1. GIRIS

Degiskenler arasindaki iliskilerin belirlenmesinde kullanilan yontemlerden biri olan regresyon
analizi, bagimh bir degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi
aciklama ve degerlendirme ile ilgilidir. Regresyon analizinde degiskenler arasindaki

bagimlilik fonksiyonel veya deterministik degil, istatistikseldir.

Calismanin regresyon analizi baglikli ilk boliimiinde, konuya bir temel olmasi agisindan
regresyon analizi, iki degiskenli regresyon modeli, dogrusal ve dogrusal olmayan modeller,
anakiitle regresyon dogrusu, ornek regresyon denklemi, coklu dogrusal regresyon ve dogrusal

regresyon ¢oziimiinde matris yaklasimi konular1 incelenmektedir.

Regresyon analizinde bagimli ve bagimsiz degiskenlerin gelir, fiyat gibi nicel (kantitatif)
ozellikte olmasinin yani sira bu degiskenler cinsiyet, egitim durumu, din gibi nitel (kalitatif)
ozellikte de olabilmektedir. Nitel deSiskenlerin regresyon analizinde kullanilmasi sirasinda bu
degiskenler 0, 1 ya da 2 olarak nicel hale getirilmekte ve boylece yapay degiskenler
olusturulmaktadir. Bu yapay degiskenler gdlge degisken olarak adlandirilmaktadir.

Golge degisken bashigr altinda ele alinan boliimde golge degiskene iliskin tanimlamalar,
varyans ve kovaryans analizi modelleri, golge degisken tuzagi ve bu tuzaga diismemek icin
uyulmasi gereken kurala iligkin bir ornek, golge degisken iceren regresyon modellerinin F

testleri yardimiyla karsilastirilmasi konularina deginilmektedir.

Golge degisken baslikli bolimde yer alan modellerde bagimli degisken nicel 6zellikte iken
bagimsiz degisken ya nicel, ya da nitel 6zellikte olmaktadir. Bagimli degiskenin nitel 6zellikte
oldugu nitel tercih modelleri (qualitative response models) olarak bilinen golge bagimli
degiskenli modeller ikili ve ¢coklu olmak iizere 2 ana grup altinda toplanmaktadir. Nitel tercih
modellerinde temel amag¢ bireyin alternatifi se¢me ya da tercih etme olasiliginin
belirlenmesidir. Karar siirecinin olasilikli yapisi hakkinda gelistirilen varsayimlara dayali

olarak cesitli tercih modelleri olusturulmaktadir.

Ikili tercih modelleri baslikli boliimde sirasiyla dogrusal olasilik modeli, logit ve probit
modeller incelenmektedir. Bu boliimde dogrusal olasilik modeline iligkin tanimlamalar,
modelin genel 6zellikleri ve bu modelin kullanilmasiyla ortaya ¢ikan birtakim sorunlar ele
alinmaktadir. Dogrusal olasilik modelinde deginilen sorunlardan kurtulmak i¢in birikimli
dagilim fonksiyonlari yardimiyla kurulan modellerden en cok kullanilanlar logit ve probit
modellerdir. Lojistik ve normal birikimli dagilim fonksiyonlariin kullanildigi modeller
sirastyla logit ve probit model olarak bilinmektedir. Ayrica bu boliimde lojistik regresyonla

ilgili genel ifadeler, logit ve bahis orani kavramlari, modelin parametrelerinin tahmin



edilmesi, uyum 1iyiligi olciileri, fayda endeksi, marjinal etkilerin hesaplanmasi, katsayilarin

karsilastirilmasi konularina yer verilmektedir.

Coklu tercih modellerinde karar birimleri ikiden fazla tercihle kars1 karsiyadir ve dolayisiyla
bagimh degisken ikiden fazla deger almaktadir. Coklu tercih modelleri boliimiinde kategorik
ve kategorik olmayan degisken ayirimi yapilmaktadir. Kategorik degiskenler sirali, sirali
olmayan ve ardisik olarak siniflandirilmakta ve bu degiskenler kullanilarak c¢oklu tercih
modelleri olusturulmaktadir. 3 alt grupta toplanan coklu tercih modellerinden ilki olan sirali
olmayan tercih modelleri ¢cok durumlu dogrusal olasilik, ¢ok durumlu probit, cok durumlu
logit, kosullu logit ve yuvalanmis logit olmak iizere 5 bashik altinda incelenmektedir. Bu
modellerde goze carpan temel nokta, sistematik ve gozlenemeyen olmak iizere 2 bilesenden
olusan rasgele fayda modelinden yararlanilmasidir. Sirali ve ardisik tercih modelleri de hem
probit hem de logit model goz Oniine alinarak incelenmektedir. Bu boliimde ayrica ikili ve

coklu tercih modellerinde kullanilan matris notasyonuna deginilmektedir.

Ekonomik tiiketici teorisi bireylerin tercihlerinin aciklanmasinda yararlanilan yaklagimlardan
biridir. Bireylerin miimkiin olan tiim alternatifleri karsilastirabildikleri farzedilmektedir.
Bu karsilastirma esnasinda bireyler biitce kisitlamasina uymakla beraber kendileri i¢in en ¢ok

fayda saglayacak olan alternatifi secmektedirler.

Ekonomik tiiketici teorisiyle model kurma baglikli boliimde fayda fonksiyonu ve bilesenleri,
rasgele faydanin tercih olasiliklarinin belirlenmesinde kullanimi, ikili se¢im modellerinin
fayda fonksiyonuyla irdelenmesi, ¢oklu secim teorisi, fayda fonksiyonu bilesenleriyle ¢oklu
logit modelin tanimlanmasi, gumbel dagilim 6zellikleri ve bu dagilim yardimiyla ¢oklu logit
modelin elde edilmesi, alternatifler arasi bagimsizlik (ITA) varsayimi ve elastikiyet

ozelliklerinin incelenmesi konular1 a¢iklanmaktadir.

Uygulama asamasinda, ¢alisan kisiler 5 gruba ayrilmakta ve grup degerleri nitel bagiml
degisken olarak tanimlanmaktadir. Ele alinan 5 grup kendi arasinda 2 gruba ayrilarak ikili
secim modelleri olusturulmaktadir. Uygulamada kullanilan bagimsiz degiskenler 2’ si nicel
(piyasa deneyim yili, resmi kurumlarca onayl egitim yili), 1’ i nitel (irk) olmak iizere 3
adettir. Hem ikili hem de ¢oklu modellerin kurulmasinda E-views 3.0 paket programindan
yararlanilmaktadir. Uygulamanin ikinci asamasinda coklu logit ve probit model
kurulmaktadir. Bagimli degiskenin 6zelligine, degerlerine bakildiginda sirali 6lgekli oldugu
goriilmekte ve bu yiizden dolayr sirali logit ve sirali probit modellere iliskin tahmin

yontemleri uygulanarak sonuglar elde edilmektedir.



Sirali modelde bagimli degiskenin gruplara gore dagilimi, parametre ve limit degerleri
tahminleri, her gbzlem igin gruplara ait olma olasiliklari, tahmin edilen grup frekanslar

hesaplanmaktadir.

Ayrica, gruplardaki gézlem sayilarinin esit oldugu 3 orneklem ele alinarak sirali logit ve sirali

probit model analizleri yapilmaktadir.



2. REGRESYON ANALIZi
2.1 Regresyon Analizinin Tanim

Istatistiksel arastirmalarda iki veya daha ¢ok degisken arasindaki iliskinin incelenmesi
gerekebilir. Degiskenler arasindaki iliskinin belirlenmesi icin en ¢ok kullanilan yontemlerden

birisi de regresyon analizidir. Regresyon analizi bagimli bir degisken (Y) ile bir veya daha
fazla bagimsiz (X, X,, X;,....., X, ) degisken arasindaki iligkiyi aciklama ve degerlendirme ile

ilgilidir. Ornegin sporcularda milli olma sayis1 ile genel spor kiiltiir puan1 arasinda bir iligki
olup olmadig1 6grenilmek istenebilir. Bu ¢alismada, sporcularin genel spor kiiltiirii puanlari
milli olma sayisina gore degisebilece8i, yani milli olma sayist spor Kkiiltiir puanlarini
etkileyebilecegi i¢in, milli olma sayis1 bagimsiz degisken, genel spor kiiltiir puan1 da bagimli
degisken olarak adlandirilir.' Bagimli degisken aciklanan, etkilenen veya sonu¢ degisken
olarak da tamimlanmaktadir. Ayrica bagimsiz degisken ise aciklayan, etkileyen veya neden

olan degisken olarak tanimlanmaktadir.

Modelde bagimli degiskeni etkileyen bir veya daha ¢ok bagimsiz degisken yer alabilir. Birinci

durumda 2 degiskenli, ikinci durumda ise ¢ok degiskenli regresyon modeli s6z konusu olur.

Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliski dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon
modelleriyle aciklanmakta ve dogrusal olmayan regresyon modelleri de doniisiim ile
dogrusallastirilabilen ve dogrusallastirilamayan modeller olarak ikiye ayrilmaktadir.
Dogrusalliga parametreler ve degiskenler acisindan yaklasilmaktadir. Bir modelin
parametreler veya degiskenler acgisindan dogrusallik kosulu, modeldeki her parametrenin
(degiskenin)iissiiniin 1 olmasi, parametrelerin (degiskenlerin) iis olarak yer almamasi, diger

parametreler (degiskenler) ile carpilip bolinmemesidir.?

Buna gore;
Y=8+B8X +5X,+u (2.1)

modeli hem parametreler hem de degiskenler acisindan dogrusaldir. Buna karsilik asagidaki

model parametreler acisindan dogrusal, degiskenler acisindan dogrusal degildir.

Y=08+BX+pX +u (2.2)

" Alpar, R., Uygulamali Cok Degiskenli Istatistiksel Yontemlere Giris 1, s.189.
2 Genceli, M., Ekonometri ve Istatistik Ilkeleri, s.20



Ekonometride dogrusal model denilince parametreler acisindan dogrusallik anlagilmalidir.’
Dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon modellerinin kullanimina iliskin asagidaki c¢izelge

incelenebilir.

Cizelge 2.1 Dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon modelinin belirlenmesi

Model degiskenlerinde dogrusal
Model parametrelerinde dogrusal mdir?
midir?
Evet Hayir
Evet DRM DRM
Hayir DORM DORM

Dogrusal modeldeki denklemlerin ¢Oziimiiniin kolayligi, parametrelerin degerlerinin
bulunmasindaki basitlik bu ¢esit modellerin genis Olciide kullanilmasina sebep olmustur.
Fakat gercek iktisadi hayatta degiskenler arasindaki baglantilari her zaman dogrusal

denklemlerle ifade etmek miimkiin olmaz.*

2.2 iki Degiskenli Regresyon Modeli

Regresyon analizinde degiskenler arasindaki bagimlilik fonksiyonel veya deterministik degil,
istatistikseldir. Degiskenler arasindaki istatistiksel iliskilerde olasilik dagilimlarina sahip
tesadiifi veya stokastik degiskenler s6z konusu olur. Iki degiskenli regresyon modelinde
bagimsiz X degiskeni ile bagimhi Y degiskeni arasindaki iliski agciklanmaktadir. Bagimsiz

degisken X, nin degerlerinin sabit olmasi, ayn1 X, icin, ana kiitlede, rastlantisal iligski geregi

en azindan iki bagimh degiskenin bulunmasini da zorunlu kilmaktadir. Boylece herhangi bir

X, degiskeni i¢in ¥, degerleri elde edilecek, bu da bir dagilim olusturacaktir. X, degiskenine

karsilik gelen Y, degiskenleri alt ana kiitle ad1 verilen gruplarda toplandiginda ¢izelge(2.2)

i

elde edilebilir.

3 Genceli, M., a.g.e , s.21
4 Kiligbay, A., Ekonometri, s.146



Cizelge 2.2 Bagiml ve bagimsiz degiskenlerin dagilimi

X 5 |Xx X, X, X
Y Y, Y, Y, Y,

Y, Y, Y, Yo

v

Y, Yoy, Vi, Yr,

Toplam ZY“ ZYzj ZY3j Zij ZZYU
j j j j joi

Birim Mevcudu N, N, N, N, ZNi =N
Hyx, Hyy, Hyx, Hyyx, Hyx,

Her alt ana kiitleye iliskin ortalama degerlerin hesaplanmasi asagida gosterilmektedir.

E(Y, /X)) =ty :Ni[(ykl/xk)+(yk2/xk)+ ..... + (Y, /X,)] (2.3)

k

Birinci alt ana kiitlenin j. biriminin kendi alt ana kiitlesinin aritmetik ortalamasi ile

arasindaki bagint1 soyle gosterilir.

Y, = My, +uty;,j=12,.....N, (2.4)

Birimler kendi alt ana kiitle ortalamalar1 etrafinda bir dagilim gostermektedirler. Daha kolay

anlasilmasi agisindan bu terimler Sekil 2.1 de gosterilmektedir. Sekilde yer alan * simgesi Y,

)

ve o simgesi ise f, terimlerini ifade etmektedir.




Y
A
ES
* @
ES
,'OK, *
o %
o]
%k
| | | , X
| | | >
Xl XZ Xk

Sekil 2.1 Anakiitle regresyon dogrusu

Bagimli degisken Y ile bagimsiz degisken arasindaki dogrusal, rastlantisal bagintiy1 su

sekilde gosterelim:
Y, = B+ BX + u; (2.5)

Modeli (S, + B, X,)ile tanimlanan sistematik kisim ve u, ile gosterilen ana kiitle hata paylari

olarak iki boliimde inceleyelim. Sistematik kisim alt ana kiitle ortalamalarindan gecen bir

dogru olup ana kiitle regresyon dogrusu olarak bilinmektedir. f,, dogrunun ordinat ekseni
(Y ekseni) ile kesistigi noktayi, S, ise dogrunun egimini vermektedir. B aym zamanda
bagimsiz degisken olan X’ deki bir birim degisme karsisinda E(Y/X)’ deki degisme
miktarini, yani marjinal degismeyi gostermektedir. u;’de ¥ birimlerinin kendi alt ana kiitle

ortalamalarindan art1 veya eksi sapmalarini gostermektedir.
Uygulamalarda ana kiitlenin gozlemlenmesi yerine c¢ofu kez bir Ornekten hareket
edilmektedir. Bu yiizden, orneklem bilgisine dayanarak ana kiitle regresyon fonksiyonunu

tahmin etmek durumundayiz. Ana kiitle regresyon denklemi yerine asagida gosterilen ornek

regresyon denklemini kullanacagiz.

Y =B +BX, 2.6)



Denklemde kullanilan terimler sirasiyla E(Y/X,), B, ve [’ in tahmin edicisi olarak

bilinmektedir. Ornek regresyon denklemini kullandigimizda ana kiitle hata paylar1 yerini

kalint1 ad1 verilen 6rnek hata paylarina birakir ve su sekilde formiilize edilir.

e.=Y Y 2.7)

E(Y/X;) = ;Bo +:B1Xi

E(Y,/X,)

v
>

X,

1

Sekil 2.2 Anakiitle ve 6rnek regresyon dogrulari

2.3 Coklu Dogrusal Regresyon

Coklu regresyon modelleri, bir bagimli degisken ile birden ¢ok bagimsiz degisken arasindaki

iliskilerin incelendigi ve asagida verilen 2 6nemli amac1 tasiyan modellerdir.
1- Bagimsiz degiskenler yardimiyla bagimli degiskeni tahmin etmek;

2- Bagimsiz degiskenlerden hangisi ya da hangilerinin bagimh degiskeni daha cok

etkiledigini bulmak ve aralarindaki karmasik yapiy1 tanimlamak.



Coklu regresyon modellerinde, bagimli degisken Y, bagimsiz degiskenler X, X,, X;........ X,

ile gosterilir. Verilere iliskin genel gosterim asagidaki cizelgede yer almaktadir.

Cizelge 2.3 Coklu regresyon modelinde verilerin gosterimi

Gozlem Y X, X, .. X, .. X,
Y, X, X, oo X, . X,

2 Y, Xy Xy oo Xy, oo X,

i Y X, X, o X, . X,
n Yn an Xn2 . an . Xnk

Y bagimli degiskeni ile X,X,,..X X, bagimsiz degiskenleri arasindaki iligki

jreees

gozlemler cinsinden asagidaki gibi ifade edilebilir.

Y=8B+LX,,+ X+ . +B.X F +B.X, +u, (2.8)
Sadece degiskenler dikkate alinarak yukaridaki formiil su sekilde yazilabilir.
Y=B+BX +5X,+ . +LX o, +B.X, +u (2.9)

By, Bs Bys--.s B bilinmeyenlerine regresyon katsayilari denir. Herhangi bir g, diger
degiskenler sabit tutuldugunda X degiskeninde meydana gelen bir birimlik dedismeye

karsihik Y degiskenindeki beklenen degisiklik miktarimi verir. Diger bir deyisle regresyon
katsayilart bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenin tahminine yaptiklar1 goreceli katkiya
iliskin agirliklardir. Bu nedenle bu katsayilar genellikle kismi regresyon katsayilar: olarak
adlandirilir”  Bagimh ve bagimsiz tim  degiskenleri standartlastirip elde edilen
standartlastiritlmis regresyon katsayilarinin biiyilikliigiinii incelemek degiskenlerin modele
yaptiklar1 katki konusunda daha kolay yorum yapmamizi saglar. Bu durumda
standartlastirilmis regresyon katsayilarinin en biiyligiine iliskin degiskenin, modele en fazla
katkiy1 yapan degisken olduguna karar verilir. Standartlastirilmis regresyon katsayilarina

BETA katsayilar1 da denir. Hesaplanmasi (2.10)’ da g(’jsterilmektedir.6

5 Alpar, R, a.g.e , 5.231
6 Alpar, R., a.g.e, s.239
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* A
J (2.10)

b; = standartlastirilmis regresyon katsaysi
s; = j.degiskene iligkin standart sapma

s, = bagiml degiskene iliskin standart sapma

2.4 Basit Dogrusal Regresyonun Matris Yardimyla Coziimii

Y, =B, + B X, +u, seklinde verilen dogrusal regresyon modeli, matris yaklasimi ile, n

gozlem alinarak asagidaki gibi ¢oziimlenir.

_Y1_ 1 X11_ _u1_
Y, I X, U,
=" {’80}+
s
_Yn_ _1 an_ _un_

Y = XIB +u @2.11)

Y = (n*1) boyutlu bagimli degisken vektorii

X = (n*2) boyutlu ilk siitunu 1’lerden, 2.siitunu X ’ lerden olusan matris(veri matrisi)
B = (2*1) boyutlu bilinmeyen katsayilar vektorii

u = (n*1) boyutlu hata vektorii

B katsayilarinin tahmininde kullanilan matris gosterimi su bigimde olmaktadir.

IB = (XX)_I XY (2.12)

Bu degerlerden hareketle bagimli degiskene iliskin tahmin degerleri asagidaki gibi elde

edilmektedir.

Y = X[ @13)
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2.5 Cok Degiskenli Dogrusal Regresyonun Matrisle Coziimii

Y bagiml degiskeni ile k& tane agiklayict degisken iceren cok degiskenli anakiitle regresyon

dogrusu denklemini yazalim.

Y =L8,+BX,+5X;+ e +BX; s +B.X, +u, i=123,...,n (2.14)
_Yl_ 1 X, X, Xlk_ _,Bo_ _”1_
Y, 1 X, Xy X5 || B u,

_Yn_ _1 an XnZ st Xnk ﬁk_ un

Hem basit, hem de c¢oklu dogrusal regresyon ¢oziimlemeleri ayni yolla yapilmaktadir, tek

farklilik veri matrisi ve katsayilar matrisinin boyutunda olmaktadir.
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3. GOLGE DEGISKEN

Regresyon analizinde bagimli degisken, sadece rakamla ifade edilebilen nicel, kantitatif
degiskenler (gelir, fiyat, sicaklik) tarafindan etkilenmez, ayn1 zamanda 1rk, cinsiyet, renk, din,
uyruk, savaslar, grevler, siyasi calkantilar, hiikiimetin iktisat politikasindaki degismeler gibi
nitel, kalitatif degiskenlerden de etkilenir. Ornegin tiim diger faktorler sabit iken, erkekler
kadinlara oranla daha yiiksek gelirlidir, bu cinsiyet degiskeni olarak ortaya ¢ikar. Ya da savas
yillarinda baris yillarina nazaran tiiketim azalir, bu da savas degiskeni olarak ortaya ¢ikar.
Boylece cinsiyet, savas gibi kalitatif degiskenler bagimli degiskeni etkilerler ve aciklayici,
bagimsiz degisken olarak modele almirlar.” Bu tiir nitel degiskenler genellikle istenilen
ozellik veya kalitenin varlik ya da yoklugunu ifade ederler. Bu 6zellikleri nicel hale getirmek
icin 0 ya da 1 degerlerini alan yapay degiskenler olusturmak gerekmektedir. Ornegin 1 degeri
kisinin erkek oldugunu, 0 degeri kisinin kadin oldugunu ya da 1 savas yilin1 O ise baris yilini
gosterir. Boylece 1 ve 0 degerlerini alan degiskenlere golge degisken denir. Golge degiskene
alternatif olarak kukla, gosterge, iki degerli, kategorik ya da dikotomi degisken adlar da

verilmektedir.®

Baz1i durumlarda nicel degiskenler de golge degisken olarak modele
aliabilmektedir. Ornegin, geliri 500 YTL ve altinda olanlarla, bu degerin iizerinde olanlar
diye tiiketiciler 2 gruba ayrilarak golge degisken olarak modelde yer alabilirler. Ya da bireyler
20-35 yas arasinda olanlar ve 35 yastan biiyiik olanlar seklinde iki gruba ayrilarak, tiiketim ve
tasarruf  kaliplarinin ~ belirlenmesinde  yas  degiskeni  golge  degisken  olarak

kullanilabilmektedir.’

3.1 Varyans ve Kovaryans Analizi Modelleri

Bir modelde bagimsiz degisken(ler) sadece golge degisken(ler) den olusuyorsa bu modele
varyans analizi modeli (ANOV A-Analysis of Variance) denir.'® Erkek ve kadinlar icin sigara

tilketim harcamas1 modelini golge degisken yardimiyla asagidaki gibi kuralim:

Y, =B, +BD; +u 3.D
Y, sigara tiikketim harcamasi
D, =1 eger kisi erkek ise

D, =0 eger kisi kadin ise

" Frank, R. C., Statistics and Econometrics, s.164

8 Gujarati, D. N., Essentials of Econometrics, s.251

9 Koutsoyiannis, A., Ekonometri Kurami, Ekonometri Yontemlerinin Tanitimina Giris, s.284
10 Gujarati, D. N. , a.g.e, 5.252
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Golge degiskenimiz modelde D harfi ile simgelenmektedir ve cinsiyeti ifade etmektedir.
Kurulan model, cinsiyetin sigara tiiketimi harcamasinda rolii olup olmadigini, yani erkeklerle
kadinlar arasinda sigara tiiketimi harcamast bakimindan farklilik olup olmadiginm

anlamamizda yardimci olmaktadir. Modeldeki /3, parametresi kadinlarin ortalama sigara

tilketim harcamasini1 gostermektedir.
EY, /D =0)=8,+5.0)=4,, Eu)=0 (3.2)

Golge degisken olan D, ’nin katsayis1 S ise erkeklerin sigara tiiketim harcamasinin
kadmlarinkinden farkin1 gostermektedir. f, pozitifse erkeklerin kadinlardan S, kadar fazla

sigara harcamasi yaptiklarini, negatif ise f, kadar daha az sigara harcamasi yaptiklarini

soyleriz.

Erkeklerin ortalama sigara tiikketim harcamasi ise s0yle bulunur:
EY, /D =)=4,+5.0=8+p (3.3)
B, in sifirdan farkli olup olmadig1 (H,, : 5, = 0) t testiyle test edilerek tiiketim harcamasinda

kadin erkek farkinin olup olmadigi ortaya konabilir.

n birimlik bir 6rnek s6z konusu olsun. D =1olanlarin yani erkeklerin sayis1 n,, D =0 yani
kadmlarin sayist n, ve n=mn+n, ile gosterilsin. Y, =, + B,D, +u, seklinde kurulan

modelimizde parametre tahminlerini yapmak i¢in en Kkiiciik kareler yontemindeki normal

denklemleri kullanarak su sonuclara ulasiriz.

Y=4+8BD (3.4)
LYY =nf+B>.D

n z YD = ,Boz D+ ,31 ZDZ Normal Denklemler (3.5)

Golge degiskenin O ya da 1 degerlerini almasindan dolay1 ZD = ZDZ olur ve boylece 11

numarali denklem ZYD = ,30 ZD + [31 z D olarak diizenlenip ZD =n ve ZYD ‘nin de

birinci siktakilerin toplamini (erkeklerin sigara tiikketim harcamasi toplamini) verdigi goz

Oniine alinirsa su sonuclar kolaylikla ¢ikartilabilir:

S YD=n(f+5) (3.6)
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Y, +Y, +en +Y,, =n(B+B) (3.7)
Yo =B +p, (3.8)

Y, . gozlem sayist n; olan gruptaki 1.gozlemi, Y_n]ise bagimli degiskenin ortalama degerini,

yani erkeklerin ortalama sigara tiikketim harcamasim = gostermektedir. Agiklamalar

dogrultusunda normal denklemler yeniden diizenlenerek asagidaki bigcimde tekrar yazilirsa:
I.ZY =np, +np

~ (D-II) yani I denkleminden II denklemi cikarilirsa

1Y YD=np,+np

ZY_ZYD = nBo _nuBo = 130(”_”1)

Dy, = n, B, |:> Y, = 3, olarak elde edilir.

Sonu¢ olarak f£,, D=0 alman sik i¢in, (5, + f)ise D=1 alinan sik i¢in ortalamay1

gostermektedir.

Sifir degerinin atandig1 grup, kategori veya sinifa temel, sabit nokta, kontrol, karsilastirma,
referans veya ihmal edilen kategori denilmektedir. Karsilagtirmalar bu kategoriye gore

yapilmaktadir. Kurmus oldugumuz modelde kadinlar taban kategori olarak ele alinmstir.

Sadece golge aciklayici degiskenli, yani agiklayici degisken(ler)in golge degisken oldugu
varyans analizi modelleri sosyoloji, psikoloji, egitim ve pazar arastirmasi alanlarinda
kullanilmaktadir. Ekonometrik ¢alismalarin ¢ogunda, nitel ve nicel degiskenler birlikte yer
almaktadir. Nitel ve nicel degiskenlerin bir karmasini iceren regresyon modellerine kovaryans
analizi modelleri (ANCOVA-Analysis of Covariance) denir.'' Calisan kisilerin yillik
ticretlerinin yil bazinda is deneyimine ve kiginin cinsiyetine gore bagliligin1 incelemek i¢in

asagidaki modeli kuralim.

Y, =5, + 8D+ 5,X, +u, (3.9

1 Gujarati, D. N. , a.g.e , 5.255
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Y, ,calisan kisinin aldig1 yillik ticret
X, ,y1l olarak kisinin is deneyimi

D, =1 eger kisi erkek ise

D, =0 eger kisi kadin ise

Bir nicel bir de nitel bagimsiz degiskenin yer aldigi bir model kurulmustur. Kadin ve erkek

calisanlarin ortalama yillik ticretleri hesaplanirsa asagidaki sonuglar elde edilmektedir.

Kadin ¢alisanlarin ortalama yillik iicreti;

EY, /D, =0,X,)=f,+B,X, (3.10)
Erkek calisanlarin ortalama yillik iicreti;

EY, /D, =1,X,)= B+ B + B.X, (3.11)

Erkek caliganlarin ortalama ticret diizeyinin kadin ¢alisanlarin ortalama iicret diizeyinden /S,

kadar farkli oldugu fakat deneyim yillari ile ortalama iicretteki degisim oraninin (yani f3,) her

iki cinsiyet icin de ayn1 oldugu goriilmektedir.

Eger ortak egim (3, lerin esitligi) varsayimi gecerliyse erkek ve kadin g¢aliganlar igin
olusturulan regresyon denklemlerinde sabit terimlerin ayni1 oldugu yani iicretlerde cinsiyet
farkinin olup olmadig: test edilebilir. S, in istatistiksel anlamlilig1 t testi ile simanir ve
anlamli oldugu bulunursa su sekilde sonuca varilir: “Kadin ve erkek calisanlarin ortalama
yillik iicretlerinin ayn1 oldugunu savunan H, : ,31 = 0 hipotezini kabul etmemiz i¢in yeterli bir

neden yoktur, yillik iicret cinsiyete gore degisim gostermektedir.”

3.2 Golge Degisken Tuzag

Regresyon analizinde golge degisken kullaniminda coklu dogrusal baglanti (agiklayici
degiskenler arasindaki dogrusal iliskinin varlig1 ) sorunundan ka¢inmak icin uyulmasi gereken
bir kural vardir. Kural geregince sabit terimin yer aldigi bir regresyon modelinde nitel
degiskenimize ait k adet kategori, sinif varsa k —1 adet golge degisken kullanmak gerekjr.12
Aksi taktirde tam coklu dogrusal baglanti sorunu ortaya ¢ikar ve golge degisken tuzagina

disiilir. Kurmus oldugumuz modellerde cinsiyetin 2 (k =2) sikki oldugundan 1

12 Watsham, T. J. ve Parromore, K., Quantitative Methods in Finance, s.210
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(k—1=1)adet golge degisken kullandik. Modelde sabit terim yer almadiginda ise k adet

golge degisken kullanilir ve orijinden gecen regresyon yontemi kullanilarak parametre
tahminleri yapilir. Kurmus oldugumuz ilk modeli sabit terim olmadan yeniden kurdugumuzu

diistinelim.

Y, = 5D+ B.D, (3.12)
D, =1, erkekise D, =1, kadimise
D, =0, diger D, =0, diger

Bu modelde ,5’1 erkeklerin ortalama sigara tiiketim harcamasini, ,82 ise bayanlarin ortalama

sigara tiiketim harcamasini vermektedir.

Golge degisken tuzagina agiklama getirmek agisindan bir 6rnek verelim. Kurmus oldugumuz
ikinci modelde nitel degiskenimiz erkek ve kadin olarak 2 kategoriye sahiptir ve bu durumda
1 golge degisken kullanmamiz gerekirken (modelde sabit terim varken) 2 golge degisken

kullanarak modelimizi yeniden kuralim.

Y =p,+ B X, + B,D, + B.D, +u, (3.13)
D, =1, erkekise D, =1, kadimise
D, =0, diger D, =0, diger

4 gozlemimiz oldugunu ve ilk 2’sinin erkek digerlerinin de kadin oldugunu diisiinerek matris

seklindeki su ifadeyi yazalim.

X D D,
L x, 10 [k siitunun, son iki siitunun toplan seklinde
1 X, 10 oldugunu gormekteyiz ve bu yiizden de siitunlar
X = 1 X, 0 1 arasinda dogrusal bagimliliktan s6z edebiliriz.
1 X,, 01
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4
4 lel 2 2
111X, 10 |s i 4
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L.stitunun 3. ve 4. siitunlarin toplam1 seklinde yazilabildigi ve bodylece siitunlar arasinda
dogrusal bagimlilik oldugu goriilmektedir. Matris bilgilerinden hatirlanacag iizere bodyle bir

durumda matrisin determinanti 0’a esit olmakta ve matrisin tersi alinamamaktadir. Sonug
olarak matris seklinde gosterimde 4= (XX)"'(XY)olarak hesaplandigindan, /3’lar

hesaplanamamakta ve ¢oklu dogrusal baglantinin yol actig1 sorun agik¢a goriilmektedir. Bu

sorundan kacinmak i¢in modelimizde 1 adet golge degisken kullanmaliydik.

3.3 Regresyon Modellerinin F Testleri Yardimuyla Karsilastirilmasi

Buraya kadar inceledigimiz modellerde egim katsayisinin degismedigini varsaydik. iki ya da
daha cok regresyonun farkli olup olmadigini, yani regresyonlarin sabit terimlerinin, egim
katsayilarinin ya da her ikisinin birden farkli olup olmadigimi golge degisken yardimiyla

bulabiliriz. 2 regresyon dogrusunu diisiindiigtimiizde 4 farkli durumla karsilagilmaktadir.
1- Hem sabit hem de egimler esittir.(cakisan regresyonlar)
2- Yalniz sabit terimler farklidir.(kosut,paralel regresyonlar)
3- Yalniz egimler farklidir.(uyumlu regresyonlar)
4- Hem sabit hem de egimler farklidir.(benzemez regresyonlar)

Bir tane nicel bagimsiz degisken ve bir tane de 2 sikli golge degiskenle asagidaki modeli

kuralim.
Y, =B+ BD, + 6. X, + B(DX)+y, (3.14)
Golge degiskenin 0 ya da 1 degerlerini aldigim diisiiniirsek asagidaki ifadeleri elde ederiz.

EY./D =0,X,)= B, +B,X, (3.15)

EY,ID, =1X) =B+ B)+ (B, + B)X, (3.16)



18

B, sabit terim farkini, £, ise egim farki katsayisin1 gostermektedir. Regresyon modelinde bu

katsayilarin anlamliliklar test edilerek golge degiskenin her iki sikki icin kurulan regresyon
modellerinin birbirinden farkli olup olmadiklari, diger bir ifadeyle farklilik varsa bu
farkliligin sabit terimden mi, egimden mi yoksa her ikisinden birden mi kaynaklandigim
bulabiliriz. Bunun tespiti i¢in asagida yer alan hipotezleri kurup F testi yardimiyla belirli
anlamhilik diizeylerinde test etmemiz gerekmektedir. Oncelikle F testlerinin genel

kullanimina bir goz atalim.

Kismi F testi
Tam model : Y, = B, + B X, + 5, X, + B, X, +u, biciminde kurulsun.

H,: 3 =0 hipotezini test etmek isteyelim.

H :pB#0
Indirgenmis model : Y, = B, + B, X, + 5,X, +u, bigiminde olur.

F testinde kullanacagimiz deger ise su sekilde bulunur ve tablo degeri ile karsilastirilarak
hipotezin reddine ya da kabuliine karar verilir. Oncelikle hesaplamalarda kullanilacak

simgelerin agiklamalar1 yapilacaktir.

toplam degiskenlik = regresyonla agiklanan degiskenlik + aciklanamayan degiskenlik

Y, -Y)=(¥,-Y)+(¥,-¥) (3.17)
S -r)?=>- Yy +>.(Y,-Y) (3.18)
SSTO = SSR + SSE (3.19)

3 bagimsiz degiskenin yer aldigi modeli diisiinelim. Yalmzca X, degiskeni ile Y arasinda
regresyon ¢oziimlemesi yapildiginda SSR(X,) elde edilir ve bu durumda hata kareleri toplami
SSE(X,)olur. Modele X, degiskeninin de eklenmesiyle elde edilecek olan SSE(X,,X,),
SSE(X,) degerinden diisiik olacaktir. Aradaki fark SSR(X,/X,)olarak gosterilmekte ve X,
degiskeni modeldeyken X, degiskeninin modele eklenmesiyle olusacak etkiyi

gostermektedir. 13

13 Neter vd., Applied Linear Statistical Models, s.261



19

. _ SSE(R)—-SSE(F) /SSE(F)

F (3.20)
de_dfF dfF

P SSE(X,,X,)-SSE(X,,X,,X;) /SSE(X,,X,,X;) (3.21)
(n=-3)—-(n—4) (n—4)

SSE(X,,X,)—-SSE(X,,X,,X;)=SSR(X,/X,,X,) oldugu goz Oniine alinirsa;

P SSR(X,/X,,X,) /SSE(X,,X,,X}) (3.22)
1 (n—4)

olarak elde edilir.

F testi

Tam model ayni sekilde kurulmus olsun.
H,:B,=4=0 hipotezini test etmek isteyelim.
H, : en azindan biri 0’dan farkhdir.

Indirgenmis model : Y, = B, + B,X, +u, seklinde olur. Kismi F testinde kullanilan formiilden

hareket edecek olursak;

gt = SSE(X,) = SSE(X,,X,, X;) [SSE(X,, X, X) (3.23)
(n—=2)—(n—4) (n—4)

olarak bulunur.

SSE(X,)—SSE(X,,X,,X,) = SSR(X,,X,/X,) oldugu goz oniine alinirsa;

p = SSROXG, X, 1X,) [SSE(X,, X5, X,) (3.24)

2 (n—4)

formiilii elde edilir.
Modelimizde bu testleri uygulayacak olursak;
Tam model Y, =4,+BD+B,X, +5,DX, +u,
H,: 3 =0
H :B, #0

Indirgenmis model : Y, = B, + B,D + 3,X, +u, seklinde kurulur.
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. _ SSR(DX,/X,,D) /SSE(D,X,,DX,) (3.25)

F
1 (n—4)

Hesaplanan bu deger, 0,95 anlamlilik diizeyinde tabloda yer alan  F .., 4, degeri ile
karsilastnlir ve F° < F,, , = H, kabul edilir, diger bir ifadeyle egimlerin aynmi oldugu
sOylenir.

