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HEDONIK FIYAT TEORIiSi CERCEVESINDE ISTANBUL KONUT PiYASASI
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Ekonominin geneli ile hanehalkinin yatirim ve tiiketim kararlar agisindan
onemli etkileri olan konut piyasasi, konutlarin birbirinden farkh 6zelliklere sahip
olmasi nedeniyle heterojen iiriinlerden olusan bir piyasadir. Konutlar, bulunduklar:
mekén, sahip olduklar: yapisal, fiziksel ve komsuluk 6zellikleri acisindan heterojen
olabilmektedir. Konut piyasas1 konutlarin sahip olduklar1 o6zelliklere gore
boliimlenmesi sonucu alt piyasalardan olusan bir piyasa yapisina sahiptir ve her bir
alt piyasada farkh arz ve talep kosullarindan kaynaklanan farkh fiyat yapilan
mevcuttur. Konut piyasasinin boliimlenmis yapis1 konut fiyatlar1 ve ozellikleri
arasindaki iliskilerin her bir alt piyasa icin farkhlasmasina ve mekinsal
heterojeniteye neden olmaktadir. Diger yandan, “Komsuluk Etkisi” nedeniyle
konut fiyatlar1 arasinda mekansal bagimhihk s6z konusudur. Konut fiyatlarinin
tahmin edilmesi siireci, konut piyasalarinin bahsedilen o6zellikleri nedeniyle diger
piyasalara gore farklhlasmakta ve zorlagsmaktadir. Konut fiyat tahminlerine
konutun heterojen ozelliklerini dihil etmek icin Hedonik Fiyatlama Yaklasim
uygulanabilir. Bu yaklasima gore incelenen konut fiyatlar: ve 6zellikleri arasindaki
iliskiler, mekéansal bagimhlhk ve mekinsal heterojenite nedeniyle iliskinin mekana
gore degistigini varsayan ve mekan etkisini dikkate alan Parametrik Olmayan
Mekénsal Modeller ile tahmin edilmelidir.

Bu tez cahsmasinda, Ekim-Kasim-Arahk 2013 dénemi icin Istanbul Konut
Piyasas’n1 temsilen 39 il¢edeki 2838 konut o6zellikleri ve konut fiyatlar1 arasindaki
iliskilerin Hedonik Fiyatlama Yaklasimi’na gore, Parametrik ve Parametrik
Olmayan Mekansal Modeller ile incelenerek istanbul Konut Piyasasi’nin talep yonii
hakkinda daha fazla bilginin edinilmesi amaclanmistir. Parametrik ve Parametrik
Olmayan Mekénsal Modeller’in tahmin sonuglar1 degerlendirilerek modeller
arasinda bir karsilastirma yapilmistir. Parametrik Olmayan Mekansal Modeller’in
tahmin sonuclari, konut ozelliklerinin konut fiyatlar iizerindeki etkilerinin konut
piyasasinin her bir ilcesi icin farkhlastiimi, yani mekina gore degistigini
gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Hedonik Fiyatlama Yaklasimi, Istanbul Konut Piyasasi,
Parametrik Mekansal Modeller, Parametrik Olmayan Mekansal Modeller, Mekansal
Etkiler, Komsuluk Etkisi



ABSTRACT

THE COMPARATIVE ANALYSIS OF ISTANBUL REAL ESTATE MARKET’S
PRICE DYNAMICS BY PARAMETRIC AND NONPARAMETRIC SPATIAL
MODELS WITHIN THE FRAME OF HEDONIC PRICE THEORY
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Doctoral Thesis
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Advisor of Thesis: Prof. Dr. Nihal YAYLA
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Real estate market that has significant impacts on both overall economy and
on household’s investment and consumption decisions is consisted of heterogeneous
products since residential buildings have different characteristics from each other.
Since their locational, structural, physical features and neighbourhood
specifications, the houses demonstrate heterogeneous characteristics. Depending
upon on these heterogeneous characteristics, the real estate market is composed of
sub-markets. Each sub-market has its own pricing structure due to its particular
demand and supply conditions. The segmented structure of the real estate market
brings about differentiation of the relationships between housing prices and housing
characteristics in each sub-market and spatial heterogeneity as well. On the other
hand, there is spatial dependency among real estate prices because of “Adjacency
Effect”. Being different from the other markets, the estimation of the prices in the
real estate market requires different and sophisticated methods. In order to include
changing heterogeneous characteristics of houses into the house pricing estimation
models, Hedonic Pricing Approach can be utilized. The relationship between prices
and characteristics which is examined by Hedonic Pricing Approach are required
to be estimated by Non-Parametric Spatial Models because of considering spatial
auto-correlation and spatial heterogeneity.

The present study aims to gather information on demand side of the Istanbul
Real Estate Market by investigating the relationship between housing prices and
characteristics of the 2838 real estate building from 39 counties of Istanbul through
the Nonparametric Spatial Models relying on the Hedonic Pricing Approach for
October-November-December 2013 period as they represent the Istanbul Real
Estate Market. The models were compared by examining the estimation results of
Nonparametric and Parametric Spatial Models. The results obtained from the
Nonparametric Spatial Models revealed that all of the real estate building
characteristics are effective on real estate pricing; and this effect differentiate for
each county, a sub-market, of the real estate market; that is, it exhibit difference
according to the spatial characteristic.

Keywords: Hedonic Pricing Approach, Istanbul Real Estate Market, Parametric
Spatial Models, Nonparametric Spatial Models, Spatial Effects, Adjacency Effect
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GIRIS

Konut, hanehalkinin barinma gibi en temel ihtiyaglarindan biri olan barmma
ihtiyacini karsilayan, ayn1 zamanda ekonomik, sosyal, hukuki ve kiiltiirel boyutlar1 olan
fiziksel biiyiikliige sahip bir ortamdir. Hanehalki agisindan bazen bir tiiketim mali bazen
de bir yatirrm mali olarak degerlendirilebilen konut, doga sartlari, kalkinma diizeyi,
kaynak kullanimi, gelir dagilimi, niifus artis1 ve yogunlugu, kentlesme ve go¢ hareketleri,
hanehalki nitelikleri gibi gesitli etkenlere bagli olarak zamanla degisim ve gelisim
gostermektedir. Cok boyutlulugu ve 6nemi ile sosyoloji, ekonomi, psikoloji, cografya,
tarih, mimarlik ve benzeri disiplinlerin ilgi odaginda yer alan konut kavrami farkli
disiplinlerde gergeklestirilen ¢alismalarda hem farkli yontemlerin kullanilmasina hem de
farkli boyutlarda degerlendirilmesine neden olmaktadir. Hanehalklari agisindan
degerlendirildiginde konut, hanehalki toplam servetinin 6nemli bir kismini
olusturdugundan konut fiyatlarindaki degisimler, hanehalkinin yatirnm ve tiikketim
kararlarini 6nemli dl¢iide etkilemektedir. Konut fiyatlarinda meydana gelen bir degisim,
servet etkisi yolu ile hanehalkinin marjinal tiiketim egilimini etkilerken, teminat etkisi ile
de borglanma kapasitesini etkilemektedir. Bununla birlikte konut piyasasinin,
ekonominin diger sektorleri ile olan giiclii baglantilari nedeniyle konut fiyatlart,
ekonomik kosullardaki degisimden 6nemli Olglide etkilenirken ayni zamanda ekonomi
tizerinde de Onemli etkilere neden olmaktadir. Nitekim konut sektoriine yapilan
yatirimlar, geri besleme etkisi yoluyla konut sektoriine girdi saglayan finans sektorii,
gayrimenkul sektorili, is ve ingaat makineleri, ingsaat malzemeleri sanayi gibi diger
sektorlerin de dogrudan veya dolayli olarak gelismesine neden olmaktadir. Konut
harcamalarinin ¢arpan etkisinin yiiksek olmasi nedeniyle bu kalemdeki harcamalarda
ortaya ¢ikan bir artig, konut sektoriiniin dogrudan veya dolayli olarak iliskili olabilecegi
sektorlerde de canlilik meydana getirmektedir. Yiiksek katma deger yaratan ve yiiksek
istihdam potansiyeline sahip olan konut sektorii Gayri Safi Yurti¢i Hasila igerisinde de
onemli bir paya sahiptir ve konut sektoriinde meydana gelebilecek bir biiytime Gayri Safi
Yurti¢i Hasila’nin da bliylimesini saglayabilir. Makroekonomide konutun 6nemini artiran
diger bir faktor de konut yatirimlarinin enflasyona karsi koruyucu bir kalkan olarak
kullanilmasidir. Yatirimcilar sermayelerinin reel degerini korumak ve glivende olmak
icin enflasyon belirsizligine kars1 konutu koruyucu bir faktor olarak diisiinmektedirler
(Goetzmann ve Valaitis, 2006: 2-3). Diger yandan, konut teminatlarinin degisen degerleri
finansal krizlerde 6nemli rol oynamaktadir. Leung (2004), varlik fiyatlamasinda énemli

bir gosterge olan konut teminat degerleri ile genel ekonomik aktiviteler arasindaki iliskiyi



inceleyerek, énemli dlgiide ipotek borcuna sahip hanehalklarinin beklenmedik olumsuz
bir ekonomik sok karsisinda dayaniksiz mal tiiketimlerinde planlamaya gittiklerini
gostermistir. Bu durum, konut piyasasina iliskin varlik fiyatlarinin degerindeki
degismelerin tiiketicilerin tiiketim harcamalarim etkileyerek Gayri Safi Yurt I¢i Hasila
dalgalanmalarina yol agtigin1 gdstermektedir. Nitekim 2005 yilinda ABD’de mortgage
kredileriyle baslayan Mortgage Kredi Krizi, 2007 Agustos ay1 itibariyle hem konut
piyasasinda hem de finansal sistemde biiyiik sorunlara neden olmus ve 2007 sonrasi
yasanan kiiresel finansal krizin en 6nemli nedenlerinden biri olmustur. ABD’de baslayan
finansal kriz, finansal serbestlesme kosullarinin varligi nedeniyle kisa zamanda
Avrupa’ya sigramis ve finansal krizin uluslararasi piyasalari etkilemesi ile 2008 yil1 Eyliil
ayindan itibaren kiiresel ekonomik krize doniismiistiir. Kiiresel ekonomik krizin etkisi ile
hem uluslararasi piyasalarda hem de ulusal piyasalarda konut fiyatlarinda gézlemlenen
biiyiik degisiklikler, konut piyasasindaki istikrarin 6nemini bir kez daha ortaya
koymustur. Konut piyasasinin hem dogrudan, hem de dolayli olarak finansal istikrari
etkilemesi konut piyasasinin takibini zorunlu kilmistir.

Makroekonomik ve mikroekonomik agidan 6nemli etkileri olan konut piyasast,
birbirinden farkli ve ¢ok ¢esitli 6zelliklere sahip olmalart nedeniyle heterojen iiriinlerden
olusan bir piyasadir. Bu a¢idan konut piyasasi, Tam Rekabet Piyasasi’ndan farkli
ozellikler tasiyan bir piyasadir. Bilindigi lizere, Tam Rekabet Piyasasi’nda ¢ok sayida
alic1 ve satict bulunmaktadir ve tiim alicilar piyasada olusan fiyati1 kabullenicidir. Ayn1
zamanda piyasaya giris-¢ikis serbestligi bulunan piyasanin seffaf yapisi nedeniyle fiyat
ile ilgili bilgi kolayca ve aninda elde edilebilir. Bu tiir piyasalarda iiretilen iriinlerin
tamamu tek bir fiyatin olusabilmesi agisindan homojen 6zellikler tasimak zorundadir.

Konut piyasasi ise, Tam Rekabet Piyasalari’ndan olduk¢a farklidir; tirtinlerin
lokasyonel olarak taginamaz olmalar1 nedeniyle fiziksel bir piyasa s6z konusu degildir ve
riiniin tiiketiciye getirilmesinden ziyade tiiketici liriine gelir. Dolayisiyla konut saticisi
ve alicis1 arasindaki aligveris, tezgahiistli piyasada gergeklesir ve pazarlik bilinmeyen bir
fiyat lizerinden yapilir. Piyasaya girig-¢ikis biiyiik sermaye miktarlari gerektirdiginden ve
yiiksek islem maliyetleri nedeniyle kisithidir. Konut piyasalarindaki {riinler fiyati
olusturan Ozelliklerin kalitesi ve sayisina gore farklilastirilabilir. Buna goére, konut
piyasasindaki iiriinler heterojen 6zellik tagimaktadir.

Konutlar, bulunduklari mekan, sahip olduklar1 yapisal 6zellikler ve finansman
kosullar1 agisindan heterojen olabilmektedir. Ancak, konutlarin bu 6zelligi fiyatlamay:

zorlagtirir, arastirma maliyetlerini arttirir, bilgi asimetrisi yaratir ve ikame edilebilirligi



biiyiikk ol¢iide kisitlayarak arbitraj olanagini azaltir. Baska bir deyisle, konutlarin
heterojen olmasindan kaynaklanan birlesik fiyatlar, sadece konutlarin sahip olduklari
Ozelliklerin sayis1 ve kalitesi ile degil; alic1 ve saticilarin 6zelliklerindeki farkliliklar ve
konut satis siirecinde izlenen arastirma stratejilerindeki farkliliklar ile de yakindan
iligkilidir. Ayrica, fiyatlarin belirlenmesinde mekan ve zaman Ogeleri de oldukca
onemlidir. Buna gore, ayn1 konut herhangi bir satici tarafindan farkli potansiyel alicilara
cesitli fiyatlardan satilabilir.

Konut fiyatlarinin tahmin edilmesi siireci, konut piyasalarinin yukarida kisaca
bahsedilen 6zellikleri nedeniyle diger piyasalara gore farklilagsmakta ve zorlasmaktadir.
Konut fiyat tahminlerine konutun bahsedilen heterojen 6zelliklerini dahil etmek igin
Hedonik Fiyatlama Yaklasimi uygulanabilir. Hedonik Fiyatlama Yaklagimi’nin amaci,
potansiyel alicilar igin spesifik {riinlerin sahip olduklar1 6zellikleri, saglayacaklari
faydaya bagli olarak degerlemektir. Hedonik Fiyatlama Yaklasimi genel olarak, tiriiniin
(konutun) her bir 6zelliginin toplam degerine katkisini tahmin etmek i¢in kullanilir.

Hedonik Fiyat Teorisi olarak adlandirilan Hedonik Fiyatlama Modeli’nin teorik
temelleri, Lancaster (1966) tarafindan ortaya konulmus ve teori Rosen (1974) tarafindan
gelistirilmistir. Lancaster (1966)’mn Hedonik Fiyatlama Yaklasimi’'ni tiiketici teorisine
dahil ederek gelistirdigi teori, literatiirde “Lancaster Tercih Teorisi” olarak bilinmektedir.
Buna gore Lancaster(1966), iiriiniin heterojenliginden hareketle {iriinii olusturan temel
unsurlart analiz etmis ve {riin talebinin iiriiniin kendisine degil, ozelliklerine bagh
oldugunu iddia etmistir. Tiiketicinin faydasi tiriiniin farkli 6zelliklerine baghdir ve elde
edilecek fayda diizeyi iriiniin sahip oldugu farkli 6zelliklerin miktarina bagli olarak
degismektedir. Rosen (1974) ise, Lancaster Tercih Teorisi kapsaminda, iiriin 6zelliklerine
dayali olarak ilk Hedonik Piyasa Denge Modeli’ni ortaya koymustur. Bu modelde hem
tilketicinin faydasini hem de ireticinin karin1t maksimum yapan heterojen (iiriin
piyasasinin kisa ve uzun donem dengesi teorik olarak analiz edilmistir. Rosen (1974)
tarafindan onerilen Standart Hedonik Fiyatlama Modeli, konut satisiyla ilgili daha 6nce
bahsedilen ¢ok sayidaki piyasa aksakliklarini kapsamamaktadir. Bu nedenle, Hedonik
Konut Fiyatlama Modeli’nin gesitli piyasa aksakliklarinin konut fiyati iizerindeki etkisini
kapsayacak sekilde modifiye edilmesi gerekmektedir.

Standart Hedonik Fiyatlama Modeli’nin temel formu, yani i. heterojen iriiniin

fiyat1 ve X; vektori ile ifade edilen {irliniin sahip oldugu 6zellikleri arasindaki fonksiyonel

iliski P = f(x;; #) +u, seklinde ifade edilebilir. Bu esitligi konut piyasasi kapsaminda



diistintirsek; P;, 1. konutun/heterojen {irlinlin fiyatin1 gosterir. U, birbirinden bagimsiz
olan ve normal dagilan hata terimidir. X; ise, 6zellikler vektoriidiir.

Literatiirde bu Ozelliklerin kategorilere ayrilmasinda farkli yaklasimlar
kullanilmakla beraber genel olarak “Yapisal/Fiziksel Ozellikler”, “Komsuluk
Ozellikleri” ve “Mekansal Ozellikler” olmak iizere ii¢ kategoriye ayrilmaktadirlar.
Literatiirde yer alan bazi ¢alismalarda bu kategorilere ek olarak “Kontrat Ozellikleri”
kategorisinin de dahil edildigi gézlemlenmektedir (Karagol, 2007: 24; Arikan, 2008: 13;
Ustaoglu, 2003: 9).

Konut fiyatlarinin en o6nemli belirleyicilerinden biri “Mekénsal Etkiler”dir.
Anselin’e (1988c) gore mekansal bagimlilik ve mekansal heterojenite olmak tizere iki tiir
mekansal etki tanimlanabilir. Buna gore, mekansal bagimliligin daha spesifik bir hali olan
mekansal otokorelasyon mekéansal benzerlikle birlikte deger benzerliginin ¢akismasi
olarak tanimlamaktadir. Baska bir deyisle, belli bir mekanda gozlemlenen deger ile baska
bir mekanda gozlemlenen deger arasindaki fonksiyonel iligskidir ve bu da modelin hata
terimlerinin mekansal olarak serisel bagimli olmasi anlamina gelir. Tobler’in (1979)
“birbirine yakin olanlar uzak olanlara gore birbirleriyle daha fazla iligkilidir” ifadesine
dayal1 olarak konut fiyatlar1 arasinda bagimlilik olmasi durumunda konut fiyatlarinin
mekansal olarak otokoreleli olabilecegini soyleyebiliriz. Belli bir mekandaki konutlarin
fiyatlar1 komsu olan konutlarin fiyatlarina olduk¢a yakindir, bu nedenle mekansal
otokorelasyon genellikle pozitif olur. Konut piyasasi literatiiriinde bu tiir bir etki
“Komsuluk Etkisi” olarak bilinir. Komsuluk etkisi bir tiir mekansal bagimliliktir ve bu
etkiyi olusturan gesitli faktorler vardir. Nitekim reel degerleme uzmanlari, alicilar ve
saticilar  iglem maliyetlerinin  belirlenmesinde komsuluk 6zelliklerinin  tespit
edilmesindeki belirsizliklerden dolayr komsu konutlarin fiyatlarii referans olarak
alabilir. Bu da bir konutun fiyatinin ona goreli olarak yakin olan konutlarin fiyatlarini
etkileyebilecegini gosterir. Agiklayict degiskenlerin bagimli degisken {tizerindeki
etkilerinin mekana gore degismesi ise “Mekéansal Heterojenite (Spatial Heterogeneity)”
olarak tanimlanmaktadir. Konut piyasasinda mekénsal heterojeniteye 6rnek olarak konut
fiyatlarmin, is merkezine olan uzaklhik arttikca, azalmas: durumu ele almabilir. Is
merkezine olan uzakligin ortiik fiyatr, mekandan mekana degisiklik gostermiyorsa iliski
izotropiktir, dolayisiyla Hedonik Fiyatlama Modeli’nde global parametreler
kullanilabilir; ancak iliski mekandan mekana farklilik gdsteriyorsa heterojendir, yani
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durumlarda Global Modeller yerine iliskinin mekana gore degismesine izin veren Yerel
Modeller’in kullanilmas1 daha dogru tahminlerin elde edilmesini saglayacaktir.

Konut piyasasi, konutun konumu, yapisi, dayanikliligi, yasi, kalitesi gibi
cesitlilige neden olan alt piyasalardan olusmustur. Tiiketicilerin konut tercihleri, hem
gelirleri hem de konutun bulundugu mekana gore farklilik gosterir. Bagka ifade ile konut
piyasasinin bolimlere ayrilmis, alt kiimelerden olusan bir yapisi vardir ve her bir alt
kiimenin kendine has talep ve arz kosullarindan dogan farkli fiyat yapilar1 mevcuttur.
Konut piyasasimin  bu oOzelligi de Hedonik Konut Fiyatlama Modelleri’nin
parametrelerinin mekandan mekéana degismesine yani mekansal heterojeniteye neden
olmaktadir.

Mekéansal heterojenite ve mekansal otokorelasyona neden olan iktisadi faktorler
g0z Oniine alindiginda konut fiyatlar1 ve konut 6zellikleri arasindaki iligkilerin analizinde
hem mekansal hetrojeniteyi hem de mekansal otokorelasyonu dikkate alan modellerin
kullanilmasi gerekebilir.

Parametrik Mekéansal Modeller olarak da tanimlanan Mekéansal Gecikme,
Mekansal Hata ve Mekansal Durbin Modelleri, mekéansal etkilerden mekansal
otokorelasyonu dikkate alirken, parametrelerin mekana gore degismesi olarak tanimlanan
mekansal heterojeniteyi dikkate almamaktadir. Konut piyasasi kapsaminda diisiiniiliirse,
bu modeller komsuluk iliskisinden kaynaklanan mekansal otokorelasyonu modele dahil
ederken, konutun béliimlenmis yapist geregi konut fiyatlar1 ve o6zellikleri arasindaki
iligkinin mekana gore degismesi durumunu dikkate almamaktadir. Mekansal
heterojenitenin dikkate alinmamasi ise, modelin teorik formunun yanlis tanimlanmasi
sonucu tahmin sonuglarinin sapmali ve tutarsiz olmasina neden olabilecektir. Diger
yandan, konut piyasasinin boliimlenmis yapisi dikkate alinarak konut fiyatlarini etkiledigi
diisiiniilen 6nemli ac¢iklayict degiskenler modele dahil edildikten sonra konut fiyatlari ile
aciklayict degiskenler arasindaki iligkinin fonksiyonel kalib1 dogru belirlenmelidir, aksi
takdirde modelin tahminleri sapmali olacagindan model ile ilgili yanlis ¢ikarimlarda
bulunulabilir.

S6z konusu iligkiye ait fonksiyonel seklin bilinmedigi veya iktisat teorisi geregi
modelin parametrelerinin mekana gore degismesi gerektigi durumlarda, model tahmini
icin “Parametrik Tahmin Yontemleri”ne alternatif olan Parametrik Olmayan Tahmin
Yontemleri kullanilabilir. Parametrik Olmayan Tahmin Yontemleri, Hedonik Fiyatlama
Modelleri’nin tahmini i¢in 6énemli avantajlar sunar. Parametrik Mekansal Modeller’den

farkli olarak bu yaklagim, fonksiyonel form esnekligine ve modelin katsayilarinin mekana



gore degismesine izin verir. Bdylelikle parametrik olmayan tahminciler, yanlis
tanimlanan mekansal etkileri kontrol edebilir. Ayrica, Parametrik Mekansal Modeller’den
farkl1 olarak veri setiyle ilgili herhangi bir dagilimsal varsayim yapmadan veya mekansal
agirlik matrisi tanimlamadan mekansal otokorelasyonu azaltmaya yardimei olur.

Mekansal veriyi analiz etmede en ¢ok kullanilan parametrik olmayan siirecler
Yerel Olarak Agirliklandirilmig Regresyon Modeli, Kernel Regresyon Modeli, Cografi
Olarak Agirliklandirilmis Regresyon Modeli, Kosullu Parametrik Regresyon Modeli ve
Yar1 Parametrik Regresyon Modeli ve Toplamsal Model’dir. Bu siireglerin her biri
regresyon tahminlerini yaparken belli noktalara odaklanir. Odaklanilan noktalara daha
yakin olan gozlemlere daha fazla agirlik verilir. Buradaki “daha yakin™ kelimesi dar
anlamda cografi uzaklik acisindan tanimlanabilir; konut piyasalari kapsaminda ise
“benzerlik” anlaminda diistiniilebilir.

Bu calismanin amaci, mekansal etkileri ve komsuluk etkilerini de kapsayan
Hedonik Konut Fiyatlama Modeli ile Istanbul Konut Piyasasi’nin talep yonii hakkinda
daha fazla bilgi edinmek ve Ekim-Kasim-Aralik 2013 déneminde Istanbul Konut
Piyasasi”n1 temsilen 2838 apartman dairesi tiiriindeki konutun 6zelliklerini inceleyerek
Istanbul Konut Piyasasi”ndaki konut niteliklerinin rtiilii fiyatlarimi ortaya koymaktir. Bu
amacla, konut fiyatlar1 ve konutlarin 6zellikleri arasindaki iliskiler oncelikle mekan
etkisini hicbir sekilde dikkate almayan EKK Modeli ve mekansal otokorelasyonu dikkate
alan; ancak iligkinin mekana gore degismedigini varsayan Parametrik Mekansal Modeller
(Global Modeller) ile incelenmistir. Daha sonra, konut piyasalarinda “Tek Fiyat Kanunu”
nun global olarak gecerli olmadigi; ancak mekénsal ve yapisal 6zellikleri ayn1 olan
konutlar igerisinde yerel olarak gegerli olmasi durumu goz Oniine alinarak, iliskinin
mekana gore degistigini varsayan Parametrik Olmayan Mekansal Modeller, Hedonik
Konut Fiyatlama Analizi’nde kullanilmistir.

Calismada Istanbul Konut Piyasasi’nin tercih edilmesinin nedeni, Avrupa ile
Anadolu Kitasi’n1 birbirine baglayan Istanbul’un jeopolitik énemi, ticaretin merkezi
olmasi, kiiltiirel bir mozaige sahip olmast vb. nedenlerle Tiirkiye’nin en énemli ve en
biiyiik gayrimenkul pazarina sahip olmasidir. Istanbul, demografik 6zelligi bakimindan
Tiirkiye’deki en yogun niifus oranina sahiptir ve ciddi oranda i¢ ve dis go¢ almaktadir.
Son zamanlarda konut piyasasina iliskin ¢ikarilan yasalar ve Istanbul’da kamu ile 6zel
sektdr tarafindan gergeklestirilen konut, alt yap1 vd. projeler yabancilarin da Istanbul
Konut Piyasasi’na iliskin talebinin artmasini saglayarak Istanbul Konut Piyasasi’ni

uluslararas1 gayrimenkul piyasasina doniistiirmiistiir. Bahsedilen tiim faktorler dikkate



alindiginda Istanbul Konut Piyasas: aslinda siirekli piyasa hareketlerinin yasandig1 bir
piyasadir. Bu nedenle, Istanbul Konut Piyasasi’nin mekénsal analiz ve sundugu veri
agisindan oldukea elverisli ve ilgi cekici bir piyasa olmasi Istanbul Konut Piyasasi’nda
birbirinden farkli Hedonik Konut Fiyatlama Yaklagimlari’nin uygulanmasina imkan
saglamaktadir.

Dort boliimden olusan galismanin birinci boliimiinde, konut kavramina, konut
piyasast Ozelliklerine, konut fiyatlarimi etkileyen faktorlere, Hedonik Konut Fiyatlama
Yaklagimi’nin iktisadi teorisine ve bu alanda yapilan ¢alismalar1 kapsayan literatiire
detayl bir sekilde yer verilmistir.

Calismanin ikinci bolimiinde, mekan etkilerini dikkate almayan Standart Hedonik
Fiyatlama Modeli ile mekansal bagimliligr dikkate alan; ancak konut piyasasinin
bolimlenmis yapisin1 dikkate almayan Parametrik Mekansal Modeller’in (Mekansal
Gecikme Modeli, Mekansal Hata Modeli, Mekansal Durbin Modeli) teorik temellerine,
varsayimlarina ve tahmin yontemlerine yer verilmistir.

Calismanin tgilincli boliimiinde, mekansal bagimliligt ve konut piyasasinin
bolimlenmis yapisini dikkate alan Parametrik Olmayan Mekansal Modeller’in teorisine,
varsayimlarina ve tahmin yontemlerine yer verilmistir.

Son olarak dérdiincii boliimde, Istanbul Konut Piyasas1 icin Standart Hedonik
Konut Fiyatlama Modeli ile Parametrik ve Parametrik Olmayan Mekansal Etkili Hedonik
Konut Fiyatlama Modelleri’nin uygulamalarina yer verilerek elde edilen bulgular

arasinda bir karsilastirma yapilmis ve tahmin sonuglart yorumlanmustir.



BIiRINCi BOLUM
KONUT VE KONUT PiYASASININ OZELLIKLERI

11. Konut Kavram

Tiirkiye Istatistik Kurumu tarafindan konut kavramu, etrafi kapali, tavani ortiilmiis
bir aile veya bir grup insanin diger fertlerden ayr1 yasamasina olanak taniyan, direkt
olarak sokaga, koridora veya genel bir yere agilan, kendisine ait kapis1 bulunan yer olarak
tanimlanmaktadir. Aslinda konut, sadece ikamet amaci i¢in olusturulmus herhangi bir
bina veya bir yapidan ziyade bulundugu mekanin sosyal, kiiltiirel ve ekonomik
ozellikleriyle biitiinlesen reel bir varliktir. Bu gergevede, iilkelerin gelismislik diizeyleri,
kaynaklarin etkin kullanimi, gelir dagilimi, demografik 6zellikler, egitim Seviyesi, go¢ ve
kentlesme siireci, aile karar alicilariin is ve meslek yapilari, komsuluk etkileri ve
mekansal etkiler gibi bir¢ok faktor konut talebi agisindan 6nemlidir. Lancaster (1966)’a
gore ise konut, bircok ozelliklerden meydana gelen karmasik bir maldir; konutun sahip
oldugu ozelliklere gore konutun kalitesi de fiyati da farklilik arz eder. Stahl (1985),
konutun piyasada islem goren en heterojen mallardan biri oldugunu ifade etmektedir.
Buna gore herhangi iki konut; biiyiiklik, tasarim, mimari yapi, dayaniklilik veya
bulundugu mekana gore farklilik gosterebilmektedir. Stahl (1985)’a gore konutun
heterojen bir mal olmasinin nedenlerinden biri de mekansal sabitliktir; ¢iinkii konut
ozelligi itibariyle tasinmaz bir maldir. Bu nedenle konutun konumu, konut fiyat1 iizerinde
onemli bir etkiye sahiptir. Buna gore, fiziksel olarak benzer, ancak farkli bolgelerde
bulunan konutlarin farkl fiyatlari olabilir. Konutun heterojen olmasinin bir diger nedeni
de konutun dayaniklilik derecesinin olduk¢a yliksek olmasidir. Diger bir ifade ile
dayaniklilik, konutun uzun Omiirli olmasini ifade etmektedir ve diger mallar ile
karsilastirlldiginda konut en dayanikli mal simifinda yer almaktadir. Konutun
dayaniklilig1, yapiminda kullanilan malzemeler ve bu malzemelerin kalitesi ile kullanilan
teknikler gibi 6zelliklere baglidir. Modern ¢agin taleplerine cevap veremeyen yillanmis
konutlar, restorasyon gibi ¢alismalarla veya eklenilen 6zellikler ile yenilenebilmektedir.
Dolayisiyla konutlar, yenilenebilme 6zelligine sahiptir ve konut kaliteli malzemeden
yapilmigsa yas faktorii konut fiyatinda disiiriicii bir etki olusturmayarak, aksine

konumuna gore fiyatini arttirabilmektedir.



1.2. Konut Piyasasi

Konutun yapisal 6zellikleri (Yasi, Kalitesi vb.), bulundugu konum, tasinmaz ve
dayanikli olmasi konutun heterojen olmasina ve dolayisiyla heterojen konutlardan olusan
konut piyasasinin Tam Rekabet Piyasasi’ndan farklilasmasina neden olmustur. Bilindigi
tizere, Tam Rekabet Piyasasi’nda ¢ok sayida alici ve satict vardir. Tiim alicilar fiyat
alicidir ve piyasaya giris-cikis serbestligi vardir. Piyasanin seffaf yapisi nedeniyle fiyat
ile ilgili bilgi kolayca elde edilebilir ve aninda bilinebilir. Ayrica bu tiir piyasalarda
tiretilen tiriinlerin tamami homojendir. Konut piyasasinda ise, tiriinler lokasyonel olarak
tasinmaz oldugundan fiziksel bir piyasa yoktur ve iriiniin tiketiciye getirilmesinden
ziyade tiiketici tlirtine gelmektedir. Dolayisiyla, aligveris bir satict ve bir alict arasinda
tezgahtistii piyasada gerceklesmekte ve pazarlik bilinmeyen bir fiyat tizerinden
yapilmaktadir. Piyasaya giris-cikis biiyiik sermaye miktarlar1 gerektirdiginden ve ytliksek
islem maliyetleri nedeniyle kisithidir. Konut piyasalarindaki {irtinler fiyat1 olusturan
ozelliklerin kalitesi ve sayisina gore farklilastirilabilmektedir. Buna goére, konut
piyasasindaki tirtinler heterojen 6zellik tasimaktadir (Baranzini A. vd. , 2008: 39-42)

Konut piyasasinin bir diger 6zelligi de birbirinden yar1 bagimsiz olan ¢ok sayida
alt piyasadan olugmasidir. Bu boliimlenme sadece konutun tipine veya piyasa alanina
gore degil her bir segmentin kendi i¢inde de gergeklesebilmektedir. Bunun sebebi arz ve
talebin konutun kullanim tiirine ve bulundugu mekana, potansiyel aliciya, saticiya,
konutun alim-satim isleminin nasil gergeklestigine, konutun kullanim siiresine ve
bulundugu cografi alana gore bile boliimlenmis olmasindan kaynaklanabilmektedir
(Fisher ve Martin, 1994:8). Ampirik ¢alismalarda arastirmacilar hanehalkinin gelirini ve
irkini da alt piyasalarin tanimlanmasinda bir kriter olarak ele almigtir. Watkins (2001) alt
piyasalar1 konutlarin yapisal 6zellikleri, konutlarin bulundugu mekanin o6zellikleri ve
tilketicinin 6zelliklerine gore tanimlamigtir. Brourassa vd. (2003) ise, alt piyasalarla ilgili
tanimlamalar1 cografi alanlar ve istatistiksel teknikler olmak iizere iki temel grup altinda
Ozetlemistir. Straszheim (1975) konut piyasasi boliimlenmesini giindeme getiren ilk
aragtirmacidir. Buna gore Straszheim (1975), San Francisco’daki konutlari mekansal
ozelliklere gore siniflandirmis ve konut alt piyasalarinin olduguna iligkin hipotezi kabul
etmistir. Mekansal boliimlenmeye alternatif olarak Dale-Johnson (1982), Bajic (1985),
Rothenberg vd. (1991) ve Allen vd. (1995) calismalarinda konutun yapisal 6zelliklerine
gore konut alt piyasalarinin belirlendigini vurgulamiglardir. Schnare ve Struyk (1976),
Goodman (1981), Adair vd. (1996) ile Maclennan ve Tu (1996) ¢alismalarinda mekansal

ve yapisal ozelliklerle birlikte tiiketicilerin 6zelliklerine gore konut alt piyasalarinin
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varligini kabul etmislerdir. Bazi arastirmacilar ise ampirik agidan ve alternatif modelleme
teknikleri agisindan konut alt piyasalarinin belirlenmesinde yeni yaklagimlar
gelistirmislerdir. Buna gore, Jones vd. (2004) bolge icinde gog sistemlerine dayal1 olarak
alt piyasalar1 tanimlamistir. Maclennan vd. (1987), Bourassa vd. (2003) ve Bourassa vd.
(2007) ¢alismalarinda onsel bilgiyi kullanarak alt piyasalari tanimlamak yerine Temel
Bilesenler Analizi ile Kiimeleme Analizi’ni kullanarak veri setinden hareketle alt
piyasalar1 tanimlamislardir. Ayrica, zip kodlar1 da alt piyasalarin tanimlanmasinda yaygin
olarak kullanilan yaklasimlardan bir tanesidir (Goodman, 1981: 176-179; Goodman ve
Thibodeau, 2003: 183-186). Kauko vd. (2002) , yapay sinir aglarin1 ve Meen (2003) ise
Nitel Tercih Modelleri’ni kullanarak konut alt piyasalarini tanimlamaya ¢aligmistir.

Konut piyasasinin boliimlere ayrilmis, alt piyasalardan olusan yapisi sonucu her
bir alt piyasanin kendine has talep ve arz etkilerinden dogan farkli fiyat yapilari
mevcuttur. Belli bir bolgede ikamet eden bireylerin talepleri dogrultusunda konutlarin
fiyatlari, 6zellikleri ile orantili olarak farklilik gdsterir. Ayrica konut fiyatlari, s6z konusu
bolgede ikamet edenlerin gelirleri ile de orantilidir. Nitekim gelir seviyesi daha diisiik
olan bir bolgede talep dogrultusunda konutun 6zellikleri ile orantili olarak fiyatlar daha
diisiiktiir. Ust, orta veya diisiik gelirlilerin ikamet ettigi bir bdlgede konuta yoneltilen talep
ve karsiliginda olusan arz farkli olur. Alt konut piyasasinin bir diger 6zelligi ise, bir alt
piyasaya ait tiiketicinin diger bir alt piyasaya kolayca gecemeyecegidir. Ayn1 drnekten
hareket edersek tist gelir grubunun dahil oldugu alt piyasaya ait bir tiiketici, diigiik
gelirlilere ait olan alt piyasadan bir konutu genellikle talep etmeyecektir.

Tu (1997)’ya gore konut piyasasinin katmanli ya da boliimlenmis yapisindan
kaynaklanan ii¢ temel 6zelligi vardir: Buna gore, 1) Konut hem mekansal hem de sektorel
olarak boliimlenmis olabilir. Bagka bir deyisle, ayn1 mekanda bulunup farkli sektorlere
ait konutlar farkli fiyatlara sahip olabilir ya da aym sektore ait olan konutlar farkli
mekanlarda bulunduklari i¢in de farkli fiyatlara sahip olabilirler. Farkli konut sektoriinde
bulunan ve farkli mekéanlarda bulunan konutlar ise benzer konut fiyatlarina sahip olabilir.
Aslinda bu durum, 2) Tiiketici konut piyasasina girdiginde miikemmel seviyede konut
piyasast1 bilgisine sahip olmadigindan kaynaklanir ve tiiketici faydasini maksimize edecek
bir konut bulmak i¢in konut aragtirma siirecine girer. Bu arastirma siireci “konut
tercithinde karar verme siireci” olarak adlandirilir. Siirecin sonunda tiiketici nihai kararini
verir ve piyasadan ¢ikar. 3) Konut arastirmalar1 aslinda konut alt piyasalarindaki ticari
anlagmazligin temel nedenidir. Buna gore, tiiketici belli bir zamanda birkag alt piyasada

arastirma yapabilir. Herhangi bir zamanda alt piyasalardan birinde yaptig1 bir arastirma
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sonras1 konut satin alma islemi gerceklesmemis bile olsa konut alt piyasasi i¢in yaptigi
arastirma konut talebine dahil edilir.

1.3. Konut Fiyatlar

Konut piyasasi arz ve talep mekanizmasi yoluyla konut hizmetlerinin sunuldugu
bir yer olarak tanimlanmaktadir. Konut piyasasinin 6zelliklerinden biri, diger mal ve
hizmetlerden farkli olarak, konut arzinin esnek olmayisidir. Buna gore piyasa denge
fiyatina ulagsmak i¢in talep arttik¢a arzin da esanli olarak artmasi gerekmektedir. Ancak,
bir konutun yapimi 6 aydan fazla siirecegi i¢in konut arzi kisa donemde taleple dengeye
gelemeyecektir. Diger yandan, konut harcamalar1 hanehalki biitgesinde 6nemli bir yer
teskil ettiginden konut fiyatlar1 degistiginde hem bireyler hem de politika yapicilart bu
durumdan etkilenecektir. Konut fiyatlarindaki bu dalgalanmalar piyasadaki konut talebini
arttiric1 bir etkisi olan konut yatirimlarindan elde edilen sermaye kazanciyla ilgili
beklentileri de etkileyecektir ve kisa donemde konut arzi degismeyeceginden bu durum
konut fiyatlarinda artisa neden olacaktir. Konut piyasasi dinamikleri konut fiyatlarinin
davranisinin, konut fiyatlarindaki degisimin yoniiniin ve konut fiyatlarindaki volatilitenin
incelenmesi ile anlasilabilir. Konut fiyatlarindaki dalgalanmayi yonetmek ise, konut
fiyatlarin1 etkileyen faktorlerin uyarlanmasi ile miimkiin olabilmektedir. Bunun igin
oncelikle konut fiyatlarinda belirleyici olan faktorleri incelemek gerekebilir. Daha 6nce
de belirtildigi gibi konut taginmazlik, dayaniklilik ve karmasiklik 6zelliklerinin sonucu
heterojen bir mal olarak tanimlanir. Heterojen mallardan olusan konut piyasasi ise arz ve
talep faktorlerine, konutun bulundugu cografi alanin 6zelliklerine, mekansal 6zelliklere,
konutun yapisal ozelliklerine ve komsuluk oOzelliklerine bagli olarak birbirinden yari
bagimsiz olan alt piyasalara ayrilabilmektedir ve her bir alt piyasanin kendine has arz ve
talep etkilerinden dogan farkli fiyat yapilart mevcuttur. Konuta ve konut piyasasina iligkin
bahsedilen bu ozellikler, konut fiyatlarin1 etkileyen faktorlerin oldukca karmagsik
oldugunu ve konut fiyatlarinin bu 6zelliklerle yakindan iligkili oldugunu gostermektedir.

Tu (1997)° ya gore uzun dénemde konut alt piyasalart i¢in konut fiyatlarim
etkileyen bes Onemli faktor vardir. Bunlar, bolgedeki yeni konut arzi, konutun
yenilenmesi, yerel ekonomideki inis ve ¢ikislar, bolgesel ulagim imkanlarinin
gelistirilmesi ve yerel niifus yapisindaki degisimler ile tiiketicilerin konut tercihlerindeki
degisimler olarak tanimlanabilir. Bolgedeki yeni konut arzinin konut fiyatlar tizerindeki
etkisi yeni konutlarin fiyatlarinin eski konutlara gore daha yiiksek olmasindan
kaynaklanir. Bu durumda, yeni konut arzi konut alt piyasasinin fiyatim1 yukari dogru

ceker. Ayrica, yeni konut arz1 bélgenin ¢evresel kosullarinin da iyilesmesini saglayarak
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bolgeye daha fazla hanehalkinin gé¢ etmesini tesvik eder ve bu durum da konut
fiyatlariin artmasina neden olur. Eski konutlarin yenilenmesi ve gelistirilmesi ise
konutlarin kalitesini ve bolgenin ¢evresel 6zelligini arttirarak konut fiyatlarinin artmasina
neden olabilir. Bolgedeki hanehalkinin istihdam orani ve gelir seviyesi ile bolgenin
niteliklerindeki degisimler de konut fiyatlarmi etkileyebilir. Is merkezlerine veya sehir
merkezlerine ulasilabilirlik hanehalkinin bolgedeki konutlara olan talebini etkileyecek,
bu da konut fiyatlarinin degismesine neden olabilecektir. Son olarak, aile yapilarinin
degismesi ve buna bagli olarak konutlara olan talebin degismesi konut fiyatlarinda
degisimlere neden olmustur. Nitekim Onceden birka¢ nesil ayni konutta yasarken,
giinimiizde ¢ekirdek aile yapilari bir konutta miistakil yasamay1 tercih etmektedir. Bu
sekildeki bir degisim konut talebinde yapisal degisiklige neden olarak konut fiyatlarini
etkileyebilmektedir.

Sonug olarak, konut fiyatlarini belirleyen iliskiler olduk¢a karmasiktir ve fiyatlari
etkileyen faktorlerin degismesi durumunda fiyatlar da degisebilmektedir. Onemli olan
ise, konut fiyatlarinda belirleyici olan o6zelliklerin birlesimi sonucu olugmus birlesik
konut fiyatlar1 ve bu 6zellikler arasindaki iligkileri modelleyerek her bir 6zelligin konut
fiyatlar1 iizerindeki marjinal etkisini tespit etmek ve bu sekilde her bir 6zelligin birlesik
konut fiyatlarina olan katkisini ya da ortiili fiyatlarini bulmaktir.

1.4. Hedonik Fiyatlama Yaklasim

Konut taginmazlik, dayaniklilik ve heterojenlige neden olan diger 6zellikleriyle
birlikte ¢ok boyutlu bir mal oldugundan konut piyasasi da arz ve talebin bu 6zelliklere
gore boliimlenmis olmast sonucu alt piyasalardan olusan bir piyasa yapisina sahiptir. Bu
durum, konutlarin fiyatlariyla 6zelliklerinin ¢ok yakindan iligkili oldugunu géstermesinin
yaninda konut fiyatlandirmayr olduk¢a karmasiklastirmaktadir. Konut fiyatlar1 ve
konutlarin 6zellikleri arasindaki karmasik iligkiyi ¢oziimlemek icin “Hedonik Konut
Fiyatlama Yaklagimi” gelistirilmistir. Goodman (1998) hedonik terimini, fayda indeksini
Olusturan c¢esitli bilesenlerin goreli onemliliklerine gore agirliklandirilmas: olarak
tanimlamistir. Rosen (1974) ise, hedonik fiyatlar1 konutlarin sahip olduklar 6zelliklerin
“ortiik fiyatlar1” olarak tanimlamis ve Ortiilk fiyatlarin farklilagtirilmig triinlerin
gozlemlenen fiyatlar1 ve konutlarin 6zellikleriyle iligkili oldugunu ifade etmistir. Buna
gore Hedonik Fiyatlama Yaklasimi, heterojen mallarin sahip oldugu o6zelliklerinin
ayristirilarak her bir 6zelligin fiyat lizerindeki etkisinin belirlenmesini, bagka bir deyisle
ortiik fiyatlarin tahmin edilmesini saglayan bir yaklagimdir. Bu yaklasimda mallarin

kendilerinin fiyatlar1 degil, sahip olduklar1 6zelliklerin fiyat tahmini yapilir ve yaklasim
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sadece heterojen mallar i¢in uygulanir. Goodman (1998)’a goére Amerikan otomobil
endiistrisinde uzman olan Court (1939) otomobil endiistrisi i¢in fiyat endeksi olusturmak
amaciyla otomobil fiyatlari1 otomobillerin 6zelliklerinin bir fonksiyonu olarak
belirleyen ve boylece Hedonik Fiyatlama Yaklasimi’ni ilk kez uygulayan kisidir. Court
(1939)’un calismasindan sonra bu yaklasim diger tiikketim mallarina da uygulanmaya
baslamistir. Ancak, Colwell ve Dilmore (1999)’a gore hedonik terimini ve Hedonik
Fiyatlama Yaklagimi’mi ilk kullanan kisi Haas (1922)’tir. Haas (1922), calismasinda
“hedonik” terimini kullanarak tarim arazilerinin degerini belirlemek amaciyla tarim
arazisi degerini sehir merkezine uzakligin ve sehir biiyiikliigiiniin bir fonksiyonu olarak
belirlemistir. Wallace (1926) tarim arazisi degerini, Waugh (1928) ise sebze fiyatlarin
belirlemek amaciyla Hedonik Fiyat Yaklasimi’n1 kullanmislardir.

Ridker ve Henning (1967) ise, cevresel kosullarin iyilestirilmesinin (hava
kirliliginin azaltilmas1 gibi) konut fiyatlar1 iizerindeki etkisini incelemek amaciyla
Hedonik Fiyat Yaklasimi’ni kullanmig, bdylece konut piyasasina Hedonik Fiyatlama
Yaklasimi’n1 ilk uygulayanlardan biri olmustur.

Lancaster (1966), faydanin dogrudan tiiketilen mallarin miktarlarinin bir
fonksiyonu olmadigi, tiiketicilerin faydayr dogrudan tiikettikleri mallarin 6zelliklerine
bagli olarak elde ettigi onermesinde bulunarak geleneksel tiiketici teorisine yeni bir boyut
getirmistir. Buna gore, Lancaster (1966)’m onerdigi modelde 1) Fayda fonksiyonu (U),
K boyutlu 6zellikler vektoriine (Z) bagh olarak tanimlanir. 2) Hanehalklar1 faydasini
Y=X'P seklinde ifade edilen biitge kisit1 altinda maksimize eder. Burada X, mallarin
miktarlarindan olusan miktar vektorii; P ise mallarin birim fiyatlarindan olusan fiyat
vektoriidiir. 3) Tiketilen mallarin miktarlar1 6zellikleri ile dogrusal iliskilidir: Z=BX.
Ancak, Lancaster (1966) iiretici davranisini ve piyasa dengesi Ozelliklerini hesaba
katmamaktadir. Rosen (1974), heterojen {iriinlerden olusan piyasalarda dengeyi
incelemek lizere teoriye onemli bir katkida bulunmustur ve arz ve talep fonksiyonlarini
heterojen tiriinlerin 6zelliklerinin bir fonksiyonu olarak ele almistir.

Rosen (1974)’ 1 modeli, alicilarin ve saticilarin oldugu ¢ok boyutlu bir piyasada
rekabet¢i dengenin oldugunu varsayar. Bu piyasadaki her bir malin &zelligi

Z=(z,12,,..,2,) vektoriiyle; ozellikler degistikge mallarin piyasa fiyatlarmin nasil
degistigini gosteren fiyat vektorii ise P(Z)=P(z,z,,..,2z,) seklinde ifade edilir.

Ureticilerin ve tiiketicilerin {iretim ve tiiketim kararlarini maksimizasyon davranislarina

bagl olarak verdikleri varsayilmaktadir. Denge fiyatlar1 ise, saticilar tarafindan teklif



14

edilen mallarin miktar ile tiiketiciler tarafindan talep edilen mallarin miktarinin esit
olmasiyla belirlenmektedir. Rosen (1974), tiikketici dengesinin deger fonksiyonlar: (Talep
Fonksiyonlari) tarafindan, iiretici dengesinin ise teklif fonksiyonlar1 (Arz Fonksiyonlari)
tarafindan belirlendigini ve ortlik fiyatlarin arz tarafinda yer alan teklif fonksiyonlari ile
talep tarafinda yer alan deger fonksiyonlarin ¢akigsmasi sonucu olusan ortak bir zarf
egrisi lizerinde belirlendigini gostermistir.

Rosen (1974) Hedonik Teori’nin, farklilastirilmis trtinlerin piyasa degerlemesi
icin uygulanabilecegini gostermistir. Bu teoriye gore, heterojen iiriin piyasasi olarak
tanimlanan konut piyasasi i¢in Hedonik Fiyat Fonksiyonu olusturulabilir. Hedonik Fiyat
Fonksiyonu’nun genel formu P(Z)= f(z,2,,...,z,) seklinde ifade edilebilir. Burada,
Z=(z,12,,..,2,) fiyatin bagh oldugu n tane yapisal ve gegcici 6zelliklere ait 6zellikler
vektoriidiir. Her bir 6zelligin katsayis1 hedonik ya da ortiik fiyatlari ifade etmektedir.

Hedonik Model’de, her bir 6zelligin o6rtiik / hedonik fiyat1 (P(z;)), belirlenen
malin 1. 6zelligine gore tiirevi alinarak esitlik (1.1)’de gosterildigi gibi elde edilir.
oP(2)

0z,

P(Zi) = = di (1-1)

Burada ¢, , diger 6zellikler sabitken i. 6zelligin hedonik fiyatini bagka bir deyisle

ek bir ozelligin konutun degerine olan katkisini gostermektedir. Piyasa dengede
oldugunda 6zelligin hedonik fiyat1 tiikketicinin 6demeye goniillii oldugu fiyat seviyesine
esit olur. Tiiketicinin 6demeye goniilli oldugu fiyat seviyesi hedonik fiyata esit
oldugunda tiiketici biitce kisit1 altinda faydasin1i maksimize etmis olur. Rosen tiiketici

talep fonksiyonunu 6(z,, z,,...,Z,;u, y) seklinde tanimlamistir. Bu ifadede u faydayi, y ise

tiiketicinin gelir seviyesini gostermektedir. Heterojen iriiniin sahip oldugu o6zellikler
demetinin “normal mal” oldugu ve fayda fonksiyonlarinin konkav oldugu varsayildiginda
talep/teklif fonksiyonu ozellikler demetinin herhangi birindeki artisla birlikte azalan
oranda artacaktir. Talep fonksiyonunun herhangi bir 6zellik demetine gore birinci

mertebeden tiirevi ise, 2—9 , fayda diizeyi ve gelir diizeyi sabit tutuldugunda eklenen her
7.

bir ozellik i¢in tliketicinin talebini ne oranda degistirmeye goniillii oldugunu gosterir.
Varsayimlar altinda (fayda fonksiyonunun konkav olmasi, 6zellikler demetinin normal
mal olarak diisiiniilmesi), tiiketilen 6zelliklerin miktarindaki artisla birlikte bu 6zelliklerin

ortiik fiyatlari da azalacaktir.
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Grafik 1.1. Tiiketici Dengesi

p,0 1 (21,23, ... ... +Zn)
0%(z123, ... ... , Zni US)
01(z,23, ... ... 2 )
> 2,

Grafik 1.1’e gore O(z*;u*,y*)=P(z*) esitligi gergeklestiginde tiiketicinin

faydas1 maksimize olur. Grafik 1°de 6* ve 6° farkli tiiketicilere ait talep fonksiyonlarini
gostermektedir ve talep egrileri hedonik fiyat fonksiyonlarina farkli noktalardan tegettir.
Rosen, talep egrilerinin farkliligini tiiketicilerin gelir, zevk ve tercih acisindan farkl
ozelliklere sahip olmalarinin sonucu olarak farkli katmanlara ait olmalar1 seklinde
yorumlamistir. Burada amaglanan belli bir fayda ve gelir seviyesine kosullu olarak malin
her bir 6zelligi icin tiikketicinin 6demeye goniillii oldugu fiyat seviyesini belirlemektir. Bu
durumda tiiketicinin faydasin1 maksimize edecek konut se¢imi hedonik fiyat
fonksiyonunun egimi ile talep fonksiyonunun egiminin esit oldugu yerde gerceklesir.
Buna gore, Z—Z = Z—f =P olmalidur.

Piyasa dengesinin diger ayagi olan arz tarafinda ise, iiretici karimi maksimize
edecek sekilde sattig1 iirliniin satis fiyatin1 belirler. Bunun i¢in tiretici girdi maliyetlerini
ve sattigl irlinlin 6zelliklerini dikkate alir. Baska bir deyisle, iiretici belirlenen kar
seviyesine ulagsmak i¢in z 6zelliklerine sahip bir mali hangi fiyat seviyesinden satacaginin

kararin1 vermeye ¢alisir. Rosen firetici arz fonksiyonunu ¢(z,2,,...,2,; 7, f) seklinde

n;
ifade etmistir. Burada, z;, Z malinin 6zelliklerini, £ ise faktor fiyatlarii ve iiretim
fonksiyonu parametrelerini igeren vektorii gostermektedir. Firmanin arz fonksiyonunun

konveks oldugu varsayilirsa, arz fonksiyonunun herhangi bir 6zellikler demetindeki

artisla birlikte sabit kalmasi ya da artmasi beklenir. Dolayisiyla, herhangi bir 6zelligin
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ortiik fiyatinin 6zellik miktarindaki artisla birlikte sabit kalmasi ya da artmasi beklenir (

o ). Bu modelde arz fonksiyonu, iireticinin girdi maliyetleri ve ulasilmak istenen kar
7.

seviyesine bagli olarak cesitli 6zelliklere sahip bir {iriinii piyasaya arz etmeye goniillii
oldugu miktarin fonksiyonu olarak tanimlanir. Arz fonksiyonunun (¢ ), hedonik fiyat
fonksiyonuna teget oldugu noktada arz edilen tiriiniin fiyati maksimum olacagindan kar
da maksimum olur.

Grafik 1.2. Uretici Dengesi
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Grafik 1.2’ye gore ¢(z*;7*, *) = P(z*) esitligi gergeklestiginde iireticinin kar1
maksimize olur. Grafik 1.2’de ¢' ve ¢ farkl iireticilere ait arz fonksiyonlarini

gostermektedir ve arz egrileri hedonik fiyat fonksiyonlarina farkli noktalardan tegettir;
clinkii iki Ureticinin arz davranislari ve B parametreleri farklidir. Burada iiretici, © kar
seviyesine ulagsmak i¢in, verilen z 6zellikleri g6z 6niinde bulunduruldugunda arz edilecek
irlinlin fiyatinin ne olmasi gerektigine karar verir ve ireticilerin farkli {iretim
davraniglarina bagl olarak arz edecekleri tirtinlerin fiyatlarinin degistigi gézlemlenir.
Simdiye kadar ele alinan agiklamalar tiiketici ve ireticilerin kendi i¢lerindeki

dengelerini agiklayan yaklagimlardi. Piyasa dengesinin olusabilmesi i¢in arz edilen
miktarla talep edilen miktarin esit oldugu yerde, Q°(Z) =QP®(Z), arz fonksiyonu ile talep

fonksiyonunun hedonik fiyat fonksiyonuna teget olmasi gerekir. Ancak, iiriine ait n tane

Ozellikler demeti oldugundan n tane piyasa olacaktir ve n piyasadan her biri dengede
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olmalidir, yani denge durumunda tiim i’ler i¢in Q°(z)=Q"(z,) ya da ¢, =0, “dir.

Hedonik Fiyat Modeli’nde dengenin nasil olustuguna iliskin gosterim Grafik 1.3’te
yapilmustir.
Grafik 1.3. Piyasa Dengesi
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n tane Ozellikler demeti i¢in n tane piyasa olacagindan 2n tane esanli denklem
sistemi vardir ve 2n tane denklemin esanli olarak ¢oziimi tiim 6zellikler demeti igin
piyasanin dengede oldugunun gostergesidir. Rosen (1974), 2n tane denklemin ¢ozimii
i¢in iki asamali ¢oziim yOntemi Onermistir. Ilk olarak, iireticilerin ve tiiketicilerin
ozelliklerini dikkate almadan heterojen iirtinlerin fiyatlarini iiriiniin tiim 6zellikler demeti

lizerine regresyonunu kurmus ve buradan iiriiniin birlesik fiyatin1 ifade eden p(Z)’yi
bulmustur. Daha sonra her bir iiretici ve tiiketici i¢in her bir 6zelligin marjinal Ortiik
fiyatim p,(Z)=0p(Z)/0z, seklinde hesaplanmigtir. Daha sonra marjinal ortiik fiyatlar

esitlik (1.2a) ve (1.2b)’de tanimlanan denklem sisteminin ¢éziimiinde icsel degisken

olarak kullanilmstir.
p,(Z) =D(z,...,z,,u,y) (1.2a)
pi(2) =S(z,... 25,7, ) (1.2b)

Rosen (1974) ve Freeman (1979) bu denklem sisteminin ¢oziimiinii arz ve talep
etkilesiminin neden oldugu standart bir tanimlama problemi olarak ele almiglardir. Rosen
(1974), esanli denklem sisteminin Iki Asamali En Kiiciik Kareler Yontemi (2EKK) ile

coziilebilecegini ifade etmistir; ancak 2EKK ydnteminin marjinal talep fonksiyonuna
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uygulanmasi bu fonksiyonda yer alan igsel degiskenler icin uygun ara¢ degiskenlerin
secimini gerekli kilmaktadir.

Freeman (1979), Rosen’in bu yaklasimindan harcketle marjinal talep
fonksiyonlarinin tahminini basitlestirecek iki oneri getirmistir. Ilki, her bir 6zelligin
miktarinin sabit oldugunu varsaymaktir; ¢iinkii bu durumda 6zellikler digsal olacak ve En
Kiiciik Kareler Yontemi (EKK) ile tutarli bir sekilde tahmin edilebilecektir. Ikincisi,
tercih edilen Ozelliklerin ayni fiyatlardan elde edilebilmesidir. Boylece, 6zelliklerin

miktarlar1 marjinal fiyatlarin fonksiyonlari olarak ifade edilebilecektir (Z(p,)). Freeman

(1979), tam elastik arz fonksiyonunun marjinal fiyatlarin dissal oldugunu gosterdigini ve
dolayisiyla ters marjinal talep fonksiyonlarinin EKK yontemi ile tutarli bir sekilde tahmin
edilebilecegini gostermistir. Bartik (1987), Rosen (1974)’mn aksine, esanli denklem
sisteminin belirlenme probleminin basit bir talep-arz etkilesiminden kaynaklanmadigini
dogrusal olmayan biitce kisit1 altinda marjinal fiyat ve miktarlarin i¢sel olmasindan
kaynaklandigini ifade etmistir. Bartik (1987), bu problemin ¢6ziimiiniin hedonik fiyat
fonksiyonunu dissal olarak kaydiracak uygun ara¢ degiskenlerin seg¢imiyle miimkiin
oldugunu ifade etmistir. Bartik (1987), Hedonik Fiyat Modeli’ndeki talep
parametrelerinin tahmini i¢in yaptifi ampirik caligmasinda konuta yakin bir semtin
“fiziksel durumunu” gosteren marjinal talep fonksiyonunun tahminini yapmistir; ancak
farkli sehir ve zamanlarda hedonik fonksiyonunun farklilik gosterdigini, gézlenemeyen
tiikketici zevklerinin ise ayni kaldigini varsaymistir. Buna gore sehir icin kukla, sehir
degiskenleri ile talep kaydiricilari i¢in ise etkilesim kuklalar1 kullanarak i¢sel degiskenler
ile korelasyonlu; ancak gozlemlenemeyen zevkler ile korelasyonsuz ara¢ degiskenler
tretmistir.

1.4.1. Hedonik Fiyatlama Modeli’nin Varsayimlari

Hedonik Fiyatlama Yaklasimi’nda dogrudan heterojen bir mali fiyatlandirmak
yerine malin 6zellikleri fiyatlandirilabilmektedir. Hedonik Fiyatlama Yaklasimi’nin bu
ozelliginden hareketle Hedonik Fiyatlama Modeli’'nin varsayimlari su sekilde ifade
edilebilir:

. Farkli ozelliklerden olusmus, her bir 6zelligin tanimlanabilir oldugu
heterojen mallar i¢in uygulanmaktadir.

J Hedonik Fiyat Modeli’ nin konu aldig1 piyasa, bolimlenmis bir yapiya
sahiptir ve her katmanin kendi i¢inde talep davranislarinin ayni oldugu varsayilir.

. Bireyler piyasa hakkinda tam bilgiye sahiptirler.
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. Konut piyasas1 dengededir.

o Hedonik Fiyat Fonksiyonu zayif ayrilabilirdir. Bagka bir deyisle, tiiketilen
tiim mallarin fayda diizeyleri birbirinden bagimsizdir ve ozelliklerin talepleri diger
tirtinlerin fiyatlarindan bagimsizdir.

o Hedonik Fiyat Fonksiyonu siirekli ve tiirevi alinabilir bir fonksiyondur. Bu
varsayim saglanamadiginda iki sorun agiga ¢ikar: 1) Konut sayisi ¢ok ancak 6zellikler
aras1 fark azaliyorsa dogru hedonik fiyat fonksiyonu tahmin edilemeyebilir. 2) Farkli
ozelliklerdeki konut sayis1 az olabilir (Arikan ve Caglayan, 2008: 11-12).

Hedonik Fiyatlama Yaklasimi’nin teorik temellerinin Lancaster (1966) ve Rosen
(1974) tarafindan atilmasi ve gelistirilmesiyle birlikte olusturulan Hedonik Fiyatlama
Modeli’nin varsayimlart da genislemistir. Rona ve Cingdz (2010), Hedonik Fiyat
Teorisi’nin gelisimini ve Hedonik Fiyat Modeli’nin varsayimlarini su sekilde
Ozetlemislerdir:

Lancaster (1966) hedonik analizi tiiketici teorisi ¢er¢evesinde ele alirken, Rosen
tiretici davranist ve piyasa dengesini de modele dahil ederek tiiketici tercihleri ile piyasa
denge fiyat1 arasindaki baglantiy1 kurmus ve tiiketici teorisine onemli bir katkida
bulunmustur (Taylor, 2003: 333).

Rosen (1974) ozelliklerin  ortik  fiyatlarinin, farklilastirilmis  mallarin
gozlemlenmis fiyatlari ve onlarin belirli miktardaki nitelikleri yoluyla belirlendigini ifade
eder. Dolayisiyla, bir 6zelligin malin fiyatina ekledigi deger o 6zelligin “ortiik fiyat1”
olarak diistiniilebilmektedir.

Rosen (1974)’mn modeli, lizerinde alict ve saticilarin yer aldigi ¢ok boyutlu bir
diizlemde, rekabetci bir denge ve z 6zellikler vektdriine sahip bir mal tanimai ile baslar. z
"nin mallar farklilagtiran 6zellik miktarlarinin bir vektorii temsil ettigi modelde, oncelikle
her tiiketicinin farkli miktarda z’ye sahip bir maldan bir birim tiiketmekle farkli bir mal
tiikettigi varsayilir. Ayrica, her tiiketici bu mal icin farkli bir fiyat 6deyebilmektedir.
Boylece genellikle z miktarma bagli olarak degisen bir dizi marjinal fiyat var
olabilmektedir. Dolayistyla mallar, onlara ait n tane 6zelligin z; toplami olarak ele alinir
(1, n adet 6zelligi kapsar) ve her 6zelligin miktar veya seviyesini gosterir: z=(z,,2,,...,2,) .
Boylece diizlem tizerindeki herhangi bir yer, koordinatlar vektorii , z , ile ifade edilir.
Mallar z’nin alabilecegi sayisal degerler ile tanimlanir ve tiiketicilere farkli 6zellik

bilesimleri sunarlar. Dolayisiyla z vektorii, bir malin tiiketicilere sagladigi hizmetlerin

tamamini kapsar. Boylece bir grup iirlin, alicilara 6zelliklerin farkli paketlerini sunan
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birer aligveris sepeti gibi diisiiniiliir. Tiiketiciler belirli bir mali sectiklerinde aslinda her

bir z, icin belirli bir degerler kiimesini segmektedirler. Ayrica segimlerin yapilabilecegi

bir “iirlin yelpazesi” olmasi marjinal analizin yapilmasini miimkiin kilarak sorunu
oldukca basitlestirmektedir. Yontemsel olarak ise, iirlin farklilagtirmasinin ¢ok sayida
yakin iligkili markasiz mal yerine temel birkag 6zellik iizerinden kavramsallastiriimasi
mekansal denge ve farkliliklari esitleme teorisi ile ortak bir metodoloji izler (Rosen, 1974:
35).

z vektorii ile tanimlanan mala ait Hedonik Fiyat Fonksiyonu, p(z), malin

Ozellikleri degistiginde fiyatinin nasil degistigini gosteren bir fonksiyondur:

P=p(z)=(z,12,,...,2,) . Bu fonksiyon, diizlem iizerindeki her bir noktada tanimlanmis

ve tiiketicilerin/iireticilerin satin alinan/satilan 6zellik bilesimlerine dair lokasyonel
tercihlerini gosteren “hedonik fiyat fonksiyonu”dur. Diizlemdeki her noktada saticilarin
sundugu mal miktarlarini, o noktayi tercih eden tiiketicilerin talep ettigi mal miktarlarina
esitleyen p(z), piyasay1 dengeye getirecek kosulda belirlenir. Tiiketiciler ve iireticiler
fayda ve karlarin1 maksimize edecek sekilde kararlarini belirlerler ve boylece denge fiyat
diizeyi alic1 ve saticilar1 tam eslestirecek bigcimde sekillenir. Higbir birey pozisyonunu

lyilestiremez ve tiim optimum tercihler elde edilebilir durumdadir. p(z) fonksiyonu, ayni

malin farkli 6zelliklere sahip tiirlerinin fiyat karsilagtirmasini miimkiin kilan Hedonik
Fiyat Modeli’ni olusturur. Geleneksel iktisat teorisinde genellikle fiyat fonksiyonunun
dogrusal oldugu varsayilmakla birlikte Rosen p(z) 'nin dogrusal olmasi gerekmedigini
ekler (Rosen,1974:37). p(z)’nin  dogrusal olma zorunlulugu yoktur; ¢iinkii
farklilagtirillmis {riinler birbirleriyle oldukga iliskili olsa da ayr1 ayr1 piyasalarda
satilmaktadir. Zira Rosen (1974)’1in modelinde boliinmezlik varsayimi nedeniyle arbitraj
imkansizdir. Rosen (1974), farklilastirilmis mallar igin boliinmezlik varsayiminda
bulunur. Boylece hedonik fiyat fonksiyonu dogrusal olmamakta ve marjinal fiyatlar sabit

kalmamaktadir. Bu baglamda her bir 6zelligin fiyat iizerindeki etkisi, p(z) 'nin her bir
ozellige gore kismi tiirevinin alinmasi ile elde edilir: dp/dz;, = p; .

