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Konut Fiyatlarinin Mekénsal Kantil Regresyon Yaklasimina
Gore Modellenmesi: Denizli Ili Ornegi'

Sinem Guler Kangalli Uyar?, Nur Duygu Keten®

Oz: Calismanin amaci, konut satis fiyatlari ve 6zellikleri arasindaki iliskileri hedonik fiyat
teorisi cercevesinde mekdnsal kantil regresyon yaklasimi ile incelemektir. Mayis-Haziran
2019 déneminde Denizli konut piyasasi icin merkez ilcelerden 3666 adet satilik konut
verisi elde edilerek, Denizli konut piyasasinin talep yéniine iliskin bilgilerin saglanmasi
amaglanmistir. Mekdnsal kantil regresyon modelinin tahmin sonuglarina gére, konut
fiyatlarinin en yiiksek ve en diisiik oldugu dilimler icin yapisal, fiziksel ve mekdnsal konut
ozelliklerinin konut fiyatlari iizerindeki etkileri farklilasmaktadir. Calismanin dikkat gekici
bulgularindan biri de konut satis fiyatlari dagihiminin farkl dilimleri icin komsu konutlarin
fiyatlarindaki artisin konut fiyatlarini farkl oranlarda arttirmasidir. Komsu konumlardaki
konutlarin fiyatlari en fazla konut fiyatlarinin en disiik oldugu %25’lik dilim icin konut
fiyatlarini arttirmaktadir. Sonu¢ olarak, konut fiyatlarinin farkli dilimleri i¢in konut
fiyatlarini artiran ve azaltan ézelliklerin belirlenmesi, farkli gelir diizeylerine sahip
hanelerin konut tercihleri hakkinda dolayli olarak bilgi saglayabilir.

Modelling of Housing Prices by Spatial Quantile Regression
Approach: A Case of Denizli Province

Abstract: The aim of the study is to examine the relationships between housing prices
and characteristics by spatial quantile regression approach within the framework of
hedonic price theory. In the period of May-June 2019, 3666 units of housing data for
sale were obtained from the central districts for the Denizli housing market and it was
aimed to provide information regarding the demand direction of the Denizli housing
market. According to the estimation results of spatial quantile regression, the effects of
structural, physical and locational housing characteristics on the housing prices change
for the quantiles with the highest and lowest housing prices. One of the remarkable
findings of the study is that an increment in the prices of neighboring houses for different
segments of the distribution of housing asking prices increases the housing prices at
different rates. The housing prices in neighbor locations most affect positively the
housing prices at the bottom of 25th quartile. Consequently, determining the
characteristics that increase and decrease the housing prices for different segments
might implicitly provide information about the housing preferences of households with
different income levels.
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Konut Fiyatlarinin Mekansal Kantil Regresyon Yaklasimina Gére Modellenmesi: Denizli ili Ornegi

1. Girig

Konutun birbirinden farkl yapisal, fiziksel, mekansal ve komsuluk 6zelliklerine sahip olmasi heterojen
bir Griin olmasina neden olur (Rosen, 1974: 34-37). Dolayisiyla konut piyasasi da heterojen bir yapiya sahiptir
(Rosen, 1974: 34-55; Lancester, 1966: 132-157). Bu Ozellikleri nedeniyle konut fiyatlarinin tahmin edilmesi ve
belirlenmesi zorlasmaktadir (Kangalli Uyar ve Yayla, 2016: 327). Konut fiyatlarinin tahmininde mal ya da
hizmetlerin heterojen olmasi varsayimina dayal olan ve literatiirde de siklikla ele alinan “Hedonik Fiyat
Teorisi” (HFT) olarak da bilinen “Hedonik Fiyat Yaklasimi” (HFY) kullaniimaktadir (Straszheim, 1974: 23-25).

Hedonik Fiyat Yaklasimi (HFY), mal ya da hizmete iliskin 6zelliklerin her birinin fiyat lizerindeki etkisini
belirlemektedir. Bu yaklasim, bir mal ya da hizmetin fiyatinin malin ya da hizmetin sahip oldugu karakteristik
ozelliklere gore nasil degistigini gosterir. HFY ile malin ya da hizmetin kendisinin fiyati degil sahip oldugu
ozelliklerin fiyati tahmin edilir. Boylece, konutun 6zellikleri ile fiyati arasindaki iliskilerin tahmininde HFY
kullanilabilmektedir (Bourassa, Cantoni ve Hoesli, 2007: 144-145).

Konut satis fiyatinin en 6nemli belirleyicilerinden biri de mekansal bagimliliktir. Mekansal bagimhlik,
bir konumda gozlemlenen deger ile komsu konumda gozlemlenen deger arasindaki iliskidir ve mekansal
bagimhlik sonucu, konutlarin satis fiyati yakin konumda yer alan konutlarin satis fiyatina benzeyebilir. Bu
nedenle, konut satis fiyatlarina iliskin tahminler yapilirken mekan bagimlilik etkisi dikkate alinmahdir. Mekan
bagimhhgin dikkate alindigi regresyon modelleri mekansal regresyon modelleri olarak adlandirilir. Ancak,
standart mekansal ekonometrik modeller veri setinin ug degerler icermesi sonucu hata terimlerine iliskin
sabit varyans ve Normal dagilim varsayimlarinin saglanamamasi durumunda yetersiz kalmaktadir. Bu
durumda, standart mekansal ekonometrik modellere alternatif olarak mekansal kantil regresyon modeli
(SQR) kullanilabilir. Ayrica, mekansal kantil regresyon yaklasimi ile bagimli degiskenin kosullu dagihminin
farkli dilimleri (kantilleri) icin degisen iliskiler incelenebilir. Dolayisiyla, konut satis fiyatlarinin kosullu
dagihminin farkh dilimleri igin konut satis fiyatlari ile konut 6zellikleri arasindaki iliskilerin degisimi mekansal
kantil regresyon yontemi kullanilarak goézlemlenebilir. Standart mekansal ekonometrik modellerde ise
mekansal kantil regresyon yaklasiminin aksine konut fiyatlarinin en yiksek ve en disik oldugu dilimler igin
konut 6zelliklerinin konut fiyatlari Gizerindeki etkilerinin ayni oldugu varsayilmaktadir.

Bu calismada Denizli konut piyasasi i¢in konut satis fiyatlari ve 6zellikleri arasindaki iliskiler HFT'ye
gore standart mekansal ekonometrik modeller ve mekansal kantil regresyon yaklasimi ile incelenmistir.
Calismada Denizli konut piyasasinin tercih edilmesinin nedeni, Denizli’nin Ege ve Akdeniz Bélgesi arasinda bir
gecit pozisyonuna sahip olmasi, hanehalki sayisinda meydana gelen artislar nedeniyle konut ihtiyacinin
artmasi, tekstil Grinleri, degerli maden Griinleri gibi diinya capindaki pek cok markaya trtin imalati yapan bir
ticaret merkezi olmasi, ayrica son zamanlarda i¢ ve dis go¢ almasidir. Denizli’'nin merkez ilceleri Denizli konut
piyasasinin alt piyasalarini olusturmaktadir ve alt piyasalarin her birinde konut satis fiyatlari farkli arz ve talep
kosullari nedeniyle farkhlik gostermektedir. Heterojen yapiya sahip Denizli konut piyasasina iliskin hedonik
konut fiyatlama galismalarindan farkli olarak bu ¢alismada mekansal bagimlilik etkisi dikkate alinarak, konut
fiyatlarinin farkli dilimleri icin konut fiyatlari ve 0Ozellikleri arasindaki iliskilerin degisimi mekansal kantil
regresyon yaklasimi ile incelenmistir. Bu analizler sonucunda, mekansal bagimlilik etkisi dikkate alinarak
Denizli ilinde konut satis fiyatlarinin en ylksek ve en diisiik dilimleri i¢in konut satis fiyatlarini hangi konut
ozelliklerinin ne yonde ve ne derecede etkiledigine dair bilgiler elde edilmistir.