Bu sefer de asagidaki hipotezleri test etmek isteyelim:
H,:B=8=0
H, : en azindan biri 0’dan farklidir.
Tam model Y, =B, +BD+B,X,+ B,DX, +y,
Indirgenmis model : Y, = B, + B, X, +u,

- SSR(D,DXI/XI) SSE(D,XI,DXI) (3.26)
> (n—4) ’

F

Hesaplanan bu deger , 0,95 anlamlilik diizeyinde tabloda yer alan  F,.,., , degeri ile
karsilastinilir ve F~ < F,,, , = H, kabul edilir, diger bir ifadeyle hem egimlerin hem de

golge degisken katsayilarinin ayni oldugu soylenir.
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4. NITEL TERCiH MODELLERI

Y bagimli degiskeninin nicel, bagimsiz degisken veya degiskenlerin ise ya nicel, ya nitel ya
da bunlarin karisimi yani bazisinin nicel bazisinin nitel degisken olarak kullanildiklari
modeller 6nceki boliimlerde anlatildi. ki veya daha fazla deger alan golge degiskenler
bagimh degisken olarak da regresyon modellerinde yer alabilirler. Bagimli degiskenin nitel
ozellikte oldugu nitel tercih modelleri olarak da bilinen golge bagimli degiskenli modeller 2
grup halinde ayrintili bir bicimde incelenecektir. Bu tiir modellerde bagimli degisken iki deger
aliyorsa degisken evet-hayir, basarili-basarisiz, olumlu-olumsuz, satin alma-almama, borsa ile
ilgilenip ilgilenmeme gibi tercih veya karar belirtir. Bu nedenle bu modeller ikili tercih
modelleri olarak adlandirilirlar. Bagimli degisken ikiden fazla deger de alabilir. Bagimh
degiskenin evet-hayir-belki, marka tercihi, siyasi parti tercihi, cok zayif-zayif-orta-iyi-cok iyi
gibi ikiden fazla deger aldig1 modeller de ¢oklu tercih modelleri olarak adlandirilirlar. Her iki

tip modelde de temel amag tercih olasiliginin belirlenmesidir. ™

4.1 ikili Tercih Modelleri

Ikili tercih modelleri, karar birimleri olarak bilinen bireyler, firmalar, hane halklar1 gibi
birimlerin tercih yapmak {iizere iki alternatifle karsi1 karsiya olduklarini ve sahip oldugu
ozelliklerin yapacaklar1 tercihte etkili oldugunu varsaymaktadir.Bu modeller, bir karar
biriminin sahip oldugu 6zellikleri ile belli bir tercihte bulunma olasiligi arasindaki iligkiyi
ortaya koymaktadir. Karar siirecinin olasilikli yapis1 hakkinda gelistirilen varsayimlara dayali
olarak cesitli tercih modelleri olusturulmustur.”® Tercih modelleri arasinda en basit olani

Dogrusal Olasilik Modeli’ dir.

4.1.1 Dogrusal Olasiik Modeli

Bagiml degiskenin gblge degisken oldugu ve bagimsiz degiskenlerin dogrusal bir fonksiyonu
olarak gosterildigi modele Dogrusal Olasilik Modeli denir. Bu model, bir karar biriminin belli
bir tercihi yapma olasiliginin onun sahip oldugu 6zelliklerin katsayilar itibariyle dogrusal bir

fonksiyonu oldugunu varsaymaktadir.

14 Giiris, S. ve Caglayan, E., Ekonometri: Temel Kavramlar, ss. 652-653
15 Pindyck, S. R. ve Rubinfeld, D. L., Econometric Models and Economic Forecasts, ss. 248-281
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Bagimsiz degisken X ve iki deger alan Y bagimli degiskeninin olusturdugu regresyon

modeli su sekilde olsun:

Y =0,+5X, +u, 4.1)
Y, =1, eger 1.secenek olursa (ev sahibi olma,evet oyu verme,araba alma vb.)
Y, =0, eger 2.secenek olursa (ev sahibi olmama,hayir oyu verme,araba almama vb.)
X, bagimsiz degisken (gelir,fiyat vb.)

Bagimli degisken bir olayin meydana gelmesini veya gelmemesini gosterir. ¥, =1 olma yani
olayin gerceklesme olasiligt P, Y, =0 olma yani olayin gerceklesmeme olasiligi 1- P olarak

belirtilirse bagimli degiskenin olasilik dagilimi asagidaki gibi olur.

Y, Olasilik
0 1-P

1 Iy
Toplam Olasilik 1

Beklenen deger tanimina gore;

Y=y M) Vo eevereereneeieenaeeneenene Y,
f(x)=PY¥ =y) FOD  F() e, f(y,)
EXY)=y.f )+ y,.f(y)+... + Y. f () 4.2)

olarak tamimlanmaktadir.

Bu tanimdan hareketle modelimizdeki bagimli degiskenin beklenen degerini hesaplayacak

olursak;
E(Y,)=0.(1-P)+1.P =P 4.3)

seklinde bir sonuca ulasiriz.
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Diger yandan E(u,) =0 varsayimi altinda;
EY,/X,))=p,+BX, (4.4)

olarak da yazilabilir.

X, veri iken bagimli degiskenin kosullu beklenen degeri olarak gosterilen E(Y,;/X,), X, veri

iken olayin ger¢eklesmesinin olasihigi, P(Y, =1/X,), olarak yorumlanabilmektedir.
EY/X)=p5+pX =P, 4.5)

DOM, S, ve p,° in tahmin degerlerine bagh olarak bagimsiz degiskenin cesitli degerleri
karsisinda ilgilenilen olayin gerceklesme olasiligini verirken, modeldeki egim katsayis1 olan
B, bagimsiz degiskendeki bir birimlik degismenin olaymn gergeklesme olasiligi iizerindeki

etkisini ifade etmektedir.

P.Y,

“l 4

DOM

Sekil 4.1 Dogrusal olasilik modeli (Thomas, s.471)
Dogrusal olasilik modelinde ortaya ¢ikan sorunlar maddeler halinde ac¢iklanacaktir.

I- u,’nin normal dagilmamasi : Giiven araliklar1 ve hipotez testleri gibi istatistiksel
cikarsamalar ic¢in hata terimlerinin normal dagildigi varsayimi yapilmaktadir. Dogrusal
olasilik modelinde bagimli degisken gibi u,’ler de yalmzca 2 deger almaktadir. u, 'nin

normallik varsayimini bozmasina ragmen, regresyon katsayilarinin tahmincileri yansiz

olmakta, fakat heteroskedastisiteden dolayi etkinlik 6zelligi bulunmamaktadir.
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Ayrica merkezi limit teoremine dayanarak, biiylik Orneklemlerde en kiigiik kareler

tahmincileri normal dagilima uyma egilimi gostermektedir.

u, =Y -pB-pBX, (4.6)
oldugu diisiiniiliirse;

Y=1=u =1-4,-5X, binom dagilimina uygunluk goriilmektedir. 4.7)

Y, =0=y, :_180_:81Xi

2- Degisen varyans : Klasik dogrusal regresyon modelinin varsayimlarindan biri olan hata
terimlerinin sabit varyanshi olmasi, yani hata teriminin varyansinin bagimsiz degiskenin
alacagi degerlere bagli olarak degismemesi varsayimi dogrusal olasilik modelinde
gerceklesmemektedir. Dogrusal olasilik modelinde varyans bagimli degiskenin kosullu
beklenen degerine, o da bagimsiz degiskenin aldigi degere baglidir. Dolayisiyla
heteroskedastisite yani degisen varyanslilik s6z konusudur ve bu durumda da en kii¢iik kareler
tahmincileri hala sapmasiz olmakla beraber artik en kiiciik varyansh olmadiklarindan dolay1

etkin de degildirler. Degisen varyans sorunu agirlikli en kiigiik kareler yontemi uygulanarak

giderilebilir. Bu yontemin uygulanmasindaki sorun ise w, olarak belirtilecek olan tartilarin
tahminine iligkindir. E(Y;/X;) bilinemediginden tartilar tahmin edilecektir ve bunun i¢in de
regresyon denklemi en kiiciik kareler ile ¢oziiliip bagimlhi degiskene iliskin tahmin degerleri
olan ﬁ’ ler elde edilecek, w,” nin tahmini olarak ﬁ.(l—ﬁ) kullanilacaktir. fl degerleri 0 — 1

aralig1 disinda olabileceginden, boyle durumlarda tartilar negatif ¢ikacak ve bu sorundan

kurtulmak i¢in de negatif olan w, degerleri 0’ a esitlenerek islemler yapilacaktir.

u, Olasilik
- B =B X, 1-P
1-,-BX, P
Toplam Olasilik 1
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E(,)=(-p,-pX).B+(=f—-BX,).(1- F)=0 (4.8)

== Pugo _PnB1Xi _:Bo _:B1Xi + Pugo + PnB1Xi
= (;Bo +:B1Xi) _:50 _:B1X;

Var(u,) = 67 = Efu, — E(w)| = E(u,)’ (4.9)

= (1_160 _:61Xi)2°Pi +(_160 _ﬁlXi)z(l_Pi)

= (1_180 _:B1X;)2(180 +:B1X;)+(_:50 _:B1Xi)2(1_:80 _:B1X;)
= (=B, = BX) (B + LX) +[= (B, + BX)I 1= B, - BX)
= (1_180 _:B1X;)2(180 +:B1X;)+ (150 +:B1Xi)2(1_:50 _;51X;)

= (=B, - BX)By + BX)A- B, - BX)+ (B, + X))

= (1_:30 _131Xi)(160 +131Xi)

=(-P)F,

=[1-E,/X)]EY, /X))

P’ nin 0 ve 1’ e yaklastig1 durumlarda diisiikk varyans, %2’ye yaklastig1 durumlarda ise daha

yiiksek varyanslar s6z konusu olur.

3- 0<E(Y,/X,;)<1 varsayimin yerine gelmeyisi : Bu modelde E(Y;/X,), X, veri iken
bagimli degiskene iliskin gerceklesme olasiligimi Olgtiigiine gore, bu deger 0 — 1 arasinda
olmalidir. Onsel olarak dogru olan bu durum, uygulama asamasinda zaman zaman

gerceklesmeyebilmektedir. En kiiciik kareler yontemi ile regresyon c¢oziimlemesi

A

yapildiginda, E(Y;/X,) ’in tahmin edicileri olan Y, lerin 0-1 arasinda olup olmadigina bakilir

ve eger bu sinirlart asan degerler mevcutsa 0’ dan kiiciik olanlara 0, 1° den biiyiik olanlara da
1 degeri verilir.'® Bu durumda tahmin siireci sapmasiz tahminciler verebilmesine karsilik,
modelin Ongorii (prediction) amaciyla kullanilmasi halinde elde edilen Ongoriiler sapmali

olacaktir. Asagidaki ifadeden hareket edilebilir.

[ B+BX, 0<fy+BX<1
b= < 1 B+ X 21
\_ 0 B+ BX. <0

16 Gujarati, D. N., Temel Ekonometri, s.544
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4- Dogrusal olasilik modelinde P(Y, =1/X,)degeri, X,” nin dogrusal bir fonksiyonu
seklinde ifade edilmekte ve dolayisiyla X’ nin marjinal etkisinin sabit kaldig1 goriilmektedir.
P ’nin bagimsiz degiskene gore kismi tiirevi alindiginda, bagimsiz degiskendeki degismelerin

olasilik iizerinde sabit bir etkiye sahip oldugunu gormekteyiz. Buna gore, bagimsiz

degiskendeki bir birimlik degisim olayin gerceklesme olasiligini her defasinda S, kadar

degistirmektedir. Modelin zayif noktalarindan biri de bu sekilde ortaya konabilir.

d

o

=5, (4.10)

=1

5- Tahmin edilen regresyon modelinin gercek gozlem degerlerine uyumunun 1yiliginin ol¢iisii
olarak hesaplanan ve kullanilan belirlilik katsayis1 gdlge bagimlh degiskenli modellerde uyum
iyiliginin iyi bir Ol¢iisii olarak kullanilamamaktadir. Dogrusal olasilik modelinde belirlilik
katsayis1 degeri cogu uygulamada 0,2 ile 0,6 arasinda yer almaktadir. Bu nedenle Aldrich ve
Nelson, golge bagimli degiskenli modellerde belirlilik katsayisi degerinin bir 6zetleme

istatistigi olarak kullanilmasindan ka¢inilmasi gerektigini ileri siirmiislerdir.'”

7 Aldrich, J. ve Nelson, F., Linear Probability, Logit and Probit Models, s. 15
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4.1.2 Lojistik Regresyon ve Logit Model

Bir onceki boliimde dogrusal olasilik modeli ve bu modelin kullanimiyla ortaya c¢ikan
birtakim sorunlardan bahsedildi. Ozellikle 3. ve 4. maddelerde aciklanan sorunlardan
kurtulmak icin birikimli dagilim fonksiyonlar1 yardimiyla kurulan modeller gelistirilmistir.
Sekilde goriilen S bicimindeki egri, tesadiifi bir degiskenin birikimli dagilim fonksiyonuna
benzemektedir.'® Lojistik ve normal birikimli dagilim fonksiyonlarinin kullanildigi modeller

logit ve probit modeller olarak bilinmektedir ve kullanilmaktadir.

Sekil 4.2 Birikimli dagilim fonksiyonu

4.1.2.1 Lojistik Regresyonda Genel ifadeler

Lojistik regresyon analizi bagimli degiskenin golge degisken olarak tanimlandigi durumlarda

siklikla kullanilan ve agiklayici degiskenlere gore bagiml degiskenin beklenen degerinin

'8 Bir tesadiifi degisken X * in BDF’ si, bu degiskenin X o a esit ya da ondan kiiciik bir deger almasi
olasthgidir. X,, X’ in aldig belli bir sayisal degeri ifade etmektedir. X' in BDF si

F(X = X,)=P(X < X,) olarak gosterilir.Tiim olasiliklar 0 — 1 arasinda yer aldigindan BDF’ de
0 — 1 araliginda yer alacaktir.
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olasilik olarak elde edildigi bir regresyon yontemidir." Birikimli lojistik olasilik fonksiyonu

tizerine kuruludur ve genel gosterimi asagidaki gibidir.

1

E(Y)= n
1+exp{— (B, + Z,BIXI]

4.11)

Bagimli degiskenin 0, 1 degerlerini alan bir golge degisken oldugu goz Oniine alinirsa

beklenen degerden hareketle su sonuca varilir.
EY)=[0.PY =0)]+[1.PY =1)]= P(Y =1) (4.12)

Boylelikle Y’ nin beklenen degeri, iki tercihten ( O veya 1 ) birinin ( 1 olarak tanimlanan

tercihin ) secilme olasilig1 olarak belirtilir.”’

k
I, =0+ z B, X, olarak ve lojistik fonksiyon f(I,)= 1+1 seklinde belirlenirse 7, nin

-1
i=1 e’
degerleri ( -o0) (+0o0) aralifinda yer alirken f(I,) 0-1 arasinda deger almakta ve bu 6zellikten

dolayr da bir olasiligin modellenmesinde, belirtilmesinde dogrusal olasilik modelindeki

“beklenen degerin 0-1 aralig1 disinda olmasi” sakincasini ortadan kaldirmaktadir.

Probit
Logit

v

Sekil 4.3 Logit ve probit model birikimli dagilim egrileri

' Ozdamar, K., Paket Programlar ile Istatistiksel Veri Analizi 1, 5.623
20 Kleinbaum vd., Applied Regression Analysis and Other Multivariable Methods, s.657
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1 1
=0 =1-P=
m=Q fol+e”

P=EY=1/X,)= (4.13)

1+e

P./Q. oran1 bahis oram (odds ratio ) olarak adlandirilmakta ve gerekli islemler yapilarak

asagidaki sonuca ulasilmaktadir.

Ii i i
B 1 1+e e I+e 1, (4.14)

0 l+e 1 l1txe 1

P, ile I,arasindaki iliskinin dogrusal olmadigini, diger anlamda P, ile hem bagimsiz degisken
X, ’ler arasindaki hem de regresyon katsayilar1 olan / ’ler arasindaki iliskinin dogrusal

olmadigi1  gormekteyiz. Fakat uygulanacak bazi1 islemlerle dogrusal bicime
doniistiiriilebilmektedir. Bahis oraninin logaritmasi alinirsa logit olarak adlandirilan ifadeye

ulasilir. Logit hem bagimsiz degiskene hem de regresyon katsayilarina gore dogrusaldir.

k
Ingzli =+ BX, =1L (4.15)
i=1

i

P ve L asagida yer alan 6zelliklere sahiptir.

1- I, (-o)dan (+c0) dogru giderken, P 0’ dan 1’ e gitmekte ve L, ’de (-c0) dan (+o0) a
gitmektedir. Olasiliklar O — 1 arasinda yer alirken logitler boyle sinirl degildir.

2- L, X, degerlerine gore dogrusal olmakla birlikte, P, ile X, arasinda dogrusal olmayan bir
iliski vardir. Hatirlanacak olursa dogrusal olasilik modelinde olasihik degerleri X, ile
dogrusal bir iligki igerisindeydi.

Dogrusal olasilik modelinde P’ nin bagimsiz degiskene gore kismi tiirevi alindiginda,

l

bagimsiz degiskendeki degismelerin olasilik {izerinde sabit bir etkiye sahip olduguna
deginildi. Lojistik regresyon modelinde X, ’nin P lizerine marjinal etkisini hesaplayacak

olursak su sonuca ulasiriz.

o, _ Bt Bla-pP)/P]

l

X, (+e™)’ [l+(1-P)/P)J

1

= B.P.(1-P) (4.16)

Buna gore, olasiligin bagimsiz degiskene gore degisme oraninin yalmiz S, e degil, ayni
zamanda degisimin 0l¢iildiigii olasiligin diizeyine de bagli oldugu sonucuna varilir. Birikimli

lojistik dagilim fonksiyonu incelendiginde, P =1/2 oldugunda egimin en biiyiik degerli
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oldugu goriiliir. Bu da, bagimsiz degiskenlerdeki degismenin, herhangi bir tercihin secilme
olasiligi tizerine en biiyiik etkisinin, dagilimin orta noktasinda meydana geldigini

belirtmektedir.
Bu arada Amemiya dogrusal olasilik modeli ile logit modellerinin katsayilarinin

iliskilendirilebilecegini asagidaki bagintilarla g(jstermistir.21

Boou = 0,255, ;sabit terim bunun disindadir. 4.17)

Boon = 0,250, +0.5; sabit terim igin (4.18)

4.1.2.2 Bahis Oram (Odds Ratio) Hesaplanmasi
Lojistik regresyonda, regresyon katsayilart olan f ’lerin yorumlanmasinda, bahis oranlart

olarak bilinen odds ratio degerleri siklikla kullanilmaktadir. X olaym kansere yakalanma

olarak belirtecek olursak bu olaya iliskin odds(X) degeri, X olaymin gerceklesme

olasiligimin ger¢eklesmeme olasiligina boliinmesiyle hesaplanmaktadir.*

P(X
odds(x) = ) (4.19)
1-P(X)
OR simgesiyle gosterilecek olan bahis orani ( odds ratio ) ise iki odds degerinin birbirine

oranlanmasiyla bulunmaktadir.

_odds(X,)  P(X,) | P(X,)
Codds(X,) 1-P(X,)/ 1-P(X,)

(4.20)

A,B

A ve B karsilastirilacak 2 grubu belirtmektedir. Ornekle konuya aciklik getirmeye calisalim.

A grubu sigara icenler, B grubu ise sigara igmeyenler olarak belirtilirse X, sigara icenlerin
kansere yakalanmasi, X, ise sigara i¢gmeyenlerin kansere yakalanmasi olarak ifade edilir.
P(X,) =0,25 ve P(X,)=0,10 olarak ele alalim ve OR degerini hesaplayalim.

OR,, = 0,25 / 0,10 _3
1-0,25/ 1-0,10

Sigara icen bireylerin sigara igmeyenlere gore, kansere yakalanma olasiligi 3 kat daha fazla
olmaktadir. Eger bu oran 1’e esit olmus olsaydi, kansere yakalanmada sigara i¢cmenin

herhangi bir etkisinin olmadig1 séylenirdi.

2 Gujarati, D. N, a.g.e., s.569
22 Kleinbaum vd., a.g.e, 5.658
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Lojistik modelin, logit seklinde olan ifadesi daha yaygin olarak kullanilmaktadir. Bagimli
degiskeni, kisinin kanser olup olmamasina gore 2 deger alan bir golge degisken ve bagimsiz

degiskeni de sigara aligkanligi olarak ele alip modelin logit formunu asagidaki sekilde

yazabiliriz.
. PY =1)
Logit|P(Y =1)|=log,lodds(Y =1)[=log,| ———— | =1, 4.21
gitlP(Y =1)]=1log,[odds(y =1)] g{l_P(Y:D} , (4.21)
Logit|P(Y =1)|= B, + BD, (4.22)
Y =1, kanser olma (kansere yakalanma) D, =1, sigara icme
Y =0, kanser olmama (kansere yakalanmama) D, =0, sigara igmeme

Sigara icen grup A, sigara icmeyen grup ise B grubu olarak tanimlanir ve bu 2 gruba iliskin

OR degeri hesaplanir.
log,(odds(D,)) = B, + B,.1=5,+ B, (4.23)
log,(odds(Dy)) = B, + B,.0= S, (4.24)

_odds(D,) "
odds(Dy) e

= (4.25)

A,B

Sigara icen ve icmeyen olmak iizere 2 grubun karsilastirilmasinda kullanilacak olan OR

degeri boylece bulunur.

Bagimsiz  degiskenler X, X,,X;,....... ,X,olarak ifade edilir ve iki  grup
X, =(X,, X 0, X jgseeneenne X)) X=X, X g0 Xpgoeeeoennn ,Xp) seklinde belirlenir.

Bagimsiz degisken sayisim 3 (k=3) olarak ele alip bu degiskenleri asagidaki gibi

tanimlayalim.*
X, = sigara aligkanlig1 ( 1=sigara icen ; O=sigara icmeyen )
X, = yas

X, = renk (1=siyah ; O=beyaz )

2 Kleinbaum vd., a.g.e, 5.659
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Modelin logit formundaki genel bicimi su sekilde olmaktadir.
Logit[P(Y =D)]= B, + BX, + B.X, + B.X, (4.26)

45 yasinda, rengi siyah olan, sigara icenlerin grubu X, = (1,45,1); 45 yasinda, siyah renkli,
sigara igmeyenlerin grubu ise X, = (0,45,1) olarak tanimlanirsa bu 2 gruba iligkin OR degeri

hesaplanir.

_odds(X,) eﬁ°+zﬁ/XA/ _ eZ(XAf—XBf)ﬁf

KX T odds(X ) P2 BiXn

(4.27)

OR, , = OA(S9/+000 _ f
A2 B

Bu oranin hesaplanmasinda £, mn kullanilmadigi goriilmektedir. Bu ifade anakiitle bahis
orani olarak bilinir, ciinkii regresyon katsayilar1 bilinmemektedir, bunlarin bir tahmini olarak
en ¢ok benzerlik yontemi uygulanarak ,B ;’ler hesaplanir ve bahis oram boylelikle bulunmus

olur. Ornegimizde sigara icme durumu A grubunda 1 iken, B grubunda O olmakta ve siirekli
degisken olarak tanimlanan yas ile gdlge degisken olarak tanimlanan renk degiskenleri sabit
kalmaktadir. Genel olarak, sadece bir degiskenin degisiklik gosterdigi ve diger degisken
(lerin) sabit olarak kaldigi, degisiklik gosteren degiskene gore iki grubun bahis oranlarinin
karsilastirildigr bu oran ayarli bahis orami olarak adlandirilmaktadir.®® Sigara icme odak
degisken (exposure,study,treatment), diger sabit kalanlar ise kontrol (confounder) degiskeni

olarak belirlenir.

Exp(f,)degeri 1’ e yakin degiskenler bagimlh degiskenin deisimine Onemli katkida
bulunmazlar. Katsayr 6nemli olmak kosulu ile 1’ den biiyik Exp(f,)degerine sahip
degiskenler ise 6nemli bir etkiye sahiptir. 0" a yakin Exp(/3,) degerine sahip degiskenler ise

bagimhi degiskenin diisiik degerler almasina sebep olan negatif etkili degiskenlerdir.25 (SPSS

¢iktilarinda OR degerleri Exp(f,) olarak ayri bir siitunda gosterilmektedir.)

4.1.2.3 Logit Modelinin Tahmin Edilmesi

Parametre tahminlerinde siklikla kullanilan yontemler en kiiciik kareler ve en ¢ok benzerlik
yontemleridir. En kiiciik kareler yonteminde bagimli degiskenin gercek degerleri ile tahmin

degerleri arasindaki farklarin karelerinin toplamini minimum yapan parametre degerleri elde

24 Kleinbaum vd., a.g.e, 5.660
» Ozdamar, K., a.g.e, 5.633
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edilmektedir.En ¢ok benzerlik yonteminde ise ana kiitle ve bu ana kiitleden cekilen 6rnek
arasindaki benzerlik iliskisinden yararlanilarak bu ornegin elde edilme olasiligin1 maksimum
yapan parametre degerleri tahmin edilmektedir.’® Benzerlik fonksiyonunun genel ifadesi

sOyledir;
LL(X,, X oot X,50,, 0y 0o, Q1)

0,.,0,.....,0, , tahmin edilmek istenen fonksiyonun parametrelerini belirtir. X * in normal

dagilima sahip olmas1 halinde benzerlik fonksiyonunun bicimi soyle olur;
LL(X,, Xy, X s 11, 07)

Maksimum benzerlik yontemi, benzerlik fonksiyonunun maksimizasyonundan olusmaktadir
ve bu yontemin uygulanabilmesi i¢in hata teriminin dagilimimin bilinmesi gerekmektedir.
Ayrica, en ¢ok benzerlik yontemi kullanildiginda dogrusal olmayan parametreler tahmin

edileceginden, bu tahminler ancak iterasyonlarla yapilabilmektedir.”’

Bu yontemle elde edilen en ¢ok benzerlik tahmincileri kiiciik orneklerde sapmasiz, etkin
olmayan ve normal dagilmayan, biiyiik orneklerde ise tutarli, asimptotik etkin ve asimptotik

normal tahmincilerdir.?®

P k
II”LE’: I; ::B0+ZIBiXi =L
; i=1

1

Logit modelin tahmin edilmesi i¢in L, degerlerinin bilinmesi gerekmektedir. Mikro ya da

kisisel, bireysel diizeyde veriler oldugunda, diger bir ifadeyle gruplandirilmamis veriler s6z
oldugunda ve bu verilerle logit model tahmininde bulunmak istenildiginde bu noktadaki

sorunun goriilebilmesi i¢cin, P degerinin 1 ya da O oldugunu hatirlamak ve bu degerlerin

L’ de yerine konulmas1 gerekmektedir.
1 0
P=1=L =1In— P=0=L =In—
0 1
Bulunan bu ifadelerin anlamsiz olmasindan dolayr bu durumda en kiiciik kareler yontemi

kullanilamamakta ve regresyon katsayilarinin tahmin edilmesinde en ¢ok benzerlik yontemi

kullanilmaktadir.

26 Akin, F., Ekonometri, s.113
2 Giiris, S. ve Caglayan, E., a.g.e, 5.661
28 Giiris, S. ve Caglayan, E., a.g.e., s.661
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Modelimize iligskin benzerlik fonksiyonu soyle ifade edilir;
LL(B/X,) = ﬁp(x 1X:0) =[]PY, =0/X:8) 7" .P(Y,=1/X,;; /)" (4.28)
i1
Bu ifadenin logaritmasi alinacak olursa;
InLL(B/X,) = zn:[(l— Y).InP(Y,=0/X;B)+Y.InP(Y, =1/ X ; B)] (4.29)
i1

InLL(B1X,) = (1-Y)In(1— P) +YInP,

i=1

InLL = Zn:Yi[lnE —In(l- P)|+ In(1-P)

i=1

= S ¥in[P /1~ P)]+ In(1 - P)

i=1

=

- Y,..In[g/Q,.]Jan:In[l— 1_11}
i=1 i=1

1+e

L

=D Y1+ In(l+e")"  sonucuna ulasilr.
i=1 i=1

Bu fonksiyonun 0’ a esitlenen kismf tiirevleri ¢oziilerek bilinmeyen regresyon katsayilarinin

en yliksek olabilirlik tahmin edicileri bulunabilir.

n n I; n
T Sx S x =Y - nx, =0 @0
i=1

i l+e’ i=1

Gruplanmis veriler oldugunda logit modelinin tahmin edilmesinde en kiigiik kareler yontemi
kullanilabilmektedir. Belirli bir gelir diizeyindeki birey sayisint N,, bu gelir diizeyindeki
istenilen oOzellige (1.tercihi secenlerin sayis1) sahip Kkisilerin sayisimm da n, olarak

simgeleyelim. Ornegin 1000 YTL gelire sahip 70 birey oldugunu ( N, = 70) ve bu bireylerden
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de 17 tanesinin (n, =17 ) ev sahibi oldugunu diisiinelim. Gruplanmis verilerde P’ nin tahmini
olarak n, /N, degeri kullanilmaktadir. Bu durumda 1000 YTL gelir diizeyi i¢in tahmin edilen

deger 0,24 olarak hesaplanmaktadir.

n.
=L 4.31
N, ( )

l

o

Tahmin edilmis P degerlerini kullanarak logitler de sdyle bulunmaktadir.

A P LT\ R (4.32)
1-P 1-(n/N,) N -n

P, ortalamast P’ ye, varyanst da P(1—P)/N,” ye esit binom dagilimma uymakta ve N,

sonsuza dogru biiyiidiikce binom dagilimi da normal dagilima yakinsamaktadir. Logit

modelde hata terimleri O ortalamal ve 1/N,P.(1—- P) varyansh normal dagilima uymaktadir.

Bu nedenle, en kiiciik kareler yontemi yerine, bu sorunu ¢ozen ve genellestirilmis en kiiciik

kareler yonteminin bir ifadesi olan, agirlikli en kiiciik kareler yontemi kullanilmaktadir.

4.1.2.4 Uyum lyiligi Olciileri

Uyum iyiligi olgiileri, gozlenen veriler ile tahmin edilen modelin dogrulugunu, tamligini
O0lcmede kullanilan ve yararlanilan istatistiklerdir. Belirli verilere dayali olarak tahmin edilen
bir érneklem regresyon dogrusu i¢cin uyumun iyiligi, s6z konusu regresyon dogrusunun gercek
gozlem degerlerine ne kadar iyi uydugunu, diger bir ifadeyle onlar1 ne kadar 1yi temsil ettigini
ifade etmektedir. Dogrusal regresyon modellerinde kullanilan belirlilik katsayis1 bir ornek
olarak verilebilir.”” Bagiml degiskenin nitel oldugu tercih modellerinde belirlilik katsayisinin
degeri oldukc¢a diisilk oldugundan bu modellerde uyum iyiliginin Olgiitii olarak kabul
edilmemektedir. Bagimli degiskeni golge degisken olan regresyon modellerinde uyum 1yiligi

oOlciitii olarak asagidaki istatistikler kullanilmaktadir.

Ry, =1- ! (4.33)
1+2(ogLL, —logLL,)/ N

_logLL,
log LL,

R, =1

(4.34)

2 Verbeek, M., A Guide to Modern Econometrics, s.182
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LL, benzerlik fonksiyonunun maksimum degerini, LL, sabit terim disindaki tim egim
katsayilarinin sifira esit oldugu kisiti dikkate alindiginda elde edilen benzerlik fonksiyonunun
maksimum degerini ve N ise gozlem sayisin1 gostermektedir. McFaddenR® degeri benzerlik
oran endeksi (likelihood ratio index) olarak da bilinmektedir.*® Tahmin edilen parametre
degerlerinin tiimiiniin 0 degerine esit olmas1 durumunda log LL, = log LL, olacak ve bdylece
uyum iyiliginde kullanacagimiz her iki deger de 0’ a esit olacaktir. LL, ve LL, degerleri

sirastyla  (4.36) ve (4.35) i¢in olabilirlik fonksiyonlarinin maksimum degerlerini

belirtmektedir.>!

Hy:B =0 =.. =B, =0
P
In|——|=f,+¢ 4.35
1—P[ ﬁO i ( )
P
In ﬁ =L, + X, + X, F e +B.X, +€ (4.36)

Modele yeni degiskenler eklendiginde McFaddenR® degeri artmakta ya da en azindan sabit
kalmaktadir. Bu yiizden dolayi, daha 1yi bir karsilasirma imkani sunan diizeltilmis
McFaddenR®> degeri kullanilmaktadir. Horowitz (1982,1983a) tarafindan bulunan ve

kullanilan formiilde ise K yerine K /2 degeri yer almaktadir.*

(4.37)

Katsayilarin ayr1 ayrn anlamliliklarinin testinde t testi kullanilmaktadir. Hipotezler asagidaki

gibi kurulur ve hesaplanan t degerinin tablo degeriyle karsilastirilmasi sonucunda bir karara

varilir.
H, 3161 =0
H :B#0

30 Ramanathan, R., Introductory Econometrics with Applications, s.284
31 Thomas, R. L., Modern Econometrics-An Introduction, s.475
32 Lerman, R. S. ve Akiva, B. M., Discrete Choice Analysis—Theory and Application to Travel Demand, s.168
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Katsayilarin birlikte anlamliliklarinin testinde ise olabilirlik oram testi kullanilmaktadir.

H, : en az biri sifirdan farklidir.

Olabilirlik orani test istatistiginin hesaplanmasinda kisitli ve kisitsiz modeller en cok

benzerlik oran1 yontemiyle tahmin edilerek maksimum olabilirlik degerleri bulunur. Bu test

istatistigi m (kisit sayis1) serbestlik derecesi ile y° dagilimma uyar. Belirlenen &nem

diizeyinde olabilirlik orani test istatistigi tablo > degerinden biiyilkk oldugunda sifir

hipotezinin kabulii i¢in yeterli bir neden bulunamamaktadir seklinde bir karara varilir.
00 =-2(LogLL,— LogLL,) (4.38)

Nitel tercih modellerinde kullanilan uyum 1iyiligi 6lciitleri 3 kategori bazinda verilecektir.”
a) Dogru ve yanlis tahminlerin sayisina dayali olan Olgiitler;

¢  Yanlis tahminlerin sayis1

YI.=1 eger}A’iZO,S

fi =0 eger }A’, <0,5

NOWP = i(y,. ~Y)? (4.39)

i=1

(4.39)’ da elde edilen deger, diskriminant analizinde daha ¢ok kullanilmaktadir. ikili tercih
modellerinde ise dogru tahminlerin sayisinin toplam gozlem sayisina boliinmesiyle elde

edilen Count R? degeri daha sik kullanim alanina sahiptir.**

e Dogru tahminlerin oran
Formiilde yer alan n_, dogru tahminlerin sayisin, n,, degeri 1 olan gézlemlerin sayisini, n,,

degeri 0 olan gozlemlerin sayisini gostermektedir.

pcp="l""

=, n, =max(n,,n;) (4.40)

m

33 Klein, I. ve Mittnik, S., Contributions to Modern Econometrics - From Data Analysis to Economic Policy,
ss. 40-41-42
* Akan, F., Kalitatif Tercih Modelleri Analizi, s.58
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b) Hata kareleri toplamina dayali olan olgiitler;

e Hata kareleri toplami

PY,=)=F(X;8)=F, (4.41)

SSR=3 (¥, ~ £))? (4.42)

i=1

e Agirlikl hata kareleri toplami
N
WSSR Z (4.43)

e Efron’s R*
Efron’ un uyum iyiligi ol¢iisii, iki degerli bagimli degiskenlerin toplam degisimini aciklanan
ve aciklanmayan degisim olarak ikiye ayirmaktadir. Sadece Y, = I:“l oldugunda uyum iyiligi

Olciisii degeri 1’ e esit olmaktadir.

>

(Y[— ,‘)

Ry =1- (4.44)

MZ M=

¥, -Y)’

i=1

e Buse’s R®
Formiilde yer alan WSSR,,, aciklayic1 degisken olarak sadece sabit terimin yer aldig1 modele

iliskin agirlikli hata kareleri toplamin1 ifade etmektedir.

, _ (WSSR,—WSSR)
Buse WSSR,

(4.45)

e Kareli korelasyon katsayisi(squared correlation coefficient)

(Z(K -V, —F>j
Spee = (4.46)
>, -7) 2<F F)’

i=1
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c) Benzerlik fonksiyonuna dayali olan ol¢iitler;

e McFadden’ s R*

InLL,
InLL,

2 o —_—
wr =1

e Maddala’ s R?

L ¥
R,y =1- e
InLL,

e Aldrich Nelson R’

p2 __ 20nLL —InLL,)
™ 2(InLL, - InLL))+ N

e Normalised AN R?

(2(InLL, — InLL,))/(2(InLL, — InLL,)+ N)

Riw =
AN (- 2InLL,)/(N —2InLL,)
e Pseudo R’
%InLLl %InLLO
e —e
RP%SD - iInLL
l—eV "

e McKelvey ve Zovoina’ s R’

Probit model yardimiyla parametre tahminleri yapilacak olursa;

Y =X/} elde edilir.

