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ROBUST HEDONiIK MODELLERIN KARSILASTIRILMASI:
BEETLE TURKIYE PIYASA FiYATINI ETKILEYEN
FAKTORLERIN INCELENMESI
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Ozet

Bu ¢alismanin amaci Tirkiye’de “Vosvos” ya da “Kaplumbaga” olarak da
adlandirilan Beetle araglarin fiyatini etkileyen faktorleri belirlemektir. Beetle ozellikle
ikinci el piyasasinda son model araglardan daha pahali olabilmektedir. Aracin tercih
edilmesindeki temek etken diger otomobiller gibi kisisel konfor, giivenlik, uygun fiyat vb.
ozelliklerden ziyade, tamamen kisisel haz duygusu ve estetik kaygilardir. Bu bakimdan
otomobil 6zel bir hayran kitlesine sahiptir. Beetle araglarin fiyatim etkileyen faktorlerin
belirlenmesinde hedonik fiyat model yaklagimi tercih edilmistir. Cilinkii hedonik fiyat
modeli kisisel haz duygusunu tatmin etmek icin satin alinan heterojen mallarin fiyatint
etkileyen faktorlerin belirlenmesinde kullanilmaktadir. Ancak Tiirkiye piyasasinda bulunan
araglarin hem yaslari, hem &zellikleri hem de restorasyon durumlar1 ¢ok farkli oldugundan
fiyatlar arasinda biiyiik farkliliklar vardir. Bu durumun veri setinde aykirt deger sorununa
neden olabilecegi diistiniildiigiinden ¢alismada klasik ve robust hedonik fiyat modellerinden
yararlanilmistir. Ayrica ¢aligmadan elde edilen sonuglar ile bir fiyat tahmin robotu
olusturulmustur. Boylece galismanin sonuglarinin teorik olarak basarili olmasinin yani sira,
giinliik hayata ve ekonomiye de katki saglayacagi diisiiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Robust hedonik fiyat modeli, M tahmin, LTS, LMS, LAD

Comparison of Robust Hedonic Models: Review of Factors Affecting Beetle
Turkey Market Price

Abstract

The aim of this study is to determine the factors which affects the price of Beetle
vehicles named also “Vosvos” or “Kaplumbaga” (Tortoise) in Turkey. It is also possible for
Beetle to be more expensive than the top model cars especially in the spot market. The
main reason of fondness of the beetle is entirely related to personal pleasure and aesthetics
rather than to features such as personal comfort, security, affordable price etc. like in other
cars. In this regard, this car has a special fan base. Hedonic price model approach is used to
determine the factors which affects the prices of Beetle model cars. Because hedonic price
model is used to determine the factor which affects the prices of heterogeneous goods that
are bought to satisfy personal pleasure. However, since the cars in Turkey market are
different in the sense of their ages, features and restoration states, there are wide differences
among prices of them. The fact that this situation can cause outlier problem in the data set is
the reason which we used classical and robust hedonic price model in the study for. Also,
the results obtained from the study is used to create a price estimator robot. Therefore,
results of the study are not only theoretically successful but also a support to daily life and
the economy.
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GIRiS

Insanlik tarihi cesitli kirilma noktalara sahiptir. Bu kirilma noktalarmin en
onemlilerinden birisi siiphesiz tekerlegin bulunmasidir. Tekerlegin bulunmasi
insanin yasantisinda biiyiik kolayliklar saglamistir. Daha sonra motorlu tasitlarin
geligtirilmesi ile insan giicliniin tastyamayacagi yiikler motorlu tasitlarin
kullanilmasiyla rahat¢a tasinabilmektedir. Ancak gilinlimiizde motorlu tasitlar
sadece agir yikleri tasimak ya da hizli ulasim igin tercih edilmemektedir.
Glniimiizde ozellikle bireysel kullanim igin tasarlanmis olan otomobiller
ihtiyaglarm yan1 sira haz duygusunu tatmin etmek igin kullanilmaktadir. Oyle ki
artik {iretilen otomobiller motor giicli, yakit tiiketimi vb. performansa dayal
gostergelerin yani sira tiiketiciye haz duygusunu yasatacak konfor 6zelliklerine
gore tercih edilmektedir. S6z konusu bu 6zelliklere ilave olarak Beetle gibi bazi
otomobiller 6zel bir hayran kitlesine sahip olabilmektedirler. Uretimine 1938
yilinda baglanan ve diinyada 25 milyondan fazla satan, kisaca yasayan bir efsane
olan Beetle, diinyanin geri kalaninda oldugu gibi Tiirkiye’de de 6zel bir hayran
kitlesine sahiptir. Bu nedenle ikinci el piyasasinda sifir bir aracin fiyatindan daha
pahali fiyatlara satilabilmektedir. Elbette aracin pahali olmasinin nedeni motor
giicti, glivenlik, kisisel konfor vb. nedenler yerine kisisel haz duygusudur. Tiim bu
durumlar s6z konusu otomobillerin oldukga heterojen 6zelliklere sahip olmasina
neden olmaktadir. Bu sekilde heterojen olan mallarin fiyatlarini etkileyen faktorler
literatiirde hedonik modeller ile incelenmektedir.

Hedonik sozcigli, mal ve hizmetlerin tiiketimi sonrasi ortaya ¢ikan haz,
tatmin, memnuniyet ya da fayda anlamia gelmektedir. Hedonik fiyat ise kiginin
memnuniyeti i¢in ddemeyi goze aldigi miktardir (Cetintahra ve Cubukgu, 2012).
Hedonik modelleme genellikle gayrimenkul fiyatlarindaki degisimi etkileyen
faktorleri tespit etmek i¢in kullanilmigtir. Bu amagla yapilan ilk ¢alisma Ridker ve
Henning (1967) tarafindan ylriitiilmiistiir. 167 gozlemin ele alindig1r c¢alismada
hava kirliliginin konut fiyatlarina etkisi incelenmis ve konut fiyatlarina etkisi olan
faktorler dogrusal model kullanilarak tespit edilmistir. Kain ve Quigley (1970)
kiracilar1 da dahil ettikleri calismalarinda dogrusal modelin yani sira yari
logaritmik modelleri de kullanmislardir. Calisma ile konutun fiziksel 6zelliklerine
gore (oda sayisi, banyo sayist vb.) hizmet kalitesinin fiyat {izerinde daha etkin
oldugunu gostermislerdir.

