestirmesi uygulandig1 icin {icret 0-1 araliginda deger
almaktadir. iskonto degiskeninin ald1g1 deger minimum 0, maksimum 15°dir. 1. Dénemde
en fazla 15 miisteriye finansman ticreti indirimi yapilmistir. Referans degiskeninin aldig1

deger minimum 0, maksimum 9°dur. 1. Donemde referans araciligi ile en fazla 9 miisteri

101



kayit yaptirmistir. Pazarpayr degiskeninin aldigi deger 0, maksimum deger 1 ve

ortalamasi 0.52’dir.

Biitiin donemler incelendiginde en yiiksek ortalamaya ve en yiiksek maksimum degere

sahip olan donem 2. Dénem’dir.

6.7.3. Ikili Nitel Bagiml Degiskenli Modelin Parametrik Tahmini

Finansman tiirii tercihlerini etkileyen faktorlerin analizinde sabit etkili logit modeli

tahmin edilmistir. Parametrik tahmin sonuglarina asagidaki tabloda yer verilmektedir.
Tablo 8. Parametrik Sabit Etkili Logit Modeli Tahmini (Model 1)

Model 1: Finansman Tiiri = oy + ayiskonto + a,Ucret + a;Ucret X iskonto + €,
(Referans Kategorisi = Tastf)

Degiskenler Katsay Std. Hata  Prob. RRR Marjinal Etkiler
Iskonto(1) -0.022 0.085 0.789 0.977 -0.002
Ucret(1) 18.106 1.579 0.000*** 129.000*** 2.081
Ucretxiskonto(1) 0.798 0.557 0.153 2.222 0.091
Log Likelihood . -785.928

LR( x?%) . 68.234%**

LR Test BP Test

x% = 60.463(p-value = 0.000) x2 = 74.073 (p-value = 0.000)

Sonug:Rassal etki yok Sonug: Degisen varyans var

Notlar: (i) Likelihood Ratio (LR) testi ile modelde rassal etkinin olup olmadig test edilmektedir.

Hj: Rassal etki var, H,: Rassal etki yok

(ii)Breusch-Pagan  testi  modeldeki  degisen varyansi test etmektedir.Hy: Degisen varyans yok,
H,: Degisen varyans var

(i) *,** *** girasi ile %10, %5 ve %1 anlam diizeyleridir.

Modelde rassal etkinin varligi LR testi ile test edilmistir. Rassal etkinin olmadigi
sonucuna varilmistir. Modelde degisen varyansin olup olmadigi Breush Pagan testi ile
test edilmektedir. Degisen varyansin oldugu sonucuna ulasilmistir. Katsayilarin kendisi
cok anlamli olmadigindan aragtirmacilar genellikle kismi etkilerle (marjinal veya ceteris
paribus etkileri olarak da bilinir) ilgilenirler. Modelin katsay1 degerlendirmesi marjinal
etkiler lizerinden yapilmasi daha uygun olacaktir.

Modelin marjinal etkilerinin yorumlanmasi daha dogru olacaktir. Iskonto ve
Ucretxiskonto degiskenleri istatistiksel olarak anlaml1 degildir. Ancak x?2 test istatistigine
gore model genel olarak anlamlidir. Diger tiim degiskenlerin etkisi sabitken finansman
ticretindeki %1'lik artig tasit finansmanina kiyasla konut finansmanini tercih etme

olasiligin1 %208 kat artirmaktadir.
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Referans degiskeni ile olusturulan ikinci sabit etkili logit modelin tahminine Tablo 9°da
yer verilmektedir.
Tablo 9. Parametrik Sabit Etkili Logit Modeli Tahmini (Model 2 )

Model 2: Finansman Tiri = B + ,Referans + ﬂzUcret + ﬂ3Ucret X Referans + €,
(Referans Kategorisi = Tagsit)

Degiskenler Katsay Std. Hata  Prob. RRR  Marjinal Etkiler
Referans(l) -0.849 0.103 0.000*** 0.428*** -0.086
Ucret(1) 24.850 1.684 0.000*** 642.000*** 2.534
UcretxReferans(1) 1.584 0.601 0.008*** 4.878** 0.161
Log Likelihood . -785.928

LR( x?) . 136.56***

LR Test BP Test

x? = 136.56(p-value = 0.000) x2 = 29.344(p-value = 0.000)

Sonug:Rassal etki yok Sonug: Degisen varyans var

Notlar: (i) Likelihood Ratio (LR) testi ile modelde rassal etkinin olup olmadig: test edilmektedir.

H,: Rassal etki var, H,: Rassal etki yok

(i) Breusch-Pagan testi modeldeki degisen varyansi test etmektedir.Hy: Degisen varyans yok,
H,: Degisen varyans var

(iii) *,** *** sirasi ile %10, %S ve %1 anlam diizeyleridir.

Modelde rassal etkinin olmadig1 sonucuna varilmistir. Modelde degisen varyansin oldugu
sonucuna ulasilmigtir. Model x? test istatistigine gore genel olarak anlamlidir. Diger tiim
degiskenlerin etkisi sabitken referans’daki %1'lik artis tasit finansmanina kiyasla konut
finansmanini tercih etme olasiligini %8 kat azaltmaktadir. Finansman ticretindeki %1'lik
artig tasit finansmanima kiyasla konut finansmanini tercih etme olasihigmi %253 kat
artirmaktadir. Diger bir degisken ticretxreferans’daki %]1'lik artig tasit finansmanina
kiyasla konut finansmanini tercih etme olasiligini1 %16 kat artirmaktadir.

6.8. Coklu Nitel Bagimh Degiskenli Modellerin Tahmini

Coklu nitel bagimli degiskenli modeller, tiiketicilerin finansman {iriinii tercihleri
tizerindeki degiskenlerin etkilerini ortaya koyabilmek i¢in kullanilmaktadir. Analizlerde
2021 yili 4 dénemde incelenmistir. 11k ii¢ ay 1. donem, ikinci ii¢ ay 2. Dénem, iigiin ii¢
ay 3. Donem ve dordiincii ii¢ ay 4. Donem olarak nitelendirilmektedir. Pazarlama karmasi
olarak finansman diirlinlerine olan talep once iicret ve iskonto ile modellenmektedir.
Sonrasinda iicret ve referans ile modellenmektedir.

6.8.1. Degiskenlerin Grafikleri

Modellerde kullanilan degiskenlerin gorsel analizi bar, ridgeline, ridgeline density ve 3D

grafikler ile detayli olarak agiklanmaktadir. iskonto degiskeninin bar grafigine asagidaki

103



sekilde yer verilmektedir. Asagidaki grafikler subelerde iskonto yapilan miisteri sayilarini
gostermektedir. Bu grafikler 2021 yilinin dort donemini de yansitmaktadir.
Sekil 5. Iskonto Degiskeninin Bar Grafigi

1.Dénem 2.Dénem

Altunizade Sb.

Sancaktepe $b.
Pendik Merkez §b.

Tuzia $b
Waltepe Sb
Gorlu $b.
Atasenir S0

Amawtky Sb

iskonto iskorto

4.Dénem

3.Dénem

50 75 100
iskonto

iskonto

1. Dénemde Umraniye Sb. ve Sancaktepe Sb.’nin en fazla iskonto yapan subeler oldugu,
Pendik Sb., Tuzla Sb. ve Atasehir $Sb.’nin en az iskonto yapan subeler oldugu grafikten
anlasilmaktadir. Diger donemlerde genel olarak degerlendirildiginde Sultanbeyli $b.’nin
en fazla iskonto yapan sube oldugu, Silivri Sb.’nin en az iskonto yapan sube oldugu
sOylenebilir.

Asagidaki grafikler subelerde referans araciligi ile finansman basvurusu yapan

miisterilerin sayilarin1 géstermektedir.
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Sekil 6. Referans Degiskeninin Bar Grafigi

1.D8nem 2.Dénem

Uskiidar $b
Urnraniye $b
Tuzla §b
Sultanbeyli $b,
Silivri b,

Esenler §b
Gorlu $b.
$b

50 " 60
referans referans

3.Dénem 4.Dénem

Uskudar $b.

50 75

i 50 100 0 25 5
referans

referans

1.Donemde referans araciligi ile en fazla finansman hesabi agan sube Esenyurt $b.’si, en
az finansman kaydi agan sube Kartal Sb.’sidir. Diger donemler genel olarak
degerlendirildiginde referans araciligi ile en fazla finansman hesabi agan subeler Uskiidar
Sb., Umraniye Sb., Sultanbeyli Sb., Esenyurt Sb., Esenler Sb. Ve Cerkezkdy Sb.’dir.
Referans araciligi ile en az finansman hesabi acan subeler Silivri $b., Kartal Sb. ve
Altunizade S$b.’dir. Asagidaki grafikler subelerde alinan finansman iicretinin oranini

gostermektedir.
Sekil 7. Ucret Degiskeninin Bar Grafigi

1.Dénem 2.Dénem

Uskiidar $b Uskiidar §b

Urnraniye $b
Tuzla $b
Sultanbeyli $b.

0 2 4 [ 0 2 4 5
finansmanucret finansmanucret
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3.Dénem 4.Dénem

Uskidar b
b

5.0 75

50 5
finansmanucret finansmanucret

1.Dénemde sirkete en fazla finansman iicreti kazandiran subeler Umraniye Sb, Silivri Sb.,
Sancaktepe Sb., Arnavutkdy Sb.’dir. Diger donemler degerlendirildiginde Umraniye Sb.,
Sultanbeyli Sb., Sancaktepe S$b., Esenyurt Sb. ve Cekmekdy S$b.’dir. Sirkete en az
finansman ticreti kazandiran subelere Pendik Merkez Sb., Corlu Sb. ve Avcilar Sb. 6rnek
verilebilir.

Ridgeline grafigi degiskenlerin sube bazinda yogunlastig1 deger araligini1 gostermektedir.

Iskonto, Referans ve Ucret degiskenlerinin yogunlastig deger araligi ridgeline grafigi ile

gosterilmektedir. Asagidaki ridgeline grafikleri 2021 yilinin  dort doénemini
kapsamaktadir.
Sekil 8. Iskonto Degiskeninin Ridgeline Grafigi

sube

iskonto

3.Dénem

sube

Eyiipsuftan Sb. -
Esenyuri 0.~
Esenler $b. -

Gorlu §b.-

6y Sb
Altunizade $b. -

10
iskonto

sube

0

4.Dénem

20 30

iskonto

iskonto

Adet

40

30
20
10
0
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1.Dénem, 3.Doénem ve 4. Donem grafikleri incelendiginde iskonto yapilan miisterilerin

sayist 0-5 araliginda yogunlastig1 goriilmektedir. 2. Donemde ise iskonto yapilan miisteri

sayis1 0-10 aralifinda yogunlasmaktadir.