N A —_—
2@ =Y
i=1

2 _
RMZ_

N Ay —_—
D =Y ) +N
i=1

e Akaike bilgi kriteri

AIC = -2(log(LL,)/n) + 2(k / n)

(4.47)

(4.48)

(4.49)

(4.50)

(4.51)

(4.52)
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¢ Veall-Zimmerman’ in uyum iyiligi ol¢iisii
Modelin logaritmik benzerlik fonksiyonuna dayalidir ve asagidaki gibi tanimlanmaktadir.

) 2lInLL, — InLL,| 2InLL,— N
L (4.53)
2[InLL, —InLL,|+n 2InLL,

a = N/(2InLL,) olarak tammlanirsa R, ile R;, arasindaki baginti yazilabilir.

R: = a-1 (4.54)

=————R,,
a-R;,

Boylece, R;.=1 veya R;,.=0ise R,.=R;, ve 0<R;. <l ise R, >R, olur. a artarsa

iki uygunluk olgiisii arasindaki fark kiiciiliir.”

35 Akin, F., Kalitatif Tercih Modelleri Analizi, ss. 56-57
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4.1.3 Probit Model

Dogrusal olasilik modelindeki en belirgin sorun olan “tahmin edilen olasilik degerlerinin
0 — 1 arali@n disina ¢ikmasi” sorunundan kurtulmak igin gelistirilen modellerden birisi de
probit modelidir. Logit modelde birikimli lojistik dagilim fonksiyonu kullanilirken probit

modelde birikimli normal dagilim fonksiyonu kullanilmaktadir.

X degiskeni u ortalama ve o’ varyansla normal dagiliyorsa X degiskenine ait olasilik

yogunluk ve birikimli dagilim fonksiyonlar su sekilde olmaktadir:

1 2 2
J(X) :me‘“‘—m /20" —0<X <0 ——» OYF (4.55)
X

_ 1 ~(X-u)* /207

F(X) __jw Tona" —  » BDF (4.56)
Aﬁ = F(I,)
1
0.5
I i >
-3 o +3 I,
Sekil 4.4 Probit model

Olasiligin 0 — 1 arasinda kalmasini saglayan ve katsayilar itibariyle dogrusal olmayan probit
modeli, genellikle gozlenemeyen bir fayda endeksi yardimiyla olusturuldugundan, fayda

endeksi hakkinda bilgi verilmelidir. i. bireyin j. alternatiften elde ettigi fayda olan U,

sistematik (V) ve tesadiifi (&;) olmak iizere 2 pargaya ayrilarak gosterilebilir.



UU = VU +€; i=12,...,n ve j=10 (4.57)

Sistematik kisim olan V,

hem alternatiflerin fiyat, kalite, dayamklilik, boyut gibi
ozelliklerinin, hem de bireylerin gelir, yas, egitim durumu, cinsiyet gibi Ozelliklerinin
katsayilar itibariyle dogrusal bir fonksiyonu seklinde ifade edilmektedir. Hata terimini

gosteren ¢, ise ortalamasi 0 ve varyansi da O'f olan bagimsiz normal dagilimli bir

degiskendir. Sistematik kisim bilinse bile tesadiifi kisstm gézlenemediginden yapilacak tercih
ile ilgili olasilikli ifadelerde bulunulur ve i. bireyin 1. alternatifi segme olasilig1 asagidaki

gibi belirtilir.

FE=PY,=1)=PU, 2U,) =PV, +¢&, 2V, +&,) =P(&,—€, <V, =V,) (4.58)

l

Olasilik ifadesinde yer alan (V,,—V,,) terimi fayda endeksi olarak tanimlanmakta ve I,

simgesiyle gosterilmektedir. Diger bir ifadeyle fayda endeksi, alternatif 1’ in sistematik kismi
ile alternatif 0’ 1n sistematik kismi arasindaki farktir. Bu yiizden fayda endeksi ne kadar
biiylik olursa alternatif 1’ in secilme olasiligr da o kadar biiyiik olur. Olasilik degeri 0-1

arasinda yer alirken, fayda endeksi —oo + oo arasinda yer almaktadir.

Rasyonel se¢im yaklasimina gore bireyler karsilastiklar1 alternatifler arasindan kendileri icin
en ¢ok fayda saglayacak olani segerler. McFadden’ in gelistirdigi, fayda kuramina dayanan
probit modelini ornek bir modelle agiklamaya ¢alisalim. Modelde bagimli degiskenin kisinin
kredi kart1 sahibi olup olmamasina gore iki secenekli bir golge degisken oldugunu ve kredi
kart: sahipligini etkileyen degisken olarak bireyin gelirini ele alalim.’® Herhangi bir bireyin

kredi kartina sahip olma ya da olmamasinin, gézlenemeyen bir fayda endeksi /,” ye bagh
oldugunu ve I,” nin agiklayici degisken olan gelir ile belirlendigini diisiinelim. Endeks degeri

ne kadar biiyiikse sahip olma olasilig1 da o kadar artmaktadir.
I =B, +BX, (4.59)

Endeks degerinin kendisi gibi gozlemlenemeyen ve I, ile simgelenen bir esik degerine sahip
oldugunu diisiinecek olursak, eger I, degeri I, yi asarsa kisinin kredi kartina sahip olmas,
asmazsa sahip olmamasi beklenir. Normallik varsayimi altinda, I; degerinin I,” den kiigiik

yada I, ye esit olma olasiligi, standartlastirilmig birikimli dagilim fonksiyonundan hareketle

hesaplanmaktadir.

36 Ertek, T., Ekonometriye Giris, s.293
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Bo+BiX,

P=PY=1)=P(I <I)=F(,)= =2 gy = je‘*’z.dz (4.60)

L, L
N2 5, N27w
Z degiskeni O ortalama ve 1 varyansa sahip standartlastirilmis normal degiskendir.
Bireyin kredi karti sahipligini Olcen [, endeksi X bagimsiz degiskenlerinin bir
fonksiyonudur ve endeks degerinin yiiksek olmasi olasiligin fazla olmasi, endeks degerinin

diisiik olmast ise olasihigin az olmast anlamina gelebilmektedir. I, endeks degeri ile I; kritik

degeri arasindaki iliskiden yararlanilarak olasilik formiilleri ve benzerlik fonksiyonu yazilir.
L=B+BX +BX,+.... +B.X,

g leger; I,>1;

~
I
A

0eger; I,<I;

-

I stokastik bir degiskendir ve asagidaki olasilik formiiliinde yer almaktadir.
PY, =1/1)=PUI,2I]) —» kredi kart1 sahibi olma
P, =0/1,)=P(, < I:) E— kredi kart1 sahibi olmama

Cekilen ornekte n, adet bireyin kredi karti sahibi oldugunu, n, adet bireyin ise sahip

olmadigini farzederek 6rnege iliskin benzerlik fonksiyonunu yazalim.
LL =P, >1).PU, = L}).. P, 21 ).PU, <, ). Pd,,, <I,..) (461)

F(I;) simgesinin birikimli dagilim fonksiyonunu gosterdigini hatirlayarak benzerlik

fonksiyonunu diizenleyecek olursak asagidaki ifadeyi elde ederiz.

LL=F().F(I,)... FAL)[ 1= FU, ). 1-F,,.) ] (4.62)
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Benzerlik fonksiyonu, endeks degerinin hesaplanmasinda kullanilan regresyon katsayilarinin
ve bagimsiz degiskenlerin bir fonksiyonu olmaktadir. Regresyon katsayilar1 benzerlik
fonksiyonunu maksimum yapacak sekilde belirlenmelidir. LL’ yi maksimum yapacak katsay1

degerlerinin tahmini icin de niimerik iterasyon yontemleri kullanilmaktadir.”’
P, kredi kartina sahip olma olasiligin1 gostermekte ve asagidaki c¢izimlerde gosterildigi gibi,

standart normal egrinin altinda, -o’ dan [, ye kadar olan alanla Olgiilmektedir.

Sekil (4.5)’ de goriildiigii iizere, endeks degeri arttik¢a olasilik degeri de artmaktadir fakat bu
artis dogrusal olasilik modelindeki gibi sabit degildir. Olasiligin 0 ve 1’ e yakin oldugu
bolgelerde endeksteki esit miktardaki degismeler olasilik degerinde giderek daha kiigiik

degismelere yol agmaktadir. Sekil (4.6)’ da P belli iken endeks degerinin bulunmasi

1

gosterilmektedir.

P(I; <1,

Sekil 4.5 Endeks degerine bagli olarak olasilik bulunmasi

37 Frank, R. C., a.g.e, ss. 345-346
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. R too I, =F'(P)

Sekil 4.6 Olasilik degerine bagl olarak endeks degerinin bulunmasi

Dogrusal olasilik modelindeki sorunlardan biri de bagimsiz degiskenlerin olasilik iizerine
marjinal etkilerinin sabit olmasiydi. Probit modelinde olasilik iizerinde X ° deki bir birimlik

degismenin etkisi asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

OP, _OF(1,) dI,
X, oI, '0X,

=fU,).B; (4.63)

lkf(Ii)

v

Sekil 4.7 Standart normal olasilik yogunluk fonksiyonu
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Bagimsiz degiskendeki bir degisimin olasilik degerinde meydana getirecegi degisimin

bityiiklugi, S,

ve f(I,)’ in biiyiikligii ile belirlenmektedir. f(/;) standart normal olasilik
yogunluk fonksiyonunu gosterdiginden her zaman pozitiftir ve marjinal etki f,

parametresinin isaretine bagli olmaktadir. Bu parametrenin degeri negatif oldugunda bagimsiz
degiskendeki bir artis olasilik degerini azaltmakta, pozitif oldugunda ise bagimsiz
degiskendeki bir artis olasilik degerini arttirmaktadir. Bagimsiz degisken olan X degistikce

f(,) degismektedir ve standart normal olasilik yogunluk fonksiyonu maksimum degerine
I[.=0 ve dolayisiyla P =F(I,=0)=0,5 olunca ulagmaktadir. Boylece X’ teki bir
degisimin en biiyiik etkisi bu noktada olmaktadir ve I, —oo veya +oo a dogru ilerledik¢e bu
etki giderek kiigiilmektedir. Ote yandan I, degerinin 3’ e ¢ok yakin oldugu durumlarda

bagimsiz degiskendeki degisim az, onemsiz bir etkiye sahip olmaktadir.*®

Gozlenemeyen fayda endeksi olan [,, normal esdegeri sapma (n.e.s) ya da normit olarak
bilinmektedir. P < 0,5 oldugunda I, eksi deger aldigindan uygulamada n.e.s degerine 5

eklenmektedir ve bulunan sonuca da probit denilmektedir.

Probit =n.es.+5=1+5 (4.64)

Logit ve probit modeller nitel olarak benzer sonuglar verse de, iki modelin tahmin edilen
parametre degerleri dogrudan karsilastirilamaz. Ciinkii probit modelin temeli olan standart

normal degiskenin varyansi 1 iken, logit modelin ¢ikis noktasi olan lojistik dagilimin varyansi

72 /3’ tiir. Bu arada Amemiya “ bir anakiitle katsayisinin logit tahmini 0,625 ile carpilirsa
ayni anakiitle katsayisinin probit tahmininin oldukca yakininda bir deger bulunur” seklinde
oneride bulunmustur. Logit egrinin probit egriye gore daha kalin kuyruklu olmasi, yani
eksenlere probit egrisinden daha ge¢ yaklasmasi iki model arasindaki bir fark olarak gosterilir.
Ayrica normal BDF’ nin integral hesaplamalari igermesi, lojistik BDF’ nin uygulamada daha
yaygin olarak kullanilmasina yol agan bir etken olarak belirtilir. Cesitli endeks degerlerine

karsilik gelen normal ve lojistik BDF degerleri cizelge (4.1)” de gosterilmektedir.

38 Griffiths vd., Undergraduate Econometrics, ss. 202-203



Cizelge 4.1 Endeks degerine bagl olarak normal ve lojistik bdf degerleri
(Pindyck ve Rubinfeld , s. 258)

g P=F(,)= (er gy | B=FU)= 1+le_,‘.
3.0 0.0013 0.0474
2.0 0.0228 0.1192
1.5 0.0668 0.1824
1.0 0.1587 0.2689
0.5 0.3085 03775
0.0 0.5000 0.5000
0.5 0.6915 0.6225
1.0 0.8413 0.7311
1.5 0.9332 0.8176
2.0 0.9772 0.8808
3.0 0.9987 0.9526

Ikili tercih modellerinde katsay1 tahmincileri arasindaki iliskiler asagida gosterilmektedir.

Cizelge 4.2 Ikili tercih modellerinde tahminciler arasindaki iliskiler ( Intriligator vd., s.163)

Sabit Terimler Arasinda

Egim Katsayilar Arasinda

BPr obit = 0'625BL0git

BPr obit = 0'625BL0git

BDOM = 0'4:8Pr opir T0.5

Boon =048, .,

Boow =025, +0.5

BDOM = 0'2518L0gir
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Probit ve logit modelde degisen varyans sorununa ¢oziim olarak, hata teriminin varyansinin

karekoki tart1 olarak kullanilir.

o, = S S Logit model (4.65)
N.F(1-F)
ol = L‘f‘) Probit model (4.66)
N.Jf;

Her birinin hata terimlerinin varyanslar1 dikkate alinarak bu modellere tartili en kiiciik kareler

uygulanmasi, minimum J° yontemi olarak bilinmektedir.

N adet gozlemin yer aldigi bir orneklem ele alindiginda, N’ in biiyiimesi durumunda

parametre tahmincileri yaklasik olarak normal dagilmaktadir. Tahmincilerin ortalamas1 £ ve

kovaryans matrisi cov(ﬁ’) olmaktadir.”
. ’ -1
cov(p) = (X'xX) (4.67)

M adet bagimsiz degiskenin yer aldigi bir modelde X matrisi (N *M) boyutlu veri

matrisi ve K - diag(d,,d,,....... ,d, ) olan diagonal bir matristir.

__ lrxipl
" FXPN-Fxp)]

(4.68)

Parametre tahmincilerinin tek tek anlamliliklar1 test edilmek istendiginde, asagida belirtilen ¢
degerleri elde edilmekte ve elde edilen bu degerler istenilen anlamlilik diizeyinde tablo

degerleriyle karsilastirilarak hipotezlerin reddine veya kabuliine karar verilmektedir.

HO:Bk:O
HI:B,(;tO

t degerlerinin elde edilmesinde ilgili katsayinin degeri ve standart hatasi kullaniimaktadar.*’

N

B
Se(:Bk)

=

(4.69)

% Griffiths vd., Learning and Practicing Econometrics, s.746
0 Griffiths vd., a.g.e, s.748
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Katsayilarin birlikte anlamliliklar1 test edilmek istendiginde ise hesaplanan y° degerleri

istenilen anlamlilik diizeyinde tablo degerleriyle karsilastirilarak hipotezlerin reddine veya
kabuliine karar verilmektedir.

Hy:RB=r

H :RB#r

R , diagonalinde 1’ lerin yer aldig1 ve diger elemanlar1 O olan bir kare matris, /" ise
anlamlilig1 test edilmek istenen parametre sayisi (a) kadar O iceren bir siitun matrisi ifade

etmektedir.*!

RB-rReovHR] ®RE-1) = 22, @.70)

*! Griffiths vd., a.g.e, 5.749
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4.2 COKLU TERCiH MODELLERI

Nitel tercih modelleri arasinda en basit olan, bagimli degiskenin iki deger aldig: ikili tercih
modelleridir. Daha karmasik olan coklu tercih modellerinde karar birimleri ikiden fazla

tercihle kars1 karsiyadir ve dolayisiyla bagimli degisken ikiden fazla deger almaktadir.

Bagimli degiskenin kesikli deger almasi onun nitel bir degisken oldugunu gostermez,
dolayisiyla, ozellikle ¢oklu tercih modellerinde bir karigikliga firsat vermemek bakimindan
degiskenler, kategorik ve kategorik olmayan degiskenler biciminde siniflandirilabilmektedir.**
Bireylerin gelir, harcama, meslek gibi 6zelliklerine gore gruplandirilmalar1 halinde kullanilan
ve 1, 2, 3 gibi kesikli degerler alan degiskenler kategorik degiskendir. Buna karsilik belli bir
donemde bir O0grencinin okula gitmeme sayisi, ¢agri merkezine gelen cagri sayis1 veya bir
Ogretim elemaninin yayinlattigi bilimsel makale sayisi gibi belirli bir zaman araliginda
meydana gelen olaylar1 temsilen kullanilan ve yine 0, 1, 2, 3 gibi kesikli degerler alan
degiskenler kategorik olmayan degiskenler olup, Poisson regresyon modeli ile analiz

edilebilmektedir.

Kategorik degiskenler de ayrica sirali, sirali olmayan ve ardisik degiskenler olarak
stniflandirilabilmektedir.*> Bu degiskenler kullanilarak sirali, sirali olmayan ve ardisik tercih

modelleri olusturulmaktadir.

Bireylerin gelirlerine gore, asagidaki gibi belirlenen degisken sirali bir degiskendir.
Y =1 geliri 500 YTL’ den az ise

Y =2 geliri 500 YTL ile 749 YTL arasinda ise

Y =3 geliri 750 YTL’ den fazla ise

Bireyler mesleklerine gore gruplandirilirsa, sirali olmayan bir degisken elde edilir.
Y =1 birey doktor ise

Y =2 birey isci ise

Y =3 birey serbest meslek sahibi ise

Y =4 birey gazeteci ise

2 Maddala, G. S., Limited Dependent and Qualitative Variables in Econometrics, s.14
43 Cox, D. R., Analysis Of Binary Data, Boliim 7
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Bireyler egitim durumlarina gore kategorilere ayrilirsa, ardisik bir degisken elde edilir.
Y =1 ilkokul mezunu ise

Y =2 ortaokul mezunu ise

Y =3 lise mezunu ise

Y =4 iniversite mezunu ise

Y =35 yiiksek lisans mezunu ise

Y =6 doktora yapmis ise

4.2.1 Sirali Olmayan Tercih Modelleri

4.2.1.1 Cok Durumlu Dogrusal Olasihik Modeli

Cok durumlu DOM, iki alternatif icin s6z konusu olan dogrusal olasilik modelinin ii¢ veya
daha fazla karsilikli dislayici alternatif icin genellestirilmesinden olusmaktadir. Karsilikli
dislayict terimiyle anlatilmak istenen, bireyin alternatifler arasindan sadece birini tercih

edebilmesidir. Ug alternatifin yer aldig1 bir modeli ele alalim;

P

ji?

i. bireyin j. alternatifi secme olasiligini gostermektedir. Her bir alternatife iliskin secim

olasiliklar1 yazilabilmektedir.

}E:[%+Axi
P, =p,+ BX, “4.71)
gi:ﬁfh@Xi

Olasiliklara iligkin kisitlar dikkate alinarak denklemlerden sadece ikisine tahmin yonteminin
uygulanmas1 yeterli olacaktir. Tahmin edilen olasiliklarin toplaminin 1’ e esit olmast

gerektiginden dolayr tahmin edilen sabit terimlerin toplami 1’ e ve egim katsayilarinin

toplami da 0’ a esit olur. Olasiliklar Py, olasiliklarin ortalamalar: Fj ve olasiliklarin
ortalamalarindan farklari da p ; olarak simgelenirse asagidaki kisitlamalar elde edilir.
P+ P, +P; =1

P+P+P =1
P;+P,+P; =0

4.72)
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Bu kisitlamalardan hareketle, modelin en kiiciik kareler yontemiyle tahmin edilmesi halinde
egim katsayilarinin tahmincilerinin toplaminin 0’ a ve sabit terim tahmincilerinin toplaminin

da 1’ e esit oldugu gosterilebilmektedir.

o K 2PN 2P DDt Pyt
SRS D Y Y I Y I

,Bo+/?2+:84 :(}_)1_/?1)?)"‘(}_)2_:83)?)4‘(}_)3_:85)?)

=(B+P+P)—(B+p+B)X =1 (4.74)

Sonug olarak;

A

ﬁn +P2i +I33i :([30 +[31Xi)+(,82 +183Xi)+(,84 +BSX1‘)

:(IBO+£2+£4)+(181+:83+185)X1‘:1 4.75)

elde edilir. Cok durumlu dogrusal olasilik modeli tahmin edilirken denklemlerden ikisi en
kiiciik kareler yontemi ile tahmin edilir ve elde edilen tahmin sonuglar1 kullanilarak iiciincii

denklemin katsayilar1 bulunur.

4.2.1.2 Cok Durumlu Probit Model

Cok durumlu probit modeli tesadiifi fayda modelindeki hata terimlerinin ¢ok degiskenli
normal dagilima sahip oldugu bir model olarak ortaya ¢ikmaktadir. ilk olarak Thurstone
(1927) tarafindan ileri siiriilen bu model Bock ve Jones (1968) tarafindan psikolojik tercih
verilerine, Haussman ve Wise (1978) tarafindan ulasim tercih verilerine uygulanmistir. Bu
model coklu integrallerin hesaplanmasim gerektirdiginden uygulamada pek fazla tercih

edilmemektedir. 3 alternatifin s6z konusu oldugu bir durumu ele alacak olursak;

V) =X +¢

Y, =X +¢,

Y, =pX +& (4.76)

elde edilir.
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Hata terimlerinin ortalama vektorii O ve varyans - kovaryans matrisi de 2 olmaktadir.

X=|0oy, 622 Ox “4.77)
0-13 623 0-3

1. alternatifin secilme olasiligi,**
V12V13

h = j.[f(n21’7731)d7721d7731 (4.78)

—oo0—00

f(n,,,n,,) ortalama vektorii O ve kovaryans matrisi €2, olan normal dagilima sahiptir. Diger
bir ifadeyle f(7,,,7;,), sifir ortalama vektorii ve €, kovaryans matrisli iki degiskenli normal

dagilima sahip bilesik olasilik fonksiyonudur.

2 2 2
_ o, +0, — 20_12 O, —0;-0,+0y
Q= L0 (4.79)
Oy =030, t0, o, +o0; — 2013

2. ve 3. alternatiflere iligkin se¢ilme olasiliklar1 asagidaki gibi hesaplanabilmektedir.

VZ]VZS

P, = J- J-f(ﬂlz’naz )dn,,dn,, (4.80)
V31V3,

P, = ij(nls’nn)dﬂndﬂm (4.81)

—oco—00

Dort alternatifli bir durumda iiglii integrallerin hesaplanmasi gerektigi ve bunun da cok zor
olabilecegi kolayca goriilebilir. Ayrica, dortten fazla alternatif i¢in hesaplamalar hemen

hemen elverissizdir.45

4.2.1.3 Cok Durumlu Logit Model

Iki alternatifin soz konusu oldugu ikili logit modelin, ii¢ veya daha fazla alternatifli durum
icin genellestirilmesinden meydana gelen bu modelde rasgele fayda modelinden
yararlanilmaktadir. Bir alternatife iliskin rasgele fayda gozlenen veya sistematik bilesen ile

ve V.

gozlenemeyen bilesen olmak iizere 2 kisimda incelenmektedir. V. s Love

in

“V,=V, =V, V, =V, =V,,n, =&, —€,N; =& — &, olarak simgelenmekte ve ilerleyen béliimlerde

ayrintili olarak ele alinmaktadir
* Maddala, G. S. , a.g.e , ss. 62-64
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J-alternatiflere iligkin faydanin sistematik kismini, €, ve £, ise gbzlenemeyen yani rasgele

kisimlar belirtmektedir.

u,=V(,,S,)+&z,,S,)=V, +€, (4.82)

in? in?

P()=PWU, 2U,) =PV, +&, 2V, +&,) = P&, €, <V, ~V,) (4.83)

(4.82) ve (4.83) numarali formiillerde n. bireyin i. alternatifi segcmesiyle elde edecegi fayda

ve ayni bireyin j. alternatifi segme olasilif1 gosterilmektedir. J adet alternatifle karsilasan

bir bireyin j. alternatifi se¢cme olasilifi, ¢ok durumlu logit modelde asagidaki gibi

gosterilmektedir.
V/'n ﬁXjn
. e e
P(j))= = (4.84)
z eV zeﬁxkn
k=1 k=1

Cok durumlu logit modelin daha kolay anlagilmasi acisindan 3 alternatifin s6z konusu oldugu
ve 3 adet bagimsiz degiskenin yer aldig1 coklu se¢im modeli incelenecektir. Bu modelde n.
bireyin alternatifleri se¢cmesiyle elde edecegi fayda fonksiyonlari ve fayda fonksiyonlarinin

sistematik kisimlarinin gosterilmesi gerekmektedir.

an ::Bjo +:Bj1X1n +IBj2X2n +13j3X3n
Vi, = 1810 +1311X1n +1812X2n +:B13X3n

(4.85)
V,, = 1820 +1821X1n +1822X2n +1823X3n
Vi, = 1830 +:B31X1n +:B32X2n +:B33X3n
an = an +&,
Uln = Vln + gln (4 86)

U2n = V2n + €2n
U3n = V3n + 8311

Yapilan tamimlamalar dogrultusunda n. bireyin 1. alternatifi secme olasiligr asagida

gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.
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4.2.1.4 Kosullu Logit Model (Conditional Logit Model)
Karar biriminin J alternatifle karsi1 karsiya oldugunu, j. alternatifi tercih etmenin faydasinin

asagidaki gibi belirtildigini ve bu faydanin diger alternatifler arasinda maksimum oldugunu

varsayalim.

u, =V(z,,S)+&z,.5,)=V, +¢&, (4.87)

jn? jn?

Fayda fonksiyonu tercihin kendisi ile ilgili olan ve birey tarafindan degerlendirilen
ozelliklerle ilgili vektor (kisinin yolculuk tercihinde sectigi alternatife iliskin yolculuk siiresi,
yolculuk giderleri, yolculugun rahatlik ve giivenlik diizeyi gibi degiskenler) ile bireyin
karakteristik Ozellikleriyle (gelir, yas, cinsiyet, egitim durumu gibi degiskenler) ilgili vektor
olmak tizere 2 kisimdan olusmaktadlr.46 Alternatiflerin niteliklerinin, alternatifler arasinda
farkli olmasinin yani sira bu nitelikler bireyden bireye de degisebilecektir. Buna karsilik,

bireylerin 0zellikleri bireyler arasinda farkli ancak tiim alternatifler i¢cin aynmi olacaktir.”’

U, =U(z,,S,) (4.88)

jn?
U,=dS,+p7, +€, (4.89)

Mc Fadden (1973) hata terimlerinin birbirinden bagimsiz ve Weibull dagilimina uymalari

durumunda olasilig1 su sekilde ifade etmistir.

. eﬁ'z,»,, +aS,
P, =j)=5——— (430)
z eﬁlzkn"'alzsn

J=1

Weibull dagiliminin ¢ ile simgelenen yalnizca 1 parametresi vardir. Birikimli Weibull

dagilim fonksiyonu asagidaki gibidir.

F(e,) = Pe, <€) =expl-e ") (4.91)
Yogunluk fonksiyonu da su sekilde yazilmaktadir.

F&)=e @ expl-e™*) (4.92)

Parametre degeri 0’ a esit oldugunda, dagilimin mod degeri 0O, ortalamas1 0,575 ve varyansi

1,622 olmaktadir. Standart normal dagilim yogunluk fonksiyonunun O ortalama ve birim

46 Lerman, R. S. ve Akiva, B. M., a.g.e,s. 60
47 Greene, W. H. , Econometric Analysis (3rd Edition), s. 914
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varyansa sahip oldugu goz oniine alinirsa, ¢=0 durumunda weibull yogunluk fonksiyonunun
daha carpik ve daha kalin kuyruklu oldugu anlagilmaktadir.*®
McFadden, bagimsiz &;(j =1,.2,....,J) ig¢in birikimli Weibull dagilim fonksiyonunu soyle

gelistirmistir;
F(&,,€,v€;) =exp| —Glexp(—€,),exp(=¢,),......exp(=¢,)) ]

G ile belirlenen, genellestirilmis birikimli Weibull dagilim fonksiyonundan tiiretilen modeller
stnifina Genellestirilmis U¢ Deger Modeli (GEV) denir.*
Kosullu logit model, €;” lerin u¢ deger yogunluk fonksiyonlarina sahip bagimsiz ve tanimh

olarak dagildig: varsayimina dayanir. Bu dagilima sahip iki tesadiifi degisken arasindaki fark,

iki durumlu logit modeli veren lojistik bir dagilim fonksiyonuna sahiptir.so

4.2.1.5 Yuvalanms Logit Model

McFadden’ in literatiire kazandirdig1 genellestirilmis u¢ deger dagiliminin 6zel bir durumu
olan yuvalanmis logit modelde alternatifler alt gruplara ayrilmakta ve tercih yapilirken énce
grup secimi yapilmakta ve daha sonra bu gruptaki belli bir alternatif tercih edilmektedir. Ik
asamada genellestirilmis u¢ deger modelinin 6zellikleri {izerinde durulacak ve daha sonraki

asamada da yuvalanmis model incelenecektir.

4.2.1.5.1 Genellestirilmis U¢ Deger Modeli (Generalized Extreme Value Model)

Model tanimlamasi asagidaki gibi yapilmaktadir.

VisVas Virereewns ¥, 20 1€I0 G(Y)5 Y55 Yyoereenn ,¥,,) asagidaki oOzelliklere sahip bir fonksiyon

olsun:

1) G pozitiftir.

2) G(ay,,ay,,0;,....... V) = O GV Yys Yysererees Vi) (4.93)
3) HMG s Yo Yarereees Yy) =003i =123, (4.94)
Yoo

48 Chow, C. G., Econometrics, s.258

9 Akin, F., a.g.e, s.89

0 Hausman, J. A. ve Wise, D. A., “A Conditional Probit Model for Qualitative Choice Discrete Decisions
Recognizing Interdependence and Heterogeneous Preferences”, Vol.46
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G, (Y15 Y5 V3seeees ¥,,) =0G/0y, olarak belirtilirse GEV modeline iliskin olasilik su sekilde

hesaplanir.

gosterecek olursak;

) ¥,95: V35000000 Y, 20 1se G 20 olmaktadir.

3) imG =i = 1,23, J

Yi—ee

G.(D1s Vs Vyseewens ¥5,) =0G/0y, = py!™

Fonksiyona iligkin olasilik su sekilde tanimlanmaktadir ve formiilden de goriildiigii gibi cok

durumlu logit modele ulasilmis olur.

‘ IUeVm =) o Vin ™V
P (i) = 7 ==
,UZ eﬂvjn zeﬂ‘/,
Jj=1 j=1

4.2.1.5.2 Yuvalanmus Model (Nested Model)

Coklu logit modelde belirtilen, alternatifler arasindaki bagimsizlik 6zelliginin saglanmamasi
durumunda  yuvalanmis logit model kullanilabilmektedir. Yuvalanmis logit modelin
kullanilma gereksinimini ve yararliligin1 bir ornekle agiklamaya calisalim. Calisan bir kisi
evinden igyerine giderken ulasim araci olarak kendi otomobilini kullanmay1 ya da belediye
otobiisiine binmeyi tercih edebilmektedir. Boylece kisinin tercih kiimesi otomobil ve belediye
otobiisiinden olugsmaktadir. Kisinin bu iki alternatifi se¢gme olasiligin esit olarak diisiiniirsek;
iki tercihin secilme olasiliklarinin orami 1 olacaktir. Simdi de kisinin yeni bir alternatif olarak

0zel halk otobiislerine binmeyi tercih ettigini diisiinelim. Birey otobiise binmeyi tercih
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ettikten sonra belediye otobiisii ile 6zel halk otobiisii arasinda bir fark gozetmeyebilir ve bu

durumda da olasiliklar asagidaki gibi ya\zﬂabilir.5 !
P(otomobil) =1/2; P(belediyeotobiisii) =1/4; P(halkotobiisii) =1/4

Yeni tercih kiimesi ve olasiliklara bakildiginda ITA varsayimimnin artik gerceklesmedigi
goriilmektedir. ilk iki tercihin segilme olasiliklarmin oram artik 1° den farkli bir degerdedir.
Bu sorundan kurtulabilmek icin alternatiflerin agsamali olarak diizenlendigi bir yontem olan

yuvalanmis model kullanilmaktadir.
J alternatif L adet alt gruba ayrildiginda secim seti asagidaki gibi yazilabilir:

[C.Copccccn € = (C s €y e (P .Co 1)

5 alternatifin 2 alt gruba ayrildigr iki seviyeli yuvalanmis logit model iizerinde calismalar

)

Sekil 4.8 Iki seviyeli yuvalanmis logit model

yapilacaktir.

Veri setinin alternatiflerin 6zelliklerine (X ;,,) ve alternatif setlerinin 6zelliklerine (Z,) iliskin
gozlemlerden olugmasi halinde yuvalanmis logit modelin matematiksel bicimini elde etmek
icin [. alt gruptaki j. alternatifin tercih edilmesinin kosulsuz olasiligindan hareket
edilmektedir.

BX ;1472
P(twig ;,branch;) = P, =

(4.96)

L

Jjl .
zzeﬁXWWZ

=1 j=1

St Kalkan, E., “Yatay Birlesmelerin Incelenmesinde iktisadi Tekniklerin Kullanilmasi”, s.55
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i L
S | $o
X 7
ePXin e’ = =1
L

Jjl ) L jl :
S| S | (g
=1

Jj=1 1=l j=1

4.97)

le :Pj//-Pz =

[. alt grup i¢in dahili deger (inclusive value) tanimlanarak olasiliklar yeniden diizenlenebilir.

Ja

IV, =In) ™" (4.98)
j=1
eﬁlel

P, = (4.99)

i
z eﬁXj/l
J=1

Z,+7,1V,
e?’/ Y

p = (4.100)

L
1=

z e?’zl‘”ﬂv/

1

7 =1 olmasi durumunda kosullu logit model elde edilmektedir. Yuvalanmis modelin katsay1
tahminlerinde siirh bilgiye dayali iki asamali en ¢ok benzerlik ve tam bilgiye dayali en ¢ok
benzerlik yontemleri kullanilmaktadir. Sinirhi bilgiye dayali EYO tahmininde her alt grup i¢in

IV degerleri bulunur, z, ve IV, degerlerine bagh olarak parametre tahminleri gerceklestirilir.

Tam bilgiye dayal1 EYO tahmininde benzerlik fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanmaktadir.

mLL=Y 1P, P, ] (4.101)
i=1
Yuvalanmis logit modeli, Coslet (1978) ulastirma bi¢iminin se¢iminde, Brownstone (1980)
dayanikli tikketim mallarinin satin alinmasinda, Goett (1979) enerji talebinde ve
Small — Browstone (1982) trip timing iizerine karar almada kullanmistir. Small-Brownstone,
farkli varis stirelerine karsilik 12 deger alan bagimli degiskenli model iizerine ¢alismislardir.
Bu degerler soyledir; Bi=(1,2, ..., 8) ve B>=(9,10,11,12) veya Bi=(1,2, ..., 8), B>=(9) ve
Bs=(10,11,12). McFadden (1978), bireylerin yasamak icin bir topluluk ve mesken tipini

secme konusunda arastirma yapmustir.”

2 Akin, F., “Kadnlarin s Giiciine Katilimi ve Isteki Durum Tercihinin Nested Logit Model ile Analizi”, s.2



60

4.2.2 Sirali (Ordered) Tercih Modelleri

Nitel bagiml1 degiskenin sirali olmasi durumunda sirali tercih modelleri kullanilmaktadir. Y~

siirekli tesadiifi degisken ve ¥ tahmin edilecek limit degerleri gostermek iizere;
Y=j+leger y, <Y <y, ., j=0l12.... J (4.102)
Y=0 eger Y <0

Y=1 eger 0<Y <y,

Y=2 eger y,<Y <y,

Y=j eger y_,<Y (4.103)

Bagimli degiskenin bu degerleri alma olasiliklar1 probit model ele alinarak hesaplanmaktadir.

Siral1 probit modelde kalintilarin normal dagildigr varsayilmaktadir.
P(Y =0) = (-pX)
P(Y =1) =@(y, - BX) - P(-fX)
P(Y =2)=2(y, - fX) - P(y, - BX)
(4.104)

P(Y = j)=1-2(y,, - BX)

Tim olasihiklarin pozitif olmasi i¢in, 0<y, <y, <..... <y, esitsizliginin saglanmasi

gerekir.”

Siral1 probit model de yine EYO yontemi ile kolayca tahmin edilebilmektedir. Ancak yogun

hesaplamalar yapilmaksizin bu modeldeki katsayilarin nasil yorumlanmasi gerektigi pek acik

3 Akin, F., Kalitatif Tercih Modelleri Analizi, s.71
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degildir. Dolayisiyla, katsayilar yorumlanirken cok dikkatli olunmalidir.™

Sirali probit modelin benzerlik fonksiyonu ve logaritmik benzerlik fonksiyonu asagidaki

gibidir.
LL:HH[‘P(% - BX) -2y, - BX )] (4.105)
mLL=Y3 Y, [0, - BX) -2, - BX,)] (4.106)

Parametre tahminleri i¢in /nLL maksimize edilir. Maksimizasyon siirecinde notasyonu

kisaltmak i¢in gerekli tanimlamalar asagida verilmektedir.

ise

Yi,jzyj_lg,)(i S :{1,j=k
g, =9y, - BX,) o2k

Yukaridaki tanimlamalardan hareketle, /nLL ’ nin birinci ve iKinci tiirevleri elde edilmektedir.