Tiirkiye’de hedonik fiyat modeli ile ilgili calismalar genellikle konut
fiyatlarimi etkileyen faktorlerin belirlenmesi amaciyla yapilmistir. S6z konusu
calismalardan bazilarinda Kordis ve arkadaslart (2014) Antalya, Yayar ve Giil
(2014) Mersin, Dagkiran (2015) Denizli, Bulut ve arkadaslart (2015) ise Samsun
ilindeki konutlarin fiyatin1 etkileyen faktorleri hedonik fiyat modeli ile
belirlemislerdir.

Otomobil fiyatlar: ile ilgili de pek ¢ok hedonik model ¢alismasi vardur.
Arguea ve ark. (1994) Ingiltere’deki otomobil talebi icin piyasa verilerini
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kullanarak tiiketici tercihlerinin tahminini etkileyen Kkarakteristikleri incelemisler
ve otomobil fiyat1 {izerinde beygir giicli, bagaj hacmi ve yakit etkinliginin fiyati
arttirict etkisi oldugunu belirtmislerdir. Reis ve Silva (2002)’de Portekiz’de 1997-
2001 yillar1 arasindaki yeni binek arabalarmin kalite degisim etkilerini arastirmak
icin hedonik fiyat endeksine ait modellemeleri kullanmigtir. Caligmanin
sonuglarina gore; aracin dizel yakat tipine, yiiksek motor silindir hacmine, yiiksek
maksimum hiza, spor ya da kabriyo kasa tipine, sunroofa ve yiiksek yakit tiiketim
etkinligine sahip olmasinin fiyat lizerinde pozitif katkis1 oldugunu belirtmislerdir.
Matas ve Raymond (2006)’da 1981-2005 yillar1 arasinda Ispanya otomobil pazar
aragtirmasi amactyla araglarin fiyatlarim etkileyen faktorleri  belirlemeye
calismiglar ve fiyat1 arttirici faktorler olarak sunus rahatligi, hacim, giivenlik,
konfor ve aracin performansi oldugunu ifade etmislerdir. Beer (2007) galismasinda
Isvigre’de ikinci el arabalara ait hedonik fiyat endeksinin yeniden 6rnekleme
yontemlerinden biri olan bootstrap yontemi ile incelemistir. Irimia (2011)
calismasinda, 1990’larda Ispanya otomobil market arastirmasi uygulamasinda yas
etkileri, gozlenmeyen karakteristikler ve alternatif kaliteli-diizeltilmis fiyat
endekslerini karsilagtirmigtir. Tiirkiye’de otomobil fiyatlarini etkileyen faktorlerin
belirlenmesi amaciyla yapilmis calismalardan bu makaleyle benzerlige sahip
olanlar ise Ecer (2013) ile Dastan (2016) tarafindan ikinci el ara¢ fiyatlari
etkileyen faktorlerin belirlendigi ve Cicek ve Kiymik (2015) tarafindan binek
otomobil fiyatlarma etki eden faktorlerin belirlendigi caligmalardir. Buna gore,
Ecer (2013) yapmus oldugu calismanin sonuglarina gore aracin fiyati iizerinde
etkisi olan faktorler olarak motor hacmi, km, yas, yakit tipi, araba markasi ve
modeli degiskenlerini tespit etmistir. Dastan (2016) tarafindan gerceklestirilen
calismada ise, otomobil fiyat1 lizerinde araba markasi, km, model, degisen parca
sayisi, hava yastigi, sogutmali torpido, isitmali direksiyon simidi faktorlerinin
etkisi oldugunu belirtmistir.

Hedonik fiyat modelleme ile ilgili pek cok calisma olmasina ragmen, veri
setinde aykir1 deger olup-olmadigi genellikle ihmal edilmistir. Fakat iyi
bilinmektedir ki, aykir1 degerli veri setlerinde klasik model yerine robust modeller
tercih edilmelidir. Bu durumu dikkate alan c¢alismalar az olmakla birlikte
literatiirde mevcuttur. Bunlardan c¢alismamizda yararlandiklarimiza burada yer
vermekteyiz. Yoo (2001) Giiney Kore’de ev fiyatlarini etkileyen faktorleri
belirlemek i¢in robust modelleri kullanmistir ve calismasinda modelini aykiri
degerlere karsi dayanikli hale getirebilmek igin en kiiciik mutlak saplamalar (LAD)
regresyon yontemini kullanmigtir. Benzer olarak, Janssen ve arkadaslar1 (2001) en
kiigiik medyan kareler (LMS) yontemini kullanarak Stokholm’de 1992-1994
yillarinda satilan konutlarin fiyatini etkileyen faktorleri belirlemislerdir. Dehon ve
arkadaglar1 (2006) aykir1 degerli veri setlerinde robust hedonik modelin
kullanilmas1 gerektigini gosteren orijinal bir ¢calisma yapmuslardir. Caligmalarinda
Harry Potter oyun kartlarmmin fiyatin1 etkileyen faktorleri LTS ve M-
genellestirilmis M (M-GM) yontemleri ile belirlemiglerdir.
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Bu calismanin asil amaci diinyada 25 milyondan fazla satilan ve diinyanin en
cok satan arac1 olan Volkswagen Beetle’nin Tiirkiye ikinci el piyasasindaki fiyatini
etkileyen faktorlerin hedonik fiyat modeli ile belirlenmesidir. Fakat {ilkemizde
yapilan diger calismalardan farkli olarak bu c¢aligmada veri setindeki aykiri
degerlerden etkilenmeyen robust hedonik model yaklasimi kullanilacaktir. Ayrica
diger robust hedonik ¢aligmasinin aksine birka¢ robust model yerine sekiz farkli
model ¢alismaya dahil edilmistir.

|. HEDONIK FIYAT MODELI

Hedonik fiyat modeli, otomobil fiyatlarin1 etkileyen faktorlerin tespit
edilmesinde siklikla kullanilmaktadir. Hedonik fiyatlamada temel varsayim
titketicilerin bir malin veya hizmetin kendisinden ziyade, onun saglamis oldugu
Ozelliklere gore fiyatlandirma yapmasidir (Kordis vd,2014). Bu varsayim ile
otomobilin fiyatina otomobilin sahip oldugu her bir 6zelligin zimni katkis1 oldugu
kabul edilir ve hedonik fiyat modeli bu zimni katkiy1 tahmin etmeye ¢aligir.