Sekil 9. Referans Degiskeninin Ridgeline Grafigi

1.Dénem 2.Dgnem
Uskitdar b, - Uskizdar §b. -
Umraniye Sb. - Umraniye Sb. -
Tuzla §b.~ Tuzla §b.-
Sultanbeyli 5o~ Sultanbeyli Sb. -
Silivi §b. - Silivii §b. -
Sefakiy Sb.- Sefakoy §0.
Sanvek\eué .- Adet Sancakepe Sb.- Adet
Pendik Merkez Sb. - Pendik Merkez Sb. - 25
Pendik Garg Sb. - Pendik Garsi $b.- 20
®  Mimareba $b. - 3 2 Mimaropago.- ps
3 Waltepe Sb.- 3 Waltepe §0.
Kartal $b.- 4 Kartal $b. 10
Eyipsulian $b. - Eylpsultan $0.- s
Esenyurt §b. - o Esenyurt Sb. -
Esenler $b.- Esenler 0.~ — 0
Corlu $b.- Corlu §b.- =
Gerkezkoy Sb. = Cerkezkdy $b.~ -
Gekmekoy Sb. - Gekmeky Sb. -
Avollar Sb. - Avollar $b. -
Aagenir §b.- Atagehir Sb. -
Amavutidy Sb. - Amavutioy 5b. -
Altunizade $b. - ; Altunizade Sb. - ; | |
0 8 12 0 10 20
referans referans
3.Dénem
Uskidar §b. - Uskidar Sb.-
Umraniye Sb.- Umranige §b.-
Tuzla §b.- Tuzia b -
Sultanbeyli Sb. - Sultanbeyii & -
Silivii $b. - Silivri §0. -
Sefakay §b. - ]
Sancaktepe Sb - Adet s 3 Adet
Pendik Merkez gb. - Pendik erkez Sb -
Pendik Cargi $b. - Pendik Cargi $b. -
& Mimaroba $b.- W o yimarobaso - 10
2
2 Maltepe Sb. - z Maltepe Sb. -
Kartal §b.- 5 Kartal $0. 5
Ertpsultan §b.- Eyupsulian Sb.-
Esenyurt $b. - 0 Esenyurt $b.- o
Esenler gb. - EsenlerSb -
Gorlu $b. - Corlu $b.- — =
Cerkezkoy Sb. - Cerkezkoy Sb. -
Cekmekay §b. - Gekmekbdy Sb. -
Avalar §b. - Avcilar $b. -
Atagehir §b.- Atagehir Sb. -
Amavutkay §b. - Amawutkty $b. -
Altunizade Sb. - ; ; ! Altunizade §b.-
0 5 10 5 10
referans referans

1.Donem, 3.Donem ve 4. Donem grafikleri incelendiginde referans ile kazanilan miisteri
sayisinin 0-5 araliginda yogunlastigi goriilmektedir. 2. Donemde ise referans ile kazanilan

miisteri sayisinin 0-10 araliginda yogunlagsmaktadir.

Sekil 10. Ucret Degiskeninin Ridgeline Grafigi

1.Dénem

2.D6nem

Uskiidar $b. - Uskidar §b. -
Umraniye Sb. - Urnraniye Sb.-
Tuza $o.- Tuzla §b.-
Sultanbeyli §0. - Sultanbeyli §b.-
Silivr Sb. - Silivri Sb. -
Sefakdy $b.- Oran Sefakiy $b. - Oran
Sancaktepe $0.- Sancaktepe 5b.- 2
Pendik Merkez $0. Pendik Merkez Sb. -
Pendik Cargi §0. - Pendik Carst 3b. -
2 " Vimeroha o —— %8 2 limarooa 5o - 08
F Waltepe $b. - z Maltepe Sb. -
Kartal $b.- 04 Kartal $b. - 04
Eyiipsultan $o. - Eyiipsultan 0.
Esenyurt $. - 00 Esenyurt $b.~ 00
Esenler $b.- Esenler $b.-
Gorlu $b.- Gorlu §b.-

Gerkezkby $. - Gerkezkoy Sb. -

Cekmekdy $b. - Cekmekay $b. -

Aveilar $b. - Avallar Sb. -
Atagehir §0.- Aagehir Sb.-

Amavutisy $0. - Amavuticdy $b. -

Altunizade $b. - ; ; ; ! Altunizade Sb.~ . !
00 04 08 12 00 04 12
finansmanucret finansmanucret
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3.D6nem 4.Ddnem

Uskiidar §b. -
Omraniye $b. -

Pen
Pendik Garg $b. -
Mimaroba $b. -
Maltepe $b. -
Kartal $b. -

sube

Es

0.0 04 08 12 00 04 08 12
finansmanucret finansmanucret

1.Donem, 3.Donem ve 4. Donem grafikleri incelendiginde miisterilerden kazanilan
finansman tcretinin 0.0-0.8 civarinda yogunlastig1r goriilmektedir. 2. Donemde ise
miisterilerden kazanilan finansman icretinin 0.0-1.2 civarinda yogunlastigi
goriilmektedir. Ridgeline grafikleri topluca degerlendirmek gerekirse 2. Donem en fazla
iskontonun yapildigi, en fazla referansla miisteri kazaniminin saglandigi ve dogru orantili
olarak en fazla finansman ticretinin kazanildigr donem olmustur. RStudio programinda
“rgl” kiitiiphanesi sayesinde Iskonto, Ucret Ve Pazarpay: degiskenleri birlikte 3D grafigi
ile gorsellestirilmektedir.

Sekil 11. iskonto, Pazar Payi ve Ucret Degiskenlerinin 3D Grafigi

1.D6nem 2. Dénem 3.Dénem 4. Dénem

3D grafigi ile her dénem igin Iskonto, Ucret ve Pazarpay: degiskenlerinin birlikte
dagilimi yukaridaki grafikte gorsellestirilmektedir. 1. Donemde goézlemler ortalama ticret
icin 0.0-0.6, ortalama iskonto i¢in 0-10 ve ortalama pazarpayr i¢in 0-1 aralifinda
yogunlagmaktadir. 2. Donemde gozlemler ortalama ticret igin 0.0.-1.0, ortalama iskonto
icin 0-30 ve ortalama pazarpay: i¢in 0-1 araliginda yogunlagmaktadir. 3. Donemde
gozlemler ortalama iicret 0.0-0.4, ortalama iskonto 0-5 ve ortalama pazarpayi 0-1
araliginda yogunlagmaktadir. 4. Donemde gozlemler ortalama ticret igin 0.0.-0.4,

ortalama iskonto i¢in 0-8 ve ortalama pazarpay1 i¢in 0-1 araliginda yogunlasmaktadir.
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Ridgeline yogunluk (density) grafigi finansman iiriinlerine olan talebi daha net bir sekilde
yansitmak i¢in kullanilmaktadir. Iskonto degiskeninin grafiklerine asagidaki tabloda yer
verilmektedir.

Sekil 12. Iskonto Degiskeninin Ridgeline Yogunluk Grafigi

1.Dénem 2.Dénem

finansmanurunu
finansmanurunu

I

0 0 1 20 30 40
iskonto iskonto

3.Dénem 4.D6nem

finansmanurunu
m.

iskonto iskonto

Iskonto degiskeni her dénem igin Cekilisli (0) finansmanda daha basik bir yogunluk
gostermektedir. Pesinatli (1) ve Pesinatsiz (2) finansman iiriiniinde ise daha sivri bir
yogunluk gostermektedir. Bu da Cekilisli finansman iiriinlinde digerlerine gére daha fazla
miisteride iskonto yapildigin1 ifade etmektedir. Referans degiskeninin grafiklerine
asagidaki tabloda yer verilmektedir.

Sekil 13. Referans Degiskeninin Ridgeline Yogunluk Grafigi

1.Dénem 2.Dénem

m.
finansmanurunu

0 4 8 0 10 20
referans referans
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3.Dénem 4.Dénem

finansmanurunu
finansmanurunu

referans referans

Referans degiskeni her donem icin Cekilisli (0) finansmanda daha basik bir yogunluk
gostermektedir. Pesinatli (1) ve Pesinatsiz (2) finansman iiriiniinde ise daha sivri bir
yogunluk gostermektedir. Bu da Cekilisli finansman iiriintinde digerlerine gére daha fazla
referans aracilig1 ile miisteri kazanildigim ifade etmektedir. Ucret degiskeninin
grafiklerine agagidaki tabloda yer verilmektedir.

Sekil 14. Ucret Degiskeninin Ridgeline Yogunluk Grafigi

1.Dénem 2.Dénem

finansmanurunu
finansmanurunu

finansmanurunu
finansmanurunu

Ucret degiskeni her donem igin Cekilisli (0) finansmanda daha basik bir yogunluk
gostermektedir. Pesinatli (1) ve Pesinatsiz (2) finansman iirliniinde ise daha sivri bir
yogunluk gostermektedir. Bu da Cekilisli finansman iirliniinde digerlerine gore daha fazla
finansman {icreti kazanildigini ifade etmektedir. Pazarpay1 degiskeninin grafiklerine

asagidaki tabloda yer verilmektedir.
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Sekil 15. Pazarpay1 Degiskeninin Ridgeline Yogunluk Grafigi

1.D8nem 2.Dénem

0.0 04 03 12 0.0 04 08 12
pazarpayi pazarpayi

3.Dénem 4.Dénem

finansmanurunu

00 04 08 12 00 04 08 12
pazarpayi pazarpayi

Pazarpay1 degiskeni her donem igin Cekilisli (0) finansmanda daha basik bir yogunluk
gostermektedir. Pesinatli (1) ve Pesinatsiz (2) finansman iiriiniinde ise daha sivri bir
yogunluk gostermektedir. Bu da Cekilisli finansman iiriinlinde digerlerine gore pazar
payinin daha fazla oldugunu ifade etmektedir.

6.8.2. Tanimlayici Istatistikler

Analizde kullanilan degiskenler finansman {iriiniine gore hazirlanmistir. Bu degiskenlerin
tanimlayici istatistiklerine agagidaki tabloda yer verilmektedir.

1. Dénemde finansman iirlinii degiskeninin aldig1 minimum deger 0, maksimum deger 2,
medyan degeri 1 ve ortalamasi 0.899’dur. 1.Donemde ticret degiskeninin aldig1 minimum
deger 0, maksimum deger 1°dir. M edyan degeri 0.079 ve ortalamasi 0.137°dir. Ucret
degiskenine min-max normallestirmesi uygulandigi i¢in {icret 0-1 aralifinda deger
almaktadir. Iskonto degiskeninin aldig1 deger minimum 0, maksimum 15°dir. 1. Dénemde
en fazla 15 miisteriye finansman ticreti indirimi yapilmistir. Referans degiskeninin aldig1
deger minimum 0, maksimum 10°dur. 1. Donemde referans araciligi ile en fazla 10
misteri kayit yaptirmistir. Pazarpay1 degiskeninin aldigi deger 0, maksimum deger 1 ve

ortalamasi 0.42°dir.
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Tablo 10. Finansman Uriiniine Gére Tamimlayici Istatistikler

1. Donem

Degisken Min. Median Mean Max.
Finansman Uriinii 0 1 0.899 2
Ucret 0 0.079 0.137 1
Iskonto 0 2.000 2.303 15
Referans 0 1 1.686 10
Pazar Pay1 0.003 0.353 0.417 1

2. Donem
Degisken Min. Median Mean Max.
Finansman Uriinii 0 1 0.872 2
Ucret 0 0.078 0.184 1
Iskonto 0 1 2.925 46
Referans 0 1 2.137 24
Pazar Pay1 0.002 0.368 0.437 1

3. Donem
Degisken Min. Median Mean Max.
Finansman Uriinii 0 1 0.889 2
Ucret 0 0.085 0.154 1
Iskonto 0 2 2.354 17
Referans 0 1 1.94 12
Pazar Pay1 0.010 0.340 0.417 1

4. Donem
Degisken Min. Median Mean Max.
Finansman Uriinii 0 1 0.857 2
Ucret 0 0.098 0.166 1
Iskonto 0 1 1.961 13
Referans 0 1 1.762 12
Pazar Pay1 0.009 0.347 0.424 1

2021

Degisken Min. Median Mean Max.
Finansman Uriinii 0 1 0.880 2
Ucret 0 0.084 0.160 1
Iskonto 0 2 2.373 46
Referans 0 1 1.869 24
Pazar Pay1 0.002 0.349 0.423 1

Biitiin donemler incelendiginde en yiiksek ortalamaya ve en yiiksek maksimum degere
sahip olan donem 2. Dénemdir.