Rosen (1974)’1n heterojen mallarin 6zelliklerinin arz ve talep fonksiyonlarinin
tahmini i¢in olusturdugu analiz iki agamalidir. Modelin ilk asamas1 6zelliklerin marjinal
fiyatin1 tahmin etmeye yarar. Bagka bir deyisle, farklilastirilmis bir malin ve 6zelliklerinin
fiyatlarina dair bilgiler kullanilarak hedonik fiyat fonksiyonu tahmin edilir. Bu analiz

ozelliklerin ortiik fiyatlarinin elde edilmesini ve bu 6zelliklerin altinda yatan tercihlere
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iligkin bilginin ag¢iga ¢ikartilmasini saglar. Ancak bu islem bir ¢esit fiyat 6l¢iitii sunmakla
birlikte direkt olarak ters talep fonksiyonunu ortaya ¢ikaramaz ve tanimlama sorunu
olarak ifade edilen ve hedonik fiyatlama literatiiriinde sik¢a yer bulan bir probleme yol
acar. Dolayisiyla ikinci agsamada yapilan tahmin sayesinde birinci asamadaki ortiik fiyat
fonksiyonundan tiiretilen ters talep egrisi ya da marjinal 6demeye goniilli olma
fonksiyonunun tanimlanmasina iligkin g¢esitli elestiriler getirilmistir. Bu nedenle birinci
asama minimum veri sartlar1 ve kullanilan modelin sadece marjinal fiyat bilgisine dair
iktisadi kavrayis gerektirdiginden ¢ok sik uygulanan bir analizdir. Ancak ikinci asama
elde edilmesi zor veriler ve karmagsik bir model yapisina sahip oldugundan daha az
uygulanan bir yontemdir (Rona ve Cing6z, 2010: 132-133).

1.4.2. Hedonik Fiyatlama Modeli’nin Fonksiyonel Formlari

Genel formu P(Z)= f(z,,2,,...,z,) seklinde ifade edilebilen hedonik fiyat

fonksiyonunda P(Z) bir tirtiniin birlesik fiyatini, Z = (z,, 2,,..., Z,,) ise fiyatin fonksiyonu

olan iirline ait n tane 6zelligi ifade etmektedir. Her bir 6zelligin katsayisi ise, hedonik ya
da ortiik fiyatlar1 ifade etmektedir. Ortiik fiyatlarm tahmini birlesik fiyatin dzellikler
lizerine regresyonunun kurulmasiyla elde edilebilmektedir. Buna gore, hedonik fiyat
modeli birlesik fiyat ve 6zellikler arasindaki iliskinin dogrusal oldugu varsayimi altinda

esitlik (1.3)’te oldugu gibi ifade edilebilir:
P(Z) =, +Zaizi +¢ (1.3)
i=1

Burada, « ’lar regresyon katsayilari, & hata terimi ve P(Z) ile Z daha 6nce
tanimlandig gibidir.

Esitlik (1.4)’te tanimlanan Hedonik Fiyat Modeli’nde birlesik fiyat ile 6zellikler
arasindaki iligkinin dogrusal oldugu varsayilmaktadir; ancak Hough ve Kratz (1983),
P(Z)’nin fonksiyonel formuna bagli olarak hedonik fiyat fonksiyonlarmin sabit
kalacagini ya da degisebilecegini ifade etmistir. Buna gére, P(Z) nin dogrusal oldugu
varsayilirsa ortiik fiyat fonksiyonu p,(Z)=0P(Z)/dz, =¢; seklinde elde edilir. Burada, ¢, her
bir ek 6zelligin iirlinlin degerine olan katkisini, yani i. 6zelligin hedonik fiyatin1 gosterir
ve dikkat edilirse her bir ek 6zelligin iiriiniin degerine olan katkis1 6zelliklerin miktarima
bagli olmayip, sabittir. Fonksiyonel formun yari logaritmik olmasi durumunda ise,
Hedonik Fiyat Modeli esitlik (1.4)’te oldugu gibi ifade edilebilir.
P(Z):ao+zn:ai Inz, +¢ (1.4)

i=1
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Bu durumda her bir ek oOzelligin irliniin degerine olan katkisi

p(2)=0P(Z)/dz, = ¢, 1z, ile hesaplanir ve bu hesaplama iiriine eklenen 6zellikler arttikca
marjinal ortiik fiyatlarin azalacagini gosterir. P(Z) ’nin logaritmik oldugu yar1 logaritmik

fonksiyonel formda Hedonik Fiyat Modeli (1.5)’da oldugu gibi ifade edilir ve her bir ek

ozelligin Uriiniin degerine olan katkist p,(Z)=0P(Z)/dz, =¢, *z, ile hesaplanir.

INP(Z)=a,+ > a7, +¢ (1.5)
i=1

Bu fonksiyonel formda iirtiniin 6zellikleri arttikga, marjinal ortiik fiyatlarin da
artacag1 gozlemlenmektedir.

Son olarak fonksiyonel formun tam logaritmik olmasi durumunda Hedonik Fiyat
Modeli esitlik (1.6)’da oldugu gibi ifade edilir.

INP(Z)=¢, + Zai Inz, +¢ (1.6)
i1

Tam logaritmik fonksiyonel formda her bir ek 6zelligin iirliniin degerine olan
katkis1 p,(Z2)=dP(Z)/ez, “%ixp seklinde hesaplanir. Bu fonksiyonel formda ise, marjinal

Zi
ortiik fiyatlar (P/z;) oranina bagli olarak degismektedir. Ayrica, bu modelde ¢ ler
iriiniin  6zelliklerindeki artisa karsilik fiyat esnekliginin ne oldugu ile ilgili bilgi
vermektedir.

Goriildugi tizere, Hedonik Fiyat Modeli’nde fonksiyonel form se¢imi marjinal
ortiik fiyatlarin dogru bir sekilde yorumlanmasi agisindan oldukca dnemlidir. Literatiirde
Hedonik Fiyatlama Yaklagimi’nin kullanildigi ¢alismalarda iirlinlin bazi 6zelliklerinin
genellikle nitel degiskenlerle ifade edilmesinden dolayr bagimli degiskenin logaritmik
oldugu yart logaritmik fonksiyonel form yaygin olarak kullanilmaktadir; ancak
caligmalarda diger fonksiyonel kaliplarin da kullanildig1 gézlemlenmektedir.

Farkl1 fonksiyonel formlardaki modeller arasindan en uygun olanini segmek i¢in
BE testi, PE testi ve Box-Cox testleri uygulanabilir. Farkli fonksiyonel formlara sahip
modellerin karsilastirilmasinda kullanilan bir diger kriter de modellere ait R?
degerleridir. Buna gore R”’si en yiiksek olan modelin fonksiyonel formu en uygun
olanidir; ancak bu kriter yalnizca bagimli degiskeni ayni olan modellerin karsilagtiriimasi

igin kullanilabilir. (Giiris vd., 2011: 450-459; Cropper vd., 1988: 668-675; Cassel ve
Robert, 1985: 135-142).
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1.4.3. Hedonik Fiyatlama Modeli’nin Degiskenleri

Hedonik Fiyatlama Modeli olusturulurken cevaplanmasi gereken sorulardan biri
de bagimh degiskenin sadece konutun bulundugu arazinin de§eri mi yoksa konutla
birlikte arazinin fiyati seklinde mi tanimlanmasi gerektigidir. Ciinkii konut degerinin
dogru olarak tespiti barinma ihtiyacini karsilamak amaciyla veya yatirim amaciyla konut
sahibi olmak isteyen alicilar, konut finansmani saglayan kuruluglar, konut {retimi
yapacak olan insaat sirketleri, miras paylasimlari, kentsel donilisim projelerinin
uygulanmasi ve kamulastirilmasi agisindan biiylik 6nem tagimaktadir. Tiirkiye’de konut
fiyatlari, bir maliyet unsuru olan arsa fiyatlariyla birlikte belirlenir. Arsanin fiyatini
belirleyen ise lizerindeki bina degil, cevresinde yer alan yapilarin fiyatlaridir. Bu yapilarin
fiyatlar1 ise, yarattiklar1 kira gelirine gére hesaplanir. Dolayisiyla, gdzlemlenen konut
fiyatlar1 hem arsa paymnin fiyatt hem de arsada bulunan yapinin 6zellikleri sonucu
olusmus birlesik fiyatlar1 yansitir (Yahsi, 2007: 10-15).

Hedonik Fiyatlama Modeli’nde yer alacak aciklayici degiskenlerle ilgili herhangi
bir kisitlama bulunmamasina ragmen, konutlarin birlesik fiyatlarini etkileyebilecek
aciklayict degiskenler belirlenirken “Onemli bir degiskenin dislanmasi” sonucu
olusabilecek tanimlama hatasi problemine ve aciklayici degiskenler arasindaki yiiksek
derecede dogrusal baglilik sonucu olusabilecek coklu dogrusallik problemine dikkat
edilmelidir. Aksi takdirde 6nemli bir degiskenin diglanmasi tahmin sonuglarinin sapmali
ve tutarsiz olmasina neden olurken, dnemli derecede ¢oklu dogrusal baglilik katsayilarin
standart hatalarinin yiikselmesine neden olmaktadir.

Freeman (2003), Hedonik Fiyatlama Modeli’nde bazi kavramsal ve pratik
konularin ¢dziimlenmesini saglayacak sekilde agiklayici degisken setinin belirlenmesi
gerektigini ifade etmistir. Cevresel Ozelliklerin, yapisal 6zelliklerin ve komsuluk
ozelliklerinin konut fiyatlar lizerindeki etkisini inceledigi ¢aligmasinda bu kavramsal ve
pratik sorunlardan su sekilde bahsetmistir:

. Cevresel Ozellikleri en iyi sekilde tanimlamak icin hangi degiskenler
modele dahil edilmelidir?

. Konut o6zellikleri arasinda iliski olmasi durumunda farkli 6zelliklerin
konut iizerindeki etkilerini birbirinden ayirmak miimkiin miidiir?

. Komsuluk o6zelliklerini en iyi sekilde kapsayacak bir veri seti nasil

hazirlanir?
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. Konut piyasasina ait her bir alt piyasa kendi i¢inde yeterince homojen
midir?

. Aragtirmacinin belirledigi konutlarin 6zellikleri ile tiiketicinin algiladig
konut 6zellikleri arasinda yeterince bir yakinlik var midir?

Hedonik Fiyatlama Yaklasimi ile ilgili ulusal ve uluslararast literatiir
incelendiginde konutlarin birlesik fiyatlarini etkileyen konut 6zelliklerinin genel olarak
iic temel gruba ayrildig1 goriilmektedir: 1) Yapisal/Fiziksel Ozellikler, 2) Mekansal
Ozellikler, 3) Komsuluk Ozellikleri (Can, 1992: 456-458; Arikan, 2008: 13; Farber ve
Yeates, 2006: 406). Baz1 ¢caligmalarda konutlarin “kontrat 6zellikleri” de dordiincii grup
olarak tanimlanmaktadir (Ustaoglu, 2003: 4-9; Karagol, 2007: 19-24). Calismanin
amacina gore Hedonik Fiyatlama Modeli’ne dahil edilebilecek konut ozellikleri
cesitlendirilebilir. Baz1 Ozellikler her konut icin daima istatistiksel olarak anlamli
cikabilirken, bazi 6zelliklerin anlamlilig1 zaman iginde, {ilkeden iilkeye, sehirden sehire
farklilik gosterebilir. Buna ragmen, konutlarin birlesik fiyatlarii etkileyen konut
ozellikleri dort temel grupta genel olarak incelenebilir. Buna gore, dort temel gruba ait

bazi 6zellikler sematik olarak Tablo 1’de gosterilmistir.



Tablo 1.1. Konutlarin Ozellikleri
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Binanin yagi, oda sayisi, banyo sayisi, konutun alam
Yapasal /Fiziksel | (m2), giivenlik sistemi, garaj, 1sitma sistemi, balkon,
Ozellikler teras, binadaki kat sayisi, otopark, konutun zemini,
Hilton banyo, site icinde olmasi, havuz, vb.
| |
. |
Merkezi Is alanina uzaklik, en yakin aligveris
merkezine, hastaneye, saglik ocagina, yesil alana,
Mekdnsal itfaiyeye, belediye binasina, polis karakoluna,
Ozellikler tniversiteye, liseye, ilkogretime, havaalanina,
otogara uzaklik, bina yogunlugu, yol alani orani,
bogaz manzarasi, deniz manzarasi, gol manzarasi vb.
Konutlarin | J
Ozellikleri
| '
Komsuluk Bél%‘edekl‘nﬁﬁ_;s ngunlugl}, hanehalki bﬁyiikliti)gil,
Ozellikleri gelir seviyesi, ‘ezg‘ltlm seviyesi, sug orani, araba
sahipligi, trafik yogunlugu vb.
|
Kontrat \ Konutun sahibiyle kiraci ya da alici arasindaki
Ogellikleri anlagmalar
] |

Daha 6nce de belirtildigi gibi bu 6zellikler, ¢alismalarin amacina ve kapsamina
bagl olarak degisebilmektedir. Literatiir boliimiinde Hedonik Fiyatlama Yaklasimi’nin
konut piyasasina uygulandigi ¢alismalardan detayli bir sekilde bahsedilirken, farkl iilke
ve sehirlere ait caligmalarda yer verilerek konut o6zelliklerinin nasil degistigine de
deginilecektir. Ayrica, aynmi sehir ya da iilke i¢in farkli zaman donemlerinde konut
Ozelliklerinin nasil degistigi de vurgulanacaktir. Ayn1 zamanda, konut fiyatlar1 ve konut
ozellikleri arasindaki iligkiyi incelemek i¢in kullanilan modeller ile ayn1 ¢alisma iginde

farkli modellere ait tahmin sonuglar1 arasindaki karsilastirmalara da deginilecektir.
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15. Literatiir

Hedonik Fiyatlama Modeli’nin temellerinin G. C. Haas (1922)’1n yiiksek lisans
tezinde, tarimsal alan fiyatlandirmasina yonelik yaptig1 analiz ile atildigi ifade
edilmektedir (Colwell ve Gilmore, 1999: 620). Ardindan Waugh (1928) tarim mallari igin
yaptig1 analizde, sebzelerin fiziksel 6zelliklerinin regresyonu ile kalite degisiminin fiyat
tizerindeki etkisini incelemistir.

General Motors uzmani Court (1939) ise, benzer bir analizi otomobiller i¢in
yaparak otomobil talebini incelemis ve 1925-35 arasinda otomobillerin ortalama fiyatinin
arttigini, ancak gergekte fiyatin otomobilin beygirgiicii, agirlik, uzunluk vs. gibi nitelik
degisikliklerine gore degerlendirildiginde %55 diistiigiinii ortaya koymustur (Court,
1939: 105). ilk kez “hedonik” sdzciigii de bu ¢alismada kullanilir (White vd., 2004: 3).
Court (1939) hedonik kavramini, “Hedonistik 6gretinin ana unsuru, toplumun bir biitiin
olarak iyiligini istemek, yani faydaciliktir... Dolayisiyla, hedonik fiyat kiyaslamalari her
hangi bir malin, bu durumda bir araba motorunun, onu satin alanlarin ve toplumun refah
ve mutluluguna yapacag potansiyel katkiy1 g6z oniine alir” seklinde agiklar (Court, 1939:
107).

Grilliches (1961) yine malin fiyatindaki niteliksel degisiklikleri inceleyerek bu
kez “Ozellik fiyat endeksleri” yontemini oneren ilk iktisatg1 olmustur. Grilliches (1961),
yontemin daha ¢ok uygulama yoniinii gelistirmis, kendisinden sonra gelen Lancaster
(1966) ve Rosen (1974) ise modelin teorik temellerini ortaya koymuslardir. Lancaster
(1966)’in yaptig1 calisma, talebi belirleyenin malin kendisi degil onun 6zellikleri oldugu
varsayiminda bulunarak, modelin teorik c¢ergevesine katkida bulunan Onemli
makalelerden biri olmustur. Bu yaklagimi izleyen 6nciil ¢alismalardan biri de Rosen’1in
1974 yilinda yaymladigi makalesidir. Rosen (1974), modelde piyasanin arz ve talep
yonlerini bir araya getiren ilk admmi atmustir. Tiketicilerin maksimum fayda ve
tireticilerin de maksimum kar giidiileri ile hareket ettikleri bir Tam Rekabet Piyasasi’nda,
talep fonksiyonunun belirleyicilerinin, tiiketicilerin sosyo-kiiltiirel 6zellikleri ve malin
kendine 6zgii nitelikleri oldugunu belirtmistir (Rona ve Cingéz, 2010: 131-132).

Temelleri 1920’1lere dayanan Hedonik Fiyatlama Yaklagimi ekonomide 6nemli bir
yeri olan konut piyasasi ve konutlarin degerlemesinde de kullanilan 6nemli ve hala giincel
bir yaklagim olarak tanimlanmaktadir. Rosen (1974), konut piyasasindaki triinlerin
(konutlarin) “dayaniklilik, heterojenite ve mekansal sabitlik” gibi 6zelliklerden dolay1

diger tiiketim mallarindan farkli oldugunu ve konutlarin fiyatlandiriimasinda bahsedilen
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heterojenlikleri etkin bir sekilde modele dahil etmenin Hedonik Fiyatlama Yaklagimi’ni
kullanmak oldugunu ifade etmistir.

Ridker ve Henning (1967)’in g¢evresel Ozellikler ile konut fiyatlar1 arasindaki
iliskiyi analiz ettigi ¢alismasi, konut piyasasina Hedonik Fiyat Yaklasimi’nin uygulandigi
ilk calisma olmustur. Ancak, Freeman (1979) konut piyasasina Hedonik Fiyatlama
Yaklagimi’nin uygulanmasi icin gerekli ilk teorik ¢ikarimi yapmustir.

Ridker ve Henning (1967) ile baslayan hedonik konut fiyatlama calismalari
sonrasinda yapilan c¢alismalar kullanilan tahmin yontemleri, ¢alismanin kapsami ve
orneklem donemine gore cesitlenerek literatiirde yerini almistir. Tezin bu boliimiinde,
ulusal ve uluslararasi literatiirde hedonik konut fiyatlamalari ile ilgili olarak oldukga fazla
calisma olmasina ragmen, 6zellikle de konut fiyatlarini etkileyen konut 6zelliklerinin
iilkeden iilkeye nasil degistigini gostermek amaciyla farkli iilkelere ait hedonik konut
fiyatlama calismalarina ve tezdeki ampirik ¢calismanin kapsami nedeniyle Istanbul Konut
Piyasasi’na iliskin konut fiyatlama ¢aligsmalarina detayl bir sekilde yer verilmistir.

Anglin ve Gengay (1996), 1987 yili i¢in Kanada’nin Windsor sehrinde Temmuz,
Agustos ve Eyliil aylar1 boyunca satisa sunulan 546 satilik konutun fiyatlandirilmasinda
Hedonik Fiyatlama Yaklasimi’ni kullanmistir. Buna gore, konut fiyatlarini etkileyen
degiskenler “dinlenme salonunun olmasi, garaj sayisi, yatak odasi sayisi, banyo sayisi,
bodrum kat hari¢ konuttaki kat sayisi, konutun bulundugu arsanin biiyiikliigii, su 1sitma
sisteminde gaz kullanimi, konutun bodrum katinin olmasi” seklinde belirlenmistir.
Anglin ve Gengay (1996), Parametrik ve Yari-Parametrik Regresyon Modelleriyle konut
fiyatlar1 ve konutlarin belirtilen 6zellikleri arasindaki iliskiyi incelemis ve her iki
regresyon modelinden elde ettikleri tahmin sonuglarini karsilastirmislardir. Elde edilen
sonuglara gore, Parametrik ve Yar1 Parametrik Regresyon Modeli’nde de tiim degiskenler
istatistiksel olarak anlamli olup katsayilar1 pozitif ¢gikmistir. Analizin ikinci agamasinda
Parametrik Model’e, bazi etkilesim degiskenleri de dahil edilerek Genisletilmis
Parametrik Regresyon Modeli kurulmustur. Ancak Genisletilmis Parametrik Regresyon
Modeli’nde, etkilesim degiskenleri ve log(yatakodasisayisi) degiskeni istatistiksel olarak
anlamsiz ¢ikmistir. Daha sonraki asamada tahmin edilen ilk Yar1 Parametrik Regresyon
Modeli’nden farkli olarak log(arazi alani), log(yatak odasi sayisi), log(banyo sayisi) ve
log(kat sayis1) degiskenleri ¢ikarilarak ikinci Yari Parametrik Model tahmin edilmistir.
Bu sonuca gore diger tiim degiskenlerin katsayilar istatistiksel olarak anlamli ve pozitif

¢ikmistir. Son asamada Parametrik Model’e kars1 Yar1 Parametrik Modeli test etmek igin
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Hausman ile Whang ve Andrews testleri uygulanmistir ve bu test sonuglarina goére Yari
Parametrik Model tercih edilmistir.

McMillen ve Redfearn (2010), 2000 yili i¢cin Chicago’da satisa sunulan 3705
miistakil  konutu incelemis ve konut fiyatlarim  etkileyen degiskenler,
log(konutlarinsatisfiyati),log(binaninbulundugualan),log(arazininalani),log(binaninyas),
oda sayisi, yatak odasi sayisi, banyo sayisi, dis cephe kaplama, yangin sondiiriicii, klima,
garaj, sehir merkezine uzaklik (mil), enlem-boylam, ytikseltilmis tren duragina olan
uzaklik, konutun yiikseltilmis tren hattina yakin olmasi, konutun demiryoluna yakin bir
konumda bulunmasi” seklinde belirlenmistir. McMillen ve Redfearn (2010), Dogrusal
Regresyon Modeli ve Kosullu Parametrik Regresyon Modeli’ni kullanarak konut fiyatlar
ve ozellikleri arasindaki iliskileri incelemis ve su sonuclara ulasmislardir: ilk olarak,
Dogrusal Regresyon Modeli sonuglarina gore konutun alani, konutun bulundugu arazinin
alan1t ve yangin sondiiriicii, klima ile garajin varligi konut fiyatlarini arttiric1 etkiye
sahiptir. Ancak, asil ilgi ¢ekici olan sonug¢ yiikseltilmis tren hatti duragina en yakin
uzaklik degiskeninin katsayisidir. Buna gore, en yakin tren istasyonu duragina uzaklik
arttikga konut fiyatlar1 %13.7 kadar diismektedir. Ikinci asamada, hedonik tahminler
model spesifikasyonlarina karsit duyarl olabileceklerinden mekansal etkileri Dogrusal
Regresyon Modeli’ne dahil etmek amaciyla mekansal kukla degiskenler olusturulmus ve

Dogrusal Regresyon Modeli’ne dahil edilerek ikinci model tahmin edilmistir. Kukla

degiskenlerin dahil edilmesinden sonra modelin R*'si %63'ten %87'ye yiikselmesine
ragmen ¢ok sayida degisken istatistiksel olarak anlamsizlagmistir. Ayrica en yakin duraga
uzaklik katsayis1 -0.137' den -0.044' diismiis olup istatistiksel olarak anlamsiz ¢ikmustir.
Son olarak, pencere genisliginin %25 ve %100 oldugu Yar1 Parametrik Regresyon
Modelleri tahmin edilmistir. Yar1 Parametrik Regresyon Modeli’nin tahmin sonuglari
birinci Dogrusal Regresyon Modeli’nin tahmin sonuglariyla karsilagtirildiginda konutun
yapisal 6zelliklerini temsil eden degiskenlerin katsayilarinin yaklasik sonuglar verdigi
goriilmektedir. Tki model tahmini arasindaki farklilik ise, Dogrusal Regresyon Modeli
ortalama etkiyi O0l¢erken Yar1 Parametrik Regresyon Modeli’nde katsayilarin mekandan
mekana farklilik gosteriyor olmasidir, yani Yar1 Parametrik Regresyon Modeli’nin
mekansal farkliliklar1 6l¢mesidir. Bu nedenle, tahmin sonuglar1 6zellikle de enlem-
boylam, sehir merkezine ve tren istasyonuna uzaklik gibi mekansal degiskenlere olduk¢a
duyarlidir.

Sunding ve Swoboda (2010), Giiney Kaliforniya'da 1993 ve 2001 arasinda satiga
sunulan 14000 miistakil satilik konut i¢in Hedonik Fiyatlama Modelleri olusturmus ve
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konut fiyatlarin1 etkileyen degiskenleri “konutun bulundugu arazinin alani, oturma
odasinin alani, yatak odasi, banyo sayisi, konutun satis yili (trend degiskeni)” seklinde
belirlemistir. Dogrusal Regresyon Modeli, Tam Logaritmik Regresyon Modeli,
Kuadratik Regresyon Modeli ve Yerel Olarak Agirliklandirilmis Regresyon Modeli’ni
kullanarak yaptiklari calismada su sonuglara ulasmuslardir: Ilk olarak, Dogrusal
Regresyon Modeli’nin tahmin sonuglarmma gore tiim degiskenler istatistiksel olarak
anlamhdir. Yatak odasi sayis1 ve trend degiskeni hari¢ diger degiskenlerin katsayilari
pozitif ¢ikmistir. Buna gore yatak odasi sayisi arttik¢ca konutun degeri diismektedir. Trend
degiskeninin katsayisinin negatif ¢ikmasi ise, Mortgage Konut Fiyat Endeksi dolayisiyla
uyarlanan fiyatlara baglanmaktadir. Ikinci olarak, Tam Logaritmik Model’de, Dogrusal
Model’den elde edilen tahmin sonuglarina paralel sonuglar elde edilmistir. Ancak,
degiskenlerin logaritmalar1 alindigindan marjinal etkiler Dogrusal Model’dekilere gore
kiiiilmiistiir. Uciincii olarak, Kuadratik Model olusturularak modele konutun bulundugu
arsa alaninin karesi dahil edilmistir. Buna goére arsanin alani arttik¢a, konutun fiyatini
O0deme goniilliiligi azalmaktan ziyade artmistir. Dordiincii olarak, tahmin edilen Yerel
Olarak Agirliklandirilmig Regresyon Modeli’ndeki marjinal etkiler veri setinin %25 'i
icin Global Modeller’deki marjinal etkilerden farklidir; ¢iinkii Global Modeller ortalama
etkiyi verirken Yerel Olarak Agirliklandiriimis Regresyon Modeli’nde marjinal etkiler
mekandan mekana degismektedir. Son olarak, mekansal degisimi modele dahil etmek i¢in
kukla degiskenler de olusturulmustur; ancak bu tiir bir yaklagim serbestlik derecesi
problemine neden olacagindan Yerel Olarak Agirliklandirilmis Regresyon Modeli
kullanilmastir.

Farber ve Yeates (2006), Temmuz 2000-Haziran 2001 doénemi i¢in Toronto
sehrindeki 19007 farkli tipteki satilik konutlar igin Hedonik Fiyatlama Modelleri
olusturmus ve konut fiyatlarini etkileyen konut ozelliklerini “konutun yasi, 12 aylik
siiregte konutun satig tarihi, konutun bulundugu arazinin biytkligii, konutun alani,
konutun yapiminda kullanilan malzemenin kalitesi, sehir merkezine uzaklik, en yakin
aligveris merkezine uzaklik, hanehalki geliri, bolgede yabanci asillilarin ikameti”
seklinde belirlemislerdir. Global Model, Mekansal Otoregresif Regresyon Modeli,
Cografi Olarak Agirliklandirilmis Regresyon Modeli ve Degisken Pencere Regresyon
Modeli’ni kullanarak inceledikleri hedonik fiyatlama ¢alismasinda elde edilen sonuglar
su sekildedir: ilk olarak, Global Model’de tiim degiskenlerin katsayilar1 istatistiksel
olarak anlamlidir. Binanin yasi, sehir merkezine olan uzaklik ve aligveris merkezine olan

uzaklik arttikca ve bolgede yasayan yabanci asillilarin sayist arttikga konutun fiyat: da
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diismektedir; kullanilan malzemenin kalitesi, konutun alani1 ve arazinin alanmi arttikca
konutun degeri de artmaktadir. ikinci olarak, mekansal etkinin olup olmadigini tespit
etmek icin Mekansal Otoregresif Regresyon Modeli tahmin edilmis ve mekansal
gecikmenin oldugu gozlemlenmistir. Bu nedenle ilk asamada tahmin edilen Global
Regresyon Modeli mekansal sapmali sonuglar vermistir. Son olarak, mekansal etkiyi
dikkate almak i¢in "Cografi Olarak Agirliklandirilmig Regresyon Modeli" ile bu modelin
0zel durumu olan "Degisken Pencere Regresyon Modeli" tahmin edilmistir. Yerel
Modellerin tahmini ile birlikte katsayilarin mekandan mekéna degismesine izin
verildiginden mekansal sapmalar azalmastir.

Fik, Ling ve Mulligan (2003), 1998 yilinda Tucson sehrinde satiga sunulan 2971
satilik konutlarin fiyatlarii etkileyen ozellikleri “konutun bulundugu arsanin alani,
binanin yasi, konutun alani ve enlem-boylam” seklinde belirlemis ve birbirinden farkl
Hedonik Fiyatlama Modelleri (Etkilesimli Mekansal Olmayan Regresyon Modeli,
Mekansal Kuklali Etkilesimli Regresyon Modeli, Enlem-Boylam Degiskenlerinin
Oldugu Etkilesimli Regresyon Modeli, Enlem-boylam ve Mekansal Kuklalar1 Igeren
Regresyon Modeli) ile konut fiyatlart ve belirlenen ozellikler arasindaki iligkileri
incelemislerdir. Modellerin tahmininden elde edilen sonuglara gore Etkilesimli
Regresyon Modelleri, Etkilesimli Olmayan Regresyon Modelleri'ne gore konut
fiyatindaki degismeleri daha iyi acgiklamaktadir. Ayrica, etkilesimli degisken
yaklasimiyla Etkilesimli Olmayan Model’de hata terimlerinde gozlemlenen mekansal
bagimlilik ortadan kaldirilmistir.

Huang, Wu ve Barry (2010), 2002-2004 dénemi i¢in Kanada'nin Calgary sehrinde
satiga sunulan 5000 satilik konutun fiyatini etkileyebilecek 6zellikleri “Oturma odasinin
alani, konutun bulundugu arazinin alani, konutun yapiminda kullanilan malzemenin
kalitesi, konutun tipi, konutta tadilat yapilma durumu, garaj, konutun bulundugu ¢evrenin
kosullari, bahge, konutun bulundugu bolgedeki trafik durumu, manzara, binanin yas1”
olarak belirlemistir. Calismada Dogrusal Regresyon Modeli, Cografi Olarak
Agirliklandirilmis Regresyon Modeli, Zaman Agirlikli Regresyon Modeli ile Cografi ve
Zaman Agirlikli Regresyon Modeli kullanilarak konut fiyatlar1 ve ifade edilen 6zellikler
arasindaki iligkiler incelenmis, elde edilen sonuglar su sekilde ifade edilmistir: Dogrusal
Regresyon Modeli’nin tahmin sonuglarina goére, garaj degiskeni hari¢ diger degiskenler
istatistiksel olarak anlamlidir. Konutun bulundugu bdlgedeki trafik durumu ve konutun
tipi konutun fiyatin1 azaltici etki yaratirken diger degiskenler konut fiyatini arttirict etki

yaratmaktadir. Tiim model tahmin sonuglar1 genel olarak degerlendirildiginde ise,
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Cografi ve Zaman Agirlikli Regresyon Modeli’nin Dogrusal Regresyon Modeli’ne,
Zaman Agirlikli Regresyon Modeli’ne ve hatta Cografi Agirlikli Regresyon Modeli’ne
gore konut fiyatindaki degisimleri agiklamada daha iyi performans sergiledigi
gozlemlenmistir. Buna gore Dogrusal Regresyon Modeli, Zaman Agirlikli Regresyon

Modeli, Cografi Agirliklt Regresyon Modeli ile Cografi ve Zaman Agirlikli Regresyon
Modelleri’nin R?’leri sirasiyla 0.763, 0.779, 0.889 ve 0.928 olarak elde edilmistir.

Ayrica, Mc-Namara testi sonuglarina gore ¢alismadaki 6rneklem i¢in Cografi ve Zaman
Agirliklt Regresyon Modeli; Dogrusal Regresyon Modeli, Zaman Agirlikli Regresyon
Modeli ve Cografi Agirlikli Regresyon Modelleri’ne tercih edilmelidir.

Filho ve Bin (2005), Haziran 1992- Mayis 1994 donemi igin Portland sehrinde
rastgele se¢ilmis 1000 tane satilik konut i¢cin Hedonik Fiyatlama Yaklasimi’ni kullanarak
konut fiyatlarin1 etkileyen degiskenleri ya da konut 6zelliklerini “yatak odasi sayisi,
banyo sayisi, konutun alani, konutun bulundugu arazinin alani, 1994 yilinda konutun yast,
en yakin gole uzaklik, en yakin sulak araziye uzaklik, en yakin parka uzaklik, konutun
yiiksekligi, en yakin endiistriyel bolgeye uzaklik, en yakin ticari bolgeye uzaklik, en yakin
merkezi ig alanina uzaklik™ olarak belirlemistir. Konut fiyatlar1 ve 6zellikleri arasindaki
iligkiler Dogrusal Regresyon Modeli, ve Parametrik Olmayan Toplamsal Regresyon
Modeli ile incelenmistir. Modellerin tahminlerinden elde edilen sonuclar su sekilde ifade
edilebilir: Parametrik tahmin sonuglarina gére konutun alani, yasi ve konutun bulundugu
arazinin alan1 konutun satis fiyatinin belirlenmesinde oldukca énemli olan 6zelliklerdir.
Ayrica, konutun yiiksekligi, merkezi is alanina olan uzakligi, en yakin ticaret bolgesine
ve en yakin sulak araziye olan uzakligi konutun satis fiyatinin belirlenmesinde en 6nemli
lokasyonel degiskenler olarak ¢ikmigtir. Parametrik olmayan tahmin sonuglari
incelendiginde ise, parametrik tahmin sonuglarina benzer sonuglar olsa da degiskenlerin
katsay1 biiyiikliikleri her iki modelde birbirinden farklidir. Konutun bulundugu arazinin
alam1 ve konut alam1 degiskenleri dogrusala yakin bir forma sahip olduklarindan
Parametrik Olmayan Model’de de parametrik tahmin sonuglarina benzer sonuglar elde
edilmistir. “Gol”e yakinlik fiyat1 arttiran 6nemli bir degiskendir; ancak konutun gole 4
km 'den daha uzak olmasi durumunda satis fiyat: onemli dl¢iide diigsmektedir. Parametrik
tahmin sonuglarina gore ise golden uzaklastik¢a satis fiyati kademeli bir sekilde
diismektedir ve 7.5 km'ye kadar géle uzaklik degiskeninin fiyat iizerindeki etkisi hala
biiyiiktiir. Merkezi Is Alani’na uzaklik degiskeninin de konut satis iizerindeki etkisi
oldukca biiyliktiir; parametrik olmayan tahmin sonuglaria goére 3 km'den sonra fiyatlar

onemli Olgiide diisiiyorken, Parametrik Model’de bu keskin diisiisler hesaba
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katilmamigtir. Tahmin sonuglari genel olarak degerlendirildiginde ise, parametrik
olmayan tahmin sonuglar ile parametrik tahmin sonuglar1 birbirine paralel olsa da
degiskenlerin katsayi biiyiikliikleri her iki modelde birbirinden farklidir.

Pavlov (2000), 01.04.1997-30.09.1997 donemi i¢in Los Angeles'in batisinda
(Beverly Hills, Bel Air, West Los Angeles ve Santa Monica) satisa sunulan 3000 satilik
konutlarin fiyatlandirilmasinda Hedonik Fiyat Yaklasimi’ni kullanarak konut fiyatlarini
etkileyen konut ozelliklerini “konutun alani, yatak odasi sayisi, banyo sayisi, enlem-
boylam, posta kodlar1” seklinde belirlemistir. Konut fiyatlar1 ve 6zellikleri arasindaki
iligkileri incelemek i¢in Dogrusal Regresyon Modeli, tiim katsayilarin enlem-boylamin
dogrusal fonksiyonu oldugu Parametrik Model, tim katsayilarin enlem-boylamin
kuadratik fonksiyonu oldugu Parametrik Regresyon Modeli, sadece Sabitin Mekana Gore
Degistigi Regresyon Modeli, Mekansal Kuklali Regresyon Modeli (posta kodlarindan
yararlanilarak olusturulmustur), tiim katsayilarin mekana gore degistigi Parametrik
Olmayan Regresyon Modeli ve mekansal kuklalarin oldugu Parametrik Olmayan
Regresyon Modeli (posta kodlarindan yararlanilarak olusturulmustur) kullanilmstir. Elde
edilen sonuglar incelendiginde, tiim modeller igin ¢apraz gegerlilik hatasi hesaplanarak
modeller karsilastirilmis ve konut fiyatlarini agiklayan en iyi modelin "capraz gegerlilik
hatasin1 minimize eden" mekansal kuklalarin oldugu Parametrik Olmayan Regresyon
Modeli olduguna karar verilmistir. Parametrik Olmayan Model’e posta kodlarindan
yararlanilarak olusturulan kukla degiskenlerin dahil edilmesinin nedeni ise, posta
kodlarinin konut fiyatlarina iliskin bilgiler igeriyor olmasi ve Parametrik Olmayan
Model’in de bu bilgiyi tamamiyla kullanabiliyor olmasidir.

Chasco ve Gallo (2012), Ocak 2008 i¢in Madrid'in merkezi olan "Central
Almond" da satisa sunulan 5080 satilik konutlarin fiyatlarini etkileyen ozellikleri
“konutun bulundugu kat, konutun tipi, konutta tadilat yapilmas1 durumu, oturma odasinin
alani, finansal merkeze uzaklik, hava kirliligi gostergesi, konutun cat1 katinda olmasi, 65
yas lzerindeki niifus, egitim seviyesi, issizlik orami” olarak belirlemislerdir. Konut
fiyatlar1 ve ozellikleri arasindaki iligkilerin incelenmesinde Hiyerarsik Log-Dogrusal
Regresyon Modeli ve Mekansal Gecikmeli Hiyerarsik Model kullanilarak modellerin
tahminlerinden elde edilen sonuglar su sekilde ifade edilmistir: Ilk olarak, mekana gore
degisen iliskiler Global Regresyon ile modellenirse hata terimlerinin serisel olarak
bagimli olabilecegi ve bunun da katsayilarin sapmali ve tutarsiz olmasina neden olacagi
belirtilmistir. Buna gére mekansal bagimliliklar1 temsilen modele mekansal gecikmeli

aciklayict degiskenler dahil edilerek bu problem ortadan kaldirilmaya calisiimistir ve
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sonuglar Hiyerarsik Mekansal Modeller’in bir degiskendeki tiim mekansal siireci
kapsamadigini gostermediginden mekansal otokorelasyon problemini ¢ézmek i¢in daha
uygun Hiyerarsik Mekansal Modeller’in  gelistirilmesi  gerektigi  Onerisinde
bulunulmustur. Bu baglamda mekéansal otokorelasyon testi olan LM testinin de
gelistirilmesi gerektigi ifade edilmistir.

Keskin (2008), Kasim 2006 ve Nisan 2006 icin Istanbul'da satisa sunulan 2175
satilik konutlarin fiyatlandirilmasinda Hedonik Fiyatlama Yaklasimi’n1 uygulayarak
konut fiyatlarini etkileyen degiskenleri; konutun yapisal Ozellikleri (oturma odasinin
alani, konutun bulundugu binanin yasi, dairenin bulundugu katin 5. kattan daha diisiik bir
katta olmasi, binanin havuzlu, otoparkli ve giivenlikli bir sitenin i¢inde olmasi, binaya ait
bahgenin olmasi), Sosyo-ekonomik o6zellikler (ortalama gelir seviyesi, hanehalki
biiyiikliigii, istanbul'da ikamet etme siiresi), komsuluk 6zellikleri (konutun bulundugu
cevredeki okullardan memnuniyet, saglik hizmetlerinden memnuniyet, komsulardan
memnuniyet) ve lokasyonel 6zellikler (deprem riski, ise gitmek i¢in harcanan siire, okula
gitmek i¢in harcanan siire) seklinde smiflandirmislardir. Konut fiyatlar1 ve konut
ozellikleri arasindaki iliskileri Yar1 Logaritmik Regresyon Modeli ile incelemislerdir.
Elde edilen sonuglara gore, kKonut fiyatindaki degisimler 4 tip Ozellik tarafindan
aciklanmaktadir: Konut 6zellikleri, Sosyo-ekonomik 6zellikler, Komsuluk 6zellikleri ve
Lokasyonel 6zellikler. Konut 6zellikleri arasinda, oturma odasinin biiyiikliigii, dairenin
5. kattan daha diigiik bir katta bulunmasi ve konutun bulundugu binanin havuzlu,
otoparkli ve giivenlikli bir sitenin i¢inde bulunmasi konutun fiyatini arttirmaktadir.
Konutun yasi arttikga ise, konutun fiyati diismektedir. Sosyo-ekonomik ozellikler
arasinda, Istanbul’da ikamet etme siiresinin uzunlugu, hanehalkinin ortalama geliri,
komsu memnuniyeti konut fiyatini arttirmaktadir. Son olarak, lokasyonel degiskenlerden
olan deprem degiskeni, konut fiyatini negatif etkilemektedir.

Alkay (2008), 2001 yili igin Istanbul'daki 522 satihik konutlarin
fiyatlandirilmasinda Hedonik Fiyatlama Yaklagimi’ni kullanarak konutlarin fiyatlarini
etkileyen 6zellikleri “dairenin bulundugu kat, dairenin alani, dairedeki oda sayisi, birden
fazla banyosunun olmas1 durumu, 1sitma sisteminin dogalgaz ile ¢alismasi, garaj, balkon,
konutun bulundugu binanin bitisiginde bina olmas1 durumu, konutun bulundugu binanin
blok seklinde olmasi, ortalama gelir, ¢cevre kalitesinin diisiikliigl, kiiltiir merkezlerine
uzaklik, toplu tasimaya uzaklik” seklinde belirlemistir. Alkay (2008), konut fiyatlari ve
ozellikleri arasindaki iliskileri incelemek icin Dogrusal Regresyon Modeli’ni

kullanmistir. Buna gore, modelin tahmininden elde edilen sonuglar su sekilde ifade
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edilebilir: Ilk olarak, Istanbul'da ii¢ tane potansiyel alt konut piyasasi belirledikten sonra
Hedonik Modeller hem bu ii¢ alt konut piyasasi i¢in hem de tiim konut piyasasi igin

tahmin edilmistir. ikinci olarak, tiim piyasa i¢cin Hedonik Modeller’den en iyi olan

modelin (R?*’ ye gbre en iyi model secilmistir) sonuclarina gére ortalama gelirin
artmasinin, garajin olmasinin, 1sitma sisteminin dogalgaz olmasinin, banyo sayisinin
1'den fazla olmasinin Konutun fiyatini arttirdigi, dairenin bulundugu binanin bitisiginde
binanin olmasinin konutun fiyatin1 diistirdiigii ve konutun bulundugu kat degiskeninin
istatistiksel olarak anlamsiz oldugu sonucu elde edilmistir. Son olarak, konut piyasasinin
birinci alt piyasasi i¢in tahmin edilen Hedonik Model tahmin sonuglarina gore gelir,
banyo sayisinin 1'den fazla olmasi, dairenin alani konutun fiyatini arttirmaktadir. Konut
piyasasinin ikinci alt piyasasi i¢in tahmin edilen hedonik model tahmin sonuglarina gére
gelir, banyo sayisinin 1'den fazla olmasi, dairenin alani ve garajin olmasi konutun fiyatini
arttirmaktadir. Konut piyasasinin ii¢iincii alt piyasasi i¢in tahmin edilen Hedonik Model
tahmin sonuglarina gore gelir, banyo sayisinin 1'den fazla olmasi, dairenin alani, garajin
olmasi, oda sayis1 ve balkonun olmasi konutun fiyatin1 arttirmaktadir. Genel olarak bir
degerlendirme yapildiginda ise, alt piyasalar ve tiim piyasa icin gelir arttikga konutun
fiyat1 da artmaktadir; ancak konut fiyatini etkileyen diger faktorler her bir alt piyasa ve
tiim piyasa i¢in farklilagsmaktadir.

Caglayan ve Eban (2009), Istanbul’da EKim-Kasim-Aralik 2007 dénemi igin 992
satilik konutun fiyatlandirilmasinda Hedonik Fiyatlama Yaklasimi’ni kullanarak konut
fiyatlar1 ve Ozellikleri arasindaki iligkiyi Kantil Regresyon Modeli (q10-g90) ve Yari
Logaritmik Regresyon Modeli ile incelemistir. Caglayan ve Eban (2009), konut fiyatlarini
etkileyen konut 6zelliklerini “banyo sayist (banyo sayisinin 1,2 ve 2'den fazla olmasi
durumu), cadde (konut cadde tizerinde ise), konutun cephesi (kuzey, giiney, bati, dogu),
garaj, giivenlik, 1sitma sistemi (merkezi 1sitma, dogalgaz, soba, somine, diger 1sitma
sistemleri), kablolu TV, mutfagin alani, oda sayis1 ( oda sayisinin 1, 2,3 ve 3'ten fazla
olmasi durumu), dairenin bulundugu binanin site i¢cinde olmasi, konutun bulundugu yaka
(Avrupa, Anadolu), dairenin bulundugu binanin yas1” seklinde belirlemislerdir. Model
tahminlerinden elde edilen sonuglara gore, giivenlik, 1sitma sistemi, garaj ve kablolu TV
degiskenleri konutlarin fiyatlarini arttirmaktadir; konutun cadde iizerinde olmasi konutun
fiyatin1 diistirmektedir; mutfagin alani biiyiidiikge ve oda sayis1 arttik¢a konutun fiyati da
artmaktadir; Anadolu Yakasi’ndaki binalar i¢in binanin yas1 degiskeni konut fiyatini

pozitif etkilemistir. Anadolu Yakasi’ndaki konutlar i¢in elde edilen bu sonug, buradaki
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binalarin yeni olmasina ve Avrupa Yakasi’ndaki trafik, is alan1 olmasi gibi problemlerden
kaginmak i¢in insanlarin Anadolu Yakasi’nda ikamet etmeyi talep etmesine baglanmustir.

Selim (2008), 1 Ocak 2004 - 31 Aralik 2004 i¢in Hanehalki Biitce Anketi’nden
elde edilen 5741 haneye ve konuta iliskin veriyi kullanarak konut fiyatlar1 ve konut
ozellikleri arasindaki iliskiyi Yar1 Logaritmik Regresyon Modeli ile incelemistir. Selim
konut fiyatlarini etkileyen degiskenleri “konutun tipi, binanin yasi, binanin tipi, salonun
zemini, oturma odasinin zemini, banyonun zemini, 1sitma sistemi, oda sayisi, dairenin
alani, sauna, jakuzi, tuvalet, garaj, havuz, dogal gaz, asansor, su sistemi, sicak su, kablolu
TV, ¢Op Ogiitiicii” olarak belirlemistir. Hedonik Model, kentsel ve kirsal kesimdeki
konutlar ve tiim 6rneklem (Tiirkiye geneli) i¢in tahmin edilmistir. Tahmin sonuglar1 genel
olarak su sisteminin, havuzun, konut tipinin, oda sayisinin, konutun biiyiikliigliniin ve
konutun kentselde ya da kirsalda olmasinin Tiirkiye'de konut fiyatlarini etkileyen en
onemli degiskenler oldugunu gostermistir.

Koramaz ve Dékmeci (2012), Mayis-Temmuz 2009 i¢in Istanbul'da satisa sunulan
satilik konutlarin fiyatlandirilmasinda Hedonik Fiyatlama Yaklasimi’ni kullanarak konut
fiyatlar1 ve konut 6zellikleri arasindaki iliskileri incelemislerdir. Yari logaritmik formdaki
Hedonik Fiyatlama Modeli’nde konut 6zellikleri * konutun alani (m2), MIA’ya olan
uzaklik (m), alt merkeze olan uzaklik (m), toplu tasimaya uzaklik (m), kiy1 seridine
uzaklik, Bogazi¢i kiyr bolgesinde olmasi, yogunluk™” olarak belirlenmistir. Modelin
tahmininden elde edilen sonuglara gore, aciklayici degisken olarak In(konut biiyiikligii),
In(konutbiiyiikliigii)*(MIA 'yauzaklik),In(konutbiiyiikliigii)* (altmerkezeuzaklik),In(konu
tbiiytikliigii)* (toplutasimauzaklik),In(konutbiiytikliigii) * (kiyiseridineuzaklik ), In(yogunlu
k), konutun Bogazi¢i Kiy1 Bolgesi’'nde olmasi degiskenlerinin belirlendigi Hedonik
Model’in tahmin sonuglar1 genel olarak yorumlandiginda Istanbul'daki konut
fiyatlarindaki degismelerin ¢cogunlukla MIA’ya uzaklik, alt merkezlere uzaklik, toplu
tasimaya uzaklik ve kiy1 seridine uzaklik gibi mekansal degiskenler tarafindan aciklandigi
sOylenebilir.

Ozus vd. (2007), 1997 yilinin yaz aylar1 boyunca Istanbul'da satisa sunulan 1468
satilik konutlarin fiyatlandirilmasinda dogrusal formdaki Hedonik Fiyatlama Modeli’ni
kullanarak konut fiyatlar1 ve Ozellikleri arasindaki iligkileri incelemislerdir. Konut
fiyatlarim etkileyen konut 6zellikleri “ konutun alani, alt bolge, binanin yasi, asansor,
sOmine, merkezi sistem, oturma odasinin alani, ithal mutfak, 1s1 yalitimi, ahsap déseme,
jeneratdr, su pompasi, PVC pencere, MiA'ya uzaklik, konutun bulundugu binadaki kat

sayis1, otopark” seklinde belirlenmistir. Dogrusal Regresyon Analizi hem Istanbul geneli
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icin hem de c¢alismada belirlenen alt bolgeler (Bakirkdy, Besiktas, Sariyer,
Gaziosmanpasa, Maltepe, Uskiidar) icin yapilmistir. Tahmin sonuglar1 genel olarak
degerlendirildiginde, metropolitan seviyesinde (Istanbul'un geneli i¢in) konut fiyatlarini
etkileyen en Onemli faktorlerin konutun alani, deniz manzarasi ve alt piyasa
degiskenlerinin oldugu sdylenebilir. Bolgesel diizeyde ise, konut fiyatlar1 konutun
ozelliklerine, sosyo-ekonomik &zelliklere ve mekana gore degigsmektedir. Yiiksek gelirli
alt piyasalarda diisiik gelirli alt piyasalara gore degiskenlerin katsayilar1 daha anlamli ve
daha biiyiiktiir. Ayrica, planl bolgelerde konut fiyatlar1 daha yiiksektir.

Bin (2003), Temmuz 200-Haziran 2002 donemi i¢in Kuzey Carolina'da satisa
sunulan 1397 satilik konutlar i¢in yar1 parametrik ve parametrik olan Hedonik Konut
Fiyatlama Modelleri olusturarak konut fiyatlar1 ve konut 6zellikleri arasindaki iligkileri
incelemistir. Konut 6zellikleri ““ 1sitma sisteminin dogalgaz olmasi, s¢mine, parke zemin,
yatak odasi sayisi (yatak odasi sayisinin 2, 3, 4 olmasi durumu),banyo sayisi (banyo
sayisinin 2, 2 ve yarim banyo olmasi, 3 veya daha fazla olmasi durumu), konutun
yapiminda kullanilan malzemenin kalitesi, konutun toplam alani, en yakin MIA'ya
(merkezi is alanina) uzaklik, en yakin ana yol ve caddeye uzaklik, Tar Nehri’ne uzaklik,
en yakin dereye uzaklik, evin bos olmasi durumu, evin taskin yataginda olmasi, konutun
yasl, dairenin bulundugu binanin dis cephesinin tugla ile kapli olmast” seklinde
belirlenmistir. Bin (2003), konut fiyatlama analizinde Yar1 Parametrik Regresyon Modeli
ile Parametrik Modeller’in hem 6rneklem i¢i hem de hem de 6rneklem dis1 tahmin
sonuglarint karsilastirmistir. Buna gére Yar1 Parametrik Regresyon Modeli’nin 6ngori
hatalar1, Parametrik Modeller’in 6ngorii hatalarindan yaklasik %10-%20 daha kii¢iik
cikmistir. Elde edilen sonuglar Yari Parametrik Regresyon Modelleri’nin konut fiyatlarini
tahmin etmede ve dngdrmede oldukca basarili oldugunu gdstermistir.

Case vd. (2004)’nin ¢alismast 1967’ nin birinci ¢eyreginden 1991’in ikinci
ceyregine kadar olan siirede satisa sunulan 60000 satilik konut fiyatlar1 verisini
kapsamaktadir. Yatay kesit veri modeli i¢in 6rneklem i¢i tahminde 6rneklem biiyiikligi
49511 iken, orneklem dis1 Ongoriide Orneklem biiylkligi 5000'dir. Zaman Serisi
Modeli’nde 6rneklem igi tahminde orneklem biiyiikliigii 51190 iken, orneklem disi
Oongoriide orneklem biiyiikliigi 7177'dir. Konut fiyatlarini etkileyen konut 6zellikleri “oda
sayis1, yatak odasi sayisi, banyo sayisi, yarim banyo sayisi, somine sayisi, binanin insa
edildigi y1l, konutun enlem-boylam verisi, niifus, hanehalki says1, siyahi niifus, Ispanyol
niifus, Universite mezunu sayisi, hanehalki gelirinin medyani, konutun bulundugu

arazinin alani, liniversite mezunu sayisi, lisansiistii mezunu sayisi, konut daha once
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satilmigsa satis fiyati, konut daha dnce satilmissa satis tarihi” olarak belirlenmistir. Case
(2004) vd., konut fiyatlar1 ve 6zellikleri arasindaki iligkinin incelenmesinde Dogrusal
Regresyon Modeli ile Yerel Regresyon Modelleri’ni kullanmiglardir. Clapp (2004),
Dogrusal Regresyon Modeli’nde mekéansal faktorleri dikkate almak i¢in enlem-boylam
degiskenleri ile bu degiskenlerin kareleri ve ¢apraz ¢arpimlarin1 da modele dahil etmistir.
Ayrica zaman etkisini de modele dahil etmek amaciyla yil kuklalar1 (YY72,YY73,YY74,
... ,YY90) olusturularak modele dahil edilmistir. Daha sonra 6érneklem dis1 6ngdrii i¢in
modele 99 tane bolgesel kukla degiskeni eklenmis ve bu degiskenleri %86'sindan fazlasi
%35 ve daha diislik seviyelerde anlamli bulunmustur. Ancak, bolgesel kuklalarin modele
dahil edilmesiyle birlikte diger mekansal degiskenlerin (enlem-boylam, enlem*boylam,
enlemin karesi, boylamin karesi) istatistiksel olarak anlamliliklar1 azalmistir. Sonug
olarak daha karmasik bir mekansal modelin olusturulmasi gerektigine karar verilmistir.
Clapp (2004), konut fiyatindaki degismeleri tahmin ve Ongbérme amaciyla Yerel
Regresyon Modeli’ni tahmin etmistir ve Klasik Dogrusal Regresyon Modeli’ne gore daha
iyi performans sagladigi gézlemlenmistir; Yerel Regresyon Modeli’nin ortalama 6ngorii
hatasi, Dogrusal Regresyon Modeli’nin ortalama o6ngdrii hatasindan daha kiiciik
¢ikmistir. Calismada Case (2004)’in konut piyasasini bolgelere ayirmada kullandig: Yerel
Regresyon Modeli ile Dubin (2004)’in Kriging Modeli’ne de yer verilerek Clapp
(2004)’in modelleriyle karsilastirilmistir. Case (2004)'in modeli en diisiik standart hataya
sahip Ongorii hatasin1 verirken, Dubin (2004)’in modeli en diisiik ortalama 6ngori
hatasina sahip model olarak ¢ikmistir. Sonug olarak, 6rneklem dis1 6ngorii i¢in Clapp
(2004)’in modellerinden ziyade Dubin (2004) ile Case (2004)’in modellerinin
kullanilmasi gerektigi ifade edilmistir.

Bitter vd. (2007) nin ¢aligsmas1 2000 y1l1 boyunca Tucson’da satiga sunulan 11732
satilik konut verisini kapsamaktadir. Caligmada yar1 logaritmik formda Dogrusal
Regresyon Modelleri, Mekansal Gecikmeli Model, Cografi Olarak Agirliklandirilmisg
Regresyon Modeli gibi farkli tiirdeki Hedonik Fiyatlama Modelleri ile konut fiyatlari ve
Ozellikleri arasindaki iliskiler incelenmistir. Konut fiyatlarint etkileyen o6zellikler *
konutun alani, konutun bulundugu arazinin alani, konutun yasi, konutun 1940'tan 6nce
insa edilme durumu, konutun yapiminda kullanilan malzemenin kalitesi, konuta ait
garajin olmast, avlu sayisi, havuz, klima, dairenin bulundugu binanin iki veya daha fazla
katli olmas1” seklinde belirlenmistir. Model tahmininden 6nce konutun alani, konutun
bulundugu arazinin alani, kullanilan malzemenin kalitesi, konutun bulundugu binanin

1940'tan 6nce yapilmis olmasi durumu, konutun bulundugu binanin 2 veya daha fazla
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katli olmasi degiskenleri disindaki degiskenler faktdr analizi sonucunda iki faktore
ayrilarak faktorl ve faktor2 degiskenleri olusturulmustur. Yart Logaritmik Regresyon
Modeli’nde s6z konusu agiklayici degiskenlerin yani sira enlem-boylam degiskenleri ile
bu degiskenlerin kareleri, kiipleri ve capraz carpimlart da modele agiklayic1 degisken
olarak dahil edilmistir. Ikinci asamada olusturulan modelde ekstra degiskenler eklenerek
faktor degiskenleri hari¢ diger degiskenler ile enlem-boylam, enlem-boylamin kareleri,
kiipleri ve ¢apraz ¢arpimlari ile ¢apraz ¢arpimlarina yer verilmistir. Ikinci modelden farkli
olarak ticilincii asamada olusturulan modelde ise, mekansal gecikmeli degisken modele
dahil edilmistir. Son olarak, Cografi Olarak Agirliklandirilmis Regresyon Modeli tahmin
edilmistir. Tahmin sonucglari genel olarak degerlendirildiginde ise, Cografi Olarak
Agirliklandirilmis Regresyon Modeli’nin tahmin edilen diger modellere gore konut
fiyatlarindaki degismeleri daha iyi acikladigi ve konut fiyatlarindaki degismeleri
ongorme basarisinin daha ytiksek oldugu sdylenebilir.

Yazgi (2012)’nin galismasinda Istanbul'un ¢ok merkezli yapisindan dolay1 bazi
ilceler calisma dis1 birakilarak Biiylikgekmece, Beylikdiizii, Avcilar, Bakirkdy,
Kiiciikcekmece, Basaksehir, Esenyurt, Bahgelievler, Eyiip, Zeytinburnu, Beyoglu, Fatih,
Sisli, Sariyer, Besiktas, Beykoz, Cekmekdy, Uskiidar, Umraniye, Kadikdy, Atasehir,
Maltepe, Kartal, Pendik ve Tuzla il¢eleri 6rnekleme dahil edilmis ve 2006 yil1 i¢in satilik
konutlara ait 631 satilik konut fiyat verisi toplanmistir. Yazgt (2012), konut fiyatlarini
etkileyen konut 6zelliklerini, konutun fiziksel 6zellikleri: dairenin alani, oturma odasinin
biiyiikliigii, oda ve banyo sayisi, 1sSinma sistemi, giivenlik sistemi, asansor, balkon, teras,
veranda ve garaj; konutun yapisal Ozellikleri: binanin tipi, yiiksekligi, yasi, deniz
manzarasi, havuz, bahge, otopark; Kentin yogunluk 6zellikleri: binanin kapladig: alan,
daire alaninin orani, bina yogunlugu (net &briit); kentin morfolojik 6zellikleri: yol alan,
kentin blok boyutu, kentin topografyasi; kentin ulasim ozellikleri: MiA'ya uzaklik,
anayola uzaklik, kiyr seridine uzaklik, sehir merkezine uzaklik; sosyo ekonomik
komsuluk 6zellikleri: niifus yogunlugu, hanehalki biiyiikliigii, egitim seviyesi (ilkokul,
ortaokul, lise ve liniversite mezunu), gelir seviyesi, araba sahipligi” seklinde belirlemistir.
Konut fiyatlar1 ve konut 6zellikleri arasindaki iligkileri Cografi Olarak Agirliklandirilmis
Regresyon Modeli (Yerel Model) ve Global Model ile tahmin etmistir. Buna gére, Global
Model’de konut tipi olarak apartman dairesi hari¢ agiklayict degiskenlerin tiimii
istatistiksel olarak anlamli iken, Yerel Model’de bu degiskenler her bolge i¢in anlamli
¢ikmamistir. Apartman dairesi degiskeninin anlamliliginin bolgeden bolgeye degismesi

"Bogaza Yakinhk" ile agiklanmistir. Bogaza yakinlik dairenin fiyatini arttirirken,
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bogazdan uzaklastik¢a dairenin fiyati diismektedir. Ayrica, eski sehir merkezine ve Hali¢
Yarimadasi’na olan yakinlik arttik¢a dairelerin fiyatlar1 da artmistir.

Arikan (2008)’in galismasi 2007 yili EKim-Kasim-Aralik aymnda Avrupa ve
Anadolu Yakasi’nda bulunan 444 emlakgiya anket uygulanarak elde edilen 818 tane
kiralik konutu kapsamaktadir. Konutlarin kira fiyatlar1 ile konut 6zellikleri arasindaki
iliski logaritmik dogrusal formdaki Hedonik Fiyatlama Modeli ile incelenmistir.
Konutlarin kira fiyatlarini etkiledigi diisiiniilen konut 6zellikleri “konutun bulundugu
yaka (Avrupa ve Anadolu), konutun alan1 (m2),oda sayisi, konutta kablolu TV olmasi,
konutun bulundugu yerin kamu ve alt yap1 hizmetlerinin olmasi, kiracidan istenen
depozito tutari, konutun aylik aidati, konutun mutfaginda aspiratdriin olmas1” olarak
belirlenmistir. Model tahmininden elde edilen sonuglara gore, konutun Avrupa
Yakasi’nda olmasi ve konutun site i¢inde olmasi konut kiralarini negatif yonde etkilerken,
konutta kablolu tv bulunmasi, konutun bulundugu mubhitin altyap1 hizmetlerine sahip
olmasi gibi diger faktorler konut kiralarmi pozitif yonde etkilemektedir. ikinci olarak, oda
sayisinin artmas kiralar iizerinde arttirici bir etkiye sahiptir. Ugiincii olarak, depozito ve
aidatin konut kirasi1 tizerinde arttirict bir etkiye sahip oldugu bulunmustur. Son olarak,
konutun mutfaginda aspiratoriin bulunmasinin kira iizerinde artirict bir etkiye sahip
oldugu gozlemlenmistir.

Unliikara (2008) nin ¢alismasi 2008 yil1 i¢in Maslak merkezi is alanina 10-15-20-
25-30-35-40 km uzakliktaki 210 tane miistakil liikks konut projelerini kapsamaktadir. Liiks
konut fiyatlarini etkileyen ozelliklerin “ merkeze uzaklik, manzara, bahce biiytikligi
(m2), salonun alan1 (m2), oda sayisi, kat sayisi, garaj, havuz, teras, yatak odasi sayisi,
banyo sayisi, hizmetli odasi, depo, galeri, barbekii, sauna, asansor, hobi odasi, soyunma
odasi, calisma odasi, kis bahgesi” olarak belirlendigi calismada konut fiyatlar1 ve
ozellikleri arasindaki iligki logaritmik dogrusal formdaki Hedonik Konut Fiyatlama
Modeli ile incelenmistir. Model tahmininden elde edilen sonuglara gére, ilk grupta yer
alan ve etkili olan en 6nemli degiskenler 6nem sirasina gore bahge biiytlikliigii, salon
biiyiikliigli ve yatak odast sayisi olarak gozlemlenmistir. Analiz sonucunda Onem
derecesine gore ikinci grupta yer alan etkenler ise, garaj ve terasin varli§i olmustur.
Uciincii  grupta yer alan faktdrler ise, digerlerine gore daha farkli olarak
degerlendirilebilir. lk olarak bu grupta yer alan faktor, hizmetli odasinin incelenen liiks
konutlarda var olmasidir ve konut fiyat diizeyinin artmasinda bu faktoriin etkili oldugu
goriilmiistiir. Uciincii grupta yer alan ikinci bir faktor ise, kig bahgesinin varligidir. Artik

mevsim fark etmeksizin kisiler sahip olduklar1 konutlarda yesil alanlarin varligim
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istemektedirler. Son olarak, bu gruptaki diger 6nemli faktor yatak odalarinda ayri bir
bolim olarak dizayn edilen soyunma odalarinin olmasinin fiyati yiikselten bir kriter
olarak belirlenmesidir.

Karagol (2007)’iin ¢alismasinda veri seti 2006 yili i¢in Ankara'daki 501 tane
satilik konutu kapsamaktadir ve konutlara ait 6zellikler birbirinden farkli ekspertiz
raporlarindan yararlanilarak toplanmistir. Konut fiyatlarin1 etkiledigi diistiniilen
degiskenler, “Konut tipi, garaj, konutun alani, oturma odas1 ve yatak odasi sayisi, banyo
sayisi, balkon ve teras sayisi, soyunma odasi, binanin yasi, binada kullanilan
malzemelerin kalitesi (iyi, kotii, orta, ¢ok iyi) , binanin toplam alani, konutun bulundugu
arazinin alani, konutun briit alani, konutun bulundugu arazide sahibin payi, bagiml
odanin olmasi, konutun cephesi, konutun kullanim amaci (ofis olarak, ikamet i¢in), 1sitma
sistemi (soba, merkezi sistem, kombi), asansor, garaj, konutun emlakgida olmasi, gelir
seviyesi, konutun Cankaya'da olmasi, MiA’ya dogrusal uzaklik, konutun bulundugu
caddenin genisligi ve yogunlugu, toplu tasima araglarinin olmasi, konutun en yakin
aligveris merkezine uzaklig1” seklinde belirlenmistir. Konut fiyatlar1 ve konut 6zellikleri
arasindaki iligkileri tahmin etmek amaciyla birbirinden farkli {i¢ Logaritmik Dogrusal
Regresyon Modeli tahmin edilmistir. Buna gore, aciklayici degisken olarak garaj,
konutun emlak¢ida olmasi, MIA’ya uzaklik, arazinin alani, konutun toplam alani, garaj,
gelir seviyesi, konutun kuzey cepheli olmasi, konutun bulundugu caddenin genisligi ve
yogunlugu degiskenlerinin bulundugu ilk modelde konutun toplam alani hari¢ digerleri
istatistiksel olarak anlamli c¢ikmustir. MIA’ya uzaklik arttikca konutun degeri de
diismiistiir; diger degiskenlerin katsayilari ise pozitif gikmistir. Acik degisken olarak “oda
sayisi, asansor, gelir seviyesi, arazinin alani, aligveris merkezine uzaklik, konutun
bulundugu caddenin yogunlugu ve genisligi, binanin yas1 ve konutun bati cepheli olmas1”
degiskenlerinin yer aldigi ikinci modelde alisveris merkezine uzaklik ve binanin yasi
degiskenleri istatistiksel olarak anlamsiz ¢ikmistir. Konutun bati cepheli olmasi ve cadde
degiskenleri de %10 diizeyinde anlamli ¢ikmistir. Aligveris merkezine uzaklik, binanin
yasi ve konutun bati cepheli olmasi degiskenlerinin katsayilar1 negatif ¢ikarken,
digerlerinin katsayilari pozitif ¢ikmistir. Aciklayici degisken olarak “konutta kullanilan
malzemenin Kkalitesi, konutun emlak¢ida olmasi, gelir seviyesi, konutun bulundugu
arazinin alani, asansor ve aligveris merkezine uzaklik” degiskenlerinin yer aldig1 li¢lincii
modelde aligveris merkezine uzaklik degiskeni haric diger degiskenler istatistiksel olarak

anlamli ¢ikmistir. Konutun emlak¢ida olmasi degiskeni ise %10 diizeyinde istatistiksel
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olarak anlamlidir. Aligveris merkezine uzaklik degiskeni hari¢ diger degiskenlerin
katsayilar1 pozitif ¢itkmigtir.