Rosen (1974), bir mali (Z) n tane karakteristiginin toplami seklinde asagidaki
gibi ifade etmistir.

Z=(Z,Zy, ., Zy) (2.1)

Piyasada ilgilenilen mallar heterojen bir yapiya sahip olduklarinda bu
karakteristikler bakimindan farkli kombinasyonlar olacaktir.  Tiiketici kendi
degerlendirmesine gore en uygun mali almak isteyecektir. Elbette her malin bir
piyasa fiyati olacaktir ve bu durum Z vektoriiniin sabitlenmis degeri ile iligkilidir.
Bu nedenle malin piyasa fiyati ile karakteristikleri arasinda bir fonksiyon olup
Esitlik 2.2°de verildigi gibi ifade edilir.

P(Z) =P(Zy,Z5, ..., 23) (2.2)

Burada P bir malin fiyati, Z ise o malin karakteristik vektoriidiir. Bu fonksiyon
heterojen mallarin fiyatlarinin karsilastirilmasi sonucu elde edilen hedonik fiyat
regresyon esitligidir (Bulut vd., 2015).

Hedonik fiyat regresyon modeli sayesinde otomobilin sahip oldugu her bir
Ozelligin toplam fiyata katkisi arastirilabilir. Eger kullanilan model logaritmik bir
model ise elde edilen katsayilar esneklik katsayisi olarak adlandirilir ve diger tim
ozellikler sabit iken katsayinin ilgili oldugu 6zelligin otomobil fiyatin1 yiizde ne
kadar arttirdigi/azalttig1 bilgisini arastirmaciya verir (Dagkiran, 2015).

Esitlik 2.2 otomobilin fiyat1 ile 6zellikleri arasinda fonksiyonel bir iliski
oldugunu ifade etmektedir. Hedonik fiyat modellemesinde amag¢ bu fonksiyonel
iligkiyi en iyi sekilde ifade edecek modeli tespit etmektir. Literatiirde hedonik fiyat
regresyon modeli denildiginde 4 farkli model yapist karsimiza ¢ikmaktadir. Bu
modeller;

e Dogrusal model
e Tam logaritmik model
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o Dogrusal Logaritmik Model (Dog — Log)

o Logaritmik Dogrusal model (Log — Dog)
seklinde ifade edilebilir.

Dogrusal model bagimli degisken olan otomobil fiyati ile, bu otomobil fiyati
tizerinde etkisi aragtirilacak bagimsiz degiskenlerin dogrusal oldugu modeli ifade
etmekte olup, Esitlik 2.3 ile ifade edilmektedir.

P=a+ X1+ L Xy + -+ BpXy, + € (2.3)

Tam logaritmik model ise otomobil fiyati ve Ozelliklerinin logaritmasina
dayanmaktadir. Esitlik 2.3’te ifade edilen modelde bagimli ve bagimsiz
degiskenlerin logaritmalari alindiginda Tam logaritmik modele ulasilmaktadir. S6z
konusu model Esitlik 2.4’te ifade edilmektedir.

In(P) = a + B In(Xy) + o In(X3) + -+ B, In(X,,) + ¢ (2.4)

Dogrusal-Logaritmik model (Dog-Log) ise bagimli degiskenin dogrusal,
bagimsiz degiskenlerin logaritmik oldugu modeli ifade etmekte olup Esitlik 2.5°te
gosterilmistir.

P=a+ B In(X)) + B, In(Xy) + -+ B, In(X;,) + ¢ (2.5)

Bu modelle, bagimsiz degiskende (otomobile ait &zelliklerde) meydana gelen
yiizde birlik degisimin, bagimli degiskende (otomobilin fiyatinda) meydana
getirdigi mutlak degisim miktar1 belirlenmektedir.

Son olarak Logaritmik-Dogrusal model (Log-Dog) isminden de anlasilacagi

iizere bagiml degiskenin logaritmik ve bagimsiz degiskenlerin ise dogrusal oldugu
ve Esitlik 2.6’daki modeldir.
In(P) = a+ 1 X1+ LoXo + -+ BpXy + € (2.6)

Bu modelle, bagimsiz degiskenlerde (otomobile ait 6zelliklerde) meydana gelen
mutlak degisimin, bagimli degiskende (otomobilin fiyatinda) meydan getirdigi
yiizde degisimler belirlenmektedir.

Otomobil icin bazi degiskenler nicel olarak oOlgiilememekte, varliklari ancak
var/yok, evet/hayir vb. ifadelerle degerlendirilebilmektedir. Bu tiir otomobil
ozellikleri modele ancak kukla degiskenlerle eklenebilmektedir. Modelde kukla
degisken oldugunda logaritmik dogrusal model Esitlik 2.7°de ifade edildigi gibidir.

Burada Y bagimli degiskeni, X; nicel bagimsiz degiskenleri ve D; ise kukla
degiskenleri ifade etmektedir (Kaya, 2012).

Fakat uygulamada aykirt deger igeren bir veri seti ile ¢alisildiginda En Kiigiik
Kareler (EKK) yontemi ile Esitlik (2.3-2.7) modellerindeki parametrelerin tahmini
bu degerlerden etkilenecektir. Bu nedenle oncelikle veri setinde aykiri deger olup-
olmadigi incelenmeli ve eger aykiri deger tespit edilirse bu degerlerden
etkilenmeyen robust hedonik regresyon yontemleri ile model parametreleri tahmin
edilmelidir (Bourassa vd, 2016). Bu c¢alismada kullanilan robust regresyon
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yontemleri Bolim 3’te tanitilmustir.