6.8.3. Coklu Bagimli Degiskenli Modellerin Parametrik Tahmini

Parametrik multinominal logit modeli iskonto degiskeni ve referans degiskeni ile ayr1 ayr1

tahmin edilmektedir. 2021 yilinin dort donemi ayr1 ayr1 degerlendirilmeye alinmaktadir.
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1.Donem sabit etkili multinominal logit model tahminine asagidaki tabloda yer
verilmektedir.
Tablo 11. Parametrik Sabit Etkili Multinominal Logit Modeli Tahmini (Model 3,

1.Donem)
Model 3: Finansman Uriinii = &, + & iskonto + &,Ucret + &Ucret x iskonto + €;
(Referans Kategorisi = Cekilisli)
Degiskenler Katsay Std. Hata  Prob. RRR  Marjinal Etkiler
Iskonto(l) 0.670 0.193 0.000*** 1.955%** 0.098
Iskonto(2) -1.389 0.170 0.000*** 0.249%** -0.304
Ucret(l) -34.089 4.099 0.000*** 0.000*** -2.668
Ucret(2) -12.262 2.388 0.000*** 0.000*** -1.552
Ucretxiskonto(1) -0.938 1.288 0.466 0.391 -0.141
Ucretxiskont0(2) 2.060 0.390 0.000*** 71.847*** 0.449
(Referans Kategorisi = Peginatl)
1sk0nt0(0) -0.670 0.193 0.000*** 0.511%** 0.205
1sk0nt0(2) -2.059 0.193 0.000*** 0.128*** -0.304
Ucret(O) 34.089 4.099 0.000*** 638.000*** 4,221
Ucret(2) 21.827 3.962 0.000*** 301.000*** -1.552
Ucretxiskonto(O) 0.938 1.288 0.466 2.556 -0.308
Ucretxiskont0(2) 2.998 1.241 0.015** 20.057** 0.449
(Referans Kategorisi = Pesinatsiz)
1sk0nt0(0) 1.389 0.170 0.000*** 4,012*** 0.205
1sk0nt0(1) 2.059 0.193 0.000*** 7.843*** 0.098
Ucret(O) 12.262 2.388 0.000*** 662.700%** 4,221
Ucret(l) -21.827 3.962 0.000*** 0.000*** -2.668
Ucretxiskonto(O) -2.060 0.390 0.000*** 0.127*** -0.308
Ucretxiskonto(l) -2.998 1.241 0.015** 0.050** -0.141
Alternatiflerin frekans1 : 0.41(0), 0.29(1), 0.30(2)
McFadden R? 044
Log Likelihood : -410.45
LR(xZ) . 648.1 ***
LR Test Hausman-McFadden Test LM Test (Score Test)
x% = 11.722 (p-value = 0.003) x? = 20.115 (p-value = 0.003) x% = 9.6031 (p-value = 0.008)
Sonug:Rassal etki yok Sonug: Alternatifler iligkili Sonug: Degisen varyans var
Notlar: (i) Likelihood Ratio (LR) testi ile modelde rassal etkinin olup olmadigi test edilmektedir.
Hy: Rassal etki var, H,: Rassal etki yok
(ii) Hausman-McFadden testi iliskisiz alternatiflerin baimsizligin1 (independence of irrelevant alternatives)
test etmektedir. Hy: Alternatifler iliskisiz, H,: Alternatifler iliskili
(iii) Lagrange Multiplier (LM) testi modeldeki degisen varyansi test etmektedir.Hy: Degisen varyans yok,
H,: Degisen varyans var
(iv) *** *** girasi ile %10, %5 ve %1 anlam diizeyleridir.

Birinci dénem igin tahmin edilen modelde alternatiflerin frekanslar1 “Cekilisli” igin 0.41,
“Pesinatli” igin 0.29, “Pesinatsiz” i¢in 0.30’dur. Bu model i¢in ilk olarak rassal etkili ve
sabit etkili model ayni anda tahmin edilmistir. LR testi ile rassal etkilerin anlamli
olmadig1 belirlenmektedir. Bu dogrultuda sabit etkili modelin tahmin sonuglarina yer

verilmektedir.
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Birinci donemde referans kategorisi ayri ayri secilerek model tahmin edilmektedir.
Referans kategorisi “Cekilisli” finansman segilerek tahmin edilen modelde; JIskonto,
Ucret ve UcretxIskonto degiskenlerinin katsayilar1 sirastyla pesinatli finansman icin
0.670, -34.089 ve -0.938°dir. Pesinatsiz finansman i¢in sirasiyla -1.389, -12.262 ve
2.060°dir. Bu modelde sadece pesinatli finansman icin UcretxIskonto(1) degiskeninin
katsayis1 istatistiksel olarak anlamli degildir. Diger degiskenlerin katsayilari istatistiksel
olarak anlamlidir. Ucret(1) ve Ucret(2) degiskeni talep teorisine uygun olarak finansman
talebi iizerinde negatif bir etki birakmaktadir. Iskonto(1) degiskeni ise pazarlama
beklentilerine uygun olarak finansman talebi ilizerinde pozitif bir etki birakmaktadir.
Iskonto(2) degiskeni finansman talebi {iizerinde negatif bir etki birakmaktadir.
Ucret xIskonto(2) degiskeni finansman talebi {izerinde pozitif bir etki birakmaktadur.
Katsayilarin kendisi ¢ok anlamli olmadigindan arastirmacilar genellikle kismi etkilerle
(marjinal veya ceteris paribus etkileri olarak da bilinir) ilgilenirler. Modelin katsay1
degerlendirmesi marjinal etkiler {lizerinden yapilmasi daha uygun olacaktir. Ancak
katsayilarin etkisini belirtmek i¢in modeldeki katsayilarin isareti dikkate alinmaktadir.
Diger tiim degiskenlerin etkisi sabitken Iskonto(1) degiskenindeki %]1°lik artis, ¢ekilisli
finansmana kiyasla pesinatli finansmani tercih etme olasiligini %9.8 artirmaktadir.
Iskonto(2) degiskenindeki %1°lik artis, gekilisli finansmana kiyasla pesinatsiz finansmani
tercih etme olasiligini %30 azaltmaktadir.

Diger tiim degiskenlerin etkisi sabitken Ucret(1) degiskenindeki %1°lik artis, cekilisli
finansmana kiyasla pesinatli finansmani tercih etme olasiligim1 %266 azaltmaktadir.
Ucret(2) degiskenindeki %1°lik artis, ¢ekilisli finansmana kiyasla pesinatsiz finansmani
tercih etme olasiliginiz %1.55 azaltmaktadir.

Diger tiim degiskenlerin etkisi sabitken UcretxIskonto(2) degiskenindeki %1’lik artis,
cekilisli finansmana kiyasla pesinatsiz finansmani tercih etme olasiligin1 %45
artirmaktadir. Etkilesim degiskeni finansman iicretinde iskonto yapildiginda miisterilerin
ilgisini iskontoya (liriinlin diger 6zelliklerinden) ¢ektigini gdstermektedir.

Referans kategorisi “Pesinatli” ve “Pesinatsiz” finansman segilerek tahmin edilen
modeller icin katsay1r yorumlar1 referans katergorisi “Cekilisli” finansman secilerek

tahmin edilen model yorumlarina benzer sekilde yapilabilir.
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Modelin genel anlamliligin1 ifade eden McFadden R? degeri 0.44’tiir. Bu degerin nitel
bagimli degiskenli modellerde 0.20-0.60 arasinda olmasi beklenmektedir. Dolayisiyla
aciklayici degiskenlerin bagimli degiskeni agiklama oraninin iyi oldugu soylenebilir.
Sabit etkili modelde iligkisiz alternatiflerin bagimsizligini test etmek i¢in Hausman-
McFadden testi kullanilmaktadir. Test sonucu alternatiflerin iligki oldugu sonucunu
vermektedir. Ayrica modelde degisen varyansin oldugu belirlenmektedir.

Ikinci donem model tahminlerine asagidaki tabloda yer verilmektedir.

Tablo 12. Parametrik Sabit Etkili Multinominal Logit Model Tahmini (Model 3,

2.Donem)
Model 3: Finansman Urini = &, + & iskonto + &Ucret + &Ucret x Iskonto + €3
(Referans Kategorisi = Cekiligli)
Degiskenler Katsay Std. Hata  Prob. RRR Marjinal Etkiler
Iskonto(1) 0.978 0.218 0.000*** 2.661*** 0.010
Iskonto(2) -1.561 0.307 0.000*** 0.210*** -0.009
Ucret(1) -20.326 3.854 0.000*** 0.000*** -0.218
Ucret(2) -4.618 3.204 0.149 0.010 -0.026
Ucretxiskonto(1) -3.245 1.382 0.018** 0.039** -0.034
Ucretxiskonto(2) -1.555 2.658 0.558 0.211 -0.009
(Referans Kategorisi = Pegsinatly)
Iskonto(0) -0.978 0.218 0.000*** 0.376*** -0.001
Iskonto(2) -2.540 0.295 0.000*** 0.079*** -0.009
Ucret(0) 20.326 3.854 0.000*** 672.000*** 0.244
Ucret(2) 15.707 4.275 0.000*** 634.000%** -0.026
Ucretxiskonto(0) 3.245 1.382 0.018** 25.685** 0.043
Ucretxiskonto(2) 1.690 2.724 0.534 5.420 -0.009
(Referans Kategorisi = Peginatsiz)
Iskonto(0) 1.561 0.307 0.000*** 4.765%** -0.001
Iskonto(1) 2.540 0.295 0.000*** 12.680*** 0.010
Ucret(0) 4.618 3.204 0.149 101.354*** 0.244
Ucret(1) -15.707 4.275 0.000*** 0.000*** -0.218
Ucretxiskonto(0) 1.555 2.658 0.558 4,739*** 0.043
Ucretxiskonto(l) -1.690 2.724 0.534 0.184** -0.034
Alternatiflerin frekans1 : 0.43(0), 0.27(1), 0.30(2)
McFadden R? ;049
Log Likelihood . -355.79
LR(x?) 695.89 ***
LR Test Hausman-McFadden Test LM Test (Score Test)
x? = 17.474(p-value = 0.0002) x2 =-5.930 (p-value = 1.000) x2 =5.682 (p-value = 0.058)
Sonug¢:Rassal etki yok Sonug: Alternatifler iligkisiz Sonug: Degisen varyans yok
Notlar: (i) Likelihood Ratio (LR) testi ile modelde rassal etkinin olup olmadigi test edilmektedir.
Hy: Rassal etki var, H,: Rassal etki yok
(ii) Hausman-McFadden testi iliskisiz alternatiflerin baimsizligini (independence of irrelevant alternatives)
test etmektedir. Hy: Alternatifler iliskisiz, H,: Alternatifler iliskili
(iii) Lagrange Multiplier (LM) testi modeldeki degisen varyansi test etmektedir.Hy: Degisen varyans yok,
H,: Degisen varyans var
(iv) *,** *** sirasi ile %10, %5 ve %1 anlam diizeyleridir.
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Ikinci donem i¢in tahmin edilen modelde alternatiflerin frekanslari “Cekilisli” icin 0.43,
“Pesinatli” igin 0.27, “Pesinatsiz” i¢in 0.30’dur. Bu model i¢in ilk olarak rassal etkili ve
sabit etkili model ayni anda tahmin edilmistir. LR testi ile rassal etkilerin anlaml
olmadig1 belirlenmektedir. Bu dogrultuda sabit etkili modelin tahmin sonuglarina yer
verilmektedir.

Ikinci dénemde referans kategorisi ayri ayri secilerek model tahmin edilmektedir.
Referans kategorisi “Cekilisli” finansman segilerek tahmin edilen modelde; Iskonto,
Ucret ve UcretxIskonto degiskenlerinin katsayilar1 sirasiyla pesinatli finansman icin
0.978, -20.326 ve -3.245°dir. Pesinatsiz finansman i¢in sirasiyla -1.561, -4.618 ve -
1.554°diir. Bu modelde sadece pesinatli finansman icin Ucret(2) ve UcretxIskonto(2)
degiskenlerinin katsayis1 istatistiksel olarak anlamli degildir. Diger degiskenlerin
katsayilari istatistiksel olarak anlamhidir. Ucret(1) ve Ucret(2) degiskeni talep teorisine
uygun olarak finansman iizerinde negatif bir etki birakmaktadir. Iskonto(1) degiskeni ise
pazarlama beklentilerine uygun olarak finansman talebi ilizerinde pozitif bir etki
birakmaktadir.