2. Literatiir Taramasi

Hedonik konut fiyat yaklasimi ile ilgili ulusal ve uluslararasi olmak Uzere literatiirde ¢ok sayida ¢alisma
mevcuttur. Literatlirde yer alan bu c¢alismalarda konut o6zelliklerinin genel olarak yapisal, mekansal ve
komsuluk 6zellikleri olmak tizere i¢ kategoriye ayrildigi gézlemlenmistir. incelenen calismalarda ele alinan
konut 6zellikleri sehirden sehire, llkeden llkeye ve bolgeden bolgeye farklilik gostermektedir. Ayni sehir,
Ulke ya da bdlge icin yapilan ¢alismalarda 6rneklem déneminin, 6rnekleme dahil edilen konut tirinin ve
kullanilan yontemin degismesi sonucunda da konut fiyatlari ve konut 6zellikleri arasindaki iliskiler Gnemli
olciide farklilik gdsterebilmektedir. Ozellikle uluslararasi hedonik fiyat calismalari literatiirde genis bir yer
kaplamaktadir ve bu ¢alismalarin ¢cogunlukla orijinal olmasini saglayan en dnemli etken kullandiklari model
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ve yontemdir. Bu nedenle literatiir incelemesinde calismalarda kullanilan model ve

Uzerine odaklanilacaktir.

Tablo 1. Uluslararasi Hedonik Konut Fiyatlama Calismalari

yontem farkliliklari

Srneklem Gozlem Konut Ozellikleri
Calisma Konut Piyasasi .. R ve Degisken Model Yontem
D6nemi Sayisi
Sayisi
Anglin ve . Yapisal, Fiziksel ve | Log-Lineer EKK Yontemi,
Windsor, Komsuluk Model, .
Gengay 1987 546 w8 . ) Yariparametrik
(1996) Kanada OZ?.“IHEFI (11 Yariparametrik Yéntem
degisken) Model
Haurin ve lzzizzjll’uf:kmkse' ve Genellestirilmis
Brasington Ohio, ABD 1991 45.236 A Log-Lineer Model | EKK (GEKK)
Ozellikleri (26 .. .
(1996) o, Yontemi
degisken)
Basu ve . Yapisal ve Fiziksel EKK Yontemi,
Thibodeau 2;:';5’ Teksas 122;1_ 5.000 Ozellikler (15 Log-Lineer Model | Genellestirilmis
(1998) ) degisken) EKK Yontemi
. Yapisal, Fiziksel ve | Mekana Gore
1 Nisan A .. .
Pavlov Los Angeles, 1997 — 30 3.000 lYIekansaI Degisen Yariparametrik
(2000) ABD Eyliil 1997 ' Ozellikler (4 Katsayilar (SVC) Yéntem
degisken) Modeli
Fletcher ..
G:Itlicmir’e . Yapisal ve Fiziksel EKK Yontemi
Ingiltere 1994 1.400 Ozellikler (51 Log-Lineer Model . "
ve Mangan degisken) GEKK Yontemi
(2000)
Fiziksel Ozellikler
Leishman Glasgow, ve Zaman-Kukla . . .
(2001) ingiltere 1989-1992 1.155 Degiskenleri (29 Lineer Model EKK Yontemi
degisken)
Yapisal, Fiziksel,
\SArlmz:;g—hua Ocak 2003- Mekénsal
. Hangzhou, Cin Haziran 2.473 Ozellikler, Satis Lineer Model EKK Yontemi
ve Xiao-yu o .
(2005) 2003 OZS||Ik|erI (18
degisken)
Kestens, Quebec, 1993-2001 761 Yapisal, Fiziksel, Mekansal Maksimum
Thériault ve | Kanada Mekansal Otoregresif Olabilirlik (ML)
Des Rosiers Ozellikler, Model, Cografi Yontemi,
(2006) Komsuluk ve Agirlikli Yariparametrik
Hanehalkinin Regresyon (GWR) | Yéntem
Sosyoekonomik Modeli
Ozellikleri (53
degisken)
Martins- Oregon, ABD Haziran 1.000 Yapisal, Fiziksel ve | Log-Lineer EKK Yontemi,
Filho ve Bin 1992- Mekansal Model, Toplamsal | Parametrik
(2005) Mayis 1994 Ozellikler (12 Regresyon Olmayan Yéntem
degisken) Modeli
Anselin ve Los Angeles, 1999 115.732 Yapisal, Fiziksel, Log-Lineer EKK Yontemi,
Le Gallo Riverside, San Mekansal Model, Mekansal | Arag Degisken
(2006) Bernardino ve Ozellikler ve Modeller Yéntemi, Robust
Orange, ABD Komsuluk Arag Degisken
Ozellikleri (19 Yéntemi, ML
degisken) Yoéntemi,
Genellestirilmis
Momentler
Yontemi

Business and Economics Research Journal, 11(3):713-734, 2020

715
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Tablo 1. Uluslararasi Hedonik Konut Fiyatlama Calismalari (Devam)

Farber ve Toronto, Temmuz 19.007 Yapisal, Fiziksel, Log-Lineer EKK Yontemi, ML

Yeates Kanada 2000- Mekansal Model, Mekansal | Yontemi,

(2006) Haziran Ozellikler ve Otoregresif Yariparametrik

2001 Komsuluk Model, GWR Yontem
Ozellikleri (9 Modeli, Hareketli
degisken) Pencere
Regresyon
(MWR) Modeli

Anselin ve Giliney 1999 100.000 Yapisal, Fiziksel, Log-Lineer EKK Yontemi,

Lozano- Kaliforniya, Mekansal Model, Mekansal | Arag Degisken

Gracia ABD Ozellikler ve Gecikme Modeli Yontemi,

(2008) Komsuluk Maksimum
Ozellikleri (26 Olabilirlik
degisken) Yontemi,

Mekansal iki
Asamali EKK
Yontemi

Zietz, Zietz Orem/Provo, 1999-2000 1.366 Yapisal ve Fiziksel | Log-Lineer EKK Yontemi, iki

ve Sirmans Utah, ABD Ozellikler (31 Model, Mekansal | Asamali EKK

(2008) degisken) Gecikme Modeli, Yontemi

Kantil Regresyon
Modeli

Sunding ve Glney 1993-2001 13.857 Satis Ozellikleri ve | Tam Logaritmik EKK Yontemi,