I1.ROBUST REGRESYON YONTEMLERI

Regresyon analizinde EKK tahmin edicileri veri setindeki aykiri gozlemlere
uyma egilimi gosterirler. Bu nedenle veri setinde aykir1 deger oldugunda giivenilir
sonuclar vermezler. Literatiirde en kiigiik karelere alternatif olarak sunulmus ve
aykirt degerlerden etkilenmeyen pek ¢ok yontem vardir. Bu yontemler Robust
Regresyon yontemler olarak adlandirilir ve bunlardan bazilar1 bu boliimde
tanitilmistir.

Coklu regresyonda en sik kullanilan model se¢im kriterleri diizeltilmis belirtme
katsayis1 ve standart hatadir (SH).  Ancak robust yontemlerde belirtme
katsayilarinin hesaplanislar1 farklt oldugundan bu caligmaya dahil edilmemistir.
Ayrica standart hatanin da aykiri degerlerden oldukca etkilendigi ve giivenilir
sonuglar vermedigi iyi bilinmektedir. Bunun yerine standart hatanin robust
alternatifi olan medyan etrafindaki mutlak sapmalarin medyan1 (MAD) ve ortalama
etrafinda mutlak sapma (OMS) model se¢im kriteri olarak kullanilmistir. S6z
konusu degerlerin hesaplanislari Esitlik 3.1-3.3 ile verilmis olup,

SH = (Zn: ef)/(n ) (3.1)

MAD = med|e; — med(e;)| (3.2)
n
1
oMS = Ezleil (3.3)
i=1

burada n gbzlem sayisi, k parametre sayisi, e; i.nci gézleme ait artik degeri ve med
serinin medyanini ifade etmektedir.

A. EN KUCUK MUTLAK SAPMALAR YONTEMI (LAD, L1)

EKK yontemi, regresyon model tahmin edicilerinin hata kareler
toplamini1 en kiiciik yapacak sekilde hesaplanir (Genceli, 2001). Dogrusal
regresyon modeli Y = XB + ¢ seklindedir. EKK ydnteminde amag
fonksiyonu olan hata teriminin kareleri toplamini minimum yapacak f
vektoriinli aramaktir. Minimum yapilacak fonksiyon Esitlik 3.4‘de verildigi
gibidir.
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n

minz e? (3.4)

i=1

En kiiciik kareler teknigine alternatif olarak, En kii¢ciik mutlak sapmalar
regresyonu (Lad, L1) 1757°de Boscovich tarafindan 6nerilmistir. Daha sonra
1887°de Edgeworth tarafindan gelistirilmistir. Lad regresyonu robust
regresyon yontemleri i¢in ilk adimdir (Noo ve Mohammad, 2013). En Kiigiik
Mutlak Sapmalar Yontemi ise, mutlak hatalar toplamini minimize eden bir
yontemdir ve asagidaki gibi ifade edilir:

n

minZIeiI (3.5)
i=1

L; yontemi EKK yonteminde Y-yoniindeki aykiriligi azaltmak icin
gelistirilmistir. Y yoniindeki aykiriliklar Lad teknigi iizerinde ¢ok az etkiye
sahiptir. Fakat X yoniindeki aykirilik icin tipki EKK yontemi gibi

savunmasizdir. Aslinda LAD tahmininin kirilma noktasi diistiktiir. Bu oran %

yada % 0’ dir.
LAD yontemine ait hesaplamalar R programlama dilindeki quantreg
paketinden yararlanilarak yapilmistir (Koenker, 2016).

B. EN KUCUK ORTANCA KARELER YONTEMI (LMS)

En kiiciik ortanca kareler yontemi, aykir1 degerlerin ortaya ¢ikarilmasi
icin kullanilan robust bir yontemdir. Rousseeuw tarafindan Onerilmis ve
Rousseeuw ve Leroy tarafindan gelistirilmistir. Yontem, hata kareler
toplami1 yerine hata karelerin ortancasini en kiiciikleme fikrine dayanir. En
kiictiklenecek fonksiyon;

Enkmedian(g;?) (3.6)
bigiminde verilir (Rousseeuw and Leroy, 1987).

Bu tahmin edici hem x hem de y yoniindeki aykiri degerlere karsi
saglamdir. Bozulma noktast 0,5°dir ve bu noktada mimkiin en yiiksek
bozulma noktasina sahiptir (Rousseeuw and Leroy, 1987).

En Kiicik Ortanca Kareler Yontemi igin regresyon dogrusu
belirlenmesinde asagidaki asamalar izlenir:
i. Tim nokta ciftleri i¢in regresyon katsay1 degerleri hesaplanir.
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ii. Hesaplanan her bir regresyon parametre degeri icin n tane gozlem ciftine sahip
hata terimleri elde edilir ve hesaplanan bu hata terimlerinin kareleri alinarak
ortancasi bulunur.

iii. Bulunan ortanca kare degerlerinin igerisindeki en kiiciik ortanca kare degerine
karsilik gelen regresyon tahmin degerleri almir ve islem sonlandirilir
(Rousseeuw and Leroy, 1987).

Bu ¢alismada LMS yontemine ait hesaplamalar R programlama dilindeki
MASS paketinden yararlanilarak yapilmistir (Venables and Ripley, 2002).

C. BUDANMIS EN KUCUK KARELER TEKNIiGi (LTS)
Budanmis en kiigiik kareler tekniginde dncelikle kareleri alinan hata
terimleri, kiigliikten biiyiige dogru siralanir. Daha sonra siralanan hata
terimlerinin ilk [ tanesinin toplami alinir ve

!
minZ(ei)z (3.7)

esitligi minimize edilir. Burada, [ = 2+ 1 seklinde alinir. Burada n gézlem

sayisint gostermektedir. LTS yonteminde parametre tahmini yapilirken ilk [
adet hata terimi kullaniliyor olmasmna karsin LMS yonteminde hata
terimlerinin tiimi kullanilir (Li, 2004).