Ikinci dénemde diger tiim degiskenlerin etkisi sabitken Iskonto(1) degiskenindeki %1°lik
artig, cekiligli finansmana kiyasla pesinatli finansmani tercih etme olasiligmi %1
artirmaktadir. Iskonto(2) degiskenindeki %1°lik artis, cekilisli finansmana kiyasla
pesinatsiz finansmani tercih etme olasiligini1 %1 azaltmaktadir.

Diger tiim degiskenlerin etkisi sabitken Ucret(1) degiskenindeki %1°lik artis, ¢ekilisli
finansmana kiyasla pesinatli finansmani tercih etme olasiligin1 %22 azaltmaktadir.
Diger tiim degiskenlerin etkisi sabitken UcretxIskonto(1) degiskenindeki %1°lik arts,
cekilisli  finansmana kiyasla pesinatsiz finansmani tercih etme olasihigi %3.4
azaltmaktadir. Etkilesim degiskeni, finansman iicretinde iskonto yapildiginda
miisterilerin ilgisini ticrete (lirlinlin diger 6zelliklerinden) ¢ektigini gdstermektedir.
Referans kategorisi “Pesinatli” ve ‘“Pesinatsiz” finansman segilerek tahmin edilen
modeller i¢in katsayr yorumlar1 referans katergorisi “Cekilisli” finansman segilerek
tahmin edilen model yorumlarina benzer sekilde yapilabilir.

Modelin genel anlamliligin1 ifade eden McFadden R? degeri 0.49°dur. Bu degerin nitel
bagimli degiskenli modellerde 0.20-0.60 arasinda olmasi beklenmektedir. Dolayisiyla

aciklayici degiskenlerin bagimli degiskeni agiklama oraninin iyi oldugu sdylenebilir.
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Sabit etkili modelde iligkisiz alternatiflerin bagimsizligini test etmek i¢in Hausman-
McFadden testi kullanilmaktadir. Test sonucu alternatiflerin iliskisiz oldugu sonucunu
vermektedir. Ayrica modelde %5 anlam diizeyine goére degisen varyans olmadigi
belirlenmektedir.

Ucgiincii donem sabit etkili multinominal logit model tahminine asagidaki tabloda yer
verilmektedir.

Tablo 13. Parametrik Sabit Etkili Multinominal Logit Model Tahmini (Model 3,
3.Donem)

Model 3: Finansman Uriini = &, + & iskonto + &,Ucret + &Ucret x iskonto + €;
(Referans Kategorisi = Cekilisli)
Degiskenler Katsay Std. Hata  Prob. RRR  Marjinal Etkiler
Iskonto(1) 0.539 0.227 0.000*** 4.307*** 0.078
Iskonto(2) -1.430 0.243 0.000*** 0.239*** -0.188
Ucret(1) -26.259 3.819 0.000*** 0.000*** -1.197
Ucret(2) -4.861 2.718 0.073* 0.008* -0.416
Ucretxiskonto(1) -3.955 1.245 0.001*** 0.019%*** -0.187
Ucretxiskonto(2) 0.218 1.439 0.879 1.244 0.055
(Referans Kategorisi = Pesinatl)
Iskonto(0) -1.460 0.227 0.000*** 0.232*** 0.110
Iskonto(2) -2.891 0.261 0.000*** 0.056*** -0.188
Ucret(0) 26.259 3.819 0.000*** 253.000*** 1.614
Ucret(2) 21.398 4.080 0.000***  1963.000*** -0.416
Ucretxiskonto(0) 3.955 1.245 0.001%*** 52.239%*** 0.131
Ucretxiskonto(2) 4,174 1.647 0.011** 64.998** 0.055
(Referans Kategorisi = Pesinatsiz)
Iskonto(0) 1.430 0.243 0.000*** 4,182*** 0.110
Iskonto(1) 2.891 0.261 0.000*** 18.012*** 0.078
Ucret(0) 4.861 2.718 0.073* 129.184* 1.614
Ucret(1) -21.398 4.080 0.000*** 0.000*** -1.197
Ucretxiskonto(0) -0.218 1.439 0.879 0.804 0.131
Ucretxiskonto(1) -4.174 1.647 0.011** 0.015** -0.187
Alternatiflerin frekans1 : 0.41(0), 0.29(1), 0.30(2)
McFadden R? : 0.50
Log Likelihood : -399.312
LR(x?) . 187.746%**
LR Test Hausman-McFadden Test LM Test (Score Test)
x% =13.434(p-value = 0.001) x? =-13.162(p-value = 1.000) x% = 9.942 (p-value = 0.007)
Sonug:Rassal etki yok Sonug: Alternatifler iligkisiz Sonug: Degisen varyans var
Notlar: (i) Likelihood Ratio (LR) testi ile modelde rassal etkinin olup olmadig: test edilmektedir.
Hy: Rassal etki var, H,: Rassal etki yok
(i) Hausman-McFadden testi iligkisiz alternatiflerin baimsizligini (independence of irrelevant alternatives)
test etmektedir. Hy: Alternatifler iliskisiz, H,: Alternatifler iliskili
(iii) Lagrange Multiplier (LM) testi modeldeki degisen varyansi test etmektedir.Hy: Degisen varyans yok,
H,: Degisen varyans var
(iv) *** *** sirast ile %10, %5 ve %1 anlam diizeyleridir.
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Uciincii dénem i¢in tahmin edilen modelde alternatiflerin frekanslar “Cekilisli” icin 0.41,
“Pesinatli” igin 0.29, “Pesinatsiz” i¢in 0.30’dur. Bu model i¢in ilk olarak rassal etkili ve
sabit etkili model ayni anda tahmin edilmistir. LR testi ile rassal etkilerin anlaml
olmadig1 belirlenmektedir. Bu dogrultuda sabit etkili modelin tahmin sonuglarina yer
verilmektedir.

Uciincii dénemde referans kategorisi ayri ayri segilerek model tahmin edilmektedir.
Referans kategorisi “Cekilisli” finansman segilerek tahmin edilen modelde; Iskonto,
Ucret ve UcretxIskonto degiskenlerinin katsayilar1 sirasiyla pesinatli finansman icin
0.539, -26.259 ve -3.955’dir. Pesinatsiz finansman i¢in sirasiyla -1.430, -4.861 ve
0.218’dir. Bu modelde sadece pesinatli finansman igin Ucret*Iskonto(2) degiskeninin
katsayist istatistiksel olarak anlamli degildir. Diger degiskenlerin katsayilar istatistiksel
olarak anlamhidir. Ucret(1) ve Ucret(2) degiskenleri talep teorisine uygun olarak
finansman talebi iizerinde negatif bir etki birakmaktadir. Iskonto(1) degiskeni ise
pazarlama beklentilerine uygun olarak finansman talebi iizerinde pozitif bir etki
birakmaktadir.

Modelin katsayr degerlendirmesi marjinal etkiler tizerinden yapilmasi daha uygun
olacaktir. Ugiincii dénemde diger tiim degiskenlerin etkisi sabitken JIskonto(1)
degiskenindeki %1°lik artis, ¢ekilisli finansmana kiyasla pesinatli finansmani tercih etme
olasihigim1 %7.8 artirmaktadir.  Iskonto(2) degiskenindeki %1’lik artis, cekilisli
finansmana kiyasla pesinatsiz finansmani tercih etme olasiliginiz %19 azaltmaktadir.
Diger tiim degiskenlerin etkisi sabitken Ucrer(1) degiskenindeki %1°lik artis, ¢ekilisli
finansmana kiyasla pesinatli finansmani tercih etme olasigint %119 azaltmaktadir.
Ucret(2) degiskenindeki %1°lik artis, ¢ekilisli finansmana kiyasla pesinatsiz finansmani
tercih etme olasiligint %42 azaltmaktadir.

Diger tiim degiskenlerin etkisi sabitken UcretxIskonto(1) degiskenindeki %1’lik artis,
cekilisli  finansmana kiyasla pesinatli finansmani tercih etme olasihigini %19
azaltmaktadir. Etkilesim degiskeni miisterilerin ilgisini T{crete (lirliniin diger
ozelliklerinden) ¢ektigini gostermektedir.

Referans kategorisi “Pesinatli” ve “Pesinatsiz” finansman secilerek tahmin edilen
modeller i¢in katsay1r yorumlar1 referans katergorisi “Cekilisli” finansman segilerek
tahmin edilen model yorumlarina benzer sekilde yapilabilir. Modelin genel anlamliligini

ifade eden McFadden R? degeri 0.50°dir. Bu degerin nitel bagimli degiskenli modellerde
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0.20-0.60 arasinda olmas1 beklenmektedir. Dolayisiyla aciklayici degiskenlerin bagimli
degiskeni agiklama oraninin iyi oldugu sdylenebilir.

Sabit etkili modelde iliskisiz alternatiflerin bagimsizligini test etmek igin Hausman-
McFadden testi kullanilmaktadir. Test sonucu alternatiflerin iligskisiz oldugu sonucunu
vermektedir. Ayrica modelde %5 anlam diizeyine gore degisen varyans oldugu
belirlenmektedir. Dordiincii donem sabit etkili multinominal logit model tahminine
asagidaki tabloda yer verilmektedir.

Tablo 14. Parametrik Sabit Etkili Multinominal Logit Model Tahmini (Model 3,
4.Donem)

Model 3: Finansman Urinii = &, + & iskonto + &Ucret + &Ucret x Iskonto + €3
(Referans Kategorisi = Cekiligli)

Degiskenler Katsayr Std. Hata  Prob. RRR Marjinal Etkiler
Iskonto(1) 0.793 0.190 0.000*** 2.211%** 0.122
Iskonto(2) -0.348 0.231 0.132 0.706 -0.040
Ucret(1) -10.666 2.192 0.000*** 0.000*** -1.484
Ucret(2) -5.955 1.721 0.073*** 0.003*** -0.307
Ucretxiskonto(1) -3.814 1.083 0.001*** 0.022*%** -0.506
Ucretxiskonto(2) -3.665 1.570 0.019** 0.026** -0.232
(Referans Kategorisi = Pesinatli)
Iskonto(0) -0.793 0.190 0.000*** 0.452*%** -0.082
Iskonto(2) -1.141 0.203 0.000*** 0.319*** -0.040
Ucret(0) 10.666 2.192 0.000***  42877.690*** 1.792
Ucret(2) 4,710 2.243 0.035*** 111.1653*** -0.307
Ucretxiskonto(0) 3.814 1.083 0.001*** 45.346*** 0.739
Ucretxiskonto(2) 0.148 1.604 0.926 1.160 -0.232
(Referans Kategorisi = Pesinatsiz)
Iskonto(0) 0.348 0.231 0.132 1417 -0.082
Iskonto(1) 1.141 0.203 0.000*** 3.133*** 0.122
Ucret(0) 5.955 1.721 0.073*** 385.752*** 1.792
Ucret(1) -4.710 2.243 0.035** 0.009** -1.484
Ucretxiskonto(0) 3.665 1.570 0.019** 39.084** 0.739
Ucretxiskonto(1) -0.148 1.604 0.926 0.862 -0.506
Alternatiflerin frekans1 : 0.42(0), 0.31(1), 0.27(2)
McFadden R? : 033
Log Likelihood . -518.74
LR(x?) . 501.98***
LR Test Hausman-McFadden Test LM Test (Score Test)
x2 =9.833(p-value = 0.007) x? =-17.92(p-value = 1.000) x2 = 15.273(p-value = 0.000)
Sonug:Rassal etki yok Sonug: Alternatifler iligkisiz Sonug: Degisen varyans var

Notlar: (i) Likelihood Ratio (LR) testi ile modelde rassal etkinin olup olmadig test edilmektedir.