Literatiirdeki ¢alismalar genel olarak incelendiginde konut fiyatlarmi etkileyen
konut 6zelliklerinin iilkeden iilkeye, bolgeden bolgeye ve sehirden sehire degisebildigi
gozlemlenmektedir. Hatta ayni iilke, bolge ya da sehire ait konut fiyatlama ¢aligmalarinda
orneklem donemi degistikge zamanla tiiketici profilinin de degigsmesine bagli olarak
konut fiyatlarini etkileyen konut 6zelliklerinin de degistigi goriilmektedir. Hedonik Konut
Fiyatlama ¢alismalariyla ilgili olan bir diger 6nemli nokta da, “mekan” dir. Calismalarda
Hedonik Konut Fiyatlama Modelleri’nin mekansal degiskenlere olduk¢a duyarli oldugu,
dikkate alinmamasit durumunda sapmali tahmin sonuglart elde edilebilecegi
gbzlemlenmistir. Dikkat ¢ekici olan bir bagka nokta ise, arastirmacilarin kullandiklar
modellerdir. Buna gore, bazi arastirmacilar “mekan etkisini dikkate almayan” Parametrik
Modeller’e ( Alkay, 2008: 120-121; Selim, 2008: 70-74, vb.) , bazilar1 “mekan etkisini
dikkate alan” Parametrik Modeller’e (Bitter vd., 2007: 13-19, Chasco ve Gallo,
2012:1475-1478, vb.) bazi arastirmacilar ise “mekan etkisini dikkate alan” hem
Parametrik hem de Parametrik Olmayan Modeller’e yer vermektedir ( Farber ve Yeates,
2006: 408-417, Huang vd., 2010: 385-399, vb.) Parametrik Modeller, konut piyasasinin
alt piyasalardan olusan boliimlenmis yapisini dikkate almayan ve konut fiyatlari ile
Ozellikler arasindaki iligkiler i¢in tiim alt piyasalarda ayni katsayr tahminini veren
modellerdir. Bu nedenle mekansal ekonometri literatiiriinde “Global Modeller” olarak da
tanimlanabilmektedirler. Parametrik Olmayan Mekansal Modeller ise, konut fiyatlari ile
ozellikler arasindaki iliskiler i¢in her bir alt piyasaya bagli olarak birbirinden farkli
katsay1 tahminleri veren modellerdir. Bu nedenle bu modeller de genellikle “Yerel
Modeller” olarak adlandirilmaktadir.

Literatiir bolimiinde hem Parametrik hem de Parametrik Olmayan Modeller’i
kullanan ¢aligmalarin sonuglar1 incelendiginde genel olarak Parametrik Olmayan
Mekansal Modeller’in tahmin sonuglarinin, Parametrik Mekansal Modeller’in ve mekan
etkisini higbir sekilde dikkate almayan Parametrik Modeller’in tahmin sonuglarina gore

daha etkin sonuglar verdigi gézlemlenmistir.
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IKiINCIi BOLUM
PARAMETRIK MEKANSAL REGRESYON MODELLERI

2.1. Mekansal Bagimhilik ve Mekansal Heterojenite

Son yillarda mekansal ekonometri ampirik iktisadi ¢aligmalarda olduk¢a onem
kazanmistir. Mekanin ve mekansal etkilesimin 6nemli oldugu reel degerleme, bolgesel
ekonomi, kamu ekonomisi, tarim ekonomisi, ¢evresel ekonomi ve endiistriyel
organizasyon gibi iktisattaki cogu alanda mekansal bagimlilik incelenmektedir.

Mekansal ekonometrinin temeli belli bir mekanda gergeklesen olayin komsu
mekanlarda da gerceklesmesi halinde aradaki iliskinin incelenmesine dayalidir. Bu da
Tobler’in (1979) “ Her sey her sey ile iliskilidir; ancak birbirine yakin olan seyler
birbirleriyle daha fazla iliskilidir” seklinde ifade ettigi “Cografyanin Birinci Kurali” n1
daha da 6nemli yapar. Bu tiir bir yaklasim mekansal bagimliligin daha giigsiiz bir ifadesi
olan “mekéansal otokorelasyon” kavrami ile incelenebilir.! Anselin ve Bera’ya gore
(1998), mekansal otokorelasyon mekéansal benzerlikle birlikte deger benzerliginin
cakigsmasi olarak tanimlanabilir. Baska bir deyisle, rassal bir degiskenin yiiksek veya
diisiik degerleri mekanda kiimelenmigse “pozitif otokorelasyon”; birbirinden farkli
degerler varsa, yani kiimelenme yoksa negatif otokorelasyon s6z konusudur. Negatif
mekansal otokorelasyonda degerler dama tahtasinda oldugu gibi dagilir
(Whittle,1954:438). Dolayisiyla, genel olarak 6nemli bir anlam ifade etmez; ancak,
pozitif mekansal otokorelasyonda 6rneklem iliskili oldugu bolgeyle ilgili olarak iliskisiz
oldugu bolgeye gore daha fazla bilgi i¢erdiginden daha anlamlidir.

Mekansal otokorelasyon esitlik (2.1)’deki moment kosuluyla ifade edilebilir.

Cov(yi,y;) =E(yi,y;) —E(y)E(y;) # 0 (2.1)
Burada, Y; i. bolgede rassal bir degiskene ait gdzlem degerini ve Y; j. bolgede

rassal bir degiskene ait gézlem degerini ifade etmektedir.

Mekansal otokorelasyon zamansal otokorelasyona benzer; ancak daha
karmagiktir. Zamansal otokorelasyonda zamanin bir noktasinda gerceklesen bir gdzlem
degeri sadece gecmiste gerceklesen gozlem degerlerinden etkilenir; ancak mekéansal

otokorelasyonda zamanin herhangi bir noktasinda gerceklesen bir gézlem degeri hem

! Mekansal otokorelasyon ve mekansal bagimlilik esanlamli kavramlar olmasa da bu kavramlar

degisimli olarak kullanacagiz. Cogu uygulamada ise mekansal bagimliliga gore daha giicsiiz bir kavram
olan mekéansal otokorelasyon kullanilir.
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geemis hem de gelecekteki gozlem degerlerinden etkilenebilecektir. Bu nedenle,
zamansal otokorelasyonun oldugu modelleri basit bir sekilde mekansal otokorelasyonun
oldugu modellere doniistiiremeyiz.

Mekansal bagmmlilik incelenirken dikkat edilmesi gereken onemli bir nokta
mekansal bagimliligin teorik ve politik ¢erceveden bakildiginda her zaman modelin bir
parcast olmadigi, mekansal bagimliligin bazi model kurma hatalarindan da
kaynaklanabilecegidir. Baska bir deyisle, yatay kesit verinin kullanildigi modelde tahmin
ve tanimlama testleri eksikse “yan etki” olarak mekansal bagimlilik ortaya ¢ikabilir
(Anselin ve Bera, 1998:239-242).

Mekansal bagimliligin yani sira incelenmesi gereken diger mekansal etki ise
“mekansal heterojenite”dir. Mekansal heterojenite bolgesel iktisadi ¢aligmalarda farkli
sekillerde incelenmistir. Nitekim Casetti (1986,1972) parametrelerin mekana gore
sistematik olarak degistigi durumu; Kau ve Lee (1977), Johnson ve Kau (1980), Kau, Lee
ve Sirmans (1986) kentsel yogunluk calismalarinda rassal parametre degisimini,
Brueckner (1981, 1985, 1986) ile Kau, Lee ve Chen (1983) calismalarinda Switching
Regresyon olarak adlandirilan kesikli bir yapidaki yapisal degisimleri incelemislerdir.
Degisen varyansi kapsayan ornekler olarak ise Greene ve Barnbock (1978) ile Anselin ve
Can (1986)’1n kentsel analizleri gosterilebilir. Genel olarak, mekansal heterojenite
fonksiyonel formlarin ve parametrelerin mekéna gore degismesiyle birlikte “yapisal
istikrarsizlik?” olarak adlandirilan durumda ve hata terimlerinin sabit varyansa sahip
olmasin1 engelleyecek tanimlama hatasi durumunda ortaya ¢ikar. Mekansal
heterojenitenin dikkate alinmamasi durumunda ise parametre tahminleri sapmali,
anlamlilik seviyeleri yaniltici olacagindan tahmin edilen modelin istatistiksel olarak
gegersiz olmasina neden olacaktir (Anselin, 1988c: 119).

Parametrelerin mekana gore degistigi durum igin mekansal heterojenite basit bir

gosterimle esitlik (2.2)’de oldugu gibi ifade edilebilir.
y| :X|ﬂ| +g|1 i:1725"'7n (2'2)

Burada f; ekonomik iliskiyi ifade eden regresyon katsayilarinin tiim mekansal
birimlere gore (i=1,2,...,n) degisebilecegini gdstermektedir.
Yatay kesit verinin kullan1ldig1 modellerde mekansal heterojenite ve mekansal

otokorelasyon ya da bagimlilik her zaman ayirt edilemeyebilir. Baska bir deyisle, tek bir

2 Ekonomik iliskilerin mekéana gore degismesinden dolayi iliskilerin duragan olmamas1 durumu.
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yatay kesitte her ikisi de gozlemsel olarak esit olabilir. Nitekim bir regresyon modeli i¢in
istisna olarak biiyiik artiklar mekansal kiimelendiginde, degisen varyansin bir drnegi
olarak degerlendirilemez veya mekansal otokorelasyonun bir Ornegi olarak
yorumlanamaz. Bu tiir bir problem ise, “i¢ i¢ce gecmis etki” olarak adlandirilir (Anselin
ve Bera, 1998: 240).

2.1.1 Konut Piyasas1i Kapsaminda Mekansal Heterojenite ve Mekéansal
Bagimhhk

Hedonik Fiyatlama Yaklasimi, reel degerleme ¢alismalarinda yaygin bir sekilde
kullanilan 6nemli bir aragtir. Bu yaklasim, konut harcamalarinin konutlarin igsel ve digsal
Ozellikleri gibi c¢oklu karakteristiklerine ayristirllmasima yardimci olur. Dolayisiyla,
hedonik fiyatlar ya da konut 6zelliklerinin ortiilii fiyatlari, konut fiyatlar1 ve belirlenen
konut 6zellikleri arasindaki iliski ¢oklu regresyon analiziyle incelenerek elde edilebilir.

Diger yandan ekonometrik yaklasimda hedonik model spesifikasyonlar: tahmin
sonuglarinin giivenilirligi agisindan 6nemli rol oynar (Can ve Megbolugbe,1997:203).
Hedonik konut fiyatlama ¢aligmalariyla ilgili literatiirde konutlarin 6zellikleri konusunda
bir uzlasma olmasa da konut 6zellikleri genel olarak ii¢ kategoriye ayrilmaktadir. Bu
ozellikler, konutun alani, yasi gibi yapisal ozellikler; konutun bulundugu mekanin
cevresel ve sosyal komsuluk ozellikleri ile is, eglence ve hizmet merkezlerine
ulagilabilirlik gibi mekénsal 6zellikler olmak iizere {li¢ kategoriye ayrilabilir (Basu ve
Thibodeau,1998:61; Bowen vd., 2001:471).

Konut fiyat1 konut 6zelliklerinin bir fonksiyonu olarak esitlik (2.3)’teki gibi ifade
edilebilir.

Yi = ¢ +Zﬂkiski +Z7/pini +Z/1ji|—ji + & (2.3)
k p i

Burada Y konut fiyatlarini, S konutlarin yapisal 6zelliklerini, N komsuluk
ozellikleri ve L mekansal ozellikleri ifade etmektedir. & ise konut fiyatlarini etkileyen
ancak modelleme siirecinden diglanmis diger tiim faktorleri ifade eden rassal hata
terimlerinin birlesiminden olusan bir vektordiir (Bowen vd.,2001: 471).

Esitlik (2.3)’teki model matris notasyonuyla esitlik (2.4)’teki gibi ifade edilebilir.
Y =Xf+¢ (2.4)

Burada, Y piyasadaki n tane konuta ait satis fiyatlarindan olusan bir vektordiir; X
(n*k) boyutunda konutlarin yapisal, komsuluk ve mekénsal 6zelliklerini kapsayan

aciklayict degiskenler matrisidir; A, (k*1) boyutunda bilinmeyen katsay1 vektortiidiir ve

& , (n*1) boyutunda hata terimi vektortidiir.
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Standart Hedonik Konut Fiyatlama Modeli aslinda Klasik Dogrusal Regresyon
Modelidir ve bilinmeyen katsayilar, En Kiiglik Kareler Yo6ntemi ile tahmin edilebilir. En
Kiiclik Kareler Yontemi ise, veri setindeki tim gozlemler i¢in tek bir katsay1 tahmini
verir, yani standart Hedonik Fiyatlama Modeli katsayilarin mekana gore degismedigini,
katsayilarin “global” oldugunu varsayar. Bu basitlestirilmis varsayim ise, kirsal
kesimdeki bir konutta oda sayisinin fazla olmasinin konut fiyati izerindeki etkisi ile sehir
merkezindeki bir konutta oda sayisinin fazla olmasinin konut fiyati iizerindeki etkisinin
ayni olup olmadig1 sorusunu glindeme getirir. Bagska bir deyisle, konut alanlarinin
arttirtlmasinin her iki konutun piyasa degerleri ilizerindeki parasal deger artis1 esit
derecede midir? Konut piyasasi ile ilgili yapilan ¢alismalar incelendiginde bu sorunun
cevabinin hayir oldugu gozlemlenebilir (Farber ve Yeates, 2007: 405-420; Goodman ve
Thibodeau ,1998:121-143 ; Goodman ve Thibodeau, 2003:1-19; Hess ve Almedia,
2007:1041-1064; Pavlov, 2000: 249-280, vs.). Konut fiyatlama g¢alismalarinda verili
stirecin davraniginin mekana gore degiskenligi “mekansal heterojenite” olarak adlandirilir
ve mekansal heterojenitenin, alt konut piyasalarinda gerceklesen farkli mekéansal
stireglerden veya hanehalk: tercihlerinden meydana geldigi disiiniilir (Kestens vd.,
2006:88).

Bilindigi tizere En Kii¢iik Kareler Yontemi ile elde edilen tahmin katsayilari,
artiklarin kareleri toplaminin minimizasyonu ile elde edilir. EKK tahmincilerinin “en iyi
dogrusal sapmasiz” tahminciler olabilmeleri i¢in, X’lerin birbirinden ve hata
terimlerinden bagimsiz olmasi, hata terimlerinin birbirinden bagimsiz olmasi, sabit
varyansa sahip olmasi ve normal dagilmasi gibi varsayimlarin saglanmasi gerekir.
Mekansal veri analizinde ise bu varsayimlarin teorik agidan saglanmasi pek miimkiin
olmamaktadir; ¢linkii mekéansal otokorelasyondan dolayr gozlemler arasinda iliski ve
mekansal heterojeniteden dolayr da regresyon katsayilarinin mekéna gore degismesi
durumu s6z konusudur. Dolayisiyla, teorik ac¢idan mekansal bagimlilik olarak
adlandirilan bolgesel etkiler ve teorik agcidan mekansal heterojenite olarak adlandirilan
konut piyasasi boliimlenmesinin dikkate alinmasi gerekir (Long, Paez ve Farber,2007:4).

Can (1992b), mekansal 6zellikler dizisi ve konutlarin mekaniyla ilgili digsalliklar
olmak tizere iki tiir mekansal etkiyi incelemistir. Ancak ilging bir sekilde Can (1992b)’in
Genisletilmis Hedonik Konut Fiyatlama Modeli’nin performansi artmamistir. Bu durum
mekansal heterojeniteyi hesaba katmayan genisletilmis mekansal modelin bir sonucu
olabilir (Brunsdon vd., 1996 :281-283; Fotheringham vd., 1998: 1905-1906).
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Konut fiyatlama ile ilgili yapilan ¢ogu c¢aligmada komsuluk etkileri dikkate
alindiktan sonra Hedonik Model’e mekansal etkilerin de (mekansal bagimlilik ve
mekansal heterojenite) dahil edilmesiyle mekansal bagimmliliklarin azaldigi
gbzlemlenmistir (Basu ve Thibodeau, 1998:61-83; Bowen vd., 2001: 466-487; Pace ve
Gilley, 1997: 333-339). Ayrica bu tiir ¢alismalarda, mekansal yaklasimlarin modellerin
istatistiksel Ozelliklerini ve agiklayicilik gili¢lerini arttirma agisindan Standart Hedonik
Konut Fiyatlama Modelleri’ne iistiin oldugu kanitlanmustir.

Schnare ve Struyk (1976) konut piyasalarinin alt piyasalara ayrildigini ve her bir
alt piyasa i¢in konut fiyatlar1 ve 6zellikleri arasindaki fonksiyonel iliskinin kendine 6zgii
oldugunu varsaymaktadir. Alt konut piyasalarinin dinamigini siirece dahil etmek ve konut
ozellikleri i¢in daha dogru marjinal fiyat tahminleri elde etmek i¢in veri setinin
segmentasyon dogrusu boyunca farkli sektorlere ayrilmasi ve birbirinden bagimsiz olan
sektorlerin ayr1 ayri tahmin edilmesi gerekir. Ancak, alt konut piyasalarinin siirlarini
tanimlamak i¢in segmentasyon tablosu alt piyasalarla ilgili tam bilgi gerektirir ki bu ¢ogu
zaman miimkiin degildir. Simdiye kadar alt piyasalarin tanimlanmasinda veya birbirinden
bagimsiz sektorlerin keyfi olarak ve piyasa esneklik tahminleriyle ilgili eksiklerin oldugu
durumda ayristirilmasinda ¢ok sayida yaklasim kullanilmistir. Ancak, tabakalarin
homojen oldugu varsayimi altinda alt piyasalar olusturulmazsa sonuglar yaniltici
olabilecektir (Long, Paez ve Farber, 2007:5).

2.1.2. Komsuluk Tanimlari ve Mekansal Agirhik Matrisinin Olusturulmasi

Mekéansal bagimlilik ve mekansal heterojenite kavramlarin1 tanimladiktan sonra
mekansal degiskenlerin nasil 6l¢iilecegi arastirilmalidir. Yatay kesit verinin kullanildig:
ekonometrik modellerde mekansal bagimliligi, yani komsuluk iligkisini ifade etmek i¢in
genellikle mekansal agirlik matrisi tanimlanir. Bu agirliklar; mekansal etkilesimin
(Spatial Interaction) veya yayilmanin (Spillover) bir dl¢iisiinii gosterir. Bu agirliklara
bagl olarak mekansal ekonometrik model olusturulur ve daha sonra modelin tahmin
asamasi gerceklestirilir.

Gozlemlerin cografik diizenlemelerine veya yakinligina bagli olarak olusturulan
mekansal agirlik matrisi W, nxn boyutunda pozitif tanimli ve simetrik bir matristir. n,

konum veya objelerin sayisidir. Her bir cografik obje (eyalet, il¢e) i¢in bir satir veya siitun
vardir. Bu matristeki her bir eleman ( W; ) satir ve siitundaki elemanlarm komsu olup
olmadigimi gostermektedir. Kullanim kolaylig1 agisindan konumlar veya objeler, i1 ve j

olarak gosterilmektedir. i ve j komsu ise, W;;=1; komsu degilse W;=0 degerini alir. Bu
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matrisin elemanlart sinirdasliga bagli, uzakliga bagl veya uzaklik-sinir birlesimine bagl
agirliklara gore olusturulabilir.

Smirdaghiga bagh agirliklar yaklagimi, sinirlart ayirt edilebilen bir haritanin
varligim1 varsayar. Komsulugun basit tanimi iki konum arasindaki yakinliga baghdir.
Yani iki konum ortak bir sinir1 paylasiyorlarsa komsu olarak ifade edilir. Bu yaklagim,
Ozellikle de mekansal birimler arasindaki mekansal bagimliligin derecesini belirlemede
onemli bir rol oynar.

Genellikle iki degerli agirlik matrisi kullanilir. I konumunun tiim komsular1 N(i)
kiimesi igerisinde gosterilsin. Bu durumda iki degerli agirlik matrisi W ’nin elemanlar1
asagidaki kritere gore belirlenir.
w, :{1, j e N()

0, dd. (25)

Anselin (1988c), sinir komsulugunu satrang oyununa benzeterek farkli komsuluk
tanimlar1 gelistirmistir. Bunlar kale (rook) , fil (bishop) ve vezir (quenn) komsulugudur.
Mekansal komsuluk agirliklarinin olusturulmasinda vezir yaklagimi mekansal

birimlerin ortak bir sinir1 paylasip paylasmadigini gdsterir. Buna gore, mekansal birimler
ortak bir kenar veya agy1 paylasiyorlarsa W;; = 1; diger durumlarda W, = 0 degerini
almaktadir.

Kale komsuluguna gore olusturulan agirliklarda ise, mekansal birimlerin

paylastig1 sinirin pozitif oranda olmasi gerekir. |, i » paylasilan smirin uzunlugunu ifade

etsin. Buna gore kale komsuluk yaklasimina gére olusturulan agirliklar esitlik (2.6)’da
oldugu gibi elde edilebilir.

B 1,Iij>0 26
WIJ_ O,IiJ:O ()

|i, I. mekansal biriminin diger tiim mekansal birimlerle paylastigi toplam sinir

uzunlugunu ifade etsin. Buna gore, i ve j mekansal birimlerinin paylastigi siirin
uzunlugunun toplam sinir uzunluguna orani olan ve “sinir paydasligi agirliklari” olarak
adlandirilan agirliklar esitlik (2.7)’de gosterildigi gibi elde edilebilir.

W :'Ii_j: i 2.7)
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Fil komsuluguna gore W;; = 1 ise, iile j ortak bir ag1y1 paylasan komgulardir; diger
durumlarda ise w;; =0 “dur,

Anselin ’in gelistirdigi komsuluk tanimlar1 Sekil 2.1 ile 6zetlenebilir. Buna gore,
agirlik matrisi Sekil 2.1 i¢in kale komsuluguna gore w;, =1, w,, =1, w,. =1 iken, diger
durumlarda sifir degerini alir; fil komsuluguna gore ise W,, =1 iken, diger durumlar igin
agirhik matrisi 0 degerini alir ve vezir komsuluguna gore w,, =1, wy, =1, w,, =1,
W,, =1; diger durumlar igin agirlik matrisi O degerini alir.

Sekil 2.1. Sinir Komsuluklari

Uzakliga bagh agirliklar yaklasiminda ise, gozlemler arasindaki uzaklik arttikca,

mekansal otokorelasyon da azalir. Uzaklik genellikle d; j olarak gosterilir ve en genel

gosterimde agirlik matrisi uzakligin bir fonksiyonu seklinde esitlik (2.8)’teki gibi ifade
edilebilir.

w; =9g(d;) (2.8)
Genellikle bu fonksiyon yapist Wy =1/d; veya w; =1/d;” seklindedir; ancak,

w; =1/d;", w; =e” “ gibi daha karmasik olan uzaklik Slgiileri de uygulanabilir

(Anselin, 1980c: 16-21; Murdoch vd., 1993: 343-348). Ayrica, mekansal ekonometride

daha once incelenen komsuluk tanimlarina gore uzakliklar olusturulur. Bunlardan en
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yaygin kullanilan kritik deger komsulugu ve en yakin k komsulugudur (Arbia, 2005: 37-
38).
Kritik deger komsulugunda uzakligin kendisi mekansal etkiyi belirleme agisindan

oldukca Onemli bir kriterdir. d* esik uzaklik/kritik deger olarak belirlendiginde
0< dij <d*ise, i ve J konumlari komsudur. Buna gére W matrisinin elemanlari esitlik
(2.9)’daki gibi ifade edilebilir.

{LOsd”sd*
W;; =

- (2.9)
o, d;;>d

En yakin k komsulugunda i konumunun m adet komsu konumlar1 olsun. En kisa
uzaklikta olan konuma gore k adet komsu segilir ve agirlik matrisinin elemanlar1 buna
gore belirlenir. Bu kritere gore j, 1 ’nin en yakin komsusu ise, dij = Min(d,,) *dir ve
k’nin degeri teorik olarak elde edilir.

En yakin k komsuluguna benzer bir yaklasim Delaunay iiggenlemesidir®. Bu
yaklagimda, her bir gozlemin Kartezyen diizlemden X-y koordinatlari elde edilerek
birbirine komsu olan birimler belirlenmeye ¢aligilir. Delaunay iiggenlemesi, belli bir
cografi alanda 6rneklenmis noktalardan bir tiggen ag1 meydana getirmek igin ve daha da
onemlisi model tahmin problemlerinin bir parcasi olarak uygun komsu sayisinin
belirlenmesinde kullanilan en yaygin yontemdir (Lesage, 2004:5).  Delaunay
ticgenlemesi, en yakin komsu bolgeler, Thiessen poligonlar: veya Vorinoi poligonlari
olarak da adlandirilan yakinsal bolgelerle yakindan iligkilidir. Yakinsal bolgeler, bir dizi
noktay1 kusatan belli bir cografik alanin bir dizi digbiikey poligona ayrilmasinin bir

sonucu olarak olusturulur. Nitekim Sekil 2.2’ deki bir S diizleminde P, P, ve P, noktasi
verildiginde P,P,, P,P, ve PP, segmentlerinin agiortaylarini kullanarak diizlemi V, , V,
, V, yakinsal bolgelerine ayirmak miimkiindiir. Bu bolgelerden her biri ¢apa noktalar:

olarak adlandirilan orijinal noktalardan birini icerir ve tanim olarak bir yakinsal bolge
icindeki her bir nokta kendi ¢apa noktasina diger tiim bdlgelerin ¢capa noktalarindan daha
yakin bir poligondur. Bunun anlami, V, ’deki herhangi bir noktanin P, ’e P, ve P,’ten

yakin olmasidir. Bir cografik alanin bu sekilde sistematik olarak alt bolgelere ayrilmasi,

geometride “Dirichlet Bezemesi" olarak da adlandirilmaktadir. Delaunay tiggenlemesi

3 Delaunay iggenlemesi en yakin k komsuluguna benzer bir sekilde her bir birimin en az bir

komsusunun oldugunu varsayar; ancak veri setinin dagilimi her bir birimin ka¢ komsusu olduguna bagh
olarak belirlenir.
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sonucunda olusan yiizeyler Voronoi diyagrami ya da Thiessen poligonlar1 olarak
bilinmektedir.

Sekil 2.2. Delaunay U¢genlemesi

Uzaklik-sinir birlesimine dayali agirliklar yaklagimi, mekansal etkinin hem sinir
hem de uzakliga dayali iliskiler sergiledigi durumda kullanilmaktadir. Bu tiir duruma
CIiff ve Ord (1969)’un mekansal otokorelasyonu inceledigi orijinal ¢aligmasi 6rnek
olarak verilebilir. CIiff ve Ord (1969) yaptiklar1 ¢alismada mekansal otokorelasyon
etkilerini kapsayan en i1yi agirlik matrisinin uzaklik ve smir birlesimine dayali olarak
olusturulan mekansal agirlik matrisi olduguna karar vermislerdir. Uzaklik-sinir
birlesimine dayali mekansal matrisin elemanlar1 esitlik (2.10)’te oldugu gibi ifade
edilebilir.

l,d, ™
W, ==t (2.10)

ij -a
Zk¢i likdik
Mekansal agirlik matrisinin kdsegen elemanlar1 tanim geregi sifirdir ve yorum

kolaylig1 acisindan agirlik matrisi standartlagtirilir. Bazi durumlarda, agirlik matrisleri

satir bazinda standartlastirilir. Oyle ki her satir toplami Z w;; *=1 olur. Boylece, W’ nin
j

standartlastirilan elemanlari esitlik (2.11)’daki gibi elde edilebilir.

*=

W Wy
D wij
j

Mekéansal agirlik matrisinin standartlastirilmast agirliklarin 0 ile 1 arasinda

(2.11)

olmasin1 garanti eder. Ayrica, mekansal parametrelerin modeller arasinda
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karsilagtirilabilir olmasini saglar. Ancak, orijinal mekansal agirlik matrisi simetrik olsa

bile, standartlastirma isleminden sonra matrisin simetrikligi bozulur (ZWU # ZW i) ve
j i

bu durum, bazi tahmincilerin ve test istatistiklerinin hesaplanmasinda problem yaratabilir
(Anselin ve Bera, 1998: 243).

Sonug olarak, mekansal agirliklarin nasil elde edilecegi ya da tanimlanacagi bir
yana, tahmincilerin ve test istatistiklerinin 6zelliklerini elde etmek i¢in mekansal siirecin
gerekli ve diizenli kosullar1 saglanmasina dikkat edilmelidir. Nitekim agirlik matrisinin
heterojenlik derecesi veya mekansal etkilesim araligi tzerine konulan kisitlar
saglanmalidir. Agirliklarin negatif olmamasi ve sonlu olabilmesi i¢in uygun olgiiler
kullanilmalidir (Anselin ve Bera, 1998: 244).

2.2. Parametrik Mekéansal Regresyon Modelleri

Klasik Dogrusal Regresyon Modeli’ne mekansal bagimlilik iki sekilde dahil
edilebilir. Buna goére, mekan etkisini modele dahil etmek i¢in bagimli degiskenin
mekansal gecikmeli hali modele aciklayic1 degisken olarak eklenebilir veya mekansal etki
hata teriminin yapisina da dahil edilebilir. Bagimli degiskenin mekansal gecikmelisinin
modele agiklayici degisken olarak dahil edilmesi durumunda “Mekansal Gecikme
Modeli” olarak adlandirilan model elde edilir. Bu tiir modeller, mekansal etkilesimin
varliginin ve giiciiniin incelenmesi durumunda kullanilir. Mekansal bagimliligin modelin
hata terimine dahil edilmesi durumunda ise, “problemli bagimlilik” (nuisance
dependence) olarak da adlandirilan “Mekansal Hata Modeli” elde edilir. Mekansal Hata
Modelleri’nin kullanimi, mekansal veri setinden kaynaklanan mekansal otokorelasyonun
sapmali etkisi diizeltilmek istenildiginde uygundur (Anselin, 2003: 316).

Mekansal Gecikme Modeli veya Mekansal Otoregresif Model esitlik (2.12)’de
oldugu gibi ifade edilebilir.
y=pWy+ X[ +¢ (2.12)

Burada, o mekansal otoregresif katsayiyl, Wy mekansal gecikme terimini, X

aciklayici degiskenler matrisini ve & hata terimi vektoriinii ifade etmektedir.
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Mekansal Gecikme Modeli’nde mekansal gecikme terimi ( Wy ) hata terimleriyle
iliskilidir. Esitlik (2.12)’teki modelin indirgenmis formu esitlik (2.13)’te oldugu gibi ifade
edilebilir.
y=(-pW)*XB+(l —pW) e (2.13)

Mekansal Gecikme Modeli’nde mekansal gecikme terimi (Wy ) i¢sel bir degisken
olarak yer alir. Modelin igsellik dikkate alinmadan EKK ile tahmin edilmesi durumunda
tahminler sapmal1 ve tutarsiz olacaktir.

Mekansal bagimliligi modele dahil etmenin ikinci yolu hata terimleri igin
mekansal bir siire¢ tanimlamaktir. Bu durumda EKK tahmincileri sapmasiz olacaktir;
ancak etkin olmayacaktir. Bu tiir bir mekéansal bagimlilik modeli “Mekansal Hata
Bagimlilik Modeli (Spatial Error Dependence)” olarak adlandirilir ve esitlik (2.14) ve
(2.15)’te oldugu gibi tanimlanir:

y =X+ & (2.14)
&=AXe+U (2.15)

Burada, W mekansal agirlik matrisidir ve A modelin diger parametreleriyle birlikte
tahmin edilecek olan mekansal otoregresif parametredir ( spatial autoregressive
parameter). & ve u hata terimi vektorleri iliskisizdir ve e~ N(0,6%I) dir. Esitlik (2.15), u
i¢in ¢oziilerek model (2.14), esitlik (2.16)’da oldugu gibi ifade edilebilir:

y=XB+(1-AW) u (2.16)

Esitlik (2.16)’daki ifade bagimli degiskenin her bir mekan i¢in degerinin tim
mekanlardaki hata terimleri * [| - AW ]_1 mekansal ¢arpani tarafindan etkilendigini
gosterir. [A|” nin degeri kiiglildiik¢e ¢arpan etkisi de kiigiilecektir.

Mekansal Hata Modeli gozlem ciftleri arasinda sifir olmayan hata kovaryansina
izin verir. Komsuluk derecesi arttik¢a da kovaryansin biiyiikliigii azalir. Ayrica, varyans-
kovaryans matrisinin hesaplanmasinda kullanilan ters matrisler karmagsik yapilar
nedeniyle sabit olmayan kosegen elemanlarina neden olurlar. Bu da, € de degisen
varyansa neden olur (Mcmillen, 1992: 337-343). Ancak, bu problem degisen varyansa

kars1 robust olan “White-Diizeltilmis™ standart hatalar1 ile ¢oziilebilir (Florax and De

Graaf, 2004: 11).
Elee]=o2[((1 - W) (1 - W) )] (2.17)
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Mekansal bagimliligin modelin hem bagimli degiskeninde hem de hata
terimlerinde olmasi durumunda “Mekansal Durbin Modeli (Spatial Durbin Model)”
tanimlanir. Mekansal Durbin Modeli esitlik (2.18)’de oldugu gibi ifade edilir:

y = AWy + X8 — AWX/ +u (2.18)
Burada, u~ N(0,6%I)dir.

2.3. Parametrik Mekéansal Regresyon Modelleri’nin Tahmin Yoéntemleri

2.3.1. Maksimum Olabilirlik Yoéntemi

Mekansal bagimliligin modellenme sekline gore tahmin yontemleri gelistirilmistir
Anselin (1988c:59). Anselin (1988c), hem Mekansal Hata Modeli hem de Mekansal
Gecikmeli Modeli’nin EKK ile tahminlerinin uygun olmadigini belirtmistir ve uygun
yontemlerden birinin Maksimum Olabilirlik Yontemi (ML) oldugunu vurgulamustir.

Mekansal Gecikme ve Mekansal Hata Modelleri’nin Maksimum Olabilirlik
Yontemi ile tahmini ilk olarak Ord (1975) tarafindan Onerilmistir. Bu yontemin
uygulanabilmesi i¢in en 6nemli varsayim, hata terimlerinin normal dagilim varsayimidir.

Mekansal Hata Modeli i¢in logaritmik olabilirlik fonksiyonu c¢ok degiskenli
normal dagilim fonksiyonuna dayali olarak olusturulur. Buna gére, £ ~ MVN (0, )
oldugundan &=y — X8 ve 2= 0'2[(| - AW)'(l —iW)]’l] seklinde ifade edilir.
Mekansal Hata Modeli’ne ait logaritmik olabilirlik fonksiyonu ise esitlik (2.19)’daki gibi
elde edilebilir.

InL=—(N/2)In2z)—(N/2)Inc? +In| 1 — AW |
—@/25%)(y = XB)Y (1 = AW) (1 — AW )(y — X/3)
Esitlik (2.19)’daki logaritmik olabilirlik fonksiyonuna birinci mertebeden

(2.19)

kosullarin uygulanmastyla By, ve & 2w tahmincileri elde edilir.

L =[(X = AWX ) (X = AWX)[F(X = AWX ) (y — AWY) (2.20)

Gl = (e - AWe)' (= AWe)IN | &=y —XB,, (2.21)
Ancak, bu modelde Zaman Serisi Modelleri’nde oldugu gibi EKK artiklarindan

yararlanilarak tutarli bir A tahmincisi elde edilemez. A ’nin tutarli bir tahmincisi

merkezilestirilmis* olabilirlik fonksiyonunun maksimizasyonu ile elde edilebilir (Anselin
ve Bera:1998, 253-264).

4 Logaritmik olabilirlik fonksiyonunda ﬂML ve 6 ?mL tahmincilerinin yerine konulmasiyla elde

edilen olabilirlik fonksiyonu merkezilestirilmis olabilirlik fonksiyonu olarak adlandirilir.
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Mekansal Gecikme Modeli igin ise, logaritmik olabilirlik fonksiyonu esitlik
(2.22)’de oldugu gibi ifade edilebilir.
INnL=—(N/2)In2z) —(N/2)Inc? +In| 1 — pW |
—(1/205*)(y — pWy — XB3)' (y — pWy — X/3)

Esitlik (2.22)’deki logaritmik olabilirlik fonksiyonuna birinci mertebeden kosullar

(2.22)

uygulandiginda B, ve &2um. tahmincileri elde edilir.

B = (X' X)X (y = pWy) (2.23)
By =(X'X) X'y, €5 = y—XBy, B = (X'X)X'Wy, & =Y-XB, (2.24)
BML = Bo _P:él_v Gl = (eo _peL)l(eo _peL)/ N (2-25)

Mekansal bagimliligin oldugu modellerde maksimum olabilirlik tahmincilerinin
optimal 6zelliklerinin (tutarlilik, asimptotik etkinlik, asimptotik normallik) saglanmasina
gerek yoktur; ancak, mekansal bagimlilik yapisini gosteren mekansal agirlik matrisiyle

ilgili konulan kisitlarin saglanmasi ozellikle de uygulamalarda ¢ok daha Onemlidir.

Nitekim mekénsal otoregresif hata siireci igin parametre uzayr 1/ @, < p <1/ @,

kosulunu saglamalidir. Burada @y, ve @, mekansal agirlik matrisindeki en biiyiik ve
en kiiclik 6z degerleri ifade etmektedir. Standartlastirilmis agirlik matrisi icin ise,

parametre uzaymn alt siir kosulu @, >-1 ve @, =1 seklinde ifade edilir

(Anselin,1988c: 243).

Maksimum Olabilirlik Yontemi ile tahmin edilen Parametrik Mekansal
Modeller’de dikkat edilmesi gereken bir diger nokta da, geleneksel R*’nin mekénsal
otokorelasyonun varligi konusunda yaniltici olabilmesidir. Bu durumda, modelin uyumu
degerlendirilirken modellerin maksimize edilmis logaritmik olabilirlik fonksiyonu
degerleri, pseudo—R?* veya modeldeki parametre sayisim dikkate alan AIC ve SIC
(Akaike Bilgi Kriteri ve Schwarz Bilgi Kriteri) degerleri kullanilabilir
(Anselin,1988:288).

2.3.2.Mekansal iki Asamal En Kiiciik Kareler Yaklasimi (2SLS)

Mekansal Gecikme Modeli’nde mekansal gecikme terimi Wy ile hata terimi &
arasindaki iliskiden dolay1 i¢sellik problemi ortaya ¢ikar. Igsellik problemini ¢dzmek i¢in
de Arag Degisken Yaklasimi veya Iki Asamali En Kiiciik Kareler Yaklasimi uygulanabilir
(Anselin, 1980: 263-273; Anselin, 1988c: 81-83; Anselin, 1990b: 151-152; Kelejian ve
Robinson, 1993: 301-304; Kelejian ve Prucha, 1998: 106-110).
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Maksimum Olabilirlik Yontemi gibi normallik varsayimi gerektirmeyen arag
degisken tahmincisi esitlik (2.26)’da oldugu gibi ifade edilebilir.

By =[2'0(Q@Q)'Q'2] ' 2'Q(Q'Q)'Q'y ; Q, arag degisken matrisidir. (2.26)

Aynea, Z =fwyx], P=QQQ)'Q, Asyvar(,)=0c’[2'QQQ)*QZ]",
a2 =[(y-28,) (y-28,)]/ N olarak tanimlanr.

Temel problem Mekansal Gecikme Modeli’ndeki WY ile & arasindaki iliskiden
kaynaklandigindan WY icin uygun ara¢ degiskenlerin secimi tutarli tahminler
tiiretecektir; ancak bu tahminlerin etkinligi, WY "nin yerine kullanildig1 aciklayici
degisken/lerle iliskili; ancak hata terimiyle ( &) iliskisiz arag degisken (Q) se¢imine
baglidir; ancak, kiigiik 6rneklemlerde bu yaklagim da zayif kalabilir (Anselin, 1988c: 258-
259).

2.3.3.Genellestirilmis Momentler Yontemi

Igsellik probleminin yami sira degisen varyansin veya mekansal bagimliligin

oldugu daha karmasik hata terimi yapilarini ¢6zmek i¢in Kelejian ve Robinson (1993)

y=p0Wy+ X8 +s&, £« =WCE +y seklinde tamimlanan Mekansal Hata Modeli i¢in

genellestirilmis moment tahmincisi tiiretmistir. Buna gore, genellestirilmis moment

tahmincisi esitlik (2.27)’de oldugu gibi ifade edilebilir.

fom =[2'0Q0Q) Q7] 2'QQ'0Q) 'Q'y (2.27)

Burada, €2 hata-kovaryans matrisinin tutarli bir tahmincisidir. Ayrica,
Asyvar (Boum) =0 [Z'Q(Q'le)‘lQ'Z]_1 seklinde tanimlanir.

Kelejian ve Robinson (1993), birinci mertebeden ve daha yiiksek mertebeden
mekansal gecikmeli agiklayic1 degiskenlerden (WX ,WZX ,Vd-) olusan ara¢ degisken

setinin oldugu Mekansal Gecikme Modeli i¢in ,BGMM ’in tutarh bir tahminci oldugunu da

gostermistir (Anselin, 1988c: 259-260).
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2.4.Mekansal Bagimhihigin Test Edilmesi

2.4.1.Moran’s I Testi

Mekansal otokorelasyonun varligiin incelenmesinde yaygin olarak kullanilan
testlerden biri de Moran’s I testidir. Bu test, orijinal olarak Moran (1950a, 1950b)
tarafindan tek degiskenli zaman serisinde serisel korelasyon katsayisinin anlamliligin
test etmek igin gelistirilmistir. Mekansal modellerde ise, We ile & arasindaki arasindaki
korelasyonun istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini incelemek i¢in kullanilir. Buna
gore, Cliff ve Ord (1972,1973), Moran’s [ istatistigini matris notasyonlariyla esitlik
(2.28)’deki gibi ifade etmistir.
| =[(N/S,)(eWe!&'s)] (2.28)

Burada, ¢ =Yy - XB , EKK artiklarindan olusan vektorii; W, mekansal agirlik

matrisini; N, gbzlem sayisini ve S,, mekansal agirliklar toplamina (ZZWU’ ) esit olan
i

standardizasyon faktoriinii ifade eder.

Mekéansal agirlik matrisine “satir standartlagtirmasi” uygulandiginda Sy, toplam
gbzlem sayisi olan N’e indirgeneceginden Moran’s I istatistigi esitlik (2.29)’da oldugu
gibi yeniden ifade edilebilir.

| = [(8'W8/8'8)] (2.29)

Moran’s I testi pratikte asimptotik olarak normal dagilan standartlastirilmig z-
degerlerine dayal1 olarak uygulanir. Sifir hipotezi altinda mekansal bagimliligin olmadigi,
& 'nun normal dagildig1 ve &'¢ 'nun } ’ dagildig1 varsayimlarindan yararlanarak Cliff

ve Ord (1972), bu istatistik i¢in iki moment kosulu gelistirmistir.

_tr(MW)
E(I)_—N " (2.30)
V()= tr(MWMW') +tr(MW)® + fir(Mw)J* [E] (2.31)
(N-K)(N-K+2)
7, = -EMIV 12}~ N0 (2.32)
Burada, M =1 — X (X'X)™" X" projeksiyon matrisi ve W, satir standartlastirmasi

uygulanmis agirlik matrisidir. E(I) , Moran istatistiginin ortalamasi ve V(I), Moran
istatistiginin varyansidir.
Bartels ve Hordijk (1977) ile Brandsma ve Ketellapper (1979b) farkli bir tahminci

seciminin Moran’s I testinin Ozellikleri lizerindeki etkisini incelemis ve yapilan ¢ok
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sayidaki Monte Carlo Simiilasyon denemelerinde EKK artiklarina dayali olarak elde
edilen Moran’s I testinin en yiiksek giice sahip test oldugunu bulmuslardir. Ayrica, hata
terimlerinin normal dagildigi varsayimi altinda King (1981), Moran’s I testinin yerel
olarak degismez en iyi test (Locally Best Invariant) oldugunu géstermistir.

2.4.2. LM, LR ve WALD Testleri

Moran | testi, mekansal etkinin olmadigini ifade eden sifir hipotezini reddettiginde
mekansal etkinin modelin hata teriminde mi yoksa modelin sistematik kisminda olup
olmadigr hakkinda herhangi bir bilgi vermez. Bu durumda mekansal bagimliligin
kaynagini belirlemek i¢in maksimum olabilirlik tahminine dayali olan Wald (W),
Olabilirlik Oran1 (LR) ve Lagrange Carpani (LM) testleri de mekansal otokorelasyonun
varliginin arastirilmasinda kullanilabilir.

Moran testinin aksine, hata terimindeki mekansal otokorelasyonu incelemek igin
kullanilabilen bu testlerde alternatif hipotez ¢ = AWe +u *daki gibi veri yaratma siireci
ile belirlenir ve A4 = 0 ’nin olup olmadig: test edilir. Bu hipotezi test etmek i¢in LR, Wald
ve LM olmak iizere her ii¢ test de uygulanabilir; ancak Rao (1948)’nun da belirttigi gibi
LM testi en uygun testtir; ¢linkii sifir hipotezi altinda tahmini gerektirir. Bagka bir deyisle,
LM testi y= Xp+¢ regresyon modelinin EKK tahminine dayali olarak yapilabilir.
Silvey (1959) kisith optimizasyon probleminin Lagrange ¢arpanlarini kullanarak LM
testini tiiretmistir. Burridge (1980) ise, 4=0"1 test etmek i¢in Silvey’in formunu

kullanmistir. Buna gore, LM testi esitlik (2.33)’te oldugu gibi ifade edilebilir.
LM =d'(0)1(0)d () (2.33)

Burada, d(e):%(;) skor vektorii; |(9):—E[ﬁzL(H)lﬁ(G)é(G)'] Jbilgi matrisi; L&),

logaritmik olabilirlik fonksiyonu ve @, 6 parametre vektoriiniin kisithh maksimum
olabilirlik tahmincisidir.
Mekansal Hata Modeli’nde logaritmik olabilirlik fonksiyonu i¢in bu test A ’nin

fonksiyonu olan skor vektdriine dayanir.

oL "W
d(2)=—~].0 = £2L (2.34)

2

O

Moran’s I test istatistigi ile LM testi arasindaki iliski kolayca goriilebilir. Bunun

icin sifir hipotezi altinda bilgi matrisi hesaplandiktan sonra esitlik (2.35)’teki test
istatistigi elde edilir.

d? [ewe/s?f

LM, = —2
T T

(2.35)
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Burada, T = tr[(W'+W )W ]’dir.

Buna gore, LM testi sadece EKK tahminlerini gerektirir ve sifir hipotezi altinda
LM, i> 72w e yakinsar.

LM testinin dnemli bir 6zelligi farkli alternatiflere gére degismez olmasidir (Bera
ve McKenzie,1986:13-25). Ancak, sifir hipotezi reddedildiginde LM testi hata
terimlerinin yapisiyla ilgili hicbir bilgi saglamadigindan yani, LM (1) alternatif
hipotezde igerilen tam bilgiyi kullanmadigindan asimptotik olarak esit oldugu LR ve
Wald testlerine de bagl olup olmayacagi sorusunu da akla getirecektir. Godfrey (1981)
ile Bera ve McKenzie (1986), Standart Regresyon Modeli kapsaminda Monte Carlo
sonuclarint LR testiyle karsilastirmis ve LM testinin performansinda bir kétiilesmenin
olmadigini géstermistir.

Wald ve LR testleri alternatif hipotez altinda maksimum olabilirlik tahminleri

gerektirdiginden hesapsal agidan daha fazla tercih edilebilir. Nitekim Wald testi,

Mekansal Hata Modeli igin olusturulan logaritmik olabilirlik fonksiyonunun f,0 Ve A

’ya gdre maksimizasyonu ile A 'nin maksimum olabilirlik tahmini kullanilarak Wald

testi esitlik (2.36)’daki gibi hesaplanabilir (Anselin 1988a:104).

42
= § (2.36)
AsyVar(A4)
2 -1
AN 2 1 {tr(\NB)} _ 14 4-
Burada AsyVar (1) =| tr(W;") +tr(W BWB)—T ve Wy =W (I —AW) ™ dir.

LR istatistigi de Mekansal Hata Modeli’ne ait logaritmik olabilirlik
fonksiyonunda parametreler yerine maksimize edilmis tahmini degerlerinin konulmasiyla
elde edilen merkezilestirilmis logaritmik olabilirlik fonksiyonunun (L. ) kullanilmasiyla
hesaplanabilir. Buna gore, LR test istatistigi esitlik (2.37)’de oldugu gibi ifade edilebilir.
M, =2 - L] (2.37)

Burada, sapkali tahmin (I:C) kisitsiz Mekansal Hata Modeli’ne ait logaritmik

olabilirlik fonksiyonunda maksimum olabilirlik tahminlerinin (ﬁ’,&zvei) yerine

konulmasiyla elde edilen merkezilestirilmis logaritmik olabilirlik degerini ifade

etmektedir. L, esitlik (2.38)’deki ifadeye kolayca indirgenebilir (Anselin,1988c: 104).
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N ~
LM, =N[In&? -In6?]+2) - o) (2.38)
i=1

Bu ifadedeki son terim, zaman serisindeki serisel korelasyonu test etmek igin
hesaplanan LM testinden mekansal otokorelasyonu test etmek i¢in hesaplanan LM testini
ayirmaktadir.

LM, W ve LR testleri Mckansal Hata Modelleri’nde mekansal etkinin varligini

arastirmak i¢in kullanildig1 gibi Mekansal Gecikme Modelleri igin de mekansal etkinin
varligimin arastirilmasinda da kullanilabilir. Nitekim H, : o =0 hipotezini test etmek
icin Mekansal Gecikme Modeli’ne ait logaritmik olabilirlik fonksiyonu kullanilarak LM
test istatistigi esitlik (2.40)’ta oldugu gibi olusturulabilir. Bunun i¢in logaritmik olabilirlik

fonksiyonunun p ’ya gore kismi tiirevi alinarak 6ncelikle skor vektorii elde edilir.

oL &'Wy
d(p) = %\p_o = (2.39)
T2 . ~o72
v 9 lewyrs?] (2.40)
g T1 T1

Burada T, =|(WXB)'MWXp)+To?|/c? ve T =tr[(W'+W)W] olarak

d
tanimlanir. LM test istatistigi ise, sifir hipotezi altinda LM j — ;(2(1) ’e yakinsar.

Wald ve LR testleri de Mekansal Gecikme Modeli’ne ait logaritmik olabilirlik

fonksiyonunun maksimizasyonunu gerektirir. Ancak, Wald testi alternatif hipotez altinda

(H, : p#0) tahmini gerektirdiginden asimptotik varyans matrisinin hesaplamasi daha
da karmasiklasacaktir (Anselin,1988a:104). LRp ‘nun hesaplamas1 ise, Wald test
istatistigine gore daha kolaydir. Maksimum olabilirlik tahmini yapildiktan sonra LR o
esitlik (2.41)’deki gibi ifade edilebilir.

N
LR, =N[In&2 —=In6? |+ 2> In(l- pm,) ~ x4’ (2.41)
i=1

Simdiye kadar p =0 oldugu varsayilarak H,:4=0 hipotezi LM ;,W, ve LR,
istatistikleriyle ya da 4 =0 oldugu varsayilarak H, : p =0 hipotezi LM ,,\W ve LR,

istatistikleriyle sinanmustir. Ancak p =0 veya A =0 varsayimlari yapilmasina ragmen
gercekte p=0 veya A #0 ise, bahsedilen sinama istatistikleri gegerli olmayacaktir.

Anselin (1988c), gegerli bir istatistiksel ¢ikarim i¢in hata bagimliligini test ederken
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muhtemel gecikme bagimliligini da dikkate alan iki yaklagim onermistir. Buna gore, hem
hata terimindeki mekansal bagimliligi hem de mekansal gecikme bagimliligini dikkate

alan model esitlik (2.42)’de oldugu gibi olusturularak her iki yaklasim da agiklanabilir.
y=pWy+ Xp+¢ (2.42)
£=AW & +u, U~N(0,c’l) (2.43)

Burada W, ve W, sirasiyla, mekansal gecikmeli bagimli degisken ve mekansal
otoregresif hata terimleriyle iligkili mekansal agirlik matrisleridir. Bu modelin
tanimlanabilmesi i¢in W, # W, olmas1 gerekir.

Esitlik (2.42) ve (2.43) ’te tanimlanan model i¢cin EKK artiklarina dayali olarak
hesaplanabilen LM test istatistigi kullanilarak H,: 4 =p =0 ortak hipotezi sinanabilir.

Ortak hipotezi test etmek tizere olusturulan test istatistigi esitlik (2.44)’te oldugu ifade
edilebilir.

LM, = E{(a})z 5%+ ()T, —zd;d"ple} (2.44)
Burada E =(D/o?)T,, —(T,,)?,D =W, XB)'MW,XB)+T,,0%, T, =trW,W, +W,'W, ],
T,, =trWW, +W,'W, ] ve T,, = tr[W,W, +W, 'W, ] olarak tanimlanir.

Ayrica, esitlik (2.43)’te tammlanan ortak hipotez testi sadece d, ve d ya degil
ayni zamanda d ile d , arasindaki iligkinin katsayisini gosteren T,,” ye de baghdur.

W, =W, =W, T, =T, =T,, =T =[tr(W'+W)W] varsayimlar: altinda, esitlik

(2.43)’teki LM, , esitlik (2.45)’teki ifadeye indirgenebilir.

_ 5/12 n (ai _Jp)z

LM, = =
» T &*D-T&?)

(2.45)

Ortak hipotez testinin serbestlik derecesinin daha yiliksek olmasindan dolay:
LM ,, testinin giicli azalabilir (DasGupta ve Perlman, 1974: 174-180). Bir diger problem
de, LM,, ¢ok amagl bir test oldugundan, sifir hipotezinin reddedilmesi durumunda

mekansal bagimliligin mekansal gecikmeli terimden mi yoksa hata terimindeki mekansal

bagimliliktan mi1 kaynaklandigi bilinemeyebilir.

Anselin (1988a)’in diger yaklagimi da p 'nun varligt durumunda H,:4=0"1
veya A’nm varhigi durumunda H,:p=0"1 test etmektir. ilk durumda test istatistigi

Mekansal Gecikme Modeli’nin maksimum olabilirlik tahminlerine dayali olarak



61

olusturulurken, ikinci durumda Mekansal Hata Modeli’nin  maksimum olabilirlik
tahminlerine dayali olarak olusturulur.
o’ nun varligl durumunda H,:4=0"1 test etmek i¢in olusturulan LM test
istatistigi esitlik (2.46)’da oldugu gibi ifade edilebilir.
d,’
LM, = T () Var(3) (2.46)

Burada, T,,, =trlW,W,A™" +W,"'W,A"|, A=1— /W, seklinde tanimlanir. Ayrica d

p )
y = pW,y + XS + U modelinin maksimum olabilirlik tahminlerini igermektedir.

Benzer sekilde, A ’nin varligi durumunda H,: p =0"1 test etmek i¢cin LM test
istatistigi esitlik (2.47)’de oldugu gibi ifade edilebilir.

[£'B'BW,y [

- (2.47)
H, —H,Var(OH",,

LM, =

Burada £, mekansal  otoregresif ~ hatalarn  oldugu  modelin,

y=XB+(1 —AW,)"u, maksimum olabilirlik tahminlerinden elde edilen artik

vektoriidiir. 8 = (8',4,06°) ve B=1— /iW2 seklinde tanimlanir. Esitlik (2.46)’daki test

istatistiginin paydasindaki terimler ise, esitlik (2.48) ve esitlik (2.49)’da oldugu gibi

tanimlanir.
H = trw, +tr(BW,B ) (BW,B™) + (BWlxﬂinglxﬂ ) (2.48)
(BX)'BW, XS
2
H, = tr(\NZB‘l)'BWfI-S‘lHrWZWlB‘l (2.49)
0

Var(d) ise, @ parametre vektoriiniin varyans-kovaryans matrisidir.
Wald ve LR istatistikleri i¢in de benzer bir yol izlenebilir; ancak mekansal
modelin parametreleri daha karmasik dogrusal olmayan optimizasyon c¢oziimlerini

gerektirir. Aksine LM, ve LM, mekénsal bagimliligin kaynagini belirlemede teorik

olarak gecerli istatistiksel ¢ikarimlar yapilmasimi saglar ve logaritmik olabilirlik
fonksiyonlariin maksimizasyonundan tiiretilebilirler.
Ancak, global yanlis tanimlama (Global Misspecification) olarak adlandirilan A

ve p’nun sifirdan farkli degerler almasi durumunda bahsedilen LM testlerinin
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giivenilirligini saglamak pek miimkiin olmamaktadir. Anselin vd. (1996); Bera ve Yoon

(1993)’un genel yaklagimini kullanarak A ’nin sifirdan farkli olmast durumunda p =0’
1 ya da p’nun sifirdan farkli olmasi durumunda A =0’1 sinayan robust LM testleri
onermistir. Buna gore, p ’nun sifirdan farkli olmasi durumunda A = 0’1 sinayan robust

LM testi esitlik (2.50)’de oldugu gibi ifade edilebilir.

d, -T,52D% [
LM/I*:[ A 12 . ~2€'] - /},/2(1) (250)
Tzz_(Tu) c°D

Burada T,, d, ve d, arasindaki kovaryans: ifade eder.
W, =W, =W olmas1 durumunda ise, LM, * esitlik (2.51)’daki ifadeye

indirgenir.

_ la,-m.6°0d,f
LM, *= ~ 7’0 (2.51)
TL-T52D)

LM, * ile LM, karsilagtirildiginda, LM ; *’1n d , Ve T, 'nin araciliftyla p 'nun
varlig1 dikkate alinarak LM , ’y1 degistirdigi goriilebilir.
Benzer sekilde, A 'nin sifirdan farkli olmasi durumunda p =0’ 1 sinayan robust
LM testi esitlik (2.52)’de oldugu gibi ifade edilebilir.
~ A~ 2
LM *= [d~p_2—~leTzz 102 zdz] - Yo (2.52)
o D-(T,) Ty

W, =W, =W varsaymmi altinda ise, LM , * esitlik (2.53)teki ifadeye indirgenir.

[d Z_Dd_] ~ 1’0 (2.53)

Son olarak, Wald ve LR testlerine deginilecek olunursa, bu testlerin robust

versiyonlarimni tiiretmek pek miimkiin degildir; ¢linkii 4 ve p ’nun ortak tahmininden

sonra bu testleri uygulamak i¢in yapilmasi gereken hesaplamalar olduk¢a zordur

(Anselin, 1988c: 265- 278).
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UCUNCU BOLUM
PARAMETRIK OLMAYAN MEKANSAL REGRESYON MODELLERI

3.1.Parametrik Olmayan Tahmin Siirecleri

Parametrik olmayan tahmin yontemleri Hedonik Konut Fiyatlama Modelleri’nin
tahmininde Onemli avantajlar sunar. Tim parametrik olmayan siireclerin sagladig
avantajlardan bir tanesi de fonksiyonel form esnekligidir. Ekonomik iligkilerde dogru
olan fonksiyonel form nadiren bilinebilir, Klasik Regresyon Modeli’nde ise 6nemli
varsayimlardan biri fonksiyonel iligkinin bilindigidir. Eger varsayilan fonksiyonel form
dogruysa hipotez testleri kolayca olusturulabilir, ancak varsayilan form dogru degilse
katsay1 tahminleri ve hipotez testleri genellikle sapmali olur. Parametrik olmayan tahmin
siiregleri ise fonksiyonel formun bilindigi varsayimini gerektirmez, veri setinden
hareketle modelin fonksiyonel formuyla ilgili ¢ikarim yapar. Parametrik olmayan tahmin
siireglerinde amag, rassal dalgalanmalar1 dikkate almadan, veriyi etkin bir sekilde
diizgiinlestirmektir, diizgiinlestirme yaparken regresyon yiizeyinin egriligini sapmasiz
tahminler tretmek igin gerektigi kadar korur. Ayrica, parametrik olmayan tahmin
stiregleri modelin katsayilarinin mekéana gore degismesine izin vererek mekansal veri
setlerinin 6zel gereksinimlerine de uyarlanabilir. Parametrik Mekansal Modeller’den
farkli olarak, fonksiyonel form esnekligine ve katsayilarin mekansal olarak degismesine
izin vererek, veri setiyle ilgili herhangi bir dagilimsal varsayim yapmadan veya herhangi
bir mekansal agirlik matrisi tanimlamadan mekansal otokorelasyonu azaltir. Hedonik
Konut Fiyatlama Modelleri’nde parametrik olmayan siireglerin kullanilmasini gerektiren
bir baska durum ise, konut piyasalarmin boliimlenmis bir piyasa olmasit nedeniyle her bir
alt piyasa i¢in konut fiyatlar1 ve agiklayict degiskenler arasindaki iligkinin mekéna gore
degisebilmesidir. Bu durumda konut fiyatlar1 ve konutun 6zellikleri arasindaki iliskiyi en
iyi sekilde tanimlayan tek bir model oldugunu varsayan Global Modeller yerine, iligskinin
mekana gore degismesine izin veren Yerel Modeller konut piyasalarinin kendine has
yapisindan dolayr daha uygun olabilir. Yerel Modeller, parametrelerin mekana gore
degismesine izin verdiginden bu tiir modellerin tahmininde parametrik tahmin yontemleri
yerine parametrik olmayan tahmin yontemleri kullanilir; ¢iinkii parametrik yaklagimda
katsayilarin mekana gore degismesine izin verilmez.

Parametrik olmayan tahmin yaklasiminin Hedonik Konut Fiyatlama
Modelleri’nin tahmininde sagladig1 avantajlardan ve en 6nemlisi de konut piyasasinin

boliimlenmis yapisinin dikkate alinmasina izin vermesinden dolayr konut fiyatlar1 ve
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Ozellikleri arasindaki iliski bu boliimde Parametrik Mekansal Modeller’e alternatif olarak
Parametrik Olmayan Mekansal Modeller ile incelenecektir.

Parametrik tahmin siliregleri anakiitlenin sahip oldugu dagilimin sekli ile ilgili
varsayimlarda bulunur iken, parametrik olmayan tahmin siiregleri 6rneklemin ¢ekildigi
anakditlenin dagiliminin siirekli olmasi varsayimi disinda, dagilimin parametreleri veya
bigimiyle ilgili herhangi bir varsayimda bulunmaz. Parametrik Olmayan Regresyon
Modeli’nin tek varsayimi olan anakiitle dagiliminin stirekli olmasi modelin fonksiyonel
formunun da siirekli olmasinm1 gerektirir ve siirekli fonksiyonlarin tahmini de yogunluk
fonksiyonunun tahminini gerektirir. Bu nedenle, Parametrik Olmayan Regresyon
Modeli’nin  tahmininde yogunluk fonksiyonunun hesaplanmast gerekmektedir.
Istatistikte 6nemli bir konu olan olasilik yogunluk fonksiyonu, istatistiksel olay ya da
tesadiifi siirece iliskin tiim bilgileri icermektedir. Siirekli rassal bir degiskenin olasilik
yogunluk fonksiyonu rassal degiskenin nasil dagildigi konusunda bilgi verir ve olasilik
yogunluk fonksiyonundan anakiitle hakkinda bilgi veren sadece ortalama, varyans gibi
istatistiksel ozellikler hesaplanmaz, ayn1 zamanda s6z konusu rassal degiskenin belli bir
araliktaki degerleri hangi olasiliklarla alacagi ile de ilgili bilgi verir. Dolayisiyla, olasilik
yogunluk fonksiyonu rassal bir degiskenin davranigini tamamen karakterize etmede
yararli bir aragtir. Buna gore, olasilik yogunluk fonksiyonunun sagladigi bu bilgiler
parametrik olmayan yogunluk tahmini yapmak i¢in 6nemli bir motivasyon saglar (Hardle
vd., 2004:1-3). Ayrica parametrik olmayan yogunluk tahminleri, veri setine uyan iyi bir
modelin nasil olusturulacagi konusunda bilgi verdiginden Parametrik Olmayan
Regresyon tahminlerinde de oldukca 6nemli bir rol oynar.

Yogunluk fonksiyonu tahminlerinde karsilasilan en ©nemli problem ise,
diizgiinlestirme parametresinin se¢imidir ve ne kadar diizgiinlestirme yapilmasi
gerektigine karar verilmelidir. Diizgilinlestirme fikrinin esasi, verileri bir egriye uydurmak
ve daha esnek fonksiyonlari kullanmaktir. Bu durumda bir egriye yaklastirma genel
olarak diizgiinlestirme olarak tanimlanmaktadir (Hérdle, 1994: 17). Bir diizgilinlestiricinin
en Onemli oOzelligi, degiskenler arasindaki iligkinin bicimini kesin bir bi¢imde
varsaymamasidir, bu o0Ozelliginden dolayr Parametrik Olmayan Regresyon’da sik
kullanilan bir aragtir (Hastie ve Tibshirani, 1990: 9).

Diizgiinlestirme parametresinin se¢imi esasen tahminin sapma ve varyansi
arasindaki degis-tokus iligkisini ifade eder. Diizgiinlestirme parametresi ¢ok biiyiik
secildiginde gercek yogunluk fonksiyonu asir1 diizgiinlestirilmis oldugundan yogunluk

fonksiyonunun tahmini sapmali olacaktir. Benzer sekilde daha kiigiik bir diizglinlestirme
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parametresi kullanilirsa bu kez de tahminin sapmasi azalirken, tahminin varyansi
artacaktir. Uygun bir diizgilinlestirme parametresinin se¢imi ise yogunluk fonksiyonunun
tahmin amacina bagl olarak degisir. Eger yogunluk fonksiyonu veriyi agiklamak ve olasi
modeller ile hipotezleri ortaya koyabilmek i¢in tahmin ediliyorsa subjektif yontemler
kullanilabilir. Bununla birlikte pek ¢ok uygulama, biiyilk orneklemlerde ve
karsilagtirmalar i¢in standart bir yaklagim gerektirdiginde, otomatik se¢im yontemlerinin
kullanilmasini gerektirir (Silverman,1998: 43).

Parametrik olmayan yogunluk fonksiyonu ve regresyon modeli tahminleri igin
diizgiinlestirme parametresi se¢imi ile birlikte uygun kernel fonksiyonunun da se¢ilmesi
gerekir. Kernel fonksiyonlart da diizgiinlestirme parametresi segimine baghdir ve kernel
fonksiyonlart se¢iminin tahmin edecegimiz yogunluk fonksiyonunun bi¢imi iizerinde
herhangi bir etkisi yoktur. Diizgiinlestirme parametresinin secimi ise kernel
fonksiyonlarmin se¢iminden ¢ok daha fazla 6nemlidir; ¢ilinkii tahminlerin sapma ve
varyansi arasindaki dengeyi saglar. Dolayisiyla, pratikte kernel fonksiyonunun se¢imi
diizgiinlestirme parametresinin se¢imi kadar onemli olmasa da parametrik olmayan
yogunluk fonksiyonlar1 ve regresyon modeli tahminleri i¢in gerekli olan girdilerdir
(DiNardo ve Tobias, 2001: 18).