Nevitt ve Tam (1998) tarafindan LTS yontemine ait bir diger parametre
tahmin teknigi sdyle tanimlanmustir. Burada hata terimlerinin kareleri (¢7)
degerleri hesaplanarak kiiclikten biiylige dogru siralanir. Hata terimlerinin
kiigiikten biiylige dogru siralanmasindan sonra 0 < ¢ < 0.5 olmasi sartiyla
hata terimlerinin degerlerine ait en biiyiikk an degeri silinerek geriye kalan
gozlem degerleri i¢in EKK yodntemi tahmini mantigina dayanmaktadir.
Uygulamalarda a, 0.05 ya da 0.1 olarak secildigi goriilmektedir (Nevitt ve
Tam, 1998).

Oncelikli olarak EKK yontemi kullanilarak hesaplanan biiyiik degerli hata
terimlerine ait gézlemler veri kiimesinden atilir. Daha sonra kalan verilerle
regresyon katsayilarinin tahmini EKK yontemi ile hesaplanir (Nevitt and
Tam, 1998).

Bu c¢alismada LMS yonteminde oldugu gibi LTS yontemine ait
hesaplamalar da R programlama dilindeki MASS paketinden yararlanilarak
yapilmistir (Venables and Ripley, 2002).
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D. M-KESTIRICLERI
Literatiirde yaygin olarak kullanilan Huber, Hampel ve Tukey M
yontemleri bu boéliimde incelenecektir. Hata terimlerinin ana kiitle i¢in
normallik varsayimi saglanmadigi durumlarda EKK teknigine alternatif
olarak M-Tahmin Edicileri gelistirilmistir (Ergiil, 2006). M yontemlerine ait
tiim hesaplamalar R programlama dilindeki robust paketinden yararlanilarak

yapilmistir (Wang et al.,2014).

1. Huber — M tahmini fonksiyonu
Huber (1973), M-tahmin edicileri olarak bilinen bir tahmin edici
siifi Oonermistir (Huber,1973). Bu tahmin yontemi, artiklarin kareleri (e;)
yerine, artiklarin baska bir fonksiyonunu en kiigiikleme fikrine
dayanmaktadir. M- tahmin edicileri y yoniindeki aykiri degerlere karsi
saglamdir.
M- tahmin edicisinin amag fonksiyonu,

minz p(e;) (3.8)
i=1

seklinde verilir ve artiklarin simetrik bir fonksiyonudur. p (—=t) = p (t) ve
sifir noktasinda en kiigiik degerini alir (Cetinkavruk,2011). Burada e; = y; —
Bx;’dir. minY™ p(e;) fonksiyonunun en kiigiiklenebilmesi i¢in B;’ye
gore p’nun birinci kismi tiirevleri (¢ = p') sifira esitlenirse,

n n

inj¢(ei) =Z xip(y; — Bx;) =0 (3.9)
i=1 i=1

seklinde elde edilir. Genel olarak p tiirev fonksiyonu dogrusal degildir ve
iteratif yontemlerle ¢oziiliir (Toka vd.,2011). p asagidaki 6zellikleri takip
eder;

e p(e)=0

e p(0)=0

o ple) =p(-e)

o el > leflicin p(e;) = p(e;)

Ornegin, EKK tahmini igin; p(e;) = e? ‘dir (Fox,2012). Eger p konveks
ise Esitlik 3.8 ve 3.9 esitliklerinin ¢6ziimii aynidir, degilse Esitlik 3.9’un en
1yl ¢oziimiin elde edilmesinde problemler ¢ikabilir (Cetin ve Orsoy, 2001).
Burada, e;’lerin E[¢@(e;)] = 0 olacak bigimde bagimsiz ve dzdes dagihiml
olduklar1 varsayilmaktadir (Huber,1981). Huber’in p fonksiyonu,
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2
e
- lel < k
p(e) = 12 (3.10)
kle| — P le| > k
biciminde tanimlanmistir. Bu fonksiyonun tiirevi,
_ (e, le] < k
p(y) = {ksgn(e), e > k (3.11)
Fonksiyonunu vermektedir. Burada sgn(.) isaret fonksiyonu olup,
-1, e<k
sgn(x) = { 0, e = k seklinde ifade edilir. Huber ‘in tahmin edicisi
1, e>k
icin, k = 1.345 olup, sabit bir degerdir (Fox, 2012).
2. Hampel-M tahmini fonksiyonu
Hampel (1971) tarafindan ileri siiriilen fonksiyon,
2
( y? 0<l|yl<a
y? <
p(y) = alyl =7 a<lyl= (3.12)
lﬁ(c—y)2+%(b+c—a), b<lyl<c
( %(b+c—a), c <yl
seklindedir (Hampel,1971). Burada a = 1.7,b = 3.4 ve ¢ = 8.5 “dir.
3. Tukey-M tahmini fonksiyonu
Tukey (1970) tarafindan 6ne stiriilmiis olup,
(1 2,3
Y
!g<1—<1—(E) > > o lyl<k
p(y) = (3.13)

, lyl >k

[

bigimindedir. Burada k = 5 veya k = 6 ‘dur.

M regresyon teknigi x- yoniindeki aykiri goézlem degerlerine kars
duyarhidir. X-gbzlem degerleri etkisi altinda kalmaktadir. M- Regresyon
teknigi hata terimleri normalken L; tekniginden daha iyi sonug verir (Ergiil,
2006).
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E. MM TAHMIN YONTEMIi
Yohai tarafindan istatistiksel etkinligin ytliksek ve yiiksek bozulma
noktasina sahip bir yontem olarak Onerilmistir (Yohai,1987). MM tahmin
yontemi asagidaki sekilde aktarilir;
1. Asama: Yiiksek bozulma noktasina sahip (miimkiinse 0.5) bir baslangi¢
tahmini segilir.
2. Asama: e;(Ty) =y;—Tox; , 1<i<n
artiklart hesaplanir. Burada T, baslangi¢c tahminini gostermektedir. s, =

s(e(Ty)) M olgek tahmini olmak {izere, Zz 0.5 esitligini saglayan bir b

N (@B
e.
(—)Z,a(‘ )zb (3.14)
n & Sn

¢cozlimiinden hesaplanir. Burada s, M 0Olgek tahmini olmak lizere, s, =
s(e(Ty)) seklinde hesaplanir ve Yohai (1987) tarafindan verilen
varsayimlari saglayan p, fonksiyonu kullanilarak @ = maxp,(u) seklinde
ifade edilir.