Hy: Rassal etki var, H,: Rassal etki yok

(if) Hausman-McFadden testi iligkisiz alternatiflerin baimsizhigini (independence of irrelevant alternatives)

test etmektedir. Hy: Alternatifler iliskisiz, H,: Alternatifler iliskili

(iii) Lagrange Multiplier (LM) testi modeldeki degisen varyansi test etmektedir.Hy: Degisen varyans yok,
H,: Degisen varyans var

(iv) **¥* *** girast ile %10, %5 ve %1 anlam diizeyleridir.
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Dordiincii donem igin tahmin edilen modelde alternatiflerin frekanslart “Cekiligli” igin
0.42, “Pesinatli” i¢in 0.31, “Pesinatsiz” i¢in 0.27’dir. Bu model i¢in ilk olarak rassal etkili
ve sabit etkili model ayn1 anda tahmin edilmistir. LR testi ile rassal etkilerin anlamli
olmadig1 belirlenmektedir. Bu dogrultuda sabit etkili modelin tahmin sonuglarina yer
verilmektedir.

Dordiincii donemde referans kategorisi ayri ayri segilerek model tahmin edilmektedir.
Referans kategorisi “Cekilisli” finansman segilerek tahmin edilen modelde; JIskonto,
Ucret ve UcretxIskonto degiskenlerinin katsayilar1 sirasiyla pesinatli finansman icin
0.793, -10.666 ve -3.814°tiir. Pesinatsiz finansman igin sirasiyla -0.348, -5.955 ve -
3.665°dir. Bu modelde sadece pesinatli finansman i¢in Iskonto(2) degiskeninin katsayisi
istatistiksel olarak anlamli degildir. Diger degiskenlerin katsayilari istatistiksel olarak
anlamlidir. Ucret(1) ve Ucret(2) degiskenlerinin talep teorisine uygun olarak finansman
talebi iizerinde negatif bir etki birakmaktadir. Iskonto(1) degiskeni ise pazarlama
beklentilerine uygun olarak finansman talebi iizerinde pozitif bir etki birakmaktadir.
Dérdiincii donem icin diger tiim degiskenlerin etkisi sabitken Iskonto(1) degiskenindeki
%1°1ik artis, ¢ekilisli finansmana kiyasla pesinatli finansmani tercih etme olasiligini %12
artirmaktadir.

Diger tiim degiskenlerin etkisi sabitken Ucret(1) degiskenindeki %1°lik artis, cekilisli
finansmana kiyasla pesinathi finansmani tercih etme olasiligimi %148 azaltmaktadir.
Ucret(2) degiskenindeki %1°lik artis, ¢ekilisli finansmana kiyasla pesinatsiz finansmani
tercih etme olasiligint %31 azaltmaktadir.

Diger tiim degiskenlerin etkisi sabitken UcretxIskonto(1) degiskenindeki %1°lik arts,
cekilisli finansmana kiyasla pesinatsiz finansmani tercih etme olasiliginiz %51
azaltmaktadir. Ucret x[skonto(2) degiskenindeki %1°lik artis, cekilisli finansmana kiyasla
pesinatsiz finansmani tercih etme olasihigini %23 azaltmaktadir. Etkilesim degiskeni
miisterilerin ilgisini {icrete (lirlinlin diger 6zelliklerinden) ¢ektigini gostermektedir.
Referans kategorisi “Pesinathi” ve “Pesinatsiz” finansman secilerek tahmin edilen
modeller i¢in katsayr yorumlar referans katergorisi “Cekiligli” finansman segilerek
tahmin edilen model yorumlarina benzer sekilde yapilabilir.

Modelin genel anlamlihigm ifade eden McFadden R? degeri 0.33’tiir. Bu degerin nitel
bagiml degiskenli modellerde 0.20-0.60 arasinda olmas1 beklenmektedir. Dolayisiyla

aciklayic1 degiskenlerin bagimli degiskeni agiklama oraninin yeterince iyi oldugu
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sOylenebilir. Sabit etkili modelde iliskisiz alternatiflerin bagimsizligini test etmek icin
Hausman-McFadden testi kullanilmaktadir. Test sonucu alternatiflerin iliskisiz oldugu
sonucunu vermektedir. Ayrica modelde %5 anlam diizeyine gore degisen varyans oldugu
belirlenmektedir.

Referans degiskeni ile kurulan parametrik rassal etkili multinominal logit modelinin 1.
donem tahmin sonuglarina asagidaki tabloda yer verilmektedir.

Tablo 15. Parametrik Rassal Etkili Multinominal Logit Model Tahmini (Model 4,
1.Donem)

Model 4: Finansman Urinii = y, + y,Referans + y,Ucret + y,Ucret x Referans + ¢,
(Referans Kategorisi = Cekilisli)

Degiskenler Katsay Std. Hata  Prob. RRR Marjinal Etkiler
Referans (1) -0.124 0.191 0.515 0.883 0.004
Referans (2) -0.380 0.145 0.008*** 0.683*** -0.075
Ucret(1) -25.710 3.263 0.000*** 0.000*** -2.471
Ucret(2) -24.977 2.656 0.000*** 0.000*** -3.836
Ucretx Referans (1) 0.734 1.378 0.594 2.084 -0.036
Ucretx Referans (2) 2.428 0.593 0.000*** 11.346*** 0.482
(Referans Kategorisi = Pesinatli)
Referans (0) 0.124 0.191 0.515 1.133 0.070
Referans (2) -0.255 0.159 0.108 0.774 -0.075
Ucret(0) 25.710 3.263 0.000*** 146.576*** 6.308
Ucret(2) 0.733 2.941 0.803 2.082 -3.836
Ucretx Referans (0)  -0.734 1.378 0.594 0.480 -0.446
Ucretx Referans (2) 1.694 1.290 0.189 5.444 0.482
(Referans Kategorisi = Pesinatsiz)
Referans (0) 0.380 0.145 0.008*** 1.463*** 0.070
Referans (1) 0.255 0.159 0.108 1.292 0.004
Ucret(0) 24977 2.656 0.000*** 70.417%** 6.308
Ucret(1) -0.733 2.941 0.803 0.480 -2.471
Ucretx Referans (0) -2.428 0.593 0.000*** 0.088*** -0.446
Ucretx Referans (1) -1.694 1.290 0.189 0.088 -0.036

Alternatiflerin frekans: :

0.41(0), 0.29(1), 0.30(2)

McFadden R? : 0.30

Log Likelihood . -515.54

LR(x?) . 437.92%**

LR Test Hausman-McFadden Test LM Test (Score Test)

x2 =0.499 (p-value = 0.779)
Sonug:Rassal etki var

x2 =-10.167 (p-value = 1.000)
Sonug: Alternatifler iligkili

x?% =12.681 (p-value = 0.002)
Sonug: Degisen varyans var

H,: Degisen varyans var

(iv) *** *** girasi ile %10, %5 ve %1 anlam diizeyleridir.

Notlar: (i) Likelihood Ratio (LR) testi ile modelde rassal etkinin olup olmadig: test edilmektedir.
Hy: Rassal etki var, H,: Rassal etki yok
(if) Hausman-McFadden testi iligkisiz alternatiflerin baimsizhigini (independence of irrelevant alternatives)
test etmektedir. Hy: Alternatifler iliskisiz, H,: Alternatifler iliskili
(iii) Lagrange Multiplier (LM) testi modeldeki degisen varyansi test etmektedir.Hy: Degisen varyans yok,
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Birinci donem igin tahmin edilen modelde alternatiflerin frekanslari “Cekiligli” igin 0.41,
“Pesinatli” igin 0.29, “Pesinatsiz” i¢in 0.30’dur. Bu model i¢in ilk olarak rassal etkili ve
sabit etkili model ayn1 anda tahmin edilmistir. LR testi ile rassal etkilerin anlamli oldugu
belirlenmektedir. Bu dogrultuda rassal etkili modelin tahmin sonuglarina yer
verilmektedir.

Birinci donemde referans kategorisi ayri ayri secilerek model tahmin edilmektedir.
Referans kategorisi “Cekilisli” finansman segilerek tahmin edilen modelde; Referans,
Ucret ve UcretxReferans degiskenlerinin katsayilar1 sirastyla pesinatli finansman igin -
0.124, -25.710 ve 0.734°diir. Pesinatsiz finansman i¢in sirastyla -0.380, -24.977 ve
2.428’dir. Bu modelde sadece pesinatli finansman i¢in Referans(1) ve Ucret xReferans(1)
degiskeninin katsayisi istatistiksel olarak anlamli degildir. Diger degiskenlerin katsayilar
istatistiksel olarak anlamhidir. Ucret(1) ve Ucret(2) degiskenleri talep teorisine uygun
olarak finansman talebi lizerinde negatif bir etki birakmaktadir. Referans degiskeni ise
pazarlama beklentilerinin aksine finansman talebi iizerinde negatif bir etki birakmaktadir.
Modelin katsay1 degerlendirmesi marjinal etkiler {izerinden yapilmasi daha uygun
olacaktir. Ancak katsayilarin isareti modeldeki katsayilarin isaretini almaktadir. Birinci
donemde diger tiim degiskenlerin etkisi sabitken Referans(2) degiskenindeki %1°lik artis,
cekiligli finansmana kiyasla pesinatsiz finansmani tercih etme olasiligi %7.5
azaltmaktadir.

Diger tiim degiskenlerin etkisi sabitken Ucret(1) degiskenindeki %1°lik artis, ¢ekilisli
finansmana kiyasla pesinatli finansmani tercih etme olasiligini %247 azaltmaktadir.
Ucret(2) degiskenindeki %1°lik artis, ¢ekilisli finansmana kiyasla pesinatsiz finansmani
tercih etme olasiligini %383 azaltmaktadir..

Diger tiim degiskenlerin etkisi sabitken UcretxReferans(2) degiskenindeki %1°lik arts,
cekiligli finansmana kiyasla pesinatsiz finansmani tercih etme olasiligini %48
artirmaktadir. Etkilesim degiskeni beklenmedik bir sekilde finansman talebini artirici
etkiye sahiptir.

Referans kategorisi “Pesinatli” ve “Pesinatsiz” finansman secilerek tahmin edilen
modeller i¢in katsayr yorumlar1 referans katergorisi “Cekiligli” finansman segilerek
tahmin edilen model yorumlarina benzer sekilde yapilabilir. Modelin genel anlamliligini

ifade eden McFadden R? degeri 0.30’dur. Bu degerin nitel bagimli degiskenli modellerde
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0.20-0.60 arasinda olmas1 beklenmektedir. Dolayisiyla aciklayici degiskenlerin bagimli
degiskeni agiklama oraninin diisiik oldugu sdylenebilir.

Sabit etkili modelde iligkisiz alternatiflerin bagimsizligini test etmek i¢cin Hausman-
McFadden testi kullanilmaktadir. Test sonucu alternatiflerin iligkili oldugu sonucunu
vermektedir. Ayrica modelde %5 anlam diizeyine gore degisen varyans oldugu
belirlenmektedir.

Referans degiskeni ile kurulan parametrik rassal etkili multinominal logit modelinin 2.
donem tahmin sonuglarina asagidaki tabloda yer verilmektedir.