Parametrik Olmayan Mekansal Modeller’in  tahmininde gerekli olan
diizglinlestirme parametresi ve uygun kernel yogunluk fonksiyonunun se¢imi igin
kullanilan kriterler genellikle sapma ve varyans ifadelerini iceren ortalama hata kare veya
birlestirilmis ortalama hata kare ifadelerinin minimizasyonuna dayanir. Parametrik
olmayan tahmin yontemlerinde de amag, yogunluk fonksiyonunu asir1 diizglinlestirmeden
sapmay1 azaltmak ve eksik diizgiinlestirme yapmadan varyansi azaltarak sapma ve
varyans arasindaki dengeyi kurmaktir. Bu nedenle, tezin bu boliimiinde Parametrik
Olmayan Mekansal Modeller’e gegmeden 6nce uygun diizgiinlestirme parametresi ve
kernel yogunluk fonksiyonu se¢imiyle ilgili yontemlere yer verilecektir.

3.1.1. Olasilik Yogunluk Fonksiyonu Tahmini

Herhangi bir rassal degigskene ait 6rnek goézlemlerinin ¢ekildigi anakiitlenin
dagilimi bilinen herhangi bir dagilima uymuyorsa s6z konusu rassal degiskenin olasilik
yogunluk fonksiyonunun parametrik olmayan yontemlerle tahmin edilmesi gerektiginden
bahsedilmisti. Bu boliimde ise, parametrik olmayan tahmin tekniklerinden biri olan kernel
tahmincisi ve 0zellikleri ayrintili olarak incelenecektir.

Olasilik yogunluk fonksiyonu f(x),’in tahmin yontemlerinin her birinin avantaj ve

dezavantajlar1 vardir. Bu yontemlerin se¢imi iizerine kesin bir kural da yoktur. Ancak,
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basit olmasi, matematiksel 6zellikleri, niimerik hesaplamalarinin gelismis olmasi, teorik
kavrama kolaylig1 ve diger tahmin yontemlerine temel olusturmasi bakimindan kernel
tahmin teknigi daha ¢ok tercih edilen bir yontemdir. Dolayisiyla da kernel tahmin teknigi
tezde ayr1 bir boliim olarak incelenecektir.

3.1.1.1. Tek Degiskenli Durumda Kernel Yogunluk Fonksiyonu Tahmini

Histogram yontemi tahmincisi yogunluk tahmini i¢in kullanilan en eski ve en basit
tahmincilerden biridir. Histogram verilerin dagilimlarinin seklini gostermek igin
kullanilan bir aractir, yogunluk tahmini i¢in kullanilan histogram yontemi ise yogunluk
fonksiyonunun sekline ait bilgi vermektedir. Bu nedenle, verilerin grafiksel olarak gézden
gecirilmesi yogunluk tahmini i¢in gelistirilen diger diizgiinlestirme yontemleri i¢in de
faydali olacaktir. Ancak, histogram yogunluk tahmini i¢in yararli bir teknik olmasina
ragmen siireksiz olma 6zelligini ortadan kaldirdig1 i¢in ve kaba (rough) bir tahmin edici
olmasi nedeniyle bazi dezavantajlara sahiptir. Bununla birlikte iki ya da daha fazla
degisken olmasi durumunda kullanimi oldukg¢a karmasiktir. Bu nedenle, yogunluk
tahmini i¢in diger yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir.

X kesikli rassal bir degisken olsun. Amacimiz, X; ,i=1,2,...,n, veri setiyle f(x)’i

tahmin etmektir. Kesikli durumda f (x) ’in tahmini x degerlerinin X anakiitlesi i¢indeki

oranidir. Bu 6rnek oraninin kesin ve iyi bilinen tutarh (well-known consistent) tahmincisi,

f(x)=(n*/n)’dir. n* x’e esit olan X, X,,...,X, gozlemlerinin sayisidir.

Alternatif olarak esitlik (3.1)’de oldugu gibi ifade edilebilir,
f,()=n">1(x, =X) (3.1)
i=1

X; =X ise gosterge fonksiyonu I(x; = X) =1 degerini; diger durumlarda ise sifir
degerini alir.

X, stirekli rassal degisken oldugunda X; =X olma olasilig1 sifirdir. Boyle bir
durumda, X’ in bulundugu bir araligin, diyelim ki (x — h/2, x+h/2), etrafindaki Xx,’ lerin
ortalamasinin alinmasiyla f(x)’in tahmin edilmesi gerekir. Burada h araligin genisligidir.

Bu durumda ampirik yogunluk tahmincisi, f (x), esitlik (3.2)’de oldugu gibi ifade
edilebilir:

f.(x) :(nh)lil(x—gs X, < x+g) (3.2)
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Ampirik yogunluk tahmincisi alternatif olarak esitlik (3.3)’te oldugu gibi de ifade
edilebilir:

f==Y1r2< X <1y
nh =
13 X — X
==Y I(-1/2<=——=<1/2) (3.3)
nh 3

Burada, v, = % ’dir.

Dolayisiyla, esitlik (3.3)’teki tahminci x’e yakin olan gozlemlere dayali bir
histogramdir ve her x noktast 6rneklem araliginin merkezidir. Araligin genisligi (h) ise,
yogunluk fonksiyonu tahminini elde etmek i¢in verinin diizglinlestirilme miktarini
kontrol eder. Ayrica, (3.3)’teki tahminci, saf yogunluk tahmincisi (naive estimator) olarak
da bilinir (Fix ve Hodges, 1951:2-3).

Esitlik (3.3)’ten de acikga goriildiigii tlizere gosterge/agirlik fonksiyonu

1(-1/2<y; <1/2) X,’nin x’e olan uzakligina baghdir. Eger bu mutlak uzaklik % ye

esit veya 2 ’den daha kiiclikse gosterge fonksiyonu 1 degerini alir; diger durumlar icin

gosterge fonksiyonu sifir degerini almaktadir. Buna gore gosterge fonksiyonu esitlik

(3.4)’teki bicimini alir:

Ii|(W)dW:_I [(y)dy + I I(;//)dl//+]g|(l/,)dl/,
[ 1)y = [dy =1 3.4)

Boylelikle, esitlik (3.3)’teki tahminci yeniden diizenlendiginde esitlik (3.5)’te
oldugu gibi ifade edilir:

2 18,%, 1 x-x 1
Lfl(x)dx_mZIl(—E< — <)

i=1 "
185, 1 1
== I(-= <y, <>)dy, =1 3.5
S22 1CS <y < v, (35)
Buna gore, yogunluk fonksiyonunun tahmini negatif degildir ve integrali 1’e
esittir. BOylece, histogram yogunluk tahmincisi olasilik yogunluk fonksiyonu olma

kosullarini saglamis olur.
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Histogram tahmincisinin sahip oldugu dezavantajlardan dolay1 Rosenblatt (1956)
gosterge fonksiyonu yerine gosterge fonksiyonu ile aynmi Ozelliklere sahip kernel
fonksiyonunu onermistir. Kernel fonksiyonu kullanilarak elde edilen kernel tahmincisi,

esitlik (3.6)’da oldugu gibi tanimlanir.

f09=F,00 = S KD =13 Ky 6)

Kernel tahmincisi veri setinde bulunan gézlemlerin her birine agirlik verilerek
yapilir ve bu agirliklar goézlemlerin tahmin edilen nokta x’ten olan uzakliklarina gore
degismektedir; x’ten uzakta bulunan gozlemlere daha kiigiik, x’e yakin olan gbzlemlere
daha biiylik agirlik verilir. Kernel fonksiyonu K, bu agirliklarin seklini; diizglinlestirme
parametresi h ise biiyiikliigiinii belirlemektedir.

Kernel tahmincisi sahip oldugu 6zelliklerden dolay1 en ¢ok kullanilan tahminci
olmasina ragmen Ozellikle de diizgiinlestirme parametresinin tiim Orneklem i¢in sabit
olmasi durumunda uzun kuyruklu dagilimdan gelen verilere uygulandiginda yaniltici
diizensizlikler problemi (Spurious Noise) ortaya ¢ikmaktadir. Bu problemin iistesinden
gelmek i¢in yogunluk fonksiyonu asir1 diizgiinlestirildiginde dagilimin ana kismindaki
onemli 6zellikler gizlenmis olur (Silverman,1998:17-18). Diizgiinlestirme parametresinin
cok biiyilk secilmesi durumunda yogunluk fonksiyonu asir1 diizglinlestirilmis
olacagindan yogunluk fonksiyonunun bi¢imini bozarak sapmaya neden olabilecektir.
Diger yandan, diizgiinlestirme parametresinin ¢ok kiigiik sec¢ilmesi durumunda sapma
azalmasina ragmen varyans artacaktir, yani degisken bir yogunluk tahminine neden
olacaktir. Dolayisiyla kernel tahmin tekniginin 6nemli asamalarindan olan kernel
fonksiyonu K ‘nin se¢imi ile diizgilinlestirme parametresi h’nin se¢imi, elde edilen
tahminlerin giivenirliligi agisindan {izerinde durulmas: gereken konulardir. Ozellikle de
diizglinlestirme parametresi h’nin se¢imi kernel fonksiyonu K’nin se¢imine gore ¢ok daha
onemli bir konudur. Ancak, kernel K ve diizgiinlestirme parametresi h segimine
geemeden Once kernel tahmincisinin istatistiksel 6zelliklerinden bahsedilecektir.

3.2. Kernel Tahmincisinin Istatistiksel Ozellikleri

Kernel tahmincisinde diizgiinlestirme parametresi ve kernel fonksiyonu segimi
icin bazi kriterlere ihtiya¢ duyulur. Bu kriterler daha sonra da bahsedecegimiz iizere
kernel tahmincisine ait sapma ve varyans ifadelerini igerirler. Dolayisiyla kernel
tahmincisine ait bu istatistiklerin sonlu 6rneklem ve biiylik 6rneklem 6zelliklerinin iyi

bilinmesi kernel tahmininde 6nemli olan diizgiinlestirme parametresi se¢iminde ve bu
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secimin kernel tahmincisinin performansi lizerindeki etkisiyle ilgili ¢ikarim yapmamizi
saglar.

3.2.1. Kernel Tahmincisinin Sonlu Orneklem Ozellikleri

f=f(x), X rassal degiskeninin x gibi bir nokta i¢in siirekli olasilik yogunluk
fonksiyonunu ifade etsin ve f yogunluk fonksiyonundan ¢ekilen gozlemler X,...,X,
seklinde olsun. Bu durumda yogunluk fonksiyonunun kernel tahmincisi esitlik (3.7)’de

oldugu gibi ifade edilebilir.

rf 13 X =X _1g
f=f(x)=mi§K( . )_n;a)i (3.7)
o =0, () = KL

Burada K kernel fonksiyonu, h diizgiinlestirme parametresi ve @,;(X) agirlik
fonksiyonudur. Agirlik fonksiyonu, X,’nin x’ten olan uzakligina ve h araciligiyla

orneklem biiyiikliigline baglidir. Bu tahminciyle ilgili asagidaki varsayimlar yapilir:

(V1) Xy,...,X, gozlemleri birbirinden bagimsiz ve 6zdes dagilmaktadir (i.i.d).

(V2) Kernel fonksiyonu (K), simetrik bir fonksiyondur ve sifir etrafinda asagidaki

kosullar1 saglamaktadir:
([ K@y =1
i)y *K(p)dy =, 0,

(iii) [ K? () dy < 0.

(V3) f yogunluk fonksiyonunun ikinci mertebeden tiirevleri siireklidir ve x’in

komsulugu ile sinirlandirilmistir.

(V4) n—>o0 h=h —0
(V5) n—>o0 nh, >

Birinci varsayim analitik sonuglarin tiiretilmesinde basitlik saglamasi amaciyla

yapilmaktadir; pratikte ise, iktisadi veri setleri i.i.d olmayabilir. Ikinci varsayim ise, genis
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bir fonksiyon sinifi tarafindan saglanir. Ugiincii varsayim, kernel yogunluk tahmincisinin

sapma ve ortalama hata kare Olgiilerinin degerlendirilmesinde gereklidir. Dordiincii ve

besinci varsayimlar, n arttiginda h’nin n™" ’den daha yavas hizda azalmas: gerektigini
ifade eder (Pagan ve Ullah, 1999: 20).
3.2.2. Kernel Tahmincisinin Sapma ve Varyansi

Esitlik (3.7)’de ifade edilen kernel tahmincisi aslinda @,,...,®, 'nin aritmetik
ortalamasidir. (V1) varsayimi, X,,...,X, ve dolayisiyla @,,...,®, ’in i.i.d oldugunu sonug
olarak ise, ®,’nin ortalama ve varyansinin tiim i’ler i¢in ayni ve kovaryansinin sifir

oldugunu ifade eder.

E(®,)=E(®,), V(@) =V (®,), kov(o;,®;) =0,i# ] (3.8)
o, ’lerin birbirinden bagimsiz olmasi kernel tahmincisinin sapma ve varyansinin

tiretilmesini kolaylastirir. Buna gore, (V1) ve (V2(i)) varsayimlar1 altinda esitlik

(3.7)’deki kernel tahmincisinin sapma ve varyansi sirasiyla esitlik (3.9) ve (3.10)’da

oldugu gibi elde edilir:
Sapma(f)=Ef — f =jK(y/)[f(hy/+x)— f(x)]dy (3.9)
V(H)=(nh)* [K= @) f (hy +x)dy - [[ K@) f (hy + )dy]’ (3.10)

Esitlik (3.7) ve (3.8)’1 kullanarak kernel tahmincisi i¢in ortalama ve varyansin

nasil elde edildigini inceleyelim.
1 1 n
Ef =— ) Ew,=—(Ew, +...+ Ew,)=—Ew, =Eo, (3.11)
n4 n n
Vv (f) :n—lz{ZV(a)i)+2kov(a)i,a)j)}
i=1

i#]

(3.12)
- V(@) =n V()

w=w, =h"(x, —X) esitligini kullanarak esitlik (3.13) ve (3.14)’teki ifadeleri

elde edebiliriz.

Eo, = hlE{K(%ﬂ =hi[ K(%jf (x,)dx,

:j K(y)f(hy +x)dy (3.13)
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_ X; — X _ X, — X
Ea)lz :h ZEKZ(lTj:h ZJ'KZ[ lh Jf(xl)dxl

=h-1j|<2(y/)f(hy/+ x)dy (3.14)

Integral cinsinden ifade edilen sapma ve varyans ifadeleri daha fazla
basitlestirilemez ve bu ifadeler i¢in sadece sapmanin Orneklem biiyilikligiine
diizglinlestirme parametresi (h) araciligiyla bagl oldugu sdylenebilir. Ayrica, sapma ve
varyans ifadeleri h’nin se¢imiyle ilgili kritik yapmamizi saglamalarina ragmen analizde
cok fazla kullanilamayabilirler (Pagan ve Ullah, 1999: 21-22).

3.2.2.1. Sapma ve Varyans Yaklastirmalari

Diizgiinlestirme parametresi (h) ve kernel fonksiyonunun (K) se¢iminde
kullanilan kriterlerle ilgili 6nemli bilgiler elde etmek amaciyla sapma ve varyansin
yaklagik ifadelerinin elde edilmesi gerekir. Daha 6nce de belirtildigi gibi f(x)’in sapmasi
dogrudan orneklem biiyiikliigline bagl degildir; ancak dogrudan diizglinlestirme
parametresine baghdir. Eger diizgiinlestirme parametresi 6rneklem biyiikliigiiniin bir
fonksiyonu secilirse, bu durumda sapma dolayli olarak drneklem biiyiikliigiine bagh
olacaktir. Sapmanin dolayli olarak 6rneklem biiyiikliigline bagli olmasi n— oo iken
kernel tahmincisine ait sapmanin davranigini incelememize olanak saglar. Sapma ayni
zamanda kernel fonksiyonuna da baglidir; ancak bu bagimlilik acik bir sekilde ifade
edilmeyecektir (Silverman, 1998: 71).

(V1)-(V5) varsayimlari altinda kernel tahmincisinin sapma ve varyansi sirasiyla

esitlik (3.15) ve (3.16)’da oldugu gibi ifade edilir.

2
Sapma( ) :h? i, TP (x) (3.15)
V(f)=(nh)™ f(X)I K?(w)dy (3.16)

Burada u, = Jl//z K(w)dy seklinde tanimlanir.

Esitlik (3.15) ve (3.16)’da kernel tahmincisine ait sapma ve varyansin nasil elde
edildigini inceleyelim. Bunun i¢in x noktasmin etrafinda f(hy + x)’in birinci

mertebeden Taylor agilimi esitlik (3.17)’de ifade edilmistir:

f(hy +X) = f(x)+h¢//f(1)(x)+h?w2f(2)(x)+... (3.17)

Bu ifadeyi esitlik (3.9)’da yerine koydugumuzda esitlik (3.18)’deki ifadeyi elde

ederiz.
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sapma(f) = | K(y/){ht//f D (x) + % £ @ (x) + ..}dw (3.18)

Benzer sekilde esitlik (3.17)’deki ifadeyi esitlik (3.10)’da yerine koydugumuzda
esitlik (3.19)’daki yaklastirilmis varyans ifadesini elde ederiz.

V()= (h)* [K2@){F(x) +hyt @ (x)

+hT"” FO(x)+..Jdy

([ K@) {F 00+ hut O () (3.19)
+L'2/’2 £@(x) +..Jdy?)

Ancak, sapma ve varyans icin elde edilen yaklastirmalar dogrudan diizgiinlestirme
parametresi (h) ve kernel fonksiyonu (K) se¢iminde kullanilamazlar; bunun igin bazi
kriterlere ihtiyacimiz vardir. Buna gore, simdiye kadar en yaygin bigimde kullanilan
yaklagimlar ortalama hata kare (OHK) ve birlestirilmis ortalama hata kare (BOHK) olarak
adlandirilan ifadeleri minimize eden h ve K degerlerini segmek olmustur.

Yogunluk fonksiyonu tahmini ile gergek yogunluk fonksiyonu arasindaki farkin
incelendigi ¢esitli istatistiksel Olgiiler vardir. Bu Olglilerden ortalama hata kare ve
birlestirilmis ortalama hata kare dl¢iileri hem matematiksel olarak en kolay anlasilabilir
Ol¢cli olmalart nedeniyle hem de diizgilinlestirme parametresi se¢imi i¢in 6nemli olan
sapma ve varyans arasindaki aligveris iligkisini géstermeleri bakimindan en ¢ok tercih
edilen istatistiksel 6l¢iilerdir. Bu nedenle, kernel tahmincisi i¢in kernel fonksiyonu (K) ve
diizgiinlestirme parametresi (h) se¢imine ge¢meden Once séz konusu istatistiksel
Olgiilerden bahsedilecektir.

3.2.3. Ortalama Hata Kare ve Birlestirilmis Ortalama Hata Kare Olciisii

Yogunluk fonksiyonu tahmini ile ger¢ek yogunluk fonksiyonu arasindaki farkin
incelendigi en yaygin “yerel” olgililerden biri ortalama hata kare olgiisiidiir (OHK) ve
esitlik (3.20)’de gosterildigi gibi ifade edilir.
oHK, () =E{f () - (0 (3.20)

Ortalama hata kare 6l¢iisli aslinda sapmanin karesi ile varyansin toplamina esittir.
Esitlik (3.21)’de gosterilen ortalama hata kare ifadesinde sapma ile varyans arasindaki

degis-tokus (Trade-Off) acik bir sekilde goriilebilir; 6yle ki, varyansin artmasi pahasina

sapma azaltilabilir ya da varyansin azaltilmasina karsilik sapma artabilir.

OHK, (f) = {EF (0 — T ()] + var f (%) (3.21)
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Kernel yogunluk tahmin edicisi f(x)’in ger¢ek yogunluk fonksiyonu f(x)’ten
farkinin arastirilmasi i¢in kullanilan en yaygin “global” olgiilerden biri matematiksel
olarak en kolay anlasilabilir 6l¢ii olmast nedeniyle birlestirilmis ortalama hata kare
Olciisiidiir. Bu 0lcii esitlik (3.22)’de tanimlanmustir. Alternatif olarak, esitlik (3.23)’te
oldugu gibi de ifade edilebilir. Alternatif formda birlestirilmis ortalama hata kare 6l¢iisii,

birlestirilmis sapma kare ve birlestirilmis varyans olarak diistliniilebilir:

BOHK(f) = E[ {f 00— £ (0] dx (3.22)

BOHK () = [ E{f (0 — f ()] dx

:IOHKX(f)dx

= [{Ef 00 - £ 00 dx+ [var f (xx (3.23)

Birlestirilmis ortalama hata kare ile ortalama hata kare dl¢iileri arasindaki temel
fark; ortalama hata kare Ol¢iisii, yogunluk fonksiyonunun tahmini degerlerinin gergek
yogunluk fonksiyonu degerlerine yakinligimin incelenmesinde kullanilan yerel bir 6l¢ii
iken, birlestirilmis ortalama hata kare 6l¢iisti global bir 6l¢tidiir. Baska bir deyisle, olasilik
yogunluk fonksiyonu f(x), tiim gercel dogru boyunca tahmin edilmek istendiginde
birlestirilmis ortalama hata kare, tek bir noktadaki tahmin s6z konusu oldugunda ise
ortalama hata kare Olciisli kullanilmalidir. Burada arastirmacilarin karsilastigi problem,
birlestirilmis ortalama hata kare 6l¢iisiiniin tam bir degerini elde etmek zor oldugundan,
bu istatistiksel 6l¢iilerin nasil elde edilecegidir. Ayrica ortalama hata kare ve birlestirilmis
ortalama hata kare ifadeleri, diizgiinlestirme parametresine dolayli bir sekilde bagh
oldugundan diizgiinlestirme parametresinin kernel tahmincisinin performansi iizerindeki
etkisini degerlendirmek zorlasir. Bu durum birlestirilmis ortalama hata karenin yaklasik
ifadesini elde etmemizi gerektirir (Wand ve Jones, 1995: 19). Bunu esitlik (3.15) ve

(3.16)’da verilen sapma ve varyansin yaklagik ifadelerini kullanarak yapabiliriz.

BOHK = j [(Sapmaf )? +V (f)]dx

BOHK——,u2 j (f @(x))2dx + (nh) ™ j f(x)dxj K2(y)dy

= %m“ + 2, (nh)™

Burada A, =z, j (f @(x)2dx, A, = j K?(y)dy (3.24)

Sapma ve varyans i¢in “Taylor Yaklastirmasi” uygulandiginda ve elde edilen

ifadeler karsilastirildiginda yogunluk fonksiyonu tahmininin temel problemlerinden biri
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ortaya c¢ikar. Bu problem diizglinlestirme parametresi se¢imine bagli olarak yogunluk
fonksiyonunun sapma ve varyansi arasindaki aligveris iliskisidir. Ortalama birlestirilmig
hata kare 6l¢iistinii miimkiin oldugu kadar minimum yapan diizgiinlestirme parametresini
segmek istedigimizi varsayalim. Diizgiinlestirme parametresini ¢ok kiiclik secersek
birlestirilmis varyans (Rassal Hata) biiyiiyecektir, ancak sapma (Sistematik Hata)
azalacaktir; ¢iinkii h’nin ¢ok kii¢iik olmas1 ortalama veya diizgiinlestirme i¢in yeteri kadar
gozlem olmadigi anlamina gelir; dolayisiyla eksik diizgiinlestirilmis yogunluk tahmini
elde edilebilir. Diger yandan, diizgiinlestirme parametresini ¢ok biiyiik secersek varyans
azalacak; ancak, yogunluk fonksiyonu tahmininin sistematik hatasi veya sapmasi
artacaktir. Sonug olarak asir1 diizgiinlestirilmis yogunluk tahmini elde edilecektir, bu da
yogunluk fonksiyonunun gergek resminin c¢arpitilmasina neden olacaktir. Bu ¢ikarima
gore, yogunluk fonksiyonu tahmini i¢in hangi yontem kullanilirsa kullanilsin
diizgiinlestirme parametresinin se¢imi rassal hata ile sistematik hata arasindaki dengeyi
saglayacak sekilde secilmelidir (Hérdle, 1994: 181).

3.3. Diizgiinlestirme Parametresi (h) ve Kernel Fonksiyonunun (K) Secimi

Kernel tahmin tekniginin 6nemli agsamalarindan olan kernel fonksiyonu K ‘nin
secimi ile diizgiinlestirme parametresi h’nin se¢imi, elde edilen tahminlerin glivenirliligi
acisindan iizerinde durulmasi gereken konulardir. Ozellikle de diizgiinlestirme
parametresi h’nin se¢imi kernel fonksiyonu K’nin se¢imine gore ¢cok daha oénemli bir
konudur. Kernel fonksiyonlar1 agirliklarin seklini belirleyen fonksiyonlardir ve bu
fonksiyonlar da diizgiinlestirme parametresine baglidir. Dolayisiyla, yogunluk
fonksiyonunun tahmini diizgiinlestirme parametresinin se¢imi ile gergeklestirilmektedir.
Diizgiinlestirme parametresinin seciminde Onemli olan ne kadar diizgiinlestirme
yapilmasi gerektigine karar verilmesidir; ¢iinkii diizglinlestirme parametresinin segimi
yogunluk fonksiyonu tahmininin sistematik hatasi ve rassal hatasi arasindaki iliskiyi
dengelemek amaci ile yapilir.

3.3.1. Diizgiinlestirme Kavram

Diizgiinlestirici (Smoother), bir ya da daha fazla bagimsiz degiskenin fonksiyonu
olan bagimli degiskenin sahip oldugu trendi ifade etmek i¢in kullanilan bir aragtir ve
bagimli degiskenin kendisinden daha az degisken olan trendinin tahminini yapmay1
amaclamaktadir. Bu nedenle de s6z konusu parametre diizgilinlestirici olarak
adlandirilmistir. Bir diizgiinlestiricinin en 6nemli 6zelligi, degiskenler arasindaki iliskinin
bi¢imini kesin bir bi¢imde varsaymamasidir ve bu 6zelliginden dolayr Parametrik

Olmayan Regresyon’da sik kullanilan bir aragtir (Hastie ve Tibshirani, 1990: 9).
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Diizgiinlestirme fikrinin esasi, verileri bir egriye uydurmak ve daha esnek
fonksiyonlart kullanmaktir. Bu durumda bir egriye yaklastirma genel olarak
diizglinlestirme olarak tanimlanmaktadir (Hérdle, 1994: 17).

3.3.2. Diizgiinlestirme Parametresinin Secimi

Yogunluk fonksiyonu tahminlerinde karsilasilan en Onemli problem
diizgiinlestirme parametresinin se¢imidir ve ne kadar diizgiinlestirme yapilmasi
gerektigine karar verilmelidir; c¢ilinkii diizglinlestirme parametresinin se¢imi esasen
tahminin sapma ve varyansi arasindaki degis-tokus iliskisini ifade eder. Diizgiinlestirme
parametresi ¢ok biiyiik secildiginde gercek yogunluk fonksiyonu asirt diizgiinlestirilmis
oldugundan yogunluk fonksiyonunun tahmini sapmali olacaktir. Benzer sekilde daha
kiigiik bir diizgiinlestirme parametresi kullanilirsa bu sefer de tahminin sapmasi azalirken,
tahminin varyansi artacaktir.

Uygun bir diizgiinlestirme parametresinin se¢imi ise yogunluk fonksiyonunun
tahmin amacina bagli olarak degisir. Eger yogunluk fonksiyonu veriyi agiklamak ve olasi
modeller ile hipotezleri ortaya koyabilmek i¢cin tahmin ediliyorsa subjektif yontemler
kullanilabilir. Bununla birlikte pek ¢ok uygulama, biiyiikk orneklemlerde ve
karsilastirmalar i¢in standart bir yaklagim gerektirdiginde, otomatik se¢im yontemlerinin
kullanilmasini gerektirir (Silverman,1998: 43).

Diizgiinlestirme parametresi secicileri iki simifa ayrilabilir. Tk smifta yer alan
seciciler genig bir aralik i¢in uygun bir diizgiinlestirme parametresi bulmay1 amaglayan
kolayca hesaplanabilir formiillere sahip secicilerdir; ancak optimal diizgiinlestirme
parametresine yakin bir diizglinlestirme parametresi se¢gme konusunda herhangi bir
matematiksel garanti veremezler. Bu tiir diizgiinlestirme parametresi segicileri “hizli ve
basit segiciler” olarak adlandirilir. Diizgiinlestirme parametresi i¢in subjektif bir yontem,
farkli h degerlerine karsilik gelen egrileri olusturmak ve tahmin edilen yogunluk
fonksiyonu hakkindaki 6nsel diislincelerle en ¢cok uyum saglayan h degerini segmektir
(Silverman,1998: 44).

Ikinci sinifta yer alan diizgiinlestirme parametresi segicileri ise, secim prosediirleri
matematiksel arglimanlara dayandigindan ve ¢ok daha fazla hesaplama
gerektirdiklerinden “ileri teknoloji segicileri” olarak adlandirilir. Ileri teknoloji segicileri
optimal diizgiinlestirme parametresine en yakin diizgiinlestirme parametresini segmeyi
amaglar ve bu konuda hizli ve basit secicilere gére daha fazla garanti verebilir. ileri

teknoloji segicilerinin her biri ortalama birlestirilmis hata karenin minimizasyonuna
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dayanir, bu nedenle bu tiir segicilerin ortalama birlestirilmis hata kare ile tutarli oldugu
soylenir (Wand ve Jones,1995: 59).

3.3.2.1. Hizh ve Basit Diizgiinlestirme Parametresi Secicileri

Bu sinifta yer alan segicilerin optimal diizgiinlestirme parametresine en yakin
diizglinlestirme parametresi segme konusunda matematiksel garantileri yoktur; ancak,
ileri teknoloji secicilerinin uygulanmasinda énemli bir role sahiptirler (Wand ve Jones,
1995: 60).

3.3.2.1.1. Optimal Diizgiinlestirme

Yogunluk fonksiyonunun tahmininde yogunluk fonksiyonu tahmincisinin
etkinligi birlestirilmis ortalama hata kare ile 6l¢iilebilir. Asimptotik olarak birlestirilmis
ortalama hata kareyi minimize eden h degeri optimal diizgilinlestirme parametresi degerini
verebilir.

Moy = { ﬂy((]f"))n} (3.25)

Burada 7 (@) = 0!((0)/04@ ve B(f)= I f''(y)*dy dir. h’nin optimal degeri pratikte elde

edilemez; ciinkii esitlik (3.25)’teki ifade bilinmeyen yogunluk fonksiyonu f’i igerir.
Ancak, bu ifade Orneklem biiyiikliigii arttikca diizglinlestirme parametrelerinin nasil
degistigini gostermesi acisindan oldukca bilgilendirici bir ifadedir. Ayrica, B(f) ile
yogunluk fonksiyonunun egrilik derecesinin etkisini gdstermesi agisindan da dnemli bir
ifadedir.

3.3.2.1.2. Normal Optimal Diizgiinlestirme

Optimal diizgiinlestirmede yogunluk fonksiyonu bilinmiyordu. Yogunluk

fonksiyonu f’in normal dagildig1 varsayilirsa, hopt ifadesi basitlesecek ve esitlik

(3.26)’daki seklini alacaktir.
h= (3%)1/50' (3.26)
Burada o, dagilimin standart sapmasidir.

Aslinda yogunluk fonksiyonu tahmininde normallik varsayimi saglanmasi zor bir
varsayimdir; ancak, en azindan tek modlu dagilimlar i¢in bu varsayim ¢ok az hesaplama
gerektirdiginden diizgiinlestirme parametresinin se¢iminde oldukga fayda saglar. Ancak,
diizglinlestirme i¢in bu tiir bir yaklagimi kullanirken dikkatli olunmalidir; muhtemel
dagilimlar arasinda en diizglin dagilimlardan biri normal dagilimdir, bu nedenle diger

dagilimlara gore h’nin optimal degeri biiyliyecektir. Dolayisiyla, yogunluk fonksiyonu
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normal dagilmiyorsa ve s6z konusu hept bu durumda kullanilirsa biiyiik olan hopt asirt
diizgiinlestirmeye neden olacaktir (Bowman ve Azzalini, 1997: 31).

Uzun kuyruklu dagilimlarda ve ug¢ degerlerin olmast durumunda normal optimal
diizgiinlestirmede o’nin robust tahminini elde etmek i¢in ¢ yerine mutlak medyan
sapmasi kullanilir.

& =medyan{ y; — 7|}/ 0.6745 (3.27)
Burada fi, 6rneklem medyanini ifade eder.

3.3.2.2. Tleri Teknoloji Diizgiinlestirme Parametresi Secicileri

Ileri teknoloji segicilerinin her biri asimptotik olarak ortalama birlestirilmis hata
karenin minimizasyonuna dayanmaktadir. Bu tiir segiciler, hizl1 ve basit secicilere gore
daha fazla matematiksel islem gerektirmektedir.

3.3.2.2.1. En Kiig¢iik Kareler Capraz Gecerlilik Secicisi

[lk olarak Rudemo (1982) ve Bowman (1984) tarafindan dnerilen en kiiciik kareler
capraz gecerlilik secicileri (EKKCG) diizgiinlestirme parametresinin se¢iminde
kullanilan ve birlestirilmis hata kareyi minimize eden diizgilinlestirme parametresini

secmeyi amaglayan otomatik bir yontemdir.

f , yogunluk fonksiyonunun herhangi bir tahmincisi olsun. Bu durumda, birlestirilmis
hata kare esitlik (3.28)’de oldugu gibi yazilabilir.

j(f—f)zzjfz—zjﬁ+jf2 (3.28)
Dikkat edilirse esitlik (3.18)’deki son terim yogunluk fonksiyonu tahmincisine baglh
degildir. I £ ifadesi h’ye bagli olmadigindan esitligin sol tarafina atilip sag tarafta kalan
ifadenin h’ye gore minimizasyonu yapilir. Dolayisiyla, birlestirilmis sapma kareyi

minimize etmesi anlaminda en uygun diizglinlestirme parametresi esitlik (3.29)’daki

ifadeyi minimize eden segime karsilik gelir (Pagan ve Ullah, 1999: 50-51).

R(f)=[f2-2[ff (3.29)
En kiigiik kareler capraz gecerlilik segicisinin temel prensibi R( f) "nin tahminini

eldeki veri setinden elde etmeye ve daha sonra bu tahmini minimize eden diizgiinlestirme

parametresinin se¢imine dayamr.I f 2 terimi yogunluk fonksiyonunun tahmininden elde

edilebilir. Ancak, Iff ifadesi bilinmeyen yogunluk fonksiyonu f ’e baglh oldugu igin

bilinmemektedir. Aslinda bu ifade, olasilik yogunluk fonksiyonunun beklenen deger

ozellikleri kullanilarak elde edilebilir (Silverman, 1998: 48-49).
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j f ) f (x)dx = E{f (x)} (3.30)

_ f(x)+ f(x,) 4.+ f(X)

1 1 X, — X; 1 1 X, — X; 1 13

= K(O) + > K[ 22 4 K (0)+ - > K| Z T [+ K (0) + > K

o KO+ 2 ( h ]+nh O+ h 2 ( h ]+ O [
i#2 i=n

Burada K(0) degeri sifir oldugundan (3.30)’daki esitlik,

j f(x) f (x)dx = n*lzn: f.(x) (3.31)

n
seklinde yazilir. Dolayisiyla, I ff yerine sapmasiz bir tahminci olan Z f_, (X;) kullanilir.
i-1

Bu sapmasiz tahminci esitlik (3.29)’da yerine yazildiginda en kiigiik kareler capraz

gecerlilik tahmincisi elde edilir.

EKKGG(h) = [ f(x) dx 2n-1_i f(x) (3.32)

Burada f, esitlik (3.33)’te oldugu gibi ifade edilir.

f,00)=0-D"n"Y K{X_hxjj (3.33)

fi, ise i. gdzlemin disarida birakildig1 “bir gozlem disar1 tahmin edicisi” (Leave-One-Out

Estimator) olup X; gozlemi digindaki tiim gozlem degerlerinin dikkate alinarak elde

edildigi olasilik yogunluk fonksiyonu tahminidir. Capraz gecerlilik teriminin

kullanilmasiin nedeni, bu sekilde drneklemin bir parcasini kullanarak diger parcasi

X, =X

h

)
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hakkinda bilgi elde etmesidir (Catalbas, 2006: 84-85). Goriildiigii iizere, en kiiciik kareler
capraz gegerlilik sec¢icisinin temel mantig1 esitlik (3.34)’teki ifadeyi h’ye goére minimize
etmektir.

En kii¢iik kareler capraz gegerlilik yontemi Parametrik Olmayan Regresyon
Modelleri’nde diizgiinlestirme parametresi se¢iminde de kullanilmaktadir. Bunun igin
Y, =m(X;)+¢&, modelini ele alalim. Burada E(e)=0 ve m(X;) rassal degildir. Buna
gore, s6z konusu model i¢in en kiigiik kareler ¢apraz gecerlilik segicisi esitlik (3.34)’te

oldugu gibi ifade edilir.
EKKCGM(x)]=n™"*[Y_ (Y, -~ (X, )]’ (3.34)
k=1

Burada ¥ (x), {(X,,Y,} verisetinden (X,,Y,) gozlemlerinin diglanarak tahmin edildigi

regresyon modelidir. Bu ifade esitlik (3.35)’ten de goriildiigii iizere Parametrik Olmayan
Regresyon Modeli’ndeki artiklarin kareleri toplamimin (AKT) gozlem sayisina
boliinmesiyle elde edilen ifadeye benzer; ancak iki 0l¢ii arasinda 6nemli bir fark vardir.
Artiklarin kareleri toplami ile gegmisteki veriler bir regresyon denklemi ile agiklanmaya
calisilir iken, ¢apraz gegerlilik dl¢iisii® gelecekteki verinin dngériilebilme derecesini ifade
eder. Eger arastirmaci sadece ge¢cmisteki veriyi agiklamak istiyorsa artiklarin kareleri
toplaminin miimkiin oldugu kadar kiiciik olmasi arzu edilir, eger temel amag 6ngorii ise

capraz gecerlilik 6l¢iisti hesaplanir (Takezawa, 2006: 117).
AKT[M()] =D (Y; —M(X;))? (3.35)
i=1

Parametrik olmayan regresyon modelinde tahmin esitlik (3.36)’da oldugu gibi ifade
edilirse capraz gecerlilik secicisinin hesaplanmasi oldukga kolaylasir. Boylece, ¢apraz

gecerlilik secicisi esitlik (3.37)’de oldugu gibi ifade edilir.
m(X;) =Y [H];Y, (3.36)
j-1

Burada H, nxn boyutunda bir sapka matristir ve H = X (X'X)™ X" seklinde tanimlanr.

CGIM()] =[n*@-[H;])°T" *[i (Y, =X )T (3.37)

5> En kiigiik capraz gegerlilik segicisi literatiirde ¢apraz gegerlilik se¢icisi olarak da adlandirilmaktadir.
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H. Y nin Y, iizerindeki etki miktarim gosterdiginden kaldirag etkisi (Leverage

Influence) olarak adlandirilir.

Capraz gegerlilik yaklasiminin énemli bir 6zelligi se¢ilmis olan diizgiinlestirme
parametresinin yogunluk fonksiyonunun diizgiinliigline otomatik olarak uyarlanmasidir.
Bu 6zellik daha sonra bahsedilecek olan “Plug-In Yontemleri”nde yer almamaktadir.
Dahasi, ¢apraz gecerlilik yaklasimi kernel yogunluk tahmincisinin disinda diger yogunluk
tahmincilerine de benzer sekilde uygulanabilir.

Son olarak, Stone (1984) en kiiciik kareler capraz gegerlilik yaklasimiyla ilgili
oldukca onemli bir biiyiik 6rneklem ispati yapmistir. Buna gore, capraz gecerlilik

kriterinin minimize edilmesiyle elde edilen diizgiinlestirme parametresi optimalite

Ozelligine sahiptir. Bagka bir deyisle Stone (1984) X,,..., X, f yogunluk fonksiyonuna
ait orneklemi; BHK (h.;), capraz gegerlilik kriterini minimize eden diizgiinlestirme
parametresinin  oldugu birlestirilmis hata kareyi ve BHK(h,,), optimal olan

diizgiinlestirme parametresine ait birlestirilmis hata kareyi ifade ederse yogunluk
fonksiyonunun sinirli oldugu varsayim altinda esitlik (3.38)’deki sonucu elde etmistir.
BHK(e) 251 1y oo (3.38)
BHK (hgpr)

Bu sonuca gore, en kiiciik kareler gapraz gegerlilik kriteri birlestirilmis hata kareyi
minimize etmesi anlaminda asimptotik olarak miimkiin olan en iyi diizgiinlestirme
parametresine sahip olur (Hardle, vd. , 2004: 55).

En kiigiik kareler ¢apraz gecerlilik yaklagimi sahip oldugu 6zellikler nedeniyle
oldukca cekici bir yaklagim olmasina ragmen, capraz gecerlilik yaklagimi ile segilen
diizgiinlestirme parametresinin  BHK’y1 minimize eden optimal diizgiinlestirme
parametresine yakinsama hizi (n ') olduk¢a yavastir (Pagan ve Ullah, 1999:51).
Ayrica, bu yaklasim kesikli veriye uygulanamamaktadir (Silverman, 1998: 51).

3.3.2.2.2. Genellestirilmis Capraz Gecgerlilik Secicisi

Craven ve Wahba (1979) tarafindan gelistirilen genellestirilmis capraz gegerlilik
yonteminde, en kiiglik kareler ¢apraz gecerlilik yonteminde dislanan gézlemler yerine bu
gbzlemlerin ortalamasi alinmaktadir. Buna gore genellestirilmis ¢apraz gecerlilik segicisi
(GCQ), esitlik (3.36)’da gosterilen Parametrik Olmayan Regresyon Modeli tahmini i¢in
esitlik (3.39)’da oldugu gibi ifade edilir.

6Buradaa.s. olasiligin 1’e yakinsamasi anlamina gelen “almost sure convergence” ifadesinin kisaltmasidir.
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> (Y, — (X))’
GCG=—L —
Z [H ]ii

n* 1_ i=1
n

(3.39)

n

Burada Z[H] terimi, H matrisinin izidir ve Parametrik Olmayan Regresyon
i=1 ii

Modeli’ndeki serbestlik derecesini ifade etmektedir.

Capraz gecerlilik veya genellestirilmis ¢capraz gegerlilik secicisinden herhangi biri
benzer sonuglar vereceklerinden kullanilabilir; ancak bazi durumlarda hesaplanma
kolayligindan dolay1 genellestirilmis ¢apraz gegerlilik secicisi, en kiigiik kareler ¢apraz
gegerlilik segicisine tercih edilir. En kiiciik kareler capraz gecerlilik secicisi H;; *nin her
bir degeri i¢in hesaplama gerektirirken, genellestirilmis ¢apraz gecerlilik segicisi i¢in H
matrisinin kosegen elemanlari toplaminin hesaplanmasi yeterlidir (Takezawa, 2006: 118).

3.3.2.2.3. Olabilirlik Capraz Gecerlilik Secicisi

Bu yontemin arkasinda yatan temel diisiince olabilirlik fonksiyonunu maksimize

eden diizgiinlestirme parametresini segmektir. log L = Z log f(x;) seklinde ifade edilen
i=1

logaritmik olabilirlik fonksiyonunu ele alalim. Tahmin edilmis logaritmik olabilirlik

fonksiyonu ise esitlik (3.40)’ta oldugu gibi ifade edilir:

logL =>"log f(x,) = log L(h) (3.40)
i=1

Burada f(Xi), yogunluk fonksiyonu tahmincisidir ve diizglinlestirme parametresine

baglidir. Ancak, h=0 oldugunda logL. ‘nin h’ye gére maksimizasyonu Onemsiz bir

maksimum degeri {iretir. Bu problemin iistesinden gelmek i¢in, en kii¢iik kareler capraz
gecerlilik yaklasimi uygulanabilir. Bunun igin, f(xi) yerine dnceden bahsedildigi gibi i.
gozlemin dislanmasiyla olusturulan ve “bir gozlem disar” ad1 verilen yogunluk tahmin
edicisi, f_(x,),kullanilir. Kernel tahmini kapsaminda bir gézlem disar1 tahmincisi esitlik
(3.41)’de oldugu gibi ifade edilir.

X; — X
h

f(x) =«n—1)h)-1i K(

J#i

‘ J (3.41)
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Bu ifade logaritmik olabilirlik fonksiyonunda yerine yazildiginda olabilirlik ¢apraz
gecerlilik secicisi (OCG) elde edilir.

L(h) = OCG(h) = %ilog £ (x) (3.42)

Bu fonksiyonu maksimum yapan diizgiinlestirme parametresi uygun diizgiinlestirme
parametresi olarak segilir (Pagan ve Ullah, 1999: 53-54). Kullback-Leibler ¢apraz

gegerliligi olarak da bilinen bu prosediir ger¢ek yogunluk fonksiyonu, f(x), ile tahmin

edilen yogunluk fonksiyonu , f(X), arasindaki Kullback-Leibler uzakligin o6l¢iisiini

minimize eden diizgiinlestirme parametresini vermektedir. Kullback-Leibler uzaklik

Olciisii esitlik (3.43)’te oldugu gibi ifade edilir.

I(f, )= j f(x) Iog{ﬂ}dx (3.43)
F(x)

Olabilirlik capraz gegerlilik secicisiyle elde edilen diizgiinlestirme parametresinin
dezavantaji yogunluk fonksiyonunun kuyruk davranisindan ¢ogu zaman etkileniyor
olmasidir. Ayrica Hall (1987), Kulback-Leibler oSl¢iisiinii minimize ederek segilen
diizgiinlestirme parametresinin, istatistiksel siniflama problemi i¢in yararli olmasina
ragmen, egri tahmini i¢in uygun olmadigini géstermistir (Pagan ve Ullah, 1999: 54).

Olabilirlik ¢apraz gecerlilik secicisinin bahsedilen dezavantajinin yaninda

olabilirlik ¢apraz gecerlilik yaklasimi ug¢ degerlere duyarlidir. Sonlu bir aralikta
tanimlanmis kernel fonksiyonu kullanilmasi durumunda eger herhangi bir X; degeri ug

deger ise bir gozlem disar1 tahmincisinin degeri sifir olacak, dolayisiyla OCG(h)
fonksiyonu da -co degerini alacaktir. Bu durumu 6nlemek i¢cin OCG(h) fonksiyonunu
maksimize eden diizgilinlestirme parametresinin biiyiik se¢ilmesi gerekir. Diizgiinlestirme
parametresinin biiyiik se¢ilmesi ise asir1 diizgiinlesme sorununa neden olmaktadir. Chow,
Geman ve Wu (1983), yaptiklar1 ¢aligmada kernel fonksiyonunun sonlu bir aralikta
tanimlanmast durumunda ortaya ¢ikan asir1 diizgiinlesmis tahminleri kullanmak yerine
eksik diizglinlesmeye neden olan ince kuyruklu kernel tahminlerinin kullanilmasinin daha
iyi olacagim1  savunmuslardir  (Silverman,1998:54). Ayrica, bu yaklasimda
hesaplamalardaki iterasyon sayisinin ¢ok fazla olmasi da prosediiriin bir bagka
dezavantajidir. Bu dezavantajlarindan dolay1 olabilirlik ¢apraz gecerlilik prosediirii ile

ilgili ¢alismalara literatiirde pek rastlanmamaktadir.
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3.3.2.2.4. Plug-In Segicileri
[k kez Scott vd. (1977) tarafindan dnerilen bu yaklasimda optimal diizgiinlestirme

~

parametresi formiiliinde kullanilan yogunluk fonksiyonu tahmincisi, f , igin iteratif

stiregler Onerilmistir. Optimal diizgiinlestirme parametresi formiiliinde normal kernel

kullamlirsa, () ve B( f) goreli olarak daha kolay hesaplanabilir ve h degeri uygun bir
niimerik algoritmayla bulunabilir.
1/5
h= { 7(@) } (3.44)
p(f)n

Daha sonra bu yaklasimla ilgili olduk¢a 6nemli gelismeler olmustur. Ozellikle de

Sheather ve Jones (1991), Park ve Marron (1990)’un ¢alismasini genisleterek miikemmel
ozellikleri olan bir diizgiinlestirme parametresi se¢im siireci Onermislerdir. Bu yontem h
ile ilgili ekstra bir diizglinlestirme parametresi kullanan yogunluk fonksiyonunun ikinci
tiirevinin tahminine dayanir ve yontem yogunluk fonksiyonu tahmininin kendisinden
daha biiyiik bir diizgiinlestirme parametresi gerektirir.

Bu tahmincinin asimptotik 6zellikleri kadar sonlu 6rneklem 6zellikleri de oldukca
iyidir. Ozellikle de en kiigiik kareler ¢apraz gegerlilik yaklasimindan daha duragandir.
Her iki yaklasim da birlestirilmis hata karenin minimizasyonu problemine dayanir; ancak,
capraz gecerlilik yaklasimi birlestirilmis hata kare fonksiyonunu minimize eder ve
minimumu bulur; plug-in yaklagimi ise birlestirilmis hata kare fonksiyonunu teorik olarak
minimize eder ve daha sonra dogrudan minimize edilen degeri tahmin eder. Bu tahminin
1yi bir performans sergilemesi ise, ¢capraz gegerlilik yaklagimina gore daha az degisken
olmasina baghdir (Bowman ve Azzalini, 1997: 34).

3.3.2.2.5. Diizeltilmis Akaike Bilgi Kriteri ( AIC,) Segicisi

Plug-In yontemlerinden farkli olarak, AIC_ vyerel kuadratik ve spline
tahmincilerinin de dahil oldugu herhangi bir dogrusal tahminci i¢in diizglinlestirme
parametresinin se¢iminde kullanilabilir. AIC_ biiyiik 6l¢lide degiskenlikten kaginir; bu
nedenle eksik diizgiinlestirme yapmaya meyilli degildir.

Akaike Bilgi Kriteri se¢icisi aslinda orijinal olarak parametrik modeller igin
gelistirilmistir; ancak daha sonra Hurvich ve Tsai (1989), Dogrusal Regresyon ve Zaman
Serisi Modelleri igin kiigiik orneklemlerde Akaike Bilgi Kriteri’nin olduk¢a sapmali
olabilecegini gostermistir ve bu problemin {istesinden gelmek igin Akaike Bilgi

Kriteri’nin diizeltilmis versiyonunu, AIC_, Onermislerdir. Buna gore, Akaike Bilgi
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Kriteri’nin diizeltilmis versiyonu diizeltilmemis versiyonuna gore daha az sapmalidir.

Diizgiinlestirme parametresinin se¢imi i¢in Akaike Bilgi Kriteri’'nin diizeltilmis

versiyonu esitlik (3.45)’te oldugu gibi ifade edilir.
1+tr(H)/n

1-{tr(H) +2}/n

n 2
Burada &° :EZ{yi—rﬁ(xi)} =y'(I =H)'(1 =H)y/nolarak tanimlanir. H ise, nxn
n

i=1

AIC, =log(c?) +

(3.45)

boyutlu agirlik matrisidir.

Minimum AIC, degerini veren h degeri optimum diizgiinlestirme parametresi
degeridir. Kiigiik orneklemler i¢in AIC,, en kiigiik kareler ¢apraz gecerlilik segicisine
gore daha iyi performans gosterirken biiylik 6rneklemlerde iki yaklasim arasinda 6nemli
bir farklilik bulunmamaktadir (Hurvich vd., 1998: 271-293).

3.3.2.2.6. Penalizing Fonksiyon Secicisi

Penalizing fonksiyon segicisi aslinda Akaike Bilgi Kriteri segicisinin genel bir
halidir. Buna gore penalizing fonksiyon secicisini esitlik (3.46)’daki gibi ifade edebiliriz.
log(6%) +y/(H) (3.46)

n 2
Burada &7 =%Z{yi —rﬁ(xi)} =y'(I-H)' (I —H)y/n olarak tanimlanir ve
i=1

y(.) penalizing fonksiyonudur. Bu fonksiyon m’in diizgiinliigii arttik¢a azalan bir yapiya
sahiptir. H ise, sapka matris veya diizgiinlestirici matris olarak adlandirilir. Penalizing

1+tr(H)/n
1-{tr(H)+2}/n

fonksiyonunun w(H) = olmasi durumunda, Akaike Bilgi Kriteri

secicisi elde edilir. Rice’in diizgilinlestirme parametresi secicisinde ise, penalizing
fonksiyonu w(H) = —log{l-2tr(H)/n }’dir ve genellestirilmis ¢apraz gegerlilik segicisinde
penalizing fonksiyonu y(H) = -2log{Ll-tr(H)/n } seklinde tanimlanir (Abberger, 2001: 6).

Abberger (2001), yaptig1 simiilasyon calismasinda penalizing fonksiyonlarinin
eksik diizgiinlestirme yaptigini ve drneklem kiigiildiikce penalizing yontemler arasindaki
farkliliklarin giderek arttig1 sonucuna ulasmistir. Ayrica, Akaike Bilgi Kriteri segicisinin
diger penalizing fonksiyonlarina gore daha az eksik diizgiinlestirme yaptig1 bulgusuna
ulagmistir. Simiilasyon calismalarindan elde edilen bir diger sonug ise, diizgiinlestirme
parametresi se¢imine dayanan penalizing fonksiyonlar en kiigiik kareler ¢apraz gegerlilik
yontemi ile karsilagtirlldiginda, penalizing fonksiyonlarin yogunluk fonksiyonu

tahminlerinde daha az degiskenlige neden olmasidir.
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3.4. Kernel Fonksiyonlarimin (K) Secimi

Parametrik olmayan yogunluk fonksiyonu ve regresyon modeli tahminleri i¢in
kernel fonksiyonu ve diizglinlestirme parametresi se¢iminin yapilmasi gerekir. Kernel
fonksiyonlar1 da diizgiinlestirme parametresi se¢imine baghdir ve kernel fonksiyonlari
seciminin tahmin edecegimiz yogunluk fonksiyonunun bigimi {izerinde herhangi bir
etkisi yoktur. Nitekim normal dagilima sahip bir kernel fonksiyonunu kullanmamiz elde
edilen yogunluk fonksiyonu tahminlerinin normal dagilima sahip olmasini gerektirmez.
Diizgiinlestirme parametresinin se¢imi ise kernel fonksiyonlarmin se¢iminden ¢ok daha
fazla Onemlidir; ¢iinkii tahminlerin sapma ve varyansi arasindaki dengeyi saglar.
Diizgiinlestirme parametresi ¢ok biiylik sec¢ildiginde elde edilen tahmin sonuglari asiri
diizgiinlestirilmis olacaktir. Bu durumda varyans azalmasina ragmen sapma artacaktir.
Bagka bir deyisle, gercek yogunluk fonksiyonu asir1 diizgiinlestirilmis olacagindan
yogunluk fonksiyonunun sapmali bir tahmini elde edilecektir. Dolayisiyla, pratikte kernel
fonksiyonunun se¢imi diizgiinlestirme parametresinin se¢imi kadar 6nemli degidir; ancak
parametrik olmayan yogunluk fonksiyonlari ve regresyon modeli tahminleri igin gerekli
olan girdilerdir (DiNardo ve Tobias, 2001: 18).

3.4.1. Kernel Kavramm

Kernel parametrik olmayan tahmin yontemlerinde kullanilan agirliklandirma
fonksiyonudur. Genel olarak, kernel “K” harfi ile ifade edilmektedir. Kernel

fonksiyonunun sahip oldugu 6zellikler soyledir:

J Ky =1 JyK(p)dy =0, ve [y *Kp)dy =k, =0 (3.47)

Burada y = ~ X dir,

Kernel fonksiyonunun kendisi olasilik yogunluk fonksiyonudur ve siirekli bir

A

fonksiyon oldugundan kernel tahmincisi de, T siireklidir. Yogunluk fonksiyonunun
kernel tahmininde belirlenen noktanin sagindaki ve solundaki gézlemlere s6z konusu
noktaya olan uzakliklaria gore esit agirlik vermenin daha uygun olmasi nedeniyle, kernel
fonksiyonu genellikle simetrik bir yogunluk fonksiyonu olarak tanimlanir.

3.4.2. Kernel Fonksiyonlarimin Tiirleri

Parzen (1962), sapmanin karesi ve varyans ifadelerinin toplami seklinde ifade

edilen birlestirilmis ortalama hata karenin degerini minimize eden optimal
diizglinlestirme parametresinin, basit hesaplamalarla esitlik (3.49)’daki hopt ’a esit

oldugunu gostermistir.
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1

Zh“yzzjf“(x)zolm n’lh’lj'Kz(t//)dw (3.48)
Optimal diizgilinlestirme parametresi ise esitlik (3.37)’de oldugu gibi ifade
edilmistir.
_ 1/5 . -1/5
e = 112" [ K2 @y | {] 10020 *ne (3.49)

Burada po, dagilimin varyansini gostermektedir. Ancak, (3.49)’da ifade edilen optimal
diizglinlestirme formiiliiniin hesaplanmasi oldukc¢a zordur; ¢iinkii optimal diizgiinlestirme

parametresi bilinmeyen bir yogunluk fonksiyonuna baglidir.

hopt ifadesini esitlik (3.48)’deki birlestirilmis ortalama hata kare ifadesinde yerine
koydugumuzda ise birlestirilmis ortalama hata karenin yaklasik degeri esitlik (3.50)’de
oldugu gibi ifade edilir.
ZC(K){[ £ (x)2dxf " n e (3.50)
Burada C(K) sabiti esitlik (3.51)’de oldugu gibi gosterilir.

C(K) =k, K@) dy " (3.51)
Esitlik (3.51), C(K)'nin degeri kiiciik olmak kaydi ile bir kernel fonksiyonu
secmemiz gerektigi gosterir. Bu durumda, diizgilinlestirme parametresini de optimal

olarak segebilirsek ortalama birlestirilmis hata karenin minimum degerini teorik olarak

elde etmek miimkiindiir. C(K) nin minimizasyon problemi I K(w)dy ve Iw K(w)dy

ifadelerinin 1’e esit olma kisit1 altinda I K()*dy 'nin minimizasyonu problemine
indirgenir (Silverman, 1998: 40-42).
Bagka bir calismada ise, Hodges ve Lehmann (1956) bu problemin ¢6zlimii i¢in
K(w) yerine esitlik (3.52)’deki ifadenin kullanilmasini 6nerir.
3 1 Zj
—|1-= ly |< /5
K. () = 4\/3( 57

0 diger durumlarda

(3.52)

Burada K, (), ilk kez Bartlett (1963) tarafindan bulunmasina ragmen, literatiirde
Epanechnikov kernel (1969) olarak bilinir (Pagan ve Ullah, 1999: 28). Epanechnikov

kernel K, (w) fonksiyonunun grafigi ise Sekil 3.1° de gdsterilmistir.
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Sekil 3.1: Epanechnikov Kernel Grafigi

12 T T

T
Epanechnikov

08 - -1

0.6 -

0.2 |- / \ .

Herhangi bir simetrik kernel’in Epanechnikov kernel’e gore etkinligi

karsilastirilabilir. K 'nin etkinligi esitlik (3.53)’teki ifade ile Olciilebilir.
eff (K) = {C(K,)/C(K)}™

=l ikean | freravf (3.53)
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Yaygin kullanilan kernel fonksiyonlar1 ve bu fonksiyonlardan bazilarinin

etkinlikleri asagidaki Tablo 3.1’ de gosterilmistir.

Tablo 3.1. Kernel Fonksiyonlar1 ve Etkinlikleri

Kernel

K(y)

Etkinlik

Epanechnikov

3 1 Zj
31 5
4@( L)

0 d.d.

Iki Agirlikli (Biweight)

15
E(l—wz)z ly <1
0 dd.

1/2
(%j ~0.9939

Ug Agirhikln (Triweight)

ﬁ(l—l// ) w1
0 d.d.

L=l vkt

|
;

Tricubic 81

0 dd.

1- | 1//| | v |< 1 1/2
. . {O dd (Ej ~ 0.9859
Ucgensel (Triangular) -H - 250

Normal (Gaussian)

1/2
[%) ~0.9512

Diizgiin

(Rectangular/Uniform)

1/2
(g} ~0.9295
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Tablo 3.1°den de goriilebilecegi gibi etkinlik degerleri 1°e ¢cok yakin degerlerdir
ve ortalama birlestirilmis hata kare 6l¢iisiine dayali olarak farkli kerneller arasindan se¢im
yapildiginda birbirine ¢ok yakin sonuglar elde edilecektir (Silverman,1998: 43).

En yaygin kullanilan kernel fonksiyonlarinin grafikleri Sekil 3.2 *de gosterildigi
gibidir.

Sekil 3.2. Kernel Fonksiyonlarinin Grafikleri

T
Uniform

T
Triangle

1 - 1 4
08 s 08 s
0.6 |- e 0.6 |- -
04 B 04 4
02 - 02 -

0 0
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12 1 T T T
Quartic Exponential
s 4
08| 4
0.6 - -
/ \\
0.6 |- / \\ -
/ \ y ]
/ \
0.4 / \\\\ -
b / \\ | 02 -
\\
0 0 L
1 0 o 0 1 3 -2 1 o 1 2 3
Iki Agirhikh Kernel Gaussian Kernel
1.2 T T T T 12 T T T T T
Triweight —— Tricubx
L /\ | L |
/ \
06 /" \ - 06 ”/ \ g
/,‘ \‘.\ \
04l / \ 4 04| / \ E
/ \ / \
/ \ / \
/ \ / \ |
02} / \ N 02 - / \\\
0 0 -
1 0 o 0 1 1 -0.5 o 0.5 1

Ue Agirhikh Kernel Tricubic Kernel
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3.5. Parametrik Olmayan Mekansal Regresyon Modelleri

Konut fiyatlar1 ve konut 6zellikleri arasindaki iligkileri incelemek tizere Hedonik
Konut Fiyatlama Modelleri’nin tahmininde simdiye kadar sadece mekansal bagimliligin
dahil edildigi Global Modeller’den bahsedildi. Mekansal modellerin tahmininde
mekansal heterojenite ve mekéansal bagimlilik dikkat edilmesi gereken iki Onemli
kavramdir. Bu kavramlari incelemek lizere ¢ok sayida farkli yaklagim gelistirilmistir;
ancak mekansal etkilerin incelenmesinde kullanilan yaklasimlardan ziyade mekansal
heterojenitenin ya da mekansal otokorelasyonun neden incelenmesi gerektigi sorusu daha
onemli olabilir. Anselin (1988)’e gore mekansal heterojenite ii¢ sebepten dolayi
incelenmelidir. Ilk olarak, modeldeki kararsizlik mekéansalliga bagh olabilir. Ikinci
olarak, hem mekansal heterojenite hem de mekénsal otokorelasyonun bir arada bulunmasi
durumunda standart ekonometrik tekniklerin kullanilmasi artik uygun olmayacaktir.
Uciincii olarak, yatay kesit veri setinde mekansal heterojenite ve mekansal otokorelasyon
gozlemsel olarak esit olabilir. Bagka bir deyisle, heterojenite parametrelerin sapmali
tahminine ve yaniltict anlamlilik seviyelerine neden olabilir (Paez ve Scott, 2004: 53-60).
Mekansal Etkili Global Modeller’de {izerinde durulan diger 6nemli kavram ise, mekansal
otokorelasyondur. Mekansal otokorelasyon mekansal olarak birbirine yakin olan
gozlemler arasindaki iliskiyi ifade eder ki, bu tanim Tobler’in (1970) “her sey her sey ile
iligkilidir; ancak birbirine yakin olanlar uzak olanlara gore daha fazla iliskilidir” seklinde
ifade ettigi cografyanin birinci kurali ile ortlismektedir. Dolayisiyla, belli bir mekanda
ayn1 degiskene ait n tane gozlem arasindaki mekansal bagimlilik derecesi yaniltic
sonuglardan kacinmak ve gozlemler ya da degiskenler arasindaki gercek korelasyonu
anlamak agisindan olduk¢a 6nemlidir. Ancak, Global Modeller’e mekansal heterojenite
ve otokorelasyon dahil edilse de, iliskinin fonksiyonel formunun ve modelin
parametrelerinin mekana goére degismedigi varsayilmaktadir. Baska bir deyisle, tiim
mekanlar i¢in tek bir parametre tahmini elde edilmektedir. Paez vd. (2002a)’nin de
bahsettigi gibi Global Regresyon Modelleri karmasik mekéansal modellemelerin
¢oziimlenmesinde yeterli olmayabilir. Bu nedenle, son zamanlarda Global Modeller’den
ziyade Yerel Modeller’e odaklanilmistir. Yerel Modeller’de 6nemli olan nokta ise,
iligkilerin mekana gore neden degistigini bulmaktir. Yerel Mekansal Modeller bir yandan
iliskilerin neden mekana gore degistigini incelerken diger yandan ortaya ¢ikabilecek
muhtemel tahmin sapmalarini da ortadan kaldirir (Fotheringham ve Brunsdon, 1999: 341-
342). Fotheringham (1997)’a gore iligkilerin mekana gore degismesinin {i¢ nedeni

olabilir. Ik olarak, veri setini sekillendiren drneklemler birbirinden farkli oldugundan
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orneklem degiskenligi modelin parametrelerinde mekénsal olarak degiskenlige neden
olabilir. Ikinci olarak, iliskilerin mekana gére farklilasmas: fiziksel, ekonomik, sosyal vb.
farkliliklardan kaynaklanabilir. Son olarak, tanimlama hatasindan dolayr da modelde
mekansal olarak duragan olmama durumu ortaya ¢ikabilir.

Yerel Mekansal Modeller Global Mekansal Modeller’in aksine, modelin
parametrelerinin ve fonksiyonel formunun mekana gore degismesine izin verdiginden
parametrik tahmin yontemleri yerine parametrik olmayan tahmin yontemleri ile tahmin
edilmektedir; ¢linkii parametrik yaklasimda parametrelerin sabit oldugu, mekana gore
degismedigi varsayilir. Parametrik olmayan tahmin yaklasiminda ise bagimli degisken ile
bagimsiz degisken/ler arasindaki fonksiyonel iliskinin sekliyle ilgili herhangi bir
varsayimda bulunulmaz, veri setinden elde edilen bilgiye gore fonksiyonel iligskinin sekli
tahmin edilmeye ¢alisilir. Bu nedenle Yerel Mekansal Model’ler, Parametrik Olmayan
Mekansal Modeller ve Global Mekansal Modeller de Parametrik Mekansal Modeller
olarak adlandirilabilir.

Calismada Ekim-Kasim-Aralik 2013 donemi icin Istanbul’daki konutlara ait veri
seti kullanilarak mekansal etkilerin ve komsuluk etkilerinin de dahil oldugu Hedonik
Konut Fiyatlama Modeli ile konut sektdriiniin talep yonii hakkinda daha fazla bilginin
edinilmesi ve Istanbul Konut Piyasasi’ndaki konut niteliklerinin 6rtiilii fiyatlarinin ortaya
konulmasi amaclanmaktadir. Bu amacla olusturulan Hedonik Konut Fiyatlama
Modeli’nde konut fiyatlar1 ve dzellikleri arasindaki iligki konut piyasast boliimlenmesi
nedeniyle mekana gore degisebileceginden Global Mekansal Modeller’e alternatif olarak
iliskinin mekana gore degismesine izin veren Yerel Mekansal Modeller ile incelenecektir.
Konut fiyatlar1 ve Ozellikleri arasindaki iliskinin neden mekana gore degistiginin
incelendigi caligmalarda Yerel Olarak Agirliklandirilmis Regresyon Modeli, Kernel
Regresyon Modeli, Cografi Olarak Agirliklandirilmis Regresyon Modeli, Kosullu
Parametrik Regresyon Modeli, Yar1 Parametrik Regresyon Modeli ve Toplamsal Model
en yaygin bigimde kullanilan Yerel Mekansal Modeller’dir. Bu boliimde Yerel Mekansal
Modeller’e yer verilerek modellerin 6zellikleri incelenecek ve bir sonraki tahmin
asamasinda veri seti ile veri setini olusturan degiskenlerin yapisina en uygun Yerel
Mekansal Modeller’in tahmini yapilarak sonuglar Global Mekansal Modeller’in tahmin

sonuclari ile birlikte degerlendirilecektir.
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3.5.1.Yerel Polinomiyal Regresyon Modelleri

Ik kez Cleveland (1979) tarafindan onerilen Yerel Polinomiyal Regresyon
Modelleri, yerel ortalama (Local Averaging) prensibine dayalidir. Yerel ortalamanin
temel mantig1 ise, regresyon fonksiyonunun diizgiin olmasini saglamaktir (Fox, 2005:
25).