N J =0, .
aII’ZLL _ ZZYU ¢;,/—1 ¢z,/ X[ — 0 (4107)
8,3 i=1 j=I q)[j _q)i,j—l
N J 0.0 . -9, -
aInLL _ ZZYI ],k¢z,] ]—l,k¢1,]—l — O (4108)

aVk i=l j=I ! cDi,j _q)i.j—l

Parametre tahminlerinin elde edilmesi icin 2. tiirevler hesaplanmakta ve Newton-Raphson

iterasyon yontemi kullanilmaktadir.

O’ILL L Y, ,
aﬁaﬁ’ = ;; (cDi,j _ (Jbi,j—l)z [(cDi,j - q)i,j—l )(Yi,j—1¢i,j—l - Y1]¢1] ) - (¢i,j—1 - ¢i,j )Z]XiXi

(4.109)
o’InLL _ izjl Y,j : _((q)i,j _q)i,j—l)( ¢z 95k~ z,j—l¢i,j—15j—l,k))_ X, (4.110)
Py, S5@,, -, ) |(0,.-0.,)0,6, 0,6,
9’InLL _ izjl Y,j _((q)i,j _q)ij 1)(Yij 1¢ij 15/‘ 1k5j—1,1 ¢, . /k ) :I
ayka}/l i=l j=1 (cDi,j _q)i,j—l)z (¢lj J.k ¢lj 1 lk)(¢lj J.l ¢i,j—1 j—l,l))

“4.111)

4 Greene, W. H., Econometric Analysis (4th edition), ss. 875-88
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f&

A

. Y=3 Y =4
0 -pX 7 —BX v,-BX y-BX

O’)V

Sekil 4.9 Siral1 probit modelde olasiliklar (Ruud, s.760)

Sirali probit modelin benzerlik fonksiyonunda birikimli normal dagilim ve standart normal
olasilik yogunluk fonksiyonu yerine birikimli lojistik dagilim ve lojistik fonksiyon
yerlestirilirse sirali logit model olusur.” Sirali logit modelde alternatiflerin secilme olasiliklari

asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

P, = A(BX)
P =ABX+y)-APX)
P, =ABX+y,+7,)-ABX+¥) (4.112)

Siral1 logit model asagidaki bicimde de gosterilebilmektedir. Bu gosterimde birey J +1 adet

alternatifle kars1 karsiyadir ve bireyin alternatifleri segme olasiliklar1 belirtilmektedir.

P(Y, =0)=A(y, - X/f)
PY, =1)=Ay, - X )~ Ay, - X[ )
(4.113)

P(Y, =J)=1-A(y, - X|B)

33 Akin, F., a.g.e, s.76
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Bu model, bahis oranlarinin kategori ya da se¢cimden bagimsiz olmasindan dolay:
oransal-bahis modeli olarak bilinmektedir.’® Bahis oranmim tiim kategoriler igin esit oldugu

varsayillmaktadir.

Sirali tercih modellerinde S katsayilarinin yorumlanmasinda dikkatli olunmalidir. Bu

katsayilarin isareti iki  tercih arasinda yer alma olasiligindaki degisimin yOniinii
belirtmektedir. Sirali alternatifler arasindan 0 ve M olarak tamimlanan alternatifleri ele
alacak olursak; P(Y =0) olasihg S, katsayisinin isareti ile ters yonli, P(Y =M) olasilig
ise bu katsayinin isareti ile ayni yonlii bir degisim icerisindedir.”’

Bagimh degiskene iligkin 3 kategorinin yer aldigimi diisiinecek olursak, her kategori i¢in
secim olasiliklar1 sirali probit model i¢in hesaplanmakta ve bagimsiz degiskendeki

degismelerin bu olasiliklar iizerindeki marjinal etkileri asagida gosterildigi gibi elde

edilmektedir.”®

IP(Y =0) _

3
LD o) -9 - O, @1
PY=2
—ox - AXP

Ekonomik olaylar1 gozlenemeyen tek bir indeks degiskeni ile aciklamanin gii¢ ve karmasik
olmasi nedeniyle olacak ki, sirali modeller ekonometrik uygulamalardan ziyade biyometrik
uygulamalarda daha sik kullanilmaktadir. Bu tiir modellerin kullaniminda dikkatli
olunmalidir. Oyle ki, sirali olmayan gercek model yerine sirali bir modelin kullanilmasi
olasiliklarin tahmininde ciddi sapmalara yol acabilecek, 6te yandan sirali olan gercek model
yerine sirali olmayan bir modelin kullanilmas1 da tutarliliktan ziyade etkinlik kaybina neden

olacaktir.

Ayrica, incelenen modeller arasinda s6z konusu olan temel bazi farkliliklar da burada
verilebilir.Siral1 logit modeli sirali probit modelden ve ¢ok durumlu logit modeli yuvalanmis
logit modelden ayiran temel fark hata terimlerinin dagilimidir. Oyle ki, hata terimleri sirali
logit modelde lojistik dagilim sergilerken, sirali probit modelde normal dagilmaktadir. Diger

yandan, ¢cok durumlu logit model tesadiifi fayda fonksiyonundaki hata terimlerinin bagimsiz

36 Peracchi, F., Econometrics, s.552
ST E-Views 4.1 User’ s Guide, s.425
38 Greene, W. H. , Econometric Analysis (3rd Edition), s. 928
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uc-deger dagilimina sahip oldugu varsayimina dayali olarak olusturulurken, yuvalanmis logit
model hata terimlerinin genellestirilmis u¢-deger dagilimina sahip oldugu varsayimina dayali

olarak olusturulabilmektedir.

4.2.3 Ardisik (Sequential) Tercih Modelleri

Cok alternatifin sz konusu oldugu ve alternatifler arasinda tercih yapilirken kararlarin ardisik
olarak alindigi durumlarda cok durumlu modellerin tahmini daha az sayida alternatifli
modellerin pes pese tahminine doniismekte ve bu durum yapilmasi gereken hesaplamalari

azaltmaktadir.”

Coklu tercih modellerinin giris kisminda tanimlanan ardisik degiskene iliskin olasiliklar

hesaplanmaktadir.

P =F(BX)

P, =[1-F(BX)|F(8,X)

P, =[l-F(BX)[1-F(B;X)|F (B:X) (4.115)

B, katsayisi, 6rneklemdeki bireylerin ilkokul mezunu olup olmamalarina gore ikiye ayrilarak
tahmin edilebilir. S, katsayist ise ilkokul mezunu olan bireylerin olusturdugu alt grupta

bireylerin ortaokul mezunu olup olmamalarina gore ikiye ayrilmasi yoluyla tahmin edilebilir.

Her bir durumda olusturulan ikili modeller, probit veya logit yontemi ile tahmin edilebilir.*’

Ug alternatifin oldugu ve bireyin oncelikle ¥ =2 veya Y # 2 olup olmadigim belirledigini,
eger Y #2 ise budefada Y =1 veya Y =0 olup olmadigini belirledigini ve her bir tercihin
secilme olasiliklarinin belirlenmesinde probit modelinin kullanildiginmi diisiiniirsek ardisik bir
probit modele iliskin olasiliklar asagidaki gibi gosterilmektedir. Bu modelin olabilirlik
fonksiyonunun maksimizasyonu bu iki adet iki durumlu probit modelinin olabilirlik

fonksiyonunun maksimum kilimasiyla gerceklestirilebilir.®!

P, :CID(,B;XZ)

4.116
P =[1-®(B X )P(BX)) (110

39 Amemiya, T., Advanced Econometrics, s.310
60 Maddala, G. S., a.g.e, s.50
ol Amemiya, T., a.g.e, s.310
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4.2.4 Tercih Modellerine iliskin Genel ifadeler
Asagida yer alan tamimlamalar dogrultusunda bagimli golge degisken olan Y,” nin genel

gosterimi ve beklenen degeri belirtilmektedir.

I, =0 +6,X, + e A+ 6. X, (4.117)
B=B B .. ﬁk)' (4.118)
X/ =01 X, .. X,) (4.119)
I,=XB (4.120)
Y =B +0,X, +en. +0. X, +e =X [+E¢, (4.121)
E(Y,/X)=1PY, =1/X,)+0.P(Y,=0/X,)=P(Y,=1/X,)= X (4.122)

Bagimli degiskenin aldigr degere bagh olarak, &’ nin beklenen degeri ile varyansi

hesaplanmaktadir.

PY,=0/X,)=P(e, ==X p/X,)=1-X. (4.123)
PY,=1/X,)=P=1-X./X)=Xp (4.124)
E(g/X,)=0 (4.125)
V(e /X)=Xp1-Xp) (4.126)

Alternatiflere iliskin se¢im olasiliklarinin genel gosterimi ile dogrusal olasilik, probit ve logit

model icin olasilik hesaplanmas: sirasiyla ifade edilmektedir.

P=F(I)=F(B +B,X; +rn. +B.X,)=F(Xp) (4.127)

F(X/B)=X/B (4.128)
, , Xip 1 1,

F(Xp)=d(X/p) = .[ mexp —52 dz (4.129)

Fx/ ) =—S2XB) (4.130)

1+exp(X/B)



66

Bagimsiz degiskendeki degisimin olasilik iizerindeki marjinal etkisinin genel gosterimi ile

dogrusal olasilik, probit ve logit model i¢in hesaplanmasi sirasiyla g('jsterilmektedir.62

i P rap SR s, 4131
aaxll _s (4.132)
KB, 139
o, exp(X;B) B (4.134)

aXik - (1 + eXp(X,",B))2

N adet gozlemden n, adetinin Y, =1, n, adetinin ise ¥, =0 oldugu ve N =n, +n, oldugu

varsayilarak benzerlik fonksiyonu asagidaki gibi yazilmaktadir.

LL=P(Y,,Y,,....... Yy) = P(Y).P(Yy).oo... P(Y,)
= PPy, (1=P, YA=P, ) 1-P,)

—HP H(l P)—HP (1-P)™" (4.135)

i=n;+1

“T[Fxp" (- Fx )~

Benzerlik fonksiyonunun logaritmasi alinir ve parametrelere gore kismi tiirevleri 0’ a

esitlenirse en ¢ok benzerlik tahmin edicileri elde edilmis olur.

dlogLL _ 3 Y, -F(Xp)
op F(X!p(-FXp)

)f(X{ﬁ)-Xi =0 (4.136)

Logit model i¢in islemler yapildiginda tahmin edilen olasilik degerleri toplaminin, Y, =1 olan

gozlemlerin toplam sayisini veren ZK degerine esit oldugu goriilmektedir.®®

alogL ul exp(X,f) B
Z‘{ RS exp(Xi',B)}Xi =0 (4.137)

62 Verbeek, M., a.g.e, s.179
63 Verbeek, M., a.g.e, s.181
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D YX, =) PX, (4.138)

Coklu tercih modellerinde bireyler 2’ den fazla tercih arasindan secim yapmaktadir ve bu
secime iliskin olasilik degeri hesaplanmaktadir. Ornegin piyasa arastirmalarinda tiiketicilere
bir iiriin hakkinda begeni derecesinin soruldugu, tiiketicinin ¢ok kotii, kotii, ne kotii ne iyi, iyi,
cok iyi tercihlerinden birini sectigi ve bu se¢imin bagimli degisken olarak degerlendirildigi bir

model ¢oklu tercih modeli olarak ele almabilir.®*
v =Xpe

Y,=j, eger y, <Y <y, (4.139)
P(Y, = jl B.1)=P(y,, <Y <7))
=Py, <X B+& <y,

=P(y, - Xf<¢ < 7i - XB)
=0(y, - X, -2y, - X

(4.140)

Yukarida yer alan (4.140) numarali formiilde bireyin j. alternatifi secme olasiliginin probit

model yaklasimiyla hesaplanmasi gosterilmektedir.

0 Y <y,
1 Kh<Y <y,
2 <Y <

Yi — eger 7/2 i 7/3
J ¥, <Y’

P(Y,=0)=F(y, - X/
PY,=D)=F(y,-Xp)~F(,—XB)
(4.141)

P(Y,=J)=1-F(y, - X/

(4.141)’ de, J +1 adet alternatifle karsilasan bireyin alternatifleri se¢me olasiliklarinin genel
ifadesi goriilmektedir. Sirali tercih modellerinde bagimsiz degisken sayis1 kadar parametre
degeri ve alternatif sayisinin bir eksigi kadar da limit deger hesaplanmaktadir. Hesaplanan bu

degerler alternatiflere iligkin se¢im olasiliklarinin bulunmasinda kullanilmaktadir.

o4 Koop, G., Bayesian Econometrics, s.218
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5. EKONOMIiK TUKETICI TEORISiYLE MODEL KURMA

5.1 Ekonomik Tiiketici Teorisi

Bireylerin tercihlerinin ac¢iklanmasinda yararlanilan yaklasimlardan olan ekonomik tiiketici
teorisi agiklanacaktir. Bu boliimiin teorik aciklamalarinin ¢ogunda Lerman, R.S. ve Akiva
B.M.’ nin kitabindan yararlanilmistir. Bireylerin tercih edecekleri mal ve hizmetler 1° den
T’ ye kadar belirlenmis olsun ve bu mal ve hizmetlere iliskin miktarlar asagidaki gibi

belirtilsin.

Qz{ql,qz, ....... ,qT}

Mal ve hizmetlerin miktarlarinin pozitif ve siirekli degerler oldugu farzedilmektedir. Belirli
bir gelir diizeyi olan Inc ve belirli fiyatlar olan prc,, prc,.,......... prc, dikkate alinirsa bireyin

biitce kisitlamasi su sekilde yazilabilmektedir.

T
Zprc,q, < Inc (5.1)

t=1

Bireylerin miimkiin olan tiim alternatifleri karsilastirabildikleri farzedilmektedir.
Kargilastirma esnasinda bireyler biit¢e kisitlamasina uymakla beraber kendileri icin en ¢ok
fayda saglayacak olan alternatifi secmektedirler. Miimkiin olan tiim alternatifler,secenekler
diger bir ifadeyle alternatiflere iliskin evrensel kiime C ile simgelensin. Bireyler tercihlerini

bu kiimeden yapacaklarindan kisilerin se¢im sepetleri i¢cin C, < C ifadesi yazilabilmektedir.
Fayda fonksiyonu ve bireyin i ve j alternatifleri arasindan i’ yi secme kosulu su sekilde

yazilmaktadir.

U=U(q,,q,,...... fayda fonksiyonu (5.2)

.q.) ,

U,>U,, j#ijeC,icC,

Fayda fonksiyonu tercihin kendisi ile ilgili olan ve birey tarafindan degerlendirilen
ozelliklerle ilgili vektor ( kisinin yolculuk tercihinde sectigi alternatife iligskin yolculuk siiresi,
yolculuk giderleri, yolculugun rahatlik ve giivenlik diizeyi gibi degiskenler ) ile bireyin
karakteristik ozellikleriyle ( gelir, yas, cinsiyet, egitim durumu gibi degiskenler ) ilgili vektor

olmak iizere 2 kisimdan olugsmaktadir.

U, =U(@,.S,) (5.3)

in?
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5.2 Rasgele Fayda (Random Utility)

Bireyin en yiiksek fayda saglayacak olan alternatifi sececegi farzedilmektedir. Faydalar kesin
olarak bilinememekte ve bu yiizden rasgele degiskenler olarak ele alinmaktadir. i . alternatifin

secilme olasiligi, bu alternatifin secilmesiyle elde edilecek fayda olan U,  in secim

sepetindeki diger tiim alternatiflerin se¢ilmeleriyle elde edilecek olan faydaya esit veya bu

faydadan biiyiik olma olasiligina esittir.*>
pPi/C,)=pPU,2U,,jeC,) (54)

Bir alternatife iligkin rasgele fayda gozlenen veya sistematik bilesen ile gbzlenemeyen bilesen

ve V.

jn?

olmak {iizere 2 kisimda incelenmektedir. V. i. ve j.alternatiflere iliskin faydanin

in
sistematik kismini, £, ve £, ise gozlenemeyen yani rasgele kisimlari belirtmektedir. €, ve

€, terimleri disturbans olarak da adlandiriimaktadir.

Uin :V(Z Sn)+8(z Sn) :‘/in +€in (55)

in? in?

Pi/C,)=PV, +¢€,2V, +€,,jeC)) (5.6)
Aciklamalar dogrultusunda n. bireyin i. alternatifi secme olasiligi asagidaki gibi

yazilmaktadir.

P()=PU, 2U,)=PWV, +€, 2V, +&,) =P, —&, <V, =V,) 5.7)

Alternatiflerin sistematik kisimlarinin genel ifadeleri asagidaki gibi olmaktadir. & vektorel

fonksiyonu belirtmektedir.

Xin = h(zin’Sn) _>‘/in :V(Xm) (58)
X, =hz,,S,)—>V, =V(X,) (5.9
V. =X +5.X,00 + B X st + B X ok (5.10)
Vi=BX i+ B Xy + B X oy s + By X ik (5.11)

Alternatiflerin gozlenemeyen kisimlari olan &, ve ¢, lerin dagilimlart ya da bu kisimlarin

farklarinin  dagilimlar1 iizerine yapilan varsayimlar bizi farkli se¢cim modellerine

yoneltmektedir.

65 Kennedy, P., A Guide to Econometrics, s.231
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5.3 ikili Secim Modelleri

Disturbans terimlerinin ya da bu terimler arasindaki farklarin dagilimi hakkinda bazi
varsayimlar yaparak farkli modeller kurulmakta ve bu modeller yardimiyla da i. alternatifin

secilme olasilig1 hesaplanmaktadir.

5.3.1 ikili Secim Model Cesitleri

4 baslik altinda incelemeler yapilacaktir.

5.3.1.1 ikili Dogrusal Olasihk Modeli

i. ve j.alternatiflere iliskin disturbanslarin farklarinin, & n—&

m

, —L ile L arasinda diizgiin
(uniform) dagilima sahip oldugunu varsayalim. &, —¢, =&, ve bu terime iliskin yogunluk

fonksiyonunu f(€,) olarak tanimlayalim. i. alternatifin secilme olasiigi asagidaki gibi

hesaplanmaktadir.

P()=PV,+e, 2V, +€,)=PE, —€,=V,-V,)=PE, <V, -V,)

f(€,)
A
S
2L
_L L gn = gjn _gtn
Sekil 5.1 Diizgiin dagilim
/0 V.-V, <-L
. ViV Vi, -V, +L
P ()= f(e)de =—"——" — —~L<V -V. <L (5.12)
< n n in jn
M 2L
1 Vi =V, >L
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Sistematik kisimlarin parametrelerinde dogrusal fonksiyonlar oldugunu varsayarsak V, =V,

farklarimin P, (7) ile olan dogrusal iligkisini asagidaki sekilde gorebiliriz.

‘/in_vjn:ﬂXin_ﬂXjn:ﬂ,(Xin_Xjn) (513)

jn

-L 0 +L

Sekil 5.2 Dogrusal olasilik modeli

X rasgele degiskeni [a,b] araliginda diizgiin dagilima sahipse bu degiskene ait olasilik

yogunluk fonksiyonu, beklenen deger ve varyans asagidaki gibi tanimlanir.®®

1

f(x)zf(x;a;b)zb_a,aﬁxﬁb (5.149)
E(x)=4th (5.15)
Var(x) = 12“) (5.16)

% Akdeniz, F., Olasilik ve Istatistik, s.249
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Sekil 5.3 Diizgiin dagilim olasilik yogunluk fonksiyonu

5.3.1.2 ikili Logit
Logit model €, —¢, =¢,’ in logistik dagilima uygun oldugu varsayimi iizerine kuruludur.

Lojistik dagilima iliskin birikimli dagilim ve olasilik yogunluk fonksiyonlar1 asagidaki gibi

belirtilmektedir.
1
F(e,)= —— U >0~ <€ < oo (5.17)
14+e
e
E)=—""—""— 5.18
fe) =g (5.18)

i. alternatifin secilme olasilig1 P, (i) asagidaki gibi belirtilmektedir.

. 1 eﬂvm
P,)=PU, 2U,)= T = T (5.19)
V, ve V,,’~ in parametrelerinde dogrusal fonksiyonlar seklinde olduklari varsayilirsa;
UpX,,
Pi)=—— =] (5.20)

” X . -up (X, -X .
eluﬁXm +eﬂﬁ in 1+e /lﬂ( in /»x)

olarak elde edilir.
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5.3.1.3 ikili Probit

g,ve €, in 0 ortalama ve sirasiyla o’ ile sz. varyansla normal dagildiklarin1 ve ayrica

aralarindaki kovaryansin ¢; oldugunu varsayalim. Bu varsayimlar altinda ¢, —¢, terimi O

ortalama ve o] +0; —20, =0’ varyansla normal dagilima uyacaktir. Bulunan bu sonug

secim olasiliklarinin belirlenmesinde, bulunmasinda kullanilmaktadir.

Vm_v/'” —_ g
P,(i)=P(e;,, —€,<V, =V, )= J. /21,[0'6Xp {%[gj }dg

N2 o

V, ve V.’ in parametrelerinde dogrusal fonksiyonlar seklinde olduklar varsayilarak i.

V,,-V.) /o
_ V. -V
1 j exp[jluz}.du = cp(uj, o>0 (5.21)

alternatife ait secim olasilig1 su sekilde bulunmaktadir.
(X. - X.
P, (i) = @[Mj (5.22)
(o}

o =1 i¢in ikili probit modeline iliskin grafik asagida cizilmistir.
APn (l)

0.5

Sekil 5.4 Ikili probit model
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Ikili probit modeli ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir. Finney (1971) tarafindan bildirildigine
gore, en yaygin kullanim alan1 zehirli maddeleri ilgilendiren toksikolojidir. Toksikolojide

V., —V,,~ in denege verilen zehirli maddenin dozajini ifade ettigi diisiiniiliirse, P, (i) denegin

hastaliga yakalanma veya 6lme olasilig1 olarak yorumlanir.

5.3.1.4 Diger ikili Secim Modelleri

£, —€&,=¢€, in dagihmma iligkin yapilacak varsayimlar degisik bir se¢cim modeli

olusturmamiza yol agmaktadir. Asagidaki 3 modelde i. alternatife iliskin secim olasiliklar

verilmektedir.

5.3.1.4.1 Arctan Olasilik Modeli

Probit ve logit modelin ¢izimlerine benzemektedir. Modelin varsayimimna gore g, ve &,

Cauchy dagilimina uymaktadir.

P (i) = l+ltan‘1 V., =V.) (5.23)
2

5.3.1.4.2 Sagdan Kesikli Ustel Model

]
oV VutVin) eger V,, =V, < v
P,(i) =%
1 eger V,, =V, 2 v o
\
P,(i)
A
1.0

0.5+

-

0 \%
Sekil 5.5 Sagdan kesikli iistel model
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5.3.1.4.3 Soldan Kesikli Ustel Model

.
1= o) eger V, =V, >V'
P, (i) =4
0 eger V,, =V, <V’ (5.25)
\
F, (@)
A
1.0
0.5
—
V* O ‘/m _an

Sekil 5.6 Soldan kesikli iistel model

5.3.2 ikili Secim Modellerinde Simirli Durumlar (Limiting Cases)

Logit modelinde 4 — «olmasi durumunda i. alternatife iliskin secim olasilifi asagida

belirtilmistir.
[
1 eger V,, -V, >0
P, (i) =
0 eger V,, -V, <0 (5.26)
\

Diger taraftan, # — 0 durumunda ise se¢im olasilig1 her iki alternatif i¢in de esit olmakta ve
1/2 degerini almaktadir. Bu sonuca dogrusal olasilik modelinde L — oo ve probit modelinde

ise 0 — oo olmasi durumlarinda ulagilmaktadir.



76

P, (@)

U—>o0,0—>0,L—>0
1.0 K

0.5 /U —0,0 500, L 300

0

Sekil 5.7 Ikili secim modellerinde sinirli durumlar
5.3.3 ikili Secim Modellerinde En Cok Benzerlik Tahmin Yontemi

5.3.3.1 Tahmin Yontemi icin Genel Gosterim

Bagimli degisken olan Y, iki deger alan bir gdlge degisken olarak tanimlanmaktadir.
1 eger n. birey i. alternatifi secerse

0 eger n. birey j. alternatifi secerse

N birimlik bir 6rnegin anakiitleden rasgele secildigini varsayarsak, ornege iliskin benzerlik
fonksiyonu LL ve benzerlik fonksiyonunun logaritmas: olan log LL asagidaki gibi ifade

edilir.

LL(B,. Byveeees B) = [ [ B )" P, ()™ (5.27)

N
log LL(B,, By reven By ) = DY, Jog P, (D) + Y, Jog P, () (5.28)
n=1
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Y, =1-Y, ve P,(j)=1-P,(i) oldugu dikkate alinirsa;

l0g LL(B,. By e Bi) = 2 [Y, Jog P, (i) + (1= Y,,).log(1 - P, (i))] (5.29)

log LL fonksiyonunun maksimum degerinin elde edilmesi agisindan bu fonksiyonun /3

katsayilarina gore kismi tiirevleri alinarak 0’ a esitlenecektir ve boylelikle de ,[3’1, ,[3’2, ..... , ,3 «

tahmin degerleri bulunacaktir.

maxlogLL(Bl,Bz, ..... ,BK)

=0,k=12,...K (5.30)

alogLL:iY 8Pn(i)/a,3k+y oP,(j)/9p,
B, =" RO T PO

Benzerlik fonksiyonu global konkav bicimindedir ve eger 1.mertebeden tiirevlerin ¢oziimii
varsa, bu tek coziim olarak ele alinacaktir. En cok benzerlik tahmin edicileri tutarl,

asimptotik etkin ve asimptotik normal tahmin edicilerdir. Asimptotik varyans—kovaryans

matrisi —&(V>logLL)™" olarak simgelendiginde, V’>logLL fonksiyonun 2. tiirevlerini

gostermektedir. Matris seklinde gosterilen V>logLL’ nin k. sira ve [ siitun eleman

asagidaki gibi bulunmaktadir.

_d’loglLL

" 9808, 31

[V210gLL],

Tahmin edilen parametre degerleriyle hesaplanan varyans — kovaryans matrisi gercek

degerlerin tutarh bir tahmincisi olarak degerlendirilmektedir.

2 N | 9|y, log P,(i)+Y, log P,(j
é{a logLL}EZ ¥, log P, (i) + 1 log ()] (5.32)
0B |4 98,95, o
Asimptotik varyans-kovaryans matrisi (5.33)” de gosterilmektedir.
-1
3 f2BX) }
Var(B) = y ———X. X, (5.33)
g Z[F(ﬁX»[l—F(ﬂX;)]

2. tiirevlerin hesaplanabildigi ve benzerlik fonksiyonunun global konkav oldugu durumlarda
Newton-Raphson iterasyon yontemi kullanilarak parametre tahminleri elde edilebilmektedir.

Bu yontemin adimlar1 asagida agiklanmaktadir.
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sayisin1 belirten deger) m=0 ve ¢, =107*,e, =107 olarak ele alimacaktir.

2.adim: Vlog LL(f) fonksiyonu ,BW etrafinda dogrusallagtirilir.

Vieg LL(B3,)+V? log LL(B, (B~ B,)=0

3.adim: Bir sonraki iterasyonda ¢éziimleme yapilir.

B..=5 - le log LL(B3,)"'Vlog LL(BM)J

4.adim: Asagida belirtilen kriterlerin saglanip saglanmadigina bakilir.

I 1 K 1/2
o 2 (,Bm+1,k - ,Bm,k )2 } <e, velveya
_K k=1

ﬁm+l,k - ﬂm,k

A

<e,k=12,...K

m,k

Bu kosullar saglanirsa BWI ¢Ooziim olarak belirlenir, aksi taktirde ise iterasyon sayaci

m = m+1 olarak alinir ve islemler yeniden yapilarak ¢6ziim bulunmaya caligilir.

EYO tahmincilerini elde etmenin diger bir yolu scoring yonteminin kullanilmasidir. Newton-

A

Raphson ve scoring yontemlerinin karsilastirilmasi agisindan her iki yontem igin [, veri

iken, ,BmH tahmin edicisi hesaplanmas1 asagida verilmektedir. Iki yontem, scoring

yonteminde ikinci tiirevlerin beklenen degerlerin alinmasiyla farkhilasmaktadir.”’

X ~ [o*mrr; 1 omLL

A | oLl 534
ﬁm+l le _aﬂaﬂl ﬁm:| aﬂ ﬁm ( )
X [ o*mLL, | omLL

= Y bl _ 5.35
16m+l IBm i awﬁ/ ﬁm } aIB ﬁm ( )

67 Akin, F., a.g.e, s.31
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5.3.3.2 ikili Logit Modelde En Cok Benzerlik Tahmini
Logit modelde benzerlik fonksiyonunun logaritmasi agagidaki gibi belirtilmektedir.

N eﬁ,Xm eﬁ,an

n=1

X, =X, — X, olarak tanimlanir ve se¢im olasiliklar1 bulunur.

1 e_ﬁ'Xn
P(i)y=————P(j)=———
2 1+ e 7% ) 1+ e P%
dlogP,(i) e/
LX) (+e )

—(I+e)=P.())

dlogP, (j)

apx,) 0

Bu sonuglardan hareketle;

w =SB DX Y, B 0X, )= DI, 0~ B =¥, R 0],

N
=3[, -P,)IX k=12, s K X, =X, — X 0 (5.37)
n=l

olarak elde edilir ve en ¢ok benzerlik tahmin edicilerine ulagsmak icin de K adet dogrusal

olmayan denklem sistemi ¢oziiliir.

N
My, -P0X, =0k=12....K

n=1

2.mertebeden kismi tiirevler hesaplanabilmektedir.

d°loglL ¥

————=-) P()(1-P,>i).X, X, (5.38)
9p.9p, Z‘ o

[k kismi tiirevler alindiginda bulunan sonuglarin ¢6ziim olarak degerlendirilebilmesi icin

fonksiyonunun  global konkav olmasina gereksinim duyulmaktadir. Bunun tespiti i¢in de

2.kismi tiirevlerin yer aldig1 matrisin negatif yari-tanimli olup olmadigina bakilir. A matrisi

N * K boyutlu bir matris olsun ve matrisin elemanlar1 su sekilde bulunsun:

a, =[P,HA-P,0N]" X, (5.39)
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Matrisin tiim elemanlar1 gergek sayilar oldugundan A’A pozitif yari-tanimli ve — A’A ise

negatif yari-tanimli olmaktadir.
A’A=V?logLL

5.3.3.3 ikili Probit Modelde En Cok Benzerlik Tahmini

Probit modelinde en c¢ok benzerlik tahminlerinin elde edilmesi logit modeli icin yapilan

coziimlemelere benzemektedir. Benzerlik fonksiyonunun logaritmasi yazilir ve kismi tiirevler

alinir.

log LL = Z [v, log®(BX,)+(1-Y,)log(—P(BX,))] (5.40)
dlogLL _ 5- Ym¢<ﬂ’x,1)_<1—xn>¢<ﬂ?fn>}x ely. K 541
B, S| epx, 1-eBx,) | T

5.4 Coklu Secim Modelleri
Ikili se¢im modellerinde C, iki alternatif icerirken ¢oklu secim modellerinde alternatif ya da

secenek sayist 2° den fazla olmaktadir ve bu yiizden dolay1 da ¢coklu secim modellerine iliskin
uygun modelin elde edilmesi, tahmin yontemlerinin kullanilmasi daha karisik bir hale

gelmektedir.

5.4.1 Coklu Secim Teorisi

Secilmesi miimkiin olan tiim alternatifleri iceren kiime evrensel, temel ya da se¢im kiimesi
olarak adlandirilmakta ve C simgesiyle gosterilmektedir. Evrensel kiimedeki eleman sayisi
da J olarak belirtilmektedir. Bireyler evrensel kiimedeki alternatifler arasindan secim
yapmakta ve olusturduklar1 secim kiimeleri evrensel kiimenin bir alt kiimesi olarak ortaya
cikmaktadir. Se¢cim kiimesindeki i. alternatifin n. birey tarafindan tercih edilmesi olasilig1

asagida ifade edilmektedir.
P()=PU, 2U,;)=PV, +&,2V, +&,)
= P(gjn S‘/m _Vin —i_'gin);\v/jE Cn’j #1

Ana Kkiitle hata paylarinin  birlesik  yogunluk fonksiyonu f(g,,€,,,......€, ) olarak

simgelensin ve alternatifler arasindan da i birinci alternatif olarak belirlensin.
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oo Vi, Vs, +Ey, Vie Vi ntén

O R I IS— [fEn 000ty ), 8, (5.42)

Yukaridaki esitlik (5.42) secim olasiliklarinin belirlenmesinde kullanigh bir 6zellige sahip
olmadigindan dolayr daha uygun yollar kullanilarak se¢im olasiliklarinin belirlenmesi
saglanacaktir. F, anakiitle hata paylarinin birikimli dagilim fonksiyonunu gostermekte ve

F.(g,.&,,5--- &, ,) 15€ €, e baglh olarak kismi tiirevleri simgelemektedir. Buradan hareket

edecek olursak P, (1) asagidaki gibi hesaplanabilir.

P)= [F(&,.V,, =V +8,.V,, =Vs, + v Vi, =V, +&,)de, (5.43)

Ep =7

2

g, belirli bir deger olarak ayarlandiginda integral islemi &, in bu degere esit olma

olasihigini vermektedir ve ayrica tim diger hata paylant da V|, +¢, 2V, +¢€,,VjeC,
kosulunu gergeklestirmelidir. &, in miimkiin olan tiim degerlerine gore integral islemleri
yapilirsa, 1. alternatifin secilme olasiligi bulunmus olur.

Diger bir yol da ¢oklu se¢im modelini ikili se¢cim modeline indirgeyerek secim olasiliklarinin

ifade edilmesine yoneliktir.

U, 22U, NjeC,,j#i

jn?

U, 2maxU, = P,(i)=P|V, +&, 2max(V, +¢,)] (5.44)

5.4.2 Coklu Logit Model

5.4.2.1 Coklu Logit Modelin Tamimlanmasi
Coklu logit modelde i. alternatifin secilme olasiligr genel bir ifadeyle su sekilde belirtilir.
Modelde J, =2 yani secenek sayisinin 2 olmasi durumunda ¢oklu model ikili modele

indirgenmektedir.

\%
e

mn
>

JeC,

P, (i) =
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Olasiliklara iligskin asagidaki ifadeler yazilmaktadir.
0<P @(@)<lVieC,

D> P(i)=1

ieC,

Modelde ¢, ’ lere iliskin birbirlerinden bagimsiz olarak dagilma, ayn1 dagilima sahip olma, 7
ve >0 parametreleriyle Gumbel dagilimmma uyma varsayimlart yapilmaktadir. Se¢im

olasiliklar1 yeniden yazilacak olursa (5.45) elde edilir.

) e,UVm
P, (i) = S (5.45)
e
JeC,

5.4.2.2 Gumbel Dagilimina iliskin Genel Ozellikler

2

£’ in gumbel dagilimina uygun olarak dagildigi diisiiniiliirse birikimli dagilim ve olasilik

yogunluk fonksiyonlar1 asagidaki gibi yazilmaktadir.

F(e)=expl—e ™™ ) >0 (5.46)

f(&) = pe™ =™ exp(— e—/l(g—ﬂ)) (5.47)

Dagilima iliskin genel 6zellikler maddeler halinde verilmektedir.

1) Dagilimin modu 7 degerine esittir.

2) Dagilimin ortalamas1 (7 + ¥/ u) degerine esittir. (¥ = 0,577)

3) Dagilimin varyans (7°/64”) degerine esittir.

4) Eger & degiskeni (7n,u)parametreleriyle gumbel dagilimina sahipse, a€+V
(an +V,ul o) parametreleriyle gumbel dagilimina sahip olur. (V ve @ >0 herhangi
2 sabit say1y1 belirtmektedir.)

5) Eger ¢, ve g, swrasiyla (n,,1) ve (n,,4) parametrelerine sahip gumbel dagilimina

uyan bagimsiz degiskenlerse £ = &, — &, lojistik dagilima uyacaktir.

1

F 8* =
( ) 1+eﬂ(772—'71—5)
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6) Eger ¢, ve g, swrasiyla (n,,1) ve (n,,4) parametrelerine sahip gumbel dagilimina

uyan bagimsiz degiskenlerse max(€,£,) gumbel dagilimma uyacaktir ve

parametreleri asagidaki gibi olacaktir.
1 un un
—In(e™ +e"™),u
Y7,

7) Eger (&,,&,,..... ,€j)s1ras1yla @M, 1), My ), ... , (77j, M) parametrelerine sahip
gumbel dagilimina uyan bagimsiz rasgele degiskenlerse max(€,,€,.,......€;) asagidaki

parametrelerle gumbel dagilimina uyacaktir.

(llnie% ,u]
l[l b

J=1

5.4.2.3 Coklu Logit Modelin Elde Edilmesi

Kolaylik olmasi agisindan anakiitle hata paylarimin timii i¢in 7 =0 alinarak islemler

yapilmaktadir.