Tablo 16. Parametrik Rassal Etkili Multinominal Logit Model Tahmini (Model 4,

2.Donem)

Model 4: Finansman Urini = %, + 7,Referans + y,Ucret + y,Ucret X Referans + €,
(Referans Kategorisi = Cekilisli)

Degiskenler Katsay Std. Hata  Prob. RRR Marjinal Etkiler
Referans (1) 0.272 0.175 0.120 1.313 0.015
Referans (2) 0.186 0.113 0.100 1.205 0.027
Ucret(1) -17.565 2.935 0.000*** 0.000*** -0.832
Ucret(2) -21.018 2.213 0.000*** 0.000*** -3.350
Ucretx Referans (1) -1.620 1.301 0.213 0.198 -0.115
Ucretx Referans (2) 0.519 0.193 0.007*** 1.681*** 0.115
(Referans Kategorisi = Pesinatli)
Referans (0) -0.272 0.175 0.120 0.762 -0.042
Referans (2) -0.085 0.151 0.571 0.918 0.027
Ucret(0) 17.565 2.935 0.000*** 656.000*** 4.182
Ucret(2) -3.453 2.953 0.242 0.032 -3.350
Ucretx Referans (0) 1.620 1.301 0.213 5.054 0.000
Ucretx Referans (2) 2.139 1.280 0.094 8.497 0.115
(Referans Kategorisi = Pesinatsiz)

Referans (0) -0.186 0.113 0.100*** 0.830*** -0.042
Referans (1) 0.085 0.151 0.571 1.089 0.015
Ucret(0) 21.018 2.213 0.000***  479.000*** 4.182
Ucret(1) 3.453 2.953 0.242 31.596 -0.832
Ucretx Referans (0) -0.519 0.193 0.007*** 0.595*** 0.000
Ucretx Referans (1) -2.139 1.280 0.094* 0.118* -0.115

Alternatiflerin frekans: :

0.43(0), 0.27(1), 0.30(2)

McFadden R? : 031

Log Likelihood . -485.891

LR(x?) . 435.684***

LR Test Hausman-McFadden Test LM Test (Score Test)

x? =1.383 (p-value = 0.501) x? = -7.612(p-value = 1.000) x? = 3.676 (p-value = 0.159)
Sonug:Rassal etki var Sonug: Alternatifler iligkili Sonug: Degisen varyans yok

Notlar: (i) Likelihood Ratio (LR) testi ile modelde rassal etkinin olup olmadig test edilmektedir.

H,: Rassal etki var, H,: Rassal etki yok

(if) Hausman-McFadden testi iliskisiz alternatiflerin baimsizligin (independence of irrelevant alternatives)
test etmektedir. Hy: Alternatifler iliskisiz, H,: Alternatifler iliskili
(iii) Lagrange Multiplier (LM) testi modeldeki degisen
H,: Degisen varyans var

(iv) *** %% sirast ile %10, %5 ve %1 anlam diizeyleridir.

varyanst test etmektedir.Hy: Degisen varyans yok,
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Ikinci donem i¢in tahmin edilen modelde alternatiflerin frekanslar1 “Cekilisli” icin 0.43,
“Pesinatli” igin 0.27, “Pesinatsiz” i¢in 0.30’dur. Bu model i¢in ilk olarak rassal etkili ve
sabit etkili model ayn1 anda tahmin edilmistir. LR testi ile rassal etkilerin anlamli oldugu
belirlenmektedir. Bu dogrultuda rassal etkili modelin tahmin sonuglarina yer
verilmektedir.

Ikinci dénemde referans kategorisi ayri ayri secilerek model tahmin edilmektedir.
Referans kategorisi “Cekilisli” finansman segilerek tahmin edilen modelde; Referans,
Ucret ve Ucret*Referans degiskenlerinin katsayilar1 sirastyla pesinatli finansman icin
0.272, -17.565 ve --1.620’dir. Pesinatsiz finansman i¢in sirastyla 0.186, -21.018 ve
0.519°dur. Bu modelde sadece pesinatli finansman i¢in Referans(l), Referans(2) ve
UcretxReferans(1) degiskeninin katsayisi istatistiksel olarak anlamli degildir. Diger
degiskenlerin katsayilar istatistiksel olarak anlamlidir. Ucret degiskeni talep teorisine
uygun olarak finansman talebi lizerinde negatif bir etki birakmaktadir.

Ikinci dénemde diger tiim degiskenlerin etkisi sabitken Ucret(1) degiskenindeki %1°lik
artig, cekilisli finansmana kiyasla pesinatli finansmani tercih etme olasiligint %83
azaltmaktadir. Ucret(2) degiskenindeki %1°lik artis, cekilisli finansmana kiyasla
pesinatsiz finansmani tercih etme olasiligin1 %335 azaltmaktadir.

Diger tiim degiskenlerin etkisi sabitken Ucret xReferans(2) degiskenindeki %1°lik arts,
cekiligli  finansmana kiyasla pesinatsiz finansmani tercih etme olasiligini %11
artirmaktadir. Etkilesim degiskeni beklenmedik bir sekilde finansman talebini artirict
etkiye sahiptir.

Modelin genel anlamlihigim ifade eden McFadden R? degeri 0.31°dir. Bu degerin nitel
bagimli degiskenli modellerde 0.20-0.60 arasinda olmas1 beklenmektedir. Dolayisiyla
aciklayict degiskenlerin bagimli degiskeni agiklama oraninin diisiik oldugu sdylenebilir.
Rassal etkili modelde iliskisiz alternatiflerin bagimsizligini test etmek igin Hausman-
McFadden testi kullanilmaktadir. Test sonucu alternatiflerin iligkili oldugu sonucunu
vermektedir. Ayrica modelde %5 anlam diizeyine gore degisen varyans olmadigi
belirlenmektedir.

Referans degiskeni ile kurulan parametrik rassal etkili multinominal logit modelinin 3.

donem tahmin sonuglarina asagidaki tabloda yer verilmektedir.
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Tablo 17. Parametrik Rassal Etkili Multinominal Logit Model Tahmini (Model 4,
3.Donem)

Model 4: Finansman Urinii = y, + y,Referans + y,Ucret + y,Ucret x Referans + ¢,
(Referans Kategorisi = Cekilisli)

Degiskenler Katsay Std. Hata  Prob. RRR  Marjinal Etkiler

Referans (1) 0.106 0.178 0.550 1.112 0.010

Referans (2) 0.103 0.161 0.522 1.109 0.015

Ucret(1) -15.990 2.659 0.000*** 0.000*** -1.545

Ucret(2) -16.505 2.397 0.000*** 0.000*** -2.485

Ucretx Referans (1) -1.270 1.221 0.298 0.281 -0.170

Ucretx Referans (2) -0.310 0.886 0.726 0.733 -0.000
(Referans Kategorisi = Pesinatl)

Referans (0) -0.106 0.178 0.550 0.899 -0.025

Referans (2) -0.003 0.143 0.982 0.997 0.015

Ucret(0) 15.989 2.659 0.000*** 380.000*** 4.030

Ucret(2) -0.515 2.681 0.847 0.597 -2.485

Ucretx Referans (0) 1.270 1.221 0.298 3.563 0.171

Ucretx Referans (2) 0.960 1.195 0.421 2.612 -0.001
(Referans Kategorisi = Pesinatsiz)

Referans (0) -0.103 0.161 0.522 0.902 -0.025

Referans (1) 0.003 0.143 0.982 1.003 0.010

Ucret(0) 16.505 2.397 0.000*** 14,727.000*** 4.030

Ucret(1) 0.515 2.681 0.847 1.675 -1.545

Ucretx Referans (0) 0.310 0.886 0.726 1.364 0.171

Ucretx Referans (1) -0.960 1.195 0.421 0.383 -0.170

Alternatiflerin frekans1 : 0.41(0), 0.29(1), 0.30(2)

McFadden R? : 0.28

Log Likelihood :-573.073

LR(x?) . 440.225%**

LR Test Hausman-McFadden Test LM Test (Score Test)

x% = 0.538 (p-value = 0.764) x% =-1.7509 (p-value = 1.000) x2 =8.020 (p-value = 0.018)

Sonug:Rassal etki var Sonug: Alternatifler iligkisiz Sonug: Degisen varyans yok

Notlar: (i) Likelihood Ratio (LR) testi ile modelde rassal etkinin olup olmadig test edilmektedir.

Hy: Rassal etki var, H,: Rassal etki yok

(ii) Hausman-McFadden testi iligkisiz alternatiflerin baimsizligini (independence of irrelevant alternatives)

test etmektedir. Hy: Alternatifler iliskisiz, H,: Alternatifler iliskili

(ii1) Lagrange Multiplier (LM) testi modeldeki degisen varyansi test etmektedir.Hy: Degisen varyans yok,

H,: Degisen varyans var

(iv) *,** *** sirasi ile %10, %5 ve %1 anlam diizeyleridir.

Ucgiincii dénem i¢in tahmin edilen modelde alternatiflerin frekanslar1 “Cekilisli” igin 0.41,
“Pesinatli” igin 0.29, “Pesinatsiz” i¢in 0.30’dur. Bu model i¢in ilk olarak rassal etkili ve
sabit etkili model ayn1 anda tahmin edilmistir. LR testi ile rassal etkilerin anlamli oldugu
belirlenmektedir. Bu dogrultuda rassal etkili modelin tahmin sonuglarina yer

verilmektedir.
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Uciincii dénemde referans kategorisi ayri ayri segilerek model tahmin edilmektedir.
Referans kategorisi “Cekilisli” finansman segilerek tahmin edilen modelde; Referans,
Ucret ve Ucret*Referans degiskenlerinin katsayilar1 sirastyla pesinatli finansman icin
0.106, -15.990 ve -1.270’dir. Pesinatsiz finansman i¢in sirasiyla 0.103, -16.505 ve -
0.310’dur. Bu modelde pesinathi finansman ve pesinatsiz finansman igin Referans(1),
Referans(2), UcretxReferans(1) ve UcretxReferans(2) degiskenlerinin katsayilari
istatistiksel olarak anlamli degildir. Diger degiskenlerin katsayilari istatistiksel olarak
anlamhidir. Ucret degiskeni talep teorisine uygun olarak finansman talebi {izerinde negatif
bir etki birakmaktadir.

Ucgiincii dénemde diger tiim degiskenlerin etkisi sabitken Ucret(1) degiskenindeki %1°lik
artig, ¢ekiligli finansmana kiyasla pesinatli finansmani tercih etme olasiliginmi %154
azaltmaktadir. Ucret(2) degiskenindeki %1°lik artis, cekilisli finansmana kiyasla
pesinatsiz finansmani tercih etme olasiligini %248 azaltmaktadir.

Modelin genel anlamhiligim ifade eden R? degeri 0.28dir. Bu deger nitel bagimh
degiskenli modellerde 0.20-0.60 arasinda deger almasi beklenmektedir. Dolayisiyla
aciklayict degiskenlerin bagimli degiskeni agiklama oraninin diisiik oldugu sdylenebilir.
Sabit etkili modelde iligkisiz alternatiflerin bagimsizligini test etmek i¢in Hausman-
McFadden testi kullanilmaktadir. Test sonucu alternatiflerin iliskisiz oldugu sonucunu
vermektedir. Ayrica modelde %5 anlam diizeyine gore degisen varyans oldugu
belirlenmektedir.

Referans degiskeni ile kurulan parametrik rassal etkili multinominal logit modelinin 4.

donem tahmin sonuglarina asagidaki tabloda yer verilmektedir.

126



Tablo 18. Parametrik Rassal Etkili Multinominal Logit Model Tahmini (Model 4,
4.Donem)

Model 4: Finansman Urinii = y, + y,Referans + y,Ucret + y,Ucret x Referans + ¢,
(Referans Kategorisi = Cekiligli)

Degiskenler Katsay Std. Hata  Prob. RRR Marjinal Etkiler
Referans (1) 0.235 0.183 0.200 1.265 0.040
Referans (2) -0.021 0.147 0.885 0.979 -0.017
Ucret(1) -11.706 2.145 0.000*** 0.000*** -0.949
Ucret(2) -17.876 1.981 0.000*** 0.000*** -2.826
Ucretx Referans (1) -2.061 1.128 0.067 0.127 -0.402
Ucretx Referans (2) 0.982 0.548 0.073 2.670 0.309
(Referans Kategorisi = Pesinatl)
Referans (0) -0.235 0.183 0.201 0.791 -0.023
Referans (2) -0.256 0.155 0.099 0.774 -0.017
Ucret(0) 11.706 2.145 0.000*** 409.700*** 3.776
Ucret(2) -0.515 2.273 0.006*** 0.002*** -2.826
Ucretx Referans (0) 2.061 1.128 0.067 7.861 0.093
Ucretx Referans (2) 3.044 1.073 0.004*** 20.992*** 0.309
(Referans Kategorisi = Pesinatsiz)
Referans (0) 0.021 0.147 0.885 1.022 -0.023
Referans (1) 0.256 0.155 0.099 1.292 0.040
Ucret(0) 17.876 1.981 0.000***  9,464.000*** 3.776
Ucret(1) 6.169 2.273 0.006*** 478.046 -0.949
Ucretx Referans (0) -0.982 0.548 0.073 0.374 0.093
Ucretx Referans (1) -3.044 1.073 0.004*** 0.048*** -0.402
Alternatiflerin frekans1 : 0.42(0), 0.31(1), 0.27(2)
McFadden R? : 026
Log Likelihood . -573.26
LR(x?) . 392.93***
LR Test Hausman-McFadden Test LM Test (Score Test)
x% =2.772 (p-value = 0.25) x% =-12.711 (p-value = 1.000) x? =8.020 (p-value = 0.018)
Sonug:Rassal etki var Sonug: Alternatifler iligkisiz Sonug: Degisen varyans yok

Notlar: (i) Likelihood Ratio (LR) testi ile modelde rassal etkinin olup olmadig test edilmektedir.