Huber (1981), bu ilk &lgek tahmininin 0.5 bozulma noktasina sahip

olmasi igin,

sabiti i¢in,

b
—=05 (3.15)

a
olmast gerektigini ispatlamistir (Cetin ve Orsoy,2001). Daha detayli bilgi i¢in
Yohai’nin (1987) ¢alismasi incelenebilir. MM yontemine ait hesaplamalar R
programlama dilindeki robustbase paketinden yararlanilarak yapilmistir
(Rousseeuw et al.,2016).

I11. UYGULAMA

Calismada kullanilan veriler Sahibinden.com (URL-1) internet sitesinde
bulunan 300 ilandan derlenmistir. Kullanilan bagimsiz degiskenler ve diizeyleri
Tablo 4.1’de verilmistir. Kullanilan degiskenler incelendiginde kategorik
degiskenlerin s6z konusu oldugu ve kukla degisken kullanilmasi gerektigi
goriilmektedir. Kukla degisken kullanilirken kategorik degiskenin diizeylerinden
bir tanesi referans olarak model disinda tutulur ve diizey sayisinin bir eksigi kadar
yeni degisken tanimlanir (Gujarati and Porter, 2009).

Sekil 4.1 incelendiginde, sol iisteki grafik artiklarin, tahmini ¥ degerlerine karst
grafigini gostermektedir. Herhangi bir aykirilik olmamast i¢in noktalarin sifirmn
etrafindaki hatalar1 temsil eden yatay dogru etrafinda rastgele dagilmis olmasi
gerekir. Yani noktalarin dagilimda agik bir trende sahip olmamasi gerekir. Sol
alttaki grafik, hatalarin normal dagilimli olup olmadigimi gdsteren standart Q-Q
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grafigidir. Sag iistteki grafik standardize artiklarin karekokii ile ¥  tahmin
degerlerinin grafigini gdstermektedir. Yine bu noktalarinda agik bir trende sahip
olmamast gerekir. Son olarak sag alttaki grafik, regresyon sonuclarini
degerlendirmede Onemli bir Ol¢iim olan kaldirag kuvvetini gosterir. Ayrica
regresyonda her bir gozlemin bir diger 6nemli Ol¢limii olan Cook’s uzakligi da
gosterilmistir. Uzaklik 1” den biiyiik ise stipheli ve olasi aykiri bir gézlem ya da
zay1f model var demektir

Tablo 4.1: Kullanilan bagimsiz degiskenler ve diizeyleri

Degisken Adi Kod Diizeyler
Motor Hacmi MV 1300%, 1600
Yakit Fuel Benzin®, LPG
Renk Col Diger”, Beyaz, Sar1, Kirmizi, Mavi, Yesil, Turuncu, Bordo, Koyu Renkler
Kasa Tipi Type Kabriyo®, Sedan
Satici Seller Sahibinden®, Oto Galeri
Restorasyon Rest Yok®, Orijinal Var, Modifiye (Aracin fabrika ¢ikisindan farkli restorasyon)
Sunroof Sun Yok*, Var
On cam Gl Bombe”, Diiz
Far Lamp Normal”, Badem
Torpido Torp Plastik”, Metal
Doseme Uph Kumas”, Deri
Yas Nicel Degisken

" Ilgili degisken diizeyleri kontrol amaciyla model disinda kalnustir.

Hedonik Fiyat modelinde dogrusal ve logaritmik modeller s6z konusu
oldugundan grafik incelemesi i¢in tam dogrusal ve tam logaritmik veriler
kullanilmigtir. Bu veriler EKK yontemi ile analiz edilerek elde edilen artiklarin
grafikleri degerlendirilmistir. Log-Log Vverisi i¢in Sekil 4.1°deki grafikler
incelendiginde 3., 95. ve 300. gbézlemlerin regresyon dogrusundan sapmis oldugu
gozlenmektedir. Benzer sekilde Dog-Dog modeli icin Sekil 4.2°deki grafikler
incelendiginde 1., 2. ve 3. gozlemlerin regresyon dogrusundan sapmis oldugu
gozlenmektedir. Dolayisiyla hem dogrusal hem de logaritmik hedonik regresyon
modelleri i¢in EKK tahmin ydntemini kullanmak yaniltici sonuglar verecektir. Bu
sebeple EKK yontemine alternatif olarak sunulmus olan robust ydntemler
calismaya dahil edilmistir.

Hedonik fiyat modeli belirlenirken dort farkli model (Dog-Dog, Dog-Log, Log-
Dog ve Log-Log) kullanilabileceginden ve her bir model i¢in yedi farkli yontem
(EKK, Huber M, Tukey M, Hampel M, MM, LMS, LTS, LAD) ile parametre
tahmini yapilabileceginden toplamda 32 farkli model elde edilmistir. Bu
modellerden hangisinin en iyi olduguna karar verirken MAD ve OMS kriterleri
dikkate almmustir. Ayrica klasik ¢oklu regresyonda model se¢imi i¢in kullanilan
standart hata (SH) degerleri de hesaplanmistir. S6z konusu kriter degeri en kiigiik
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olan modelin en iyi model olduguna karar verilmistir.

Sekil 4.1:

Sekil 4.2:
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Calismada incelenen 32 model ve en iyi modelin se¢ciminde kullanilacak kriter
degerleri Tablo 4.2°de verilmistir. S6z konusu kriterler degerleri incelendiginde,
standart hata 32 model icerisinde Logaritmik-Dogrusal verisi i¢in EKK yo6ntemi
tarafindan onerilmis modelin en iyi oldugunu belirtirken, robust alternatifleri olan
OMS ve MAD degerlerine gore en iyi model aynmi veriden elde edilen LAD
tahminleridir. Veri setinde bulunan aykirn degerler klasik en kiiciik kareler
yontemine ait sonuglar1 etkiledigi gibi, model secim kriteri olan standart hata
degerleri iizerinde de etkili olmustur. Bu nedenle elbette robust yontemler
tarafindan elde edilen sonuglar daha giivenilir olacaktir. Bdylece Beetle’nin
Tirkiye 2. El Piyasasindaki fiyatin1 etkileyen faktorlerin belirlenmesinde ve
Ozellikleri bilinen bir Beetle’nin fiyatinin tahmin edilmesinde kullanilacak
giivenilir bir model LAD yontemine dayali olarak elde edilmis ve bu modele ait
katsayilar Tablo 4.3’te verilmistir.