U, = max(V,, + &, )olarak tammlanir ve gumbel dagilimina iliskin 7 numarali 6zellik

kullanilirsa, U, * in agagida belirtilen parametrelerle gumbel dagilimina uydugu sdylenir.

1 <&
—Ind) " ,,u]
(ﬂ 2,

i=2

U =V +& olarak tammlanir ve 4 numarali ozellik kullamlirsa & ° in (0, )

parametreleriyle gumbel dagilimina uydugu soylenir.

P()=PV, +&, 2V +e)=P[ (V +&)-(V, +£,)<0 |



84

5 numarali 6zellik kullanilirsa ¢oklu logit modeline iliskin genel ifade elde edilmis olur.

1 e Wy, e vy, i,

P, i e ’ =—
+etn e’ +etr v V. Y,
e’ +exp| InYy e D et

Jj=1

e

=

5.4.2.4 Coklu Logit Modelde Simirli Durumlar (Limiting Cases)
Ikili logit modelde bahsedildigi gibi ¢oklu modelde de x parametresine gore 2 durum soz
konusu olmaktadir. ¢ — 0 olmasi durumunda hata paylarinin varyansi sonsuza yaklagmakta

ve alternatiflerin secilme olasilig1 ayni olmaktadir.

Iim?~.® =%,Vi€ C, (5.48)

#—0 n

2.durum olarak g — oo olmasi hali incelenecektir.

(1 eger V,, >maxV,,
i#j
. N q- 1 _
lﬂlg} P (i)= 1,,1_I>£1 1+ Ze,u(vj,,—v,,,) _<
JeC,
0 eger V, <maxV, (5.49)
N i#j

Baz1 alternatifler arasinda (J, sayidaki alternatif arasinda) V, = maxV, durumu ortaya
i#j

¢ikabilmektedir. Bu durumda limit degeri J, alternatif icin 1/J] degerine, geri kalan

(J,—J,) alternatif icin de O degerine esit olmaktadir. g — oo olmasi durumunda hata

paylarinin varyanst 0’ a yaklasmakta ve deterministik secim modeliyle karsilagilmaktadir.

5.4.2.5 Parametrelerinde Dogrusal Coklu Logit Model

Fayda fonksiyonunun sistematik kismi olan V. parametrelerinde dogrusal bir fonksiyon

mn

seklinde oldugunda n. bireyin i. alternatifi segme olasilig1 asagidaki gibi bulunmaktadir.

. eﬁ,X’”
P ()= (5.50)

eﬁ'xjn

jeC,
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5.4.2.6 Logit Modelin Ozellikleri

5.4.2.6.1 Alternatifler Aras1 Bagimsizlik (Independent from Irrelevant Alternatives)
Bu 0zellige gore herhangi 2 alternatifin se¢cim olasiliklarina iligkin oran diger tiim
alternatiflerin sistematik kisimlarindan etkilenmemektedir, diger ifadeyle bu oran diger

alternatiflerden tamamiyle bagimsizdir.

: , v, :
P (i) e /e _eh — oVt

= = 5.51
P, (]) eV‘"/ZeV’” e ( )

Secim kiimesi C, ve bu se¢cim kiimesinin bir alt kiimesi olan én icin alternatiflere iliskin

secim olasiliklar1 belirlenecek olursa;

BX,,
. e
Pn (l) - eﬁ'X/”
jeC,
X
P (i) = ,C cC
n Z ﬁ’X] n n
e
JeC,

Alternatifler arasindaki bagimsizlik ozelliginin test edilmesinde Hausman ve McFadden

tarafindan gelistirilen test istatistigi kullanilmaktadir.

Be=By®, =%, B = Bo) (5.52)
Bu test istatistigi x> dagilimi yardimiyla test edilmektedir.®®

5.4.2.6.2 Coklu Logit Modelde Elastikiyetler (Esneklikler)

Secim modellerinde biitiinlesik olmayan (disaggregate) ve biitiinlesik (aggregate) esneklik

cesitlerinden soz edilecektir.

Disaggregate esneklik, herhangi bir Ozellikteki deger degisimine bagli olarak bireyin

alternatifi se¢me olasiligindaki degisimi ifade etmektedir. En basit haliyle, bagimsiz degisken

% McFadden hipotezin test edilmesinde Lagrange Carpan testinin de kullanilabildigini gostermistir.



86
olarak belirtilen X, ’ daki degisime bagl olarak bireyin i. alternatifi segcme olasiligindaki
esneklik olarak tanimlanmaktadir.

pro _ O Xy _ OInP, (i)
Xwo 09X, P(i) oInX,,

=[1-P,0)]X,..0 (5.53)

Disaggegate capraz esneklik, j. alternatifin 6zelligindeki degisime bagl olarak i. alternatifi
secme olasiligindaki esneklik olarak tanimlanmaktadir.

ERO _ olnP, (i) _

Xt aIannk _Pn(j)'Xjnk Pi#j (5.54)

Aggregate esneklik cesidinde ise bireysel secimler yerine grup bazinda secim olasiliginin

degisimi soz konusu olmaktadir. Gruptaki ayn1 6zellige yani ayn1 bagimsiz degisken degerine
sahip birey sayisii N olarak ele aldigimizda, grubun i. alternatifi secme olasihigi P (i)

olarak tamimlanir.

PNAG)

P(i) =" N (5.55)

Bagimsiz degisken X ,, ° nin degeri her bir birey i¢in artisa tabi tutulacak olursa;

X . oxX ..

Jnk — Jjn'k — L= 1’2’ _____ ,N
Xjnk Xj”,k Xjk
1 N
Xjk :W;Xjnk

Esneklik ise asagidaki gibi tanimlanmaktadir:

N .
DN AGN
R (5.56)
P, @)

Her 2 esneklik ¢esidi de o, olarak simgelenen kronecker delta fonksiyonu yardimiyla

gosterilebilmektedir. Bu fonksiyon i = j oldugu durumlarda 1 degerine, diger durumlarda ise

0 degerine esittir.

E;(Z) = [5[/ - Pn(j)]Xjnk:Bk (5.57)
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N

EPO — _
E" NPaz P0ls, -P,(Hlx, (5.58)

5.4.2.7 Arttirnmh (Incremental) Coklu Logit Model

Parametrelerinde dogrusal logit modelde se¢cim olasiliginin bulunmasinda kullanilacak olan
formiil 5.4.2.5 numarali alt boliimde verilmisti. Sistematik kisimda meydana gelecek bir

degismeye bagl olarak elde edilecek olan sec¢im olasiliklar1 su sekilde hesaplanmaktadir:

e itV

Z ern +AV;,

jecll

5®= (5.59)

Formiilde yer alan AV, , i. alternatif i¢in fayda fonksiyonunda meydana gelecek degismeyi
ve bu degisimin hesaplanmasinda kullanilan formiildeki AX,, ise n. birey ve i. alternatif

icin k. bagimsiz degiskende meydana gelen degismeyi gostermektedir.
AV, =Y BAX,, (5.60)

Pay ve paydanin z ¢ terimine boliinmesiyle incremental logit model elde edilmektedir.
jECn

P ()= D€ (5.61)

> P (j)e"

jEC,,
5.4.2.8 Coklu Logit Modelin Tahmin Edilmesi

5.4.2.8.1 Coklu Logit Modelde En Cok Benzerlik Yontemi

Ornek birim mevcudu N olarak belirlensin. Bagimli degisken tanimlamasi yapilmaktadir.

1 eger n. birey i. alternatifi secerse

0 diger durumlarda (5.62)
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Coklu se¢cim modellerinde kullanilan benzerlik fonksiyonunun genel gosterimi asagida

verilmektedir. Bu gosterimde P, (i) yerine parametrelerinde dogrusal logit modeldeki formiil

yazilir ve bu ifadenin logaritmas1 alinarak islemler gerceklestirilir.

LL= vaHPn (i)™

n=1 icC,
u x

logLL=>>"Y, (BX, —InY ") (5.63)
n=l ieC, JeC,

log LL fonksiyonunun katsayilara gore kismi tiirevleri alinarak 0’ a esitlenir.
dl N Zemjn 'Xjnk
LL =
L = Z Yin X ink ] = ﬁ X i
aﬁ k n=1ieC, z e

JjecC,

=0k =12,.....K (5.64)

ﬁZ[Y -P,()]X,, =

n=l1ieC,

5.4.2.8.2 Tekrarh Gozlemler icin En Cok Benzerlik Yontemi
Tekrarli gbzlem kavraminin anlagilabilmesi acisindan kisilerin seyahat tercihleriyle ilgili bir
calisma yapildigini diisiinelim. Alternatiflerin 6zellikleri sabit kalmakla birlikte kisilerin 1 ay

boyunca yaptig1 tercihler giin bazinda elde edilmis olsun. D, , n. bireyin i. alternatifi se¢cme

in

sayisin1 gostermek iizere;

Dn:ZDin

ieC,

Benzerlik fonksiyonunu ve bu fonksiyonun logaritmasini yazacak olursak;

2 LAUK

LL= HH

jn ' ieC,
JjecC,
N
logLL=" [InDn =Y InD,\+ > D, InP, (i)j (5.65)
n=1 JjeC, ieC,

Daha onceden de deginildigi iizere kismi tiirevlerin alinip 0’a esitlenmesi ve denklem

sistemlerin ¢oziilmesiyle en ¢cok benzerlik tahmin edicileri elde edilebilmektedir.



89

6. CALISMA GRUPLARINI ETKILEYEN ETKENLERIN ARACILIGI iLE
GRUPLARA AiT OLMA OLASILIKLARININ BELIiRLENMESINDE SIRALI
LOGIT ve SIRALI PROBIT MODELLERININ KULLANIMI

Is yasaminda bireyler yaptiklari islere, bulunduklari gorevlere veya yer aldiklar1 pozisyonlara
gore cesitli kategorilere ayrilmaktadir. Kategorilere ayirmada bireyin egitim diizeyi, yasi, elde
ettigi basarilar, is deneyim yili gibi etkenler rol oynamaktadir. Calismamizda bireyler menial,
mavi yaka, esnaf-sanatkar, beyaz yaka ve profesyonel olmak iizere 5 grupta incelenmektedir.
Grup degerleri bagimli degisken olarak kullanilmakta ve bireylerin gruplar arasinda gecis
yapabilmesi miimkiin oldugundan, 6rnegin mavi yakali olan bir bireyin basarili bulunan bir
proje sonrasinda beyaz yakali olarak terfi ettirilmesi, bagimli degiskenin sirali 6zellikte
oldugu goriilmektedir. Bagimli degiskeni etkileyen bagimsiz degiskenler piyasa deneyim yili,
resmi kurumlarca onayl egitim yil1 ve irk olmak {izere 3 adettir. Bagimsiz degiskenlerden
2’ si nicel, 1’ 1 de nitel Ozelliktedir. Tiim degiskenlere iliskin tanimlamalar asagida yer

almaktadir.

Bagimli Degisken

Y. =0 (¢c1rak-stajyer, menial)

Y =1 (mavi yaka, blue collar)

Y, =2 (el sanatlari, esnaf - sanatkar, craft)
Y, =3 (beyaz yaka, white collar)

Y. =4 (profesyonel, professional)

Bagimsiz Degiskenler

X, = piyasa deneyim y1l1, calisma deneyimi (y1l bazinda)
X ,, = resmi kurumlarca onayl egitim yili
X, =1k

eger kisi beyaz ise X, =1

eger kisi siyah ise X, =0
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6.1 ikili Model Analizleri

[k asamada ikili model uygulamalar1 yapilacak ve bu uygulama icin bagimli degisken asagida
gosterildigi gibi 2 gruba ayrilacaktir. 0,1 ve 2 olarak tanimlanan gruplarda beden giiciiniin
daha cok, diger geri kalan iki grupta ise beyin giiciiniin daha ¢ok kullanildig1 g6z Oniine
alinarak ikili model uygulamalar1 i¢in grup tanmimlamalar1 yapilmaktadir. Asagida yer alan

tanimlamaya gore 2. grupta yer alan bireylerin daha iistiin kademelerde oldugunu séylemek

miimkiindiir.
Y,=0 v
Y, =1, olanlar 1.grup Yl B 4} olanlar 2.grup
Y,=2 .

1. grup i¢in 1, 2. grup i¢in ise O degeri kullanilarak bagimli golge degisken tanimlamasi
yapilmaktadir. Bu tanimlamanin ardindan ikili dogrusal olasilik, logit ve probit model

uygulamalari i¢in E-views 3.0 paket programi kullanilmaktadir.

Cizelge 6.1 Modeldeki degiskenlerin tanimlayici istatistik degerleri

Y X, X, X,
Mean 0.545994 20.50148 13.09496 0.916914
Median 1.000000 17.00000 12.00000 1.000000
Maximum 1.000000 66.00000 20.00000 1.000000
Minimum 0.000000 2.000000 3.000000 0.000000
Std. Dev. 0.498620 13.95936 2.946427 0.276423
Skewness -0.184760 0.647828 -0.064465 -3.020981
Kurtosis 1.034136 2.433952 3.394780 10.12633
Jarque-Bera 56.18303 28.07116 2.421831 1225.695
Probability 0.000000 0.000001 0.297924 0.000000
Observations 337 337 337 337

Kurdugumuz modeldeki degiskenlere iliskin tanimlayici istatistikler cizelge 6.1° de yer
almaktadir. Bagimli ve bagimsiz degiskenlere iliskin ortalama, medyan, maksimum,
minimum, standart sapma, carpiklik, basiklik, normal dagilima uygunlugun belirlenmesinde
kullanilan Jarque-Bera test istatistigi ve bu test istatistigine iligkin olasilik degeri, gozlem

sayis1 degerleri ¢izelgeden incelenmektedir.

Modelde yer alan bagimh deg8isken 2 deger aldigindan dolayr ikili tercih modelleri
kullanilarak parametre tahminleri yapilacak ve bu modellere iliskin agiklamalara yer

verilecektir.
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6.1.1. ikili Dogrusal Olasihk Modeli Sonuclari

Ikili dogrusal olasilik modeline iliskin parametre tahminleri, degiskenlerin katsayilarinin
yorumlari, model sonucunda bagimli degiskenin tahmin edilen degerleri, sorunlu gézlemler,

kalintilar ve kalintilarin normal dagilima uygunlugunun test edilmesi incelenmektedir.

Cizelge 6.2 ikili dogrusal olasilik modelinde parametre tahminleri

Dependent Variable: Y
Method: Least Squares

Sample: 1 337
Included observations: 337

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

X1 -0.004291 0.001699 -2.525114 0.0120

X2 -0.096268 0.008027 -11.99243 0.0000

X3 -0.136830 0.082550 -1.657528 0.0984

C 2.020046 0.144446 13.98479 0.0000

R-squared 0.306990 Mean dependent var 0.545994
Adjusted R-squared 0.300747  S.D. dependent var 0.498620
S.E. of regression 0.416953  Akaike info criterion 1.100113
Sum squared resid 57.89205  Schwarz criterion 1.145455
Log likelihood -181.3690  F-statistic 49.17082
Durbin-Watson stat 0.564415  Prob(F-statistic) 0.000000

En kiiciik kareler yontemi kullanilarak parametre tahminleri yapilmakta ve bunun sonucunda

da bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki bagint1 asagidaki gibi ifade edilmektedir.
YAi = :80 +:81X1i +182X2i +:83X3i
fi =2,020046 —0,004291X,. —0,096268X ,, —0,136830X ,,

Cizelgede katsayilarin yani sira bu katsayilara iligkin standart hatalar, t istatistik degerleri ve
katsayilarin anlamliliginin belirlenmesinde yararlanilan olasilik (probability) degerleri yer
almaktadir. Katsay1 degerinin standart hata degerine boliinmesiyle t istatistik degerleri elde
edilmektedir. Prob. degeri ise H, : ,3[ =0 hipotezinin reddedilmesiyle yapilacak olan hatay1
gostermektedir.  Belirlenen anlamlilik  seviyesinde katsayilarin  anlamliliklart  test
edilebilmektedir. Kurulan modelde 0,05 anlamlilik seviyesine gore inceleme yaptigimizda
sadece X, degiskenine iliskin katsaymin anlamsiz oldugu sonucuna variriz. Katsayilarin
isareti bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkinin yoniinii gostermektedir. Kurulan
modelin sonuclar incelendiginde bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasinda ters
yonlii bir iliski oldugunu goriiriiz. Diger bir ifadeyle bagimsiz degiskendeki bir artis (azalis)
bagimhi degiskende azalisa (artisa) yol agmaktadir. Katsayilarin biiylikliigli ise bagimsiz

degiskenlerde meydana gelecek 1 birimlik degismenin, P(Y =1) {izerindeki -etkisini
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gostermektedir. Bu agiklamalara gore, egitim durumundaki 1 birimlik yani 1 yillik bir artis

P(Y =1) olasiligin1 0,096268 azaltmaktadir. Egitim yilindaki artig, bireyin 2. gruba ait olma

olasiligini arttirmaktadir.

Bagimli degiskene ait ortalama ve standart sapma degerleri ile hata kareleri toplami, R*,
diizeltilmis R?, katsayilarin anlamliliklarinin birlikte test edilmesinde yararlanilan F istatistik

degeri ve bu istatistige iliskin olasilik degeri cizelgede goriilmektedir. Belirtildigi iizere R’
degeri nitel bagimli degiskenli modellerde uyum 1iyiliginin 1yi bir Olgiisii olarak

kullanilmamaktadir ve bu degerin diisiik bir seviyede oldugu cizelge 6.2° de gosterilmektedir.

Asagida yer alan grafikte residual kalintilari, actual bagimli degiskene iliskin gozlenen

degerleri ve fitted ise bagimli degiskenin tahmin edilen degerlerini gostermektedir.

1.5
| | | ’
l \ o |
W T Nt PRI R
Il LRI ' B o |
W M‘m' TR T
U AT i AV A
1.0 T T
l__'q[ ‘‘‘‘‘‘‘ L”}I'I"l ‘L"‘l"|'1}%|:JM"L‘*O-O
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Sekil 6.1 ikili DOM’ da kalint1, gozlenen ve tahmin edilen degerler

Tahmin edilen degerler incelendiginde 0-1 araligi disinda yer alan gozlemler oldugunu
gormekteyiz ve bu durum dogrusal olasilik modelinin zayif noktalarindan biri olarak ortaya
cikmaktadir. 17 adet tahmin degerinin 1’ den biiyiik ve 15 adet degerin de 0’ dan kiigiik

oldugunu gosteren cizelge 6.3 de gozlemler gozlem numaralart ile birlikte verilmektedir.
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Cizelge 6.3 ikili DOM’ da sorunlu gzlemler ve tahmin degerleri

Gozlem No Tahmin Gozlem No Tahmin Gozlem No | Tahmin
17 1,138270 104 1,279391 279 -0,008364
22 1,219320 118 1,065328 289 -0,149411
45 1,014386 146 1,221739 302 -0,123667
47 1,469981 149 1,157378 303 -0,059306
62 1,001514 174 1,133979 306 -0,157992
65 1,108235 207 -0,059852 310 -0,005945
67 1,146852 244 -0,040271 314 -0,023108
71 1,108235 258 -0,140829 320 -0,004073
85 1,031549 259 -0,053143 326 -0,005945
86 1,170250 266 -0,018817 336 1,042002
96 1,151216 271 -0,005945

Kalintilarin normal dagilima uygunlugunun test edilmesi amaciyla Jarque-Bera test istatistigi

hesaplanmistir. Kurulan “H

kalintilar normal dagilima uymaktadir.”

hipotezini 0,05

anlamlilik seviyesinde reddedebiliriz ve sonug olarak kalintilarin normal dagilima uymadigina

karar veririz.

40
Series: Residuals
Sanple 1337
Observations 337
30
Mean -4.42E-15
Median 0.053143
20 Meximum 0.738595
1 B Mnimum -1.042002
Std. Dev. 0415083
< KIK D
SRR Skewness 0.294155
bedsk .
10 2 Kurtosis 1.938326
I 5 K RS
K K RS
K ol JaqueBera 20.68704
5 P robability 0.000032
g 5 % ;
0 [Fafav]rafafa) K 2 K X £ P

-1.00 -0.75 -0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50 075
Sekil 6.2 Jarque — Bera testi icin frekans tablosu
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6.1.2 ikili Logit Model Sonuclar

Ikili logit modele iliskin parametre tahminleri, degiskenlerin katsayilarinin yorumlari, bahis
oranlari, bagimli degiskenin aciklanan degiskene gore gruplandirilmasiyla elde edilen
tanimlayici istatistikler, belirlenen bir esik degere gore capraz cizelge ve uygunluk testleri

incelenmektedir.

En ¢ok benzerlik yontemi kullanilarak parametre tahminleri yapilmis ve bu tahmin siirecinde
Newton-Raphson niimerik iterasyon yontemi kullanilarak 4 iterasyon sonucunda
parametrelerin en ¢ok benzerlik tahmin edicileri bulunmustur. Elde edilen modele gore
bagimhi degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki baglanti asagidaki gibi ifade

edilmektedir.

I; :,Bo +:B1X1i +162X2i +:B3X3i
AL
I+exp(=1,)

1, =9.616966—0.019819X,, —0.604687X ,, —1.134447X ,

Cizelge 6.4 ikili logit modelde parametre tahminleri

Dependent Variable: Y
Method: ML - Binary Logit

Sample: 1 337

Included observations: 337

Convergence achieved after 4 iterations

Covariance matrix computed using second derivatives

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.

X1 -0.019819 0.009970 -1.987961 0.0468

X2 -0.604687 0.071560 -8.450051 0.0000

X3 -1.134447 0.541365 -2.095530 0.0361

C 9.616966 1.212717 7.930097 0.0000

Mean dependent var 0.545994  S.D. dependent var 0.498620

S.E. of regression 0.409668  Akaike info criterion 1.022857

Sum squared resid 55.88655  Schwarz criterion 1.068200

Log likelihood -168.3515  Hannan-Quinn criter. 1.040930

Restr. Log likelihood -232.1628  Avg. log likelihood -0.499559

LR statistic (3 df) 127.6226  McFadden R-squared 0.274856
Probability(LR stat) 0.000000

Obs with Dep=0 153 Total obs 337

Obs with Dep=1 _ 184
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Logit ve probit modelde katsayilar dogrudan, bagimsiz degiskenlerdeki bir degisimin bagiml
degiskenin beklenen degeri iizerindeki etkisi olarak yorumlanamamaktadir. Katsayinin isareti
bagimsiz degisken ile olaymn gerceklesme olasiligi ( P(Y =1))arasindaki iligkinin yoniinii
gosterir. Katsayimin isaretinin pozitif olmasi bu iligkinin dogru yonlii ve negatif olmasi ters
yonlii oldugunu belirtmektedir. Modelimizde bagimsiz degiskenlerin tiimii olayin

gerceklesme olasilig ile ters yonlii bir iligki icerisindedir.

Teorik bilgilerden hatirlanacag iizere lojistik regresyonda, regresyon katsayilart olan £ ’lerin

yorumlanmasinda bahis oranlar1 olarak bilinen odds ratio degerleri siklikla

kullanilmaktaydi.Bu degerler bagimli degisken olan Y’ nin X , degiskeninin etkisi ile kag

kat fazla gozlenme olasiligina sahip oldugunu belirtmektedir.Modelimize iligskin bahis orani

degerleri ve bu oranlara iligkin yorumlar asagida verilmektedir.

Cizelge 6.5 Ikili logit modelde degiskenlere iliskin bahis oranlar

Bahis Orani
Deneyim
Yili 0.980376
Egitim yih 0.546245
Irk 0.321599

Bulunan bu degerlere gore deneyim yilindaki bir birimlik artis (modelimizde 1 yil) P(Y =1)

olma olasiligin1 0.98 kat arttirmaktadir. Diger bir ifadeyle bu oranin 1 degerine yakin olmasi
deneyim yilindaki bir birimlik artisin olasilik iizerinde 6nemli bir etkiye sahip olmadigimi

gostermektedir.

Cizelge 6.4’ de yer alan degerlere iligskin tanimlamalar asagida yer almaktadir.

Log likelihood: Log likelihood fonksiyonunun maksimum degerini belirtmekte ve logLL,

simgesiyle gosterilmektedir.

Avg.log likelihood: Log likelihood degerinin gozlem sayisina boliinmesiyle elde

edilmektedir.

Restr.log likelihood: Modelde sadece sabit terim yer aldiginda log likelihood fonksiyonunun

maksimum degerini belirtmekte ve log LL, simgesiyle gosterilmektedir.

LR Statistic: Sabit terim disindaki katsayilarin anlamliliklarin test edilmesinde kullanilan

istatistik degeridir ve m (kisit sayis1) serbestlik derecesi ile y> dagilir.
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LR Statistic =—-2(LogLL, — LogLL,)

Probability(LR stat): Katsayilarin birlikte anlamliliklarinin testi i¢in kurulan hipotezin
reddedilmesiyle yapilacak hatayr gostermektedir. Belirlenen anlamlilik diizeyinden kiiciik

olmasi durumunda H : B, = B, =.....= B, =0 hipotezinin reddine karar verilir.

Mc Fadden R squared: Nitel bagimli degiskenli modellerde uyum iyiliginin bir 6l¢iisii olarak

kullanilmaktadir.
log LL,

R2, =1-28Z
log LL,

Tabloda ayrica Akaike bilgi, Schwarz ve Hannan-Quinn olmak iizere 3 kritere de yer
verilmektedir. Kriterlerin hesaplanmasinda log-likelihood degeri ile gozlem ve parametre

sayilar1 kullanilmaktadir.
AIC =-2(log(LL,)/ n)+2(k / n)
SC =-2(log(LL,)/n) + (klog(n)/n)

HQ =-2(log(LL,)/n) +2(klog(log(n))/n)

;\’”Fl ’\il |||| I ll‘H A i ! H I | i i l 1-0
W | | !
| I,\{H.I l I‘I'\lh‘ ;\ﬂ,"‘\‘”? ,'HHII }‘I ,l,'\l “ "rlni\"w \li"u \'l “‘ ;A J M | I\ll I‘\, 0.8
o “W“H s '\‘f”*ﬂvu”!' ol \'\l'u'{\' 4""‘1’\\ Hltd il e o
i h'{""\ it "“'”\'\'l I AR ‘M"ll” N L]
O T LR L T
P R R A R R T T
CRETEE T T e b o
| i i | i | Mt I
o] U] L i i o 2
Lo vy Py U l\“‘ ‘
SR AR N L
o5y .l ML Wl T - O
0.0
-0.5 |
_1'0 \\\\\\\\‘\\\\‘\\\\‘\\\\‘\\\\‘\\\\‘\\\\‘\\\\‘\\\\‘\\\\‘\\\\‘\\\\‘\\
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| —— Residual - Actual ———— Fitted |

Sekil 6.3 Ikili logit modelde kalint1, gozlenen ve tahmin edilen degerler
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Sekil 6.3’ de kalintilar, bagimli degiskenin gozlenen degerleri ve tahmin edilen degerleri
birlikte gosterilmektedir. Tahmin edilen degerlerin tiimiiniin O0-1 aralig1 i¢inde yer aldigi ve
dogrusal olasilik modelindeki “tahmin edilen degerlerin 0-1 arali1 disina ¢ikmasi” sorununun

logit model sayesinde ortadan kalktig1 goriilmektedir.

Cizelge 6.6 Ikili logit modelde aciklanan degiskene gore tanimlayic istatistikler

Dependent Variable: Y

Method: ML — Binary Logit

Sample: 1 337

Included observations: 337

Descriptive statistics for explanatory variables

Mean
Variable Dep=0 Dep=1 All
X1 19.86275 21.03261 20.50148
X2 14.83007 11.65217 13.09496
X3 0.941176 0.896739 0916914
Standard
Deviation
Variable Dep=0 Dep=1 All
X1 13.37813 14.43959 13.95936
X2 2.672449 2.323248 2.946427
X3 0.236067 0.305130 0.276423
Observations 153 184 337

Cizelge 6.6’ da bagimli degiskene gore yapilan gruplandirmaya gore bagimsiz degiskenlerin
ortalama ve standart sapma degerleri hesaplanmistir. Buna gore bagimli degiskeni 1 olan
grupta egitim yilinin ortalamasi 11,65217 iken bu deger bagimh degiskeni O olan grupta
14,83007 olarak bulunmustur.

Bagimli degiskenin gozlenen degerleri ve tahmin edilen degerlerine bagh olarak bir ¢capraz
cizelge (Cizelge 6.7) olusturulmustur. Tahmin degerlerinin belirlenen bir esik degerinden (cut
value) biiyiik yada kiiciik olmasina gore gozlemler gruplara ayrilmaktadir. Modelimizdeki
esik deger 0,5 olarak ele alinmis ve bu degere gore gruplandirmalar yapilmistir. Tahmin
degerleri 0,5’ ten biiyiik olanlarin sayisinin 200, 200 gozlemden 151 tanesinin gozlem
degerinin 1 ve dolayisiyla dogru tahmin edilen gozlem sayisinin da 151 oldugunu
gormekteyiz. Belirlenen esik degerine gore dogru tahmin edilen toplam gozlem sayis1 255 ve
dogru tahmin orami da 0,7567 olarak bulunmustur. Tablonun “Constant Probability” isimli
boliimiinde ise modelde sadece sabit terimin yer almasiyla elde edilen degerler yer almaktadir.
Modelde sadece sabit terim yer aldiginda tahmin edilen tiim degerler esik degerinden biiyiik

ve dogru olarak tahmin edilen gbzlem sayis1 184 olmaktadir.
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Cizelge 6.7 ikili logit modelde esik degere gore gruplandirma ve modelin dogrulugu

Dependent Variable: Y
Method: ML - Binary Logit

Sample: 1 337
Included observations: 337
Prediction Evaluation (success cutoff C = 0.5)

Estimated Equation Constant Probability

Dep=0 Dep=1 Total Dep=0 Dep=1 Total

P(Dep=1)<=C 104 33 137 0 0 0
P(Dep=1)>C 49 151 200 153 184 337
Total 153 184 337 153 184 337
Correct 104 151 255 0 184 184

% Correct 6797 82.07 75.67 0.00 100.00 54.60
% Incorrect 32.03 1793 24.33 100.00 0.00 45.40
Total Gain* 6797 -1793 21.07
Percent Gain**  67.97 NA 4641

Estimated Equation Constant Probability
Dep=0 Dep=1 Total Dep=0 Dep=1 Total

E# of Dep=0) 97.05 5595 153.00 69.46 83.54 153.00

E# of Dep=1) 55.95 128.05 184.00 83.54 100.46 184.00

Total 153.00 184.00 337.00 153.00 184.00 337.00

Correct 97.05 128.05 225.11 69.46 10046 169.93

% Correct 63.43 6959 6680 4540 54.60 50.42

% Incorrect 36.57 3041 3320 5460 4540 49.58
Total Gain* 18.03 1499 16.37

Percent Gain**_ 33.03_ 33.03_ 33.03_

Cizelgenin ikinci boliimiinde ise gozlemlere iliskin beklenen degerler yer almaktadir. Buna
gore gozlem degeri 1 olanlarin beklenen degerlerinin, diger bir ifadeyle tahmin edilen
degerlerinin toplami 128,05 olarak hesaplanmistir. Tahmin edilen degerler, bagiml
degiskenin 1 olma olasiligin1 gostermekte ve bu olasiliklarin toplam degeri, gézlem degeri 1
olanlarin toplam sayisina esit olmaktadir. Tablodan goriildiigii gibi bagimli degiskenin 1’ e

esit olma olasiliklarinin toplami ve gozlem degeri 1 olanlarin sayis1 184 degerine esittir.
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Cizelge 6.8 Ikili logit modelde Andrews ve Hosmer — Lemeshow uygunluk testi sonuglari

Dependent Variable: Y
Method: ML - Binary Logit

Sample: 1 337

Included observations: 337

Andrews and Hosmer-Lemeshow Goodness-of-Fit Tests
Grouping based upon predicted risk (randomize ties)

Quantile of Risk Dep=0 Dep=1 Total H-L

Low High Actual Expect  Actual Expect Obs Value

1 0.0156 0.1218 33 31.1081 0 1.89189 33 2.00695

2 0.1250 0.2074 31 28.0105 3 5.98953 34 1.81122

3 02123 0.3549 21 24.5994 13 9.40062 34 1.90481

4 03743  0.4795 17 18.6404 16 14.3596 33 0.33175

5 0479  0.6208 13 14.9811 21 19.0189 34 0.46833

6 0.6231  0.7005 10 11.3949 24 22.6051 34 0.25683

7 07026  0.7385 8 9.09380 25 23.9062 33 0.18161

8 0.7404 0.7644 9 8.46991 25 25.5301 34 0.04418

9 0.7661 09103 8 5.34417 26 28.6558 34 1.56598

10 09142  0.9977 3 1.35781 31 32.6422 34 2.06874
Total 153 153.000 184 184.000 337 10.6404

H-L Statistic: 10.6404 Prob[Chi-Sq(8 df)]: 0.2229
Andrews Statistic: _ 36.7336 Prob[Chi-Sq(10 df)]: 0.0001

Bagimli degiskenin tahmin edilen degerleri kantil seklinde 10 gruba ayrilmistir ve her kantile
iliskin en diisiik ve en yiiksek olasilik degerleri ile gerceklesen ve beklenen gozlem sayilari
tabloda goriilmektedir. Andrews ve Hosmer-Lemeshow tarafindan ortaya konulan uyum
iyiligi  Olciilerindeki ana fikir gerceklesen ve beklenen gozlem frekanslarinin

karsilastirilmasidir. “H, : gozlenen ve beklenen frekanslar arasinda fark yoktur.” seklinde

kurulan hipotezin belirlenen anlamlilik seviyelerine goére kabul ya da reddine karar

verilmektedir. Veriler J adet gruba aynldifinda her bir gruptaki gozlem sayisi n;, bu
gruptaki bagimli degiskeni 1 olan gozlemlerin sayist n; ve tahmin degerleri toplaminin
gozlem sayisina bolinmesiyle elde edilen deger de p ; ile gosterildiginde Hosmer-Lemeshow
istatistigi asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

HI - Z’:( N p),)

n;p }J( - v)
[k 2 kantile iliskin hesaplamalar yapilmistir:

~ (0-33.0,057330)° _ 3,57925
' 33.0,057330.0.942670  1,783428

=2,006949

_ (3-34.0176163)° 8937284
> 7 34.0176163.0,.823837  4,934398

=1,811221
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HL test istatistigine gore 0,05 anlamlilik diizeyinde H|, hipotezini reddetmek icin yeterli bir

neden bulunmamaktadir seklinde bir sonuca varilir.

6.1.3 ikili Probit Model Sonuclari

En ¢ok benzerlik yontemi kullanilarak parametre tahminleri yapilmis ve bu tahmin siirecinde
Newton-Raphson niimerik iterasyon yontemi kullanilarak 4 iterasyon sonucunda
parametrelerin en ¢ok benzerlik tahmin edicileri bulunmustur. Elde edilen modele gore
bagimhi degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki baglanti asagidaki gibi ifade

edilmektedir.

I, ::50 +:B1X1; +152X2i +:B3X3;

P=PY=)=F(,)= 12 gy

14
— |e
N2r _'[o
Cizelge 6.9 ikili probit modelde parametre tahminleri

Dependent Variable: Y
Method: ML - Binary Probit

Sample: 1 337

Included observations: 337

Convergence achieved after 4 iterations

Covariance matrix computed using second derivatives

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.

X1 -0.012895 0.005879 -2.193513 0.0283

X2 -0.353522 0.038615 -9.155129 0.0000

X3 -0.640050 0.305845 -2.092728 0.0364

C 5.613197 0.659304 8.513827 0.0000

Mean dependent var 0.545994  S.D. dependent var 0.498620

S.E. of regression 0.410148  Akaike info criterion 1.024092

Sum squared resid 56.01783  Schwarz criterion 1.069434

Log likelihood -168.5594  Hannan-Quinn criter. 1.042164

Restr. log likelihood -232.1628  Avg. Log likelihood -0.500176

LR statistic (3 df) 127.2067  McFadden R-squared 0.273960
Probability(LR stat) 0.000000

Obs with Dep=0 153  Total obs 337
Obs with Dep=1 184

Oncelikle her gozlem icin endeks degeri bulunmakta ve bu endeks degeri gozleme iliskin
olasiligin hesaplanmasinda kullanilmaktadir. Normal dagilim tablosundan —oo dan I,
degerine kadar olan alan bulundugunda, bu deger i. gbzlemin 1’ e esit olma olasilig1 olarak

ifade edilmektedir.

Sekil 6.4’ de kalintilar, bagimli degiskenin gozlenen degerleri ve tahmin edilen degerleri

birlikte gosterilmektedir. Tahmin edilen degerlerin tiimiiniin 0-1 aralif1 icinde yer aldig1 ve
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dogrusal olasilik modelindeki “tahmin edilen degerlerin 0-1 aralig1 disina ¢ikmas1” sorununun

probit model sayesinde ortadan kalktig1 goriilmektedir.