Hy: Rassal etki var, H,: Rassal etki yok

(ii) Hausman-McFadden testi iligkisiz alternatiflerin baimsizligini (independence of irrelevant alternatives)

test etmektedir. Hy: Alternatifler iliskisiz, H,: Alternatifler iliskili

(iii)) Lagrange Multiplier (LM) testi modeldeki degisen varyansi test etmektedir.Hy: Degisen varyans yok,
H,: Degisen varyans var

(iv) **¥* *** girasi ile %10, %5 ve %1 anlam diizeyleridir.

Dordiincii donem igin tahmin edilen modelde alternatiflerin frekanslart “Cekiligli” igin
0.42, “Pesinatli” i¢in 0.31, “Pesinatsiz” i¢in 0.27 dir. Bu model i¢in ilk olarak rassal etkili
ve sabit etkili model ayn1 anda tahmin edilmistir. LR testi ile rassal etkilerin anlamh
oldugu belirlenmektedir. Bu dogrultuda rassal etkili modelin tahmin sonuglarina yer

verilmektedir.
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Dordiincii donemde referans kategorisi ayri ayri segilerek model tahmin edilmektedir.
Referans kategorisi “Cekilisli” finansman segilerek tahmin edilen modelde; Referans,
Ucret ve Ucret*Referans degiskenlerinin katsayilar1 sirastyla pesinatli finansman icin
0.235, -11.706 ve -2.061°dir. Pesinatsiz finansman i¢in sirasiyla -0.021, -17.876 ve
0.982’dir. Bu modelde sadece pesinathi finansman i¢in Referans(l) ve Referans(2)
degiskenleri ile UcretxReferans(l) ve UcretxReferans(2) degiskenlerinin katsayisi
istatistiksel olarak anlamli degildir. Diger degiskenlerin katsayilari istatistiksel olarak
anlamhidir. Ucret(1) ve Ucret(2) degiskeni talep teorisine uygun olarak finansman talebi
tizerinde negatif bir etki birakmaktadir.

Dérdiincii dénemde diger tiim degiskenlerin etkisi sabitken Ucret(1) degiskenindeki
%1°lik artis, ¢ekilisli finansmana kiyasla pesinatli finansmani tercih etme olasiligini %95
azaltmaktadir. Ucret(2) degiskenindeki %1°lik artis, cekilisli finansmana kiyasla
pesinatsiz finansmani tercih etme olasiligin1 %282 azaltmaktadir.

Modelin genel anlamhiligim ifade eden R? degeri 0.26°dir. Bu deger nitel bagiml
degiskenli modellerde 0.20-0.60 arasinda deger almasi beklenmektedir. Dolayisiyla
aciklayict degiskenlerin bagimli degiskeni agiklama oraninin diisiik oldugu sdylenebilir.
Rassal etkili modelde iligkisiz alternatiflerin bagimsizligini test etmek i¢in Hausman-
McFadden testi kullanilmaktadir. Test sonucu alternatiflerin iliskisiz oldugu sonucunu
vermektedir. Ayrica modelde %5 anlam diizeyine gore degisen varyans olmadigi
belirlenmektedir.

Model 5’in parametrik sabit etkili multinominal logit modelinin 2021 yili tahmin
sonuglarina asagidaki tabloda yer verilmektedir.

2021 yili i¢in tahmin edilen modelde alternatiflerin frekanslar1 “Cekilisli” i¢in 0.42,
“Pesinatli” i¢in 0.29, “Pesinatsiz” i¢in 0.30’dur. Bu model i¢in ilk olarak rassal etkili ve
sabit etkili model ayni anda tahmin edilmistir. LR testi ile rassal etkilerin anlaml
olmadig1 belirlenmektedir. Bu dogrultuda sabit etkili modelin tahmin sonuglarina yer
verilmektedir. Modelde biitiin degiskenlerin katsayilar: istatistiksel olarak anlamlidir.
Degiskenlerin {iriin tercihleri lizerinde etkisi degiskenlik gostermektedir.

Modelin genel anlamlihgini ifade eden R? degeri 0.42°dir. Bu deger nitel bagiml
degiskenli modellerde 0.20-0.60 arasinda deger almasi beklenmektedir. Dolayisiyla
aciklayici degiskenlerin bagimli degiskeni agiklama oraninin kabul edilebilir diizeyde

oldugu soylenebilir.

128



Tablo 19. Parametrik Sabit Etkili Multinominal Logit Model Tahmini (Model 5)

Model 5: Finansman Uriinii = A, + A,iskonto + A,Referans + Az;Ucret + €
(Referans Kategorisi = Cekilisli)
Degiskenler Katsay Std. Hata  Prob. RRR Marjinal Etkiler
Iskonto(1) 0.555 0.055 0.000*** 1.744>%** 0.109
Iskonto(2) -1.280 0.075 0.000*** 0.278*** -0.137
Referans(1) -0.309 0.061 0.000*** 0.734%** -0.051
Referans(2) 0.245 0.056 0.000*** 1.279%** 0.030
Ucret(1) -23.760 1.217 0.000*** 0.000*** -3.365
Ucret(2) -10.218 0.992 0.000*** 0.000*** -0.521
(Referans Kategorisi = Peginatly)
Iskonto(0) -0.555 0.055 0.000*** 0.574*** -0.027
Iskonto(2) -1.836 0.080 0.000*** 0.159*** -0.137
Referans(0) 0.309 0.061 0.000*** 1.363*** 0.021
Referans(2) 0.555 0.068 0.000*** 1.742%** 0.030
Ucret(0) 23.760 1.217 0.000*** 609.000*** 3.886
Ucret(2) 13.542 1.335 0.000*** 794.700*** 0.521
(Referans Kategorisi = Pesinatsiz)

iskonto(0) 1.280 0.075  0.000%** 3.508*** 0.027
iskonto(1) 1.836 0.080  0.000%** 6.274%** 0.109
Referans(0) -0.245 0.056  0.000%** 0.782%** -0.021
Referans(1) -0.555 0.068  0.000%** 0.574%x* -0.051
Ucret(0) 10.218 0.992 0.000*** 393.030*** 3.886
Ucret(1) -13.542 3.962 0.000*** 0.000*** -3.365
Alternatiflerin frekanst : 0.41(0), 0.29(1), 0.30(2)

McFadden R? 042

Log Likelihood . -410.45

LR(x?) L 2477.3%%%

LR Test Hausman-McFadden Test LM Test (Score Test)
x2=29.239 (p-value = 0.000) x? = 82.289 (p-value = 0.000) x2 = 37.851 (p-value = 0.000)
Sonug:Rassal etki yok Sonug: Alternatifler iligkili Sonug: Degisen varyans var
Notlar: (i) Likelihood Ratio (LR) testi ile modelde rassal etkinin olup olmadigi test edilmektedir.

Hy: Rassal etki var, H,: Rassal etki yok

(ii) Hausman-McFadden testi iligkisiz alternatiflerin baimsizligini (independence of irrelevant alternatives)

test etmektedir. Hy: Alternatifler iliskisiz, H,: Alternatifler iliskili

(iii) Lagrange Multiplier (LM) testi modeldeki degisen varyansi test etmektedir.Hy: Degisen varyans yok,
H,: Degisen varyans var

(iv) *** *** girasi ile %10, %5 ve %1 anlam diizeyleridir.

Sabit etkili modelde Hausman-McFadden testi sonucu alternatiflerin iligskisiz oldugu
sonucunu vermektedir. Ayrica modelde %5 anlam diizeyine gore degisen varyans oldugu
belirlenmektedir.  Parametrik modellerde ¢esitli  varsayimlarin  saglanmadigi
belirlenmistir. Varsayimlarin gegerliliginde esneklik saglayan yar1 parametrik modeller

tahmin edilmektedir.
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6.8.4. Coklu Bagimli Degiskenli Modellerin Yar: Parametrik Tahmini

Yart parametrik ¢oklu bagimli degiskenli modellerin tahmini i¢in Shi, Shum ve Song
(2018) tarafindan yeni bir yar parametrik tanimlama ve tahmin yaklasimi 6nerilmektedir.
Monte Carlo simiilasyonlar1 gergeklestirilmis ve Kosullu Olabilirlik Tahmincisi
(Conditional Likelihood Estimator)’ne kiyasla Dongilisel Monotonluk Tahmincisi
(Monotonicity Cyclic)’nin daha kiigiik rMSE degerleri tirettigi kanitlanmigtir. Dongiisel
Monotonluk Tahmincisi’ni kullanmak i¢in Kernel ile Nadaraya Watson tahmincisi
kullanilmakta ve Capraz Dogrulama ile seg¢ilen bant genisligi 0.0001-1 olarak
belirlenmektedir. MC (Monotonicity Cyclic) Tahmincisi ile yar1 parametrik sabit etkili
multinominal tercih modelinin nokta tahminine asagidaki tablolarda yer verilmektedir.

Tablo 20. Yar: Parametrik Sabit Etkili Multinominal Tercih Modeli Nokta
Tahmini (Model 3

Degiskenler Katsayilar Katsayilar Katsayilar Katsayilar
(1. Donem) (2. Donem) (3. Donem) (4. Dénem)
Ucret 0.8988 0.7582 0.9979 0.9993
Iskonto 0.0452 0.0667 -0.0029 0.0038
UcretxIskonto | -0.4360 -0.6487 -0.0649 -0.0370

1. Dénemde Ucret degiskeninin katsayismin 0.8988 oldugu belirlenmistir. Talep
teorisinin aksine iicretin artmasi talebi diisirmemektedir. Bu da Ticretteki artisin
miisterilerin talebini artirici bir etkiye yol agtigini gdstermektedir. Iskonto degiskeninin
katsayis1 0.0452 oldugu belirlenmistir. Pazarlama beklentileri ile dogru orantili olarak
iskontonun artmasi talebi artirmaktadir. UcretxIskonto etkilesim degiskeninin
katsayisinin -0.4360 oldugu belirlenmistir. Bu etkilesim terimi siirpriz bir sekilde talebi
diisiirticti etkiye sahiptir. Bu durum miisterilerden finansman iicreti alinmasi ve alinan
ticret iizerinden iskonto yapilmasinin finansman talebini yiikseltmedigini ifade
etmektedir.

2. Donemde Ucret degiskeninin katsayisinin (0.7582) talebi yiikselttigi belirlenmistir.
Iskonto degiskeninin katsayis1 (0.0667) pazarlama beklentilerine uygun olarak talebi
yiikseltmektedir. UcretxIskonto etkilesim degiskeninin katsayis1 -0.6487 oldugu
belirlenmistir. Bu etkilesim terimi siirpriz bir sekilde talebi diisiiriicli etkiye sahiptir. Bu
durum miisterilerden finansman ticreti alinmasi ve alinan {icret tizerinden iskonto

yapilmasinin finansman talebini ylikseltmedigini ifade etmektedir.
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3. Dénemde Ucret degiskeninin katsayis1 (0.9979) talebi artiric1, Iskonto degiskeninin
katsayis1 (-0.0029) ve UcretxIskonto etkilesim degiskeninin katsayis1 (-0.0649) talebi
diisiiriicti etkiye sahiptir.