Swoboda Kaliforniya, Fiziksel Ozellikler Model, Yerel Parametrik

(2010) ABD (5 degisken) Agirhkh Olmayan Yontem

Regresyon (LWR)
Modeli

Liao ve Changsha, Cin Agustos 46.356 Yapisal, Fiziksel ve | Log-Lineer EKK Yontemi,

Wang 2008-Eylal Mekansal Model, Kantil Mekansal Kantil

(2012) 2009 Ozellikler (13 Regresyon Regresyon (SQR)
degisken) Modeli, Mekansal | Yaklasimi, iki

Gecikme Modeli Asamali EKK
Yontemi, iki
Asamali Kantil
Regresyon (2SQR)
Yontemi

Liu ve Hite Ohio, ABD 2010 2.247 Yapisal, Mekansal | Log-Lineer EKK Yontemi, iki

(2013) ve Model, Mekansal | Asamali EKK
Sosyoekonomik Modeller, (2SLS) Yontemi,
Ozellikler (36 Mekansal Kantil Mekansal iki
degisken) Regresyon Asamali EKK

Modeli, Yontemi,

Genellestirilmis Mekansal iki
Asamali Kantil
Regresyon (2SQR)
Yontemi

Huang, Shangai, Cin 2016 12.732 Yapisal, Mekansal | Log-Lineer EKK Yéntemi

Chen, Xu ve Ozellikler ve Model, Cografi

Zhou (2017) Komsuluk Agirlikli
Ozellikleri (11 Regresyon (GWR)
degisken) Modeli
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Tablo 2. Ulusal Hedonik Konut Fiyat Calismalari

Konut
2 . Ozellikleri
Caligma Konut Piyasasi O'r‘nekk-?m Gozlem ve Model Yoéntem
Donemi Sayisi ..
Degisken
Sayisi
izmir (Konak, Yapusal,
Buca, Balgova, Fiziksel ve
UgDogruk Narldere, Mayis, Mekansal Log-Lineer . .
(2001) Gaziemir, 2001 2718 | Gellikler | Model EKK Yontemi
Bornova, (27
Karsiyaka) degisken)
Ouus, istan_bul Y.aF)lsaI,
. (Besiktas, . Fiziksel ve
Dokmeci, Uskiidar, Haziran- Mekansal
Kiroglu ve ! Agustos 1.468 P Lineer Model EKK Yontemi
Egdemir Bakirkoy, Sariyer, 1997 Ozellikler
(2007) Ma'.t epe (17“
Gaziosmanpasa) degisken)
Yapisal,
o . Fiziksel ve | Log-Lineer
Caglayan ve Ekim - . .
Arikan istanbul Aralik 992 l.\'/leka?nsal Model, Kantil EKK yontemi
(2011) 2007 Ozellikler Regresyon
(20 Modeli
degisken)
Lineer Model,
Yapisal, Log-I:A)og Model, | EKK y"t'Jntem.i,' .
Bekar . Saellikler Mekansal ML Yontemi, Iki
Istanbul (39 ilge) | - 2.076 Modeller, Asamali Kantil
(2013) (7 N .
degisken) Mekansal Kantil R?gresypn
Regresyon Yontemi
Modeli
Yapisal,
Kasim Fiziksel ve Lineer, Log-
Yayar ve Gul | Mersin Kent 2011- Mekéansal . ! R .
(2014) Merkezi Subat 739 Ozellikler II;;Ir;edeerI, Log-Log | EKKyontemi
2012 (26
degisken)
Yapisal,
Fiziksel,
Antalya lYIekénsal
Koérdis, Isik (Konyaalti, Kepez Mart 2013 Ozellikler Log-Lineer
ve Mert Murat ’a a — Nisan 2.067 ve Model EKK yontemi
(2014) ;’Ie | uratpas 2013 Komsuluk
eleri) Ozellikleri
(24
degisken)
Kangalli istanbul (39 ilce) | Ekim - 2.838 Yapisal, Log-Lineer EKK Yéntemi,
Uyar (2015) Aralik Fiziksel, Model, ML Yontemi,
2013 Mekansal Mekansal Yariparametrik
Ozellikler Modeller, Yoéntem,
ve Kosullu Parametrik
Komsuluk Parametrik Olmayan
Ozellikleri Regresyon Yontem
(102 Modeli,
degisken) Yariparametrik
Model, LWR
Modeli, GWR
Modeli,
Toplamsal
Model
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Konut Fiyatlarinin Mekansal Kantil Regresyon Yaklasimina Gére Modellenmesi: Denizli ili Ornegi

Tablo 2. Ulusal Hedonik Konut Fiyat Calismalari (Devam)

Daskiran Denizli (istiklal, - 102 Yapisal, Log-Log Model EKK Yontemi
(2015) Servergazi ve Fiziksel ve
Stimer Mekansal
Mahalleleri) Ozellikler
(11
degisken)
Afsar, Eskisehir Kasim- 4311 Yapisal, Log-Lineer EKK Yontemi
Yilmazel ve (Odunpazari ve Aralik Fiziksel ve Model
Yilmazel Tepebasi ilgeleri) | 2016 Mekansal
(2017) Ozellikler
(40
degisken)
Kuglkkaplan | Denizli (32 2015 (192 | 1.749 Yapisal ve Panel Veri Genellestirilmis
ve Aldi mahalle) is glinQi) Fiziksel Regresyon EKK Yontemi
(2017) Ozellikler Modeli
3. Yontem

3.1. Mekansal Modeller

Anselin (1988) mekansal ekonometriyi, konumdan kaynaklanan farkliliklarin istatistiksel analizlere
dahil edilmesi seklinde tanimlamaktadir. Burada mekanlar arasindaki etkilesim ile 'mekéansal etki' kavrami
ortaya ¢ikmaktadir. Mekansal etki, mekansal bagimllik ve mekansal heterojenite olarak tanimlanmaktadir
(Anselin, 1988: 15-16). Mekansal bagimlilik, cografi bir konumdaki gézlem degerlerinin en yakin komsu
gozlem degerleri ile iliskili olmasi durumudur. Tobler (1979), cografyanin temel yasasini soyle ifade
etmektedir: “Hersey baska hersey ile iliskilidir ancak yakin seyler uzak olanlara gore daha fazla iliski icindedir”.
Bu durum birbirine yakin olan birimlerin daha fazla benzerliginin oldugunu ifade eder.

Mekansal bagimhlik klasik dogrusal regresyon modeline iki sekilde dahil edilmektedir. Mekansal
otoregresif bagiml degiskenin modele bagimsiz degisken olarak eklenmesi ile mekansal otoregresif model
elde edilmektedir. Baska bir deyisle, bagimh degiskenden kaynaklanan mekansal bagimlihk dikkate
alinmaktadir. Mekansal otoregresif model esitlik (1)’de oldugu gibi tanimlanmistir:

Y =pWY +XB +¢ (1)

Burada [3, parametre vektori ve p, otoregresif parametredir. p, mekansal bagimliligin derecesini
gosterir ve -1< p<1’dir. p > 0 ise mekansal bagimlilik pozitiftir ve birbirine yakin konutlarin fiyatlari benzerdir,
yani benzer fiyatlara sahip konutlarin mekansal olarak kiimelenmesi s6z konusudur. p < 0 ise mekansal
bagimhlik negatiftir ve birbirine yakin konutlarin fiyatlari benzememektedir. W, NxN boyutundaki mekéansal
agirhk matrisidir ve bir konutun fiyatinin yakinindaki konutlardan nasil etkilendigini tanimlar; X, aciklayici
degiskenler matrisi ve €, hata terimi vektoriddr.