Tablo 4.2: Elde edilen modellerin kriterlere gore karsilastirmasi

Method Lin-Lin Lin-Log Log- Lin Log-Log
eNO0S “OMS MAD SE  OMS MAD SE  OMS MAD SE OMS MAD SE
OLS 4739 3067 7380 4729 3106 7.400 0217 0172 0294 0217 0169 0294
Huber M 4371 2586 8030 4366 2572 8050 0216 0168 0296 0216 0.169 0.296
TukeyM 4391 2532 8830 4390 2.525 8830 0215 0167 0301 0214 0166 0.302
Hampel M 4.408 2.558 8510 4.406 2.566 8520 0217 0169 0295 0217 0170 0.295
MM 4449 2498 9000 4447 2491 9010 0217 0169 0307 0217 0.168 0.307
LTS 11205 7.744 20820 9402 5345 20620 0.495 0400 0750 0515 0.366 1.291
LMS 8822 5844 41740 7.087 4813 14350 0483 0410 1.256 0506 0369 1.103
LAD 4230 2500 8240 4230 2480 8300 0.209* 0.159%* 0300 0209 0.164 0.300

* OMS ve MAD Fkriterlerine gore en iyi model

Buna gore Tablo 4.3’de ilgili tahmin degerleri ve giiven araliklar1 verilmistir.
Giliven aralign sifin kapsamayan parametrelerin ya da faktorlerin fiyatin
belirlenmesinde anlamli bir katkisinin oldugu sdylenebilir. Karar siitununda sifiri
kapsayan giiven araliklarina karsilik gelen satirlar bos birakilmistir. Bu durum ilgili
faktoriin fiyat {izerinde herhangi bir etkisi olmadigmi ortaya koymaktadir. Ilgili
karar satirinda * isareti olan faktorler Beetle fiyati ilizerinde negatif (fiyati
diistiriicii) bir etkiye sahipken, ** olan faktorler pozitif (fiyat1 arttiric1) bir etkiye
sahiptir.

Tablo 4.3’te verilen en iyi modele gore; Beetle’nin fiyatinin belirlenmesinde
onemli olan faktdrler Kasa tipi, Restorasyon durumu, On camin sekli, Far sekli,
Torpido malzemesi, Déseme malzemesi, aracin modeli ve belirli renklere sahip
olma durumudur. Daha detayli incelemek gerekirse Kasa tipinin sedan olmasi
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kabriyo olmasina gore fiyat1 diisiirmektedir. Aracin restorasyona sahip olmasi
fiyatin1 arttirmaktadir. Hatta fabrika ¢ikisindan farkli olarak yapilan restorasyon
islemlerinin varligi aracin fiyatin1 orijinal restorasyona gore daha fazla
arttirmaktadir. On cam sekli diiz olan araglarin fiyat: bombeli olanlara gére ve far
sekli normal olanlarin fiyati da badem olanlarinkine gore daha azdir. Ayrica
torpidosu metal olanlarin plastik olanlara gore ve dosemesi deri olanlarin kumas
olanlara gore fiyat1 daha yiiksektir. Arag modelinin 1200 olmasinin diger modellere
gore fiyatr arttirdig1 goriilmiistiir. Son olarak aracin renginin referans kategori olan
ve Tablo 4.1°de ismi agik¢a belirtilmeyen renklerin olusturdugu “diger” grubuna
gore degerlendirildiginde aracin renginin yesil ya da turuncu olmasinin fiyatinm
azaltici bir etkiye sahip oldugu goriilmiistiir.

Tablo 4.3: Log-Dog Verisi i¢cin LAD Yo6ntemi ile Elde Edilen Model

Faktor Katsayilar Deger Alt Smir  Ust Simir ~ Karar

(Sabit) 9.82024 8.92012 10.56965  **

Yas -- 0.00436 -0.01278 0.02395

Yakit LPG -0.00122 -0.06406 0.06781
Kasa Tipi Sedan -0.43823 -0.64655 -0.17148 *

Satici Galeri 0.04021 -0.06208 0.10421
Restorasyon Orjinal 0.26852 0.20011 0.34814 w*
Modifiye 0.6705 0.48883 0.79415 **

Sunroof Var 0.04204 -0.21404 0.24914
On cam Diiz -0.36795 -0.42488 -0.1433 *
Far Badem 0.41433 0.16631 0.71016 el
Torpido Metal 0.23433  0.0459 0.3399 *x
Doseme Deri 0.09156 0.02254 0.16822 w*

1200 0.11949 0.01772 0.30001 **
1302 L 0.03731 -0.08896 0.14136
1302 S -0.03829 -0.22678 0.15246
Model 1302vw  0.00227 -0.07279 0.1898
1303 S -0.09315 -0.18844 0.12423
1303 W -0.12421 -0.21707 0.03011
1303 VW Big -0.03504 -0.21761 0.12427
Beyaz -0.11737 -0.24712 0.06656

Sar1 -0.05889 -0.16887 0.12581

Kirmizi -0.15253 -0.25487 0.03507

Renk Mavi -0.09263 -0.20025 0.13118
Yesil -0.2872  -0.39943 -0.08546

Turuncu -0.18207 -0.28694 -0.01381 *
Bordo -0.18532 -0.37198 0.01652
Koyu renkler  -0.02318 -0.28835 0.13402
Motor Hacmi 1600 0.00183 -0.08604 0.05977




39 C.U. Iktisadi ve idari Bilimler Dergisi, Cilt 19, Say1 1, 2018

Son olarak elde edilen bu modele dayanarak, aracin belirli 6zelliklerinin
belirtilmesi ile Tiirkiye 2. El piyasa degerinin hesaplanmasimi saglayan bir fiyat
tahmin robotu gelistirilmistir. Beetle satin almak isteyen biri satici ile konugsmadan
once aracin Ozelliklerini kullanarak piyasa fiyatini 6grenebilir ve saticinin talep
ettigi ticretin yiiksek olup-olmadigini anlayarak aldatilmaktan kurtulabilir. Ayrica
yine olusturulan fiyat tahmin robotu yardimiyla aracin belirli bir 6zelliginin aracin
fiyatina marjinal katkis1 da hesaplanabilmektedir. Ornegin bir aracin ddsemesinin
deri olmasi i¢in marjinal olarak ne kadar iicret 6denmesi gerektigi hesaplanabilir.
Fiyat Tahmin robotu ile yapilan bir 6rnek hesaplama Sekil 4.3’te verilmistir.