4. Dénemde Ucret degiskeninin katsayis1 (0.9993) ve Iskonto degiskeninin katsayisi
(0.0038) talebi artiric1 etkiye sahiptir. Ancak UcretxIskonto etkilesim degiskeninin
katsayis1 (-0.0370) talebi diisiiriicli etkiye sahiptir.

Model 4’{in yar1 parametrik tahminine asagidaki tabloda yer verilmektedir.

Tablo 21. Yar1 Parametrik Sabit Etkili Multinominal Tercih Modeli Nokta
Tahmini (Model 4

Degiskenler Katsayilar Katsayilar Katsayilar Katsayilar
(1. Dénem) | (2. Donem) (3. Donem) | (4. Déonem)
Ucret 0.9987 0.7502 0.9955 0.9810
Referans 0.0454 0.0593 0.0038 0.0827
Ucret*Referans | -0.0232 -0.6586 -0.0945 -0.1753

1. Donemde Ucret degiskeninin katsayismin 0.9987 oldugu belirlenmistir. Talep
teorisinin aksine iicretin artmasi talebi diisirmemektedir. Bu durum, konu tasarruf
oldugunda miisterilerin ticrete duyarli olmadigin1 gostermektedir. Referans degiskeninin
katsayis1 0.0454 oldugu belirlenmistir. Pazarlama beklentileriyle dogru orantili olarak
referansin  artmasi talebi artirmaktadir. UcretxReferans etkilesim degiskeninin
katsayisinin -0.0232 oldugu belirlenmistir. Bu etkilesim degiskeni beklentinin aksine
miisterilerin talebinde diistiriicli etkiye sahiptir.

2. Dénemde Ucret degiskeninin katsayisinin (0.7502) talebi artirici etkiye sahip oldugu
belirlenmigstir. Referans degiskeninin katsayisinin  0.0593 oldugu belirlenmistir.
Pazarlama beklentileriyle dogru orantili olarak referansin artmasi talebi artirmaktadir.
UcretxReferans etkilesim degiskeninin katsayis1 (-0.6586) talebi diisiiriicii etkiye
sahiptir.

3. Dénemde Ucret degiskeninin katsayisimin 0.9955 oldugu belirlenmistir. Talep
teorisinin aksine tcretin artmasi talebi diisiirmemektedir. Referans degiskeninin
katsayisinin 0.0038 oldugu ve talebi artirdig1 belirlenmistir. Ucret xReferans etkilesim
degiskeninin katsayisinin (-0.0945) talebi diisiiriicii etkiye sahiptir.

4. Doénemde Ucret degiskeninin katsayisimin 0.9810 oldugu belirlenmistir. Talep

teorisinin aksine iicretin artmasi talebi diisiirmemektedir. Referans degiskeninin katsayisi
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0.0827 oldugu ve talebi artirdig belirlenmistir. Ucret xReferans etkilesim degiskeninin
katsayisinin (-0.1753) talebi distiriicii etkiye sahiptir.

Model 5’in 2021 yilina ait yar1 parametrik nokta tahminine asagidaki tabloda yer
verilmektedir.

Tablo 22. Yar1 Parametrik Sabit Etkili Multinominal Tercih Modeli Nokta
Tahmini (Model 5)

Degiskenler Katsayilar (2021 Yili)
Ucret 0.699
Referans -0.714
Iskonto 0.022

Model 5’de 2021 yilina ait biitiin veriler ile tahmin yapilmaktadir. Sonuglar
degerlendirildiginde iiriin tercihlerini Ucret degiskeninin 0.699 artirdig1, Iskonto
degiskeninin 0.022 artirdig1 ve Referans degiskeninin 0.714 diisiirdiigii belirlenmistir. Bu
model iiriin tercihleri tizerinde Referans’in negatif etkisini agik¢a ortaya koymaktadir.

Modellerde degiskenlerin katsayilar1 yar1 parametrik MC yontemi ile tahmin edildiginde
dénemden doneme benzer Ozellikler gostermektedir. 2021 yilinin her doneminde
misteriler lizerinde saglik, ekonomik, psikolojik ve sosyolojik vb. sorunlarin etkili
oldugu bilinmektedir. Bu durum dikkate alindiginda tasarruf finansmanina olan talebi,
maliyetlerin olumsuz etkilemedigi aksine olumlu etkiledigi soylenebilir. Tutundurma
kapsaminda gerceklestirilen referansin iriin tercihleri iizerinde olumsuz etkilerinin
oldugu belirlenmistir. Ekonomik buhran ve daralma igerisinde gegen 2021 yili tasarruf

finansmana dayanan bu sektor i¢in ayni1 daralmaya yol agmadig1 soylenebilir.
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7. TARTISMA VE SONUC

Ekonomide pazarlama ve tliketici davraniglari nemli bir yere sahiptir. Tiiketicinin satin
alma davranis1 kiiltiirel, sosyal, kisisel, psikolojik vb. faktorlerden etkilenmektedir.
Tiiketiciler her gilin bircok satin alma karar1 alir. Satin alma karar1 pazarlamacilarin
cabalarmin odak noktasi haline gelmistir. Pek ¢ok sirket tiiketicilerin satin alma
kararlarini, nerede, ne zaman, ne kadar ve ne satin aldiklarmi ciddi bir sekilde
arastirmakta ve bu aragtirmalara 6nemli biitgeler ayirmaktadir.

Bu ¢aligmada tiiketicilerin davranislarini etkileyen faktorleri belirlemek i¢in Sabit Etkili
Logit Modeli, Sabit Etkili Multinominal Logit Modeli ve Rassal Etkili Multinominal
Logit Modeli parametrik En Cok Olabilirlik Yontemi ile tahmin edilmistir. Parametrik
modellerde varsayimlarin saglanmadig1 sonucuna ulasilmistir. Sabit Etkili Multinominal
Logit Modeli esnek yogunluk fonksiyonu hesaplayan ve yari parametrik bir yontem olan
Dongiisel Monotonluk (Cyclic Monotonicity) Yontemi ile tahmin edilmistir.
Analizlerde tasarruf finansman sektoriinde faaliyet gosteren bir sirketin 2021 yilina ait
verileri kullanilmistir. Panel verilerin birim boyutunu istanbul’da yer alan 22 sube, zaman
boyutunu 2021 yilina ait 52 hafta olusturmaktadir. Tiiketicilerin finansman {iriinii ve
finansman tiirii tercihlerini finansman iicreti, iskonto ve referansin nasil etkiledigi
arastirilmistir. Tiiketicilerin tasit finansmanina kiyasla konut finansmani tercihi iizerinde
Iskonto degiskeninin diisiiriicii etkiye, Ucret degiskeninin artiric1 etkiye ve etkilesim
degiskeninin ¢ok azda olsa artirici etkiye sahip oldugu belirlenmistir.

Finansman iiriinliniin hem parametrik hem de yar1 parametrik tahmini 2021 yilina ait dort
donem icin ayr1 ayri yapilmistir. Parametrik tahmin sonuglarina gore tiiketicilerin
pesinatsiz finansmana kiyasla c¢ekilisli ve pesinatli finansman iiriinii tercihi iizerinde
Iskonto’nun, Referans’in, Ucret’in ve etkilesim degiskenlerinin artiric1 etkiye sahip
oldugu belirlenmistir. Finansman ticretinde yapilan iskontonun ve referansin miisterilerin
iriin tercihleri ilizerinde etkisinin oldugu ancak bu etkinin ¢ok biiylik olmadigi
goriilmektedir. Cekiligli finansman referans kategorisi secildiginde degiskenler pesinatli
ve pesinatsiz finansman {iriinii tercihi iizerinde Iskonto’nun, Referans’m, Ucret’in ve
etkilesim degiskenlerinin diisiiriicii etkiye sahip oldugu belirlenmistir. Yar1 parametrik
tahmin sonuglarina gore modelin katsayilar1 dogrudan yorumlanabilmektedir. Dort
dénem iginde finansman iiriinii iizerinde /skonto, Referans ve Ucret degiskenlerinin

artirici, etkilesim degiskenlerinin diisiiriicii etkiye sahip oldugu belirlenmistir.
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Model 5’te 2021 yilt hem parametrik hem yar1 paremetrik olarak ayrica ele alinmistir.
Parametrik tahmin sonuglarinda degiskenlerin etkileri degisiklik gdstermektedir. Yari
parametrik tahmin sonuglarina gore Ucret Ve Iskonto degiskenlerinin iiriin tercihlerini
artirtict  etkileri  goriilirken Referans degiskeninin  diistiriicii  etkisinin  oldugu
belirlenmistir.

Daha 6nce yapilan arastirmalarda (Gao, Li, & Liang, 2015), (Shi, Shum, & Song, 2018)
ve (Khan, Ouyang, & Tamer, 2020) fiyatin {iriin tercihleri tizerinde diisiiriicii etkisini,
promosyonun artirict etkisini ortaya koymaktadir. Bu ¢alismalara kiyasla tasarruf
finansman modellerinde iicretin finansman tercihini artirmasi tiikketicilerin sektére ya da
finansman iriiniine olan bakis agisinin normal bir iiriine olan bakis agisindan farkli
oldugunu ortaya koymaktadir.

Tasarruf davraniginin ardinda 6nemli bir planlamanin oldugu varsayildiginda iicret
degiskeninin finansman iiriinii tercihleri lizerinde pozitif etkisinin olmasi beklenen bir
durum olmaktadir. Finansman tiirleri arasinda ¢ekiligli finansmanin tercih edilme olasiligi
yiiksektir. Bu durumda pesinati olmayan miisterilerin pesinatsiz iriin ile ¢ekiligli tirtin
arasinda tercih yapmasi gerekmektedir. Cekilisli iirlin tercihiyle tasarruf tutarini daha
erken alma firsatt olusmaktadir. Bu durum c¢ekiligli {iriin tercihini artirmaktadir.
Literatiirde tasarruf finansmanini ele alan aragtirmalar giin gectik¢e artmakta ve 6nem
kazanmaktadir. Bu aragtirma iktisadi ve ekonometrik agidan literatiire 6nemli bir katki
sunmaktadir.

Analizlere gore parametrik tahminler sonucunda finansman {cretinin finansman {riinii
tercihler1 lizerinde diistirticti bir etkisinin oldugu goriiliirken yar1 parametrik tahminler
sonucunda artirici bir etkisinin oldugu gortilmistiir. Finansman {irtinlerine yonelik yeni
kampanyalarin diizenlenmesinde ve {riin gelistirmesinde bulgular kullanilabilir
niteliktedir. Finansman iicretinde yapilacak bir artig ile talebin, gekilisli finansman
tirlinlinden pesinath ya da pesinatsiz finansman iiriiniine kaymasi saglanabilir. Pesinath
finansman iriind i¢in yapilan bir kampanya sirketin likiditesini artirabilir. Pesinatsiz
finansman {iriinii i¢in yapilacak bir kampanya sirketin pozitif nakit akigini etkileyebilir.
Konut finansmanmin tagit finansmanimna gore pazarpayr olduk¢a daha fazladir. Uriin
gelistirme ile finansman tiirli ¢esitlendirilebilir. Yeni bir finansman tiirii ile sektore yeni
bir tasarruf alan1 kazandirilabilir. Referans degiskeni ve iskonto degiskeninin finansman

iirtinii ya da finansman tiirlii iizerinde ¢ok biiyiik bir etkisinin olmadig1 belirlenmistir.
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Parametrik ve yari parametrik tahminler karsilagtirllmig ve yari parametrik tahmin
yontemi esnek bir tahmin sagladigi i¢in daha uygun bir tahmin yontemi oldugu sonucuna
ulagilmistir. Son olarak tiiketicilerin tercihleri kampanya oOzelinde incelenebilir.
Tiiketicilerin diger 6zellikleri (gelir, cinsiyet, meslek vb.) de modele dahil edilerek uygun
kampanya onerisinde bulunabilecek bir sistem olusturulabilir ve tiikketici ihtiyaglari dogru

tiriinlerle bulusturulabilir.
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