Diger Parametrik Olmayan Regresyon Modelleri’nden farkli olarak Yerel
Polinomiyal Regresyon Modelleri, dogrudan basit regresyondan ¢oklu regresyona
genisletilebilir. Ayrica, Yerel Polinomiyal Regresyon Modelleri’nin de uygulanmasi
oldukga kolay olup normal dagilmayan veri setlerine de uygulanabilir. Son olarak, Yerel
Polinomiyal Regresyon Modelleri en ¢ok kullanilan Parametrik Olmayan Regresyon
Modelleri’nden olup kisaca LOWESS ya da LOESS olarak adlandirilir 7 (Fox, 2000a: 8).
LOWESS ile LOESS arasinda pratikte kii¢iik bir farklilik vardir; LOWESS ig¢in Yerel
Regresyon  tahmin siirecinde  agirliklar  kullanilirken, LOESS’te  agirlik
kullanilmamaktadir (Keele, 2008: 28).

Yerel Polinomiyal Regresyon Modeli’nin amaci keyfi olarak belirlenen herhangi
bir gdzlem degeri igin, X=X, regresyon fonksiyonunu tahmin etmektir. Bu amagla X;’a

yakin olan x’lerden olusan veri seti i¢in bagimli degisken y’nin, aciklayici degisken x’ler

tizerine regresyonu olusturularak regresyon modeli agirliklandirilmis en kiigiik kareler

yontemiyle tahmin edilir. Agirliklandirma i¢in kernel fonksiyonlari, K(X-X,), kullanilir.
Buna gore, X,’a yakin olan gozlemlere en biiyiikk agirlik verilirken, x’ler X;’dan

uzaklastik¢a daha kiigiik agirliklar alirlar. Ayrica, x’ler ile X, arasindaki mutlak uzaklik
arttikca regresyon fonksiyonunun diizglinliigli bozulur. Bu 6zellikler verili oldugunda,
kernel fonksiyonunun se¢imi kritik degildir. X, 1n yakinindaki gézlemler i¢in agirliklarin
belirlenmesinde tricube kernel fonksiyonu daha 6nemlidir (Fox ve Weisberg, 2010: 3).
Buna gore ¥; =(X;=X,)/h, X, ile i. gdzlem degeri arasindaki 6lceklendirilmis uzaklik

olsun, tricube kernel fonksiyonu (3.54)’te oldugu gibi ifade edilir.

K. () = {(1—|1// °)? lZI<1 icin, (354)

0 |zZ>1  igin

" LOWESS, Yerel Olarak Agirliklandirilmis Dagilim Grafigi Diizgiinlestiricisi ve LOESS, Yerel Dagilim
Grafigi Diizgiinlestiricisi ifadelerinin Ingilizce kisaltmalaridir.
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Tricube kernel fonksiyonuna gore, X, ’a h’den daha uzak olan gozlemler igin 0

agirh@r verilir, boylece Yerel Regresyon’dan bu gozlemler dislanmis olur. Burada h

degeri, yerel regresyon diizgiinlestiricisi ya da diizglinlestirme parametresi olarak
adlandirilir. Yerel diizgiinlestirme parametresi sabit de olabilir, X;’a en yakin komsu

gozlemlerin sabit bir oran1 da olabilir. Bu oran, aralik (Span) adin1 alir ve s ile ifade edilir.
Yerel tahminde yer alan gozlem sayisi, m=[n*s]’dir ve bu say1 en yakin tam sayiya
yuvarlanan tam say1y1 ifade eder.

p. dereceden Yerel Polinomiyal Regresyonu, kernel agirliklar1 kullanilarak
Agirliklandirilmis En Kiigiik Kareler Yontemi ile Zwizgiz ifadesini minimize edecek

i1

sekilde tahmin edilir.
Yi =a+ B — %)+ By (% — Xo)2 +ot B (X - X)" +& (3.55)

Yerel regresyon siireci en uygun regresyon dogrusu belirleninceye kadar devam
eder ve uygulamada her bir gézlem degeri ( X; ’ler) X, olarak alinir.

Yerel Polinomiyal Regresyon’da iki onemli se¢im vardir; birincisi, Yerel
Polinomiyal Model’in mertebesini (p) belirlemek ve ikincisi, yerel diizgiinlestirme
parametresini/araligi belirlemektir. Yerel Polinomiyal Regresyon Modeli’nde aralik
secimi oldukca dnemlidir; ¢linkii aralik segimleri tahmin sonuglarini etkileyecektir. Buna
gore aralik ¢ok genis segilirse tahmin sonuglar1 sapmali olacaktir; aralik cok kiiciik
secilirse sapma azalacak ancak varyans biiyiliyecektir, bu ise giiven araliklarini
etkileyecektir. Dolayistyla aralik se¢ciminde eksik diizgiinlestirmeyle asir1 diizgilinlestirme
arasinda bir se¢im yapilmasit gerekir. Asirt diizglinlestirme gercek regresyon
fonksiyonunun bi¢imini bozarken, eksik diizglinlestirme giiven araliklarinin tahminini
etkileyecektir. Aralik seciminde amag, veri setinin sahip oldugu 6zellikleri yok etmeden

miimkiin oldugu kadar diizgiin tahminler verecek bir aralik belirlemektir. Bunun i¢in ideal

aralik hem sapma hem de varyansi minimize eden araliktir. Bu aralik se¢imi ise X, i¢in

elde edilen ortalama hata kare ifadesinin minimizasyonuna dayanir.

OHK(§ %) = E[(Y | %, — ¥ | X,))*1=Varyans(§ | x,) + sapma* (¥ | x,) (3.56)
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Yerel Polinomiyal Regresyon’da aralik/diizglinlestirme parametresinin seg¢imi
subjektif bir yaklasimla ya da daha formal bir yaklasim olan ¢apraz gecerlilik
fonksiyonunun minimizasyonu ile yapilir (Fox, 2000a: 10-11).

Subjektif yaklagimda en uygun regresyon egrisini veren en kiiciik h ya da s degeri

secilir. Capraz gecerlilik yaklasiminda ise c¢apraz gegerlilik fonksiyonunu,

A AORA
n

,minimize eden aralik(s) secilir. Buraday (s)=Y]|X;,

CG(s) =

dislanan i. gozlem igin elde edilen tahmini degerdir.

Esitlik (4.7)’de ifade edilen Yerel Polinomiyal Regresyon Modeli’nde p=3 olmasi
durumunda “Yerel Kiibik Polinomiyal Modeli”’; p=2 olmasi durumunda “Yerel Kuadratik
Regresyon Modeli” ve p=1 olmasi durumunda “Yerel Dogrusal Regresyon Modeli” ve
p=0 olmasi durumunda ise, “Yerel Sabit ya da Kernel Regresyon Modeli” elde edilir.

Yerel Polinomiyal Regresyonun derecesi arttikga esneklik daha da artar;
esnekligin artmasi ise sapmanin azalmasini saglar, ancak esnekligin artmasi ile birlikte
katsayilarin artmasindan dolay1r tahmin sonuglarindaki degiskenlik de artacagindan
varyans da giderek artacaktir (Fox, 2005: 40). Dolayisiyla, Yerel Polinomiyal Regresyon
Modeli’nde derece se¢imi tahmin sonuglari tizerinde, aralik se¢imine gore daha kiigiik bir
etkiye sahip olmasma ragmen Yerel Polinomiyal Regresyon tahminlerinde dikkat
edilmesi gereken noktalardan biridir. Aslinda, polinomiyalin derecesi ile aralik se¢iminin
parametrik olmayan tahmin sonuglari tizerinde ¢elisen etkileri vardir. Eger aralig1 sabit
tutup Yerel Dogrusal Regresyon Modeli’ni Yerel Kuadratik Regresyon Modeli ile
karsilastirirsak kuadratik tahminler daha degisken olacaktir, ancak artan bu degiskenlik
araligin uyarlanmasiyla kompanse edilebilir. Loader (1999), diisiik dereceden bir
polinomiyal se¢ip uyarlama i¢in aralifi kullanmay1 onermistir. Cleveland (1993) ise,
ikiden fazla dereceye sahip Yerel Polinomiyal Regresyon Modelleri i¢in bu yaklagimin
tahmin tlizerinde bir etkisinin olmayacagini ileri stirmiistiir. Pratikte ise, polinomiyalin
derecesi genellikle kuadratik olarak belirlenir ve aralik se¢imiyle uyarlanmaz.

Son olarak lowess i¢in farkli agirlik fonksiyonlari segilebilir ve bu se¢imlerin
sapma-varyans iligkisi lizerinde ¢ok kiiciik etkileri vardir. Cleveland (1993)’in de
onerdigi iizere LOWESS icin en ¢ok kullanilan agirlik fonksiyonu “tricube” agirlik
fonksiyonudur, ancak diger agirlik fonksiyonlarini kullanmamak i¢in de herhangi bir
sebep yoktur (Keele, 2008: 26-36).



95

3.5.2.Yerel Olarak Agirhklandirilmis Regresyon Modeli
[Ik kez Cleveland ve Devlin (1988) tarafindan onerilen “Yerel Olarak
Agirliklandirilmis Regresyon Modeli” Yerel Polinomiyal Regresyon Modelleri’nin 6zel

bir durumudur. Nitekim veriyi olusturan regresyon fonksiyonunun Yy, = m(x;) + &, oldugu
varsayilsin. Burada X;, kx1 boyutundaki aciklayici degiskenler vektoriidiir, ¢; sabit

varyansla birbirinden bagimsiz ve normal dagilan hata terimleridir. Parametrik olmayan
yaklasimda sadece m(.) fonksiyonunun agiklayict degiskenlerin diizgiin bir fonksiyonu

oldugu varsayilir. m(X;) 'nin dogrusal bir regresyon fonksiyonu olmasi durumunda Yerel

Olarak Agirliklandirilmis Regresyon Modeli, Agirliklandirilmis En Kiiciik Kareler
Regresyonu’na indirgenir.

Yerel Olarak Agirliklandirilmis Regresyon Modeli reel degerleme ile ilgili
yapilan c¢alismalarda yaygin bir bigimde kullanilmaktadir; ¢linkii modelin fonksiyonel
formunun bilinmemesi durumunda modelin tahmini ve hipotez testlerinin uygulanmasi
diger parametrik olmayan siireclere nazaran olduk¢a kolaydir. Yerel Olarak
Agirliklandiriimig Regresyon Modeli’nin tahmininde belirlenen noktaya daha yakin olan
gozlemlere daha fazla agirlik verilir ve bu siire¢ her bir gdzlem degerinin hedef nokta
olarak secilip diger gozlemlerin bu hedef noktalara olan yakinliklarina gore
agirliklandirilmasiyla devam eder. Bu sekilde elde edilen bir dizi yerel dogrusal
yaklagtirmalarla tahminler veri setine en iyi uyan egriye yaklastirilmaya calisilir. Yerel

Olarak Agirliklandirilmis Regresyon tahmincisi esitlik (3.57)’deki fonksiyonun o ve S

’ya gore minimizasyonu ile elde edilir ve esitlik (3.58)’de oldugu gibi ifade edilir.

Sy -a- Al xRS 57
é(x) :(Zi: K(Wi)zizij iK(l/ji)zilyi (3.58)

Burada z; = (1x;)' ve € = (aff)' seklinde tanimlanmustir.

Esitlik (3.58)’de yer alan ifadede kernel fonksiyonu olan K(y) hedeflenen
gbzlem degeri i¢in y’nin tahmininde 1. gozlemin alacagi agirlig: belirler. Kernel agirlik
fonksiyonunun sec¢imiyle ilgili ¢cok sayida yaklagim vardir ve bu yaklagimlarin ortak
ozelligi ise, y arttikga agirliklarin da azalmasidir. Yerel Olarak Agirliklandirilmisg
Regresyon Modeli’nde hedeflenen her bir gézlem degerine daha yakin olan gozlemlere

daha fazla agirlik verilip h’dan daha uzak olan gozlemler icin de sifir agirhig
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verilmektedir. Tricube kernel fonksiyonu da yakin olan gézlemlere verilecek agirliklarin
belirlenmesinde olduk¢a uygun bir kernel fonksiyonudur.

Kernel agirlik fonksiyonu se¢iminin tahmin sonuglar1 {izerindeki etkisi
diizglinlestirme parametresi secimindeki kadar oOnemli degildir. Diizgilinlestirme
parametresinin se¢iminde genel olarak kullanilan yaklasim ise, ¢apraz gegerlilik
yaklasimidir. Ancak, capraz gegerlilik yaklagimi bilgisayar yogun bir yaklasim
oldugundan Loader (1999), ¢apraz gegerlilik yaklasimina yakin sonuglar elde edilmesini
saglayan ve daha az bilgisayar yogun olan “genellestirilmis ¢apraz gegerlilik yaklagimi™
n1 dnermistir.

3.5.3.Kernel Regresyon Modeli

Yerel Polinomiyal Regresyon Modeli’nin 6zel bir hali olan Kernel Regresyon
Modeli, Yerel Polinomiyal Regresyon Modeli’nde p=0 oldugunda ve tahmin siirecinde
kernel agirliklarinin kullanilmasi durumunda elde edilen bir regresyon modelidir. Kernel
regresyon tahmincisi kernel agirliklarint kullanan bir agirlikli ortalama tahmincisidir.
Kernel yogunluk tahmini i¢in bahsedilen sapma ve diizgilinlestirme parametresi se¢imi
gibi konular kernel regresyon tahmincisi i¢in de gegerlidir.

Kernel Regresyon Modeli’nde ama¢ Yy = m(X) + & modelindeki m(x)’i tahmin
etmektir. Kernel Regresyon Modeli’nde X, ’a h kadar uzaklikta olan x;’lere karsilik gelen

yi’lerin agirlikli ortalamasi, M(X,) tahmincisini verir. Buna gére, M(X,) tahmincisi

esitlik (3.59)’da gosterilmistir.

ZN:'[Xi hx° <1in

M(X,) = 1N — (3.59)
ZI[ L0 <1J
= h

Esitlik (3.59)’da pay y degerlerinin toplamini, payda ise toplanilan y degerlerinin

sayisin1 gosterir. Bu ifade X;’a yakin olan gozlemlerin hepsine esit agirlik verir. En

biiylik agirligin X, ’a verilmesi, X, dan uzaklastik¢a agirliklarin azalmasi ise tercih edilen

yaklagimdir. Bu yaklagimda agirliklandirma islemi kernel fonksiyonu, K(.),ile yapilir. Bu
durumda Kernel Regresyon tahmincisi esitlik (3.60)’taki gibi ifade edilir. Nadaraya ve
Watson (1964) tarafindan oOnerilen Kernel Regresyon tahmincisi, agirlikli ortalama

tahmincisinin 6zel bir durumudur ve bazen “yerel sabit tahmincisi” olarak da adlandirilir;
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clinkli m(x)’in X, ’in yerel komsulugundaki bir sabite esit oldugunu varsayar (Cameron

ve Trivedi, 2005: 311-312).
LZN: K AR Yi
. Nh 4= h
m(xo) =
ii K[ Xi =%
Nh 4= h

Kernel Regresyon Modeli’nde agirliklarin hesaplanabilmesi igin kullanilan gok

(3.60)

sayida farkli kernel vardir. Agirlik fonksiyonu ne olursa olsun saglamasi gereken bazi
Ozellikler vardir. Buna gore, agirliklar hesaplanilan gézlem noktasinda simetrik olmalidir,
pozitif olmalidir ve hesaplanilan noktadan diizgilinlestirme parametresinin sinirina kadar
agirliklar diizgiin bir sekilde azalmalidir. Baz1 fonksiyonlar bu kriterleri saglasa da en ¢ok
kullanilan kernel fonksiyonu “tricube kernel” dir. Tricube kernelin 6nemli bir 6zelligi
kolayca hesaplanabilir olmasidir. Yaygin bir sekilde kullanilan diger kernel tiirii ise
“Gaussian Kernel” veya “Normal Kernel” dir. Gaussian kernel ile tricube kernel
arasindaki farklilik ise goz ardi edilebilecek derecede kiigliktiir (Keele, 2008: 21-23).
Ancak, kernel fonksiyonunu se¢meden 6nce diizglinlestirme parametresinin secilmesi
gerekir. Kernel tahmincisinde diizgiinlestirme parametresinin sabit oldugu varsayilir,
ancak diizgiinlestirme parametresi hesaplanan noktanin fonksiyonu olarak degisebilir.
Buna gore, kernel tahmincisi en yakin komsu tahmincisine kolayca uyarlanabilir ve
diizgiinlestirme parametresi en yakin komsu tahmincisi olarak tanimlanirsa belirlenen
noktaya en yakin gézlemlerin toplam gozlem sayisina oraniyla diizgiinlestirme derecesini

({92
S

tanimlamak miimkiindiir. Bu oran ile gosterilir ve yerel regresyon diizgiinlestiricisi
olarak da adlandirilir. Dolayisiyla diizgiinlestirme parametresi se¢imi s’nin se¢imiyle ayni
anlama gelir. s’nin se¢ciminde gorsel olarak deneme yanilma yolu izlenebilir. Buna gore,
tahmin edilen regresyon fonksiyonu diizgin goriinmiiyorsa Yerel Regresyon
diizgiinlestiricisi arttirilir, eger diizgiin goriiniiyorsa Yerel Regresyon diizgiinlestiricisi
fonksiyonun diizgiinliiiinli bozmadan diisiiriilebilir. Amag ise, diizgiin tahmin saglayan
en kiigiik s degerini segmektir. Ayrica daha objektif bir yaklagim olan ¢apraz gegerlilik
yaklasimiyla da yerel regresyon diizgiinlestiricisi seg¢ilebilir, bunun i¢in ¢apraz gegerlilik
fonksiyonunu minimize eden s degeri optimal Yerel Regresyon diizgiinlestiricisini
verecektir (Fox, 2005: 33-47).

Cleveland (1979) tarafindan Onerilen LOWESS, degisken bir diizgiinlestirme
parametresi kullanmasindan dolay1 Kernel Regresyonu’na tercih edilir. Ayrica, LOWESS

uc degerlere karsi robust tahminler vermesinin yani sira sinir problemlerini minimize
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edecek bir yerel polinomiyal tahminci kullanir. LOWESS tahmincisi diizgiinlestirme
parametresini belirlerken X, ile X, ’in k. en yakin komsusu arasindaki uzakligi temel alir

ve agirliklandirma i¢in kernel tricube fonksiyonunu kullanir (Cameron ve Trivedi, 2005:
320-321).

3.5.4.Yerel Polinomiyal Coklu Regresyon Modeli

Parametrik Olmayan Coklu Regresyon Modeli esitlik (3.61)’de oldugu gibi ifade
edilebilir.
y=Ff(X)+¢

= (X, Xy X)) + € (3.61)

Yerel Polinomiyal Regresyon Modeli’ni de pratikte zorluklart olmasina ragmen
kolayca ¢oklu regresyon modeline genisletebiliriz. Esitlik (3.61)’deki modelin tahmini
iki degiskenli parametrik olmayan modelin tahminine oldukca benzerdir; iki degiskenli
Yerel Polinomiyal Regresyon yerine, yerel tahmin ¢oklu regresyona dayali yapilacaktir.
Daha o6nce de bahsedildigi gibi odaklanilan noktadan uzakta olan gézlemler yakin
olanlara gére daha az agirlik alacaktir. Burada diizgilinlestirme parametresinin
belirlenmesi iki degiskenli duruma gore daha karmasiktir; ¢linkii diizglinlestirme
parametresinin hesaplanmasi bir diizlem boyunca uzakligin hesaplanmasi anlamina
gelecektir. Yerel Polinomiyal Coklu Regresyon Modeli’ndeki bagimli degiskenin
ongoriilen degeri, y , aslinda bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken iizerindeki ortak
etkisini yansitan bir diizlemle ilgili yerel tahmindir.

Yerel Coklu Regresyon Modeli’nin tahmininde izlenmesi gereken ilk asama bir

nokta belirleyip bu noktanin komsulugundaki gézlem degerleri setini olusturmaktir. Buna

gore, odaklanilan nokta X ile gosterilirse X, "1n ¢ok degiskenli komsulugundaki gézlem

seti Xy = (Xg;, Xgp- Xor ) seklinde ifade edilir. Odaklanilan nokta ile komsulugunda olan

k
gozlem degerleri arasindaki uzaklik, D (x;,x,) = / (z; — 2,;)? seklinde ifade edilen
j=1

Olceklendirilmis oklidyen uzaklik (Scaled Euclidean Distance) ile belirlenebilir. Burada

X — X
z.. =—— standardize edilmis bagimsiz degiskenlerdir ve X;, i. durum i¢in elde
i

edilen bagimsiz degisken vektoriidiir; Xj;, i. durum igin j. bagimsiz degisken degeridir;

X i » J- bagimsiz degiskenin ortalamasidir ve S;, standart sapmadir. Aslinda Yerel Coklu
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Regresyon Modeli’nde kernel agirliklarinin olusturulmasinda birden fazla yaklasim
vardir. Marjinal agirliklar  yaklasiminda, her bir bagimsiz degisken igin
Xi —X. N
W ; ZK[(J'h—'O)] marjinal agirhiklar, @; =@, ®;y,...,0 , olusturulur. Oklidyen
i
uzaklik yaklagiminda ise, bagimsiz degiskenler ayni birimlerle Olgiildiigiinde anlam

kazanir. Nitekim iki bagimsiz degiskeni harita {izerindeki koordinatlar olarak tanimlarsak

[
mekansal veri seti i¢in D_ (x;, X,) = }Z (X — X 2 seklinde ifade edilen “basit oklidyen
i=1

uzaklik” kullanilabilir. Ancak, bagimsiz degiskenlerin farkli 6l¢ii birimleriyle 6l¢iilmiis
olmas1 halinde karsilastirilabilir olmasi acisindan dlgeklendirilmis Sklidyen uzakligin

kullanilmast daha dogrudur. Bir diger yaklasim ise, genellestirilmis uzaklik yaklagimi

(Generalized Distance)” dir. D (X;,X,) = \/ (% — %)V (X, —%,) seklinde ifade edilen

genellestirilmis uzakliklarda sadece farkli x’ler i¢in uyarlama yapilmaz; ayn1 zamanda
x’ler arasindaki korelasyon yapisi i¢in de bir uyarlama yapilir. Burada V, x’lerin
kovaryans matrisini ifade eder. Uygulamada uzakliklarin belirlenmesinde en ¢ok

kullanilan yaklasim ise, 6l¢eklendirilmis 6klidyen uzakligidir.

D(Xi’xo):|
h

Kernel agirliklant o, =W{ seklinde oklidyen uzakliklar1 kullanilarak

olusturulur. Burada W(.) tricube fonksiyonu gibi uygun bir agirlik fonksiyonunu ifade
eder.

Sonraki asamada y’nin bagimli degisken, x’lerin ise bagimsiz degisken oldugu
Agirliklandirilmis Coklu Polinomiyal Regresyon Modeli olusturularak En Kiiciik Kareler

Yontemi ile tahmin edilir. Polinomiyalin derecesine bagli olarak model degismesine

ragmen, uygun kernel agirliklariyla agirliklandirilmis artiklarin kareleri toplamu, Z @€, 2
i=1

, minimize edilecek sekilde tahmin yapilir. Buna goére, polinomiyalin derecesinin 1 ve
bagimsiz degisken sayisinin k olmasi durumunda Yerel Dogrusal Regresyon Modeli’nin
tahmini esitlik (3.62)’de oldugu gibi ifade edilirken, bagimsiz degisken sayisinin iki ve
polinomiyalin derecesinin iki olmas1 durumunda Kuadratik Yerel Regresyon Modeli’nin

tahmini esitlik (3.63)’te oldugu gibi ifade edilir. Her iki model de odaklanilan noktadaki,
X, , bagimli degiskenin tahmini degeri ¥ |X, = *dur.

Y=o+ b (X =X ) +0, (X = Xp0) o 0 (X = X, o) +€ (3.62)
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i =a+0 (X5 — X 0) +0, (Xy —Xz0)
) ) (3.63)
+by (X - Xl,,o) + Dy, (X = Xz,o) +by, (X — Xl,o)(xzi - Xz,o) +€

Son olarak, bu tahmin siireci regresyon ylizeyinin tam bir resmi olusana kadar
bagimsiz degisken degerlerinin temsili kombinasyonlar1 icin tekrarlanir (Fox ve
Weisberg, 2010: 5-6).

Yerel Coklu Regresyon Modeli’nde diizgiinlestirme parametresi se¢im yontemleri
ve yapilan istatistiksel ¢ikarimlar aslinda daha once bahsedilen Yerel Basit Regresyon
Modeli’ndeki yontemlerle benzerdir.

Yerel Polinomiyal Regresyon Modeli, ¢oklu regresyon modeline kolayca

genigletilebilmesine ragmen Yerel Coklu Regresyon Modelleri’nin bazi dezavantajlar

vardir. Ilki, bagimsiz degisken sayis1 arttikca belirlenen noktanim, X;, komsulugundaki

gozlem sayis1 azalacagindan yapilacak yerel tahminler giivenilir olmayacaktir. Bu
problem, literatiirde “boyut problemi” (Curse Of Dimensionality) olarak bilinir. Diger bir
dezavantaji ise, bagimsiz degisken sayisi arttikca bagimli degisken ve bagimsiz
degiskenler arasindaki iliskinin gosterildigi grafiklerin yorumlanmasinin olduk¢a zor
olusudur; c¢linkii Parametrik Olmayan Regresyon, bagimli degiskenin bagimsiz
degiskenlerdeki degisime karsi ortalama tepkisini gdsteren bir denklem sunmaz, bu
nedenle grafiksel gosterime ihtiya¢ duyulur. Ancak, bagimsiz degisken sayisi arttikca
bunu yapmak zorlasir. Bahsedilen bu problemler, anlatilacak bir sonraki model olan
Toplamsal Model ile ¢oziilebilir (Fox, 2005: 95-104).

3.5.5. Toplamsal Modeller

Simdiye kadar yapilan agiklamalarda tek bagimsiz degiskenli Parametrik
Olmayan Regresyon Modelleri’nden bahsedildi. Bu modeller bir anlamda Parametrik
Regresyon Modelleri’nin basit regresyon modelleri olarak diisiiniilebilir. Parametrik
Regresyon Modelleri’nde birden fazla bagimsiz degiskenin yer aldigi ¢coklu regresyon

modelleri oldugu gibi, Parametrik Olmayan Regresyon Modelleri’nde de birden fazla
bagimsiz degisken yer alabilir. Bu durumda, Y, =m(X;) + ¢&; seklinde ifade ettigimiz tek

degiskenli model yerine esitlik (3.64)’te k sayida bagimsiz degiskenin yer aldig1 model
kullanilacaktir (Caglayan, 2012: 88-89).

Yi = M(Xgs Xoi e X)) + & (3.64)
Parametrik Olmayan Coklu Regresyon Modelleri’nin tahmini, boyut problemi

(Curse Of Dimensionality) ve tahmin sonuglarinin yorumlanmasindaki zorluklardan
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dolay1 kolay degildir. Bagimsiz degisken sayisi arttikga X, ’in (Odak Noktasinin) yerel
komsulugundaki gézlem sayist hizli bir sekilde azalacaktir. Yerel Polinomiyal Regresyon
X, ’a yakin olan gozlemlerin f (X,) in tahminiyle ilgili bilgi verdigini varsaydigindan X,
’a komsulugun boyutunun artmasi, tahminin sapmasini arttirarak f(X;) m tahmin

kalitesini diisiiriir. Diger yandan Parametrik Olmayan Regresyon Modelleri, regresyon
fonksiyonunun sekliyle ilgili herhangi bir varsayim yapmadigindan, fonksiyonun
formuyla ilgili bilgi edinmek i¢in regresyon yiizeyini grafiksel olarak gormek isteriz,
sadece bir bagimsiz degisken olmasi durumunda herhangi bir problem yoktur; ancak
bagimsiz degisken sayist arttikca fonksiyonel sekli grafiksel olarak goérmek zorlasir.
Ozellikle de bagimsiz degisken sayisi {i¢li astiginda regresyon fonksiyonunun seklinin
grafiksel olarak ifade edilmesi ve tahmin edilen sonuglarin yorumlanmasi zorlasir.
Ayrica, daha 6nce bahsedilen diizgiinlestirme yontemlerinin ¢ok degiskenli durumlar igin
genellestirilmesi hesaplama ve yorumlama agisindan daha zordur.

Parametrik Olmayan Coklu Regresyon Modelleri’nin  bahsedilen bu
dezavantajlarin1 gidermek lizere Friedman ve Stuetzle (1981) tarafindan Toplamsal
Modeller (Additive Models) o6nerilmis ve daha sonra Hastie ve Tibshirani (1990)
tarafindan bu modeller biiyiik 6lgiide gelistirilmistir. Toplamsal Model’in 6nemli bir
avantaj1 iki boyutlu kismi regresyon problemlerine indirgenebilmesidir. Bu avantaji hem
hesapsal anlamda hem de tahmin sonuglarinin yorumlanmasi anlaminda gegerlidir.

Kisitsiz Parametrik Olmayan Coklu Regresyon Modeli’nde x’lerin diizgiin bir

fonksiyonu olarak y’nin kosullu ortalamasini esitlik (3.65)’te oldugu gibi ifade edebiliriz.
EQY] X0 Xy 0oy X ) = M(X, Xy X, ) (3.65)

Dogrusal Regresyon Modeli’nde ise bagimli degisken bagimsiz degiskenlerin

dogrusal bir fonksiyonu olarak modellenir.

E(Y X, X0 X ) =@ + BiX, + BoXy + o4 B X, (3.66)
Dogrusal Model gibi Toplamsal Model’de de bagimli degiskenin ortalama degeri

her bir bagimsiz degisken i¢in birbirinden ayr1 terimlerin toplamidir, ancak bu terimlerin

cogunlukla x’lerin diizgiin fonksiyonlar1 olduklar1 varsayilir.

E(Y| X, X, X ) =+ My (X)) + M,y (X,) +...+ M (X,) (3.67)
Toplamsal Model, x’ler arasindaki etkilesimleri modele dahil etmediginden

Parametrik Olmayan Regresyon Modeli’nden daha kisitlayicidir; ancak Dogrusal

Regresyon Modeli’nden daha esnektir. Toplamsal Modeller, bagimsiz degiskenler
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arasindaki iligkiyi dikkate almasa da bagimsiz degiskenler arasinda iliski olabilir. Bu
durumda modelin tahmininde bu iligskinin dikkate alinmasi gerekir. Bunun i¢in kismi
regresyonlar yardimiyla hesaplanan kismi artiklar kullanilabilir (Fox, 2000a: 27).
Tahmin edilecek modelde sadece bir bagimsiz degiskenin fonksiyonunun
bilinmedigini, diger degiskenlerin fonksiyonlarinin bilindigi varsayilsin. Bu durumda,
bagimli degiskenden bilindigi varsayilan degerlerin ¢ikartilmasi sonucunda bagiml
degisken iizerinde bilinmeyen fonksiyonun etkisi kalacaktir. Farki aliman bagiml
degisken degerinin fonksiyonunun bilinmeyen degiskenin fonksiyonuna gore

diizgiinlestirilmesi ile bilinmeyen degiskenin fonksiyonu elde edilmis olur.
Vi = By +m (%) +m,(X,) +...+m (X,)+¢& i=1,2,...,n (3.68)
Esitlik (3.68)’de ifade edilen Toplamsal Model igin X; ’lerin hata terimlerinden
bagimsiz oldugu ve E(g) =0ile Var(¢) = % varsayimlari yapilir.
Esitlik (3.68)’de X;; bagimsiz degiskeninin fonksiyonu olan m,(X;)’in

bilinmedigi, diger fonksiyonlarin bilindigi varsayildiginda bagimli degiskenin diger

degiskenlerin fonksiyonlarinin etkisinden arindirildig: ifade esitlik (3.69)’da oldugu gibi
elde edilir. €;’in X;, ’e kars1 diizgiinlestirilmesi sonucunda £, + m,(X;;) ’in tahmini elde
edilir. Ancak, bu tahminde sabit katsaymin tahmini 6nemli degildir; ¢linkii sabit katsay1

m, (x;;) ’in i¢inde yer alacaktir.

€y =Yi—my(X;,) —... - My (X ) = By + My (X;y) (3.69)
n
ka (X ) =0 varsayimi altinda sabit terim bagimli degiskenin kosulsuz
i=1

ortalamasina esit olur, yani ﬂg =Y dir. Ancak, uygulamada sadece tek degiskene ait

regresyon fonksiyonunun bilinmemesi gercege uygun bir varsayim degildir. Bu nedenle

modelde yer alan regresyon fonksiyonlarinin tiimiiniin tahminini saglayacak islemlerin

yapilmas1 gerekecektir. Buna gore, ,50 =Y olarak alinarak esitlik (3.70)’deki model En

Kiiciik Kareler Yontemi ile tahmin edilir.

Yi— ¥ = B (Xa = %) + By (Xiy = %) oot S (X —K) + &, (3.70)
Esitlik (3.70) teki regresyon modelinden B katsayilari tahmin edilerek regresyon

fonksiyonunun ilk tahminleri esitlik (3.71)’deki gibi elde edilir.
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i, (x,) = B, (X, — %)

mz(O) (Xiz) = ﬂz (Xi2 - )_(2)

s (0) -
M (X)) = B (X = %,) (3.71)
Burada m fonksiyonlarinin iizerindeki indisler yapilan islemlerin sirasini

belirtmek i¢in kullanilacaktir. Buna gére, M, ’in tahmini i¢in esitlik (3.70)’deki ifadede

&, yalnmiz birakilirsa esitlik (3.72)’deki ifade elde edilir.

& =Y =¥ =B(Xy = X) = Bo(Xi, = X;) —. = B Xy —X,) (3.72)
mM1’in tahminini elde etmek i¢in esitlik (3.73)’teki ve (3.74)’teki islemler sirasiyla
uygulanir.
&+ Py =X)=Yi=y =B, (X, =%,) — .= B Xy = %,) (3.73)
=&
eWia=g + B (%, — %) (3.74)

Esitlik (3.74)teki eYiin X; ’e kars1 diizgiinlestirilmesinden M, ’in yeni tahmini

)

ml(l) elde edilir. Ayn1 islemler X,,..., X, igin tekrar edilerek m2(1 ,---,mk(l) tahminleri elde

edilir. Tim degiskenler i¢in bu silire¢ tamamlandiktan sonra tahmin edilen regresyon
fonksiyonlarindan elde edilebilecek kismi artiklarla regresyon fonksiyonlarinin ikinci

()

tahminleri, M,'”,...M,? elde edilir (Caglayan, 2012: 90-91).Tahmin edilen kismi

regresyon fonksiyonlar: stabilize olana kadar uygulanacak olan bu asamali siirece “geri
uyum siireci (Backfitting)” ad1 verilmektedir (Fox, 2000a: 31-32).

3.5.6.Cografi Olarak Agirhiklandirilmis Regresyon Modeli (CAR)

Ik kez McMillen (1996) ile Brunsdon, Fotheringham ve Charlton (1996)
tarafindan kullanilan Cografi Olarak Agirliklandirilmis Regresyon Modeli (CAR),
mekansal heterojen siireclerin modellenmesinde son zamanlarda yaygin bir bicimde
kullanilan araglardan biridir. Diger mekansal modeller gibi CAR Modeli de Tobler’in
cografyanin birinci kurali olarak ifade ettigi diisiincesine dayalidir. Bu nedenle,
hedeflenen gézlem degerine daha yakin olan gozlemlere daha fazla agirligin verildigi ve
uzak olanlara daha az agirligin verildigi bir agirlik matrisi olusturulur ve her bir gézlem

noktas1 bulundugu konuma bagli olarak farkli sekilde agirliklandirilir. Bu amagla uzaklik
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ve agirlik arasindaki iligkiyi kontrol eden parametre olarak bilinen diizgiinlestirme
parametresinin oldugu mekansal kernele bagli olarak bir agirlik matrisi tanimlanir.
Mekansal kernel her bir gozlem degerinin hedeflenen gozlem degerine olan uzakligina
bagli olarak gézlemlere verilen agirliklar etkileyecektir. Sonug olarak, Fotheringham vd.
(2002)’nin  de  belirttigi gibi her bir mekan icin veri seti farkli sekilde
agirliklandirilacagindan sonuglar da belli bir mekana 6zgii Olgtimler olarak elde
edilecektir. CAR Modeli’nde sabit mekansal kernel ve uyarlayict mekansal kernel olmak
tizere iki tiir agirhiklandirma fonksiyonu vardir. Sabit mekansal kernel kullanilmasi
durumunda, gozlemlerin mekansal dagilimi ve yogunluklari gozlemlerin agirliklarini
etkileyecektir, gozlem noktalarinin yogun bir sekilde dagilmamasi durumunda yerel
parametre tahminleri biiyiik standart hatalara sahip olacaktir (Fotheringham vd., 2002:
44-47). Bu durum Sekil 3.3’te de gorsel olarak ifade edilebilir.
Sekil 3.3. Sabit Mekansal Kernel

SR TN

Sekil 3.3’te X hedeflenen gozlem degerini ifade ederken, noktalar diger gézlem

degerlerini gostermektedir.

Diger yandan, mekansal kernel gézlem degerlerine uyarlanabiliyorsa uyarlayici
mekansal kernel elde edilir. Bu tiir bir agirliklandirma isleminde gézlem noktalarinin
yogun bir sekilde dagilmamasi durumunda diizgiinlestirme parametresi biiyiliyecek,
yogun bir sekilde dagilmasit durumunda ise diizglinlestirme parametresi kiigiilecektir.
Boylece, Fotheringham vd. (2002)’nin de belirttigi gibi uyarlayici mekansal kernel
yaklasimi ile sabit kernel yaklasiminin neden oldugu problemler azaltilacaktir. Uyarlayici

mekansal kernel yaklagimi Sekil 3.4°te oldugu gibi gorsel olarak ifade edilebilir.
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Sekil 3.4. Uyarlayic1 Mekansal Kernel

Global Modeller’den farklilagan CAR Modeli global parametre tahminlerinden

ziyade yerel parametre tahminleri verir. Dolayisiyla, esitlik (3.75)’te ifade edilen global
model parametreleri mekana gore degisen model olarak yeniden revize edildiginde esitlik

(3.76)’daki CAR Modeli elde edilir.

Vi = Lo + LiX + BoXoi + oot BiX + & (3.75)

Y, (U) = By (U, vy) + Bo(u, V)X + By (U, V) Xy + o+ B (UL V) Xy + 6 (3.76)
Burada g, sabit terimi; u, ve v, koordinatlart; X, , k tane aciklayic1 degisken

oldugunu ve S, 'nin da séz konusu agiklayici degiskenlerin katsayilar1 oldugunu gosterir.

Parametrelerin koordinatlara bagli olarak ifade edilmesi modelin tahmin edilen parametre
degerlerinde mekansal olarak degisime izin verildigini gosterir.

CAR Modeli’nde parametre tahmincilerinden olusan vektor esitlik (3.77)’de
oldugu gibi ifade edilebilir.
B, v,) = (X'W(u,v,)X) " X'W(u,v,)y (3.77)

Burada W (u.,v,) kosegen disi elemanlarin sifir ve kosegen elemanlarinin da her

bir gozlem i¢in cografi agirliklart gosterdigi agirlik fonksiyonunu ifade etmektedir.
Brunsdon vd. (1998)’ne gore CAR Modeli agirlik fonksiyonu se¢iminden etkilenmez.
Tek kosul agirlik fonksiyonunun hedeflenen gozlem degerine uzaklik arttik¢a diger
gozlem degerlerinin azalan agirlik almasini saglayacak bir agirlik fonksiyonu olmasidir.
Bunun i¢cin CAR Modeli’nde genel olarak kullanilan agirlik fonksiyonu, Gaussian agirlik
fonksiyonudur. Buna gore, Gaussian tipi kernel agirlik fonksiyonu esitlik (3.78)’de
oldugu gibi ifade edilebilir.
W, (u) = e 05w/’ (3.78)
Burada w, (u) mekana bagli olarak i. gézleme ait cografi agirligi, d,(u) i. gézlem

ve mekan arasindaki uzaklik 6l¢iisiinii ve h diizgiinlestirme parametresini ifade eder.



106

Uzaklik dlgiisii olarak, kartezyen koordinatlar kullanildiginda, genel olarak Oklidyen
uzakliklar; kiiresel koordinatlar kullanildiginda ise Great Circle uzakliklar1 kullanilir;
ancak diger uzaklik dlgiilerini kullanmamak i¢in de herhangi bir sebep yoktur.

Diger Parametrik Olmayan Mekansal Modeller’de oldugu gibi CAR Modeli’nde
de diizgiinlestirme parametresinin se¢imi sapma ve varyans arasindaki dengeyi
saglayacak sekilde yapilmalidir. CAR Modeli’nde diizgiinlestirme parametresi sabit de
olabilir, gézlemlerin yayilimina bagl olarak da degisebilir; bunun se¢imi ise veri setine
baglhidir. Nitekim sehir planlama ¢alismalarinda kentsel bolgeler i¢in daha kiigiik, kirsal
bolgeler icin daha biiyiikk diizgiinlestirme parametresinin secilmesi gerekebilir. Bu
durumda uyarlayici diizgilinlestirme parametresi kullanilmasinin maliyeti ise, daha fazla
serbestlik derecesinin kullanilmasi olacaktir. iki tiir diizgiinlestirme parametresi i¢in de
optimal diizgilinlestirme parametresi ¢apraz gegerlilik fonksiyonunun minimizasyonu ile
elde edilir.

CAR Modeli’nin performansinin degerlendirilmesinde ise uyum iyiligi olgiisi
olarak esitlik (3.79)’da ifade edilen diizeltilmis Akaike Bilgi Kriteri kullanilir.

AICc =2nlog,(c) + nlog, (27) + n[Lr(S)j (3.79)
n—2-tr(S)

AICc kriteri tahmin edilen model ile ger¢ek model arasindaki uzakligin bir dl¢iisii
olarak tanimlanabilir. Bahsedilen bu uzaklik ise mutlak bir 6lgtiye degil, Kullback-Leibler
olarak bilinen goreli bir Olcliye dayalidir. Ayrica, AICc sadece farkli aciklayic
degiskenlere sahip modellerin karsilagtirilmasinda kullanilmaz, global bir model olan En
Kiiciik Kareler Regresyon Modeli ile yerel bir model olan Cografi Olarak
Agirliklandirilmis Regresyon Modeli’nin karsilastirilmasinda da kullanilabilir. Dahas,
Fotheringham vd. (2002)’nin de 6nerdigi gibi optimal diizgiinlestirme parametresinin
seciminde kullanilabilir. Bunun i¢in en diisiik AICc degerini veren diizgiinlestirme
parametresi optimal diizgilinlestirme parametresi olarak belirlenir.

3.5.7.Kosullu Parametrik Regresyon Modeli

Yerel Olarak Agirliklandiriimis Regresyon Modeli ve Kernel Regresyon Modeli
tahmin siirecinde Agirliklandirilmis En Kiigiik Kareler Yontemi’ni kullanmalarina
ragmen bu modeller tamamen Parametrik Olmayan Modeller’dir. Bu modellerde yerel
dogrusal bir fonksiyonun diizgiin ve siirekli bir fonksiyona yaklastirilmasi1 amaclanir.
Aciklayici degisken sayisi arttikga Yerel Olarak Agirliklandirilmis Regresyon Modeli ve
Kernel Regresyon Modeli’nin varyansi da hizli bir sekilde artmaktadir, bu nedenle bu
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tahminciler genel olarak az sayida degiskenin oldugu modellerde daha etkin sonuglar
vermektedir.

Cleveland vd. (1992) ile Cleveland (1994) tarafindan 6nerilen Kosullu Parametrik
Regresyon Modeli’nin daha genel versiyonlar1 Hastie ve Tibrishani (1993) tarafindan ele
alimmstir; ancak bu modelin mekansal versiyonu ilk kez McMillen (1996) tarafindan
kullanilmigtir. Kosullu Parametrik Regresyon Modeli, Yerel Olarak Agirliklandirilmig
Regresyon Modeli’nin 6zel bir durumudur; ancak, Yerel Olarak Agirliklandirilmig
Regresyon Modeli’ne gore serbestlik derecesinde daha tutumludur. Kosullu Parametrik
Regresyon Modeli’nin tek varsayimi ise, modeldeki degiskenlerin diizgiin ve siirekli
marjinal etkilere sahip olmasidir. Kosullu Parametrik Regresyon Modeli’nde agiklayici
degiskenler vektorii (X), tamamen parametrik olmayan degiskenler ( X;) ve kosullu
parametrik degiskenler (X,) olarak ikiye ayrilir. Buna gore, Kosullu Parametrik
Regresyon Modeli esitlik (3.80)’de oldugu gibi ifade edilebilir.

Y, =B(X)+ 5,(X) X, +u (3.80)

Dikkat edilirse Kosullu Parametrik Regresyon Modeli’nde katsayilarin her biri
X, 1ile birlikte degismektedir ve X, ’deki degiskenlerin verili degerleri i¢in model

parametriktir. Kosullu Parametrik Regresyon Modeli’nde tahminci esitlik (3.81)’deki

amac fonksiyonunun parametrelere gére minimize edilmesiyle esitlik (3.82)’de oldugu

gibi elde edilir.

N ' ' 2 Xli — Xl

Z(Yi —a—f'(Xy; =X) =B Xy) K(Tj (3.81)
O(X) = (Zi: K(l/jli)zizilj Zi: Kwu)Z:'y; (3.82)

Burada y;; = (%) ’dir ve Z sabit terim ile birlikte tamamen parametrik

olmayan degiskenleri ( X;) ve kosullu parametrik degiskenleri ( X,) i¢ermektedir,
6 = (af,f,) dir. Buna gore, Kosullu Parametrik Regresyon tahmincisi Yerel Regresyon
tahmincisine olduk¢a benzemektedir; ancak daha once de bahsedildigi gibi Yerel
Regresyon Modeli’nde sadece parametrik olmayan degiskenler yer alirken, Kosullu
Parametrik Regresyon Modeli’nde degiskenler kosullu parametrik ve parametrik olmayan
olmak {izere iki gruba ayrilir. Kosullu Parametrik Regresyon Modeli’nde de optimal
diizglinlestirme parametresi (h) ¢apraz gegerlilik ya da genellestirilmis ¢apraz gegerlilik

fonksiyonunu minimize eden diizgilinlestirme parametresidir.
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Kosullu Parametrik Regresyon Modeli, ¢ogu mekansal veri setlerinin analizinde
kullanilan 6nemli bir aragtir. Nitekim hedonik konut fiyatlama ¢alismalarinda belli bir
mekandaki konut fiyatlar1 ile konutlarin yapisal 6zellikleri arasindaki iliskinin dogrusal
olmasmi bekleyebiliriz; ancak sabit terim ve marjinal etkiler mekana gore
degisebilecektir. Mekan etkisinin de dahil oldugu boyle bir modelde konum bilgisini ifade
eden enlem-boylam degiskenleri parametrik olmayan degiskenler vektorii olarak
tanimlanan X, icinde yer alirken, konutun yapisal ozellikleri kosullu parametreler
vektorii olarak tanimlanan X, ic¢inde yer alabilir. Ancak McMillen ve Redfearn (2010),
X, nin de cografi koordinatlarin bir fonksiyonu olmast durumunda modelin yeniden
Y, = B(X)) + B,(X,)' X,(X;)+u seklinde ifade edilebilecegini ve X,’deki agiklayici
degiskenlerin marjinal etkilerinin hesaplanmasinin diizgiinlestirme parametresinin
biiylikliigiine bagl olarak degistigini ifade etmistir. Buna gore, diizglinlestirme
parametresinin kiigiik se¢ilmesi durumunda, X,’deki degiskenlerin marjinal etkilerinin
giivenilir bir sekilde hesaplanamayacagini; ciinkii X, ’deki degisimlerin cografi
koordinatlardan bagimsiz olmayacagini, dolayistyla marjinal etkilerin hesaplanmasinda
daha biiyiik diizgiinlestirme parametrelerine ihtiya¢ duyulabilecegini belirtmistir. Ozet
olarak, Kosullu Parametrik Regresyon’un mekéansal versiyonunda agiklayici
degiskenlerin cografi yakinligin da bir 6lclisii olmasi durumunda marjinal etkilerin
giivenilir bir sekilde hesaplanmasi igin diizglinlestirme parametresi segimiyle ilgili
literatiirde daha fazla ¢aligmaya ihtiya¢ duyuldugunu ifade etmistir.

3.5.8.Yar1 Parametrik Regresyon Modelleri

Parametrik olmayan yaklasimda yogunluk fonksiyonu tahminlerinde veri setinin
sahip oldugu dagilimin sekliyle ilgili veya regresyon modellerinde bagimli degisken ile
bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin fonksiyonel sekli ile ilgili herhangi bir
varsayimda bulunulmamasi1 parametrik olmayan yaklasimin sagladigi Onemli
avantajlardandir. Parametrik olmayan yaklasimin sagladigi bu esneklik, parametrik
olmayan yaklasimi cazip hale getirse de bu yaklasimda diizgiinlestirme islemi
uygulamada olduk¢a zordur; 6zellikle de, bagimsiz degisken sayisi artik¢a ortaya ¢gikacak
boyut probleminden dolayr parametrik olmayan tahminlerin giivenilirligi giderek
azalacaktir. Ayrica, parametrik olmayan analiz veri hakkindaki 6nemli bir 6nsel bilginin
elenmesine sebep olabilir; ¢linkii parametrik olmayan yaklasim fonksiyonel sekil ile ilgili
herhangi bir 6nsel bilgiyi kullanmadan veriye bagli olarak fonksiyonel sekli belirler.

Diger yandan, fonksiyonel seklin bilindigi varsayimina dayali olan parametrik
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yaklagimda parametrik modellerin tahmini, istatistiksel ¢ikarimlarin yapilmasi ve tahmin
sonuglariin yorumlanmasi parametrik olmayan yaklasima gore daha kolaydir. Ancak,
parametrik yaklasimda fonksiyonel seklin bilindigi varsayimi oldukga kisitlayicidir.
Ayrica, veri setinde sz konusu parametrik forma sahip olmayan bagimsiz degiskenler
olabilir. Bu durumda verinin bir kismi i¢in model yanlis belirlenmis olur ve tahmin
sonuglariyla ilgili yapilan ¢ikarimlar giivenilir olmaz. Dolayisiyla, regresyon modelinde
fonksiyonel form bilinmedigi zaman parametrik bir model veriyi iyi agiklayamazken,
parametrik olmayan analiz de veri hakkindaki 6nemli bir 6nsel bilginin elenmesine sebep
olabilir. Bu problemlerin iistesinden gelmek i¢in bir kismi1 Parametrik, diger bir kismi
Parametrik Olmayan Regresyon Modelleri olusturulabilir. Bu tiir regresyon modelleri
“Yar1 Parametrik Regresyon Modeli (Semiparametric Regression Model)” olarak
adlandirilir (Rahman ve Ullah, 2002: 178-179).

Ayrica eger sadece siirekli degiskenler arasindaki iliskileri tahmin etseydik
Toplamsal Modeller bu iligkileri incelemek i¢in oldukc¢a yeterli gelecekti; ancak sosyal
bilimlerde bdyle bir durumla her zaman karsilasilmaz. Bu nedenle hem kesikli bagimsiz
degiskenlerin hem de ¢ok sayida siirekli bagimsiz degiskenin oldugu model tanimlamalari
oldukca fazladir, dahast modelde bagimli degiskenle bazi bagimsiz degiskenler
arasindaki iliski gergekte dogrusal olabilir. Boyle bir durumda, tek bir parametre bagimh
ve bagimsiz degiskenler arasindaki biitiin iliskileri acikliyor olsaydi modele ek
parametreler dahil ederek modeli genisletmemize gerek kalmazdi. Sonug olarak ayni
modelde hem parametrik hem de parametrik olmayan terimlerin yer aldigi esnek bir
modele ihtiya¢ duyulur. Bu model aslinda Toplamsal Model’e parametrik terimlerin
eklenmesiyle elde edilen Yar1 Parametrik Regresyon Modeli’dir (Keele, 2008: 112).

Degiskenlerin bir kisminin parametrik diger bir kisminin ise toplamsal olarak yer
aldig1 Yar1 Parametrik Regresyon Modeli esitlik (3.83)’te oldugu gibi ifade edilir. Yar
Parametrik Regresyon Modelleri’nin hem parametrik hem de parametrik olmayan
kisimlarinda birden fazla degisken yer alabilecegi gibi kisimlardan biri tek degisken
digeri birden fazla degiskenden olusabilir. Ayrica, daha 6nce de bahsedildigi gibi Yari
Parametrik Regresyon Modelleri’nin parametrik kisminda “kukla degisken” gibi kesikli
degiskenler de yer alabilir. Modelin parametrik olmayan kisminda ise, birden fazla
degisken yer aldiginda Parametrik Olmayan Modeller’de s6z ettigimiz sakincalar bu
modeller icin de gecerli olacaktir. Bu problemlerin listesinden gelmek i¢in modelin
parametrik olmayan kismindaki degiskenler modele toplamsal olarak dahil edilebilir

(Caglayan, 2012: 103-104).
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yi :a+ﬂlxi1 +"'+ﬂrxir + fr+1(xi’r+1)+"'+ fk (Xik)+gi (3'83)

Burada ¢&;’lerin sabit varyansla birbirinden bagimsiz ve normal dagildig:

varsayilir. Baska bir deyisle, Yar1 Parametrik Regresyon Modelleri’nin parametrik kismi
Klasik Dogrusal Regresyon’un tiim varsayimlarma sahiptir. ilk r bagimsiz degisken
modelde dogrusal olarak yer alirken, geriye kalan k-r bagimsiz degiskenin modelde
nonparametrik olarak yer aldigi ve bu degiskenlerin fonksiyonlarinin diizgiin (Smooth)
oldugu varsayilir (Fox, 2000a: 35).

Yar1 Parametrik Regresyon Modelleri’nde yer alacak degiskenlerin
belirlenmesinde tiim ekonometrik arastirmalarda oldugu gibi iktisat teorisi esas
aliacaktir. Dogal olarak iktisat teorisine uygun olarak segilen degiskenlerin isaretleri ve
biiyiikliikleri de iktisat teorisine uygun olmalidir (Caglayan, 2012: 105).

Yar1 Parametrik Regresyon Modelleri’nin tahmini i¢in iteratif algoritmalarin
kullanilmast gerekir. Bu tiir modellerin tahmininde en iyi bilinen yontem Hastie ve
Tibshirani (1990) tarafindan Onerilen ve uygulanan “geriye uyum (backfitting)”
algoritmasidir. Bu yontem hem parametrik olmayan hem de parametrik bilesenlerin
oldugu bir modelde oldukga esnek bir yaklasim saglamasinin yaninda uygulanmasi da
oldukca kolaydir.

Yar1 Parametrik Regresyon Modeli’nde bagimsiz degiskenler iliskisiz ise, ¢ok
saylda parametrik olmayan bilesenin oldugu Yar1 Parametrik Regresyon Modelleri’nin
tahmini olduk¢a kolaydir. Bagimsiz degigkenler ortogonal ise, modelin parametrik
bilesenlerini En Kiigiik Kareler Yontemi’ni kullanarak, parametrik olmayan bilesenlerini
ise LOWESS ya da Spline gibi parametrik olmayan yontemler ile tahmin edebiliriz.
Ancak, Yar1 Parametrik Regresyon Modelleri’nde modelin parametrik ve parametrik
olmayan kisimlar1 birbirleriyle iliskili olabilir. Bu durumda degiskenler arasindaki
iligkilerin dikkate alindig1 bir yonteme ihtiyac vardir.

Geriye uyum algoritmasi hem parametrik hem de parametrik olmayan bilesenlerin
yer aldig1 modellerin tahmininde degiskenler arasindaki iliskileri dikkate alacak sekilde
tasarlanmistir. Geriye uyum algoritmasinda her bir bagimsiz degisken icin kismi artik
elde edilir ve soz konusu degisken modelde nonparametrik olarak yer aliyorsa bu
degisken icin elde edilen kismi artiklarin yine bu degiskene gore diizgiinlestirmesi yapilir.
Eger soz konusu degisken parametrik ise, parametrik degisken icin elde edilen artik serisi
diizgiinlestirici yerine En Kiigiik Kareler Yontemi’nin kullanildigi yine ayni parametrik

degiskenin iizerine regresyonu kurulur. Bu modifikasyonlar geriye uyum algoritmasi ile
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Yar1 Parametrik Regresyon Modeli’ni tahmin etmemizi saglar. Geriye uyum siirecinin
avantajlarina ragmen Onemli bir dezavantaji vardir, o da otomatik diizgiinlestirme
tekniklerinin algoritmaya dahil edilmesinin zor olmasidir; ancak, Yar1 Parametrik
Regresyon Modelleri’nin daha yeni olan program uygulamalari bu dezavantaji ortadan
kaldiracak “Asamali Yeniden Agirliklandirilmig™ algoritmalar: kullanir.

Geriye uyum algoritmasi aslinda Toplamsal Modeller’in tahmini igin gelistirilmis
bir algoritmadir, ancak Yar1 Parametrik Regresyon Modelleri’nin parametrik olmayan
kisimlar1 da toplamsal olarak olusturuldugundan bu algoritma Yar1 Parametrik Regresyon
Modelleri’nin tahmininde de kullanilmaktadir. Geriye uyum algoritmasinin agsamalariyla

nasil uygulandigini gérmek i¢in esitlik (3.84)’teki Toplamsal Modeli ele alalim.

yi=a+ f(x)+..+ f (x,)+e (3.84)
Esitlik (3.84) icin her bir siitunun her bir fk ‘nin tahminini ifade ettigi S j Mmatrisini

olugturalim. X ise, her bir siitunun X; degiskenlerinden birini ifade ettigi model matrisi

olsun. Buna gore, Toplamsal Modeller’in tahmini i¢in kullanilan geriye uyum algoritmasi

asagida gosterilen asamalarla uygulanir:

1. a=yve Sj =X ,j=1,2,...,m baslangi¢ degerleri olarak alinr.

2. Her bir X; degiskeni i¢in kismi artiklar hesaplanir. Buna gore X;; degiskeni igin

elde edilen kismi artik esitlik (3.85)’te gosterilmistir.
_ k
e,/ =y, ->.S -« (3.85)
i-2

Burada esitligin sag tarafindaki ikinci terim k > 2 olan X; degiskenleri igin satir
toplamlarini ifade eder.
3. Elde edilen kismi artik X; degiskenine karsi diizgiinlestirilir. Bu asama igin

diizgiinlestirici ile birlikte Parametrik Olmayan Regresyon segimine karar
verilmelidir (Spline’larin 6zelliklerinden dolay1 ¢ogu bilgisayar yazilimi geriye

uyum algoritmasinin {igiincii asamasinda Spline’lar1 kullanmaktadir).
4, Sj ’deki Xj; degiskeni diizgilinlestirilmis tahminleriyle yer degistirir.
5. 2’den k’ya kadar olan her X; degiskeni i¢in 2’den 4’e kadar olan tiim asamalar

tekrarlanir.

6. Esitlik (3.86)’da gosterildigi iizere artik kareleri toplam1 hesaplanir:
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AKT :Zn‘[(yi -is 1)2} (3.86)

i=1
7. Artik kareler toplamindaki degisim belirli bir tolerans seviyesinde ise model
yakinsar ve algoritma durur. Eger degilse, bu islem artik kareler toplamindaki
degisim belirli bir tolerans seviyesine gelene kadar devam eder. Geriye uyum
algoritmasi durdugunda S j ‘nin her siitunu X; degiskeninin parametrik olmayan
tahminini i¢erir. Bu tahminler x degiskenleri arasindaki iliskiyi de dikkate alir.
Geriye uyum algoritmasinin  bircok  varyasyonu bulunmaktadir. Bu
varyasyonlardan en c¢ok kullanilanlardan biri ise baslangi¢ degeri olarak En Kiiciik
Kareler tahminlerini kullanmaktir. En Kiigiik Kareler tahminlerini baglangi¢ degeri olarak
kullanan geriye uyum algoritmasi asagidaki adimlardan olugmaktadir.
1.Her bir degiskenin kendi ortalamasindan ¢ikartilmasiyla olusan Dogrusal
Regresyon Modeli esitlik (3.87)’de goriildiigi gibi olusturulur ve tahmin edilir.
Yi =V =B(X = X))+t B (X — X )+ &
Y*= B X *+..+ B X, F+e (3.87)

Modellerdeki f;,..., B, parametreleri tekrarli geriye uyum algoritmasi igin
baslangi¢ degeri olarak gdrev yapar.

2. x, i¢in kismi artik tahmini yapilir.

épxlzy*_ﬁzxiz*"‘---"',gkxik* (3.88)

Kismi artiklarin tahminiyle y ile X;; arasindaki dogrusal bagimlilik hari¢ y ile
diger degiskenler arasindaki dogrusal bagimlilik ortadan kalkar; ancak En Kii¢iik Kareler
artiklarinda, & j=1,...,m i¢in, y ile X; degiskeni arasindaki dogrusal ya da dogrusal
olmayan iligki korunur.

3. f,’in tahminini elde etmek i¢in kismi artik, X;,’e kars1 diizgiinlestirilir. Bu

asamada kullanilan diizgiinlestirici oldukc¢a 6nemlidir.

A

f, = dizgun[e),;, x;,] (3.89)

n

4. f,’nin tahmininin elde edilmesi i¢in esitlik (3.90)’da gosterildigi gibi x;, i¢in

kismi artik elde edilir.

A

€ :y*_fxlxi1*+"'+ﬂkxik* (3.90)

px2

~

5. f,, tahmnini elde etmek igin kismi artik , X;, ye kars1 diizgiinlestirilir.
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f, =duzgunfel,,, x;,] (3.91)

~

6. f,,’in yeni tahmini X;, igin elde edilecek olan kismi artigin hesaplanmasinda

A

kullanilir. Her bir f, icin baslangic tahmini elde edildiginde siire¢ tekrarlanir.

7. Bu tekrarli siire¢, tahmin edilen kismi regresyon fonksiyonlarinin artik kareler

toplamindaki degisimin belli bir tolerans seviyesine ulasmasina kadar tekrarlanir.

Siire¢ tamamlandiginda X; degiskenlerinin Y; degiskeni tizerindeki kismi etkileri

hesaplanmis olur. Geriye uyum algoritmasi1 Yar1 Parametrik Regresyon Modeli i¢in de

ayni asamalar igermektedir. Buna gore esitlik (3.92)’deki Yar1 Parametrik Regresyon

Modeli’ni ele alalim.

Vi=a+ B X, +.+ X, + T (X, )+ F (X)+e (3.92)
Yar: Parametrik Regresyon Modeli igin uygulanan geriye uyum algoritmasinda

her bir asama i¢in tiim dogrusal terimler tek bir asamada tahmin edilebilir. Buna gore,

parametrik olmayan terimlerin bagimli degisken lizerindeki etkisini kaldiran kismi

artiklar hesaplanir. Daha sonra /2 ’larin yeni tahminlerini elde etmek icin s6z konusu

kismi artiklarin bagimli degisken; X, ,..., X, 'nin ise bagimsiz degisken oldugu regresyon

modelleri olusturularak En Kiigiik Kareler Yontemi ile tahmin edilir (Keele, 2008: 114-
116).
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DORDUNCU BOLUM
HEDONIK FIYATLAMA YAKLASIMI’NIN ISTANBUL KONUT
PiYASASI’NA UYGULANMASI

4.1.Veri Seti ve Yontem

Istanbul Konut Piyasasi’nda EKim-Kasim-Aralik 2013 déneminde satisa sunulan
113431 konuttan piyasayr temsil edecek &rneklem hacmi Tabakali Ornekleme
Yontemi’ne gore belirlenerek konut fiyatlari ile konutlarin fiziksel, yapisal, mekansal ve
komsuluk 6zellikleri arasindaki iliski incelenecektir.

Anakiitlenin heterojen Ozellikler tagimasi durumunda uygulanacak en uygun
ornekleme yontemi “Tabakali Ornekleme Yontemi” dir. Konut piyasasinda da konutlar
sahip olduklan fiziksel, yapisal 6zellikler, bulunduklart mekan ve komsuluk 6zellikleri
acisindan heterojen oldugundan konut piyasasini temsil edecek Orneklemin
belirlenmesinde Tabakali Ornekleme Yontemi kullanilacaktir. Tabakali Ornekleme
Yontemi’nin diger faydasi da her tabaka i¢in ayr1 ayri tahminlerin yapilmasina imkan
vermesidir. Konut piyasasi boliimlenmis bir piyasa oldugundan her bir alt piyasa i¢in alt
piyasalar1 temsil edecek gerekli 6rneklem biiyiikliigliniin de belirlenmesi gerekir.

Tabakali Ornekleme Yontemi’nin uygulanabilmesi igin tabaka hacimlerinin
(Nh'lar), dolayisiyla bunlarin toplami olan anakiitle hacminin (N=N1,+N2+, ... ,+Nh )
bilinmesi gerekir. Tabakali 6rneklemede Orneklem hacmi n belli oldugunda hangi
tabakadan ne hacimde alt 6rneklem olusturulacagi énemli bir konudur.

Bu konuda ¢6ziim iireten ¢esitli yontemler gelistirilmistir ve bu yontemler
literatiirde; Orantili1 Dagitim Ydntemi, Optimum Dagitim Ydntemi ve Neyman Dagitim
Yontemi adlari ile anilmaktadir.

Tabakali Orneklem Ydntemi’nde drneklem biiyiikliigii Cochran (1962) tarafindan

oOnerilen bir formiil ile hesaplanir:

_(@**p=*q/d?) (4.1)
1+ 7t2* P™a
N *d?2

N=Anakiitle Hacmi

n

n= Toplam Orneklem Hacmi
d =Hosgorii/Tolerans diizeyi

t=Giiven diizeyinin tablo degeri
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p*q=(0.5)*(0.5)=0.25 maksimum Orneklem biiyiikliigli i¢in Orneklem yiizdesini ifade

etmektedir.

Orneklem biiyiikliigiiniin belirlenmesinde hata pay1 ve drnekleme hatas1 oldukca

etkilidir. Hata pay1 ve/veya Ornekleme hatasi kiigiildiikge anakiitleyi temsil edecek

orneklem biiytikliigl de artacaktir. Kestirimin hangi tamlikta yapilmak istenmesine bagl

olarak hata pay1 ve 6rnekleme hatasi da degisebilecektir. Tablo 4.1°de farkli seviyelerdeki

hata paylar1 ve 6rneklem hatalari i¢in anakiitleyi temsil edecek 6rneklem biiyiikliiklerine

yer verilmistir.

Tablo 4.1. Anakiitleyi Temsil Edecek Orneklem Biiyiikliikleri

Anakiitleyi temsil Anakiitleyi temsil Anakiitleyi temsil
Tolerans diizeyi (d) edecek 6rneklem edecek orneklem edecek 6rneklem
hacmi (alpha=0.01) hacmi (alpha=0.05) hacmi (alpha=0.10)
0.01 18775.68399 9189.830756 6415.407008
0.02 5359.23746 2446.088622 1674.898159
0.03 2446.088622 1100.332823 750.5561562
0.04 1389.029638 621.5751473 423.4135663
0.05 892.9153073 398.5944075 271.3493224
0.06 621.5751473 277.0991979 188.5748681
0.07 457.3323318 203.7151146 138.6059348
0.08 350.476251 156.0350634 106.1505695
0.09 277.0991979 123.3225675 83.88853113
0.1 224554577 99.91191833 67.95925955

Her bir tabaka i¢in gerekli orneklem biiylikliiglinlin belirlenmesinde tahmin

edicinin varyansini minimum yapmay1 amaglayan Neyman Dagitim Yo6ntemi kullanilir.