Mekansal otoregresif modelden farkh olarak, hata teriminden kaynaklanan mekansal bagimhlig
dikkate almak amaci ile mekansal hata modeli olusturulmaktadir. Esitlik (2) ile mekansal hata modelinin
fonksiyonel yapisi su sekilde ifade edilmektedir:

Y=XB+¢ (2)
e=AWe+u (3)

Burada A parametresi, hata terimleri ile komsu konumdaki hata terimleri arasinda bulunan mekansal
bagimliligin seviyesini 6lgmektedir.
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Mekansal otoregresif bagimli degisken (WY) ve mekansal otoregresif aciklayici degisken (WX) iceren
model Mekansal Durbin modeli olarak ifade edilmektedir (LeSage ve Page, 2009:28). Bu model mekansal
otoregresif modelden farkli olarak, bagimli degiskenden kaynaklanan mekansal bagimliligin yani sira agiklayici
degisken/lerden kaynaklanan mekansal bagimhliklari da dikkate almaktadir. Mekansal Durbin modeli esitlik
(4)'teki gibi tanimlanabilir:

Y = pWY + XB — AWXPB + ¢, e~ N(0,0%) (4)

Ancak, mekansal bagimlilik dahil edilmeden 6nce konumlar arasindaki komsuluk iliskilerini ifade
edebilmek amaciyla mekansal agirlik matrisi (W) tanimlanmaktadir. Mekansal agirlik matrisleri sinirdasliga
bagli ve uzakhga bagh agirhiklandirma yaklasimi olmak tzere iki bicimde olusturulmaktadir. Mekansal agirlik
matrisi bu yaklasimlardan uygun olan herhangi birine gore olusturulduktan sonra mekansal ekonometrik
model olusturularak tahmin sonuglari elde edilmektedir. Mekansal regresyon modellerine iliskin tahminler
Genellestirilmis Momentler Yéntemi (GMM), Maksimum Olabilirlik Yontemi (ML) ve Mekansal iki Asamali En
Kicik Kareler (MIAEKK) yontemleri ile yapilabilmektedir. Calismada mekansal modellerin ML ydntemi ile
tahmini Gzerine odaklaniimistir.

3.1.1. Mekansal Bagimlilik Testleri

Mekansal ekonometrik analizler yapilmadan 6nce mekansal bagimliigin varhiginin incelenmesi
gerekmektedir. Mekansal bagimhligin belirlenmesinde Moran | test istatistigi ile Lagrange Carpani (LM)
testleri kullanilabilmektedir. Moran | test istatistigi mekansal bagimliigin sinanmasinda yaygin olarak
kullanilmaktadir ancak mekansal bagimlihgin kaynagi hakkinda herhangi bir bilgi vermemektedir. Bu nedenle
alternatif bir test olan LM testi kullanilabilir. Moran | test istatistiginin sifir hipotezi reddedildiginde LM testi
kullanim igin uygundur. Mekansal bagimliligin bagimli degiskenden kaynaklanip kaynaklanmadigini incelemek
amaci ile LM, (LMgecikme) ve hata terimlerinden kaynaklanip kaynaklandigini incelemek amaci ile LM,
(LMp,qeq) istatistikleri hesaplanir. EKK kalintilarina dayali olarak elde edilen LM test istatistigi degerlerinin her
ikisinin de anlamli ¢ikmasi durumunda hangi mekansal modelin kullanilacagina karar vermek igin Direncli LM,
ve LM, (RLMp ve RLM,) testleri yapilir. Bu testlerde de sifir hipotezi reddedilirse en biiylk test istatistigi
kabul edilir. Esitlik (5)'te A parametresine iliskin hipotezi sinamak amaciyla LM, test istatistigine yer
verilmistir (Anselin, 1988; Anselin ve Rey, 1991; Florax ve De Graaff, 2004):

Hy:A=0
Hy:1+0
LM, = (tr(WI:VZ+WW)) (ZZ@)Z (5)

Burada, n gdzlem sayisini ve tr(W'W + W?) ifadesi ise agirlik matrisindeki kuadratik ifadenin izini
gostermektedir.

LM, test istatistiginin anlamh olmasi durumunda mekansal hata modelinin kullaniimasi uygun
olacaktir. Esitlik (6)'da p parametresine iliskin hipotezi sinamak amaciyla LM, test istatistigine yer verilmistir:

Ho:p=0
Hy:p#0

2 Al 2
)
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Burada, Q = (WXZ)’)'(I-MX)M;Lf) +T, My = X(X'X)X', T = tr(W'W + WW)'dir. Bve %, mekansal
otoregresif model icin elde edilen maksimum olabilirlik tahmincileridir. Esitlik (6)’'da LM,, test istatistiginin
anlamli olmasi durumunda mekansal otoregresif model kullanilabilmektedir. Her iki LM test istatistigi de

asimptotik olarak ;{2(1) dagilmaktadir.

LM; ve LM, istatistiklerinin kritik degerden daha biiylk olmasi durumunda yukarida tanimlanan sifir
hipotezleri reddedilir. Bu durumda Direngli LM testleri (RLM; ve RLM,) uygulanir ve bu testlere ait
formilasyonlar esitlik (7) ve (8)'de gosterilmektedir (Anselin ve Le Gallo, 2008):

pib =L (nEWE L nEWYY’ )
AT TA-TQ)\ &' Coe
N Al 2
__1 (mewy —1 NEWY
RLM, = Q—T( 8'g Q™. 8'e ) (8)

RLM,’nin sifir hipotezi, Hy: p=0, A#0, hatalardaki mekansal bagimliigini dikkate alarak p’nun sifira
esitligini sinar; RLM; nin sifir hipotezi, Hy: A=0, p#0, mekansal gecikme bagimliligini dikkate alarak A’nin sifira
esitligini sinar. Diger LM testlerinde oldugu gibi RLM testlerinin asimptotik dagilimi da Zz(l)’e uymaktadir.