{lm n“ “I'l(f“‘ MH l jwi l' I ‘ 1.0
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Sekil 6.4 Ikili probit modelde kalint1, gézlenen ve tahmin edilen degerler

Bagimli degiskenin gozlenen degerleri ve tahmin edilen degerlerine bagli olarak logit
modeldekine benzer bir capraz cizelge (Cizelge 6.10) olusturulmustur. Tahmin degerlerinin
belirlenen bir esik degerinden (cut value) biiyiik yada kiiciik olmasina gore gézlemler gruplara
ayrilmaktadir. Modelimizdeki esik deger 0,5 olarak ele alinmis ve bu degere gore
gruplandirmalar yapilmistir. Tahmin degerleri 0,5’ ten biiylik olanlarin sayisimin 196, 196
gozlemden 148 tanesinin gozlem degerinin 1 ve dolayisiyla dogru tahmin edilen gozlem
sayisinin da 148 oldugunu goérmekteyiz. Belirlenen esik degerine gore dogru tahmin edilen
toplam gozlem sayisi 253 ve dogru tahmin orami da 0,7507 olarak bulunmustur. Tablonun
“Constant Probability” isimli boliimiinde ise modelde sadece sabit terimin yer almasiyla elde
edilen degerler yer almaktadir. Modelde sadece sabit terim yer aldiginda tahmin edilen tiim

degerler esik degerinden biiyiik ve dogru olarak tahmin edilen gézlem sayis1 184 olmaktadir.
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Cizelge 6.10 Ikili probit modelde esik degere gore gruplandirma ve modelin dogrulugu

Dependent Variable: Y
Method: ML — Binary Probit

Sample: 1 337
Included observations: 337
Prediction Evaluation (success cutoff C = 0.5)

Estimated Equation Constant Probability
Dep=0  Dep=1 Total Dep=0 Dep=1 Total
P(Dep=1)<=C 105 36 141 0 0 0
P(Dep=1)>C 48 148 196 153 184 337
Total 153 184 337 153 184 337
Correct 105 148 253 0 184 184
% Correct 68.63 80.43 75.07 0.00  100.00 54.60
% Incorrect 31.37 19.57 2493 100.00 0.00 45.40
Total Gain* 68.63 -19.57 20.47
Percent 68.63 NA 45.10
Gain**
Estimated Equation Constant Probability
Dep=0  Dep=1 Total Dep=0 Dep=1 Total
E(# of Dep=0) 97.63 57.22  154.85 69.46 83.54 153.00
E(# of Dep=1) 55.37 126.78  182.15 83.54  100.46 184.00
Total 153.00 184.00 337.00  153.00 184.00 337.00
Correct 97.63  126.78  224.41 69.46  100.46 169.93
% Correct 63.81 68.90 66.59 45.40 54.60 50.42
% Incorrect 36.19 31.10 3341 54.60 45.40 49.58
Total Gain* 18.41 14.30 16.17
Percent 33.72 31.50 32.61
Gain**

Cizelge 6.11 Ikili probit modelde Andrews ve Hosmer — Lemeshow uygunluk testi sonuglari

Dependent Variable: Y
Method: ML - Binary Probit

Sample: 1 337

Included observations: 337

Andrews and Hosmer-Lemeshow Goodness-of-Fit Tests
Grouping based upon predicted risk (randomize ties)

Quantile of Risk Dep=0 Dep=1 Total H-L

Low High Actual Expect  Actual Expect Obs Value

1 0.0072 0.1204 33 31.3353 0 1.66465 33 1.75309

2 0.1230  0.2158 31 27.8773 3 6.12270 34 1.94244

3 02235  0.3611 21 24.3947 13 9.60529 34 1.67216

4 03670 04787 17 18.7042 16 14.2958 33 0.35841

5 0.4808  0.6080 13 15.4325 21 18.5675 34 0.70209

6 0.6101 0.6819 9 11.9522 25 22.0478 34 1.12449

7 0.6865  0.7264 9 9.56177 24 23.4382 33 0.04647

8 0.7307 0.7556 9 8.78817 25 25.2118 34 0.00689

9 07556 0.9132 8 5.61463 26 28.3854 34 1.21387

10 09132  0.9998 3 1.19351 31 32.8065 34 2.83375
Total 153 154.854 184 182.146 337 11.6537

H-L Statistic: 11.6537 Prob[Chi-Sq(8 df)]: 0.1673
Andrews Statistic: _46.5047 Prob[Chi-Sq(10df)]: _ 0.0000
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Bagimli degiskenin tahmin edilen degerleri logit modelde oldugu gibi kantil seklinde 10
gruba ayrilmistir ve her kantile iliskin en diisiik ve en yiiksek olasilik degerleri ile gerceklesen

ve beklenen gozlem sayilar1 tabloda goriilmektedir.

[lk 2 kantile iliskin hesaplamalar yapilmistir:

_ (0-33.0,050444)°  2,77106
' 33.0,050444.0,949556  1,580678

=1,75309

_ (3-34.0,180079) _ 9,751255
> 7 34.0,180079.0.819921  5,020128

=1,94244

HL test istatistigine gore 0,05 anlamlilik diizeyinde H, hipotezini reddetmek icin yeterli bir

neden bulunmamaktadir seklinde bir sonuca varilir.

Dogrusal olasilik modelinin parametre tahminlerinin elde edilmesinde en kiigiik kareler
yontemi kullanilirken, logit ve probit modelde en cok benzerlik tahmin yontemi kullanildi.
Dogrusal olasilik modelinde sorunlu, diger bir ifadeyle tahmin edilen olasilik degeri 0-1
aralig1 disinda olan gozlem sayis1 32 olarak bulundu. Logit ve probit model sayesinde olasilik
degerlerinin 0-1 aralig1 disinda olmasi sorununun ortadan kalktigi sekil 6.3 ve sekil 6.4° de
gosterilmektedir. Ikili logit modelde dogru olarak tahmin edilen gézlem sayis1 255 ve dogru
gozlem orani1 0,7567 iken ikili probit modelde gozlem sayis1 253 ve gozlem orani ise 0,7507
olarak elde edildi. Bu degerlerden hareketle modellerin performanslarinin birbirine yakin
oldugu soylenebilir. Diger yandan, her iki modeldeki McFaddenR® degerleri birbirine cok
yakindir. Hem ikili logit hem de ikili probit modelde beklenen ve gozlenen frekanslar
arasinda fark yoktur seklinde kurulan hipotezleri reddetmek igin yeterli neden

bulunamamaktadir sonucuna varildi.
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6.2 Coklu Model Analizleri

Ikili modellerden daha karmasik yapida olan ¢oklu tercih modellerinde bireyler ikiden fazla
tercihle kars1 karsiyadir ve dolayisiyla bagimhi degisken ikiden fazla deger almaktadir.
Calismamizda bireyler ¢calisma statiilerine gore 5 gruba ayrilmakta ve grup degerleri bagimli

degisken olarak modelde yer almaktadir.

Bagimsiz degiskenlere iliskin tanimlayici istatistikler ikili modellerdeki degerlerle ayni
olmakta fakat bagimli degiskene ait degerler, bagimli degiskenin tanimlanmasindan dolay1
degisiklik gostermektedir. Bagimli degiskene iliskin ortalama, medyan, maksimum,
minimum, standart sapma, carpiklik, basiklik, normal dagilima uygunlugun belirlenmesinde
kullanilan Jarque-Bera test istatistigi ve bu test istatistiine iligkin olasilik degeri, gozlem

sayis1 degerleri ¢izelge 6.12° de gosterilmektedir.

Cizelge 6.12 Coklu modelde bagiml degiskenin tanimlayici istatistik degerleri

Y
Mean 2,397626
Median 2,000000
Maximum 4,000000
Minimum 0,000000
Std. Dev. 1,367913
Skewness -0,176035
Kurtosis 1,733727
Jarque-Bera 24,255590
Probability 0,000005
Observations 337

Bagimli degiskenin degerlerine bakildiginda sirali 6lgekli oldugu goriilmektedir ve bu yilizden
dolayr sirali logit ve probit modellere iligkin tahmin yontemleri uygulanarak sonuglar elde

edilmektedir.

6.2.1 Coklu Logit Model Sonuclar:

Bagimli degiskenin her grubuna ait gozlem sayisi ¢izelge 6.13 gosterilmektedir. Gozlem
sayist en ¢ok olan calisan grubu profesyonel, en az olan grup ise menial grubudur. Cizelge
6.13’ de ayrica, her grubun yiizdesel olarak dagilimi, birikimli gozlem sayisit degerleri ve

birikimli yiizde dagilimlar1 gosterilmektedir.

Cizelge 6.14° de gozlem sayisi, sirali bagimhi degiskene iliskin grup sayisi ve tahmin
siirecindeki iterasyon sayist gosterilmektedir. En cok benzerlik yontemi kullanilarak

parametre tahminleri yapilmis ve bu tahmin siirecinde Newton-Raphson niimerik iterasyon
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yontemi kullanilarak 5 iterasyon sonucunda parametrelerin en ¢ok benzerlik tahmin edicileri
bulunmustur.

Cizelge 6.13 Sirali modelde bagiml degiskenin gruplara gore dagilimi

Dependent Variable: Y
Method: ML — Ordered Logit

Sample: 1 337
Included observations: 337
Frequencies for dependent variable

Cumulative
Value Count Percent Count Percent
0 31 9.20 31 9.20
1 69 20.47 100 29.67
2 84 24.93 184 54.60
3 41 12.17 225 66.77
4 112 33.23_ 337_ 100.00_

Cizelge 6.14 Sirali logit modelde parametre ve limit degerleri tahminleri

Dependent Variable: Y
Method: ML - Ordered Logit

Sample: 1 337

Included observations: 337

Number of ordered indicator values: 5

Convergence achieved after 5 iterations

Covariance matrix computed using second derivatives

Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.

X1 0.024909 0.007731 3.221757  0.0013
X2 0.455863 0.044564  10.22946  0.0000
X3 0.383338 0.391735 0.978565  0.3278
Limit Points
LIMIT_1:C(4) 3.931627 0.712980 5.514358  0.0000
LIMIT_2:C(5) 5591815 0.725059  7.712217  0.0000
LIMIT_3:C(6) 6.974040 0.757057  9.212040  0.0000
LIMIT_4:C(7) 7.703901 0.779408  9.884294  0.0000
Akaike info criterion  2.675616 Schwarz criterion 2.754965
Log likelihood -443.8413 Hannan-Quinn criter.  2.707243
Restr. log likelihood  -509.8441 Avg. log likelihood -1.317037

LR statistic (3 df) 132.0055 LR index (Pseudo-R2) 0.129457
Probability(LR stat) ~ 0.000000

Cizelgede bagimsiz degiskenlere iliskin katsay1 degerleri ve bagimli degiskenin herhangi bir
gruba ait olma olasiliginin hesaplanmasinda kullanilan limit degerler verilmektedir.
Katsayilarin anlamlhiliklar1 0,05 anlamlilik seviyesinde test edildiginde 1tk degiskenine iliskin
katsayinin anlamsiz oldugu sonucuna varilir. Asagida yer alan log olabilirlik fonksiyonunun
maksimizasyonuyla  katsayr ve limit degerleri tespit edilmektedir. Log olabilirlik

fonksiyonunun maksimum degeri -443.8413 olarak hesaplanmistir.
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Olabilirlik orani testine gére H,:f =f,=...=f,=0 seklinde kurulan hipotezi

reddetmekle yapilacak olan hata O olarak bulunmustur ve bu sonu¢ dogrultusunda 0,05

anlamlilik seviyesinde en az bir katsaymnin 0’ dan farkli oldugu kararina varilmaktadir.

log LL=7" > log(P(Y, = j/ X, . Y)Y, = j)

i=1 j=0
1(Y; = j) ifadesi, Y, = j oldugunda 1 degerini, diger durumlarda ise O degerini almaktadir.

Bagimli degiskenin 5 grubu oldugundan her bir gozlem icin 5 olasihk degeri
hesaplanmaktadir ve bu hesaplamalarda lojistik ile normal dagilima iligkin birikimli dagilim
fonksiyonlart kullanilmaktadir. Modelimizde her gozlem i¢in gruplara ait olma olasiliklari

asagida ifade edildigi gibi bulunmaktadir.

I, =6X,+B,X, + 56X,

I, =0.024909X,, +0.455863X,, +0.038338X,

P, =0)=A(3.931627-1,)

PY, =1)=A(5.591815-1,) - A(3.931627 - 1,)
P, =2)=A(6.974040—-1,) — A(5.591815-1,)
P, =3)=A(7.703901-1,) — A(6.974040 - 1,)
PY, =4)=1-A(7.703901-1,)

Her gozlem igin 5 olasilik degeri hesaplanmakta ve gozlemin, en yiiksek olasilik degerine

sahip gruba ait oldugu seklinde bir karara varilabilmektedir.

Cizelge 6.15° de bagimli degiskenin her bir grubuna iligskin gerceklesen ve beklenen gozlem
sayilari ile bu sayilar arasindaki farki gosteren gézlem hata degeri gosterilmektedir. Cizelgeye
gore gozlenen degeri 0 olan bagimh degisken sayis1 31 ve modelin tahmin edilmesiyle grubu
0 olarak belirlenen gozlem sayist da 12 olmaktadir. Bagimli degiskenin O olma olasiliklarin
toplami 30.336 olarak hesaplanmistir ve gozlem sayisindan bu olasilik degerinin

cikarilmasiyla olasilik hata degeri elde edilmistir.
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Cizelge 6.15 Sirali logit modelde bagimli degiskenin gdzlenen ve tahmin edilen frekanslari

Dependent Variable: Y
Method: ML - Ordered Logit

Sample: 1 337
Included observations: 337
Prediction table for ordered dependent variable

Count of obs Sum of all
Value Count With Max Prob Error  Probabilities Error
0 31 12 19 30.336 0.664
1 69 42 27 63.922 5.078
2 84 131 -47 84.466 -0.466
3 4 0 41 44550 -3.550
4 12 152 -40 113.726_ -1.726 _

Katsayilarin anlamliliklar1 0,05 anlamlilik seviyesinde test edildiginde 1irk degiskenine iliskin
katsaymin anlamsiz oldugu sonucuna varilmisti. Irk degiskenini modele dahil etmeden 2
bagimsiz degiskenle modeli yeniden kuracak olursak 5 iterasyon sonucunda elde edilen EYO

benzerlik tahmin edicilerinin 0,05 anlamlilik seviyesinde anlamli olduklar1 sonucuna ulagilir.

Cizelge 6.16 Sorunlu degiskenin cikartilmasiyla elde edilen sirali logit modelde parametre ve
limit degerleri

Dependent Variable: Y
Method: ML — Ordered Logit

Sample: 1 337

Included observations: 337

Number of ordered indicator values: 5

Convergence achieved after 5 iterations

Covariance matrix computed using second derivatives

Coefficient  Std. Error  z-Statistic Prob.

X1 0.024567  0.007719  3.182533  0.0015
X2 0.456567  0.044580  10.24158  0.0000
Limit Points

LIMIT_1:C(3) 3.580458 0.610686  5.863015  0.0000
LIMIT_2:C(4) 5.238953  0.622871 8.410980  0.0000
LIMIT_3:C(5) 6.620904  0.659246  10.04314  0.0000
LIMIT_4:C(6) 7.349283  0.683712  10.74909  0.0000
Akaike info criterion 2.672520 Schwarz criterion 2.740533
Log likelihood -444.3195 Hannan-Quinn criter. 2.699629
Restr. log likelihood -509.8441  Avg. log likelihood -1.318456
LR statistic (2 df) 131.0490 LR index (Pseudo-R2) 0.128519

Probability(LR stat) ~_ 0.000000_

Katsayilar ve limit degerlerden hareketle bagimli degiskene iliskin olasilikli ifadeler

yazilmaktadir.
I, =BX,+5,X,

1. = 0.024567X,, +0.456567 X,
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P(Y, =0) = A(3.580458 1)
P, =1)=A(5.238953—1,)— A(3.580458 - 1)
P, =2)=A(6.620904 - I,) — A(5.238953—1.)
P(Y, =2)=A(7.349283-1,) — A(6.620904 - I,)
P(Y,=4)=1-A(7.349283-1)
Cizelge 6.17 Sorunlu degiskenin ¢ikartilmasiyla elde edilen sirali logit modelde bagimli

degiskenin gozlenen ve tahmin edilen frekanslart

Dependent Variable: Y
Method: ML - Ordered Logit

Sample: 1 337
Included observations: 337
Prediction table for ordered dependent variable

Count of obs Sum of all
Value Count with Max Prob Error  Probabilities Error
0 31 9 22 30.153 0.847
1 69 43 26 64.087 4913
2 84 131 -47 84.430 -0.430
3 41 0 4 44398 -3.398
4 112 154 -42 113.932_ -1.932_

Kurulan bu modele gore 2 ve 3 olarak tanimlanmis gruplara iliskin tahmin edilen gozlem
sayllarinin 3 bagimsiz degiskenin yer aldigi ilk modelle ayni, diger gruplarda da sayilarin

birbirine ¢ok yakin oldugunu gérmekteyiz.

6.2.2 Coklu Probit Model Sonuclar:

Bireyler calisma statiilerine gore 5 gruba ayrildigindan her birey icin gruplara ait olma
olasiliklarint gosteren 5 deger hesaplanmakta ve probit modelde bu hesaplamalar normal

dagilima iliskin birikimli dagilim fonksiyonu kullanilarak yapilmaktadir.

En cok benzerlik yontemi kullanilarak parametre tahminleri yapilmis ve bu tahmin siirecinde
Newton-Raphson niimerik iterasyon yontemi kullanilarak 5 iterasyon sonucunda

parametrelerin en ¢ok benzerlik tahmin edicileri ve limit degerler bulunmustur.

Katsayilarin anlamliliklar1 0,05 anlamlilik seviyesinde test edildiginde 1irk degiskenine iliskin
katsayinin anlamsiz  oldugu sonucuna varilir. Log olabilirlik fonksiyonunun
maksimizasyonuyla  katsayr ve limit degerleri tespit edilmektedir. Log olabilirlik
fonksiyonunun maksimum degeri -446.0793 olarak hesaplanmistir. Olabilirlik orani testine

gore H,:pf =p,=....=p, =0 seklinde kurulan hipotezi reddetmekle yapilacak olan hata
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0 olarak bulunmustur ve bu sonu¢ dogrultusunda 0,05 anlamlilik seviyesinde en az bir

katsaymnin 0’ dan farkli oldugu kararina varilmaktadir.

Cizelge 6.18 Siral1 probit modelde parametre ve limit degerleri tahminleri

Dependent Variable: Y
Method: ML - Ordered Probit

Sample: 1 337

Included observations: 337

Number of ordered indicator values: 5

Convergence achieved after 5 iterations

Covariance matrix computed using second derivatives

Coefficient Std. Error  z-Statistic Prob.

X1 0.014290  0.004470  3.196757  0.0014

X2 0.265385  0.024753  10.72145  0.0000

X3 0.310604  0.217068  1.430908 0.1525

Limit Points

LIMIT_1:C(4) 2.426885  0.404375 6.001568  0.0000
LIMIT_2:C(5) 3.331937  0.409303 8.140520  0.0000
LIMIT_3:C(6) 4150456  0.423407 9.802529  0.0000
LIMIT_4:C(7) 4581432 0.433686  10.56395  0.0000
Akaike info criterion 2.688898 Schwarz criterion 2.768247
Log likelihood -446.0793  Hannan-Quinn criter. 2.720525
Restr. Log likelihood  -509.8441  Avg. Log likelihood -1.323677
LR statistic (3 df) 127.5296 LR index (Pseudo-R2) 0.125067

Probability(LR stat) ~_ 0.000000 _

Bagimli degiskenin 5 grubu oldugundan her bir gozlem i¢in 5 olasilik degeri
hesaplanmaktadir ve probit modelde bu hesaplamalar normal dagilima iliskin birikimli
dagilim fonksiyonu kullanilarak yapilmaktadir. Modelimizde her gézlem igin gruplara ait

olma olasiliklar asagida ifade edildigi gibi bulunmaktadir.
I.=BX,+5X,+5X,

I, =0.014290X,, +0.265385X ,, + 0.310604 X ,,

P, =0)=P(2.426885—-1,)

PY, =1)=®(3.331937-1,) —P(2.426885—-1,)

P, =2)=®(4.150456 - 1,) — P(3.331937 - 1,)

P, =3)=®(4.581432—1,) —P(4.150456 - 1)

P(Y, =4) =1-D(4.581432—1,)
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Olasiliklar hesaplandiktan sonra, gbzlemin, en yliksek olasilik degerine sahip gruba ait oldugu
seklinde bir karara varilabilmektedir. Ek 3 incelendiginde her birey i¢in gruplara ait olma
olasilik degerleri goriilmektedir. Gozlem numarasi 1 olan bireye iliskin olasilik degerleri
incelendiginde, en yiiksek olasilik degerinin, 1 olarak tanimlanan Alt.2’ ye ait oldugu ve

bireyin 0,32478 olasilikla mavi yaka oldugu sdylenir.

Cizelge 6.19 Sirali probit modelde bagimli degiskenin gozlenen ve tahmin edilen frekanslar

Dependent Variable: Y
Method: ML - Ordered Probit

Sample: 1 337
Included observations: 337
Prediction table for ordered dependent variable

Count of obs Sum of all
Value Count with Max Prob Error  Probabilities Error
0 31 20 11 32.361 -1.361
1 69 34 35 62.893 6.107
2 84 131 -47 84.498 -0.498
3 4 0 41 44552 -3.552
4 12 152 -40 112.695_ -0.695_

Yukarida yer alan cizelgede bagimli degiskenin her bir grubuna iligkin gerceklesen ve
beklenen gozlem sayilar1 ile bu sayilar arasindaki farki gosteren gozlem hata degeri
gosterilmektedir. Cizelgeye gore gozlenen degeri 0 olan bagimli degisken sayist 31 ve
modelin tahmin edilmesiyle grubu O olarak belirlenen goézlem sayis1 da 20 olmaktadir.
Bagimli degiskenin O olma olasiliklarin toplami 32.361 olarak hesaplanmistir ve gozlem
sayisindan bu olasilik degerinin ¢ikarilmasiyla olasilik hata degeri bulunmustur. Logit model
ile karsilastirildiginda 2, 3 ve 4 olarak belirlenen gruplarin tahmin edilen gbzlem sayilarinin
esit oldugu goriilmektedir. Her iki model sonucuna gore tahmin edilen degeri 3 yani beyaz
yakali olan gozlem sayist O olarak bulunmustur. Diger bir ifadeyle her bir gozlem igin
gruplara ait olma olasiliklar1 hesaplandiginda, hicbir gézlemde bagimli degiskenin 3 olma
olasiligr maksimum deger olamamistir ve beyaz yakali olarak tahmin edilen gozlem sayisi da

0 olarak bulunmustur.

Katsayilarin anlamliliklar1 0,05 anlamlilik seviyesinde test edildiginde 1irk degiskenine iliskin
katsayinin anlamsiz oldugu sonucuna varildigindan bu degisken modelde yer almadan 2
bagimsiz degiskenle model yeniden kurulmak istenirse ¢izelge 6.20° de yer alan sonuclar elde
edilecektir. Elde edilen katsayr ve limit degerleri birikimli normal dagilim fonksiyonunda

kullanilarak her bir gézlem icin gruplara ait olma olasiliklar1 hesaplanmaktadir.
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Cizelge 6.20 Sorunlu degiskenin ¢ikartilmasiyla elde edilen sirali probit modelde parametre
ve limit degerleri

Dependent Variable: Y
Method: ML - Ordered Probit

Sample: 1 337

Included observations: 337

Number of ordered indicator values: 5

Convergence achieved after 4 iterations

Covariance matrix computed using second derivatives

Coefficient Std. Error  z-Statistic Prob.

X1 0.013816  0.004454  3.102117 0.0019
X2 0.264994  0.024747 10.70795 0.0000
Limit Points

LIMIT_1:C(3) 2.132203  0.346956 6.145452 0.0000
LIMIT_2:C(4) 3.034255  0.351509 8.632094 0.0000
LIMIT_3:C(5) 3.849942  0.366464 10.50564 0.0000
LIMIT_4:C(6) 4.278717  0.377372 11.33819 0.0000
Akaike info criterion 2.689016  Schwarz criterion 2.757030
Log likelihood -447.0992 Hannan-Quinn criter. 2.716125
Restr. Log likelihood -509.8441  Avg. log likelihood -1.326704
LR statistic (2 df) 125.4897 LR index (Pseudo-R2) 0.123067

Probability(LR stat) ~_ 0.000000

Kurulan bu modele gore 3 olarak tanimlanmis gruba iligkin tahmin edilen gozlem sayisinin 3
bagimsiz degiskenin yer aldigi ilk modelle ayni oldugunu, diger gruplarda da sayilarin
birbirine ¢cok yakin olarak bulundugunu asagida yer alan ¢izelgeden gérmekteyiz.

Cizelge 6.21 Sorunlu degiskenin cikartilmasiyla elde edilen sirali probit modelde bagiml

degiskenin gozlenen ve tahmin edilen frekanslari

Dependent Variable: Y
Method: ML - Ordered Probit

Sample: 1 337
Included observations: 337
Prediction table for ordered dependent variable

Count of obs Sum of all
Value Count with Max Prob Error  Probabilities Error
0 31 21 10 32.340 -1.340
1 69 30 39 63.166 5.834
2 84 130 -46 84.410 -0.410
3 4 0 41 44332 -3.332
4 12 156 -44 112.753_ -0.753_

Bagiml degiskenin gozlem sayilar her grupta farklilik gostermektedir ve dolayisiyla gozlem
sayilarina iliskin yiizdelik dilimler de birbirinden oldukca farklidir. Bu farkliligi gidermek
acisindan gozlem sayilar1 esit olan, rasgele ornekleme yontemiyle (random sampling) 3
orneklem ele alinarak analizler yapilacaktir. Orneklem elde edilmesinde SPSS 11.5 paket

programindan yararlanilmaktadir.
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Her bir orneklemdeki gozlem sayist 155 ve her gruptaki gozlem sayis1 da 31 olarak
alinmaktadir. Gruplardaki gozlem sayilart esit olarak alinip tahmin edilen frekanslarin ve
olasilik hata degerlerinin dengeli diger anlamda birbirlerine yakin olup olmadiklar1 sirali logit

ve sirali probit model uygulamalar esas alinarak incelenmektedir.

Cizelge 6.22° de bagimli degiskenin her bir grubuna iliskin gerceklesen ve beklenen gozlem
sayilar1 ile bu sayilar arasindaki farki gosteren gozlem hata degeri gosterilmektedir. Gruplara
ait olma olasiliklar1 toplandiginda her bir grup i¢in bu toplamlarin birbirlerine yakin olduklari
goriilmektedir. Cizelge 6.15 ve cizelge 6.19 incelendiginde ise her bir gruba ait olasilik
degerleri toplaminin da gozlem sayilart gibi dengesiz olduklar1 yani birbirlerinden farkli

olduklar1 sonucuna varilmaktadir.

Cizelge 6.22 Sirali logit modelde bagiml degiskenin gozlenen ve tahmin edilen frekanslari

Dependent Variable: Y
Method: ML - Ordered Logit

Sample: 1 155
Included observations: 155
Prediction table for ordered dependent variable

Count of obs Sum of all
Value Count with Max Prob Error  Probabilities Error
0 31 27 4 29.775 1.225
1 31 29 2 29.038 1.962
2 31 31 0 31.567 -0.567
3 31 33 -2 33.368 -2.368
4 31 35_ -4 31.252_ -0.252_

Asagida yer alan cizelgede ise sirali probit model icin ¢oziimlemeler yapilmakta ve gruplar
icin toplam olasilik degerlerinin birbirlerine yakin olduklar1 goriilmektedir. Ayrica hem logit
hem de probit modelde elde edilen toplam degerlerin de birbirlerine yakin olduklart sonucuna

da varilabilmektedir.

Cizelge 6.23 Sirali probit modelde bagimli degiskenin gozlenen ve tahmin edilen frekanslar

Dependent Variable: Y
Method: ML - Ordered Probit

Sample: 1 155
Included observations: 155
Prediction table for ordered dependent variable

Count of obs Sum of all
Value Count with Max Prob Error  Probabilities Error
0 31 45 -14 30.710 0.290
1 31 11 20 28.954 2.046
2 31 27 4 31.601 -0.601
3 31 35 -4 33.312 -2.312
4 31 37_ -6 30.423_  0.577_
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Cizelge 6.24° de ise ele alinan 2. orneklem i¢in yapilan sirali logit model ¢oziimlemesi
sonucunda elde edilen frekans ve hata degerleri gosterilmektedir. Ik rneklemdekine benzer
olarak gruplara iliskin toplam olasilik degerlerinin birbirlerine yakin olduklar1 goriilmektedir.
Goze carpan diger bir nokta ise ilk dérneklemde 2 olarak tanimlanan grubun hata degeri mutlak
deger olarak en diisiik degerde iken 2. dorneklemde bu gruba iligkin hata degeri en yiiksek

seviyededir.

Cizelge 6.24 Sirali logit modelde bagimli degiskenin gozlenen ve tahmin edilen frekanslari

Dependent Variable: Y
Method: ML - Ordered Logit

Sample: 1 155
Included observations: 155
Prediction table for ordered dependent variable

Count of obs Sum of all
Value Count with Max Prob Error  Probabilities Error
0 31 28 3 29.257 1.743
1 31 21 10 29.724 1.276
2 31 44 -13 32.381 -1.381
3 31 30 1 32.705 -1.705
4 31 32_ -1 30.933_  0.067_

Cizelde 6.25 incelendiginde gruplar icin olasilik degerleri toplaminin logit modelde oldugu
gibi birbirlerine yakin olduklar1 goriilmektedir. 1. ve 2. Orneklemlerin sirali probit model
uygulamalarina bakildiginda mavi yakali gruba ait hata degerlerinin mutlak olarak diger
gruplardan daha biiyiik oldugu sonucuna varilmaktadir.

Cizelge 6.25 Sirali probit modelde bagimli degiskenin gozlenen ve tahmin edilen frekanslar

Dependent Variable: Y
Method: ML - Ordered Probit

Sample: 1 155
Included observations: 155
Prediction table for ordered dependent variable

Count of obs Sum of all
Value Count with Max Prob Error  Probabilities Error
0 31 39 -8 30.214 0.786
1 31 18 13 29.749 1.251
2 31 36 -5 32.281 -1.281
3 31 27 4 32.259 -1.259
4 31 35 -4 30.497  0.503_
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Cizelge 6.26° da, ele alinan 3. Orneklem icin yapilan sirali logit model ¢oziimlemesi
sonucunda elde edilen frekans ve hata degerleri gosterilmektedir. ilk 2 6rneklemdekine benzer
olarak gruplara iliskin toplam olasilik degerlerinin ve ayrica hem logit hem de probit
modelden elde edilen toplam olasilik degerlerinin de birbirlerine yakin olduklari
goriilmektedir. 2 olarak tanimlanan esnaf-sanatkar grubuna iliskin gozlem hata degerlerinin
hem 2. hem de 3. drneklemlerde, mutlak olarak en yiiksek seviyede oldugu goze carpan diger

bir noktadir.

Cizelge 6.26 Sirali logit modelde bagimli degiskenin gdzlenen ve tahmin edilen frekanslari

Dependent Variable: Y
Method: ML - Ordered Logit

Sample: 1 155
Included observations: 155
Prediction table for ordered dependent variable

Count of obs Sum of all
Value Count with Max Prob Error  Probabilities Error
0 31 30 1 30.873 0.127
1 31 33 -2 28.694 2.306
2 31 24 7 30.452 0.548
3 31 32 -1 33.578 -2.578
4 31 36_ -5 31.404_  -0.404_

Cizelde 6.27 incelendiginde gruplar icin olasilik degerleri toplaminin logit modelde oldugu
gibi birbirlerine yakin olduklar1 goriilmektedir. Diger iki orneklemden farkli olarak, 3.
orneklemin sirali probit model sonuglarina bakildiginda mutlak hata degeri en yiiksek olan

grubun cirak-stajyer grubu oldugu sonucuna varilmaktadir.

Cizelge 6.27 Sirali probit modelde bagimli degiskenin gozlenen ve tahmin edilen frekanslar

Dependent Variable: Y
Method: ML - Ordered Probit

Sample: 1 155
Included observations: 155
Prediction table for ordered dependent variable

Count of obs Sum of all
Value Count with Max Prob Error  Probabilities Error
0 31 48 -17 31.152 -0.152
1 31 15 16 28.611 2.389
2 31 20 11 30.727 0.273
3 31 31 0 33.566 -2.566
4 31 41 -10_ 30.944  0.056
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Cizelgelerde elde edilen sonuclarin bulunmasinda kullanilan parametre ve limit degerleri

tahminleri, her 6rneklem i¢in ayr1 ayr hesaplanmaktadir.

Cizelge 6.28 Sirali logit modelde parametre ve limit degerleri tahminleri (6rneklem 1)

Dependent Variable: Y
Method: ML - Ordered Logit

Sample: 1 155

Included observations: 155

Number of ordered indicator values: 5

Convergence achieved after 5 iterations

Covariance matrix computed using second derivatives

Coefficient ~ Std. Error  z-Statistic Prob.

X1 0.023087  0.010933 2.111583  0.0347

X2 0.402025 0.063173  6.363839  0.0000

X3 0.560031 0.600296  0.932925  0.3509

Limit Points

LIMIT_1:C(4) 4366788  1.074998  4.062135  0.0000
LIMIT_2:C(5) 5.488094  1.096998  5.002827  0.0000
LIMIT_3:C(6) 6.498377 1.130138 5.750074  0.0000
LIMIT_4:C(7) 7.764208  1.183063  6.562804  0.0000
Akaike info criterion 3.007538 Schwarz criterion 3.144983
Log likelihood -226.0842 Hannan-Quinn criter. 3.063365
Restr. log likelihood -249.4629  Avg. log likelihood -1.458608
LR statistic (3 df) 46.75741 LR index (Pseudo-R2) 0.093716

Probability(LR stat) ~ 3.91E-10_

Cizelge 6.29 Sirali probit modelde parametre ve limit degerleri tahminleri (6rneklem 1)

Dependent Variable: Y
Method: ML - Ordered Probit

Sample: 1 155

Included observations: 155

Number of ordered indicator values: 5

Convergence achieved after 4 iterations

Covariance matrix computed using second derivatives

Coefficient Std. Error  z-Statistic Prob.

X1 0.012964  0.006362 2.037686  0.0416

X2 0.242899  0.036540 6.647428  0.0000

X3 0.341889  0.327699  1.043300  0.2968

Limit Points

LIMIT_1:C(4) 2.662650 0.611419  4.354870  0.0000
LIMIT_2:C(5) 3.317732  0.619697  5.353800  0.0000
LIMIT_3:C(6) 3.929415  0.634694 6.191034  0.0000
LIMIT_4:C(7) 4.682392  0.660230  7.092066  0.0000
Akaike info criterion 3.004807 Schwarz criterion 3.142252
Log likelihood -225.8725 Hannan-Quinn criter. 3.060634
Restr. log likelihood -249.4629  Avg. log likelihood -1.457242
LR statistic (3 df) 47.18065 LR index (Pseudo-R2) 0.094564

Probability(LR stat) ~ 3.18E-10_
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Cizelge 6.30 Sirali logit modelde parametre ve limit degerleri tahminleri (6rneklem 2)

Dependent Variable: Y
Method: ML - Ordered Logit

Sample: 1 155

Included observations: 155

Number of ordered indicator values: 5

Convergence achieved after 5 iterations

Covariance matrix computed using second derivatives

Coefficient ~ Std. Error  z-Statistic Prob.

X1 0.022746  0.011047  2.059068  0.0395

X2 0.389685  0.065295  5.968079  0.0000

X3 0.525361 0.669675  0.784501 0.4327

Limit Points

LIMIT_1:C(4) 4.085599  1.042112  3.920497  0.0001
LIMIT_2:C(5) 5.219116  1.067168  4.890622  0.0000
LIMIT_3:C(6) 6.236326  1.099868 5.670068  0.0000
LIMIT_4:C(7) 7.471035 1.146527 6.516230  0.0000
Akaike info criterion 3.030454 Schwarz criterion 3.167899
Log likelihood -227.8601  Hannan-Quinn criter. 3.086281
Restr. log likelihood -249.4629  Avg. log likelihood -1.470065
LR statistic (3 df) 43.20546 LR index (Pseudo-R2) 0.086597

Probability(LR stat) ~_ 2.23E-09_

Cizelge 6.31 Sirali probit modelde parametre ve limit degerleri tahminleri (6rneklem 2)

Dependent Variable: Y
Method: ML - Ordered Probit

Sample: 1 155

Included observations: 155

Number of ordered indicator values: 5

Convergence achieved after 5 iterations

Covariance matrix computed using second derivatives

Coefficient Std. Error  z-Statistic Prob.