(a) (b) (c)
FIiYAT TAHMIN ROBOTU ; ;
B EIVAT TAHMIN ROBOTU FIYAT TAHMIN ROBOTU

Yakit ket PS5

i T Yak Benn
Hass Tige beia — . x:.-: - .—“
Satic Laiirubiet P : -~ :
Rotten e Orijinal S van — — 5":" ':‘
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Sekil 4.3: Farkli Beetle otomobiller ig¢in elde edilen modele gore Fiyat
Rahmin Robotu ile yapilan fiyat tahminleri

Sekil 4.3 (a) ile Sekil 4.3 (b)’deki otomobillerin arasindaki tek fark yakit tiirii
degiskenidir. Sekil 4.3(a)’da ki aracin yakit tiirii “Benzin” olup fiyat1 12.384 TL
iken, Sekil 4.3(b)’de ki aracin yakat tiirii “LPG” olup fiyat1 12.369 TL’dir. Dikkat
edilirse yakit tiirli degiskeni anlamsiz oldugu i¢in bu yondeki farklilik aracin fiyati
iizerinde bliylik bir degisiklik yapmamustir. Benzer sekilde Sekil 4.3 (a) ile Sekil
4.3 (c)’deki otomobillerin arasindaki tek fark kasa tipi degiskenidir. Sekil 4.3(a)’da
ki aracin kasa tipi “Sedan” olup fiyat1 12.384 TL iken, Sekil 4.3(c)’de ki aracin
kasa tipi “Kabriyo” olup fiyat1 19.195 TL’dir. Burada az dnceki karsilagtirmadan
farkli olarak analizde anlamli bulunan kasa tipi degiskeni bakimindan meydana
gelen farklilik aracin fiyati lizerinde biiyiik bir degisime yol agmustir.

Fiyat tahmin robotu satin alinmak istenen aracin 6zelliklerine gore fiyatindaki
degisimi ve/ve ya aracin sahip oldugu belirli bir 6zelligin fiyata marjinal katkisim
belirlemek i¢in son derece hizli ve kolay bir inceleme imkan1 vermektedir.
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DEGERLENDIRME VE SONUC

VW Beetle tiim diinyada tutkunlara sahip olan, tarihi II. Diinya Savasi’na
kadar dayanan ve hala diinyanin herhangi bir yerinde bir otoparkta ya da sokakta
gorebileceginiz efsanevi bir aragtir. Hatta Beetle hayranlari icin festivaller ve
giizellik yarigmalart dahi diizenlenmektedir. Bu g¢alisma ile iilkemizde son model
araclardan bile daha pahaliya satilabilen Beetle’nin Tiirkiye 2. El piyasa fiyatini
etkileyen faktdrler hedonik fiyat modeli ile belirlenmistir. Ancak Tiirkiye’de arag
fiyatlarim belirleme iizerine yapilan diger ¢aligmalarin aksine bu ¢aligmada aykiri
degerlerin varlig1 dikkate alinmis ve bu degerlerden etkilenmeyen robust hedonik
modeller kullanilmistir. Bu agidan degerlendirildiginde calismanin 6zgiin
niteliginden dolay1 sonraki ¢aligmalara referans olacagi diistiniilmektedir.

Caligsmanin sonuglarina bakildiginda aracin rengi, kasa tipi, restorasyona sahip
olup-olmamasi, 6n caminin diiz ya da bombe olmasi, farinin normal ya da bedem
olmasi, torpidosunun plastik ya da metal olmasi, dogsemesinin kumas ya da deri
olmasi ve son olarak modelinin 1200 olup-olmamasi durumlarinin etkiledigi
belirlenmistir. Son model ara¢ alirken 6nem verilen ve fiyati degistiren Motor
Hacmi, yakit tiirii, sunroofa sahip olup-olmama gibi 6zelliklerin ise Beetle fiyatini
etkilemedigi goriilmektedir. Bu durumun nedeni olarak 2. el Beetle satin alan
titketicilerin bir ara¢ satin almaktan ve arag ihtiyacini gidermekten 6te, kisisel haz
duygularini tatmin etmeyi ve belki de hayallerini gerceklestirmeyi amagladiklari
diisiintilmektedir.

Caligmay1 diger c¢alismalardan ayiran en dnemli 6zellik siiphesiz veri setinde
olugabilecek aykiri deger sorununu dikkate alarak robust hedonik modellerden
yararlanmasidir. Ayrica ¢alismamizin diger bir 6nemli 6zelligi elde edilen modelin
sadece matematiksel olarak verilmeyip, bir fiyat tahmin robotu olusturulmasidir.
S6z konusu Fiyat Tahmin Robotu’na yazarin web sayfasindan (URL-2) ulasilabilir.
Bu robotu kullanarak tiiketiciler alacaklar1 Beetle’nin 6zelliklerini girerek aracin
Tirkiye 2.el fiyatin1 hesaplayabilecekler ve boylece saticinin talep ettigi fiyatin
gereginden fazla olup-olmadigini 6grenebileceklerdir. Caligma bu yoniiyle daha
once yapilan hedonik fiyat modelleme ¢alismalarindan ayrilmaktadir. Bu haliyle
calismanin bilimsel olmasinin yam sira gilinliik hayata ve ekonomiye de katki
saglayacagl disliniilmektedir. Bu nedenle c¢alismamiz diinyanin herhangi bir
noktasinda herhangi bir mal igin yapilacak olan hedonik fiyat modelleme
calismalarina da 151k tutacagina inanilmaktadir.
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