3.2. Mekansal Kantil Regresyon Modeli

En kiiclk kareler (EKK) tahmincileri hata terimleri Normal dagildiginda, u¢ degerler olmadiginda ve
dolayisiyla sabit varyans durumunda etkinlik 6zelligini korumaktadir. Ancak hata terimlerinin Normal dagilima
uymadigl ve degisen varyans durumunda EKK tahmincileri etkin olma ozelliklerini yitirirler. Bu nedenle
alternatif regresyon teknikleri kullaniimaktadir. Kantil regresyon (QR) yontemi de alternatif regresyon
tekniklerinden biridir ve oldukca yaygin kullanilan bir yontemdir. QR yontemi, veri setindeki u¢ degerleri
dikkate aldigindan ve Normal dagilim varsayimina uyma kosulu gerektirmediginden robust bir tekniktir
(Koenker ve Hallock, 2001: 144; Cade ve Noon, 2003: 412; Koenker, 2004: 74-75; McGuinness ve Bennett,
2007: 523-524). QR modeli asagidaki gibi gosterilebilir:

YZXﬁg + ug (9)

Bu esitlik, Y’nin kosullu dagiliminin 8’inci kantili ile bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal
regresyonu gostermektedir. S, 8’nci kantil ile ilgili bilgi veren parametre vektériudir ve 8(0,1)dir. Y,
bagimh degisken vektori ve X, bagimsiz degiskenler matrisini temsil etmektedir. Mutlak sapmalarin
agirhklandirilmis toplamlari kantil regresyonun amag fonksiyonunu vermektedir. QR’In amag fonksiyonu
minimize edilerek g parametresi elde edilir (Buchinsky, 1995):

min pg(y — xB)) = pe(uw) (10)
veya
min [(8]y — xBg| + (1 — 0)|y — xBy )] (11)

Burada pg fonksiyonu, u < 0 ise yaniy < xf oldugunda (1 — 8)uveu = Qiseyaniy = xf5 olduguna
Bu olarak belirlenmektedir (Koenker ve Basset, 1978; Buchinsky, 1995; McGuinness ve Bennett, 2007).

QR modeline, mekansal otoregresif terimin dahil edilmesi ile mekansal kantil regresyon (SQR) modeli
elde edilmektedir (Liao ve Wang, 2012: 18). Mekansal ekonometrik modellerin yeterli olmadigi bazi durumlar
icin farkli mekansal yontemlere basvurulabilir. QR’In sabit varyans ve Normal dagilima iliskin varsayimlarinin
bulunmamasindan dolayi, QR ile mekansal ekonometrik modelin birlesmesi sonucu olusan SQR modeli
kullanilabilmektedir (Kostov, 2009: 58-60; Liao ve Wang, 2012: 18-19; Trzpiot, 2012: 270-277; Trzpiot ve

720 Business and Economics Research Journal, 11(3):713-734, 2020



S. G. Kangalli-Uyar — N. D. Keten

Orwat-Acedanska, 2016: 183-184). Konut piyasasi heterojen bir piyasadir ve konut piyasasina iliskin verilerde
asirt degerler bulunabilmektedir. Bu nedenle, konut fiyatlarinin dagihminin farkl dilimleri (kantilleri) igin
degiskenler arasindaki iliskilerde nasil bir degisim meydana geldigini gorebilmek SQR yaklagimi ile
mimkindir. SQR modeli esitlik (12)’deki gibi tanimlanabilir (Trzpiot ve Acedanska; 2016):

Y = pgWY + XBg + &g (12)

Esitlik (12)'de pg,8'inci kantil icin mekansal otoregresif parametreyi; Bg, 6'inci kantil igin
parametreler vektorliini ve gy, hata terimi vektoriini ifade etmektedir (Kim ve Muller 2004; Chernozhukov
ve Hansen, 2006; Trzpiot ve Orwat-Acedarska, 2016).

Mekansal kantil regresyon modeli Kim ve Muller (2004) tarafindan gelistirilen iki asamali kantil
regresyon (2SQR) yaklasimi ile Chernozhukov ve Hansen (2006) tarafindan 6nerilen arag¢ degiskene dayal
kantil regresyon (IVQR) yaklasimi kullanilabilir. Bu yaklasimlarda mekansal ekonometrik modellerin
tahmininden ziyade bu modellerdeki WY degiskeninden kaynaklanan i¢sellik problemine odaklaniimaktadir.
igselligin olmasi durumunda yani, hata terimleri ile bagimsiz degiskenler arasinda iliski bulundugu durumlarda
tahminciler sapmali ve tutarsiz olmaktadir. Bu nedenle igsellik probleminin ortadan kaldirilmasi ya da bu
problemin ortaya ¢cikmamasi amaciyla 2SQR veya IVQR yaklasimlari kullanilmaktadir. IVQR yaklasiminin
avantajlari kiicik 6rneklemlerde ve zayif ara¢ degisken durumunda bile iyi performans géstermesidir. 2SQR
yaklasiminin avantaji ise mekansal otoregresif modelin tahmininde hesapsal acidan daha etkin olmasidir,
¢linkli yéntem her bir kantil icin tahminde sadece iki asama icerir. Diger taraftan, IVQR yaklasimi daha fazla
hesaplama gerektirir ve Ozellikle blylik boyutlu veri setlerinde tahminin hesapsal agidan etkinligi daha
disaktar (Liao ve Wang, 2012: 9). Clinkl yaklasim her bir kantil icin mekansal otoregresif katsayi Gzerinden
uygun i1zgara degerlerinin {pg'm, m=1,2, ...,M} tanimlanmasini gerektirir, bu da ilgilenilen kantilde her bir
1zgara degeri icin m tane kantil regresyonun tahmini anlamina gelir (Su ve Yang, 2011: 7-9). Bu ¢alismada ise
veri setinde 3666 gozlem bulunmasi nedeniyle, 25QR yaklasimi kullanilarak esitlik (12)'deki mekansal kantil
regresyon modeli tahmin edilmistir.

4. Veri Seti ve Uygulama

Denizli konut piyasasinda 2019 yili Mayis-Haziran dénemi igerisinde satisa sunulan 3666 adet “daire”
tipi konut verisi merkez ilceler? icin derlenmistir. Konutlara iliskin veriler hurriyetemlak.com, sahibinden.com
gibi cesitli emlak siteleri Gzerinden elde edilmistir. Ayrica, calismadaki analizler GeoDa, RStudio ve Matlab
gibi cesitli yazihmlar yardimi ile gerceklestirilmistir. Calismada birbirinden farkli konut 6zelliklerini kapsayan
136 tane aciklayici degisken belirlenmis ve aciklayici degisken secimi veri setinin bliyik boyutlu olmasi
nedeniyle Adaptive Lasso regresyon yaklasimi® ile yapilmistir. Bu yaklasima gére ¢oklu dogrusal baghhk
problemine neden olan degiskenler modelden cikarilarak konut 6zelliklerini kapsayan 16 degisken modele
dahil edilmistir. Tablo 3’te calismada kullanilan degiskenlerin listesi ve tanimlamalari yer almaktadir. Ayrica,
Sekil 1 ve Sekil 2’de sirasi ile konutlarin mekansal dagilimi ile konut fiyatlarinin kantillere gore dagilimi
gosterilmektedir.