Bu yontemde her bir tabaka i¢in 6rneklem biiytikligi,

nh = NWh* n formiilasyonu ile hesaplanir.

Burada nh, h. tabaka i¢in 6rneklem hacmini,

n: toplam 6rneklem hacmini,

Nh: h. tabaka i¢in anakiitle hacmini gostermektedir.

(4.2)

Tablo 4.2°de anakiitleyi temsil edecek toplam &rneklem biyiikliigi ve her bir

tabakay1 temsil edecek alt 6rneklem biiytikliiklerinin hesaplamalarina yer verilmistir.




116

Tablo 4.2. Orneklem Biiyiikliigii Hesaplamasi

ilceler Toplam ilan sayisi(Nh) NhSh (NWN)  Orneklem Biiyiikliikleri(nh) nh Hosgorii Miktari(d) n  Toplam Orneklem Biiyiikliigii(n)
Adalar 26 13 0.000229214 0.560678335 1 0.02 " 2500 2446.088622
Arnavutkoy 128 64 0.001128439 2.76026257 3
Atagehir 5086 2543 0.044837831 109.6773081 110
Aveilar 2289 11445 0.020179669 49.36125799 50
Bageilar 910 455 0.008022498 19.62374171 20
Bahgelievler 4512 2256 0.039777486 97.29925559 98
Bakirkdy 1139 569.5 0.010041347 24.56202396 25
Bagakse hir 5213 2606.5 0.045957454 112.4160061 113
Bayrampaga 608 304 0.005360087 13.11124721 14
Begsiktas 1087 543.5 0.009582918 23.44066729 24
Beykoz 312 156  0.002750571 6.728140014 7
Beylikdiizii 11434 5717 0.100801368 246.5690799 247
Beyoglu 322 161 0.00283873 6.943785528 7
Biiyiikcekmece 665 3325 0.005862595 14.34042663 15
Catalca 62 31 0.000546588 1.337002182 2
Cekmekdy 2635 1317.5 0.023229981 56.82259275 57
Esenler 721 360.5 0.006356287 15.54804151 16
Esenyurt 24339 12170 0.214570973 524.8596148 525
Eyiip 4106 2053 0.036198217 88.54404775 89
Fatih 551 2755 0.004857579 11.88206778 12
Gaziosmanpasa 1531 7655 0.013497192 33.01532808 34
Giingoren 1125 562.5 0.009917924 24.26012024 25
Kadikiy 4209 2104.5 0.037106258 90.76519654 91
Kagithane 1214 607  0.010702542 26.17936531 27
Kartal 6352 3176  0.055998801 136.97803 137
Kiiciikce kmece 4366 2183  0.03849036 94.1508311 95
Maltepe 7841 3920.5 0.069125724 169.087647 170
Pendik 3319 1659.5 0.029260079 7157274586 72
Sancaktepe 3382 1691 0.029815483 72.93131259 73
Sariyer 417 208.5 0.003676244 8.992417904 9
Silivri 315 157.5 0.002777019 6.792833668 7
Sultanbeyli 80 40  0.000705275 1.725164106 2
Sultangazi 2490 1245 0.021951671 53.69573281 54
Sile 92 46  0.000811066 1.983938722 2
Sisli 905 4525 0.007978419 19.51591895 20
Tuzla 439 219.5 0.003870194 9.466838033 10
Umraniye 5757 2878.5 0.050753321 124.147122 125
Uskiidar 2456 1228 0.021651929 52.96253806 53
Zeytinburnu 996 498  0.008780668 21.47829312 22
Toplam (N) 113431 56716 2446.088622 2463 toplam drneklem bityiikliigii (n)

Hesaplamalar sonucunda her bir alt piyasayr ve dolayisiyla Istanbul Konut
Piyasast’ni temsil edecek 6rneklem sayist %2 orneklem hatasi ve %5 hata payina gore
2446 olarak belirlenmistir; ancak EKim-Kasim-Aralik 2013 dénemi i¢in 2838 konut verisi

toplamustir. Konut verilerinin dagilimi Sekil 4.1°deki haritada gosterilmektedir.
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Sekil 4.1. Konut Verilerinin Dagilimi
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Istanbul Konut Piyasasi’n1 ve alt piyasalari temsil edecek drneklem biiyiikliikleri

belirlendikten sonra uluslararasi literatiirde konut piyasalart ile ilgili yapilan ¢aligmalar

ve zellikle de Istanbul Konut Piyasasi ile ilgili olarak yapilan ¢alismalar incelenerek bir

degisken listesi belirlenmistir. Tanimlarinin ve tiirlerinin yer aldigi bu degiskenler Tablo

4.3’te yer almaktadir.
Tablo 4.3. Degisken Listesi

Degiskenin adi

Bagimli Degisken: Ikonutfiyati
Bagimsiz degiskenler

m2

odasayisi
banyosayisi
binayasi
katsayisi
catikat
bodrumkat
kat0

katl

kat2

kat3

kat4

kat5

kat6
krediyeuygun
dogalgazkombi
kalorifer
merkezisistem
soba
yerdenisitma
digerisitma
cephel
cephe2
cephe3
cephed
emlakgidan
sahibinden
firma

internet

boyali
ankastremutfak
intercomsistemi
kiler

mobilya
somine
goémmedolap
isicam

balkon
beyazesya
klima
laminantzemin
parkezemin
marleyzemin
mermerzemin
sauna

jakuzi
dusakabin
hilton banyo

Degiskenin tanimi
Dairenin satis fiyati (TL cinsinden)

Dairenin alani

Dairedeki oda sayisi

Dairedeki banyo sayisi

Dairenin bulundugu binanin yasi

Dairenin bulundugu binadaki kat sayisi

Daire ¢ati katindaysa ise 1, degilse 0 degerini alan kukla degisken

Daire bodrum katindaysa ise 1, degilse 0 degerini alan kukla degisken

Daire zemin katta ise 1, degilse O degerini alan kukla degisken

Daire birinci katta ise 1, degilse 0 degerini alan kukla degisken

Daire ikinci katta ise 1, degilse O degerini alan kukla degisken

Daire Uglncl katta ise 1, degilse 0 degerini alan kukla degisken

Daire doérduncu katta ise 1, degilse 0 degerini alan kukla degisken

Daire besinci katta ise 1, degilse 0 degerini alan kukla degisken

Daire beginci kattan ylksek bir katta bulunuyorsa 0 degerini alan kukla degisken
Daire krediye uygun ise 1, degilse O degerini alan kukla degisken

Dairedeki 1sitma sistemi dogalgaz ise 1, degilse 0 degerini alan kukla degisken
Dairedeki 1sitma sistemi kalorifer ise 1, degilse 0 degerini alan kukla degisken
Dairedeki isitma sistemi merkezi sistem ise 1, degilse 0 degerini alan kukla degisken
Dairedeki 1sitma sistemi soba ise 1, degilse 0 degerini alan kukla degisken
Dairedeki i1sitma sistemi yerden isitmali ise 1, degilse 0 degerini alan kukla degisken
Dairede farkli bir isitma sistemi varsa 0 degerini alan kukla degisken

Daire 1 cepheliise 1, degilse 0 degerini alan kukla degisken

Daire 2 cepheliise 1, degilse 0 degerini alan kukla degisken

Daire 3 cepheliise 1, degilse 0 degerini alan kukla degisken

Daire 4 cepheli ise 0 degerini alan kukla degisken

Daire emlakgi araciligi ile satisa gikiyorsa 1, degilse 0 degerini alan kukla degisken
Daire mulk sahibi araciligiyla satisa ¢ikiyorsa 1, degilse 0 degerini alan kukla degisken
Daire ingaat firmasi araciligi ile satiga ¢ikiyorsa 0 degerini alan kukla degisken
Dairede internet varsa 1, yoksa O degerini alan kukla degisken

Daire boyaliise 1, degilse 0 degerini alan kukla degisken

Dairede ankastre mutfak varsa 1, yoksa 0 degerini alan kukla degisken

Dairede intercom sistemi varsa 1, yoksa sifir degerini alan kukla degisken
Daireye ait kiler varsa 1, yoksa 0 degerini alan kukla degisken

Daire mobilyaliise 1, degilse 0 degerini alan kukla degisken

Dairede somine varsa 1, yoksa 0 degerini alan kukla degisken

Dairede gmme dolap varsa 1, yoksa 0 degerini alan kukla degisken

Dairede isicam varsa 1, yoksa 0 degerini alan kukla degisken

Dairede balkon varsa 1, yoksa 0 degerini alan kukla degisken

Daire beyaz esyaliise 1, degilse 0 degerini alan kukla degisken

Dairede klima varsa 1, yoksa 0 degerini alan kukla degisken

Dairede laminant zemin varsa 1, yoksa 0 degerini alan kukla degisken

Dairede parke zemin varsa 1, yoksa 0 degerini alan kukla degisken

Dairede marley zemin varsa 1, yoksa 0 degerini alan kukla degisken

Dairede mermer zemin varsa 0 degerini alan kukla degisken

Dairede sauna varsa 1, yoksa 0 degerini alan kukla degisken

Dairede jakuzi varsa 1, yoksa 0 degerini alan kukla degisken

Dairede dusa kabin varsa 1, yoksa 0 degerini alan kukla degisken

Dairede Hilton banyo varsa 1, yoksa degerini alan kukla degisken

Degiskenin tiru
Surekli

Surekli
Surekli
Surekli
Surekli
Surekli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
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Tablo 4.3. Degisken Listesi

Degiskenin adi
Bagimsiz degiskenler

Degiskenin tanimi Degiskenin tard

kartonpiyer Dairede kartonpiyer varsa 1, yoksa O degerini alan kukla degisken Kesikli
celikkapi Dairede gelik kapivarsa 1, yoksa O degerini alan kukla degisken Kesikli
teras Dairenin terasivarsa 1, yoksa O degerini alan kukla degisken Kesikli
hirsizalarmi Dairede hirsiz alarmivarsa 1, yoksa O degerini alan kukla degisken Kesikli
yanginalarmi Dairede yangin alarmivarsa 1, yoksa O degerini alan kukla degisken Kesikli
pvcpencere Dairenin PVC penceresi varsa 1, degilse O degerini alan kukla degisken Kesikli
ahsappencere Dairenin ahsap penceresi varsa 1, degilse O degerini alan kukla degisken Kesikli
digerpencere Dairenin farkli yapida bir penceresi varsa O degerini alan kukla degisken Kesikli
Dairenin bulundugu binanin asansoéru varsa 1, yoksa O degerini alan kukla -
asansor .. Kesikli
degisken
isiyalitim Dairede isi1 yalitimi varsa 1, yoksa O degerini alan kukla degisken Kesikli
kapici Daiur.enin bulundugu binanin kapicisi varsa 1, yoksa O degerini alan kukla Kesikli
degisken
sesyalitimi Dairede ses yalitimi varsa 1, yoksa O degerini alan kukla degisken Kesikli

siteici Dairenin bulundugu bina site igindeyse 1,degilse O degerini alan kukla degisken Kesikli

Dairenin bulundug erde yuzme ha arsa 1, yoksa O degerini alan kukla I

yuzmehavuzu Iu ' uiunduguy yuz vuzuv Y gernnt v Kesikli
degisken

. Dairenin bulundugu yerde teniskortu varsa 1, yoksa O degerini alan kukla -

teniskortu . Kesikli
degisken

kres Dairenin bulundugu yerde kres varsa 1, yoksa O degerini alan kukla degisken Kesikli

gavenlik Daijenin bulundugu yerde glivenlik varsa 1, yoksa O degerini alan kukla Kesikli
degisken

kablolutv Dairede kablo tv varsa 1, yoksa O degerini alan kukla degisken Kesikli

Otopark ya da garaj Dairenin bulundugu yerde otopark varsa 1, yoksa O degerini alan kukla degisken Kesikli

Dairenin bulundugu yerde oyun parki varsa 1, yoksa O degerini alan kukla

Oyunparki degisken Kesikli
. Dairenin bulundugu yerde spor alani varsa 1, yoksa O degerini alan kukla -

sporalani .. Kesikli

degisken
enlem Dairenin bulundugu yerin enlemi Surekli
boylam Dairenin bulundugu yerin boylami Surekli
AVM Dairenin bulundugu yere en yakin olan alisveris merkezinin uzakhgi (km) Surekli
hastane Dairenin bulundugu yere en yakin olan hastanenin uzakhgi (km) Surekli
saglikocagi Dairenin bulundugu yere en yakin olan saglik ocaginin uzakhgi (km) Surekli
eczane Dairenin bulundugu yere en yakin olan eczanenin uzakligi (km) Surekli
belediye Dairenin bulundugu yerin belediyeye olan uzaklig: Surekli
MIA Dairenin bulundugu yerin Merkezi is Alanina olan uzakligi Surekli
Merkez 1 Dairenin bulundugu yerin 1. Merkeze olan uzakligi (1.sehir merkezi) Surekli
Merkez 2 Dairenin bulundugu yerin 2. Merkeze olan uzakligi (2. Sehir merkezi) Surekli
polismerkezi Dairenin bulundugu yere en yakin olan polis merkezinin uzakhg: (km) Surekli
universite Dairenin bulundugu yere en yakin olan Universitenin uzakhgi (km) Surekli
lise Dairenin bulundugu yere en yakin olan lisenin uzakhgi (km) Surekli
ilkogretim Dairenin bulundugu yere en yakin olan ilkégretimin uzakhg: (km) Surekli
park Dairenin bulundugu yere en yakin olan parkin uzakhigi (km) Surekli
itfaiye Dairenin bulundugu yere en yakin olan itfaiyenin uzakhg: (km) Surekli
Airport Dairenin bulundugu yere en yakin olan havaalaninin uzakhgi (km) Surekli
otobusduragi Dairenin bulundugu yere en yakin olan otobus duraginin uzakhigi (km) Surekli
metrobus Dairenin bulundugu yere en yakin olan metrobis duraginin uzakhgi (km) Surekli
IDO Dairenin bulundugu yere en yakin olan deniz otobustnin uzakhgi (km) Surekli
otogar Dairenin bulundugu yerin otogara uzakhigi(km) Surekli
FSMkoprusu Dairenin bulundugu yerin Fatih Sultan Mehmet képristune uzakhgi (km) Surekli
bogazicikoprusu Dairenin bulundugu yerin Bogazigi koprisune uzakhgi (km) Surekli

Dairenin bulundugu yer Avrupa yakasinda ise 1, degilse O degerini alan kukla -
yaka .. Kesikli

degisken
bogazmanzarasi Dairenin bogaz manzarasi varsa 1, yoksa O degerini alan kukla degisken Kesikli
denizmanzarasi Dairenin deniz manzarasi varsa 1, yoksa O degerini alan kukla degisken Kesikli
dogamanzarasi Dairenin doga manzarasi varsa 1, yoksa O degerini alan kukla degisken Kesikli
sehirmanzarasi Dairenin sehir manzarasi varsa 1, yoksa O degerini alan kukla degisken Kesikli
golmanzarasi Dairenin gol manzarasi varsa 1, yoksa O degerini alan kukla degisken Kesikli
bahce Dai~r.enin bulundugu binaya ait bahge varsa 1, yoksa O degerini alan kukla Kesikli

degisken
firmasayisi istanbul’un her birilgesine ait top!am firma sayisi .Kaynak: istanbul’un sarekli

Ekonomik ve Sosyal Gostergeleri, ITO,2012.

ilcelerin yasam kalitesi endeksine gére aldiklari puanlar (yasam kalitesi

endeksi; egitim endeksi, saglik yasam endeksi, ekonomik gelismislik endeksi,

ulasim ve erisebilirlik endeksi, cevresel durum endeksi, sosyal yasam endeksi, . .
YKE Sarekli

demografik yapi endeksi gibi alt endekslerden olusmaktadir. Yasam kalitesi
endeksi, bu 7 alt endeksin toplaminin 7’ye bolinmesi ile elde edilmektedir.)
Kaynak: iTO,2011
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Degigken listesinde yer alan uzaklik degiskenleri konutlarin konum bilgileri
kullanilarak “Great Circle Distance” formiilii ile hesaplanacaktir. Bu formiil diinyanin
seklinin kiiresel oldugunu varsayarak, kiiresel bir yiizeyde iki nokta arasindaki uzaklig
dlger. iki nokta arasindaki dairesel uzaklig1 hesaplamak igin dncelikle iki nokta arasindaki
kiiresel merkezi acinin hesaplanmasi gerekir. Kiiresel merkezi aginin hesaplanmasi igin

gerekli formiil esitlik (4.3)’te gosterilmistir.

AG = 2arcsin(\/sin 2(%} +C0S ¢, Cosg; sin’ (A—;)) (4.3)

Kiiresel merkezi ac1 hesaplandiktan sonra bu ag1 diinyanin yarigapi ile ¢arpilarak
(6370.97327862273) iki nokta arasindaki kiiresel uzaklik elde edilmis olur. Nitekim
konutun bulundugu mekanin ulagim degiskenlerinden olan hastane degiskeni i¢in her bir
konutun konumunun Istanbul’daki tiim hastanelerin bulundugu konumlara olan
uzakliklar1 Great Circle Distance ile hesaplanmis ve minimum uzakliklar segilerek
“hastane” degiskeni olusturulmustur. Diger tiim ulasim degiskenleri de benzer sekilde

hesaplanmistir. Sekil 4.2°de uzaklik degiskeni hesaplamasi gorsel olarak ifade edilmistir.
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Sekil 4.2. Uzaklik Degiskeni Hesaplamasi
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Uzaklik degiskenlerinden “merkezi is alan1” na (MIA) ve “sehir merkezleri” ne
(Merkez1 ve Merkez2) uzaklik degiskenlerinden Istanbul’un merkezi is alan1 (MiA) ve
sehir merkezleri “Istanbul’un 100.000 Olgekli Cevre Diizeni Plan1” na gore belirlenmistir.
Buna gore, Istanbul Cevre Diizeni Plani’nda (2013) Biiyiikdere aks1 boyunca Maslak’a
kadar uzanan mevcut MIA ile MIA nin bat: yéniinde Topkapi-Maltepe-Bayrampasa’y1
kapsayan alana dogru gelisebilecegi alanlar ve Altunizade planda, “MIA ve Biitiinlesme
Bolgesi” olarak tanimlanmistir. istanbul Cevre Diizeni Plani’nda kentin dogrusal ve alt
bolgeler halinde olusacak kentsel gelismesini destekleyecek nitelikte; Avrupa Yakasi’nda
Bakirkdy, Yenibosna Basin Aksi ve Silivri; Anadolu Yakasi’nda ise Kartal ve Atasehir-
Kozyatag birinci derece merkezler olarak &nerilmistir. Ikinci derece merkezler olarak,
Avrupa Yakasi’nda iki g6l arasinda Esenyurt-Haramidere c¢evresi ile sanayiden hizmete
doniistimii Ongdriilen Gaziosmanpasa, Anadolu yakasi’nda ise merkeze donlisme egilimi
olan Pendik-Seyhli sanayi alaninin giiney boliimii Onerilmistir. Avrupa Yakasi’nda
Avecilar, Selimpasa ve Canta; Anadolu Yakasi’nda ise Umraniye, Maltepe ve Tuzla-

Orhanlr’nin alt merkezler olarak gelismesi ongoriilmiistiir.
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Sekil 4.3. 1/100.000 6lcekli Istanbul Cevre Diizeni Plan

&

TG
Istane BELEDIVE i
WNARVE SEMRCIUK CAIRE QASKANLIGT
SEHIR PLANLAWA NOOURLOGO

1/100.000 OLGEKLI
ISTANBUL
GEVRE DUZENI PLANI

OLGEK: 1/100.000
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Kuzeye gelisme egilimi siirdiiren MIA aks1, kentin kuzeyinde bulunan orman
alanlarmi ve istanbul Bogazi’n1 da tehdit etmektedir.

Bu nedenle, ketin gelisim stratejileri tanimlanirken, ¢evresel siirdiiriilebilirlik
cercevesinde MIA’nin kuzeye gelisiminin engellenerek kontrollii bir sekilde MIA
Biitiinlesme Bolgesi’ne ve alt merkezlere yonlendirilmesi amaglanmistir.

Sekil 4.4. Merkezi Is Alam1 (MiA) Bolgesi
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Konutlarin komsuluk dzelliklerinden “Yasam Kalitesi Endeksi (YKE)” Istanbul
Ticaret Odasi’nin 2011°de sundugu «istanbul’da Yasam Kalitesi» adli raporda hem
kalitatif hem de kantitatif yontemlerle arastirilmistir. Calisma kapsaminda Istanbul'da 39
ilceye ait 54 farkli degisken kullamlarak "Istanbul Yasam Kalitesi Endeksi" elde
edilmistir. Bu endeks yillar itibariyle gilincellenerek, ilgeler arasi degisikliklerin tespitine
imkan kilabilecek sekilde tasarlanmastir.

Yasam Kalitesi Endeksi’nin hesaplanmasinda oncelikle yasam kalitesinin ana
bilesenleri olan 7 alt endeks olusturulmus, sonrasinda bu endekslerin aritmetik ortalamasi
alinarak ana endekse ulagilmistir. Olusturulan alt endeksler ve hesaplanan ana endeks su
sekilde gosterilebilir:

Alt Endeksler:

1. Demografik Yap1 Endeksi (DYE)

2. Beseri Sermaye (Egitim) Endeksi (BSE)

3. Saglikli Yagsam Endeksi (SYE-1)

4. Ekonomik Gelismislik Endeksi (EGE)

5. Ulasim ve Erisilebilirlik Endeksi (UEE)
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6. Cevresel Durum Endeksi (CDE)

7. Sosyal Yasam Endeksi (SYE-2)

Ana Endeks:

Yasam Kalitesi Endeksi = (Demografik Yap1 Endeksi + Beseri Sennaye (Egitim)
Endeksi + Saglikli Yasam Endeksi + Ekonomik Gelismislik Endeksi + Ulagim ve
Erisilebilirlik Endeksi + Cevresel Durum Endeksi+ Sosyal Yasam Endeksi) /7
YKE = (DYE + BSE + SYE-1 +EGE+ UEE + CDE + SYE-2)/7 (4.4)

Yapilan analizler sonucunda + 1 ile -1 arasinda siralanan bir endekse ulasilmistir.
Burada + 1'e olan yakinlik yasam kalitesinin yiiksekligini, -1’e olan yakinlik ise yasam
kalitesinin diistikliglinii géstermektedir.

Tablo 4.4. Yasam Kalitesi Endeks Siralamasi

Yasam Kalitesi Endeks Siralamasi ilge YKE
1 Kadikoy 0.88357
2 Besiktas 0.80406
3 Beyoglu 0.75627
4 Sisli 0.72874
5 Fatih 0.58166
6 Bakirkoy 0.53927
7 Sariyer 0.53367
8 Atasehir 0.37717
9 Adalar 0.35148
10 Uskiidar 0.27815
11 Beykoz 0.15482
12 Bahgelievler 0.14921
13 Kagithane 0.11938
14 Beylikdiizii 0.02388
15 Biuylikgekmece 0.00117
16 Sile -0.00953
17 Catalca -0.01112
18 Silivri -0.01683
19 Eyup -0.01801
20 Umraniye -0.01986
21 Kartal -0.09972
22 Tuzla -0.10961
23 Avcilar -0.11889
24 Pendik -0.12234
25 Kiugiikgekmece -0.13016
26 Maltepe -0.13413
27 Zeytinburnu -0.13579
28 Basaksehir -0.20373
29 Sultangazi -0.30558
30 Sancaktepe -0.38877
31 Gilingdren -0.39841
32 Cekmekoy -0.40651
33 Bayrampasa -0.40951
34 Arnavutkoy -0.41791
35 Esenyurt -0.47763
36 Bagcilar -0.48038
37 Sultanbeyli -0.62099
38 Gaziosmanpasa -0.6318

W
©

Esenler -0.71292
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Konutlarin komsuluk &zelliklerinden olan “firma sayis1” degiskeni ise, Istanbul
Ticaret Odas1’nm 2012’de sundugu “Istanbul’un Ekonomik ve Sosyal Gostergeleri” adli
rapordan elde edilmistir. Istanbul Ticaret Odasi’nin “Istanbul’da Yasam Kalitesi (2011)”
adli raporuna gore, ilgedeki ekonomik yapi yasam Kkalitesini etkileyen en Onemli
unsurlardan birisidir. Gerek il¢e bazindaki “firma sayis1” gerekse ilgedeki “vergi gelirinin
diizeyi” ekonomik durumun baslica belirleyicileri arasindadir. Ayni1 zamanda ilgedeki
“banka sube sayisi” ve “gayrimenkul degerleri” il¢enin ekonomik yapisi hakkinda
ipuclar1 vermektedir. Tiim bu gostergeler ilgedeki iktisadi faaliyetlerin yogunluk diizeyini
gostermekte, gelir durumu hakkinda bir fikir vermektedir.

Calismanin  bu bdliimiinde uluslararasi ve wulusal literatiirdeki konut
calismalarindan yararlanilarak olusturulan degisken listesine ait veriler toplandiktan
sonra konut fiyatlar1 ve konut 6zellikleri (yapisal 6zellikler, fiziksel 6zellikler, komsuluk
ozellikleri ve mekansal 6zellikler) arasindaki iliski, oncelikle katsayilarin mekana gore
degismedigi Parametrik Mekansal Modeller ile incelenecektir. Bu tir modeller,
katsayilar1 mekana gore degismediginden, “Global Modeller” olarak da
adlandirilmaktadir.

4.2. Parametrik Mekansal Regresyon Modelleri’nin Tahmini ve Ampirik
Bulgularin Degerlendirilmesi

Parametrik Mekansal Modeller’in tahminine gegmeden dnce mekansal bagimlilig
ifade etmek iizere mekansal etkilesimin veya yayilmanin bir 6l¢iisiinii gosteren mekansal
agirlik matrisi hesaplanmistir. Dubin (1988), mekansal agirlik matrislerinin tiirlerinin ve
komsuluk yapisinin tanimlanmasiyla ilgili net bir onerinin olmadigini ifade etmistir.
Calismada ise, her bir konutun konum bilgisine (enlem, boylam) dayali olan Dealunay
ticgenlemesi yaklasimi kullanilarak komsuluk yapisi olusturulmus ve agirlik matrisi
tanimlanmistir. Baska bir deyisle konut fiyatlar1 arasindaki mekansal etkilesim,
caligmadaki veri setinin yapisina uygun olan, uzakliga dayali yaklagim kullanilarak
belirlenmistir. EKim-Kasim-Aralik 2013 déneminde Istanbul Konut Piyasasi’nda satisa
sunulan 2838 konut verisi, orneklemi olusturdugundan agirlik matrisi 2838*2838
boyutunda (W,gzg,g35 ) Ve standartlastirilmis bir agirlik matrisidir.

Mekansal agirlik matrisi olusturulduktan sonra Parametrik Mekéansal Modeller

tahmin edilmis ve tahmin sonuglarina Tablo 4.5’te yer verilmistir. Mekansal modellerin

yani sira karsilastirma amaciyla EKK Modeli’nin tahminine de yer verilmistir.
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Tablo 4.5. EKK ile Parametrik Mekansal Modellerin Tahmin Sonuglari

Degiskenler
sabit

m2

odasayisi
banyosayisi
binayasi
katsayisi
catikat
BodrumKat
katO

katl

kat2

kat3

kat4

kat5
dogalgazkombi
kalorifer
merkezisistem
soba
yerdenisitma
krediyeuygun
emlakcidan
sahibinden
cephel
cephe2
cephe3
internet
boyali
ankastremutfak
intercomsistemi
kiler

mobilya
somine
gommedolap
isicam

balkon
beyazesya
klima
laminantzemin
parkezemin
marleyzemin
sauna

jakuzi
dusakabin
hiltonbanyo
kartonpiyer
celikkapi
hirsizalarmi
yanginalarmi
pvcpencere
ahsappencere

Mekansal Gecikme Modeli

24.541355***
0.002443***
0.011175**
0.004643
-0.001621***
0.000713
-0.004857
-0.160351***
-0.052001***
0.028139***
0.033873***
0.017304*
0.003236
-0.006647
-0.052698
-0.039576
-0.016505
-0.102711**
0.057858
0.072783***
-0.012316
-0.036947***
0.014165
0.011978
0.027989*
-0.001706
-0.016446**
0.043918***
-0.011971
-0.009953
-0.020342**
0.018083
0.02628***
-0.014382**
0.018106***
0.040387***
0.056503***
-0.018835***
-0.010213**
-0.026498**
0.002029
0.031168***
0.010083
0.014905**
-0.006239
-0.001428
0.015757*
-0.004686
-0.006384
-0.002178

Mekansal Hata Modeli

25.113158***
0.002322***
0.012033***

0.003822
-0.003131***
0.00186***
0.001317

-0.156787***

-0.050748***
0.028919***

0.03077***
0.021595**
0.003406
0.002837
-0.021895
0.014758
0.001642
-0.068709
0.085852**
0.075202%***
-0.010062
-0.019297**
0.006759
0.005816
0.018872
-0.001315
-0.010003
0.032235***
0.002013
-0.003725
-0.017773*
0.013223
0.016778***
-0.014048**
0.02462***
0.033706***
0.045325***
-0.012151**
-0.011887**
-0.016906
-0.008073
0.0266**
0.006656
0.012474**
-0.002113
-0.000269
0.004388
-0.00736
-0.00462
-0.003678

Mekansal Durbin Modeli

25.320237***
0.002295***
0.012008***
0.005292***
-0.00331%***

0.0013***
0.003726***
-0.1602***
-0.052192***
0.02833***
0.033416***
0.021875***
0.010428***
0.007604***

-0.019102%***
-0.003032%***
0.002292***
-0.061722%**
0.082392***
0.072737***
-0.007637***
-0.014461***
0.009953***
0.008575***

0.017777**

-0.001836***

-0.007188***
0.02888***
0.000938***

-0.009045***
-0.007553***
0.012968***
0.016181***
-0.010799***
0.024648***

0.02981***
0.043226***

-0.014854***
-0.012583***
-0.013373***
-0.009584***
0.027251***
0.009243***
0.010989***
-0.002142***
0.003054***
0.004602***
-0.004783%**
-0.004504***
-0.00533***

EKK Modeli
26.698267**
0.002488***
0.010802***
0.004053
-0.001461***
0.000697
-0.006198
-0.157554***
-0.05075%**
0.030811***
0.033181***
0.017836*
0.002882
-0.007785
-0.054542
-0.041823
-0.01637
-0.105146**
0.057408
0.072505***
-0.013051
-0.038104***
0.013629
0.01106
0.023586
-0.002379
-0.016828**
0.045666***
-0.011912
-0.009997
-0.020279*
0.019647
0.025459%***
-0.015035**
0.017063***
0.042395***
0.05799%***
-0.020079***
-0.011432**
-0.028754**
0.00245
0.0326***
0.009195
0.013283**
-0.005202
-0.000022
0.016458*
-0.003861
-0.007277
-0.003664
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Tablo 4.5. EKK ile Parametrik Mekansal Modellerin Tahmin Sonuglari

Degiskenler
teras
asansor
isiyalitim
kapici
sesyalitimi
yuzmehavuzu
teniskortu
kres
guvenlik
kablolutv
otopark
siteicinde
oyunparki
sporalani
yaka
bogazm
denizm
dogam
sehirm
golm

bahce

yke
firmasayisi
enlem
boylam
saglikocagi
eczane

park
otobusduragi
Hastane
Belediye
IDO

AVM
itfaiye

MIA
Merkezl
Merkez2
Otogar
Airport
BogaziciK
FSMK
universite
Metrobus
polis
ilkogretim
lise
rho/lambda
Dizeltilmis R2
Log-Olabilirlik
sigma”2

*EX XE yve *sirasiyla %1, %5 ve %10 anlamlilik seviyelerini gostermektedir.

Mekansal Gecikme Modeli

-0.045215***
0.023919***
-0.000557
0.015503**
0.001846
0.091822***
0.018751**
-0.00027
0.044947***
0.006564
0.025084***
0.001259
-0.014191*
0.003667
0.203025***
0.230596***
0.030293***
0.015598***
0.001368
-0.035139**
0.015898
0.136827***
0.000001
-0.457529***
-0.039968***
0.018714*
-0.017025
-0.00323
-0.013131*
-0.007361**
-0.001889
-0.014238***
-0.003605
-0.004152
0.015502***
0.006863***
0.010324***
-0.013579***
0.003313***
-0.012783***
-0.003172
0.002021
0.013475***
0.003312*
0.017629
-0.019605***
0.048954***
0.8418
2971.7835
0.0144

Mekansal Hata Modeli

-0.04241***
0.027648***
0.006472
0.008722
-0.000141
0.086018***
0.001236
0.007271
0.037025***
0.004204
0.012043*
0.027173***
-0.012655*
0.010717
0.175723***
0.220696***
0.023331***
0.00962*
0.000574
-0.01634
0.010907
0.206158***
-0.000002**
-0.471538***
-0.031112%**
0.018549
0.009189
0.004831
-0.023629***
-0.006584
-0.002892
-0.015434***
-0.003756
-0.002062
0.013492*
0.008618***
0.012639***
-0.019447***
0.00351**
-0.004475
-0.005228
-0.001473
0.016008***
-0.001691
-0.013591
-0.022438***
0.546***
0.8720
3152.1236
0.0119

Mekansal Durbin Modeli

-0.041796***
0.029019***
0.006617***
0.005582***
-0.000273*
0.08502***
0.013081***
0.0091***
0.047649***
0.004528***
0.015292***
0.012846***
-0.014236***
0.007153***
0.112267***
0.229268***
0.024966***
0.00965***
0.000987**
-0.019056***
0.000684*
0.243989***
-0.000006*
-0.060652***
-0.612548***
0.018997***
0.028075***
0.009237***
-0.017131***
0.005883***
-0.007984***
-0.013021***
-0.002151***
-0.000984***
0.025137***
0.008321***
0.025104***
-0.018524***
-0.01603***
-0.017178***
-0.005141***
-0.012013***
0.0252***
-0.020735***
-0.027657***
-0.028906***
0.37597***
0.8771
3323.7387
0.0109

EKK Modeli
-0.046025***
0.022967***
-0.002116
0.016144**
0.00228
0.094135%**
0.02008*
-0.000352
0.046028***
0.005955
0.026334***
0.001433
-0.012805
0.003366
0.212811%**
0.227645%**
0.031162***
0.016153***
0.003593
-0.036322**
0.018991*
0.150201 ***
0.000001
-0.506978**
-0.035584
0.020095**
-0.018445
-0.003659
-0.014578*
-0.007909**
-0.001813
-0.015027***
-0.004139*
-0.004444
0.015989**
0.00752%**
0.011133***
-0.014644***
0.003597***
-0.01262**
-0.003524
0.002048
0.014222%**
0.003731*
0.019031
-0.019221 ***

0.8422

0.0152
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Model tahmin sonuglart incelendiginde mekansal gecikme bagimliligini (o) ve

mekansal hata bagimliligini (A) ifade eden katsayilarin %1 anlamlilik diizeyinde
istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir. Bu sonu¢ ayni zamanda modelde
mekansal etkinin oldugunu ve modelin EKK yerine Maksimum Olabilirlik ya da Arag
Degisken Yontemleri ile tahmin edilmesi gerektigini de gosterir. Hem p hem de A
istatistiksel olarak anlamli oldugundan robust LM testleri uygulanir ve bu test sonuglarina
gore, hangi mekansal modelin iligkiyi agiklamada daha uygun oldugu belirlenir.
Mekansal modeller arasinda karsilastirma yapilirken geleneksel R? yerine, logaritmik
olabilirlik degerleri dikkate alinabilir; ciinkii daha dnce de belirtildigi gibi geleneksel R®
mekansal modellerin gercek uyumunu gostermemektedir. Buna gore, mekansal modeller
arasinda logaritmik olabilirlik degeri en yiiksek olan ve varyansi nispeten daha kiigiik
olan model Mekansal Durbin Modeli’dir.

Mekansal agirlik matrisi tanimlandiktan ve Parametrik Mekéansal Model
tahminleri yapildiktan sonra konut fiyatlar1 arasinda mekansal bagimliligin varliginin
istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini test etmek i¢in LM testleri, Robust LM testleri
ve Moran I testi uygulanmis ve Tablo 4.6’da bu test sonuglarina yer verilmistir.

Tablo 4.6. Mekansal Spesifikasyon Testleri

Uygulanan Test Test Istatistigi Olasilik Degeri
Moran | 31.914 0.000
LM-Gecikme Testi 52.618 0.000
LM-Hata Testi 420.729 0.000
LM-GecikmeHata Testi 428.935 0.000
Robust LM-Gecikme Testi 8.206 0.0042
Robust LM-Hata Testi 376.317 0.000

Tablo 4.6’da yer alan test sonuglarina gére Hedonik Konut Fiyatlama Modeli’nin
hem bagimli degiskeninde hem de hata teriminde mekansal bagimlilik vardir. Bu sonug
ise, hem mekansal gecikme bagimliligini hem de mekansal hata bagimliligini igeren
Mekansal Durbin Modeli’nin tahminini gerektirebilir.

Tablo 4.5’ten elde edilen sonuglara gore, Mekansal Durbin Modeli’nde ses
yalittimi, bahge ve ilgelere gore firma sayisi degiskenleri istatistiksel olarak %10
diizeyinde anlamli iken, modelde yer alan diger degiskenler %5 diizeyinde istatistiksel
olarak anlamlidir. Mekansal Durbin Modeli’nin katsayilar1 ve isaretleri yorumlanirken
modelin logaritmik dogrusal oldugu ve modelde siirekli degiskenlerin yani sira kesikli
olan kukla degiskenlerin de bulundugu dikkate alinmalidir. Bu nedenle, siirekli
degiskenlerin bagimli degisken tizerindeki ytlizde etkisi degiskenlerin katsay1 degerlerinin

100 ile carpilmasi ile elde edilmistir; kukla degiskenlerin bagimli degisken iizerindeki
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yiizde etkisinin hesaplanmasinda ise Halvorsen ve Palmquist (1980)’in 8yaklasimi
uygulanmistir.  Nitekim siirekli degisken olan ve konutun alanini ifade eden “m2”
degiskeninin katsayisi, konutun m2 basma fiyatinin %0.23 arttiginm1 gostermektedir;
konutun oda sayisin1 gésteren “odasayisi” degiskeninin katsayis1 yorumlandiginda oda
basina konut fiyatinin %1.20 arttig1 sdylenebilir ve modeldeki diger siirekli degiskenler
de benzer sekilde yorumlanabilir. Modeldeki kukla degiskenlerden olan “yaka” degiskeni
konutun bulundugu yakayi ifade etmekte olup yaka degiskeninin katsayisi konutun
Avrupa yakasinda bulunmasinin Anadolu yakasinda bulunmasina goére konut fiyatini
yaklasik olarak %11.88 arttirdigin1 gdstermektedir. Konutun otopark sahipligini gosteren
“otopark” kukla degiskeninin katsayisi ise, konutun otoparkinin olmasinin konut fiyatini
yaklagik %1.54 arttirdigin1 gostermektedir. Modeldeki diger kukla degiskenlerin bagiml
degisken tizerindeki yiizde etkisi benzer sekilde hesaplanabilir.

Mekansal Durbin Modeli’nin tahmin sonuglar1 incelendiginde genel olarak
aciklayict degiskenlerin konut fiyati izerindeki etki yoniiniin beklentiye uygun oldugu
sOylenebilir. Ancak, konut fiyatlarinin arz ve talep kosullar tarafindan belirlendigi konut
piyasasinda konut arzinin kisa dénemde hizli bir sekilde degismeyecegi varsayilirsa konut
fiyatlarinda belirleyici olan tarafin bireylerin tercihleri dogrultusunda talep kosullarinin
oldugu sdylenebilir. Bu nedenle, 6zellikle de konutlarin sahip olduklar1 6zelliklerin konut
fiyat: lizerindeki etki yonii bireylerin tercihlerine ve dolayisiyla taleplerine bagl olabilir.
Ayrica, konut talebinin ya da tercihinin {ilkeden iilkeye, bolgeden bolgeye ve sehirden
sehire degisebilecegi de dikkate alinmalidir.

Konutlarin ulagim 6zellikleri ya da uzaklik degiskenleri olarak ifade edilen “en
yakin” hastaneye, belediye binasina, saglik ocagina, eczaneye, yesil alanlara, itfaiyeye;
otobiis, metrobiis, deniz otobiisii duraklarina, otogara, havaalanina, aligveris merkezine,
polis merkezine, iiniversiteye, liseye, ilkogretime, kopriilere, sehir merkezlerine uzaklik
arttik¢a konut fiyatlarinin da azalmasi beklenmektedir. Ancak tahmin sonuglarina gére en
yakin saglik ocagi, eczane, park, hastane, merkezi is alan1 ve sehir merkezleri ile metrobiis
duraklarma uzaklik arttik¢a konut fiyatlar1 da beklentiye uygun olmayan bir sekilde
artmaktadir. Bu sonug, Istanbul’daki bireylerin konut taleplerinin is yogunlugundan ve
giiriiltiiye neden olabilecek faktorlerden uzak bolgelerdeki konutlardan yana oldugunu

gosterebilir.

8 Yar1 Logaritmik Model’de kukla degiskenin bagimli degisken tizerindeki yiizde etkisi Halvorsen

ve Palmquist (1980)’in yaklagimi dogrultusunda f)H =100 * {eﬁ - 1} formiilii ile hesaplanabilir.
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Konutlarin konum bilgisini gosteren enlem-boylam degiskenlerinin katsayilarinin
negatif olmasi Istanbul’un kuzeydogusuna gidildikce konut fiyatlarmin azaldigini
gostermektedir, Istanbul’un giineybatisina gidildikce ise konut fiyatlar1 artmaktadir.
Ozellikle de, bogaz manzaras1 konutlarin fiyatlarini %25.76 kadar arttirmaktadir.

Konutlarin komsuluk &6zelliklerinden olan yasam kalitesi endeksindeki bir artis
ise, konut fiyatlarin1 %24.40 kadar arttirmaktadir ve bu sonug, konutlarin bulundugu
mekanin yasam kalitesindeki artisin konut fiyatlarini arttiracagini gostermektedir.
Modeldeki komsuluk 6zelligini ifade eden bir diger degisken ise firma sayist olup
konutlarin bulundugu mekanlarda firma sayisindaki artis o bolgenin ekonomik agidan
gelistigini gosterse de, firmalarin neden oldugu giiriiltii ve hava kirliligi sebebiyle
firmalarin yogun oldugu boélgelerde ikamet edilmek istenmeyebilir. Model tahmin
sonuglarina gore, firma sayisindaki bir artig konut fiyatlarim %0.0001 kadar
diisiirmektedir. Buna gore, konutun bulundugu boélgede firma sayisindaki artis konut
fiyatlarini diisiirse de, bu diisiis 6nemli derecede degildir.

Son olarak Parametrik Mekansal Model Tahminleri, konut fiyatlar1 ve agiklayici
degiskenler arasindaki iliskinin mekéana gore degismedigi global parametre tahminleridir.
Baska bir deyisle, konut fiyatlari ve 6zellikleri arasindaki iligkinin tiim mekanlar i¢in ayni
oldugu, degismedigi varsayilir. Ancak bu varsayim konut piyasalarinin bolimlenmis
yapisindan ve konut piyasasindaki konutlarin heterojen olmasindan dolayr uygun bir
varsayim degildir. Dolayisiyla, Parametrik Mekansal Modeller’e gore elde edilen tahmin
sonuclar1 konut fiyatlar1 ve 6zellikleri arasindaki iliskiyi tam olarak yansitmayabilir. Bu
nedenle, ¢calismanin bundan sonraki boliimiinde konut fiyatlar1 ve agiklayici degiskenler
arasindaki iligkinin fonksiyonel formunun belirlenmesinde esneklik saglayan, iliskinin
konut piyasasinin yapisina uygun olarak mekana gore degismesine izin veren ve
Parametrik Mekansal Modeller’de oldugu gibi mekansal agirlikk matrisinin
hesaplanmasim1  gerektirmeyen Parametrik Olmayan Mekansal Modeller’e yer

verilecektir.
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4.3. Parametrik Olmayan Mekansal Regresyon Modelleri’nin Tahmini ve
Bulgularin Degerlendirilmesi

Bu boliimde mekansal etkilerin ve komsuluk etkilerinin de dahil oldugu Hedonik
Konut Fiyatlama Modeli ile konut sektoriiniin talep yonii hakkinda daha fazla bilginin
edinilmesi ve Istanbul Konut Piyasas1’ndaki konut niteliklerinin rtiilii fiyatlariin ortaya
konulmasi1 amaciyla Ekim-Kasim-Aralik 2013 doneminde 2838 konuta ait veri ile
Parametrik Mekansal Modeller’den farkli olarak konut piyasasinin béliimlenmis yapisini
dikkate alan ve fonksiyonel form esnekligi saglayan “Yerel Olarak Agirliklandirilmis
Regresyon Modeli”, “Kosullu Parametrik Regresyon Modeli”, “Cografi Olarak
Agirliklandirilmis  Regresyon Modeli”, “Yari-Parametrik Regresyon Modeli” ve
“Toplamsal Model” olarak adlandirilan Parametrik Olmayan Mekansal Modeller tahmin
edilmistir; ancak Parametrik Olmayan Mekansal Modeller’in tahmininden 6nce en kiigiik
capraz gegerlilik degerini saglayan optimal diizgiinlestirme parametresi secilmistir.

4.3.1. Yerel Olarak Agirhklandirilmis Regresyon Modeli Tahmini

y =m(x) seklinde ifade edilebilen Yerel Olarak Agirliklandirilmis Regresyon
Modeli’nde x degisken vektorii bir ya da en fazla iki parametrik olmayan degisken
igerebilir. Veri setindeki her bir gozlem degeri hedef gdzlem degeri olarak tanimlanir.

y’nin X, (Hedef Gozlem Degeri)’ daki tahmini degeri y’nin (X —X,) lizerine kurulan

regresyonunun “Agirliklandirilmis En Kiigiik Kareler Yontemi” ile tahmininden elde

edilen 6ngorii degeridir. Modelin tahmininde agirlik olarak K(y /h) seklinde tanimlanan
kernel agirliklart kullanilir. w, X ile X, arasindaki uzakligin bir dlgiisiidiir; h ise
diizglinlestirme parametresi ya da pencere genisligi olarak tanimlanir. x’in tek bir
degiskenden olusmasi durumunda y =X-—X, olur; x’in iki degiskenden olusmasi
durumunda ise, y ’y1 tanimlamak i¢in kullanilan yontem segilen uzaklik yaklasimina
bagl olur. Eger uzaklik yaklasimi olarak “Mahal” ya da “Oklidyen” gibi standart uzaklik
Olgiileri kullanilirsa, X =(X;,X,) matrisinin 1i. satir Xi:m seklinde
dontigtiiriilir. Mahal uzaklik yaklagimi kullanildiginda varyans-kovaryans matrisi
V =cov(X) ’in tersi seklinde tanimlanirken, Oklidyen uzaklik yaklasimi kullanildiginda
V =diag(cov(x))’in tersi seklinde tamimlanir. Ancak, x iki boyuttan tek boyuta
diistiiglinde bu dontisiim basit kernel agirliklandirma fonksiyonu seklinde tanimlanir.
Modelin sabit teriminin (« ) tahmini, y’nin hedef gézlem degeri (X,) icin elde

edilen tahminidir; S ise X, icin elde edilen egim katsayilari tahminini verir ve daha 6nce
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de belirtildigi gibi veri setindeki her bir gozlem degeri hedef gozlem degeri olarak
kullanilir.

Modelin tahmini i¢in optimal diizgiinlestirme parametresi se¢imi sabit
diizglinlestirme parametresi seklinde ya da orneklemin belli bir yiizdesinin alindigi
pencere genisligi olarak belirlenebilir. Genel olarak ise, pencere genisligi yaklagimi tercih
edilir; ¢linkii x’in seyrek dagildigi bolgelerde daha dogru tahminler yapilmasini saglar.
Bunun i¢in, tanimlanan araliktaki h degerleri i¢in capraz gecerlilik fonksiyonu
degerlerinden olusan vektorden minimum capraz gecerlilik degerini veren h degeri
optimal diizgiinlestirme parametresi olarak segilir.

Yerel Olarak Agirliklandirilmis  Regresyon Modeli’nde  “rectangular”,
“triangular”, “epanechnikov”, “bi-square”, “tri-cube”, “tri-weight” ve “gaussian” gibi
kernel agirlik fonksiyonlar1 kullanilabilir. Ancak, X,’in yakinindaki gozlemler igin
agirliklarin belirlenmesinde tricube kernel fonksiyonu daha dnemlidir ve tricube kernel

fonksiyonuna gore X;’a h’den daha uzak olan gozlemler icin 0 agirlig1 verilir, boylece

yerel regresyondan bu gézlemler dislanmis olur (McMillen, 2012: 48). Bu nedenle, uygun
kernel fonksiyonu olarak “tricube” kernel agirliklandirma fonksiyonu kullanilacaktir.

Yerel Olarak Agirliklandirilmis Regresyon Modeli’nde her bir gézlem degeri i¢in
katsay1 vektorii elde edilir. Nitekim calismada 2838 gozlem degeri oldugundan 2838 tane
Yerel Regresyon Modeli tahmin edilecek ve her biri i¢in katsayr tahmin vektorii elde
edilecektir. Yerel Olarak Agirliklandirilmis Regresyon Modeli’ne en fazla iki degisken
dahil edilebileceginden sadece enlem ve boylam degiskenlerinin birlikte yer aldig1 Yerel
Regresyon Modeli olusturulmus, diger degiskenler ise modele tek basina dahil edilmistir.
Buna gore, sadece enlem ve boylam igin Yerel Regresyon Modelleri’nin katsay1 tahmin
grafiklerine Grafik 4.1°de yer verilerek, diger degiskenlere ait katsay1 tahmin grafiklerine
EK-1"de yer verilmistir.
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Grafik 4.1. Yerel Regresyon Modeli’nin Katsayr Tahmin Grafikleri

Estimated Slopes Estimated Slopes

409 410 411 412 285 200 295

(Ikonut~enlem+boylam, window=.33) (Ikonut~enlem+boylam, window=.33)

Enlem ve boylam degiskenlerine ait katsayr tahmin grafikleri konutlarin
bulundugu enlem ve boylamin konut fiyatlar1 {izerindeki etkisini gostermektedir. Bu
grafikler incelendiginde,

e 41. enlem bolgesinde konut fiyatlart minimumken, 41.1 enleminde konut
fiyatlarinin maksimuma ulastig1 gézlemlenmektedir.

o 28.6-28.8-29. boylamlarda boylamin konut fiyatlari {izerindeki etkisi maksimuma
ulagmaktadir; ancak 28.5 ve 29.3 boylamlarinda boylamin konut fiyati tizerindeki
etkisi minimum olmaktadir.

Ilgili enlem ve boylamlarin harita {izerindeki konumlar1 Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’da
oldugu gibi gosterilebilir. Buna gore Sekil 4.5, enlem (41.1) ve boylamin (28.6-28.8-29)
konut fiyat1 {izerindeki etkisinin maksimum oldugu bdlgeleri “kirmizi ¢izgiler”
araciligiyla temsili olarak gostermektedir. Bu gizgilere denk gelen bdlgeler ise Uskiidar,
Kadikdy, Maslak, Sariyer, Atatiirk Havaalani ¢evresi, Bahgelievler, Zeytinburnu (Stimer
Mahallesi), Esenyurt’un dogusu ve Beylikdiizii olarak tanimlanabilir.® Diger yandan
Sekil 4.6, enlem (41) ve boylamin (28.5-29.3) konut fiyat1 lizerindeki etkisinin minimum
oldugu bolgeleri “siyah ¢izgiler” araciligiyla temsili olarak gostermektedir. Bu ¢izgilere
denk gelen bolgeler Tuzla, Umraniye, Esenler, Bagcilar, Kii¢iikcekmece’nin kuzeyi,
Esenyurt’un kuzeyi, Biiylikgekmece (Mimarsinan) ve Silivri olarak tanimlanabilir.

Uskiidar, Kadikdy, Maslak, Sariyer, Atatiirk Havaalam cevresi ve Bahgelievler
mekan degeri yiiksek ve merkezi yerler olmalari nedeniyle bu bolgelerdeki konut fiyatlar

da Istanbul’da maksimuma ulasmustir; ancak Esenyurt’un dogusu ve Beylikdiizii toplu

% Sekil 4.5teki “kirmiz1 ¢izgiler” varsayimsaldir, yani bu ¢izgiler dogrusal degil de egrisel bigimde de
olabilirdi. Bu nedenle bu ¢izgilere denk gelen bolgeler sadece burada tanimlananlar ile sinirli olmayabilir.
Benzer bigimde Sekil 4.6’daki “siyah ¢izgiler” de varsayimsaldir.
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konut projeleri, yapilan yeni konutlar nedeniyle degeri sonradan yiikselen mekanlar
olmuslardir.

Tahmin sonuglarindan en dikkat ¢ekici olan1 ise, Esenyurt’un dogusunda konut
fiyatlar1 oldukga yiiksek iken, Esenyurt’un kuzeyinde konut fiyatlarinin oldukga diisiik
olmasidir. Istanbul haritas1 iizerinde Esenyurt’un dogusu incelendiginde bu bélgede
hayata gecirilen liiks konut projeleri sonucu liikks konutlarin bolgedeki emlak fiyatlarini
onemli Olgiide arttirmis olabilecegi diisiiniilmektedir.

Konut fiyatlarinin yiiksek oldugu ilgelerden biri de Zeytinburnu ilgesidir.
Marmaray Hatt1 Projesi ve Avrasya Tiineli Projesi’nin baslangi¢ noktasinin Zeytinburnu

olmasinin bu ilgede konut fiyatlarini arttirdigr diisiiniilmektedir.
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Sekil 4.5. Enlem ve Boylamin Konut Fiyat1 Uzerindeki Etkisinin Maksimum Oldugu Bélgeler
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Sekil 4.6. Enlem ve Boylamin Konut Fiyat1 Uzerindeki Etkisinin Minimum Oldugu Bélgeler
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4.3.2. Kosullu Parametrik Regresyon Modeli Tahmini
y=Xpf(z)+u seklinde ifade edilebilen Kosullu Parametrik Regresyon

Modeli’nde z, nonparametrik degisken vektorii olup en fazla iki parametrik olmayan
degisken icerebilir; X ise parametrik degisken vektorii olarak tanimlanir ve parametrik
aciklayici degiskenlerin sayisiyla ilgili herhangi bir kisitlama yoktur. z nonparametrik
degisken vektoriiniin z=(enlem,boylam) seklinde tanimlanmasi durumunda ise, “Cografi
Olarak Agirliklandirilmis Regresyon Modeli” elde edilir. z=X olmasi durumunda ise
Kosullu Parametrik Regresyon Modeli, Yerel Olarak Agirliklandirilmis Regresyon
Modeli ile ayn1 sonuglari verir.

Kosullu Parametrik Regresyon Modeli’nde de her bir gozlem degeri hedef gozlem

degeri ( z,) olarak belirlenebilir ve tahmin edilen katsayr matrisi egim katsayilariin z,

’daki tahminlerini verir. y’nin hedeflenen gozlem degeri i¢in tahmini degeri ise, y nin X
tizerine olusturulan regresyonunun “Agirliklandirilmis En Kiigiik Kareler Yontemi” ile
tahmininden elde edilen 6ngorii degeridir.

z vektoriiniin tek bir degisken igermesi durumunda K(.), basit kernel

agirliklandirma fonksiyonu olarak K(z—z,)/(sd(z)*h) seklinde tanimlanir. z

vektoriiniin iki degisken igermesi durumunda ise K(.), segilen uzaklik yaklasimina bagl

olarak tanimlanir. Her bir uzaklik yaklasimi altinda 2z(z;,z,) matrisinin i.satir1
Z, =4/(z, *V *t(z;)) seklinde doniistiiriiliir. Mahal uzaklik yaklagimi altinda V = cov(z)

’nin tersidir; Oklidyen uzaklik yaklasim altinda ise, V = diag(cov(z)) 'nin tersi olarak

tanimlanir.

Kosullu Parametrik Regresyon Modeli tahmininin ilk agsamasi ¢apraz gecerlilik ya
da genellestirilmis ¢apraz gecerlilik degerini minimize eden optimal diizgiinlestirme
parametresi degerini segmektir. Kosullu Parametrik Regresyon Modeli esitlik (4.5)’te
oldugu gibi ifade edilmistir. Her bir gozlem degeri i¢in katsayr vektorii tahmin
edildiginden 2838 adet Kosullu Parametrik Regresyon Modeli tahmin edilmis ve her bir
degiskene ait 2838 tahmin katsayis1 grafiklerle ifade edilmistir. Grafik 4.2°de sadece
Merkezl, MIA, enlem ve boylam degiskenlerinin grafiklerine yer verilerek diger
degiskenlere ait katsay1 tahmin grafikleri EK-2’de gosterilmistir.

kosulluparametrik(lkonut~ahsappencere+Airport+ankastremutfak+asansor+AV
M+bahce+balkon+banyosayisi+Belediye+beyazesya+binayasi+BodrumKat+bogazman
zarasi+Bogazici. Kopriisii+boyali+celikkapi+cephe 1 +cephe2+cephe3+catikat+denizman

zarasi+dogalgazkombi+dogamanzarasi+dusakabin+eczane+emlak¢idan+firmasayisi+FS
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M.K6priisti+golmanzarasi+gémmedolap+giivenlik+Hastane+hiltonbanyo+hirsizalarmi+
I.Merkez+IDO+I1.Merkez+ilkdgretim+intercomsistemi+internet+isicam-+isiyalitim-+Itfa
iye+jakuzi+kablolutv+kalorifer+kapici+kartonpiyer+katO+kat1+kat2+kat3+kat4+kat5+
katsayisi+kiler+klima+krediyeuygun+kres+laminantzemin+Lise+m2+marleyzemin+me
rkezisistem+MetrobiistMIA+mobilya+odasayisi+otobusduragi+Otogar+otopark+oyunp
arki+park+parkezemin+Polis.Merkezi+pvcpencere+saglikocagi+sahibinden+sauna+sehi
rmanzarasi+sesyalitimi+siteicinde+soba+somine+sporalani+teniskortu+teras+Universit
e+yaka+yanginalarmi+yasamkalitesiendeksi+yerdenisitma-+yiizmehavuzu,nonpar=~enl

em+boylam, window=.57) (4.5)

Grafik 4.2. Kosullu Parametrik Regresyon Modeli’nin Katsayr Tahmin Grafikleri

Estimated Slopes Estimated Slopes

0.04

1

0.10 0.15
| 1

0.02
|

Ikonut
Ikonut
0.00

|

0.00
|

-0.05

g B o o o e o
< N o
. @
o <2 o
T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 0 20 40 60
|.Merkez MIA
Estimated Slopes Estimated Slopes

0.20
1

0.12
|

0.15
|

0.10
|

Ikonut
Ikonut

0.05
|

0.08
1

-0.08

0.06
|

-0.10
o
o

409 410 411 412 285 290 295

enlem boylam




140

Kosullu Parametrik Regresyon Modeli’ne ait katsayr tahmin grafiklerinin
yorumlanmasinda “I.Merkez” ve “MIA” degiskenlerinin grafikleri Ornek olarak
incelendiginde,

e [.Merkeze olan uzaklik azaldik¢a konut fiyati iizerinde pozitif etki yarattig1, aksi
durumda ise I.Merkeze olan uzaklik arttik¢ca konut fiyatlar iizerinde negatif etki
yarattig1 gézlemlenmektedir.

e MIA’ya olan uzaklik 10km ile 20km arasinda oldugu zaman konut fiyati {izerinde
pozitif ve maksimum etki yarattig1; ancak uzaklik 20km iizerine ¢iktiginda etkinin
negatif oldugu ve 10km’den daha yakin oldugunda da azaldig
gbzlemlenmektedir.

Bu sonug konut fiyatlari ile uzaklik degiskenleri arasinda dogrusal olmayan bir
iliskinin oldugunu ve uzaklik degiskenlerinin konut fiyatlar1 iizerindeki etkisinin
hanehalki tercihleri tarafindan belirlenen “optimal uzaklik” ta maksimuma ulastigini
gostermistir.

4.3.3. Yar1 Parametrik Regresyon Modeli Tahmini

y=Xp+ f(z)+u secklinde ifade edilebilen Yar1 Parametrik Regresyon
Modeli’nde f(z), tamamen parametrik olmayan degiskenlerden olusabilecegi gibi
tamamen kosullu parametrik degiskenlerden de olusabilir. f(z)’nin parametrik olmayan
degiskenlerden olugmasi durumunda, degisken sayis1 en fazla iki olabilir; ancak f(z) nin
kosullu parametrik degiskenlerden olusmasi durumunda degisken sayisiyla ilgili herhangi
bir kisitlama yapilmaz. XS ise, modelin parametrik kismini olusturmaktadir ve
parametrik aciklayici degisken sayisiyla da ilgili herhangi bir kisitlama yapilmaz.

Yar1 Parametrik Regresyon Modeli’nde parametrik degiskenlerin yani sira
tamamen parametrik olmayan degiskenlerin olmasi1 durumunda, y’nin z ve her bir x’in z
tizerine regresyonu kurularak Parametrik Olmayan Regresyon Modelleri olusturulur ve
olusturulan bu regresyonlar i¢in ¢apraz gegerlilik fonksiyonunu minimize eden optimal
diizgiinlestirme parametresi degeri segilir. Ikinci asamada ise, (y — ¥)’in (X — X) {izerine
regresyonu kurularak En Kiiciik Kareler Yontemi ile tahmini yapilir ve buradan egim

katsayilar1 tahmini elde edilir. Ugiincii asamada ise, ikinci asamada elde edilen egim
katsayilar1 kullanilarak y — XB nin z iizerine regresyonu olusturulur ve bu Parametrik

Olmayan Regresyon Modeli i¢in de gapraz gecerlilik fonksiyonunu minimize eden
optimal diizgiinlestirme parametresi se¢ilir. Esitlik (4.6)’da oldugu gibi olusturulan Yari

Parametrik Regresyon Modeli’nin parametrik kismina ait tahmin sonuglar1 Tablo 4.7°de
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oldugu gibi ifade edilebilir; modelin parametrik olmayan kisminda yer alan degiskenlere
ait katsay1 tahminlerinin grafikleri ise Grafik 4.3’te oldugu gibi ifade edilebilir.
yariparametrik(Ikonut~Airport+ankastremutfak+asansor+AVM-+balkon+beyazes
ya+binayasi+BodrumKat+bogazmanzarasi+Bogazig¢i. Kopriisti+boyali+denizmanzarasi+
dogamanzarasi+gommedolap+giivenlik+hiltonbanyo+I.Merkez+IDO+isicam+jakuzi+ka
pici+katO+katl+kat2+kat3+klima+krediyeuygun+laminantzemin+Lise+m2+marleyzem
int+tMetrobiis+tMIA-+mobilya+todasayisi+Otogar+otopark+parkezemin+saglikocagi+sahi
binden+soba+teniskortu+teras+yaka+yasamkalitesiendeksi+yiizmehavuzu,,nonpar=~enl

em-+boylam,window1=.33,window2=.33) (4.6)

Tablo 4.7. Yar1 Parametrik Regresyon Modeli’nde Parametrik Kismin Tahmini

Degiskenler Tahmin Std.Hata z-degeri Pr(>|z|)

Airport 0.009202*** 0.00151 6.105179 0.00000
ankastremutfak 0.047172*** 0.00587 8.039846 0.00000
asansor 0.023467*** 0.00632 3.71457 0.00020
AVM -0.0092*** 0.00247 -3.72938 0.00019
balkon 0.01677*** 0.00621 2.70217 0.00689
beyazesya 0.047427*** 0.00982 4.827929 0.00000
binayasi -0.00146*** 0.00041 -3.5377 0.00040
BodrumKat -0.16565*** 0.02793 -5.93004 0.00000
bogazmanzarasi 0.236281*** 0.02372 9.959813 0.00000
Bogazi¢i.Kopriisii | -0.01498** 0.00673 -2.22677 0.02596
boyali -0.01682** 0.00683 -2.46172 0.01383
denizmanzarasi 0.027902*** 0.00932 2.993467 0.00276
dogamanzarasi 0.015493*** 0.00576 2.691167 0.00712
gommedolap 0.024876*** 0.00696 3.574563 0.00035
giivenlik 0.051605*** 0.00859 6.005217 0.00000
hiltonbanyo 0.013786** 0.00590 2.337693 0.01940
|.Merkez 0.003334** 0.00135 2.477408 0.01323
IDO -0.005** 0.00199 -2.51413 0.01193
isicam -0.0164** 0.00641 -2.55877 0.01050
jakuzi 0.028632** 0.01156 2.47579 0.01329
kapici 0.019959*** 0.00632 3.159249 0.00158
kat0 -0.05814*** 0.00774 -7.50721 0.00000
katl 0.025356*** 0.00795 3.18768 0.00143
kat2 0.02867*** 0.00766 3.741198 0.00018
kat3 0.01355* 0.00743 1.824049 0.06814
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Tablo 4.7. Yar1 Parametrik Regresyon Modeli’nde Parametrik Kismin Tahmini

klima 0.055962*** 0.00817 6.849243 0.00000
krediyeuygun 0.071179*** 0.00891 7.984811 0.00000
laminantzemin -0.01715%** 0.00607 -2.82502 0.00473
Lise -0.0162** 0.00634 -2.55627 0.01058
m2 0.002479*** 0.00009 28.39309 0.00000
marleyzemin -0.03936*** 0.01315 -2.99372 0.00276
Metrobiis 0.00908*** 0.00266 3.415836 0.00064
MIA 0.022995*** 0.00638 3.603473 0.00031
mobilya -0.02346** 0.01027 -2.28481 0.02232
odasayisi 0.009721*** 0.00315 3.083585 0.00205
Otogar -0.02166*** 0.00320 -6.77829 0.00000
otopark 0.033506*** 0.00679 4.934229 0.00000
parkezemin -0.01055** 0.00504 -2.09438 0.03623
saglikocagi 0.021315** 0.00837 2.547419 0.01085
sahibinden -0.02341*** 0.00638 -3.67113 0.00024
soba -0.05463* 0.02882 -1.8958 0.05799
teniskortu 0.025823** 0.01049 2.462415 0.01380
teras -0.04578*** 0.00831 -5.50764 0.00000
yaka 0.251788*** 0.03355 7.504924 0.00000
yasamkalitesiendeksi (yke) 0.180935*** 0.01087 16.65167 0.00000
ylizmehavuzu 0.093231*** 0.00957 9.737014 0.00000
Test istatistiginin dagiliminin simiilasyonu

Bootstrap replikasyonlar1 (100)

L.+ 2. +.3.+.4..+.5

......................................... 50

......................................... 100

Ho: Parametrik ve Non-parametrik tahminler birbirinden farklidir.

Standardize edilmig T test istatistigi: 14.903394

Kritik deger(95%): 1.959964

Yar1 Parametrik Regresyon Modeli’nin parametrik kismma ait katsayi
tahminlerinin istatistiksel olarak anlamliliklari; %1 diizeyinde istatistiksel olarak
anlamlhiysa *** %S5 diizeyinde istatistiksel olarak anlamliysa ** ve %10 diizeyinde
istatistiksel olarak anlamliysa * seklinde ifade edilmistir. Modelin parametrik kisminda
yer alan her bir degiskendeki bir degisimin konut fiyatlar1 iizerindeki etkisi Klasik
Regresyon’da oldugu gibi yorumlanabilir. Buna gore, “BodrumKat” degiskeni konutun
bodrum katta olmasi durumunda fiyatinin %15.26 azalacagini gostermektedir. “yaka”
degiskeninin katsayis1 ise, konutun Avrupa Yakasi’'nda bulunmasimin Anadolu
Yakasi’'nda bulunmasma gore fiyatin1 %28.63 kadar arttiracagini ifade etmektedir.
“bogazmanzarasi” degiskeni konutun bogaz manzarasinin olmasi durumunda konut
fiyatinin  %26.65 kadar artacagini gostermektedir. “yasamkalitesiendeksi (yke)”

degiskeninin katsayist konutlarin bulundugu mekanlardaki yasam kalitesinde bir artis
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olmasi durumunda konut fiyatlarinin %18.09 kadar arttigin1 gostermektedir. Benzer
sekilde diger degiskenler de yorumlanabilir.°

Yar1 Parametrik Regresyon Modeli’nin tahmininden elde edilen sonuglar konut
fiyatlarini en fazla arttiran 6zelliklerin sirasiyla %28.63 ile konutun Avrupa Yakasi’'nda
bulunmasi, %26.65 ile konutun bogaz manzarasinin olmasi, %18.09 ile konutun
bulundugu mekanin yasam kalitesindeki artis oldugunu gostermistir. Istanbul’da konut
fiyatlarini en fazla diisiiren 6zellik ise %15.26 ile konutun bodrum katta bulunmasidir.