X1 0.013627  0.006428 2.119910  0.0340

X2 0.223834  0.036649  6.107511 0.0000

X3 0.410377  0.353319  1.161491 0.2454

Limit Points

LIMIT_1:C(4) 2.457821 0.599393  4.100516  0.0000
LIMIT_2:C(5) 3.115685  0.610003 5.107660  0.0000
LIMIT_3:C(6) 3.724918  0.624959  5.960262  0.0000
LIMIT_4:C(7) 4.439477  0.644382  6.889516  0.0000
Akaike info criterion 3.044848 Schwarz criterion 3.182293
Log likelihood -228.9757  Hannan-Quinn criter. 3.100675
Restr. log likelihood -249.4629  Avg. log likelihood -1.477263
LR statistic (3 df) 40.97435 LR index (Pseudo-R2) 0.082125

Probability(LR stat)  6.62E-09_




Dependent Variable: Y
Method: ML - Ordered Logit

Sample: 1 155
Included observations: 155
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Number of ordered indicator values: 5
Convergence achieved after 5 iterations
Covariance matrix computed using second derivatives

Cizelge 6.32 Sirali logit modelde parametre ve limit degerleri tahminleri (6rneklem 3)

Coefficient  Std. Error  z-Statistic Prob.
X1 0.021240 0.010865  1.954857  0.0506
X2 0.450654  0.069863  6.450580  0.0000
X3 1.145907 0.619826  1.848754  0.0645
Limit Points

LIMIT_1:C(4) 5.528240 1.122689  4.924109  0.0000
LIMIT_2:C(5) 6.654014  1.142793  5.822591 0.0000
LIMIT_3:C(6) 7.662728  1.176959  6.510613  0.0000
LIMIT_4:C(7) 8.987781 1.247399  7.205219  0.0000
Akaike info criterion 2.969495 Schwarz criterion 3.106940
Log likelihood -223.1358 Hannan-Quinn criter. 3.025322
Restr. log likelihood -249.4629  Avg. log likelihood -1.439586
LR statistic (3 df) 52.65408 LR index (Pseudo-R2) 0.105535

Probability(LR stat) 2.17E-11

Dependent Variable: Y
Method: ML - Ordered Probit

Sample: 1 155
Included observations: 155

Number of ordered indicator values: 5
Convergence achieved after 5 iterations
Covariance matrix computed using second derivatives

Cizelge 6.33 Sirali probit modelde parametre ve limit degerleri tahminleri (6rneklem 3)

Coefficient  Std. Error  z-Statistic Prob.
X1 0.012012  0.006280 1.912571 0.0558
X2 0.258648  0.038835 6.660148  0.0000
X3 0.681864  0.329078  2.072041 0.0383
Limit Points

LIMIT_1:C(4) 3.176541 0.616697  5.150896  0.0000
LIMIT_2:C(5) 3.832067  0.622919  6.151790  0.0000
LIMIT_3:C(6) 4437370 0.636754 6.968738  0.0000
LIMIT_4:C(7) 5.207867  0.667784  7.798727  0.0000
Akaike info criterion 2.974605 Schwarz criterion 3.112050
Log likelihood -223.5319  Hannan-Quinn criter. 3.030432
Restr. log likelihood -249.4629  Avg. log likelihood -1.442141
LR statistic (3 df) 51.86205 LR index (Pseudo-R2) 0.103947

Probability(LR stat) ~ 3.20E-11_
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7. SONUCLAR

Bagimli bir degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi agciklama ve
degerlendirme ile ilgili olan regresyon analizinde bagimli degisken sadece kolayca
sayisallastirilabilen bagimsiz degiskenlerin degil, bazi1 durumlarda, 6ziinde nitel olan bagimsiz
degiskenlerin de etkisi altinda bulunabilmektedir. Nitel degiskenlerin regresyon analizinde
kullanilmas1 sirasinda bu degiskenler 0, 1, 2 gibi degerler alarak nicel hale getirilmekte ve
olusturulan bu yapay degiskenler golge degisken olarak adlandirilmaktadir. Bagimsiz
degiskenlerin nitel Ozellik tasidigi ve dolayisiyla golge degiskenler ile temsil edildigi

regresyon modellerine uygulamada sikca rastlamak miimkiindiir.

Iki veya daha fazla deger alan golge degiskenler bagimli degisken olarak da regresyon
modellerinde yer alabilmektedir. Bagimli degiskenin evet-hayir, satin alma-almama, borsa ile
ilgilenip ilgilenmeme gibi tercih veya kararin belirtildigi bir degisken oldugu ve dolayisiyla
iki deger aldig1 modeller ikili tercih modelleri olarak adlandirilmaktadir. Bagimli degisken
ikiden fazla deger de alabilmektedir. Bagimli degiskenin evet-hayir-belki, marka tercihi,
ziyaret edilmek istenen iilke tercihi, cok zayif-zayif-orta-iyi-cok iyi gibi ikiden fazla deger
aldig1 modeller de coklu tercih modelleri olarak tanimlanmaktadir. Her iki tip modelde de
temel amag tercih olasiliginin belirlenmesidir. Karar siirecinin olasilikli yapisi hakkinda

gelistirilen varsayimlara dayali olarak cesitli tercih modelleri olusturulmaktadir.

Ikili tercih modelleri arasindan ilk olarak incelenen dogrusal olasilik modelinde bir karar
biriminin belli bir tercihte bulunma olasiliginin, onun sahip oldugu o6zelliklerin katsayilar
itibariyle dogrusal bir fonksiyonu oldugu varsayilmaktadir. Bu modelde bagimli degisken
bagimsiz degiskenlerin dogrusal bir fonksiyonu olarak gosterilmektedir. DOM, hata teriminin
normal dagilmamasi ve degisen varyansli olmasi, olasilik degerlerinin 0-1 araligi disina
diisebilmesi, bagimsiz degiskendeki degismelerin olasilik iizerinde sabit bir etkiye sahip
olmasi, belirlilik katsayisinin genellikle kiiciik degerde olmasi ve uyum iyiliginin iyi bir

Olciisii olarak kullanilamamasi sorunlarim tasidigindan pek tercih edilmeyen bir modeldir.

Dogrusal olasilik modelinde deginilen sorunlar1 gidermek icin birikimli dagilim fonksiyonlar
yardimiyla kurulan modeller gelistirilmistir. S bi¢cimli BDF’ leri esas alan bu modellerden,
normal BDF’ den elde edilen probit model ve lojistik BDF’ den elde edilen ise logit model
olarak bilinmektedir.

Logit modelde olasilik degerleri ile bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal olmayan bir iligki
vardir ve bundan hareketle olasiligin bagimsiz degiskene gore kismi tiirevi alindiginda

marjinal degismenin yalniz regresyon katsayisina degil, ayn1 zamanda degisimin ol¢iildiigii
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olasiligin diizeyine de bagli oldugu sonucuna varilmaktadir. Bahis orani, bir olayin
gerceklesme olasiliginin gergeklesmeme olasiligina boliinmesiyle elde edilmekte ve bahis
oraninin logaritmasi alindiginda logit olarak adlandirilan ifadeye ulasilmaktadir. Logit hem
bagimsiz degisken hem de regresyon katsayilarina gore dogrusaldir. Logit modelde parametre
tahminlerinin  elde edilmesi i¢in logit degerlerinin bulunmasi  gerekmektedir.
Gruplandirilmamis veriler s6z konusu oldugunda logit degerlerinin anlamsiz olmasindan
dolay1 en kiiciik kareler yontemi kullanilamamakta ve parametre tahminleri i¢cin EYO yontemi
kullanilmaktadir. EYO tahmin yontemi icin benzerlik fonksiyonu yazilmakta ve bu

fonksiyonun 0’ a esitlenen kismfi tiirevleri ¢oziilerek parametre tahmincileri elde edilmektedir.

Birikimli normal dagilim fonksiyonu iizerine olusturulan probit modelin anlasilmasi agisindan

fayda endeksi ve endeksin esik degeri incelendi. i. bireyin j. alternatiften elde ettigi fayda
olarak belirtilen U, sistematik (V;) ve tesadiifi (¢;) olmak iizere 2 kisimdan olugmaktadur.

Sistematik kisim hem alternatiflerin hem de bireylerin Ozelliklerinin katsayilar itibariyle
dogrusal bir fonksiyonu seklinde ifade edilmektedir. Tesadiifi kisim gozlenemediginden

dolay1 yapilacak tercih ile ilgili olasilikli ifadelerde bulunulur.

Endeks degeri ile esik degeri arasindaki iliskiden yararlanilarak olasilik formiilleri ve
benzerlik fonksiyonu yazilmaktadir. Benzerlik fonksiyonunu maksimum yapacak parametre

degerlerini elde etmek icin de niimerik iterasyon yontemleri kullanilmaktadir.

Probit modelde, bagimsiz degiskendeki bir degisimin olasilik {izerine etkisi dogrusal olasilik
modelindeki gibi sabit degildir. Bagimsiz degiskenin marjinal etkisinin biiytikliigii, standart
normal OYF ve ilgili parametre degerine baglidir. OYF her zaman pozitif oldugundan dolay1
marjinal etki ilgili parametrenin isaretine bagli olmaktadir. Bu parametrenin degeri negatif
oldugunda bagimsiz degiskendeki bir artis olasilik degerini azaltmakta, pozitif oldugunda ise

bagimsiz degiskendeki bir artis olasilik degerini arttirmaktadir.

Logit ve probit modeller benzer sonuclar vermesine ragmen, iki modelin parametre degerleri
dogrudan karsilagtirnlamamaktadir. Karsilastirma i¢in  Amemiya’ nin Onermesinden
faydalanilabilir. Normal dagilimin integral hesaplamalari igcermesinden dolayi, logit model

probit modelden daha sik olarak kullanilmaktadir.

Kategorik degiskenler sirali, sirali olmayan ve ardisik degiskenler olarak siniflandirilmakta ve

bu degiskenler kullanilarak cesitli coklu tercih modelleri olusturulmaktadir.

Swrali olmayan tercih modelleri 5 ana bashk altinda incelendi. ilk olarak ele alman cok

durumlu DOM iki alternatif i¢in sz konusu olan dogrusal olasilik modelinin {i¢ veya daha
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fazla karsilikli dislayici alternatif icin genellestirilmesinden olugsmaktadir. Cok durumlu probit
model, rasgele fayda modelindeki hata terimlerinin cok degiskenli normal dagilima uydugu
varsayimi {izerine kurulmaktadir. Cok durumlu logit modelde ise hata terimleri lojistik
dagilima uymaktadir. Hata terimlerinin birbirinden bagimsiz ve Weibull dagilimina uymalari
durumunda her bir alternatife iliskin se¢im olasiliklar1 kosullu logit model yardimiyla elde
edilmektedir. Yuvalanmis logit modelde alternatifler alt gruplara ayrilmakta ve tercih
yapilirken 6nce grup se¢imi yapilmakta ve daha sonra bu gruptaki belli bir alternatif tercih
edilmektedir. Yuvalanmis modelin katsay1 tahminlerinde sinirli bilgiye dayali iki asamali en

cok benzerlik ve tam bilgiye dayali en ¢ok benzerlik yontemleri kullanilmaktadir.

Nitel bagimli degiskenin sirali olmasi durumunda sirali tercih modelleri kullanilmaktadir.
Bagimsiz degiskenlere iliskin katsayr degerleri ve limit degerler kullanilarak bagimli
degiskenin herhangi bir gruba ait olma olasilifi hem probit hem de logit model icin
hesaplanmaktadir. Sirali tercih modellerinde regresyon katsayilarinin yorumlanmasinda
dikkatli olunmalidir. Bu katsayilarin isareti iki tercih arasinda yer alma olasiligindaki

degisimin yoOniinii belirtmektedir.

Cok alternatifin sz konusu oldugu ve alternatifler arasinda tercih yapilirken kararlarin ardisik
olarak alindigi durumlarda c¢ok durumlu modellerin tahmini daha az sayida alternatifli
modellerin pes pese tahminine doniismekte ve bu durum yapilmasi gereken hesaplamalar:

azaltmaktadir.

Uygulama asamasinda bireyler menial, mavi yaka, esnaf-sanatkar, beyaz yaka ve profesyonel
olmak {iizere 5 grupta incelenmektedir. Grup degerleri bagimli degisken olarak kullanilmakta
ve bireylerin gruplar arasinda gecis yapabilmesi miimkiin oldugundan, drnegin mavi yakali
olan bir bireyin basarili bulunan bir proje sonrasinda beyaz yakali olarak terfi ettirilmesi,
bagimhi degisken sirali kategorik degisken oOzelligindedir. Bagimli degiskeni etkileyen
bagimsiz degiskenler piyasa deneyim yili, resmi kurumlarca onayli egitim yili ve irk olmak

tizere 3 adettir.

[k olarak, bireyin is statiisiinii belirten bagiml1 degisken kendi arasinda 2 alt gruba ayrild1 ve
ikili DOM, probit ve logit model sonuclar elde edildi. 0,1 ve 2 olarak tanimlanan gruplarda
beden giiciiniin daha cok, diger geri kalan iki grupta ise beyin giiciiniin daha ¢ok kullanildig1

g6z Oniine alinarak ikili model uygulamalar: i¢in grup tanimlamalart yapildi.

En kiiciik kareler yonteminin uygulandigr ikili dogrusal olasilik modeli incelendiginde,
bireyin egitim yil1 ve piyasa deneyim yili arttik¢a 2. gruba (profesyonel ve beyaz yakalilarin

toplandig1 alt grup) ait olma olasilig1 artmaktadir seklinde bir sonuca ulasildi. Bu modeldeki
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sorunlu yani olasilik degeri 0-1 arahig: disina ¢ikan gozlem sayisi 32 olarak bulundu. Ikili
logit ve probit modellerde Newton-Raphson niimerik iterasyon yontemi kullanilarak
parametrelerin EYO tahmin edicileri bulunmaktadir. Bagimsiz degiskenlerin tiimii olayin

(P(Y =1), l.alt gruba ait olma olasiligi) gerceklesme olasiligr ile ters yonli bir iliski

icerisindedir. ikili modellerde modelin dogrulugunun belirlenmesi icin tespit edilen bir esik
degere gore gruplandirmalar yapildi ve bu gruplandirmalar neticesinde dogru ve yanlis tahmin
edilen gozlem sayilar1 bulundu. Logit modelde 0,7567 olarak hesaplanan dogru tahmin orani
probit modelde 0,7507 diizeyindedir. Gerceklesen ve beklenen gozlem frekanslarinin

karsilastirildigt Hosmer-Lemeshow test sonucglarina gore her iki modelde de “H , : gbzlenen

ve beklenen frekanslar arasinda fark yoktur.” seklinde kurulan hipotezi reddetmek icin yeterli

bir neden bulunamadi.

Ikili modellerden daha karmasik yapida olan ¢oklu tercih modellerinde bireyler ikiden fazla
tercihle kars1 karsiyadir ve dolayisiyla bagimli degisken ikiden fazla deger almaktadir. Bu
caligmada bireyler calisma statiilerine gore 5 gruba ayrilmakta ve grup degerleri bagimli

degisken olarak modelde yer almaktadir.

Bagimli degiskenin her grubuna ait gozlem sayisini gosteren cizelge incelendiginde gézlem
sayisi en ¢ok olan calisan grubunun profesyonel, en az olanin ise ¢irak-stajyer grubu oldugu
goriilmektedir. Siral1 logit ve probit modelde en cok benzerlik yontemi kullanilarak parametre
tahminleri yapilmakta ve bu tahmin siirecinde Newton-Raphson niimerik iterasyon yontemi
kullanilarak 5 iterasyon sonucunda parametrelerin en c¢ok benzerlik tahmin edicileri
bulunmaktadir. Modellerde bagimsiz degisken sayisi kadar parametre degeri (3 adet), grup
sayisinin (5) bir eksigi kadar (4) limit deger hesaplanmakta ve bu degerler yardimiyla da her
bir gozlem i¢in gruplara ait olma olasiliklan elde edilmektedir. Bagimli degiskenin 5 grubu
oldugundan her bir gdzlem icin 5 olasilik degeri hesaplanmakta ve olasiliklar hesaplandiktan
sonra, gozlemin en yiiksek olasilik degerine sahip gruba ait oldugu seklinde bir karara
varilabilmektedir. iki modelde de gozlemler icin maksimum olasilik degerleri incelendiginde,
beyaz yaka olarak tahmin edilen gozlem sayisinin O oldugunu goérmekteyiz. Yani her iki
modelde de bireylerin higbiri icin beyaz yaka olma olasilik degeri maksimum seviyeye
ulasamamaktadir. Bagiml degiskenin her bir grubuna iliskin gerceklesen ve beklenen gozlem
sayillar1 arasindaki farki gosteren gozlem hata degerleri incelendiginde 2, 3, 4 olarak
tanimlanan gruplara iliskin degerlerin iki modelde de ayni oldugu goriilmektedir. Diger bir
ifadeyle hem sirali probit hem de sirali logit modelde esnaf-sanatkar, beyaz yaka ve

profesyonel olarak tahmin edilen birey sayisi esittir.
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Bagiml degiskenin gozlem sayilar her grupta farklilik gostermektedir ve dolayisiyla gozlem
sayilarina iliskin yiizdelik dilimler de birbirinden oldukca farklidir. Bu farkliligi gidermek
acisindan gozlem sayilari esit olan, rasgele ornekleme yontemiyle (random sampling) 3

orneklem ele alinarak analizler yapildi.

Gruplardaki gozlem sayilart esit olarak alinip tahmin edilen frekanslarin ve olasilik hata
degerlerinin dengeli diger anlamda birbirlerine yakin olup olmadiklar1 sirali logit ve sirali

probit model uygulamalari esas alinarak incelendi.

Elde edilen 1.6rneklemde hem sirali logit hem de sirali probit sonuclarina bakildiginda,
gruplar i¢in toplam olasilik degerlerinin birbirlerine yakin olduklar1 goriilmektedir. Diger bir
ifadeyle her bir gruba ait olasilik degerleri toplaminin, gozlem sayilar1 gibi dengeli olduklar:

sonucuna varildi. Diger 2 6érneklemde de ayni sonuglara varildi.

Siral1 logit model sonuglarina gore, ilk Orneklemde esnaf-sanatkar grubunun hata degeri
mutlak deger olarak en diisiik degerde iken 2. drneklemde bu gruba iliskin hata degeri en
yiikksek seviyededir. Ayrica, bu gruba iliskin gbézlem hata degerlerinin hem 2. hem de 3.

orneklemlerde, mutlak olarak en yiiksek degerde oldugu goze carpmaktadir.

1. ve 2. dorneklemlerin sirali probit model uygulamalarina bakildiginda mavi yakali gruba ait
hata degerlerinin mutlak olarak diger gruplardan daha biiyiik oldugu sonucuna varildi. Ilk iki
orneklemden farkli olarak, 3. 6rneklemin sirali probit model sonuglarina gore mutlak hata

degeri en yiiksek olan grubun cirak-stajyer grubu oldugu sonucuna varildi.

337 adet gozlemin yer aldig ilk incelemede gruplara iliskin gozlem sayilarinin birbirinden
cok farkli olduklar1 goriilmektedir. Bu gozlemlerle sirali logit ve sirali probit analizleri
yapildiginda, gruplara iliskin toplam olasilik degerlerinin de birbirinden oldukg¢a farkli oldugu
sonucuna ulasildi. Rasgele drnekleme yoluyla elde edilen ve gozlem sayilar esit olan 3 adet
ornekleme iligkin sirali logit ve sirali probit sonuglarina bakildiginda ise, gruplar icin toplam
olasilik degerlerinin birbirlerine yakin olduklar1 sonucuna ulasildi. Diger bir ifadeyle her bir

gruba ait olasilik degerleri toplaminin, gozlem sayilar gibi dengeli olduklar1 gosterildi.
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EKk 1 Veri Seti
Gozlem|Y X1 X2 X3 Gozlem|Y X1 X2 X3
1 0 3 11 1 45 1 23 8 1
2 0 14 12 1 46 1 8 12 1
3 0 44 12 1 47 1 29 3 1
4 0 18 12 1 48 1 30 13 1
5 0 24 14 0 49 1 17 12 1
6 0 38 13 1 50 1 9 12 1
7 0 8 14 0 51 1 11 15 1
8 0 19 14 1 52 1 9 14 1
9 0 8 12 1 53 1 17 10 1
10 0 3 12 1 54 1 4 11 1
11 0 6 12 1 55 1 30 9 1
12 0 40 11 1 56 1 22 16 0
13 0 2 12 1 57 1 29 10 1
14 0 22 12 1 58 1 6 10 1
15 0 4 12 1 59 1 11 16 1
16 0 22 9 1 60 1 5 12 1
17 0 39 6 1 61 1 12 12 1
18 0 3 12 1 62 1 26 8 1
19 0 3 10 1 63 1 35 8 1
20 0 7 9 1 64 1 17 12 1
21 0 27 15 0 65 1 46 6 1
22 0 52 6 0 66 1 6 11 1
23 0 3 12 0 67 1 37 6 1
24 0 35 12 1 68 1 32 11 1
25 0 8 14 1 69 1 43 8 1
26 0 34 11 1 70 1 4 12 1
27 0 14 14 1 71 1 46 6 1
28 0 9 9 1 72 1 51 13 1
29 0 9 14 1 73 1 39 10 1
30 0 5 13 1 74 1 37 12 1
31 0 52 14 1 75 1 10 12 1
32 1 10 12 1 76 1 4 12 1
33 1 25 12 1 77 1 4 12 1
34 1 32 12 1 78 1 49 14 0
35 1 29 12 1 79 1 32 12 1
36 1 4 12 1 80 1 9 12 1
37 1 11 15 1 81 1 9 12 1
38 1 11 16 1 82 1 8 13 1
39 1 19 16 1 83 1 5 12 1
40 1 18 12 1 84 1 34 9 1
41 1 25 10 1 85 1 19 8 1
42 1 8 9 1 86 1 41 7 0
43 1 6 10 1 87 1 37 14 1
44 1 2 12 1 88 1 4 9 1
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Gozlem|Y X1 X2 X3 Gozlem|Y X1 X2 X3
89 1 43 11 1 134 2 50 10 1
90 1 14 12 1 135 2 32 10 1
91 1 9 12 1 136 2 29 12 1
92 1 33 8 1 137 2 9 16 0
93 1 15 13 1 138 2 49 8 1
94 1 12 12 1 139 2 9 14 0
95 1 19 13 1 140 2 41 14 1
96 1 23 8 0 141 2 9 12 1
97 1 26 13 1 142 2 5 11 1
98 1 13 13 1 143 2 17 12 1
99 1 22 12 1 144 2 9 11 1
100 1 4 11 1 145 2 30 12 1
101 2 22 12 1 146 2 29 7 0
102 2 10 11 1 147 2 9 14 1
103 2 21 9 1 148 2 37 12 1
104 2 38 6 0 149 2 44 7 0
105 2 11 12 1 150 2 22 12 1
106 2 47 9 1 151 2 26 12 1
107 2 18 13 1 152 2 10 12 1
108 2 8 12 1 153 2 33 13 1
109 2 13 12 1 154 2 41 8 1
110 2 10 12 1 155 2 39 12 1
111 2 41 11 1 156 2 29 12 0
112 2 49 11 1 157 2 38 14 1
113 2 4 13 1 158 2 12 12 0
114 2 9 12 1 159 2 9 12 0
115 2 33 12 1 160 2 10 14 1
116 2 2 12 1 161 2 9 16 0
117 2 11 15 1 162 2 20 12 1
118 2 56 6 1 163 2 9 11 1
119 2 31 13 1 164 2 41 14 1
120 2 13 14 1 165 2 6 14 1
121 2 33 11 1 166 2 10 12 1
122 2 41 12 1 167 2 11 14 0
123 2 6 12 1 168 2 21 12 1
124 2 21 12 1 169 2 20 13 1
125 2 25 13 1 170 2 31 14 1
126 2 13 15 1 171 2 4 16 1
127 2 2 12 1 172 2 12 13 1
128 2 23 12 1 173 2 17 14 1
129 2 32 12 1 174 2 40 6 1
130 2 46 12 1 175 2 53 12 1
131 2 13 12 1 176 2 35 14 1
132 2 29 12 1 177 2 12 14 1
133 2 30 12 1 178 2 13 15 1
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Gozlem|Y X1 X2 X3 Gozlem|Y X1 X2 X3
179 2 48 8 1 224 3 6 16 1
180 2 23 12 1 225 3 38 8 1
181 2 11 12 1 226 4 9 16 1
182 2 9 12 1 227 4 10 16 1
183 2 9 12 1 228 4 37 14 1
184 2 4 12 1 229 4 13 14 1
185 3 34 16 1 230 4 11 13 1
186 3 12 12 1 231 4 21 16 0
187 3 21 13 0 232 4 4 16 1
188 3 12 15 1 233 4 2 16 1
189 3 17 12 1 234 4 6 16 1
190 3 21 12 1 235 4 13 17 1
191 3 20 12 1 236 4 13 16 1
192 3 35 12 0 237 4 18 16 1
193 3 44 15 1 238 4 44 14 1
194 3 6 16 1 239 4 9 16 1
195 3 5 14 1 240 4 38 16 1
196 3 42 11 1 241 4 25 14 1
197 3 34 12 1 242 4 32 13 1
198 3 37 16 1 243 4 18 17 1
199 3 19 13 1 244 4 22 19 1
200 3 32 12 1 245 4 20 12 1
201 3 25 12 1 246 4 11 18 1
202 3 19 12 1 247 4 9 16 1
203 3 50 12 1 248 4 14 14 1
204 3 6 12 1 249 4 2 15 1
205 3 49 12 1 250 4 8 14 1
206 3 3 11 1 251 4 26 12 0
207 3 49 18 1 252 4 10 15 1
208 3 39 15 1 253 4 8 12 1
209 3 20 15 1 254 4 25 16 1
210 3 10 12 1 255 4 8 16 1
211 3 5 12 1 256 4 20 14 1
212 3 10 13 1 257 4 11 12 1
213 3 30 16 1 258 4 23 20 1
214 3 31 15 1 259 4 25 19 1
215 3 9 12 1 260 4 31 13 1
216 3 8 12 1 261 4 2 16 1
217 3 49 13 1 262 4 25 14 1
218 3 11 16 1 263 4 3 16 1
219 3 2 12 1 264 4 16 19 0
220 3 6 12 1 265 4 6 14 1
221 3 12 10 1 266 4 17 19 1
222 3 5 17 1 267 4 23 15 1
223 3 3 12 1 268 4 16 14 1
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Gozlem|Y X1 X2 X3 Gozlem|Y X1 X2 X3
269 4 19 13 1 304 4 29 19 0
270 4 9 14 1 305 4 47 12 0
271 4 14 19 1 306 4 27 20 1
272 4 45 14 1 307 4 11 16 1
273 4 17 16 1 308 4 24 13 1
274 4 42 13 1 309 4 12 14 1
275 4 15 12 1 310 4 14 19 1
276 4 17 12 1 311 4 22 16 1
277 4 8 16 1 312 4 11 18 1
278 4 15 17 1 313 4 16 16 1
279 4 37 18 1 314 4 18 19 1
280 4 33 16 1 315 4 17 13 1
281 4 16 11 1 316 4 41 13 1
282 4 13 18 1 317 4 6 16 1
283 4 44 15 1 318 4 3 16 1
284 4 28 16 1 319 4 6 19 1
285 4 41 11 1 320 4 36 18 1
286 4 25 16 1 321 4 3 12 1
287 4 66 12 1 322 4 6 18 1
288 4 31 12 1 323 4 6 13 1
289 4 25 20 1 324 4 9 17 1
290 4 17 17 1 325 4 6 16 1
291 4 23 16 1 326 4 14 19 1
292 4 34 17 1 327 4 7 19 1
293 4 21 16 1 328 4 11 19 0
294 4 4 15 1 329 4 14 14 1
295 4 41 8 1 330 4 13 16 1
296 4 8 12 1 331 4 24 15 1
297 4 2 19 1 332 4 7 18 1
298 4 20 16 1 333 4 19 13 1
299 4 38 15 1 334 4 43 12 1
300 4 23 16 0 335 4 31 12 1
301 4 31 18 1 336 4 39 7 1
302 4 19 20 1 337 4 12 16 1
303 4 4 20 1
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Ek 2 ikili Logit Modelde Gozlem, Tahmin ve Kalinti Degerleri

Gozlem | Gozlenen |Tahmin Kalinti Gozlem | Goézlenen |Tahmin Kalinti

1 1 0,85464488 |0,14535512 |46 1 0,74416353 [0,25583647
2 1 0,72087497 |0,27912503 |47 1 0,99774803 |[0,00225197
3 1 0,58764140 |0,41235860 |48 1 0,50675173 [0,49324827
4 1 0,70464753 |0,29535247 |49 1 0,70875553 [0,29124447
5 1 0,66277508 |0,33722492 |50 1 0,74037201 [0,25962799
6 1 0,46716066 |0,53283934 |51 1 0,30878705 [0,69121295
7 1 0,72963986 |0,27036014 |52 1 0,45971985 [0,54028015
8 1 0,41104075 |0,58895925 |53 1 0,89077882 [0,10922118
9 1 0,74416353 |0,25583647 |54 1 0,85216542 [0,14783458
10 1 0,76256963 |0,23743037 |55 1 0,92025050 [0,07974950
11 1 0,75163683 |0,24836317 |56 1 0,37894017 [0,62105983
12 1 0,73850021 |0,26149979 [57 1 0,86540044 [0,13459956
13 1 0,76613938 |0,23386062 |58 1 0,91025354 [0,08974646
14 1 0,68788514 |0,31211486 |59 1 0,19615792 [0,80384208
15 1 0,75896253 |0,24103747 |60 1 0,75531821 |0,24468179
16 1 0,93113850 |0,06886150 |61 1 0,72878062 [0,27121938
17 1 0,98339719 |0,01660281 |62 1 0,95810215 [0,04189785
18 1 0,76256963 |0,23743037 |63 1 0,95032703 |[0,04967297
19 1 0,91499378 |0,08500622 |64 1 0,70875553 |0,29124447
20 1 0,94792557 |0,05207443 |65 1 0,98097336 [0,01902664
21 1 0,50288512 |0,49711488 |66 1 0,84710172 [0,15289828
22 1 0,99302370 |0,00697630 |67 1 0,98403213 [0,01596787
23 1 0,90898189 |0,09101811 |68 1 0,76794491 [0,23205509
24 1 0,63008891 |0,36991109 |69 1 0,94228496 [0,05771504
25 1 0,46464632 |0,53535368 |70 1 0,75896253 [0,24103747
26 1 0,76080617 |0,23919383 |71 1 0,98097336 |[0,01902664
27 1 0,43522419 |0,56477581 |72 1 0,40391012 [0,59608988
28 1 0,94593379 |0,05406621 |73 1 0,84059932 [0,15940068
29 1 0,45971985 |0,54028015 |74 1 0,62080335 [0,37919665
30 1 0,62773073 |0,37226927 |75 1 0,73654418 [0,26345582
31 1 0,26625536 |0,73374464 |76 1 0,75896253 [0,24103747
32 1 0,73654418 |0,26345582 |77 1 0,75896253 [0,24103747
33 1 0,67497913 |0,32502087 |78 1 0,54492855 |[0,45507145
34 1 0,64383686 |0,35616314 |79 1 0,64383686 [0,35616314
35 1 0,65735172 |0,34264828 |80 1 0,74037201 [0,25962799
36 1 0,75896253 |0,24103747 |81 1 0,74037201 [0,25962799
37 1 0,30878705 |0,69121295 |82 1 0,61373407 [0,38626593
38 1 0,19615792 |0,80384208 |83 1 0,75531821 [0,24468179
39 1 0,17235356 |0,82764644 |84 1 0,91423509 [0,08576491
40 1 0,70464753 |0,29535247 |85 1 0,96333066 |0,03666934
44 1 0,87437036 |0,12562964 |86 1 0,98976407 [0,01023593
42 1 0,94693850 |0,05306150 |87 1 0,32818312 [0,67181688
43 1 0,91025354 |0,08974646 |88 1 0,95078363 [0,04921637
44 1 0,76613938 |0,23386062 |89 1 0,72685608 [0,27314392
45 1 0,96042499 |0,03957501 |90 1 0,72087497 [0,27912503
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Gozlem | Gozlenen |Tahmin Kalinti Gozlem | Goézlenen |Tahmin Kalinti

91 1 0,74037201 |0,25962799 | 136 1 0,65735172 [0,34264828
92 1 0,95216515 |0,04783485 |137 1 0,44117451 [0,55882549
93 1 0,58037178 |0,41962822 | 138 1 0,93546726 [0,06453274
94 1 0,72878062 |0,27121938 | 139 1 0,72571243 [0,27428757
95 1 0,56095090 |0,43904910 | 140 1 0,31094786 [0,68905214
96 1 0,98692156 |0,01307844 | 141 1 0,74037201 [0,25962799
97 1 0,52654657 |0,47345343 | 142 1 0,84965112 [0,15034888
98 1 0,58999352 |0,41000648 | 143 1 0,70875553 |0,29124447
99 1 0,68788514 |0,31211486 |144 1 0,83924075 [0,16075925
100 1 0,85216542 |0,14783458 | 145 1 0,65287377 |0,34712623
101 1 0,68788514 |0,31211486 | 146 1 0,99191314 [0,00808686
102 1 0,83654879 |0,16345121 | 147 1 0,45971985 [0,54028015
103 1 0,93239850 |0,06760150 | 148 1 0,62080335 [0,37919665
104 1 0,99470513 |0,00529487 | 149 1 0,98914381 [0,01085619
105 1 0,73268030 |0,26731970 | 150 1 0,68788514 [0,31211486
106 1 0,89175801 |0,10824199 | 151 1 0,67061611 [0,32938389
107 1 0,56582607 |0,43417393 | 152 1 0,73654418 [0,26345582
108 1 0,74416353 |0,25583647 | 153 1 0,49188830 [0,50811170
109 1 0,72484541 |0,27515459 | 154 1 0,94440326 [0,05559674
110 1 0,73654418 |0,26345582 | 155 1 0,61142845 [0,38857155
111 1 0,73465468 |0,26534532 | 156 1 0,85643149 [0,14356851
112 1 0,70262163 |0,29737837 | 157 1 0,32382833 [0,67617167
113 1 0,63235038 |0,36764962 | 158 1 0,89310833 [0,10689167
114 1 0,74037201 |0,25962799 | 159 1 0,89865332 [0,10134668
115 1 0,63927921 |0,36072079 | 160 1 0,45480125 [0,54519875
116 1 0,76613938 |0,23386062 | 161 1 0,44117451 [0,55882549
117 1 0,30878705 |0,69121295 | 162 1 0,69633155 [0,30366845
118 1 0,97689908 |0,02310092 | 163 1 0,83924075 [0,16075925
119 1 0,50179728 |0,49820272 | 164 1 0,31094786 [0,68905214
120 1 0,44010199 |0,55989801 | 165 1 0,47451903 [0,52548097
121 1 0,76439424 |0,23560576 | 166 1 0,73654418 [0,26345582
122 1 0,60197037 |0,39802963 | 167 1 0,71775199 [0,28224801
123 1 0,75163683 |0,24836317 | 168 1 0,69212442 [0,30787558
124 1 0,69212442 |0,30787558 | 169 1 0,55606393 |[0,44393607
125 1 0,53148470 |0,46851530 | 170 1 0,35491642 |0,64508358
126 1 0,30039137 |0,69960863 | 171 1 0,21895836 [0,78104164
127 1 0,76613938 |0,23386062 | 172 1 0,59477916 |[0,40522084
128 1 0,68361416 |0,31638584 | 173 1 0,42066946 |[0,57933054
129 1 0,64383686 |0,35616314 |174 1 0,98307047 [0,01692953
130 1 0,57800394 |0,42199606 |175 1 0,54384927 [0,45615073
131 1 0,72484541 |0,27515459 | 176 1 0,33698142 [0,66301858
132 1 0,65735172 |0,34264828 [177 1 0,44499138 |[0,55500862
133 1 0,65287377 |0,34712623 | 178 1 0,30039137 [0,69960863
134 1 0,80917841 |0,19082159 | 179 1 0,93665344 [0,06334656
135 1 0,85832291 |0,14167709 | 180 1 0,68361416 [0,31638584
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Gozlem | Gozlenen |Tahmin Kalinti Gozlem | Goézlenen |Tahmin Kalinti