Tablo 3. Modelde Yer Alan Degisken isimleri ve Degiskenlerin Tanimlamalari

Ifiyat Logaritmasi alinmis konut fiyati Nimerik
enlem Konutun bulundugu konumun enlemi Nimerik
boylam Konutun bulundugu konumun boylami Nimerik
m?2 Konutun alan biytklGga Nimerik
binayasi Konutun bulundugu binanin yasi Nimerik
banyosayisi Konutun banyo sayisi Nimerik
akilhev Konutun akilli ev sistemi varsa 1, yoksa 0 degerini alan kukla degisken Kukla

ebeveynbanyo Konutun ebeveyn banyosu varsa 1, yoksa 0 degerini alan kukla degisken Kukla
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Tablo 3. Modelde Yer Alan Degisken isimleri ve Degiskenlerin Tanimlamalari (Devam)

goémmedolap Konutun gémme dolabi varsa 1, yoksa 0 degerini alan kukla degisken Kukla
glvenlik Konutun giivenligi varsa 1, yoksa 0 degerini alan kukla degisken Kukla
acik_havuz Konutun agik ylizme havuzu varsa 1, yoksa 0 degerini alan kukla degisken | Kukla
kapali_havuz gzgil;r;: kapali ylizme havuzu varsa 1, yoksa 0 degerini alan kukla Kukla
dHastane Konutun en yakin hastaneye olan uzakhg Niimerik
dAVM Konutun en yakin alisveris merkezine olan uzakligi Niimerik
dBayramyeri Konutun Bayramyeri’ne olan uzakhg NUmerik
balkon Konutun balkonu varsa 1, yoksa 0 degerini alan kukla degisken Kukla
otopark Konutun otopark alani varsa 1, yoksa 0 degerini alan kukla degisken Kukla

Sekil 1. Konut Verilerinin Mekansal Dagilimi
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Sekil 2. Konut Fiyatlarinin Kantillere Gore Dagilimi

Ifiyat, Ifiyat

Il Lower outlier (9) [10.275 : 11.282]
[T < 25% (895) [11.282 : 12.181]
[]25% - 50% (885) [12.181 : 12.468]
[] 50% - 75% (970) [12.468 : 12.780]
[ > 75% (894) [12.780 : 13.679)
- Upper outlier (13) [13.679 : inf]

Sekil 3. Denizli ili Merkez ilgeler Haritasi
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Tablo 3’te yer alan uzaklk degiskenleri Great Circle Distance (GCD) formiiliine gére* olusturulmustur.
Bu formdl, diinyanin seklinin dairesel oldugunu varsaymakta ve dairesel bir yilizeyde iki nokta arasindaki
uzakligi 6lgmektedir.
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Sekil 1 6rnekleme dahil edilen konutlarin mekansal dagihmini ifade eder. Her bir nokta Denizli’nin
merkez ilcelerine ait konutlarin konumunu gostermektedir. Sekil 2’de konut fiyatlarinin kantillere gore
dagihmi gosterilmistir. Burada seri dort parcaya (%25, %50, %75 ve %100) boéllinmustir ve konut satis
fiyatinin en yiiksek oldugu konumlar kirmizi, en disiik oldugu konumlar ise mavi renk ile gosterilmistir. En
yiksek %25’lik dilimde (q75) logaritmik konut fiyatlarinin 12.780-13.679 arasinda degistigi, en distk %25’lik
dilimde (g25) ise logaritmik konut fiyatlarinin 11.282-12.181 arasinda degismekte oldugu goriilmektedir. Sekil
3 ve Sekil 2 birlikte incelendiginde konut fiyatlarinin mekana gore dagilimi hakkinda bilgi sahibi olunabilir.
Denizli’de konut fiyatlarinin en yiksek oldugu yerler; Yenisehir, Servergazi ve Gerzele mahalleleri iken konut
fiyatlarinin orta diizeyde oldugu vyerler; Hallaglar, 1200 Evler, Alpaslan, Kayalar, Gokpinar, Tekke,
Degirmendnii, Atalar, Feslegen, Pelitlibag, incilipinar, istiklal mahalleleri olarak ortaya ¢ikmaktadir. Konut
fiyatlarinin en disuk oldugu yerler ise Aktepe, Zafer, SiUmer, Fatih, Deliktas, Topraklik, Anafartalar, Saraylar,
Kayihan, Siteler, Zeytinkdy, 15 Mayis mahalleleridir. Sekil 2’ye gore Denizli'nin kuzeyinde konut satis fiyatlari
en dislik degere sahip iken Denizli'nin glineyi ile batisinda konut satis fiyatlarinin yiksek ve orta dizeyde
oldugu gorulmektedir.

4.1. Mekansal Regresyon Modellerinin Tahminleri

Mekansal kantil regresyon yaklasimi hem degiskenler arasindaki iliskilere ait daha detayl bilgiler
sunarak hem de veri setinde varsa u¢ degerlerin neden olabilecegi degisen varyans problemini dikkate alarak
diger mekansal ekonometrik yaklasimlara Ustlnlik saglamaktadir. Mekansal kantil regresyon yaklasiminin
sagladigi Ustlnltkleri gbzlemleyebilmek amaci ile klasik mekansal ekonometrik yaklasimla yapilan tahminlere
de calismada vyer verilmistir. Bdylece, farkl yaklasimlar karsilastirabilme ve birinin digerine/lerine
Usttinlikleri gozlemleyebilme imkani sunulabilmektedir.

Mekansal regresyon modellerine iliskin tahmin sonuglari verilmeden 6nce k-en yakin komsu kriterine
gore mekansal agirlik matrisi hesaplanmistir. Konutlarin HFY’ye gore modellenmesinde konut verilerinin
diizensiz konumlanmasindan dolayr k-en yakin komsu kriteri kullanilarak mekansal agirhk matrisi
olusturulmus ve Mart 2019 doneminde Denizli’de satisa sunulan 3666 adet konut verisine iliskin drneklem ile
3666*3666 boyutunda agirlik matrisi elde edilmistir. Bu kritere gére her bir konuta en yakin olan k sayida
komsusu belirlenmektedir. Konutlar arasindaki uzakliklar hesaplanirken, konutlarin enlem ve boylam
verilerine dayanan Great Circle Distance formli kullanilmistir. k-en yakin komsunun belirlenmesinde cesitli
k degerlerine karsilik gelen mekansal bagimhlik test istatistikleri hesaplanir. En yiksek anlamliliga sahip test
istatistigine karsilik gelen k degeri belirlenerek agirlik matrisi olusturulur. Tablo 4’te cesitli k degerlerine
karsilik gelen mekansal bagimlilik test istatistikleri degerlerine yer verilmistir:

Tablo 4. Mekansal Spesifikasyon Testleri

k=1 k=5 k=10 k=15 k=20 k=30
LM_lag 138,57%**  412,54%**  549,17***  713,26***  818,68***  931,07***
(0,00) (0,00) (0,00) (0,00) (0,00) (0,00)
LM_err 78,609%**  277,37***  §21,06%**  780,18***  1050,5%**  1500,1%***
(0,00) (0,00) (0,00) (0,00) (0,00) (0,00)
RLM_lag 59,976%**  1543%%* 195 72%*¥% 205 66%**  2242%%*  247,16%**
(0,00) (0,00) (0,00) (0,00) (0,00) (0,00)
RLM_err 0,01%** 19,13%%* 123 ,82%**  272,58%** 456 02%**  816,22%**
(0,00) (0,00) (0,00) (0,00) (0,00) (0,00)
SARMA 138,50%**  431,67***  744,89%**  08584%**  1274,7%**  1747,3%**
(0,00) (0,00) (0,00) (0,00) (0,00) (0,00)
Moran | 0,18%** 1,61%** 1,61%** 1,57%** 1,58%** 1,55%**
(0,00) (0,00) (0,00) (0,00) (0,00) (0,00)