Mekan etkisini dikkate alan ve Parametrik Mekansal Model olarak tanimlanan
Mekansal Durbin Modeli’nin tahmin sonuglarina goére konutun Avrupa Yakasi’nda
olmasi Anadolu Yakasi’nda olmasina gore konut fiyatlarin1 yaklagik %11.88 kadar
arttirmaktadir. Konutun bogaz manzarasmin olmasi konutun fiyatini %25.76 kadar
arttirmaktadir ve konutun bulundugu mekanin yasam kalitesi endeksindeki artis konut
fiyatlarin1 %24.39 kadar arttirmistir. Konutun bodrum katta olmasi ise konutun fiyatini
%14.75 kadar diistirmektedir.

Mekan etkisini dikkate almayan ve Standart Hedonik Konut Fiyatlama Modeli
olarak da adlandirilabilen EKK Modeli’nde konutun Avrupa Yakasi’nda olmasi Anadolu
Yakasi’nda olmasina gore konut fiyatlarii yaklasik %23.71 arttirmaktadir. Konutun
bogaz manzarasinin olmasi konutun fiyatin1 %25.56 kadar arttirmaktadir ve konutun
bulundugu mekanin yasam kalitesi endeksindeki artis konut fiyatlarini %15.02 kadar
arttrmigtir.  Konutun bodrum katta olmast ise konutun fiyatim %214.57 kadar
distirmektedir.

Mekan etkisini dikkate alan Parametrik Mekansal Modeller ile mekan etkisini
dikkate almayan En Kii¢iik Kareler Regresyon Modeli, tim mekanlar i¢in her bir
degiskene ait tek bir katsay1 tahmin sonucu vermektedir. Bu nedenle, bu modeller “Global
Modeller” olarak da adlandirilmaktadir. Yar1 Parametrik Regresyon Modeli’nin tahmin
sonuglariyla bu modellerin tahmin sonuglari karsilastirildiginda Global Modeller’in genel
olarak katsayilar1 asagi sapmali olarak tahmin ettikleri goriilmektedir. Bu durum EKK
Modeli’nin mekansal etkiyi dikkate almamasindan, Mekansal Durbin Modeli’nin de
mekana gore degisen katsay1 tahminleri yerine tiim mekanlar i¢in tek bir katsayi tahmini
vermesinden kaynaklanabilir. Ozetle, konut fiyatlar1 ve 6zellikleri arasindaki iliskilerin

dogru bir sekilde modellenmemesi, yani fonksiyonel formun yanlis belirlenmesinden

10 Kukla degisken seklinde olusturulan konut 6zelliklerinin konut fiyati tizerindeki etkisi daha once de
bahsedildigi gibi Halvorsen ve Palmquist (1980)’in yaklagimina gore hesaplanarak yorumlanmustir,
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kaynaklanan tanimlama hatast modeldeki degiskenlerin katsayilarinin sapmali olarak
tahmin edilmesine neden olacaktir.

Grafik 4.3. Parametrik Olmayan Kismin Tahmin Grafikleri
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Yar1 Parametrik Regresyon Modeli’nde parametrik olmayan kisimin tahmin
grafiklerine gore, 41. enlemin giineyine gidildik¢e konut fiyatlar1 diismektedir; ancak
41.enlemin kuzeyine dogru gidildik¢e enlemin konut fiyat1 tizerindeki etkisinin pozitif
oldugu goriilmektedir. Ayrica, boylamin konut fiyati iizerindeki etkisi 29. boylamin
dogusunda negatif olmaktadir. Yari Parametrik Regresyon Modeli’nin parametrik
olmayan kismina ait bu sonuglar, Yerel Olarak Agirliklandirilmis Regresyon Modeli ve
Kosullu Parametrik Regresyon Modeli’nde enlem ve boylam degiskenlerinin konut fiyati
tizerindeki etkisini gosteren katsay1 tahmin sonuglariyla ortiigmektedir.

Son olarak, Tablo 4.7°deki en son satirda yer alan test istatistigi sonuglari
parametrik tahminlerle parametrik olmayan tahminler arasinda istatistiksel olarak onemli
bir farkliligin oldugunu gostermektedir, aralarinda istatistiksel olarak onemli bir farkin
olmamas1 durumunda parametrik olmayan modellerin tahminine de gerek olmayacaktir.

4.3.4. Cografi Olarak Agirhklandirilmis Regresyon Modeli Tahmini

y = Xf+ f(z)+u seklinde ifade edilebilen modelde z=(enlem,boylam) olmasi
durumunda, Cografi Olarak Agirliklandirilmis Regresyon Modeli elde edilir. Bu model,
capraz gecerlilik fonksiyonunu minimize eden optimal diizgiinlestirme parametresi degeri
verili oldugunda ve uygun agirlik matrisi se¢ildiginde mekansal heterojeniteyi incelemek
tizere olusturulur. Tahmin asamasinda gozlemlerin her biri agirlik fonksiyonuna gore

agirliklandirilarak, Agirliklandirilmis Regresyon Modeli tahmin edilir ve tahmin sonrasi
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elde edilen katsayr degerlerinin mekéna gore degistigi belirlenirse mekansal
heterojenitenin oldugu sdylenebilir.

Olusturulan Cografi Olarak Agirliklandirilmis Regresyon Modeli, esitlik (4.7)’de
oldugu gibi ifade edilebilir. Model ile ilgili tahmin sonuglarinin 6zetine Tablo 4.8’de ve
katsay1 tahmin grafiklerine Sekil 4.4’te yer verilmistir.

car(lkonut~Airport+ankastremutfak+asansor+AVM-+balkon+beyazesya+binayas
i+BodrumKat+bogazmanzarasi+Bogazici.Kopriisii+boyali+denizmanzarasi+dogamanza
rasi+gdmmedolap+giivenlik+hiltonbanyo+I.Merkez+IDO+isicam+jakuzi+kapici+katO+
katl+kat2+kat3+klima+krediyeuygun+laminantzemin+Lise+m2+marleyzemin+Metrob
istMIA+mobilya+todasayisi+Otogar+otopark+parkezemin+saglikocagi+sahibinden+so

batteniskortu+teras+yaka+yasamkalitesiendeksi+yiizmehavuzu,coords=(boylam,enlem)

, uyarlayici diizgiinlestirme parametresi) 4.7)
Tablo 4.8. CAR Modeli’ne ait Katsayr Tahminleri Ozeti

Degisken Min. 1.Kartil Medyan | 3.Kartil Max. Global
Sabit 4,718 4.868 4.932 5.354 6.449 4913
Airport -0.06228 | -0.03506 | 0.005104 | 0.00791 0.01323 0.0063
ankastremutfak 0.02667 0.03129 0.04903 0.05741 0.06213 0.0538
asansor -0.00185 | 0.001797 | 0.02454 0.03775 0.04047 0.0243
AVM -0.01989 | -0.01401 | -0.01044 | -0.00829 | 0.001437 | -0.0018
balkon 0.009929 | 0.01416 0.01946 0.02042 0.02243 0.0168
beyazesya 0.03729 0.04191 0.04822 0.05282 0.06442 0.0477
binayasi -0.00426 | -0.00203 | -0.00131 | -0.00088 | -0.00034 | -0.0008
BodrumKat -0.2782 -0.2181 -0.1669 -0.1511 -0.1372 -0.1676
bogazmanzarasi -0.1608 0.204 0.2188 0.2343 0.3086 0.2292
Bogazici.Kopriisii -0.1212 -0.02437 | -0.02256 | -0.01853 | 0.08 -0.0194
boyali -0.02182 | -0.01907 | -0.01792 | -0.01651 | -0.01255 | -0.0158
denizmanzarasi -0.01867 | -0.01166 | 0.03399 0.04331 0.05844 0.0402
dogamanzarasi -0.00099 | 0.004112 | 0.01681 0.02491 0.0332 0.0145
gommedolap 0.02078 0.02567 0.02773 0.03829 0.04551 0.0267
giivenlik 0.03194 0.04223 0.06229 0.0795 0.09014 0.0456
hiltonbanyo 0.0107 0.01396 0.01555 0.01808 0.02931 0.0153
I.Merkez -0.00894 | 0.001906 | 0.01042 0.01986 0.0598 -0.0009
IDO -0.01719 | -0.01487 | -0.01379 | 0.006961 | 0.01089 -0.0103
isicam -0.03528 | -0.02957 | -0.01427 | -0.00759 | -0.00104 | -0.0149
jakuzi -0.01851 | -0.01212 | 0.02709 0.03965 0.04481 0.0272
kapici -0.00057 | 0.005775 | 0.01039 0.02868 0.03865 0.0216
katO -0.0839 -0.06995 | -0.0575 -0.04382 | -0.03229 | -0.0485
katl 0.004381 | 0.01286 0.02901 0.03594 0.04899 0.0358
kat2 0.0122 0.02417 0.0355 0.04116 0.05079 0.0395
kat3 -0.00319 | 0.006645 | 0.02136 0.02482 0.03283 0.0198
klima 0.04396 0.04851 0.05832 0.07296 0.08339 0.0616
krediyeuygun 0.02843 0.05123 0.06843 0.0717 0.07873 0.0742
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laminantzemin -0.0305 -0.02893 | -0.02271 | 0.004433 | 0.007849 | -0.0195
Lise -0.02448 | -0.01413 | -0.01219 | -0.00829 | -0.00478 | -0.0233
m2 0.001611 | 0.001879 | 0.002466 | 0.002571 | 0.002711 | 0.0026
marleyzemin -0.08914 | -0.07985 | -0.03139 | -0.02311 | -0.01099 | -0.0374
Metrobiis -0.0032 0.00382 | 0.009752 | 0.01345 0.01522 | 0.013
MIA -0.1401 -0.0147 0.02256 | 0.02989 0.07284 | 0.0169
mobilya -0.0387 -0.03483 | -0.031 -0.01403 | -0.00187 | -0.0273
odasayisi 0.003416 | 0.004735 | 0.006304 | 0.03526 0.04014 | 0.0081
Otogar -0.02224 | -0.01716 | -0.01291 | 0.03504 | 0.1109 -0.0108
otopark 0.02127 0.02654 | 0.03733 | 0.04022 0.04473 | 0.0303
parkezemin -0.02293 | -0.0197 -0.01299 | -0.00936 | -0.00729 | -0.0125
saglikocagi -0.01562 | 0.00516 | 0.01419 | 0.06018 0.07573 | 0.005
sahibinden -0.04278 | -0.02739 | -0.01829 | -0.01339 | 0.01466 -0.0233
soba -0.09538 | -0.06679 | -0.05141 | -0.02949 | -0.02162 | -0.0537
teniskortu -0.00438 | 0.001156 | 0.01322 0.01992 0.03245 | 0.0166
teras -0.04875 | -0.04363 | -0.04024 | -0.02553 | -0.01633 | -0.0422
yaka -0.01964 | -0.01258 | 0.195 0.2098 0.2359 0.1863
yasamkalitesiendeksi(yke) | 0.1123 0.1352 0.1792 0.1824 0.1932 0.1935
ylizmehavuzu 0.05321 0.06353 | 0.1139 0.1191 0.1327 0.1031
Gozlem sayisi 2838
Etkinparametresayisi 123.1033
Etkin sd. 2714.897
sigma 0.1178827
AlCc -3947.966
Artik Kareleri Top. 37.72707
Quasi-Global R? 0.8619453
Brunsdon, Fotheringham & Charlton (1999) ANOVA Testi
Varyans Analizi Tablosu
Serbestlik | Kareler Toplami Ortalama F-Degeri
Derecesi Kareler Toplanu
EKK Artiklari 47 45.160
CAR Modeli’nin 196.83 11.559 0.058726
Aciklanan Kismi (GWR
Improvement)
CAR Modeli’nin Artiklari 2594.17 33.601 0.012953 4.5339***
(GWR Residuals)

Tablo 4.8’de Cografi Olarak Agirliklandirilmis Regresyon Modeli’nden elde

edilen tahmin sonuglari, konut fiyatlarinin kosullu dagiliminin 1.Kartil’i (En Diisiik

%25’lik Dilim), 2.Kartil’i (Medyan, %50’1lik dilim) ve 3.Kartil’i (En Yiiksek %25’lik

Dilim) i¢in yorumlanacaktir. CAR Modeli’nin tahmin sonuglarinin yaninda En Kiiglik

Kareler Regresyon Modeli’nin tahmin sonuglarina da karsilastirma amaciyla yer

verilmistir. CAR Modeli’ndeki degiskenlerden bazilarina ait katsayr yorumlar1 su

sekildedir:
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Airport: Dagilimda konut fiyatlariin en diisiik oldugu %25°1lik dilim igin en
yakin havaalanina olan uzaklik arttikca konut fiyatlar1 km basina %3.51
diismektedir. Konut fiyatlarinin en yiiksek oldugu %25°lik dilim i¢in en yakin
havaalanina olan uzaklik arttikca konut fiyatlart km basmna %0.79 kadar
artmaktadir ve dagilimin %50’lik dilimi i¢in en yakin havaalanina olan uzaklik
arttik¢a konut fiyatlar1 km basina 9%0.51 artmaktadir. EKK regresyon modeli i¢in
en yakin havaalanina olan uzaklik arttik¢a konut fiyatlar1 %0.63 artmaktadir.
Ankastremutfak: Dagilimda konut fiyatlarinin en diisiikk oldugu %25°lik dilim
icin konutta ankastre mutfagin olmasi konut fiyatlarmi %3.18 kadar
arttirmaktadir, konut fiyatlarinin en yiiksek oldugu %25’lik dilim i¢in konut
fiyatlar1 %5.91 kadar artmaktadir ve dagilimin %50°1ik dilimi i¢in konut fiyatlar
%5.02 kadar artmaktadir. EKK regresyon modeli i¢in ankastre mutfagin olmasi
durumunda konut fiyatlar1 %5.53 kadar artmaktadir.

AVM: Dagilimda konut fiyatlarinin en diisiik oldugu %25’lik dilim i¢in en yakin
aligveris merkezine olan uzaklik arttik¢a konut fiyatlar1 km basina %1.04
diismektedir. Konut fiyatlarinin en yiiksek oldugu %?25’lik dilim i¢in en yakin
alisveris merkezine olan uzaklik arttik¢a konut fiyatlar1 km basina %0.83
diismektedir ve dagilimin %350’lik dilimi i¢in en yakin aligveris merkezine olan
uzaklik arttikca konut fiyatlari km basina %1.04 diismektedir. EKK regresyon
modeli i¢in en yakin aligveris merkezine olan uzaklik arttikga konut fiyatlar1 %
0.18 diismektedir.

Bogazmanzarasi: Dagilimda konut fiyatlarinin en diisiik oldugu %25°lik dilim
icin konutun bogaz manzarasinin olmast konut fiyatlarimi %22.63 kadar
arttirmaktadir, konut fiyatlarmin en yiiksek oldugu %25’lik dilim i¢in konut
fiyatlar1 %24.45 kadar artmaktadir ve dagilimin %50°1ik dilimi i¢in konut fiyatlar
%26.40 kadar artmaktadir. EKK regresyon modeli i¢in konutun bogaz
manzarasinin olmast durumunda konut fiyatlar1 %25.76 kadar artmaktadir.
BodrumKat: Dagilimda konut fiyatlarinin en diisiik oldugu %25’lik dilim i¢in
konutun bodrum katta bulunmasi konut fiyatlarin1 %19.59 kadar diisiirmektedir,
konut fiyatlarinin en yiiksek oldugu %25’lik dilim i¢in konut fiyatlart %14.02
kadar diismektedir ve dagilimin %50°1ik dilimi i¢in konut fiyatlar1 %15.37 kadar
diismektedir. EKK regresyon modeli i¢in konutun bodrum katta olmasi

durumunda konut fiyatlar1 %15.43 kadar diismektedir.
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o Yasamkalitesiendeksi (yke): Dagilimda konut fiyatlarinin en disiik oldugu
%25’lik dilim i¢in konutun bulundugu mekanda yasam kalitesi endeksinin artmasi
konut fiyatlarin1 %13.52 kadar arttirmaktadir, konut fiyatlarinin en yiiksek oldugu
%25’lik dilim i¢in konut fiyatlarint %18.24 kadar arttirmaktadir ve dagilimin
%50’lik dilimi i¢in konut fiyatlar1 %17.92 kadar artmaktadir. EKK Regresyon
Modeli i¢in konutun bulundugu mekanda yasam Kkalitesi endeksinin artmasi
durumunda konut fiyatlar1 %19.35 kadar artmaktadir.

. Yaka: Dagilimda konut fiyatlarinin en diisiik oldugu %25°lik dilim i¢in konutun
Avrupa Yakasi’nda bulunmasi konut fiyatlarint %1.25 kadar diistirmektedir,
konut fiyatlarinin en yiiksek oldugu %?25’lik dilim i¢in konut fiyatlar1 %23.34
kadar artmaktadir ve dagilimin %50°1ik dilimi i¢in konut fiyatlar1 %21.53 kadar
artmaktadir. EKK regresyon modeli i¢in konutun Avrupa Yakasi’nda olmasi
Anadolu Yakasi’nda olmasina gore konut fiyatlarini1 % 20.48 kadar arttirmaktadir.
Modelde yer alan diger nitel ve nicel degiskenler de benzer sekilde

yorumlanabilir. Dagilimin farkli dilimleri i¢cin elde edilen tahmin sonuglari konut

fiyatlarinin yiliksek oldugu ve diisiik oldugu bolgelerde yasayan hanehalklarinin konut
taleplerinin de ayr1 ayri incelenmesine olanak saglamaktadir. Konut fiyatlarmin en
yiiksek oldugu %25°lik dilimde olan mekanlarda ikamet eden hanehalklarinin gelir
seviyelerinin diger mekanlarda ikamet edenlere gore yiiksek oldugu ya da konut
fiyatlarinin en disiik oldugu %?25°lik dilimde olan mekanlarda ikamet eden
hanehalklariin gelir seviyelerinin diger mekanlarda ikamet edenlere gore diisiik oldugu
varsayildiginda, incelenen iliski de dagilimmn farkli dilimleri igin ayni sekilde
yorumlanamayabilir. CAR Modeli’'nden elde edilen tahmin sonuglart da bu
degerlendirmeyi destekler niteliktedir. Nitekim “Airport” (en yakin havaalanina uzaklik)
degiskeninin konut fiyatlar1 iizerindeki etkisi dagilimin farkli dilimleri ig¢in
yorumlandiginda, konut fiyatlarinin en diisiik oldugu 9%25’lik dilim i¢in en yakin
havaalanina olan uzaklik arttikga konut fiyatlarinin km bagina %3.51 distiigii, konut
fiyatlarinin en yliksek oldugu %?25’lik dilim i¢in en yakin havaalanina olan uzaklik
arttik¢a konut fiyatlarinin km basina %0.79 kadar arttig1 ve dagilimin %50°’lik dilimi i¢in
en yakin havaalanina olan uzaklik arttikga konut fiyatlarinin km basma 9%0.51 arttig1
gozlemlenmistir. Bu sonug gelir seviyesi diigiik hanehalklarinin ikamet ettigi mekanlarin
havaalanina yakin olmasmin konut fiyatlarint %3.51 kadar arttirdigini, gelir seviyesi

yiiksek hanehalklariin ikamet ettigi mekénlarin havaalanina yakin olmasinin ise konut
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fiyatlarin1 %0.79 ile daha az arttirdiin1 gostermistir. Orta gelir grubu i¢in bu etki % 0.51
seviyesindedir.

CAR Modeli’nde konut fiyatlar1 dagiliminin farkli dilimleri i¢in konut fiyatlarini
pozitif yonde en fazla etkileyen degiskenler bogazmanzarasi, yasamkalitesiendeksi (yke),
ve yaka degiskenleridir. Ancak gelir seviyesi diisiik olan hanehalklarinin ikamet ettigi
konutlarin Avrupa Yakasi’nda olmasi durumunda konut fiyatlar1 diismektedir ve gelir
seviyesi yiiksek olan hanehalklarinin ikamet ettigi konutlarin Avrupa Yakasi’nda olmasi
durumunda konut fiyatlar1 artmaktadir. Konut fiyatlar1 dagilimimin farkli dilimleri i¢in
iligkinin ters yonde ¢ikmasi, Avrupa Yakasi’nda konut fiyatlarinin diigiik oldugu ilgelerde
yasam kalitesi endeksinin oldukga diisiik olmasindan kaynaklanabilir. Bu modelde konut
fiyatlar1 dagiliminin farkli dilimleri i¢in konut fiyatlarini negatif yonde en fazla etkileyen
degisken ise, konutun bodrum katta oldugunu ifade eden “BodrumKat” degiskenidir.

Tahmin sonuglar i¢in dikkat ¢ekici olan bir baska nokta ise, uzaklik degiskenleri
ile ilgilidir. Bu sonuglara gore uzaklik degiskenleri ile konut fiyatlari arasinda dogrusal
olmayan bir iliski mevcuttur; ¢iinkii belli bir mesafede konut fiyatlar1 ve uzaklik degiskeni
arasinda pozitif iliski s6z konusu iken, belli bir mesafeden sonra iliski negatife
donebilmektedir. Bagka bir deyisle, “esik uzaklik degeri” vardir ve uzaklik i¢in bu esik
degerinin asilmasi durumunda iliski tersine donebilmektedir.

Tahmin sonuglarindan sonra modele iligkin tanisal testler ve istatistiksel dlgiiler
verilmistir. Buna gore, etkin parametre sayis1 ve etkin serbestlik derecesi farkli
diizglinlestirme parametrelerinin  kullanilmas1 veya farkli Parametrik Olmayan
Modeller’in tahmin edilmesi durumunda karsilastirma yapmay1 saglayan Sl¢iilerdir. Her
bir model i¢in hesaplanan etkin parametre ya da serbestlik derecesinden minimum olani
tercin edilir. Diizeltilmis Akaike Bilgi Kriteri (AICc) ise, CAR Modeli’nin
performansinin degerlendirilmesinde uyum iyiligi 6l¢iisii olarak kullanilir. Bu kriter,
tahmin edilen model ile ger¢ek model arasindaki uzaklhi§in bir Olciisii olarak
tanimlanabilir. Bahsedilen bu uzaklik ise mutlak bir 6lgiiye degil, Kullback-Leibler olarak
bilinen goreli bir dl¢liye dayalidir. Ayrica, sadece farkli agiklayici degiskenlere sahip
modellerin karsilastirilmasinda kullanilmaz, global bir model olan En Kiiciik Kareler
Regresyon modeli ile yerel bir model olan Cografi Olarak Agirliklandirilmis Regresyon
Modeli’nin karsilastirilmasinda da kullanilabilir. Dahasi, Fotheringham vd. (2002)’nin de
onerdigi gibi optimal diizgilinlestirme parametresinin se¢iminde kullanilabilir. Bunun i¢in

en diisiik degerini veren diizgilinlestirme parametresi optimal diizgilinlestirme parametresi

olarak belirlenir. Quasi-Global R?, tahmin edilen 2838 adet CAR Modeli’nin her biri i¢in
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hesaplanan yerel R? degerlerinden elde edilen globale yakin R® degeri olarak
tanimlanabilir. Ancak, bahsedilen bu olgiiler tek basina bir anlam ifade etmemektedir;
bunun i¢in farkl diizglinlestirme parametrelerinin kullanildigi modeller tahmin edilerek
bu Olciilere gore karsilastirmalar yapilabilir.

Brunsdon, Fotheringham & Charlton (1999) ANOVA Testi EKK Regresyon
Modeli ile CAR Modeli arasinda istatistiksel olarak 6nemli bir farkliligin olup olmadigini
incelemek amaciyla yapilmistir. Test sonucuna gore, F test istatistigi degeri (4.5339***)
%1 diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir. Bagka bir deyisle, CAR Modeli konut
fiyatlar1 ve konut Ozellikleri arasindaki iliskileri EKK Modeli’ne goére daha iyi
aciklamaktadir.

Global Model olarak da ifade edilen En Kiigiik Kareler Regresyon Modeli, CAR
Modeli’'nde oldugu gibi konut fiyatlar1 dagiliminin farkli dilimleri i¢in iliskinin
yorumlanmasi yerine iligkiyi sadece dagilimin tiimii i¢in yorumlama imkani
saglamaktadir ve konut fiyatlarinda énemli bir belirleyici olan mekan etkisini dikkate
almamaktadir. Dolayisiyla EKK Modeli, konut fiyatlar1 iizerinde etkisi incelenmek
istenen her bir degiskenin katsayr tahminlerinin tiim mekanlar icin gegerli oldugunu

varsaymaktadir.
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Grafik 4.4.1. CAR Modeli’nin Katsay1 Tahmin Grafikleri
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Grafik 4.1.1’de CAR Modeli’ndeki beyazesya, binayasi, BodrumKat, giivenlik,
hiltonbanyo, I.Merkez degiskenlerinin katsay1 tahminlerine ve tanisal istatistiklere iliskin
ikili grafikler (pairwise) yer almaktadir. Diger degiskenlere ait CAR Modeli katsay1
tahmin grafiklerine EK-3’te yer verilmistir. Bu grafikler konut fiyatlar1 ve konut
ozellikleri arasindaki iligkilerin yonii ve bigimi hakkinda gérsel bilgiler sunmaktadr. Ikili
grafiklerden “beyazesya, binayasi ve BodrumKat” degiskenlerine ait grafikler
incelendiginde konutta beyaz esyanin olmasinin konut fiyatlarini arttirdigi, konutun bina

yasinin artmasinin konut fiyatlarimi diisiirdiigii ve konutun bodrum katta olmasinin da
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konut fiyatlarim negatif etkiledigi gdzlemlenmektedir. ikili grafiklerden “giivenlik,
hiltonbanyo ve |.Merkez” degiskenlerine ait grafikler incelendiginde ise, konutun
giivenliginin ve hilton banyosunun olmasinin konut fiyatlarini arttirdigi, konutun en yakin
birinci dereceden sehir merkezine olan uzakliginin artmasi durumunda belli bir mesafe
icin konut fiyatlarimin diistiigli ya da ¢ok az arttig1 ve belli mesafeler i¢in de konut
fiyatlarinin arttig1 veya artis hizinin yiiksek oldugu gozlemlenmektedir. Bu tiir iligkiler de
konut fiyatlar1 ve konut Ozellikleri arasinda dogrusal olmayan iligkilerin oldugunu
gostermekte ve bu iliski sekli grafiklere de yansimaktadir. Ayrica, dogrusal olmayan
iligskiler konutlarin mekansal ve komsuluk &zelliklerinden de kaynaklanabilmektedir.
Nitekim birinci dereceden sehir merkezine olan uzakligin artmasi konut fiyatlariin en
diistik oldugu %25’lik dilimde %0.19 kadar artis yaratirken, konut fiyatlarinin en yiiksek
oldugu %25’lik dilimde %1.99 kadarlik artisa neden olmaktadir. Bu sonug¢ konut
fiyatlarinin yiiksek oldugu mekanlarda yasayan dolayisiyla yiiksek gelir seviyesine sahip
hanehalklarinin diisiik gelirli hanehalklarma goére sehir merkezinden daha uzak
mekanlardaki konutlar: talep ettigini gosterebilir. Her iki kesimde de sehir merkezinden
uzaklik arttik¢a konut fiyatlari artsa da yiiksek gelire sahip oldugu diisiiniilen hanehalklar1
i¢in bu artis %1.80 (1.99%-0.19%) ile daha fazladir.

Son olarak Grafik 4.1.1’de CAR Modelleri’nin tahmininden elde edilen artiklarin
grafigine (gwr.e), her bir modelden elde edilen konut fiyatlarinin 6ngorii degerlerinin
(pred) grafigine, bu degerlerin standart hatalariin (pred.se) grafigine ve her bir model
icin hesaplanan yerel R® degerlerinin grafigine yer verilmistir. Yerel R* degerlerinin
grafigi incelendiginde, CAR Modelleri’nin agiklama giiciiniin 0.78 ile 0.86 arasinda
degistigi ve agiklama giiclinlin genel olarak 0.78 ve 0.86 degerlerinde yogunlastigi

gozlemlenmektedir.
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Grafik 4.4.2. CAR Modeli’nin Harita Grafikleri

denizmanzarasi dogamanzarasi

Bodrumkat katO

Grafik 4.4.2’°de CAR Modeli’ndeki denizmanzarasi ve dogamanzarasi
degiskenlerine ait katsayi tahminlerinin harita grafikleri, modelin katsay: isaretlerinin
mekana gore nasil degistigini gostermektedir. Modeldeki diger degiskenlere ait harita
grafiklere EK-4’te yer verilmistir. Istanbul haritas1 seklinde olan grafiklerde katsayi
tahminleri -1 ile +1 arasinda degismektedir. Negatif degerler alan bolgeler agik renk,
pozitif degerler alan bélgeler ise koyu renk ile gosterilmektedir. Istanbul haritasi
seklindeki grafiklerden “denizmanzarasi” degiskenine ait grafik yorumlandiginda,
konutun deniz manzarasinin olmasinin konut fiyat1 {izerinde genel olarak pozitif etki
yarattig1 gozlemlenmektedir; ancak Esenyurt, Beylikdiizii ve Biiyiik¢ekmece ilgelerinde

bu etki negatiftir. Sonucun bu sekilde elde edilmesinde, Avcilar, Kiigiikgekmece ve
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Biiyiikgekmece kiyt seridinin denize dogru kaymasi ve 1999 Goélciik Depremi’nde
binalarin yikilmasi veya biiyiik ol¢lide hasar gérmesi etkili olabilir. Bu ilgelerin kiyi
seridinde zeminin siirekli denize dogru kayiyor olmasi 6zellikle depremden sonra konut
talebini biiylik 6l¢lide azaltarak konut fiyatlarini diigtirmiistir.

“Dogamanzaras1” degiskenine ait grafik yorumlandiginda konutun doga
manzarasinin olmasinin konut fiyat: tizerinde genel olarak pozitif etki yarattigi, dzellikle
de Istanbul Bogaz1 ¢evresinde bu etkinin daha da ¢ok arttig1 gézlemlenmektedir. Harita
grafiklerden “kat0” ve “Bodrumkat” degiskenlerinin grafikleri yorumlandiginda ise,
konutun zemin katta veya bodrum Katta olmasinimn istanbul genelinde konut fiyatlarmi
diisiirdiigii gozlemlenmektedir. Bu sonuglar, Istanbul’un Tiirkiye’de mala kars1 suglarin
en fazla islendigi illerden biri olmas1 sebebiyle ikamet edilen yerin giivenliginin Istanbul
icin konut talebinde 6nemli bir belirleyici oldugunu gostermektedir.

4.3.5. Toplamsal Model’in Tahmini

By + imi(xi) seklinde ifade edilebilen Toplamsal Model’de m,(x;) =S

i=1
olarak tanimlanir. Toplamsal Model’de her bir agiklayic1 degiskenin bagimli degiskene
olan katkisinin ayri1 ayri oldugu distiniildiiglinden parametrik olmayan degiskenler
modele toplamsal olarak dahil edilir. Toplamsal Model’deki her bir degiskenin bagimli
degisken lizerindeki etkisi m, ile ifade edilir.

Genellestirilmis Toplamsal Model, yerel skorlama algoritmasi kullanilarak
tahmin edilir. Bu yaklasim aslinda “Agirliklandirilmis Toplamsal Modeller”in asamali
olarak geriye uyum algoritmasi ile tahminidir. Gauss-Seidel yontemi olan geriye uyum
algoritmast Toplamsal Modeller’in tahmininde kismi artiklart asamali olarak
diizgilinlestirir ve diizglinlestirme isleminde Spline diizgiinlestiricisini ya da LOESS
diizgiinlestiricisini kullanir. Spline diizgiinlestiricisi kullanilarak olusturulan Toplamsal
Model, esitlik (4.8)’de oldugu gibi ifade edilebilir.

toplamsal(lkonut~s(AVM)+s(m2)+s(IDO)+s(Metrobiis)+s(MIA )+s(Hastane)+s(
Universite)+s(otobusduragi)+s(I.Merkez)+s(I1.Merkez)+s(saglikocagi)+s(FSM.Kpriisii
Y+s(Bogazigi.Kopriisii)+s(Belediye)+s(eczane)+s(Itfaiye)+s(Otogar)+s(Ilkdgretim)+s(A
irport)+s(binayasi)+s(Polis.Merkezi)+s(yasamkalitesiendeksi)+s(firmasayisi)+s(odasayi
si)+s(Lise)+s(park)+s(katsayisi)+s(boylam)+s(enlem)) (4.8)
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Esitlik (4.8)’de ifade edilen Toplamsal Model’e ait tahmin sonuglarina Tablo

4.9’da, katsay1 tahmin grafiklerine Grafik 4.5’te ve konut fiyatlarinin Toplamsal Model

ile 6ngorii grafigine Grafik 4.6’da yer verilmistir.

Tablo 4.9. Toplamsal Model Tahmin Sonuglari (s(enlem)+s(boylam))

(Sabit) s(AVM).1 S(AVM).2 S(AVM).3 S(AVM).4
5.37762 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
S(AVM).5 s(AVM).6 S(AVM).7 S(AVM).8 S(AVM).9
0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 -0.01532
s(m2).1 s(m2).2 s(m2).3 s(m2).4 s(m2).5
0.08539 0.08540 0.04949 0.03811 0.03200
s(m2).6 s(m2).7 s(m2).8 s(m2).9 s(ID0O).1
0.00411 -0.00564 0.10311 0.21582 -0.07656
s(ID0O).2 s(ID0O).3 s(IDO).4 s(IDO).5 s(IDO).6
-0.13172 0.08467 -0.19020 0.09611 0.13546
s(IDO).7 s(IDO).8 s(IDO).9 s(Metrobiis).1 s(Metrobiis).2
-0.07997 -0.59820 0.10219 -0.18280 0.27244
s(Metrobiis).3 s(Metrobiis).4 s(Metrobiis).5 s(Metrobiis).6 s(Metrobiis).7
0.17396 0.12505 -0.00185 -0.05224 0.04202
s(Metrobiis).8 s(Metrobiis).9 s(MIA).1 s(MIA).2 s(MIA).3
-0.22598 -0.23949 0.38169 0.62043 0.03183
s(MIA).4 s(MIA).5 s(MIA).6 s(MIA).7 s(MIA).8
-0.11147 0.03826 -0.12304 0.08380 3.06214
s(MIA).9 s(Hastane).1 s(Hastane).2 s(Hastane).3 s(Hastane).4
-0.90500 0.00415 -0.02307 -0.00054 0.01556
s(Hastane).5 s(Hastane).6 s(Hastane).7 s(Hastane).8 s(Hastane).9
-0.00405 0.01699 0.00271 -0.05228 0.00833
s(Universite).1 s(Universite).2 s(Universite).3 s(Universite).4 s(Universite).5
-0.46252 -1.62678 0.54841 -1.74610 1.32001
s(Universite).6 s(Universite).7 s(Universite).8 s(Universite).9 s(otobusduragr).1
-1.71858 1.56389 -9.05155 1.18170 0.00000
s(otobusduragi).2 | s(otobusduragi).3 | s(otobusduragi).4 | s(otobusduragi).5 | s(otobusduragi).6
0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
s(otobusdurag1).7 | s(otobusduragi).8 | s(otobusduragi).9 | s(I.Merkez).1 s(I.Merkez).2
0.00000 0.00000 -0.01605 0.09420 0.30614
s(l.Merkez).3 s(l.Merkez).4 s(l.Merkez).5 s(l.Merkez).6 s(l.Merkez).7
-0.10083 0.13842 -0.10925 0.12129 -0.15076
s(1.Merkez).8 s(l.Merkez).9 s(11.Merkez).1 s(11.Merkez).2 s(11.Merkez).3
-1.80207 0.22054 -0.11480 0.08574 0.06836
s(11.Merkez).4 s(11.Merkez).5 s(11.Merkez).6 s(11.Merkez).7 s(11.Merkez).8
0.12567 -0.11133 0.07833 -0.02700 -0.98545
s(l1.Merkez).9 s(saglikocagi).1 s(saglikocagi).2 s(saglikocagi).3 s(saglikocagi).4
0.29973 -0.02279 -0.15502 0.01875 -0.12751

s(saglikocagi).5

s(saglikocagi).6

s(saglikocagi).7

s(saglikocagi).8

s(saglikocagi).9
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Tablo 4.9. Toplamsal Model Tahmin Sonuglari (s(enlem)+s(boylam))

0.04619 0.13070 0.07304 -0.52280 0.04362
s(FSM.Kopriisii). | s(FSM.Kopriisii). | s(FSM.Kopriisi). | s(FSM.Kopriisil). | s(FSM.Kopriisii).
1 2 3 4 5

1.40920 -1.02917 0.16695 -0.42367 0.20554
s(FSM.Kopriisii). | s(FSM.Kopriisi). | s(FSM.Kopriisii). | s(FSM.Kopriisii). | s(Bogazi¢i.Koprii
6 7 8 9 sii). 1

0.43589 -0.49907 -4.77564 0.52898 -0.95004
s(Bogazi¢i.Koprii | s(Bogazici.Koprii | s(Bogazici.Koprii | s(Bogazi¢i. Koprii | s(Bogazici.Koprii
sii).2 sii).3 sii).4 sii).5 sii).6

-0.53671 -0.45903 -0.10096 -0.08538 -0.11389
zgliggazu;LKopru zg)B.(égazu;l.Kopru :é]iggamg.l(opm s(Belediye).1 s(Belediye).2
-0.27008 2.02873 2.66528 -0.02190 -0.06050
s(Belediye).3 s(Belediye).4 s(Belediye).5 s(Belediye).6 s(Belediye).7
-0.01558 -0.02429 0.00694 0.03107 0.00338
s(Belediye).8 s(Belediye).9 s(eczane).l s(eczane).2 s(eczane).3
0.14809 -0.00892 0.05097 -0.11962 -0.06436
s(eczane).4 s(eczane).5 s(eczane).6 s(eczane).7 s(eczane).8
0.06873 0.05518 -0.06199 -0.04720 0.20267
s(eczane).9 s(Itfaiye).1 s(Itfaiye).2 s(Itfaiye).3 s(Itfaiye).4
0.00962 -0.00098 0.00210 -0.00230 0.00285
s(Itfaiye).5 s(Itfaiye).6 s(Itfaiye).7 s(Itfaiye).8 s(Itfaiye).9
-0.00141 0.00313 -0.00141 0.02052 0.00658
s(Otogar).1 s(Otogar).2 s(Otogar).3 s(Otogar).4 s(Otogar).5
-0.01015 3.81009 0.28043 -2.88339 1.15386
s(Otogar).6 s(Otogar).7 s(Otogar).8 s(Otogar).9 s(Ilkogretim).1
-2.38999 1.87770 28.04765 -5.62504 -0.02236
s(Ilkdgretim).2 s(Ilkdgretim).3 s(Ilkdgretim).4 s(Ilkdgretim).5 s(Ilkdgretim).6
0.18391 0.01169 0.12469 -0.04755 0.09214
s(Ilkogretim).7 s(Ilkogretim).8 s(Ilkdgretim).9 s(Airport).1 s(Airport).2
-0.06092 -0.47294 0.05147 -0.17074 -0.18364
s(Airport).3 s(Airport).4 s(Airport).5 s(Airport).6 s(Airport).7
-0.06929 0.06335 0.03150 -0.06341 -0.06446
s(Airport).8 s(Airport).9 s(binayasi).1 s(binayasi).2 s(binayasi).3
0.62686 -0.16826 0.01592 0.11259 0.00685
s(binayasi).4 s(binayasi).5 s(binayasi).6 s(binayasi).7 s(binayasi).8
0.01824 -0.00232 0.01127 0.00738 -0.06519

s(binayasi).9

s(Polis.Merkezi).
1

s(Polis.Merkezi).
2

s(Polis.Merkezi).
3

s(Polis.Merkezi).
4

-0.00801

0.23229

-0.76607

0.18000

-0.46055

s(Polis.Merkezi).
5

s(Polis.Merkezi).
6

s(Polis.Merkezi).
7

s(Polis.Merkezi).
8

s(Polis.Merkezi).
9

0.05813 0.51151 0.16570 1.45344 -0.14300
s(yasamkalitesi s(yasamkalitesi s(yasamkalitesi s(yasamkalitesi s(yasamkalitesi
endeksi).1 endeksi).2 endeksi).3 endeksi).4 endeksi).5
-0.17775 1.13157 0.11510 -0.96265 0.11267
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Tablo 4.9. Toplamsal Model Tahmin Sonuglari (s(enlem)+s(boylam))
s(yasamkalitesi | s(yasamkalitesi | s(yasamkalitesi | s(yasamkalitesi . .
e%eksi).G e%eksi).? e(n{jeksi).S e%eksi).Q s(firmasayisi).1
0.18134 0.26537 1.94046 -0.20927 -0.18229
s(firmasayisi).2 | s(firmasayisi).3 | s(firmasayisi).4 | s(firmasayisi).5 | s(firmasayisi).6
-0.17183 0.20482 -0.00426 0.18070 0.03018
s(firmasayisi).7 | s(firmasayisi).8 | s(firmasayisi).9 | s(odasayisi).1 s(odasayisi).2
0.25584 -0.23175 0.41290 37.42672 -59.87384
s(odasayisi).3 s(odasayisi).4 s(odasayisi).5 s(odasayisi).6 s(odasayisi).7
12.26544 25.77447 -51.65567 69.76968 -196.64460
s(odasayisi).8 s(odasayisi).9 s(Lise).1 s(Lise).2 s(Lise).3
19.78566 -0.07525 -0.00069 0.00020 0.00043
s(Lise).4 s(Lise).5 s(Lise).6 s(Lise).7 s(Lise).8
0.00051 -0.00035 0.00064 0.00064 0.00398
s(Lise).9 s(park).1 s(park).2 s(park).3 s(park).4
-0.01305 -0.00010 0.00188 -0.00161 -0.00172
s(park).5 s(park).6 s(park).7 s(park).8 s(park).9
-0.00016 -0.00167 -0.00131 0.00720 0.00859
s(katsayisi).1 s(katsayisi).2 s(katsayisi).3 s(katsayisi).4 s(katsayisi).5
-0.19968 -0.30633 -0.19616 -0.14247 0.13768
s(katsayisi).6 s(katsayisi).7 s(katsayisi).8 s(katsayisi).9 s(boylam).1
-0.12220 0.08202 -0.09775 -0.04043 5.16123
s(boylam).2 s(boylam).3 s(boylam).4 s(boylam).5 s(boylam).6
-0.70512 -0.18759 0.54277 -0.01878 -0.21378
s(boylam).7 s(boylam).8 s(boylam).9 s(enlem).1 s(enlem).2
-0.02166 -1.25320 0.42194 -0.27149 -0.05509
s(enlem).3 s(enlem).4 s(enlem).5 s(enlem).6 s(enlem).7
-0.23519 0.15288 0.12837 0.10792 -0.26817
s(enlem).8 s(enlem).9
1.06949 0.01043
Genellestirilmis Capraz Gegerlilik Degeri 0.0161851

Tahmin edilen serbestlik dereceleri

1.007.374.28 5.73 5.51 3.76 9.00
1.008.115.857.81 7.80 6.57 4.13
4.60 1.82 9.00 6.35 3.85 4.70 8.52
8.96 8.74 8.58 1.25 1.07 6.55 7.19

9.00
Toplam sd. 169.1
F test istatistigi 14.051***

Hata paylar1

0.01 ***' 0.05"'**' 0.1™*"'
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Tablo 4.9 farkli serbestlik dereceleri i¢in tahmin edilmis katsayr tahminlerini
gostermektedir. Toplamsal Modeller’de birden ¢ok diizgiinlestirme parametresinin
optimum se¢im probleminin zor olmasi ve bu parametrelerin serbestlik derecesiyle
dogrudan iligkili olmas1 nedeniyle, uygulamada serbestlik derecesi degistirilerek uygun
bir model segilebilir. Burada tahmin edilen serbestlik dereceleri 1 ile 9 arasinda
degismektedir ve Toplamsal Model’deki degiskenlerin katsayilari 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8 ve
9 serbestlik derecesi i¢in tahmin edilmistir. Toplamsal Model’in tahmininde kullanilan
geriye uyum algoritmasi uygulamada her bir toplamsal bilesen i¢in (degisken igin)
baslangigtaki serbestlik derecesini 1 olarak kabul etmistir; ancak kullanilan yazilima gore
baslangigtaki serbestlik derecesi degisebilir. Tablo 4.9’daki Toplamsal Model’in tahmin
sonuglarina gore, “m2” degiskenindeki birim artisin konut fiyatlarini serbestlik derecesi
1 iken, %8.54; serbestlik derecesi 2 iken, %8.54; serbestlik derecesi 3 iken %4.95;
serbestlik derecesi 4 iken, %3.81; serbestlik derecesi 5 iken, %3.20; serbestlik derecesi 6
iken, %0.41; serbestlik derecesi 8 iken, %10.31; serbestlik derecesi 9 iken %21.58 kadar
arttirdigi; ancak serbestlik derecesi 7 iken %0.56 kadar azalttigi soylenebilir ve Toplamsal
Model’deki diger degiskenlerin konut fiyati tlizerindeki etkisi de benzer sekilde
yorumlanabilir. Goriildiigii tizere farkli serbestlik dereceleri i¢in “m2” degiskeninin konut
fiyatlar iizerindeki etkisi ve hatta bu etkinin yonii de degisebilmektedir. Dolayisiyla
burada her bir degisken i¢in minimum genellestirilmis ¢apraz gegerlilik fonksiyonu
degerine sahip optimal diizgiinlestirme parametresiyle iliskili olan etkin serbestlik
derecesi secilerek bu serbestlik derecesine gore degiskenin ya da toplamsal bilesenin
konut fiyat1 tizerindeki etkisi yorumlanmalidir. Ancak, Toplamsal Model’in tahmininden
bu tiir bir bilgiye ulasilamadigindan her bir degisken icin etkin serbestlik derecesinin
secimine de karar verilememektedir, sadece tahmin edilen serbestlik dereceleri igin
katsayr tahminlerinin nasil degistigi gozlemlenmektedir. Bunun diginda, Toplamsal
Model’de birden fazla parametrik olmayan degisken tanimlandigindan model i¢in toplam
serbestlik derecesi de hesaplanmaktadir.

Tahmin edilen Toplamsal Model’in genel olarak anlamliligin1 sinayan F test
istatistigi de Toplamsal Model’in genel olarak anlamli oldugunu gostermektedir.

Son olarak Toplamsal Model’den elde edilen tahmin sonug¢lart EKK Modeli’nden
ve  Mekéansal Durbin Modeli’nden elde edilen tahmin  sonuclariyla
karsilagtirllamamaktadir; ¢iinkii Toplamsal Model’de her bir degiskenin katsayis1 farkli

serbestlik dereceleri i¢in tahmin edilmektedir.
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Grafik 4.5. Toplamsal Model Katsay1 Tahmin Grafikleri (s(enlem)+s(boylam))
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Grafik 4.5, Toplamsal Model’de enlem-boylam, Metrobiis-IDO ve Itfaiye-
Belediye degiskenlerine ait katsay1 tahminlerinin ti¢ boyutlu grafiklerini gostermektedir.
Diger degiskenlere ait {i¢ boyutlu grafiklere EK-5te yer verilmistir. Bu grafikler,
parametrik olmayan degiskenler arasinda dogrusal bir iliskinin olup olmadigina dair bilgi
vermektedir. Buna gore enlem ve boylamin konut fiyati lizerindeki etkisi Toplamsal

Model’e gore incelendiginde,

o Enlemin artmasi (kuzeye dogru gittikge) konut fiyatlari lizerindeki etkisini
arttirmaktadir.
o Boylamin artmasi durumunda (doguya dogru gittikce) ise 28.5. boylama kadar

konut fiyatlar1 lizerindeki etkisi diiserken, bu boylamdan sonra 29. boylama
kadar hizli bir bicimde artmaktadir. 29.3. boylamdan sonra ise yatay bir seyir
izlemektedir.

o Enlem ve boylamin konut fiyat1 iizerinde birlikte en etkili olduklar1 bolge ise 29.
boylammn 41.1. enlemle kesistigi bolgedir. Istanbul haritas: iizerinde bu bolge
Sartyer-Maslak bolgesidir.

Son olarak konut fiyatlar1 ile enlem ve boylam arasinda dogrusal olmayan bir
iliskinin oldugu ve enlem ile boylam arasinda da bir etkilesimin oldugu sdylenebilir;
clinkii enlemin her degeri i¢cin boylamin egimi aym degildir. Ayrica, grafiklerdeki
kirmizidan sariya dogru giden renk skalasi degiskenlerin konut fiyatlar1 tizerindeki
etkinin biiytikliigi ile ilgili bilgi vermektedir. Buna gore, sar1 renk skalasi genel olarak
degiskenlerin konut fiyat iizerindeki etkisinin arttig1 bazen de maksimuma yaklastig
iliski durumunu gostermektedir.

Ug boyutlu grafiklerden metrobiis ve IDO’ya uzakligin konut fiyat: {izerindeki
etkisi Toplamsal Model’e gore incelendiginde,

. Metrobiise uzakligin konut fiyati lizerindeki etkisi, 10km’ye kadar olmasi
durumunda yatay bir seyir izlerken, 10km uzaklikta maksimuma ulagmaktadir.

Bu noktadan daha fazla uzak olunmasi durumunda konut fiyatlar1 hizli bir

sekilde diismektedir.
o IDQO’ya olan uzaklik arttik¢a ise konut fiyati izerindeki etki artmaktadir.
o Bu iki degiskenin birlikte degerlendirilmesi durumunda metrobiise 10km

uzaklikta, IDO’dan uzaklastik¢a konut fiyati maksimuma ulagsmaktadir.
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Ayrica, konut fiyatlari ile metrobilis ve IDO arasinda dogrusal olmayan bir
iliskinin oldugu ve metrobiis ile IDO arasinda da bir etkilesimin oldugu sodylenebilir;
¢linkii IDO’nun her bir degeri i¢in metrobiisiin egimi ayn1 degildir.

Ug boyutlu grafiklerden itfaiye ve belediyeye uzakligin konut fiyat1 iizerindeki
etkisi Toplamsal Model’e gore incelendiginde,

o Konutlarn itfaiye ve belediyeye belli mesafede yakin olmasinin konut fiyatlarimi
maksimuma ulastirdig1 ve belediyeye 5km, itfaiyeye 2.5km uzaklikta olmanin
konut fiyatint maksimum yaptig1 gozlemlenmektedir.

Ayrica, konut fiyatlar1 ile itfaiye ve belediye arasinda dogrusal olmayan bir
iliskinin oldugu ve itfaiye ile belediye arasinda da bir etkilesimin oldugu sdylenebilir;
¢linkii belediyenin her bir degeri i¢in itfaiye degiskeninin egimi degismektedir.

Toplamsal Model’e ait ii¢ boyutlu grafikler ¢izdirilirken se¢ilen konut 6zellikleri
konut fiyatlar1 {lizerindeki etkilerinin yani sira birbirleri arasinda da etkilesimin
olabilecegi diisiincesine gore belirlenmistir. Bu nedenle, degiskenlerin se¢imi
aragtirmanin amacina ve aralarinda etkilesim olabilecegi diisiiniilen degiskenlerin

belirlenmesine baghdir.

Grafik 4.6. Konut Fiyatlar1 Ongorii Grafigi (s(enlem)+s(boylam))
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Grafik 4.6, Toplamsal Model’in tahmininden elde edilen tahmini konut fiyatlar
ile gozlemlenen konut fiyatlarmi karsilagtirmaktadir. Konut fiyatlart 6ngorii grafigine

gore, ongoriilen konut fiyatlarinin ger¢ek konut fiyatlarina olduk¢a yakin oldugu
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gozlenmektedir. Bu sonug, tahmin edilen Toplamsal Model’in 6ngdrii performansinin

oldukea yiiksek oldugunu gdstermektedir.

Grafik 4.7. Toplamsal Model’e ait Kismi Tepki Grafikleri (s(enlem)+s(boylam))
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Grafik 4.7, Toplamsal Model’e ait kismi tepki fonksiyonlarin1 géstermektedir.
Kismi tepki fonksiyonlarina ait grafiklerde ise, noktalar gézlemlenen kismi artiklar1 ve
golgeli bolgeler +/-2 standart hatalara gore olusturulmus giiven araliklarini
gostermektedir.

Toplamsal Modeller, Dogrusal Modeller’in sahip oldugu avantajlarin ¢oguna
sahiptir; ancak Toplamsal Modeller daha esnektir. Dogrusal Modeller’in 6nemli
ozelliklerinden biri de modelin katsayilarinin dogrudan yorumlanabilir olmasidir.
Nitekim aciklayici degiskenlerin herhangi birinde bir degisim olmasi durumunda
Ongoriiniin nasil degistigini bilmek istiyorsak degiskenlerin katsayilarini tahmin etmemiz
yeterli olacaktir. Toplamsal Model’de de kismi tepki fonksiyonlart ayni islevi
gormektedir, yani kismi tepki fonksiyonlari agiklayict degiskenlerden birinde bir degisme

olmasi durumunda 6ngoriiniin nasil degistigi ile ilgili olarak bilgi vermektedir (Shalizi,
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2013: 199). Ongoriideki degisim aciklayici degiskenin miktarindaki degisime bagl olarak
degismektedir. Grafik 4.7°deki kismi tepki fonksiyonlarma ait grafikler de konut
Ozelliklerinin herhangi bir seviyesindeki degisimin konut fiyatlarinin 6ngoriisiinii nasil
degistirdigini gostermektedir. Buna gore, kismi tepki fonksiyonlarindan “AVM”
degiskenine ait kismi tepki fonksiyonu konutun en yakin aligveris merkezine uzakligi 5
km, 10 km, 15 km, 20 km ve 25 km oldugunda konut fiyati {izerindeki etkisinin nasil
degistigini gostermektedir. Bagka bir deyisle, konutun 5 km, 10 km, 15 km, 20 km veya
25 km uzagina yeni bir aligveris merkezi agilmasi durumunda konut fiyatlarinin nasil
degisecegi ile ilgili olarak bilgi verir. Kismi tepki fonksiyonlarindan “m2” degiskenine
ait kismi tepki fonksiyonu yorumlandiginda konutun alaninin 100 m2, 200 m2, 300 m2
ve 400 m2 olmas1 durumunda konut fiyat:1 lizerindeki etkisinin nasil degisim gosterdigi
bilgisini vermektedir. Modeldeki diger degiskenlerin kismi tepki fonksiyonlari da benzer
sekilde yorumlanabilir.

Enlem ve boylam degiskenleri modele toplamsal olarak dahil edilebildigi gibi
enlem ve boylam degiskenlerinin etkilesimlerinin de konut fiyatlarin1 farkli bir bigimde
etkiledigi varsayilabilir. Buna gore, enlem ve boylamin ¢arpimsal olarak modele dahil
edildigi bir Toplamsal Model de olusturulabilir. Bu sekilde olusturulan Toplamsal Model
esitlik 4.9°da ifade edilmis olup modele ait tahmin sonuglarina Tablo 4.10°da, katsay1
tahmin grafiklerine Grafik 4.8’de, konut fiyatlar1 6ngérii grafigine Grafik 4.9°da ve kismi
tepki fonksiyonlarina Grafik 4.10°da yer verilmistir.

toplamsal(Ikonut~s(Airport)+s(AVM)+s(Belediye)+s(binayasi)+s(Bogazi¢i.Kop
risii)+s(eczane)+s(firmasayisi)+s(FSM.Ko6priisii)+s(Hastane)+s(I.Merkez)+s(IDO)+s(11
Merkez)+s(Ilkogretim)+s(itfaiye)+s(katsayisi)+s(Lise)+s(m2)+s(Metrobiis)+s(MIA )+s(
odasayisi)+s(otobusduragi)+s(Otogar)+s(park)+s(Polis.Merkezi)+s(saglikocagi)+s(Univ

ersite)+s(yasamkalitesiendeksi)+s(boylam,enlem)) (4.9)
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Tablo 4.10. Toplamsal Model Tahmin Sonuglar (s(boylam,enlem))

(Sabit) s(Airport).1 s(Airport).2 s(Airport).3 s(Airport).4
5.37762 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
s(Airport).5 s(Airport).6 s(Airport).7 s(Airport).8 s(Airport).9
0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 -0.41119
s(AVM).1 S(AVM).2 S(AVM).3 S(AVM).4 S(AVM).5
-0.00353 -0.02632 0.00476 0.00873 -0.00697
S(AVM).6 S(AVM).7 s(AVM).8 s(AVM).9 s(Belediye).1
-0.00809 0.00627 -0.02202 -0.02634 0.00001
s(Belediye).2 s(Belediye).3 s(Belediye).4 s(Belediye).5 s(Belediye).6
-0.00005 -0.00001 -0.00003 0.00001 0.00003
s(Belediye).7 s(Belediye).8 s(Belediye).9 s(binayasi).1 s(binayasi).2
0.00000 0.00017 0.02099 0.02310 0.13437
s(binayasi).3 s(binayasi).4 s(binayasi).5 s(binayasi).6 s(binayasi).7
0.01252 0.03284 -0.00357 0.02322 0.01464
s(binayasi).8 s(binayasi).9 :gi})?u.(;gazwl.Kopru :gi})?uggazwl.Kopru zg}iggazml.Kopm
-0.05044 -0.00956 -0.73212 0.76195 -0.04371
s(Bogazi¢i.Koprii | s(Bogazici.Koprii | s(Bogazi¢i. Koprii | s(Bogazi¢i.Koprii | s(Bogazici.Koprii
sii).4 sii).5 sii).6 sii).7 sii).8
0.10119 -0.05463 0.11164 -0.03290 -1.53171
zg;ggamLKoP i s(eczane).1 s(eczane).2 s(eczane).3 s(eczane).4
2.04793 0.05612 -0.13676 -0.07215 0.08247
s(eczane).5 s(eczane).6 s(eczane).7 s(eczane).8 s(eczane).9
0.06099 -0.07092 -0.05236 0.20885 0.01657
s(firmasayisi).1 s(firmasayisi).2 s(firmasayisi).3 s(firmasayisi).4 s(firmasayisi).5
-0.39698 0.29696 0.13413 0.33347 -0.04200
s(firmasayisi).6 s(firmasayisi).7 s(firmasayisi).8 s(firmasayisi).9 s(FSM.Kopriisii).
1
0.32622 0.47538 0.55927 0.64164 1.46941
s(FSM.Kopriisii). | s(FSM.Kopriisii). | s(FSM.Kopriisil). | s(FSM.Kopriisii). | s(FSM.Kopriisii).
2 3 4 5 6
-1.06202 0.31317 -0.72765 0.05177 0.17713
;(FSM.Képrﬁsﬁ). Z(FSM.Képrﬁsﬁ). ;(FSM.Képrﬁsﬁ). s(Hastane).1 s(Hastane).2
-0.34696 -6.03526 3.44322 0.00000 0.00000
s(Hastane).3 s(Hastane).4 s(Hastane).5 s(Hastane).6 s(Hastane).7
0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
s(Hastane).8 s(Hastane).9 s(l.Merkez).1 s(l.Merkez).2 s(l.Merkez).3
0.00000 0.00735 0.00544 0.03379 -0.00250
s(1.Merkez).4 s(1.Merkez).5 s(l.Merkez).6 s(l.Merkez).7 s(1.Merkez).8
-0.00993 0.01089 0.00343 -0.00467 0.04081
s(l.Merkez).9 s(IDO).1 s(IDO).2 s(IDO).3 s(IDO).4
-0.01766 0.00198 -0.06635 0.01527 -0.04323
s(IDO).5 s(IDO).6 s(IDO).7 s(IDO).8 s(ID0O).9
0.03002 0.04106 -0.02120 -0.14653 0.06423

s(l1.Merkez).1

s(ll.Merkez).2

s(l1.Merkez).3

s(ll.Merkez).4

s(l1.Merkez).5




Tablo 4.10. Toplamsal Model Tahmin Sonuglari (s(boylam,enlem))

165

0.04887 0.06466 0.03184 0.07862 -0.06254
s(11.Merkez).6 s(ll.Merkez).7 s(l1.Merkez).8 s(11.Merkez).9 s(Ilkégretim). 1
0.07463 -0.01530 -0.76371 0.20757 -0.01941
s(Ilkdgretim).2 s(Ilkdgretim).3 s(Ilkogretim).4 s(Ilkdgretim).5 s(Ilkogretim).6
0.17881 0.01171 0.12563 -0.04771 0.08688
s(Ilkogretim).7 s(Ilkogretim).8 s(Ilkgretim).9 s(Itfaiye).1 s(Itfaiye).2
-0.06067 -0.45901 0.04840 -0.00974 0.00247
s(itfaiye).3 s(itfaiye).4 s(itfaiye).5 s(Itfaiye).6 s(Itfaiye).7
-0.00820 0.00262 -0.00383 0.00508 -0.00294
s(Itfaiye).8 s(Itfaiye).9 s(katsayisi).1 s(katsayisi).2 s(katsayisi).3
0.03376 -0.00728 -0.20010 -0.31561 -0.20594
s(katsayisi).4 s(katsayisi).5 s(katsayisi).6 s(katsayisi).7 s(katsayisi).8
-0.14484 0.14465 -0.12884 0.08237 -0.11355
s(katsayisi).9 s(Lise).1 s(Lise).2 s(Lise).3 s(Lise).4
-0.04097 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
s(Lise).5 s(Lise).6 s(Lise).7 s(Lise).8 s(Lise).9
0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 -0.01126
s(m2).1 s(m2).2 s(m2).3 s(m2).4 s(m2).5
0.08587 0.08964 0.05130 0.04485 0.03241
s(m2).6 s(m2).7 s(m2).8 s(m2).9 s(Metrobiis).1
0.01190 -0.01218 0.12649 0.21136 -0.15175
s(Metrobiis).2 s(Metrobiis).3 s(Metrobiis).4 s(Metrobiis).5 s(Metrobiis).6
3.45655 1.47574 2.71842 1.83344 -2.70490
s(Metrobiis).7 s(Metrobiis).8 s(Metrobiis).9 s(MIA).1 s(MIA).2
0.89012 -15.21365 2.83245 -0.84942 -0.33042
s(MIA).3 s(MIA).4 s(MIA).5 s(MIA).6 s(MIA).7
0.11620 0.09206 0.09851 -0.01660 0.00916
s(MIA).8 s(MIA).9 s(odasayisi).1 s(odasayisi).2 s(odasayisi).3
-0.76665 0.96293 44.21905 -52.46874 11.12714
s(odasayisi).4 s(odasayisi).5 s(odasayisi).6 s(odasayisi).7 s(odasayisi).8
22.04669 -39.78055 39.84629 -132.55110 16.05232
s(odasayisi).9 s(otobusduragi).1 | s(otobusduragi).2 | s(otobusduragi).3 | s(otobusduragi).4
-0.05148 -0.00108 0.00108 -0.00113 -0.00131

s(otobusduragi).5

s(otobusduragi).6

s(otobusduragi).7

s(otobusduragi).8

s(otobusduragi).9

0.00010

-0.00123

0.00125

0.00596

-0.01856

s(Otogar).1 s(Otogar).2 s(Otogar).3 s(Otogar).4 s(Otogar).5
0.67417 3.57722 0.11995 -2.44993 1.23984
s(Otogar).6 s(Otogar).7 s(Otogar).8 s(Otogar).9 s(park).1
-2.33396 1.88709 27.46767 -7.20559 -0.00217
s(park).2 s(park).3 s(park).4 s(park).5 s(park).6
0.03384 -0.02782 -0.02983 -0.00277 -0.02990
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s(park).7

s(park).8

s(park).9

s(Polis.Merkezi).

1

s(Polis.Merkezi).

2

-0.02304

0.12666

-0.00922

0.04054

-0.04071

s(Polis.Merkezi).
3

s(Polis.Merkezi).4

s(Polis.Merkezi).
5

s(Polis.Merkezi).

6

s(Polis.Merkezi).

7

-0.00348

0.03065

-0.02042

-0.00618

-0.00784

s(Polis.Merkezi).
8

s(Polis.Merkezi).9

s(saglikocagi).1

s(saglikocagi).2

s(saglikocagi).3

-0.10754 0.02661 -0.01886 -0.12794 0.01742
s(saglikocagi).4 s(saglikocagi).5 s(saglikocagi).6 s(saglikocagi).7 | s(saglikocagi).8
-0.10423 0.03662 0.10607 0.05762 -0.41162
s(saglikocagi).9 | s(Universite).1 s(Universite).2 s(Universite).3 s(Universite).4
0.02934 -0.02299 -0.01831 0.04222 -0.20745
s(Universite).5 s(Universite).6 s(Universite).7 s(Universite).8 s(Universite).9
0.10778 -0.12069 0.11927 -0.76082 0.11160
s(yasamkalitesien | s(yasamkalitesien | s(yasamkalitesien | s(yasamkalitesie | s(yasamkalitesie
deksi).1 deksi).2 deksi).3 ndeksi).4 ndeksi).5
-0.20754 1.27906 0.13104 -1.07335 0.16332
s(yasamkalitesien | s(yasamkalitesien | s(yasamkalitesien | s(yasamkalitesie | s(boylam,enlem).
deksi).6 deksi).7 deksi).8 ndeksi).9 1

0.29606 0.28823 2.28596 -0.29066 -3.80246

s(boylam,enlem).

s(boylam,enlem).

s(boylam,enlem).

s(boylam,enlem).

s(boylam,enlem).

3.01329 1.25025 0.20829 -0.17830 0.63514

s(boylam,enlem). | s(boylam,enlem). | s(boylam,enlem). | s(boylam,enlem). | s(boylam,enlem).
10 11

0.28987 0.72288 2.08334 0.98754 -0.75936

s(boylam,enlem).
12

s(boylam,enlem).
13

s(boylam,enlem).
14

s(boylam,enlem).

15

s(boylam,enlem).

16

1.34533

1.88899

-0.99276

1.67914

1.75160

s(boylam,enlem).
17

s(boylam,enlem).
18

s(boylam,enlem).
19

s(boylam,enlem).

20

s(boylam,enlem).

21

1.54590

-2.00397

-0.97664

1.33317

0.99361

s(boylam,enlem).
22

s(boylam,enlem).
23

s(boylam,enlem).
24

s(boylam,enlem).

25

s(boylam,enlem).