181 1 0,73268030 |0,26731970 | 226 0 0,20248353 [-0,20248353
182 1 0,74037201 |0,25962799 |227 0 0,19930187 |[-0,19930187
183 1 0,74037201 |0,25962799 | 228 0 0,32818312 [-0,32818312
184 1 0,75896253 |0,24103747 | 229 0 0,44010199 |[-0,44010199
185 0 0,13396703 |-0,13396703 | 230 0 0,59954687 [-0,59954687
186 0 0,72878062 |-0,72878062 | 231 0 0,38361563 |[-0,38361563
187 0 0,79246207 |-0,79246207 | 232 0 0,21895836 [-0,21895836
188 0 0,30457295 |-0,30457295 | 233 0 0,22581268 [-0,22581268
189 0 0,70875553 |-0,70875553 | 234 0 0,21225506 |-0,21225506
190 0 0,69212442 |-0,69212442 | 235 0 0,11356743 [-0,11356743
191 0 0,69633155 |-0,69633155 | 236 0 0,18998285 [-0,18998285
192 0 0,84118151 |-0,84118151 | 237 0 0,17519915 [-0,17519915
193 0 0,18849231 |-0,18849231 | 238 0 0,29835366 |-0,29835366
194 0 0,21225506 |-0,21225506 | 239 0 0,20248353 [-0,20248353
195 0 0,47946335 |-0,47946335 | 240 0 0,12503317 [-0,12503317
196 0 0,73077322 |-0,73077322 | 241 0 0,38258724 |[-0,38258724
197 0 0,63469632 |-0,63469632 | 242 0 0,49684248 |[-0,49684248
198 0 0,12721757 |-0,12721757 | 243 0 0,10396684 |[-0,10396684
199 0 0,56095090 |-0,56095090 | 244 0 0,03099162 [-0,03099162
200 0 0,64383686 |-0,64383686 | 245 0 0,69633155 [-0,69633155
201 0 0,67497913 |-0,67497913 | 246 0 0,06787139 |[-0,06787139
202 0 0,70050606 |-0,70050606 | 247 0 0,20248353 [-0,20248353
203 0 0,55855683 |-0,55855683 | 248 0 0,43522419 |[-0,43522419
204 0 0,75163683 |-0,75163683 | 249 0 0,34809547 |[-0,34809547
205 0 0,56343790 |-0,56343790 | 250 0 0,46464632 |-0,46464632
206 0 0,85464488 |-0,85464488 | 251 0 0,86358848 |-0,86358848
207 0 0,03315022 |-0,03315022 | 252 0 0,31303321 |-0,31303321
208 0 0,20412013 |-0,20412013 | 253 0 0,74416353 |[-0,74416353
209 0 0,27206500 |-0,27206500 | 254 0 0,15604503 [-0,15604503
210 0 0,73654418 |-0,73654418 | 255 0 0,20570292 |-0,20570292
211 0 0,75531821 |-0,75531821 | 256 0 0,40625135 [-0,40625135
212 0 0,60429579 |-0,60429579 | 257 0 0,73268030 [-0,73268030
213 0 0,14343459 |-0,14343459 | 258 0 0,01683921 |-0,01683921
214 0 0,23108687 |-0,23108687 | 259 0 0,02925496 [-0,02925496
215 0 0,74037201 |-0,74037201 | 260 0 0,50179728 |[-0,50179728
216 0 0,74416353 |-0,74416353 | 261 0 0,22581268 [-0,22581268
217 0 0,41348906 |-0,41348906 | 262 0 0,38258724 |[-0,38258724
218 0 0,19615792 |-0,19615792 | 263 0 0,22236666 |-0,22236666
219 0 0,76613938 |-0,76613938 | 264 0 0,10072519 [-0,10072519
220 0 0,75163683 |-0,75163683 | 265 0 0,47451903 |[-0,47451903
221 0 0,90005341 |-0,90005341 | 266 0 0,03411000 ([-0,03411000
222 0 0,13053314 |-0,13053314 | 267 0 0,26045038 |-0,26045038
223 0 0,76256963 |-0,76256963 | 268 0 0,42550703 [-0,42550703
224 0 0,21225506 |-0,21225506 | 269 0 0,56095090 |-0,56095090
225 0 0,94744392 |-0,94744392 | 270 0 0,45971985 [-0,45971985




134

Gozlem | Gozlenen |Tahmin Kalinti Gozlem | Goézlenen |Tahmin Kalinti

271 0 0,03612414 |-0,03612414 | 305 0 0,80677859 |[-0,80677859
272 0 0,29422134 |-0,29422134 | 306 0 0,01557577 |[-0,01557577
273 0 0,17808160 |-0,17808160 | 307 0 0,19615792 [-0,19615792
274 0 0,44748826 |-0,44748826 | 308 0 0,53641666 |-0,53641666
275 0 0,71686962 |-0,71686962 | 309 0 0,44499138 [-0,44499138
276 0 0,70875553 |-0,70875553 | 310 0 0,03612414 [-0,03612414
277 0 0,20570292 |-0,20570292 | 311 0 0,16403646 |[-0,16403646
278 0 0,10963770 |-0,10963770 | 312 0 0,06787139 [-0,06787139
279 0 0,04167998 |-0,04167998 | 313 0 0,18100107 |[-0,18100107
280 0 0,13628320 |-0,13628320 | 314 0 0,03346301 |-0,03346301
281 0 0,81963164 |-0,81963164 | 315 0 0,57068854 |[-0,57068854
282 0 0,06540619 |-0,06540619 | 316 0 0,45239341 |-0,45239341
283 0 0,18849231 |-0,18849231 | 317 0 0,21225506 [-0,21225506
284 0 0,14837382 |-0,14837382 | 318 0 0,22236666 |-0,22236666
285 0 0,73465468 |-0,73465468 | 319 0 0,04206975 [-0,04206975
286 0 0,15604503 |-0,15604503 | 320 0 0,04247885 |[-0,04247885
287 0 0,47956052 |-0,47956052 | 321 0 0,76256963 [-0,76256963
288 0 0,64836860 |-0,64836860 | 322 0 0,07441564 |[-0,07441564
289 0 0,01619538 |-0,01619538 | 323 0 0,62308763 |[-0,62308763
290 0 0,10582772 |-0,10582772 | 324 0 0,12179608 [-0,12179608
291 0 0,16133671 |-0,16133671 | 325 0 0,21225506 |-0,21225506
292 0 0,07791521 |-0,07791521 | 326 0 0,03612414 |-0,03612414
293 0 0,16677239 |-0,16677239 | 327 0 0,04127824 |[-0,04127824
294 0 0,33915543 |-0,33915543 | 328 0 0,11006320 [-0,11006320
295 0 0,94440326 |-0,94440326 | 329 0 0,43522419 [-0,43522419
296 0 0,74416353 |-0,74416353 | 330 0 0,18998285 |-0,18998285
297 0 0,04538319 |-0,04538319 | 331 0 0,25665101 |-0,25665101
298 0 0,16954470 |-0,16954470 | 332 0 0,07306198 |[-0,07306198
299 0 0,20735878 |-0,20735878 | 333 0 0,56095090 [-0,56095090
300 0 0,37428710 |-0,37428710 | 334 0 0,59243554 |[-0,59243554
301 0 0,04669737 |-0,04669737 | 335 0 0,64836860 [-0,64836860
302 0 0,01820324 |-0,01820324 | 336 0 0,97001907 [-0,97001907
303 0 0,02435186 |-0,02435186 | 337 0 0,19305160 |[-0,19305160
304 0 0,07966956 |-0,07966956




135

Ek 3 Sirahi Probit Modelde Alternatiflere iliskin Olasiliklar

Gozlem |Alt.1 Alt.2 Alt.3 Alt4 Alt.5 Gozlem |Alt.1 Alt.2 Alt.3 Alt.4 Alt.5
1] 0,19882632] 0,32478970] 0,28634433| 0,09472616| 0,09531349 29] 0,04201977] 0,16333042| 0,29299709] 0,16690247] 0,33475025
2] 0,10232874] 0,25584623] 0,31733432| 0,13672346]| 0,18776725 30] 0,07998537] 0,22851068| 0,31641361] 0,14827550] 0,22681484
3] 0,04484008| 0,16933000] 0,29639419| 0,16576558] 0,32367015 31] 0,00958586] 0,06575566| 0,19274710] 0,15749567| 0,57441571
4] 0,09249397| 0,24456598] 0,31763179| 0,14175463| 0,20355364 32| 0,11290282] 0,26683018| 0,31605937] 0,13144729| 0,17276034
5] 0,05139700] 0,18239840| 0,30290104| 0,16284804] 0,30045552 33] 0,07699463| 0,22435281| 0,31579713] 0,14984430] 0,23301113
6] 0,03027733] 0,13532727| 0,27353060] 0,17028733] 0,39057747 34| 0,06355354| 0,20389182| 0,31101699] 0,15684275] 0,26469490
7] 0,08033527] 0,22898858| 0,31647666] 0,14809203| 0,22610745 35| 0,06907170] 0,21266561| 0,31341954] 0,15398991| 0,25085324
8] 0,03069945] 0,13643282| 0,27441766] 0,17022023] 0,38822984 36| 0,13018957] 0,28257338| 0,31234232]| 0,12316712] 0,15172760
9] 0,11847302| 0,27218573| 0,31505867] 0,12873066] 0,16555192 37] 0,02160480] 0,11047232| 0,25073360] 0,17004092| 0,44714836
10] 0,13323992] 0,28509558] 0,31151651| 0,12175300] 0,14839499 38] 0,01109608] 0,07238812| 0,20306583] 0,16073831] 0,55271167
11] 0,12423470] 0,27743683| 0,31381870| 0,12596881] 0,15854095 39] 0,00816665] 0,05911730] 0,18166208] 0,15357241] 0,59748156
12] 0,08463652| 0,23472274] 0,31710649| 0,14584003] 0,21769423 40| 0,09249397] 0,24456598| 0,31763179] 0,14175463| 0,20355364
13] 0,13633909] 0,28758539] 0,31063290| 0,12033092]| 0,14511170 41] 0,18544386| 0,31864139| 0,29229446] 0,09973795] 0,10388235
14] 0,08337663] 0,23306960] 0,31694902| 0,14649888] 0,22010586 42] 0,34956302| 0,34840026| 0,21143692] 0,05207327] 0,03852652
15] 0,13018957| 0,28257338| 0,31234232| 0,12316712]| 0,15172760 43] 0,26654186] 0,34438921| 0,25346071] 0,07275342| 0,06285481
16] 0,27875042| 0,34619465] 0,24728861| 0,06932458] 0,05844175 441 0,13633909] 0,28758539] 0,31063290] 0,12033092] 0,14511170
171 0,48670571] 0,32161430] 0,14618908| 0,02853917] 0,01695175 45] 0,36863803| 0,34688386| 0,20192608] 0,04810277] 0,03444925
18] 0,13323992] 0,28509558] 0,31151651| 0,12175300] 0,14839499 46] 0,11847302| 0,27218573| 0,31505867] 0,12873066] 0,16555192
19] 0,28081024| 0,34645387| 0,24624460| 0,06876043| 0,05773086 47] 0,81745852] 0,14745358] 0,03080977] 0,00317244] 0,00110569
20| 0,35486800] 0,34806034| 0,20878167] 0,05094284| 0,03734716 48] 0,03899961] 0,15662261| 0,28888525] 0,16801242| 0,34748011
21] 0,02620742] 0,12420675| 0,26402526] 0,17061326| 0,41494731 49] 0,09488449] 0,24740941] 0,31764936] 0,14052212] 0,19953461
22| 0,53645503] 0,30405563| 0,12473336[ 0,02240571] 0,01235027 50] 0,11566411| 0,26952038] 0,31558908] 0,13009496] 0,16913147
23] 0,21168118] 0,32991294| 0,28039435] 0,09013472] 0,08787680 51] 0,02160480] 0,11047232| 0,25073360] 0,17004092| 0,44714836
241 0,05838468] 0,19514388] 0,30809704] 0,15945963] 0,27891478 52| 0,04201977] 0,16333042| 0,29299709] 0,16690247] 0,33475025
25] 0,04331727] 0,16612097] 0,29460976] 0,16639017] 0,32956182 53] 0,21755026| 0,33201330] 0,27761587] 0,08810813| 0,08471243
26] 0,09873301] 0,25184794| 0,31755308| 0,13855038] 0,19331559 54| 0,19486400] 0,32305899] 0,28813481] 0,09618490| 0,09775729
27] 0,03599646] 0,14963486| 0,28424063] 0,16897733] 0,36115072 55| 0,24169020] 0,33920187] 0,26588192] 0,08020731| 0,07301870
28] 0,34428727] 0,34867404| 0,21408455] 0,05321808] 0,03973606 56| 0,01643586] 0,09317609| 0,23126335] 0,16746237| 0,49166232




136

Gozlem |Alt.1 Alt.2 Alt.3 Alt4 Alt.5 Gozlem |Alt.1 Alt.2 Alt.3 Alt4 Alt.5
57| 0,1705559] 0,3107331| 0,2985354] 0,1056055| 0,1145701 86| 0,4933419] 0,3194851| 0,143251] 0,0276579| 0,0162642
58| 0,2665419] 0,3443892| 0,2534607] 0,0727534| 0,0628548 87| 0,0166757] 0,0940315| 0,2323047] 0,1676464| 0,4893418
59| 0,0110961| 0,0723881| 0,2030658| 0,1607383] 0,5527117 88| 0,3709489| 0,3466458| 0,2007812] 0,0476392] 0,033985
60| 0,1271879| 0,2800201| 0,3131099] 0,1245726| 0,1551096 89| 0,0781811| 0,2260182| 0,3160586] 0,1492218| 0,2305202
61| 0,1075221] 0,2613803| 0,3168185] 0,1341133| 0,1801657 90| 0,1023287] 0,2558462| 0,3173343] 0,1367235| 0,1877672
62| 0,352592| 0,348214 0,20992] 0,0514253| 0,0378487 91| 0,1156641] 0,2695204| 0,3155891] 0,130095| 0,1691315
63| 0,3060984| 0,3486278| 0,2334015] 0,0621557| 0,0497166 92| 0,3161968| 0,3490012| 0,2282748| 0,0596764| 0,0468508
64| 0,0948845| 0,2474094| 0,3176494| 0,1405221| 0,1995346 93] 0,060803| 0,199304| 0,3095509] 0,158244| 0,2720982
65| 0,4469549] 0,3328971| 0,1642545] 0,0342633| 0,0216301 94| 0,1075221] 0,2613803| 0,3168185] 0,1341133| 0,1801657
66| 0,1870848| 0,3194424| 0,2915805] 0,0991103| 0,1027821 95| 0,0542219] 0,1876871| 0,3051934] 0,1615048| 0,2913928
67| 0,4981049| 0,3179153| 0,1411563| 0,0270379] 0,0157856 96| 0,4900839| 0,3205389| 0,1446906] 0,028088] 0,0165987
68| 0,1037941| 0,2574359| 0,3172118] 0,1359835] 0,1855747 97| 0,0440734| 0,1677231 0,29551] 0,166083| 0,3266106
69| 0,2672147] 0,3445009| 0,2531214] 0,0725606| 0,0626023 98| 0,0643198] 0,2051437| 0,311392] 0,1564495| 0,2626949
70| 0,1301896] 0,2825734| 0,3123423] 0,1231671| 0,1517276 99| 0,0833766] 0,2330696| 0,316949] 0,1464989| 0,2201059
71| 0,4469549| 0,3328971| 0,1642545| 0,0342633| 0,0216301 100] 0,194864| 0,323059| 0,2881348| 0,0961849| 0,0977573
72 0,01958] 0,1039645| 0,2437868| 0,1693382] 0,4633304 101] 0,0833766| 0,2330696| 0,316949] 0,1464989| 0,2201059
73] 0,136787] 0,2879393| 0,3105016] 0,1201266| 0,1446454 102| 0,1721127] 0,311616] 0,2979047] 0,1049771| 0,1133894
74| 0,0551263] 0,1893403| 0,3058702] 0,1610664| 0,2885968 103| 0,2835703| 0,3467812] 0,2448448| 0,0680109] 0,0567929
75| 0,1129028| 0,2668302| 0,3160594| 0,1314473| 0,1727603 104 0,61469| 0,2695819| 0,0937829] 0,0147249] 0,0072203
76| 0,1301896| 0,2825734| 0,3123423| 0,1231671] 0,1517276 105] 0,1101889| 0,2641164| 0,3164693] 0,132787| 0,1764385
77| 0,1301896] 0,2825734| 0,3123423] 0,1231671| 0,1517276 106 0,1726353| 0,3119094| 0,2976918| 0,104767] 0,1129966
78] 0,0233671] 0,115893| 0,2561943] 0,1704064| 0,4341391 107|] 0,0558118| 0,1905809] 0,3063657| 0,1607318| 0,2865097
79| 0,0635535| 0,2038918] 0,311017] 0,1568428| 0,2646949 108] 0,118473] 0,2721857| 0,3150587] 0,1287307| 0,1655519
80| 0,1156641| 0,2695204| 0,3155891] 0,130095| 0,1691315 109] 0,1049022| 0,2586232| 0,3171069] 0,1354257| 0,183942
81| 0,1156641] 0,2695204| 0,3155891] 0,130095| 0,1691315 110] 0,1129028| 0,2668302| 0,3160594| 0,1314473] 0,1727603
82| 0,073803] 0,2197663| 0,3149768] 0,1515178| 0,2399361 111] 0,0824417] 0,2318289] 0,316818| 0,1469882] 0,2219232
83| 0,1271879| 0,2800201| 0,3131099] 0,1245726| 0,1551096 112 0,0664] 0,2084868] 0,312341| 0,1553768| 0,2573955
84| 0,224215] 0,3342257| 0,2744211] 0,0858581| 0,0812801 113| 0,0821309| 0,2314137| 0,3167717| 0,147151] 0,2225328
85| 0,3903897] 0,3441983| 0,1912206] 0,0438805| 0,0303109 114] 0,1156641| 0,2695204| 0,3155891| 0,130095] 0,1691315




137

Gozlem |Alt.1 Alt.2 Alt.3 Alt4 Alt.5 Gozlem |Alt.1 Alt.2 Alt.3 Alt4 Alt.5
115 0,0617924| 0,2009715| 0,3101005| 0,1577419] 0,2693936 143| 0,0948845| 0,2474094| 0,3176494| 0,1405221] 0,1995346
116 0,1363391| 0,2875854| 0,3106329| 0,1203309| 0,1451117 144| 0,1757821] 0,3136442| 0,2963967| 0,1035099] 0,1106672
117] 0,0216048] 0,1104723| 0,2507336] 0,1700409] 0,4471484 145] 0,0671927| 0,2097399| 0,312677] 0,1549662| 0,2554242
118] 0,3911755] 0,344083| 0,190837] 0,0437337| 0,0301707 146] 0,5615055| 0,2938857| 0,1144427] 0,0197036] 0,0104625
119] 0,0378084| 0,1538906] 0,2871138| 0,1684136| 0,3527737 147] 0,0420198| 0,1633304| 0,2929971| 0,1669025] 0,3347502
120 0,037141] 0,1523372] 0,2860812| 0,1686281] 0,3558125 148| 0,0551263| 0,1893403| 0,3058702| 0,1610664| 0,2885968
121] 0,1012405| 0,2546509] 0,317413| 0,1372747] 0,1894208 149] 0,4762532| 0,3248289| 0,1508629] 0,029969| 0,018086
122] 0,0490416] 0,177837| 0,3007671] 0,1639327| 0,3084215 150] 0,0833766| 0,2330696| 0,316949] 0,1464989| 0,2201059
123| 0,1242347] 0,2774368] 0,3138187| 0,1259688| 0,158541 151 0,074952| 0,2214356| 0,3152923| 0,1509156] 0,2374045
124 0,08559] 0,2359596| 0,3172114] 0,145342| 0,215897 152| 0,1129028| 0,2668302| 0,3160594| 0,1314473] 0,1727603
125] 0,0454217| 0,1705373| 0,2970463] 0,1655209| 0,3214738 153] 0,0355151] 0,1484833| 0,283439] 0,1691168| 0,3634458
126] 0,0201696] 0,1058923| 0,2458905] 0,1695778| 0,4584697 154] 0,276698| 0,3459235| 0,2483282] 0,0698908| 0,0591595
127] 0,1363391| 0,2875854| 0,3106329| 0,1203309| 0,1451117 155| 0,0520133| 0,1835688| 0,3034251| 0,1625586] 0,2984342
128| 0,0812065] 0,230171] 0,3166257| 0,1476353| 0,2243614 156 0,1205712] 0,274131 0,31463] 0,1277192| 0,1629486
129] 0,0635535| 0,2038918| 0,311017] 0,1568428| 0,2646949 157] 0,016092| 0,0919393| 0,2297423] 0,1671849| 0,4950415
130] 0,0422037] 0,1637292| 0,293231] 0,166831] 0,3340051 158] 0,1763902] 0,3139733| 0,296144] 0,1032685| 0,110224
131] 0,1049022| 0,2586232| 0,3171069| 0,1354257] 0,183942 159| 0,1877171] 0,3197474| 0,2913041| 0,0988694] 0,102362
132 0,0690717] 0,2126656| 0,3134195| 0,1539899] 0,2508532 160|] 0,0407539| 0,160556] 0,291337| 0,1673827| 0,3399704
133] 0,0671927| 0,2097399| 0,312677] 0,1549662| 0,2554242 161| 0,0257147] 0,1227995] 0,2627446] 0,1706068| 0,4181344
134] 0,1052746] 0,2590194| 0,3170693] 0,1352386| 0,1833981 162] 0,0878471] 0,2388398| 0,3174128] 0,1441652] 0,2117351
135 0,159907] 0,3043208] 0,3026891| 0,1099992| 0,123084 163| 0,1757821] 0,3136442| 0,2963967| 0,1035099] 0,1106672
136 0,0690717] 0,2126656| 0,3134195| 0,1539899] 0,2508532 164| 0,0144449| 0,0858391| 0,221966] 0,1656081] 0,5121419
137] 0,0257147] 0,1227995] 0,2627446] 0,1706068| 0,4181344 165] 0,0460093| 0,1717473| 0,2976893] 0,1652706] 0,3192836
138] 0,239784| 0,3387148| 0,266823] 0,0808067| 0,0738715 166] 0,1129028| 0,2668302| 0,3160594| 0,1314473| 0,1727603
139] 0,0782254| 0,2260799] 0,316068| 0,1491986| 0,2304281 167| 0,0741322| 0,2202467| 0,3150696] 0,1513453] 0,2392062
140] 0,0144449| 0,0858391| 0,221966] 0,1656081] 0,5121419 168 0,08559] 0,2359596| 0,3172114] 0,145342| 0,215897
141] 0,1156641| 0,2695204| 0,3155891] 0,130095| 0,1691315 169] 0,052668| 0,1848019| 0,3039669| 0,1622488| 0,2963143
142] 0,1909501] 0,3212762| 0,2898805] 0,0976465| 0,1002467 170] 0,0205713 0,10719] 0,2472846| 0,169724] 0,4552301
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Gozlem |Alt.1 Alt.2 Alt.3 Alt4 Alt.5 Gozlem |Alt.1 Alt.2 Alt.3 Alt4 Alt.5
171 0,01437] 0,0855544| 0,2215917] 0,1655257| 0,5129581 199| 0,0542219| 0,1876871] 0,3051934| 0,1615048] 0,2913928
172| 0,0661365| 0,2080678] 0,3122262| 0,155513| 0,2580564 200] 0,0635535] 0,2038918] 0,311017] 0,1568428| 0,2646949
173] 0,0327352] 0,1416492| 0,2784668| 0,1698244| 0,3773245 201] 0,0769946| 0,2243528| 0,3157971] 0,1498443| 0,2330111
174] 0,4810096| 0,3233874| 0,1487291] 0,0293119] 0,0175619 202| 0,0901483| 0,241709| 0,3175529] 0,1429692| 0,2076206
175 0,0339481| 0,1446703| 0,2807106] 0,1695373] 0,3711338 203] 0,0373073] 0,1527259| 0,2863413] 0,1685754| 0,3550501
176| 0,0178975| 0,0983031| 0,2373778| 0,1684715] 0,4779502 204| 0,1242347] 0,2774368| 0,3138187] 0,1259688| 0,158541
177] 0,038315] 0,1550587| 0,2878781] 0,1682458| 0,3505025 205| 0,0384856 0,15545] 0,2881319| 0,1681883| 0,3497442
178] 0,0201696] 0,1058923| 0,2458905] 0,1695778| 0,4584697 206 0,1988263| 0,3247897| 0,2863443| 0,0947262| 0,0953135
179] 0,2442465| 0,3398343| 0,2646167| 0,0794099] 0,0718925 207] 0,0003885| 0,0066402|] 0,043758] 0,0630648| 0,8861485
180|] 0,0812065] 0,230171] 0,3166257| 0,1476353| 0,2243614 208| 0,0077221] 0,056944| 0,1778533] 0,1521209| 0,6053597
181] 0,1101889| 0,2641164| 0,3164693] 0,132787| 0,1764385 209] 0,0157663| 0,0907565] 0,2282705| 0,1669066 0,4983
182] 0,1156641| 0,2695204| 0,3155891] 0,130095| 0,1691315 210] 0,1129028| 0,2668302| 0,3160594] 0,1314473| 0,1727603
183| 0,1156641| 0,2695204| 0,3155891| 0,130095] 0,1691315 211] 0,1271879] 0,2800201| 0,3131099] 0,1245726] 0,1551096
184| 0,1301896] 0,2825734| 0,3123423| 0,1231671] 0,1517276 212] 0,0698889] 0,2139188| 0,3137196] 0,1535641| 0,2489085
185] 0,0044519] 0,0391186| 0,1425839] 0,1361801| 0,6776655 213] 0,0052552| 0,0438577| 0,1527466] 0,141239]| 0,6569016
186] 0,1075221] 0,2613803| 0,3168185] 0,1341133] 0,1801657 214] 0,0105142| 0,0698804| 0,1992481] 0,1595853| 0,5607719
187] 0,092884| 0,2450346] 0,3176389| 0,1415532| 0,2028894 215] 0,1156641] 0,2695204| 0,3155891] 0,130095| 0,1691315
188| 0,0208768| 0,1081685| 0,2483242| 0,1698263] 0,4528042 216] 0,118473] 0,2721857| 0,3150587] 0,1287307| 0,1655519
189] 0,0948845| 0,2474094| 0,3176494] 0,1405221] 0,1995346 217 0,0209798| 0,1084968| 0,2486709| 0,1698591] 0,4519934
190 0,08559] 0,2359596| 0,3172114] 0,145342] 0,215897 218] 0,0110961| 0,0723881| 0,2030658] 0,1607383] 0,5527117
191| 0,0878471| 0,2388398] 0,3174128| 0,1441652| 0,2117351 219] 0,1363391] 0,2875854| 0,3106329] 0,1203309| 0,1451117
192| 0,1042185] 0,2578921| 0,3171729| 0,1357697] 0,1849468 220] 0,1242347| 0,2774368| 0,3138187] 0,1259688| 0,158541
193] 0,0063291] 0,0497926| 0,164626] 0,1466724| 0,6325799 221 0,2391485| 0,3385495| 0,2671363| 0,0810074| 0,0741583
194] 0,013359] 0,0816439| 0,2163416] 0,1643086| 0,5243468 222 0,0068181| 0,0523664| 0,1695147] 0,1487598] 0,622541
195| 0,0474048| 0,1745813] 0,2991544| 0,1646639] 0,3141955 223| 0,1332399] 0,2850956| 0,3115165] 0,121753|] 0,148395
196| 0,0802901] 0,228927| 0,3164686| 0,1481157] 0,2261986 224] 0,013359] 0,0816439| 0,2163416] 0,1643086| 0,5243468
197] 0,0600696| 0,1980552| 0,309127] 0,1586144| 0,2741338 225 0,291225| 0,3475711| 0,2409587] 0,0659695| 0,0542758
198] 0,0039233| 0,0358309| 0,1351331] 0,1322258]| 0,6928869 226| 0,0119578| 0,0760012| 0,2083963| 0,1622549| 0,5413898
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Gozlem |Alt.1 Alt.2 Alt.3 Alt4 Alt.5 Gozlem |Alt.1 Alt.2 Alt.3 Alt4 Alt.5
227] 0,0115199] 0,0741798| 0,2057337] 0,161511| 0,5470555 255 0,01241] 0,0778523| 0,2110526] 0,1629693| 0,5357157
228| 0,0166757] 0,0940315] 0,2323047] 0,1676464| 0,4893418 256| 0,0297216] 0,1338586| 0,2723363] 0,1703671| 0,3937163
229 0,037141| 0,1523372| 0,2860812] 0,1686281| 0,3558125 257] 0,1101889| 0,2641164| 0,3164693|] 0,132787| 0,1764385
230 0,0679927| 0,2109932| 0,3130023] 0,154551] 0,2534608 258| 0,0002157| 0,0042453| 0,0317458] 0,0498361] 0,913957
231] 0,0170302] 0,0952855| 0,2338159] 0,1679046] 0,4859638 259 0,000513] 0,0081851| 0,0507169] 0,0700915| 0,8704934
232 0,01437] 0,0855544| 0,2215917] 0,1655257| 0,5129581 260] 0,0378084| 0,1538906| 0,2871138] 0,1684136| 0,3527737
233| 0,0154462| 0,0895834| 0,2267938| 0,1666178] 0,5015587 261] 0,0154462| 0,0895834| 0,2267938| 0,1666178] 0,5015587
234 0,013359| 0,0816439| 0,2163416] 0,1643086| 0,5243468 262| 0,0252119| 0,1213488| 0,2614056] 0,1705882| 0,4214455
235] 0,0049253] 0,0419462| 0,1487249] 0,1392827| 0,6651208 263| 0,0148998] 0,0875541| 0,2241994] 0,1660876] 0,5072592
236] 0,0102889] 0,0688938| 0,1977187] 0,1591079| 0,5639907 264| 0,0022271] 0,024023| 0,1050023] 0,1139975| 0,7547502
237| 0,0084911| 0,0606738| 0,1843338] 0,1545591| 0,5919422 265| 0,0460093| 0,1717473] 0,2976893| 0,1652706| 0,3192836
238] 0,012945| 0,0800051] 0,2140802] 0,1637497 0,52922 266| 0,0007649| 0,0110251| 0,0623849] 0,0810191] 0,844806
239| 0,0119578] 0,0760012] 0,2083963] 0,1622549| 0,5413898 267] 0,0141481] 0,0847069] 0,220471] 0,1652755| 0,5153986
240] 0,0037601] 0,0347841| 0,1326857] 0,1308807| 0,6978894 268| 0,0337941] 0,1442902| 0,2804324] 0,1695757| 0,3719077
241 0,0252119| 0,1213488| 0,2614056] 0,1705882| 0,4214455 269| 0,0542219| 0,1876871| 0,3051934] 0,1615048| 0,2913928
242| 0,0366471| 0,1511772| 0,285298] 0,1687818| 0,3580959 270] 0,0420198| 0,1633304| 0,2929971] 0,1669025| 0,3347502
243] 0,0039952] 0,0362867| 0,1361872] 0,132798| 0,6907328 271] 0,0008857| 0,0122886] 0,0672064| 0,0852593 0,83436
244] 0,0005968] 0,0091657| 0,0548918] 0,0741167| 0,8612289 272 0,012476 0,07812] 0,2114325| 0,1630693| 0,5349023
245] 0,0878471| 0,2388398| 0,3174128] 0,1441652] 0,2117351 273| 0,0088269| 0,0622593| 0,1870085| 0,1555209| 0,5863845
246| 0,0024175| 0,0254706] 0,1090321] 0,1166539| 0,7464259 274| 0,0265632| 0,1252142| 0,2649311] 0,1706111] 0,4126805
247] 0,0119578] 0,0760012] 0,2083963] 0,1622549| 0,5413898 275] 0,0998015] 0,2530508| 0,3175006] 0,1380059| 0,1916412
248] 0,0359965| 0,1496349| 0,2842406] 0,1689773| 0,3611507 276] 0,0948845| 0,2474094| 0,3176494] 0,1405221| 0,1995346
249 0,0291743] 0,1323977| 0,2711302] 0,1704357| 0,3968621 277 0,01241} 0,0778523| 0,2110526] 0,1629693| 0,5357157
250 0,0433173| 0,166121| 0,2946098] 0,1663902| 0,3295618 278| 0,0045323| 0,0396064| 0,1436604| 0,1367341] 0,6754667
251] 0,1293926] 0,2819025| 0,3125506] 0,1235389| 0,1526154 279] 0,0007129] 0,0104636| 0,0601754] 0,0790247| 0,8496234
252] 0,0223542] 0,1128036| 0,2531175] 0,1702216] 0,4415032 280] 0,0046417] 0,0402647| 0,1451015] 0,1374691| 0,6725231
253 0,118473| 0,2721857| 0,3150587] 0,1287307| 0,1655519 281 0,1511325| 0,2985213| 0,3058722| 0,1137467] 0,1307274
254| 0,0064391| 0,0503779] 0,165751] 0,1471604| 0,6302715 282| 0,0022107| 0,0238966] 0,1046452] 0,1137587| 0,7554888




140

Gozlem |Alt.1 Alt.2 Alt.3 Alt4 Alt.5 Gozlem |Alt.1 Alt.2 Alt.3 Alt4 Alt.5

283| 0,0063291] 0,0497926] 0,164626] 0,1466724| 0,6325799 311] 0,0072577] 0,0546202| 0,1736754] 0,1504683| 0,6139783
284] 0,0057033] 0,0463847| 0,1579129] 0,1436651| 0,6463341 312] 0,0024175] 0,0254706] 0,1090321] 0,1166539| 0,7464259
285| 0,0824417| 0,2318289| 0,316818] 0,1469882| 0,2219232 313] 0,0091742| 0,0638739| 0,1896854| 0,1564572| 0,5808093
286| 0,0064391| 0,0503779] 0,165751] 0,1471604| 0,6302715 314| 0,0007282| 0,0106294| 0,0608322] 0,079621| 0,8481892
287] 0,0221383] 0,1121361| 0,2524404] 0,1701735| 0,4431117 315] 0,0574383] 0,1934823| 0,3074832] 0,1599303| 0,2816658
288| 0,0653535] 0,206815] 0,311876] 0,1559173| 0,2600382 316] 0,0274541] 0,127706| 0,2671327] 0,1705815| 0,4071258
289| 0,0001936| 0,0039078| 0,0298925| 0,0476481] 0,918358 317] 0,013359| 0,0816439| 0,2163416] 0,1643086| 0,5243468
290] 0,0041675| 0,0373684| 0,1386609] 0,1341243| 0,6856789 318] 0,0148998| 0,0875541| 0,2241994] 0,1660876| 0,5072592
291] 0,0069752] 0,0531781| 0,1710258] 0,1493876| 0,6194334 319] 0,0012987] 0,0162724| 0,0812676] 0,0968228| 0,8043385
292| 0,0019814] 0,0220926| 0,0994516] 0,1102206| 0,7662539 320] 0,000749] 0,010854| 0,0617165] 0,0804192| 0,8462614
293| 0,0075502| 0,0560907] 0,176332] 0,1515265] 0,6085007 321 0,1332399| 0,2850956| 0,3115165] 0,121753] 0,148395
294| 0,0273249| 0,1273475| 0,2668193| 0,1705878| 0,4079203 322| 0,0030128| 0,0297737] 0,1204118] 0,1237819] 0,7230197
295| 0,276698| 0,3459235| 0,2483282] 0,0698908| 0,0591595 323| 0,0778825] 0,225601| 0,315995] 0,1493785] 0,231143
296 0,118473] 0,2721857| 0,3150587] 0,1287307| 0,1655519 324| 0,0058036] 0,0469399] 0,159026] 0,144175] 0,6440556
297] 0,0015653| 0,0186385| 0,0889505| 0,1026833] 0,7881624 325| 0,013359| 0,0816439| 0,2163416] 0,1643086| 0,5243468
298| 0,0078531| 0,0575897| 0,1789945| 0,1525613] 0,6030014 326| 0,0008857| 0,0122886] 0,0672064| 0,0852593 0,83436
299| 0,008031] 0,0584594| 0,1805188] 0,1531422| 0,5998486 327] 0,0012388] 0,0157218| 0,0794144] 0,0953628| 0,8082622
300] 0,0158594] 0,0910958| 0,2286945] 0,1669877| 0,4973625 328| 0,0027804| 0,0281312] 0,1161678] 0,1211867| 0,7317339
301] 0,0009558| 0,0129982| 0,0698305| 0,0875052| 0,8287102 329] 0,0359965| 0,1496349| 0,2842406] 0,1689773] 0,3611507
302] 0,0002672| 0,0049986] 0,0357209] 0,0543868| 0,9046265 330] 0,0102889| 0,0688938| 0,1977187] 0,1591079] 0,5639907
303] 0,0005799] 0,0089714| 0,0540779] 0,0733426| 0,8630281 331] 0,0136415] 0,0827495| 0,2178465] 0,1646691| 0,5210934
304| 0,0012235] 0,0155791| 0,0789298] 0,0949779| 0,8092897 332] 0,0028841] 0,0288697| 0,1180904| 0,1223715| 0,7277843
305] 0,0764515| 0,2235833| 0,3156697] 0,1501292| 0,2341662 333| 0,0542219| 0,1876871| 0,3051934] 0,1615048| 0,2913928
306] 0,0001736| 0,0035943| 0,0281254] 0,0455195] 0,9225871 334| 0,0462071| 0,1721524| 0,2979022] 0,1651856| 0,3185526
307] 0,0110961] 0,0723881| 0,2030658] 0,1607383| 0,5527117 335| 0,0653535] 0,206815] 0,311876] 0,1559173| 0,2600382
308] 0,0468029] 0,1733657|] 0,298533] 0,1649276] 0,3163709 336] 0,3825789] 0,3452758| 0,195046] 0,0453607| 0,0317387
309] 0,038315| 0,1550587| 0,2878781] 0,1682458| 0,3505025 337] 0,0106859| 0,0706261| 0,2003938] 0,1599371] 0,5583571
310] 0,0008857| 0,0122886] 0,0672064| 0,0852593 0,83436
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