Ak KX ¥ sirasiyla %1, %5 ve %10 anlamlilik seviyelerini gdstermektedir. Parantez igindeki degerler test
istatistiklerine ait olasilik degerleridir.
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Tablo 4 incelendiginde test istatistiklerine ait degerlerin %1 seviyesinde istatistiksel olarak anlamli
oldugu gorilmektedir. Robust test istatistiklerine gore hem mekansal otoregresif model hem de mekansal
hata modeli icin optimal k degeri 30 olarak alinmaktadir. Bunun temel sebebi, k>30 oldugunda test istatistik
degerleri kiicilmeye baslamaktadir. Bu nedenle optimal k degeri 30 olarak alinmistir. Boylece, mekansal
otoregresif ve mekansal hata modellerinin tahmininde k=30 degeri icin mekansal agirlik matrisi
olusturulmaktadir. Sekil 5’te k-en yakin komsu kriterine gére komsuluk iliskileri ve Sekil 6’da Moran | grafigine
yer verilmistir.

Sekil 5. k-En Yakin Komsu Kriterine Gére Mekansal Agirlik Matrisi (k=30)

Sekil 6. Moran | Grafigi (k=30)

Moran's I|: 0.445853
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Sekil 6'daki Moran | grafigi incelendiginde, pozitif yonde mekansal bagimhlik bulunmaktadir. Bu
sonug, bir konumdaki konutlarin satis fiyati arttikga komsu konumdaki konutlarin da satis fiyatinin artacagini
ifade eder. Mekansal agirlik matrisleri olusturulduktan sonra mekansal regresyon modelleri tahmin edilerek
tahmin sonuglari elde edilmistir.
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Tablo 5. Mekansal Model Tahmin Sonuglari

Degiskenler EKK Modeli | Mekansal Otoregresif Mekﬁn?al Hata Mekéns?l Durbin
(oLs) Model (SAR) Modeli (SEM) Modeli (SDM)
sabit 11,4718%*** 6,0478%** 11,6114%** 5,2436***
(590,541) (26,833) (360,722) (12,057)
m2 0,0067*** 0,0059*** 0,0061*** 0,0061***
(53,461) (49,335) (51,325) (51,191)
binayasi -0,0065*** -0,0061*** -0,0077%** -0,0076%**
(-8,450) (-8,539) (-10,006) (-9,897)
banyosayisi -0,0004 -0,0099 -0,0155 -0,0148
(-0,031) (-0,806) (-1,264) (-1,243)
akilhev 0,0694*** 0,0613*** 0,0748*** 0,0720***
(3,652) (3,477) (4,236) (4,093)
ebeveynbanyolu | 0,0507*** 0,0137 0,0220* 0,0187
(3,536) (1,0245) (1,670) (1,420)
gémmedolap 0,0036 0,0007 -0,0060 -0,0024
(0,362) (0,075) (-0,6434) (-0,266)
guvenlik 0,0194 0,0175 0,0174 0,0137
(1,201) (1,072) (1,075) (0,846)
agik_havuz 0,0468* 0,0198* 0,0297 0,0206
(2,115) (0,967) (1,4213) (0,987)
kapal_havuz 0,0614* 0,0388 -0,0188 -0,0100
(2,119) (1,446) (-0,643) (-0,362)
dHastane 0,0245%** 0,0011 -0,0038 -0,0086
(5,577) (0,276) (-0,340) (-0,249)
dAVM -0,0816%** -0,0488*** -0,0926%** -0,0096
(-14,610) (-9,113) (-6,303) -(0,287)
dBayramyeri 0,0643*** 0,0287*** 0,0787*** -0,0292
(-17,359) (7,630) (7,010) (-0,670)
balkon 0,0455*** 0,0442%** 0,0454*** 0,0433***
(3,928) (4,122) (4,293) (4,092)
otopark 0,0324** 0,0061 0,0164* 0,0142
(3,223) (0,648) (1,741) (1,506)
Log olabilirlik -343,237 -81,646 -73,007 -240,237
AIC 718,47 197,29 180,01 190,47
rho/lambda - 0,453%** 0,746*** 0,529***
- [523,18] [540,46] [158,34]

*Ex kX ye * sirasiyla %1, %5 ve %10 anlamlilik seviyelerini ifade etmektedir. Yuvarlak parantez igindeki
degerler t-test istatistikleri, kdseli parantez icindeki degerler rho ve lambda katsayilarina ait LR test
istatistiklerine ait degerlerdir.

Tablo 5’te yer alan mekansal bagimliligin modele ¢esitli formlarda dahil edildigi mekansal modeller
(SAR, SEM ve SDM) ile mekansal etkiyi goz ardi eden EKK yaklasimina iliskin tahmin sonuglarina ulasiimistir.
Rho ve lambda katsayilarina ait LR test istatistiklerinin anlamli olmasi bagimli degisken ve hata teriminden
kaynaklanan mekansal bagimlilhigin oldugunu géstermektedir. Tablo 5’te yer alan tiim modeller Akaike Bilgi
Kriteri (AIC) degerleri agisindan karsilastirildiginda, en ylksek AIC degeri’nin OLS modeline ait oldugu
gorilmektedir. Dolayisiyla, mekansal modellerin konut satis fiyati ile konuta iliskin 6zellikler arasindaki iliskiyi
mekansal etkiyi dikkate almayan OLS modeline goére daha iyi agikladigl séylenebilir. Tablo 5'teki mekansal
modeller AIC degerlerine gore karsilastirildiginda ise en kigik AIC degerine sahip olan modelin SEM oldugu
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gorilmektedir. Bu durumda SEM, konut satis fiyati ile konuta iliskin 6zellikler arasindaki iliskiyi agiklamada
SAR ve SDM modellerine tercih edilmektedir. Calismada, yari logaritmik fonksiyonel formda model
kullanilmasi sebebi ile SEM’e iliskin katsayilar yorumlanirken kesikli olmayan aciklayici degiskenlerin
katsayilari 100 ile ¢arpilmis ve kesikli olan kukla degiskenlerin katsayilari ise Halvorsen-Palmquist (1980)
yaklasimina gore (eﬁ — 1) * 100 ile garpilarak degiskenlerin katsayl yorumlamalari yapilmistir (Caglayan ve
Glris, 2005).

SEM’in tahmin sonuglarina gore kesikli olmayan aciklayici degiskenlerden m2, bina yasi, dAVM ve
dBayramyeri degiskenleri istatistiksel olarak anlamlidir. SEM tahmin sonuglarinda kukla degiskenlerden ya da
kesikli degiskenlerden; akilli ev, ebeveyn banyosu, balkon ve otopark degiskenlerinin istatistiksel olarak
anlamli oldugu gorulmektedir. SEM’in tahmin sonuglari konutun yapisal ve fiziksel 6zellikleri agisindan
incelendiginde, m2 degiskeni konutun m2 basina satis fiyatini ylizde 0,61 kadar arttirmaktadir. Konutun
blylklGgu arttikca konut satis fiyatinin artiyor olmasinin iktisadi beklentilere uygun oldugu soylenebilir.