26

-0.32810

-1.16119

0.78048

-1.91057

-0.76861

s(boylam,enlem).
27

s(boylam,enlem).
28

s(boylam,enlem).
29

-4.89237 -1.01611 1.02038
Genellestirilmis Capraz
Gegerlilik Degeri 0.01609649

Tahmin edilen serbestlik

1.00 1.77 1.01 5.66 3.72 5.32 891

dereceleri 6.10 1.00 4.33 1.89 5.84 7.13 3.65
6.71 1.00 7.18 8.99 4.45 8.20 1.05
8.93 1.84 5.29 7.14 5.96 8.8528.99

Toplam sd. 162.94

F test istatistigi 14.767***

Hata paylar

0.01 ***',0.05"'**', 0.1™*"
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Tablo 4.10 farkli serbestlik dereceleri i¢in tahmin edilmis katsay1 tahminlerini
gostermektedir. Toplamsal Modeller’de birden ¢ok diizgiinlestirme parametresinin
optimum se¢im probleminin zor olmasi ve bu parametrelerin serbestlik derecesiyle
dogrudan iligkili olmas1 nedeniyle, uygulamada serbestlik derecesi degistirilerek uygun
bir model segilebilir. Burada tahmin edilen serbestlik dereceleri 1 ile 29 arasinda
degismektedir ve toplamsal modeldeki degiskenlerin katsayilar1 1, 2, 3,4, 5,6,7, 8 ve 9
serbestlik derecesi i¢in tahmin edilmistir; ancak modele ¢arpimsal olarak dahil edilen
s(enlem,boylam) degiskeni 1,2,3,4,5,6,7,8,9, ..., 29 serbestlik derecesi i¢in tahmin
edilmistir. Toplamsal Model’in tahmininde kullanilan geriye uyum algoritmasi
uygulamada her bir toplamsal bilesen igin (degisken i¢in) baslangigtaki serbestlik
derecesini 1 olarak kabul etmistir; ancak kullanilan yazilima gore baslangictaki serbestlik
derecesi degisebilir. Tablo 4.10°daki Toplamsal Model’in tahmin sonuglarina gore, “m2”
degiskenindeki birim artisin konut fiyatlarini serbestlik derecesi 1 iken, % 8.587;
serbestlik derecesi 2 iken, % 8.964; serbestlik derecesi 3 iken % 5.13; serbestlik derecesi
4 iken, % 4.485; serbestlik derecesi 5 iken, %3.241; serbestlik derecesi 6 iken, % 1.190;
serbestlik derecesi 8 iken, % 12.649; serbestlik derecesi 9 iken % 21.136 kadar arttirdigi;
ancak serbestlik derecesi 7 iken % 1.218 kadar azalttig1 soylenebilir. Enlem ve boylam
degiskenlerinin modele toplamsal olarak dahil edildigi modelden farkli olarak katsay:
tahmin degerlerinde artiglarin oldugu gézlemlenmektedir. Toplamsal Model’deki diger
degiskenlerin konut fiyati lizerindeki etkisi de benzer sekilde yorumlanabilir. Gortldiigi
tizere farkli serbestlik dereceleri i¢in “m2” degiskeninin konut fiyatlar: tizerindeki etkisi
ve hatta bu etkinin yonii de degisebilmektedir. Dolayisiyla burada her bir degisken i¢in
minimum genellestirilmis ¢apraz gecerlilik fonksiyonu degerine sahip optimal
diizgiinlestirme parametresiyle iligkili olan etkin serbestlik derecesi secilerek bu
serbestlik derecesine gore degiskenin ya da toplamsal bilesenin konut fiyat1 tizerindeki
etkisi yorumlanmalidir. Ancak, Toplamsal Model’in tahmininden bu tiir bir bilgiye
ulasilamadigindan her bir degisken i¢in etkin serbestlik derecesinin se¢imine de karar
verilememektedir, sadece tahmin edilen serbestlik dereceleri i¢in katsay1 tahminlerinin
nasil degistigi gozlemlenmektedir. Bunun diginda, Toplamsal Model’de birden fazla
parametrik olmayan degisken tanimlandigindan model i¢in toplam serbestlik derecesi de
hesaplanmaktadir.

Tahmin edilen Toplamsal Model’in genel olarak anlamliligin1 sinayan F test

istatistigi de Toplamsal Model’in genel olarak anlamli oldugunu gdstermektedir.
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Son olarak Toplamsal Model’den elde edilen tahmin sonug¢lart EKK Modeli’nden
ve  Mekansal Durbin  Modeli’nden elde edilen tahmin  sonuclariyla
karsilastirilamamaktadir; ¢linkli Toplamsal Model’de her bir degiskenin katsayisi farkli
serbestlik dereceleri i¢in tahmin edilmektedir.

Grafik 4.8. Katsay1 Tahmin Grafikleri (s(boylam,enlem))

Grafik 4.8, enlem ve boylam degiskenlerinin modele c¢arpimsal olarak dahil
edildigi Toplamsal Model’e ait ti¢ boyutlu katsayr tahmin grafiklerini gostermektedir.
Enlem ve boylamin c¢arpimsal olarak dahil edildigi Toplamsal Model’deki diger
degiskenlerin {i¢ boyutlu katsay1 tahmin grafikleri EK-6’da yer almaktadir. Bu grafikler
ise parametrik olmayan degiskenler arasinda dogrusal bir iliskinin olup olmadigina dair
bilgi vermektedir. Buna gore enlem ve boylamin konut fiyati tizerindeki etkisi Toplamsal
Model’e gore incelendiginde,

e Enlemin artmasiyla birlikte enlemin konut fiyatlar1 tizerindeki etkisi de artmaktadir.

e Boylamin konut fiyat1 lizerindeki etkisi ise, 29. boylamda maksimuma ulagsmaktadir.
Bu boylamdan sonra ise hizl bir sekilde diigmektedir.

e Enlem ve boylamin konut fiyat1 iizerinde birlikte en etkili olduklar1 bolge ise 29.
boylamin 41.1. enlemle kesistigi bolgedir. Istanbul haritas1 iizerinde bu bélge Sariyer-

Maslak bolgesidir.
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Enlem ve boylamin toplamsal olarak dahil edildigi model ile ¢arpimsal olarak
dahil edildigi modelde enlem ve boylamin konut fiyat: tizerindeki etkisi ayn1 ¢ikmaistir.

Son olarak konut fiyatlar1 ile enlem ve boylam arasinda dogrusal olmayan bir
iliskinin oldugu ve enlem ile boylam arasinda da bir etkilesimin oldugu sdylenebilir;
clinkii enlemin her degeri i¢in boylamin egimi ayni degildir. Ayrica, grafiklerdeki
kirmizidan sariya dogru giden renk skalasi degiskenlerin konut fiyatlar1 iizerindeki
etkinin biiytkligi ile ilgili bilgi vermektedir. Buna gore, sar1 renk skalasi genel olarak
degiskenlerin konut fiyat lizerindeki etkisinin arttigi bazen de maksimuma yaklastigi
iliski durumunu gostermektedir.

Ayrica Toplamsal Model’e ait {i¢ boyutlu grafikler ¢izdirilirken secilen konut
ozellikleri, konut fiyatlar1 lizerindeki etkilerinin yani sira birbirleri arasinda da etkilesimin
olabilecegi diislincesine gore belirlenmistir. Bu nedenle, degiskenlerin secimi
aragtirmanin amacina ve aralarinda etkilesim olabilecegi diisiiniilen degiskenlerin
belirlenmesine baghdir.

Grafik 4.9. Konut Fiyatlar1 Ongérii Grafigi (s(boylam,enlem))

6.5
|

Predicted

55
1

45 50 55 60 85 70
Actual price

Grafik 4.9, Toplamsal Model’in tahmininden elde edilen tahmini konut fiyatlar

ile gozlemlenen konut fiyatlarmi karsilagtirmaktadir. Konut fiyatlart 6ngorii grafigine

gore, ongoriilen konut fiyatlarinin ger¢ek konut fiyatlarina oldukc¢a yakin oldugu

gozlenmektedir. Bu sonug, tahmin edilen Toplamsal Model’in 6ngdrii performansinin

oldukea yiiksek oldugunu gdstermektedir.
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Grafik 4.10. Kismi Tepki Fonksiyonlari (s(boylam,enlem))
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Grafik 4.10, Toplamsal Model’e ait kismi tepki fonksiyonlarin1 géstermektedir.
Kismi tepki fonksiyonlarina ait grafiklerde ise, noktalar gézlemlenen kismi artiklar1 ve
golgeli bolgeler +/-2 standart hatalara gore olusturulmus giiven araliklarini
gostermektedir.

Toplamsal Modeller, Dogrusal Modellerin sahip oldugu avantajlarin g¢oguna
sahiptir; ancak Toplamsal Modeller daha esnektir. Dogrusal Modeller’in 6nemli
ozelliklerinden biri de modelin katsayilarinin dogrudan yorumlanabilir olmasidir.
Nitekim aciklayict degiskenlerin herhangi birinde bir degisim olmasi durumunda
Ongoriiniin nasil degistigini bilmek istiyorsak degiskenlerin katsayilarini tahmin etmemiz
yeterli olacaktir. Toplamsal Model’de de kismi tepki fonksiyonlart ayni islevi
gormektedir, yani kismi tepki fonksiyonlari agiklayici degiskenlerden birinde bir degisme
olmasi durumunda 6ngoriiniin nasil degistigi ile ilgili olarak bilgi vermektedir (Shalizi,
2013: 199). Ongoriideki degisim agiklayici degiskenin miktarindaki degisime bagl olarak
degismektedir. Grafik 4.10°daki kismi tepki fonksiyonlarina ait grafikler de konut
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Ozelliklerinin herhangi bir seviyesindeki degisimin konut fiyatlarinin 6ngoriisiinii nasil
degistirdigini gostermektedir. Buna gore, kismi tepki fonksiyonlarindan “AVM”
degiskenine ait kismi tepki fonksiyonu konutun en yakin aligveris merkezine uzakligi 5
km, 10 km, 15 km, 20 km ve 25 km oldugunda konut fiyat1 iizerindeki etkisinin nasil
degistigini gostermektedir. Kismi tepki fonksiyonlarindan “m2” degiskenine ait kismi
tepki fonksiyonu yorumlandiginda konutun alaninin 100 m2, 200 m2, 300 m2 ve 400 m2
olmast durumunda konut fiyat1 lizerindeki etkisinin nasil degisim gosterdigi bilgisini
vermektedir. Modeldeki diger degiskenlerin kismi tepki fonksiyonlar1 da benzer sekilde
yorumlanabilir.

4.4. Tiim Modellerin Tahmin Sonuc¢larinin Degerlendirilmesi

Konut fiyatlar1 ve konut 0Ozellikleri arasindaki iliskiler “Yerel Olarak
Agrirliklandirilmis  Regresyon Modeli”, “Kosullu Parametrik Regresyon Modeli ”,
“Cografi Olarak Agirliklandirilmis Regresyon Modeli 7, “Yari-Parametrik Regresyon
Modeli” ve “Toplamsal Model” olmak tiizere bes ayri Parametrik Olmayan Mekansal
Regresyon Modeli ile tahmin edilmistir. Calismanin uygulama kisminda ilk olarak bu
modellerden herhangi birinin tahmin sonuglarina yer verilmesi diisiiniilmiistiir ve iliskiyi
en iyi agiklayan modeli segmek i¢in modellerin her biri tahmin edilmistir. Modeller
tahmin edildikten sonra benzer sonuglar vermelerinin yani sira konut fiyatlar1 ve konut
ozellikleri arasindaki iligskiye ait birbirinden farkli 6nemli bilgilerin de elde edildigi
goriilmiistiir. Bu nedenle, iliskinin agiklanmasinda bes ayri Parametrik Olmayan
Mekansal Modelin tahmin sonuglarina ve tahmin sonuglarmin yorumlarina yer
verilmistir.

Tahmin sonuglar1 ¢alismadaki tiim modeller ¢ercevesinde degerlendirildiginde,
Istanbul Konut Piyasasi’nda konutlarm fiyatlarim en fazla etkileyen degiskenlerin
“BodrumKat”, “yaka”, “yasamkalitesiendeksi (yke)” ve “bogazmanzaras1” degiskenleri
oldugu gozlemlenmistir. Ancak, tiim modeller i¢in konut fiyatlarin1 en fazla etkileyen
ortak degiskenlerin yani sira konut fiyatlarini etkileyen diger konut 6zelliklerinin tahmin
sonuclart da Istanbul Konut Piyasasi’nin talep yapisina iliskin &nemli bilgiler

sunmaktadir. Bahsedilen konut 6zelliklerine Tablo 4.11°de yer verilmistir.
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Yari CAR CAR CAR Mekansal | EKK
Modeller Parametrik | Modeli | Modeli | Modeli Durbin | Modeli
Model 1kartil | Medyan | 3.kartil Modeli

bodrumkat -%15.26 -%19.59 | -%15.37 | -%14.02 | -%14.80 | -%15.43
yaka %28.63 -9%1.25 | %21.53 | %23.34 | %11.88 | %?20.48
bogazmanzarasi %26.65 %22.63 | %26.40 | %24.46 | %25.77 | %25.76
yasamkalitesiendeksi %18.09 %16.41 | %19.62 | %20.01 | %?24.40 | %19.35
binayasi -%0.15 -%0.20 | -%0.13 | -%0.09 | -%0.33 | -%0.08
krediyeuygun %7.12 %5.12 %6.84 %7.17 %7.27 %7.42
katO -%5.65 -%6.75 | -%5.59 | -%4.29 | -%5.08 | -%4.73
katl %2.57 %1.29 %2.94 %3.66 %2.87 %3.64
kat2 %2.91 %2.45 %3.61 %4.20 %3.39 %4.03
kat3 %1.36 %0.67 %2.16 %2.51 %2.21 %1.99
ankastremutfak %4.83 %3.18 %5.02 %5.91 %2.92 %5.53
beyazesya %4.86 %4.28 %4.94 %5.42 %3.03 %4.88
klima %5.75 %4.97 %6 %7.57 %4.42 %6.35
jakuzi %2.90 -%1.20 | %2.75 %4.04 %2.76 %2.76
hiltonbanyo %1.39 %1.40 %1.57 %1.82 %1.10 %1.54
yuzmehavuzu %9.77 %6.56 | %12.06 | %12.65 %8.87 %10.86
teniskortu %2.62 %0.11 %1.33 %2.01 %1.32 %1.67
giivenlik %5.29 %4.31 %6.43 %8.27 %4.88 %4.66
otopark %3.41 %2.69 %3.80 %4.10 %1.54 %3.08
Airport %0.92 -%3.51 | %0.51 %0.79 -%1.60 %0.63
Otogar -%2.17 %1.72 | -%1.29 | %3.50 -%1.85 | -%1.08
Metrobiis %0.91 %0.38 %0.98 %1.34 %2.52 %1.3
IDO -%0.5 -%1.49 | -%1.38 | %0.70 -%1.30 | -%1.03
MIA %2.30 %147 | %2.26 %2.99 %2.51 %1.69
I.Merkez %0.33 %0.19 %1.04 %1.99 %0.83 -%0.09

Tablo 4.11°deki sonuglar yorumlandiginda,

BodrumKat: Konutlarin bodrum katta olmasi tiim modeller ¢er¢evesinde konut

fiyatlarim1 negatif yonde etkileyen bir 6zellik olarak belirlenmistir. Bu sonucun

yani sira, Istanbul Konut Piyasasi’nda konut talebinin genellikle 1., 2. ve 3. kat

gibi ara katlara yoneldigi ve katsayisi arttikca konutun bulundugu katin fiyat

tizerindeki etkisinin giderek azaldigi seklinde bulgulara ulasilmistir. Ancak

Toplamsal Model’de “katsayis1” degiskenine ait grafik (EK-5), istanbul Konut

Piyasasi’nda kat sayis1 10. kata kadar arttikca konut fiyatlarimin diistiigiinii; 10.

kattan sonra ise konut fiyatlarinin hizl bir sekilde arttigini géstermistir. Konut

fiyatlar1 ve kat sayis1 arasindaki bu tiir bir iliski, eski konutlarin 10 kattan daha az

ve Istanbul Konut Piyasasi’na arz edilen yeni konutlarin 10 kattan daha yiiksek

bir yapiya sahip olmasindan kaynaklanabilir.
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Yaka: Istanbul Konut Piyasasi’nda konutlarin cografi olarak bulundugu mekanin
konut fiyatlar1 iizerindeki etkisini incelemeye yonelik olarak modellere dahil
edilen “yaka” degiskeninin konut fiyatlar1 iizerinde 6nemli bir etkiye sahip oldugu
gozlemlenmistir. CAR Modeli’nden elde edilen sonuglar disiik gelir gruplar
acisindan konutlarin Avrupa Yakasi’'nda yer almasinin konut fiyatlarini negatif
etkiledigi sonucuna ulasilsa da Avrupa Yakasi’nda yer alan konut fiyatlar1 genel
olarak Anadolu Yakasi’'ndaki konutlara gore daha yiiksektir. Biiylik ¢cogunlugu
kamu ve Ozel sektor tarafindan Avrupa Yakasi’nda gergeklestirilen konut ve
altyap1 projeleri Avrupa Yakasi’ndaki konut fiyatlarinin 6nemli 6l¢iide artmasina
neden olmustur. Ancak Avrupa Yakasi’nda projelerin gerceklestirilmedigi ve
yasam kalitesinin diisiik oldugu il¢elerde konut fiyatlari hala en disiik
seviyelerdedir.

Bogazmanzarasi: Konutun bogaz manzarasina sahip olmasi, Istanbul Konut
Piyasasi agisindan tiim modeller gercevesinde onemli bir 6zellik olarak dikkati
cekmektedir. Konut fiyatlar1 ilizerinde bogaz manzarasit 6zelliginin pozitif ve
giiclii bir etkisi s6z konusudur.

Yasamkalitesiendeksi (yke): Konutun bulundugu mekandaki yasam kalitesi
yiiksekliginin konut fiyatlari iizerinde pozitif yonde etkiler yaratmasi beklenen bir
sonu¢ olup tiim modeller bazinda da bu sonu¢ desteklenmektedir. Konutun
bulundugu bdlgede cevresel faktorlerin (egitim, saglik, ulasim kolayligi, vs.)
tyilestirilmesi bu bolgedeki konutlar1 tercih edilir duruma getireceginden talebin
artmasina ve fiyatlarin yiikselmesine neden olacaktir.

Yapisal ve Fiziksel Ozellikler: Konutun yapisal ve fiziksel dzellikleri tahmin
edilen tim modeller ag¢isindan degerlendirildiginde; konutlarda yiizme
havuzunun, tenis kortunun, giivenlik hizmetinin bulunmasi ve konutta jakuzinin,
hilton banyonun, vs. gibi 6zelliklerin bulunmasinin konut fiyatlarini pozitif
etkiledigi gozlemlenmektedir. Bu bulgu, genel olarak hanehalklarmin konut
talebinin normal konutlardan liiks konutlara dogru yoneldiginin bir gdstergesi
olabilir. Ozellikle CAR Modeli’nin sonuglar1 dikkatlice degerlendirildiginde,
yiiksek gelir grubundaki hanehalklarinin yani sira diisiik ve orta gelir grubundaki
hanehalklarinin taleplerinin de liikks konutlar lehine degistigi goriilmiistiir. Iktisat
teorisi agisindan liiks tiiketim mallarina olan talep artist gelir diizeyindeki

yilikselmelere bagli olarak ortaya ¢ikmakla beraber, konut piyasasinda ortaya
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¢ikan bu gelismenin daha ¢ok arz kaynakli oldugunu vurgulamak gerekir. Son
yillarda ingaat sektoriindeki teknolojik gelismelere bagli olarak konutun yapisal
ve fiziksel Ozelliklerinde meydana gelen innovatif degismelerin konut fiyatlari
tizerindeki etkilerinin daha ¢ok arz giidiimli talepten kaynaklandigini sdylemek
miimkiindiir.

Krediuygunlugu: Konut alim-satiminda banka kredilerinin kullanilabilirliginin
konut fiyatlar1 iizerinde pozitif ve gii¢lii bir etki yaratmasidir. Bu bulgu, konut
piyasasi ve konut finansmani acisindan detayli analizler yapilmasinin gerekliligi
konusunda bilgi vermesi agisindan 6nem arz etmektedir. Yukarida bahsedildigi
iizere liikks konutlara olan talebin artmasinin sebebi gelir diizeyindeki artigin yani
sira, konut finansmaninda hanehalklarina saglanan kredi kolaylig1 olabilir.
Binayasi: Konutun bulundugu binanin yasinin yiikselmesi konut fiyatlari
iizerinde negatif etki yaratmaktadir. Bu, hem genel kani olarak hem de bilimsel
caligmalarin sonuclar1 itibariyle beklenen bir bulgudur. Ancak Toplamsal
Model’in tahmin sonuglar1 incelendiginde, bina yasi arttik¢a konut fiyatlar1 6nce
diiserken daha sonra konut fiyatlarinin tekrar yiikselmeye baslamasi yani, bina
yast ve konut fiyatlar1 arasinda “U” seklinde bir iligkinin bulunmasi ¢alismanin
ilgi ¢ekici sonuglarindan biri oldugu gorilmiistiir. Bina yasinin belirli bir
diizeyden sonra konut fiyatlarin yiikseltiyor olmasi, konutlarin yalnizca tiiketim
mal1 olarak degil, bir yatirim mali olarak da degerlendirilmesi gerektigi hususunu
vurgulamaktadir. Eski binalarin yikilarak yerine yenilerinin yapilmasi ihtimali
(Kentsel Doniisiim), arazi arzinin kisitliligi nedeniyle iktisadi rantin ortaya
cikmas1 ve piyasada bu yondeki beklentilerin giderek artmasi eski binalardaki
konutlara talebin yatirim amacli olarak da artmasina sebep olabilmektedir.
Uzaklhik Degiskenleri: Airport, Otogar, Metrobiis, IDO, MIA, 1.Merkez gibi
uzaklik degiskenlerinin CAR Modeli tahmin sonuglari, diigiik gelir gruplari igin
bu ulagim noktalarina uzakligin arttik¢a konut fiyatlariin diistiigiinii; yiiksek gelir
gruplar1 i¢in uzakhigin arttikca konut fiyatlarinin arttigini gostermistir. Ulagim
noktalarina olan uzakligin artmasi, zaten yasam kalitesi diisiik bolgelerde yasayan
hanehalklar1 i¢in ulagim kolayligimin azalmasi nedeniyle yasam kalitesini
digtiriicti bir etkidir. Diger yandan bahsedilen ulasim noktalarinda “giiriiltii”,
“kirlilik” vb. ¢evre ve yasam kalitesini diisiiriicii faktorlerin olmasi, yiiksek gelir
gruplarinin bu ulagim noktalarina yakin yerlerde konut talep etmemesine neden

olmaktadir.
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Konut fiyatlar1 ve oOzellikleri arasindaki iliskilerin Hedonik Fiyatlama
Yaklasimi’na gore incelendigi bu ¢alismada Istanbul Konut Piyasasi’nin talep yoniine
iliskin 6nemli bilgiler elde edilmistir. Konut 6zelliklerinin konut fiyatlar1 tizerindeki
marjinal etkileri hesaplanarak dolayli bir sekilde, konut talep edenlerin tercihleri
hakkinda bilgilere ulasilmistir. Konut fiyatlar1 ve 6zellikleri arasindaki iligkiler, mekan
etkilerini hicbir sekilde dikkate almayan EKK Modeli, mekansal agirlik matrisleri
araciligiyla sadece mekansal bagimliligi dikkate alan Parametrik Mekansal Modeller ve
konut piyasasinin boliimlenmis yapisina uygun olarak hem mekansal bagimliligi hem de
mekansal heterojeniteyi dikkate alan Parametrik Olmayan Mekansal Regresyon
Modelleri ile tahmin edilmistir. Parametrik Olmayan Mekansal Regresyon Modelleri
sayesinde konut fiyatlar1 ve Ozellikleri arasindaki dogrusal olmayan iliskiler
incelenebilmis, iliski katsayisinin biiytikliigii ile isaretinin mekéna gore nasil degistigi

gbzlemlenebilmistir.
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SONUC

Konut fiyatlarindaki dalgalanmalar, ekonominin genelini oldugu kadar
hanchalkinin yatirim ve tiiketim kararlarini etkilemesi agisindan da oldukg¢a 6nemlidir.
Nitekim mortgage kredilerinin etkisi ile ABD’de konut fiyatlarinda 2000 - 2005 yillar1
arasinda gerceklesen hizli ve siirekli artisin ekonomide yarattigi olumlu etkiler sonucu
bankalar, gelir diizeyi diislik hanehalkina da mortgage kredisi vermeye baslamistir. Ancak
konut fiyatlarinda artis hizinin 2005 - 2006 yillarinda yavaslamasi, 2006 yilinda diisme
egilimine girmesi ve 2007 yilinda da hizli bir sekilde diismesi hem bankacilik sektoriinii
hem hanehalkini olumsuz yonde etkilemistir. 2008 yil1 sonlarina dogru derinlesmeye
baslayan ve uluslararasi alana yayilan kiiresel ekonomik krizin etkisi ile hem uluslararasi
piyasalarda hem de wulusal piyasalarda konut fiyatlarinda gozlemlenen biiyilik
dalgalanmalar, konut piyasasindaki istikrarin Onemini ortaya koymustur. Konut
fiyatlarindaki dalgalanmalar, konut piyasasina iligkin arz ve talep analizi ile incelenebilir;
ancak kisa stirede konut arzinin degismeyecegi diisliniiliirse konut talebindeki degisimin
konut fiyatlarindaki dalgalanmalarda daha belirleyici oldugu sodylenebilir. Konut
piyasasina iliskin talep analizinde konutlarin 6zelliklerinin konut fiyatlar1 tizerindeki
etkisi incelenerek, tiiketicilerin tercihlerine iligskin detayli bilgiler elde edilebilir; ancak
bunun i¢in konut piyasasinin yapisi ile konut 6zellikleri tanimlanmalidir.

Konut sahip oldugu yapisal o6zellikler, mekansal sabitlik, dayaniklilik,
yenilenebilme ve bunun gibi heterojenlige neden olan 6zelliklerinden dolay1 ¢ok boyutlu
bir mal olarak tanimlanmaktadir. Bu tanima gore herhangi iki konut; bulundugu mekan,
sahip oldugu mimari yapi, tasarim, dayaniklilik, sahip oldugu alan gibi 6zelliklere gore
farklilik gosterebilmektedir.

Konut piyasasi da arz ve talebin bu 6zelliklere gore boliimlenmis olmasi sonucu
alt piyasalardan olusan bir piyasa yapisina sahiptir ve her bir alt piyasanin kendine 6zgii
arz ve talep kosullarindan dogan farkli fiyat yapilar1t mevcuttur. Konut piyasasindaki bu
boliimlenme sadece piyasanin tiim alanina gére degil, her bir alt piyasanin kendi iginde
de gergeklesebilmektedir. Bunun sebebi arz ve talebin; konutun yapisina, bulundugu
mekana, kullanim tiiriine, kullanim siiresine, potansiyel alictya, saticiya, konutun alim-
satim isleminin nasil gergeklestifine gore boliimlenmis olmasindan kaynaklanabilir.
Konut piyasasinin boliimlenmis yapisi, konutlarin fiyatlar1 ile 6zellikleri arasindaki
iligkilerin ¢ok yakindan iliskili oldugunu géstermesinin yaninda konut fiyatlandirmayi da
oldukca karmasiklastirmaktadir. Konut gibi heterojen mallarin fiyatlan ile 6zellikleri

arasindaki karmasik iligkiyi c¢oziimlemek icin “Hedonik Fiyatlama Yaklagimi”
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gelistirilmistir. Bu yaklagim heterojen mallarin sahip oldugu 6zelliklerinin ayrigtirilarak
her bir 6zelligin fiyat iizerindeki etkisinin belirlenmesini, baska bir deyisle ortiik fiyatlarin
tahmin edilmesini saglayan bir yaklagimdir.

Hedonik Fiyatlama Yaklasimi’nin teorik temellerinin gelistirilmesiyle birlikte
heterojen iirlinlerden olusan piyasalar i¢in bu yaklagimin uygulandigi ¢calismalar da hizl
bir sekilde artmistir. Ozellikle de mikroekonomik ve makroekonomik agidan énemli
etkileri bulunan konut piyasalari i¢in uygulanan hedonik konut fiyatlama ¢alismalar1 hem
ulusal hem de uluslararasi literatiirde olduk¢a genis bir yer tutmaktadir. Farkli
donemlerde farkli tilkeler, bolgeler ve sehirler icin yapilan hedonik konut fiyatlama
caligmalar1 kullanilan ekonometrik yontemlere, ekonometrik modellere, konut fiyatlarini
etkileyen konut ozelliklerinin belirlenmesine ve konut piyasasinin konutun hangi
ozelliklerine gore boliimlenmis olabileceginin  incelenmesine bagli  olarak
cesitlendirilebilir.

Literatiirdeki ampirik calismalarda konut fiyatlarmi etkileyen konut 6zellikleri
tilkelere, bolgelere ve hatta sehirlere gore degisse de konut 6zelliklerinin genellikle
“Yapisal Ozellikler”, “Mekansal Ozellikler” ve “Komsuluk Ozellikleri” olmak iizere ii¢
gruba ayrildigi ifade edilebilir. Konutun yapisal 6zellikleri; konutun yasi, konutun alani,
vb. ozellikleri igeriyorken, konutun mekansal 6zellikleri; konutun bulundugu konuma en
yakin aligveris merkezi, havaalani, otogar, hastane vb. 6zellikleri icermektedir. Konutun
komsuluk o6zellikleri ise, konutun bulundugu mekanda ikamet eden hanehalkinin gelir
seviyesi, s6z konusu mekandaki su¢ orani vb. 6zellikleri icermektedir. Bu 6zelliklerin
komsuluk o6zellikleri olarak adlandirilmasinin sebebi komsuluk kavraminin sadece
“cografi anlamda yakinlik olarak” olarak tanimlanmasindan degil, bunun yani sira farkl
iki mekéandaki hanehalklarinin gelir seviyelerinin ya da farkli mekanlardaki sug
oranlarinin benzer olmasi durumunda konutlarin komsu olarak tanimlanmasindan
kaynaklanmaktadir. Komsuluk etkisinin ortaya c¢ikmasinda bir diger durum, konut
ekspertizlerinin herhangi bir mekandaki konutun degerini belirlerken c¢evredeki
konutlarin fiyatlarin1 temel alarak konutun degerini belirlemesidir. Bu da s6z konusu
konutun fiyatinin yakin ¢evredeki konutlarin fiyatlari ile iliskili olmasina neden olabilir.

Literatiirde yer alan c¢aligmalardan bazilar1 incelenen konut piyasalarinin
konutlarin yapisal, mekansal ya da komsuluk 0Ozelliklerine gore boliimlenip
boliimlenmedigini inceleyerek konut piyasasinin katmanli bir yapiya sahip olup
olmadigini test etmektedir. Nitekim konut piyasasinin komsuluk 6zelliklerinden olan

gelir seviyesine gore boliimlenmis olmasit durumunda gelir seviyesinin diisiik oldugu
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mekandaki konut fiyatlar1 ve konut ozellikleri ile gelir seviyesinin yiiksek oldugu
mekandaki konut fiyatlar1 ve konut 6zellikleri arasindaki iliski ayn1 olmayacaktir. Bu da
konut fiyatlarinda komsuluk etkisi ile birlikte mekan etkisinin de ortaya ¢ikmasina neden
olacaktir. Incelenen konut piyasalarinin bu 6zelliklerden herhangi birine gore
boliimlenerek alt piyasalardan olusan katmanli bir piyasa yapisina sahip olmasi konut
fiyatlar1 ve Ozellikleri arasindaki iligkinin incelenmesinde kullanilacak ekonometrik
yontem agisindan da oldukga onemlidir.

Konut piyasasinin boliimlenmis yapist sonucu konut fiyatlar1 ve konut 6zellikleri
arasindaki iliski mekana gore farklilik gdsterebilecektir. Ornegin, konutlarin yasidaki
bir artisin konut fiyatlar tizerindeki etkisi tiim mekanlar i¢in ayn1 olmayacaktir. Farkli
mekanlar i¢in iliski de farklilasabilecektir. Ekonometrik acidan diisiiniildiigiinde bu tiir
bir iligski “mekénsal heterojenite” ye neden olacaktir. Bu durumda konut fiyatlari ve konut
Ozellikleri arasindaki iligkiyi incelerken tiim mekéanlar icin iligkinin ayni oldugunu
varsayan veya tiim mekanlar i¢in ayni iliski katsayisini veren ekonometrik modeller
yerine iligkinin mekana gore degistigini varsayan veya her bir mekan icin farkl iliski
katsayilar1 veren ekonometrik modeller kullanilabilir. Katsayilar1 mekana gore
degismeyen modeller “Global Modeller” olarak adlandirilirken, katsayilart mekana gore
degisen modeller “Yerel Modeller” olarak adlandirilmaktadir.

Konut fiyatlart ve konut Ozellikleri arasindaki iliskileri modellerken dikkat
edilmesi gereken bir diger onemli nokta da daha 6nce bahsedildigi gibi komsuluk etkisi
sonucu konut fiyatlar1 arasinda meydana gelen bagimliliktir. Tobler (1979)’in “Her sey,
her sey ile iligkilidir; ancak birbirine yakin olanlar birbirleriyle daha fazla iliskilidir.”
ifadesine dayal1 olan bu bagimlilik, ekonometrik a¢idan mekansal otokorelasyon olarak
tanimlanmaktadir. Mekansal otokorelasyon, belli bir mekandaki gozlem degerlerinin
birbirleriyle iligkili olmasi durumudur.

Konut piyasasinin boliimlenmis yapist sonucu ortaya ¢ikan “mekénsal
heterojenite” ve komsuluk etkisi sonucu ortaya ¢ikan “mekansal otokorelasyon”un
dikkate alinmamas1 durumunda konut fiyatlar1 ve 6zellikleri arasindaki iligki yanhs bir
sekilde modellenmis olacaktir. Bu durumda iliski modellenirken fonksiyonel formun
yanlis belirlenmesinden kaynaklanan tanimlama hatalari, modelin tahmininden elde
edilen katsayilarin sapmali ve tutarsiz olmasina neden olabilecektir.

Global Modeller’den biri olan “EKK Modeli” mekan etkisini, dolayisiyla
mekansal heterojenite ve mekansal otokorelasyonu dikkate almamaktadir. Diger yandan

“Global Modeller” grubuna giren ve genel olarak “Parametrik Mekansal Modeller” olarak
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adlandirilan “Mekansal Gecikme Modeli”, “Mekansal Hata Modeli” ve “Mekansal
Durbin Modeli” mekan etkisini “mekansal agirlik matrisleri” araciligiyla dikkate
almaktadir. Ancak, bu modeller sadece mekan etkisinin olup olmadig: ile ilgili bilgi
vererek iliskinin mekana gore nasil degistigiyle ilgili herhangi bir bilgi vermemektedir.
Bagka bir deyisle, bu modeller konutun béliimlenmis yapisim1 dikkate almayarak tim
mekanlar i¢in ayni iligki katsayisint vermektedir.

Yerel Modeller grubuna giren ‘“Parametrik Olmayan Mekansal Modeller”
konutun boliimlenmis yapisini, yani mekansal heterojeniteyi ve komsuluk etkisi sonucu
konut fiyatlar1 arasindaki mekansal bagimliligi, yani mekansal otokorelasyonu dikkate
almaktadir. Bu modeller konut fiyatlar1 ve 6zellikleri arasindaki iliskinin mekana gore
degistigini varsayarak, iliskinin fonksiyonel formuyla ilgili Onsel varsayimlarda
bulunmazlar. Dolayisiyla, iliskinin fonksiyonel formu bu modellerde esnek olarak veri
setinin dagilimindan hareketle belirlenir. Ayrica, Parametrik Mekéansal Modeller’de
oldugu gibi “mekansal agirlik matrisleri” olusturmadan “koordinat degiskenleri”
araciligiyla mekansal etkileri dikkate alirlar.

Ulusal literatiirde “Hedonik Konut Fiyatlamalar1” ile ilgili yapilan ampirik
calismalarda konut fiyatlar1 ve Ozellikleri arasindaki iliskilerin genel olarak mekan
etkisini dikkate almayan Global Modeller ile tahmin edildigi, uluslararas: literatiirde ise
s0z konusu iliskilerin hem Global Modeller hem de Yerel Modeller ile tahmin edilerek
elde edilen tahmin sonuglar1 arasinda bir karsilastirma yapildig1 gozlemlenmektedir.

Bu ¢alismanin temel amaci, EKim-Kasim-Aralik 2013 déneminde Istanbul Konut
Piyasasi”n1 temsilen 39 ilgedeki 2838 konutun yapisal, mekansal ve komsuluk
ozelliklerinin konut fiyatlar1 iizerindeki marjinal etkilerini Hedonik Fiyatlama
Yaklagimi’na gore EKK Regresyon Modeli, Parametrik Mekansal Modeller ve
Parametrik Olmayan Mekansal Modeller ile inceleyerek Istanbul Konut Piyasasi’nin
talep yonii hakkinda daha fazla bilgi edinmektir. Buna gore, konut fiyatlar1 ve konutlarin
Ozellikleri arasindaki iliskiler oncelikle mekan etkisini hi¢bir sekilde dikkate almayan
EKK Regresyon Modeli ve mekansal otokorelasyonu dikkate alan; ancak iligkinin
mekana gore degismedigini varsayan Parametrik Mekansal Modeller ile incelenmistir.
Daha sonra, konut piyasalarinda “Tek Fiyat Kanunu”nun global olarak gecerli
olmadigini, yani iliskinin mekana gore degistigini varsayan Parametrik Olmayan
Mekansal Modeller Hedonik Konut Fiyatlama Analizi’nde kullanilmistir.

Calismada Tabakali Orneklem Y 6ntemi’ne gore her bir alt piyasay: ve dolayisiyla

Istanbul Konut Piyasasi’n1 temsil edecek drneklem sayis1 %2 6rneklem hatasi ve %5 hata
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payina gore 2446 olarak belirlenmistir. Ancak Ekim-Kasim-Aralik 2013 donemi igin
2838 konut verisi toplanmistir ve konut verilerinin dagilimi Istanbul haritasi iizerinde
gosterilmistir.

Konut fiyatlarim1 etkileyen konut &zellikleri “Yapisal Ozellikler/Fiziksel
Ozellikler”, “Mekansal Ozellikler” ve “Komsuluk Ozellikleri” literatiire paralel olarak
belirlenmistir. Veri setinde toplamda 101 tane konut 6zelligi olup bu o6zelliklerin
tanimlamalarina detayli bir sekilde yer verilmistir.

Calismada Istanbul Konut Piyasasi’nin incelenmesinin birgok sebebi vardir.
Bunlardan en énemlisi, Istanbul’un Tiirkiye’nin en biiyiik gayrimenkul pazarlarindan biri
olmasidir. Ayrica Istanbul, binlerce yillik ge¢misi ve tarihi dokusuyla medeniyetlerin
kesistigi bir yer olmustur. Cografi konumuna bakildiginda uluslararasi ulasim konusunda
ciddi avantajlar saglayan ve Asya ile Avrupa Kitalari’nda yer alan en biiyiik sehirdir.
Istanbul’da yerlesimin yaklasik olarak %65°lik kism1 Avrupa, %35’lik kism1 ise Asya
Kitasi’nda yer almakta olup; Avrupa Kitasi’'nda 25, Asya Kitasi’nda 14 ilgesi
bulunmaktadir. Demografik 6zelligi bakimindan Tiirkiye’deki en yogun niifus oranina
sahip olmakla birlikte ciddi oranda i¢ ve dis gd¢ almaktadir. Ulke ekonomisi icin gerek
tiretim gerekse tiikketim bazli biiyiik bir dneme sahiptir. Nitekim ge¢mis yillardaki
egilimlere bakildiginda, konut iiretiminde en biiylik paya sahiptir; 6zellikle son 10 yillik
donemde yapilan alt yap1 yatirimlar1 sayesinde yasam kalitesinde bir artig saglanmigtir.

Uciincii Koprii, Ugiincii Havalimani, Kanal Istanbul, Marmaray Hatti, Avrasya
Tiineli, Istanbul Finans Merkezi, Uskiidar-Sancaktepe Metrosu, Galataport ve Hali¢ Yat
Limam gibi Istanbul’da hayata gegirilen veya yapim asamasinda olan mega projeler hem
ekonomik hem de sosyal olarak saglayacagi faydalar nedeni ile bulunduklar1 bolgelerdeki
emlak fiyatlarin1 6nemli 6l¢iide arttirmiglardir.

Miitekabiliyet Yasast (Karsiliklilik Yasasi, 2012)’nin ¢ikmasini takip eden
stiregte, Uluslararas1 Finans Merkezi Projesi ve diger projelerin artmasi sonucu yabanci
yatirimcilarin konut piyasasina yonelik talebi artmis ve degisen talep yapisina bagl
olarak konut ve diger taginmaz tiretimi de (1+1 ile 2+1 ve daha kiiciik konutlar, AVM ve
Otel gibi) artmistir. Bahsedilen biitiin faktérler Istanbul’u Tiirkiye’nin en 6nemli
gayrimenkul pazari yapmasinin yaninda, uluslararasi bir gayrimenkul piyasasina da
doniistiirmiistiir.

Calismanm  uygulama  boliimiinde  Istanbul’da  gerceklestirilen ~ veya
gerceklestirilmesi planlanan bu projelerin konut fiyatlar: tizerindeki etkisinin Parametrik

Olmayan Mekansal Modeller’den elde edilen tahmin sonuglariyla gézlemlenebilmesi
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miimkiindiir. Calismada konut fiyatlar1 ve konut 6zellikleri arasindaki iligkiler EKK
Regresyon Modeli ve Parametrik Mekansal Modelleri’nin yani sira “Yerel Olarak
Agirliklandirilmis Regresyon Modeli”?, “Kosullu Parametrik Regresyon Modeli 7,
“Cografi Olarak Agirliklandirilmis Regresyon Modeli 7, “Yari-Parametrik Regresyon
Modeli” ve “Toplamsal Model” olmak {izere bes ayr1 Parametrik Olmayan Regresyon
Modeli ile tahmin edilmistir. Ik olarak Parametrik Olmayan Regresyon Modelleri’nden
herhangi birinin tahmin sonuglarina yer verilmesi diisiiniilmiistiir ve iliskiyi en iyi
aciklayan modeli se¢gmek i¢in modellerin her biri tahmin edilmistir. Modeller tahmin
edildikten sonra benzer sonuglar vermelerinin yani sira konut fiyatlari ve konut 6zellikleri
arasindaki iligkiye ait birbirinden farkli dnemli bilgilerin de elde edildigi goriilmiistiir. Bu
nedenle, iliskinin agiklanmasinda bes ayri Parametrik Olmayan Model’in tahmin
sonuclarina ve tahmin sonuglarinin yorumlarina yer verilmistir.

Veri setindeki yer alan degiskenlerin birgogu EKK Regresyon Modeli, Mekansal
Durbin Modeli ve Parametrik Olmayan Mekansal Modeller’de istatistiksel olarak anlaml
cikmistir. Baska bir deyisle, modellere dahil edilen konut 6zelliklerinin her biri konut
fiyatlar1 iizerinde etkilidir. Ancak, konut fiyatlarin1 en fazla etkileyen ortak degiskenler
tahmin edilen tiim modeller i¢in “bogazmanzarasi”, “bodrumkat”, “yaka” ve
“yasamkalitesiendeksi” degiskenleridir.

Yar1 Parametrik Regresyon Modeli’ne gore konutun bodrum katta olmasi konut
fiyatlarin1 %15.26; CAR Modeli’ne gore en diisiik %25°lik dilim i¢in %19.59, en yiiksek
%25 lik dilim i¢in %14.02 ve %50’lik dilim igin %15.37 oraninda diisiirmektedir.
Mekansal Durbin Modeli’ne gore konutun bodrum katta olmasi, konut fiyatlarini %14.80
ve EKK Modeli’ne gore %15.37 oraninda diisiirmektedir. Konutlarin bodrum katta
olmasi tiim modeller ¢ercevesinde konut fiyatlarini negatif yonde etkileyen bir 6zellik
olarak belirlenmistir. Bu sonucun yani sira, Istanbul Konut Piyasasi’nda konut talebinin
genellikle 1. , 2. ve 3. kat gibi ara katlara yoneldigi ve katsayisi arttikga konutun
bulundugu katin fiyat {izerindeki etkisinin giderek azaldig1 seklinde bulgulara
ulasilmustir.

Konutun Avrupa Yakasi’nda bulunmas: Anadolu Yakasi’nda bulunmasina gore
fiyatlar1, Yar1 Parametrik Regresyon Modeli’ne gore %28.63; CAR Modeli’ne gore en
diistik %25°1ik dilim i¢in %1.25, en yiiksek %25 lik dilim i¢in %23.34 ve %50’lik dilim
icin %21.53 oraninda daha fazla arttirmaktadir. Mekéansal Durbin Modeli’'ne gore
konutun Avrupa Yakasi’nda bulunmasi1 Anadolu Yakasi’nda bulunmasina gore fiyatlar

%11.88 ve EKK Modeli’ne gore %20.48 oraninda daha fazla artmaktadir. Tiim sonuglar
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degerlendirildiginde, istanbul Konut Piyasasi’nda konutlarmn cografi olarak bulundugu
mekanin konut fiyatlar1 tizerindeki etkisini incelemeye yonelik olarak modellere dahil
edilen “yaka” degiskeninin konut fiyatlar1 iizerinde 6nemli bir etkiye sahip oldugu
gozlemlenmistir. CAR Modeli’nden elde edilen sonuglar diisiik gelir gruplar agisindan
konutlarin Avrupa Yakasi’nda yer almasinin konut fiyatlarini negatif etkiledigini gosterse
de Avrupa Yakasi’nda yer alan konut fiyatlar1 genel olarak Anadolu Yakasi’ndaki
konutlara gore daha yiiksektir.

Konutun bogaz manzarasiin olmasi konut fiyatlarini1 Yar1 Parametrik Regresyon
Modeli’ne gore %26.65; CAR Modeli’ne gore en diisiik %25°lik dilim i¢in %22.63, en
yiiksek %25 lik dilim i¢in %24.46 ve %50’lik dilim i¢in %26.40 oraninda arttirmaktadir.
Mekansal Durbin Modeli’ne gore konutun bogaz manzarasinin olmasi konut fiyatlarini
%25.77 ve EKK Modeli’'ne gore %?25.76 oraninda arttirmaktadir. Konutun bogaz
manzarasina sahip olmasi Istanbul Konut Piyasasi acisindan tiim modeller ¢ergevesinde
degerlendirildiginde, onemli bir 6zellik olarak dikkati ¢ekmektedir. Konut fiyatlari
lizerinde bogaz manzarasi 6zelliginin pozitif ve giiclii bir etkisi s6z konusudur.

Konutun bulundugu mekandaki yasam kalitesindeki artis, Yar1 Parametrik
Regresyon Modeli’ne gore konut fiyatlarii %18.09; CAR Modeli’ne gore en diisiik
%25°1ik dilim i¢in %16.41, en yiiksek %25 lik dilim i¢in %20.01 ve %50’lik dilim i¢in
%19.62 oraninda arttirmaktadir. Mekansal Durbin Modeli’ne gore konutun bulundugu
mekanin yagam kalitesinin artmasi konut fiyatlarin1 %27.63 ve EKK Modeli’ne gore
%21.35 oraninda arttirmaktadir. Konutun bulundugu mekandaki yasam kalitesi
yiiksekliginin konut fiyatlari izerinde pozitif yonde etkiler yaratmasi beklenen bir sonug
olup tiim modeller bazinda da bu sonug desteklenmektedir. Konutun bulundugu bolgede
cevresel faktorlerin (egitim, saglik, ulasim kolayligi, vs.) iyilestirilmesi bu bolgedeki
konutlari tercih edilir duruma getireceginden talebin artmasina ve fiyatlarin yiikselmesine
neden olacaktir.

Calismada konut fiyatlarini en fazla etkileyen ortak degiskenlerin yani sira diger
degiskenlerin de konut talebi iizerinde etkili oldugu yoniinde 6nemli bulgular elde
edilmistir. Birincisi, konutun yapisal ve fiziksel 6zellikleri tahmin edilen tiim modeller
acisindan degerlendirildiginde konutlarda ylizme havuzunun, tenis kortunun, giivenlik
hizmetinin bulunmasi ve konutta séminenin, jakuzinin, hilton banyonun, yerden 1sitma
sisteminin, vs. gibi Ozelliklerin bulunmasmin konut fiyatlari pozitif etkiledigi
gozlemlenmektedir. Bu bulgu genel olarak, hanehalklarinin konut talebinin normal

konutlardan liiks konutlara dogru ydneldiginin bir gdstergesi olabilir. Ozellikle CAR
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Modeli’nin sonuglar1 dikkatlice degerlendirildiginde, yiiksek gelir grubundaki
hanehalklarinin yani sira diisiik ve orta gelir grubundaki hanehalklarinin taleplerinin de
liiks konutlar lehine degistigi goriilmiistiir. Iktisat teorisi agisindan liiks tiiketim mallarma
olan talep artis1 gelir diizeyindeki yiikselmelere bagli olarak ortaya ¢ikmakla beraber,
konut piyasasinda ortaya cikan bu gelismenin daha c¢ok arz kaynakli oldugunu
vurgulamak gerekir. Son yillarda insaat sektoriindeki teknolojik gelismelere bagli olarak
konutun yapisal ve fiziksel 6zelliklerinde meydana gelen innovatif degismelerin konut
fiyatlar lizerindeki etkilerinin daha ¢ok arz giidiimlii talepten kaynaklandigini s6ylemek
mimkiindiir.

Ikincisi, konut alim-satiminda banka kredilerinin kullanilabilirliginin konut
fiyatlar1 iizerinde pozitif ve gii¢lii bir etki yaratmasidir. Bu bulgu, konut piyasasi ve konut
finansmani agisindan detayli analizler yapilmasinin gerekliligi konusunda bilgi vermesi
acisindan 6nem arz etmektedir. Yukarida bahsedildigi iizere liiks konutlara olan talebin
artmasinin, gelir diizeyindeki artistan ziyade, baska bir nedeni de konut finansmaninda
hanehalklarina saglanan kredi kolaylig1 olabilir.

Konutun bulundugu binanin yasimnin konut fiyatlar1 {izerindeki etkisi de
calismadan elde edilen ii¢lincli 6nemli bulgu olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Konutun
bulundugu binanin yasinin yiikselmesi konut fiyatlari izerinde negatif etki yaratmaktadir.
Bu, hem genel kani olarak hem de bilimsel ¢alismalarin sonuglari itibariyle beklenen bir
bulgudur. Ancak Toplamsal Model’in tahmin sonuglari incelendiginde, bina yasi arttikca
konut fiyatlar1 6nce diiserken daha sonra konut fiyatlarinin tekrar ylikselmeye bagladigi
yani, bina yasi ve konut fiyatlar1 arasinda “U” seklinde bir iligkinin bulundugu
gozlemlenmistir. Bina yasinin belirli bir diizeyden sonra konut fiyatlarin1 yiikseltiyor
olmasi, konutlarin yalnizca tiiketim mali olarak degil, bir yatirrm mali olarak da
degerlendirilmesi gerektigi hususunu vurgulamaktadir. Eski binalarin yikilarak yerine
yenilerinin yapilmasi ithtimali, arazi arzinin kisitliligi nedeniyle iktisadi rantin ortaya
cikmasi ve piyasada bu yondeki beklentilerin giderek artmasi eski binalardaki konutlara
talebin yatirim amacl olarak da artmasina sebep olabilmektedir.

Calismada Parametrik Olmayan Modeller’in tahmin sonuglarindan elde edilen
bulgular ayr1 ayr1 degerlendirildiginde her bir modelin ilave ve farkli bilgiler ortaya
cikardigr gozlemlenmektedir.

Parametrik Olmayan Mekansal Modeller’de mekan etkisini 6lgen enlem ve
boylam degiskenlerinin katsay1 tahminleri birbirine olduk¢a yakin ¢ikmistir. Parametrik

Olmayan Mekansal Modeller’in her birinde konut fiyatlarinin maksimum oldugu bolgeler
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(Sartyer, Maslak, Kadikdy, Uskiidar, Atatiirk Havaalan1 Cevresi, vb.) ile minimum
oldugu bélgeler (Tuzla, Umraniye, Esenler, Bagcilar, Silivri, vb.) agisindan benzer
sonuglara ulasilmistir. Ozellikle Sarryer, Maslak gibi bogaza yakin cevrelerde konut
fiyatlarinin maksimuma ulastig1; Atatiirk Havaalan ¢evresi, Bahgelievler, Uskiidar gibi
merkezi, ulasim kolayliginin ve yasam kalitesi endeksinin yiiksek oldugu mekanlarda da
konut fiyatlarmin arttig1 gozlemlenmistir. Tahmin sonuglarindan en dikkat ¢ekici olani
ise, Esenyurt’un dogusunda konut fiyatlar1 olduk¢a yiiksek iken, Esenyurt’un kuzeyinde
konut fiyatlarinin oldukga diisiik olmasidir. Istanbul haritas1 iizerinde Esenyurt’un dogusu
incelendiginde bu bolgede hayata gecirilen liikks konut projelerinin bolgedeki konut
fiyatlarin1 6nemli dlgiide arttirmis olabilecegi goriilmektedir. Konut fiyatlarinin yiiksek
oldugu ilgelerden biri de Zeytinburnu ilgesidir. Marmaray Hatt1 Projesi ve Avrasya Tiineli
Projesi’nin baslangic noktasinin Zeytinburnu olmasinin bu ilgede konut fiyatlarini
arttirdig1 diistiniilmektedir. Parametrik Olmayan Mekansal Modeller’in tahmin sonuglari
konut fiyatlarinin belirlenmesinde mekan etkisinin 6nemli OSlg¢iide etkili oldugunu
gostermistir. Diger yandan liikks konut projelerinin, kentsel doniisiimiin, Marmaray Hatt1
gibi ulasim kolayligi1 saglayacak alt yap1 projelerinin uygulandigi bolgelerdeki konut
fiyatlarin1 énemli dlgiide arttirdigr gdzlemlenmistir. Ozellikle de Istanbul’daki ilgelerin
baz1 mahallelerinde konut fiyatlarinin yiiksek olmasinin gergeklestirilen projelere bagh
oldugu diistliniilmektedir.

Parametrik Olmayan Mekansal Modeller’in tahminlerinden elde edilen dikkat
cekici bir bagka sonug ise, konutlarin mekansal 6zelliklerinin konut fiyati tizerindeki
etkisini Olgmek amaciyla modele dahil edilen “uzaklik degiskenleri”dir. Kosullu
Parametrik Regresyon Modeli ve Toplamsal Model’den elde edilen sonuglar, konut
fiyatlar1 ile uzaklik degiskenleri arasinda dogrusal olmayan bir iliski oldugunu
gostermistir. Kosullu Parametrik Regresyon Modeli’'nde “MIA” degiskeninin konut
fiyatlar1 lizerindeki etkisi incelendiginde, MIA’ya olan uzakligin 10km ile 20km arasinda
olmas1 konut fiyati {izerinde pozitif ve maksimum etki yaratirken; uzaklik 20km iizerine
ciktiginda ve 10km’den daha yakin oldugunda azaldigr gozlemlenmistir. Bir baska
uzaklik degiskeni olan “metrobiis” degiskeninin konut fiyatlar1 tizerindeki etkisi
Toplamsal Model’e gore incelendiginde; metrobiise uzakligin 10km’ye kadar olmasi
durumunda konut fiyatlarinin yatay bir seyir izlerken 10km uzaklikta maksimuma ulastigi
ve bu noktadan daha fazla uzak olunmasi1 durumunda konut fiyatlarinin hizli bir sekilde
diistiigli gdzlemlenmistir. Konut fiyatlar1 ile uzaklik degiskenleri arasindaki dogrusal

olmayan iliski hanehalklarinin “optimal uzaklik algis1” ndan kaynaklanabilir. Baska bir
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deyisle, konut talep edenler ikamet edecekleri konutlarin havaalani, is merkezi, otogar,
metrobiis, otobiis duraklar1 gibi ulasim noktalarina ¢ok yakin ya da ¢ok uzak olmasini
istememektedir. Bunun sebebi bahsedilen ulasim noktalarinda giiriiltii, kirlilik vb.
olumsuz faktdrlerin artmasiyla birlikte ¢evresel 6zelliklerin kalitesinin diismesi ve ulasim
noktalarinin ¢ok uzak olmasi durumunda ise, “ulasim kolayligi” nin azalmasi olabilir.

Cografi Olarak Agirliklandirilmis Regresyon Modeli (CAR), konut fiyatlar1 ve
Ozellikleri arasindaki iligkileri incelemede 6nemli ve diger modellerden farkli bilgiler
sunmaktadir. CAR Modeli’nde iliski konut fiyatlar1 dagilimmin farkli dilimleri ic¢in
(konut fiyatlarinin en yiiksek oldugu %25°lik dilim, konut fiyatlarinin en disiik oldugu
%25°1ik dilim vb.) incelenebilmektedir. Konut fiyatlarinin en yiiksek oldugu %25°lik
dilimde olan mekanlarda ikamet eden hanehalklarinin gelir seviyelerinin diger
mekanlarda ikamet edenlere gore yiiksek oldugu ya da konut fiyatlarinin en diisiik oldugu
%25°1ik dilimde olan mekanlarda ikamet eden hanehalklarinin gelir seviyelerinin diger
mekanlarda ikamet edenlere gore diisik oldugu varsayildiginda incelenen iliski de
dagilimin farkl dilimleri i¢in farkli sekilde yorumlanabilir. CAR Modeli’nden elde edilen
tahmin sonuglar1 da bu degerlendirmeyi destekler niteliktedir. Nitekim ‘“Airport”
degiskeninin konut fiyatlar1 tizerindeki etkisi, dagilimin farkli dilimleri igin
yorumlandiginda, konut fiyatlarinin en diisiik oldugu 9%25’lik dilim i¢in en yakin
havaalanina olan uzaklik arttikga konut fiyatlarinin km basina %3.51 distiigii, konut
fiyatlarinin en yliksek oldugu %25’lik dilim i¢in en yakin havaalanina olan uzaklik
arttikca konut fiyatlarinin km basina %0.79 arttig1 ve dagilimin %50’lik dilimi i¢in en
yakin havaalanina olan uzaklik arttik¢ca konut fiyatlarinin km basma %0.51 oraninda
arttigr gézlemlenmistir. Bu sonug gelir seviyesi diisiik hanehalklarinin ikamet ettigi
mekanlarin havaalanina yakin olmasinin konut fiyatlarini arttirdigini, gelir seviyesi
yiiksek hanehalklarinin ikamet ettigi mekanlarin havaalanina yakin olmasinin ise konut
fiyatlarin1 daha az arttirdigin1 géstermistir.

CAR Modeli konut fiyatlar1 ve o6zellikleri arasindaki iliskinin agiklanmasinda
onemli bir bilgiyi, katsay1 tahminlerinin Istanbul haritas: seklinde gosterilen grafikleri ile
sunmaktadir. Buna gore, “denizmanzaras1” degiskeninin konut fiyatlar tizerindeki etkisi
Istanbul genelinde degerlendirildiginde konutun deniz manzarasmin olmasmm konut
fiyatlarim pozitif etkiledigi; ancak Avcilar, Esenyurt, Beylikdiizii ve Biiyiikcekmece
ilgelerinin kiy1 seridine yakin yerlerde bu etkinin negatif oldugu goériilmektedir. Bu sonug,
1999 Golciik Depremi sonrast Avcilar ve Kiigiikgekmece kiyr seridinin denize dogru

kaymasi, binalarin yikilmasi veya biiytlik 6l¢lide hasar gérmesiyle ilgili olabilir. Bir diger
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ornek icin konutun doga manzarasinin olmasinin konut fiyatlar1 {lizerindeki etkisi
incelenebilir. Istanbul genelinde degerlendirildiginde, doga manzarasinin konut
fiyatlarin1 arttirdig1; ancak bu etkinin 6zellikle de Istanbul Bogazi ¢evresindeki Sarryer-
Maslak Ormanlari’nda daha etkili oldugu goriilmektedir.

Konut fiyatlar1 ve 6zellikleri arasindaki iligkiyi incelemede onemli ve farkli bir
bilgi veren bir diger tahmin sonucu da Toplamsal Model’in tahmininden elde edilen kismi
tepki fonksiyonlarmin grafikleridir. Bu grafikler konut 6zelliklerinin seviyesindeki bir
degismeye karsilik konut fiyatlarinin nasil tepki verdigini gdstermektedir. Ornegin,
“AVM” degiskenine ait kismi tepki fonksiyonu konutun 5 km uzagina aligveris merkezi
acilmast durumunda konut fiyatinin arttigini, 10 km uzagina aligveris merkezi agilmasi
durumunda konut fiyatinin daha fazla arttigin1 vb. gostermektedir. Sonug olarak, konut
ozellikleri ile ilgili herhangi bir degisiklik olmasi1 durumunda konut fiyatlarinin nasil
degistigi kismi tepki fonksiyonlari araciligiyla arastirilabilir.

Farkli modellere ait sonuglar degerlendirildiginde, mekan etkisini dikkate alan
Parametrik Mekansal Modeller ile mekan etkisini dikkate almayan EKK Regresyon
Modeli tiim mekanlar i¢in her bir degiskene ait tek bir katsay1 tahmin sonucu vermektedir.
Yar1 Parametrik Regresyon Modeli’nin tahmin sonuglariyla bu modellerin tahmin
sonuglart karsilastirildiginda Global Modeller’in genel olarak katsayilar1 asagi sapmali
olarak tahmin ettikleri goriilmektedir. Bu durum EKK Modeli’nin mekansal etkiyi
dikkate almamasindan, Mekansal Durbin Modeli’nin de mekana gore degisen katsay1
tahminleri yerine tiim mekanlar i¢in tek bir katsayr tahmini vermesinden kaynaklanabilir.
Ozetle, konut fiyatlar1 ve ozellikleri arasindaki iliskilerin dogru bir sekilde
modellenmemesi, yani fonksiyonel formun yanlis belirlenmesinden kaynaklanan
tanimlama hatast modeldeki degiskenlerin katsayilarinin sapmali olarak tahmin
edilmesine neden olacaktir.

Sonuglar genel olarak degerlendirildiginde, Istanbul Konut Piyasasi’nda
konutlarin mekédn ve komsuluk Ozelliklerinin konut fiyatlar1 {izerinde Onemli
belirleyiciler oldugu ve Istanbul Konut Piyasasi’nin mekin ve komsuluk etkileriyle
birlikte alt piyasalara boliimlenmis oldugu sdylenebilir. Ayrica bu béliimlenme Istanbul
Konut Piyasasi’nin alt piyasalarininda da ger¢eklesmistir. Alt piyasalarin kendi i¢inde de
gergeklesen bu boliimlenmeye biiyiik oOlgiide, kamu ve 0zel sektor tarafindan
gerceklestirilen veya  gerceklestirilmesi  diisiiniilen projelerin neden oldugu
diistiniilmektedir. Nitekim 6zel sektor tarafindan gerceklestirilen liiks konut projeleri,

Esenyurt’un dogusunda konut fiyatlarin1 6nemli Olg¢iide arttirmigken, Esenyurt’un
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kuzeyinde konut fiyatlar1 hala piyasaya gore en diisiik seviyelerdedir. Diger yandan,
kamu sektorii tarafindan gergeklestirilen Marmaray Hatti Projesi ve Avrasya Tiineli
Projesi gibi alt yap1 yatirimlarinin baslangi¢c noktasi olan Zeytinburnu ilgesinin Stimer
Mahallesi’nde konut fiyatlar1 diger mahallelerine gore oldukga yiikselmistir.

Kamu ve 6zel sektor tarafindan gergeklestirilen liikks konut projeleri, alt yap1
projeleri ve konut piyasasina iliskin ¢ikarilan yasal diizenlemeler hanehalki
harcamalarinin 6nemli bir kismini olusturan konut harcamalari, toplum refah1 ve
ekonominin biitlinii agisindan oldukca 6nemlidir. Bu tiir degisiklikler konut piyasasinda
arz ve talep soklarina neden olmakta ve ekonominin genelini etkilemektedir.

Konutlarin 6zellikleri ve fiyatlar1 arasindaki iliskilerin incelendigi bu ampirik
calisma ile, istanbul Konut Piyasasi’nda konut talep edenlerin tercihleri ve profilleriyle
ilgili detayl bilgilere ulasilmasinin yaninda piyasanin arz yaniyla da ilgili ¢ikarimlarda
bulunulmustur. Ozellikle de konut piyasasmna yonelik cikarilan yasalarin, uygulanan
politikalarin, kamu sektorii tarafindan gergeklestirilen alt yapi ve konut projeleri ile 6zel
sektdr tarafindan gerceklestirilen liikks konut projelerinin Istanbul Konut Piyasasi’nin
talep yapisinda degisikliklere neden oldugu belirlenmistir. Gelecekte uygulamaya
konulacak yeni projelerin saglayacaklar1 sosyal ve ekonomik faydalar nedeniyle
gerceklestirilecekleri bolgelerdeki konut fiyatlarin1 pozitif yonde etkileyecegi ve
dolayisiyla s6z konusu bolge veya bolgelerdeki boliimlenmis piyasalarin talep hatta arz
yapisin1 yeniden sekillendirecegi tahmin edilmektedir.

Tiirkiye Konut Piyasasi’'ndaki dalgalanmalarin biiyiik oranda Istanbul Konut
Piyasasi’ndan kaynaklandig1 dikkate alindiginda, bu piyasa i¢in uygulanacak politikalarin
diger bolgesel konut piyasalarindaki dalgalanmalar1 etkileyecegi sdylenebilir. Sonug
olarak, Istanbul Konut Piyasasi’na yonelik talep analizleri konut politikalarinin dogru bir

sekilde uygulanmasi agisindan oldukca 6dnemlidir.
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EK-1. Yerel Regresyon Modeli’nin Katsay1 Tahmin Grafikleri
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EK-2: Kosullu Parametrik Regresyon Modeli’nin Katsayr Tahmin Grafikleri
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EK-3: CAR Modeli’nin Katsay1 Tahmin Grafikleri
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EK-4: CAR Modeli’nin Harita Grafikleri
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EK-5: Toplamsal Model Katsay1 Tahmin Grafikleri (s(enlem)+s(boylam))
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EK-6: Toplamsal Model Katsayr Tahmin Grafikleri (s(boylam,enlem))

£
,:iss‘“ il

i

T
3° “\\‘\“%{\‘t&&&\\\\\\\\\\\\
W

|

N

T ‘
TR
T \

0 B
(TR

Jopypesd seot

’\:“‘\\‘\
oy
,éifizws&“\\‘\\\\‘&\‘\\ i)
e

<

277 "
,/l'i’l“b’:“

‘ f,f'iiizm’o‘\“

Ny

2ol
i
il

i

ity

A
LT

iy
ey ” ’
fhe "':iﬁ" il




225

ik

7
i ey
~
et
ey S,
el iy S0y

Ny

=

Jo“wlpmd ;ee._u"u
o

=

s

=N

RNt
=

NV
\*\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\‘%\‘\\

AT
ity

Qi
i

S

il

e
e
o=

[

i
llﬂll"l "”""}?"l"
mmff',""ll";"'%’il':'

drzgy
lllllis
'N

l"":i‘:” =

LRI
s
it

7
7
/

/ i
atth

&'0;71 5000

%&Ij 0000

5000




226

_ =
2
.,,,5*‘“\\\\\\\\\\\\\ iy

W7
S \\\\\\\\‘\\:\fa;'n,','::
Nl

o
%
3

i

T St

i 0“‘““‘ LY
IR

4 SRR

76 A ““‘ e “l\"\\\\:‘.:"

et

Jopipeid 4E

75

E
9
o
3
=3
a
g

EREALMREIALRA

2 \\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\
MY

T




227

OZGECMIS

Sinem Giiler Kangalli Uyar, 1987 yilinda Malatya’da dogdu. Cemberlitas Kiz
Lisesi’nden mezun olduktan sonra, 2004 yilinda Marmara Universitesi Iktisadi ve Idari
Bilimler Fakiiltesi Ekonometri Béliimii’nii kazandi. 2008 yilinda Marmara Universitesi
Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Ekonometri Boliimii’nden birincilikle mezun oldu.
2009 yilinda Pamukkale Universitesi, Tktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi, Ekonometri
Boliimii, Ekonometri A.B.D.’nda arastirma gorevlisi olarak goreve basladi. 2010 yilinda
Marmara Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii, Ekonometri Anabilim Dal1, Ekonometri
Bilim Dali’nda yiiksek lisansin1 tamamladi. 2010 y1linda Pamukkale Universitesi, Sosyal
Bilimler Enstitiisii, Iktisat Anabilim Dali’nda Iktisat Doktora Programi’na basladi.
Kangall1 Uyar, halen ayni {iniversitede arastirma gorevlisi olarak goérevine devam

etmektedir.



	002
	asa
	001
	10066590