Konutun bulundugu binanin yasi degiskeni icin tahmin sonuglari, konutun bina yasinin artmasinin
konut satis fiyatini ylzde 0,77 kadar diistrdiglinii gostermektedir. Bina yasi fazla olan bir konutun yipranma
payinin daha yiliksek olmasi nedeniyle konut satin almak isteyen tlketiciler eski binalarda bulunan konutlar
yerine yeni insa edilen ya da edilmis olan binalarda bulunan konutlari tercih etmektedirler.

Konutun akilli ev sisteminin olmasi konut satis fiyatini ylizde 7,76 oraninda arttirmaktadir. Akilli ev
sistemine sahip bir konutta isiklari agma ve kapatma, cihazlari agip kapama, klimanin i1sinma ve sogutma
dizeylerinin ayarlanmasi, 1sik sensori ile glinesin batisini algilayarak perdeleri kapatma, hareket sensorii ile
alarmi tetikleme, duman sensori ile yangini algilama gibi 6zelliklerin timinin uzak bir yerden bilgisayar
aracihg ile yapilmasi tiketiciye oldukca cazip gelmektedir (Alga, 2005: 24-25). Tuketicinin Ilks
gereksinimlerini ve isteklerini karsilamasi nedeniyle 6zellikle yiksek gelir diizeyindeki tiiketiciler akilli ev
sistemine sahip konutlari talep edebilmektedir.

Konutun ebeveyn banyosunun olmasi konut satis fiyatini ylzde 2,22 oraninda arttirmaktadir. Bu
durum iktisadi olarak liks tiketim mallarina olan talep ile ifade edilebilmektedir. Konut talebinde bulunan
tiketicilerin, gelir diizeylerinin ortanin izerinde olmasi ve daha fazla fayda saglamalari amaciyla liiks tiiketim
mallarina yénelmeleri konut satis fiyati lizerinde artan yonde bir etkiye neden olur (Tigl ve Akyazgan, 2003:
21-37).

Konutun balkonunun olmasinin konut satis fiyatini ylzde 4,64 kadar arttirmakta oldugu
gorulmektedir. Korur, Sayin, Oguzalp ve Korkmaz (2006), konut talebinde bulunan bazi tiiketicilerin balkonlari
daginikhg gizleyen birer alan olarak gordigini, dolaplar yaptirarak da kendileri agisindan kullanisli hale
getirdiklerini ifade etmektedir

Konutun otoparkinin olmasi konut satis fiyatini ylzde 1,65 oraninda arttirmaktadir. Otopark
degiskeninin konut satis fiyati Gizerindeki olumlu etkisi tiiketiciye ait motor, araba, bisiklet gibi araglarinin
glvenligini saglayabilecegi avantajli bir alan olmasi ile agiklanabilmektedir.

Uzaklik degiskenlerinden olan konutun en yakin alisveris merkezine olan uzakligi degiskeni konut satis
fiyatini ylizde 9,26 oraninda distirmektedir. Konutun en yakin alisveris merkezine olan uzakliginin artmasi
sonucunda konut satis fiyatlarinin azaldigi gézlemlenmistir. Bu sonug tiiketicilerin aligveris merkezlerinin
(AVM) sehrin merkezi kisimlarina, ulasim kanallarina, is merkezlerine, okullara yakin olmasi nedeniyle
AVM’lerin bulundugu ya da yakin oldugu yerleskelerde konut satin almayi tercih ettiklerinin bir gdstergesidir.
Ancak bu durum tiketicinin gelir diizeyine bagli olarak degiskenlik gostermektedir.

Konutun Bayramyeri’'ne olan uzakhginin artmasi, konut satis fiyatini ytizde 7,87 kadar arttirmaktadir.
Bunun temel sebebi, Bayramyeri’nde eski is yerlerinin, kuyumcular sokaginin, déviz birolarinin, hastanelerin,
bakircilar sokaginin, giindelik giyim magazalarinin, zanaat Grlinlerinin, digin alisverislerinin yapildigi bir
konum olmasidir. Ayni zamanda Bayramyeri’'nin organize sanayiye, ¢evre yoluna, sehirlerarasi otobus
terminaline, tren garina yakin olmasi, Bayramyeri’'nde belediyeye ait sehir ici toplu tasima sisteminin bir
parcasi olan otobiislerin baslangi¢ ve bitis duraklarinin bulunmasi ve yayalarin siirekli hareket halinde olmasi
nedeniyle Bayramyeri glirilti ve hareketliligin fazla oldugu bir merkezdir. Elde edilen bulgu, tiketicinin
glrllti ve kalabaliktan uzaklagsmak istemesinin ve bu semtin ticaret merkezi olmakla birlikte ikamet igin
uygun bir semt olmamasinin bir sonucu olabilir.
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Veride ug degerlerin olmasi ve dolayisiyla degisen varyans sorununun bulunmasi gibi durumlarda
mekansal modeller yetersiz kalmakta ve bu asamada ug degerlere karsi robust olan kantil regresyon yaklasimi
kullanilabilmektedir. Ayrica kantil regresyon yaklasimi ile bagimli degiskenin kosullu dagihminin farkh dilimleri
(kantiller) igcin bagimh ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskilerin degisimi incelenebilir. Kantil regresyon
modeline mekan etkisinin de dahil edilmesiyle birlikte mekansal kantil regresyon modeli elde edilmektedir.
Bu nedenle ¢alismada, konut satis fiyatlarinda hem mekan etkisini dikkate alan hem de konut satis fiyatlarinin
yuksek ve disuk kantil dilimleri igin konut satis fiyati ile konut 6zellikleri arasindaki iliskileri ayri ayri
incelemeye olanak saglayan mekansal kantil regresyon yaklagimi kullaniimistir. Tablo 6’da mekansal kantil
regresyon modeline iliskin tahmin sonuglari gosterilmistir:

Tablo 6. Mekansal Kantil Regresyon Modeli Tahmin Sonuglari

Mekansal Kantil Tahmin Sonuglari
ql0 q25 g50 q75 q90
sabit 8,5716*** | 6,9783*** | 7,4971*** | 8,5327*** | 9,5000%**
(8,626) (8,138) (13,656) (17,482) (20,990)
m2 0,0063*** | 0,0067*** | 0,0070*** | 0,0072*** | 0,0073***
(33,335) (39,199) (40,262) (30,087) (29,353)
binayasi -0,0082*** | -0,0094*** | -0,0074*** | -0,0063*** | -0,0058***
(-7,900) (-11,835) (-8,816) (-8,456) (-4,895)
banyosayisi 0,0146 0,0029 0,0409*** | 0,0511*** | 0,0911***
(0,710) (0,155) (2,858) (3,566) (3,610)
akilliev 0,1007*** | 0,1012*** | 0,1024*** | 0,1035*** | 0,0857***
(3,883) (4,735) (4,430) (5,242) (2,748)
ebeveynbanyolu | 0,0899*** | 0,0278* 0,0024 0,0123 0,0004
(4,190) (1,660) (0,141) (0,759) (0,0174)
gémmedolap -0,0032 0,0061 0,0022 0,0098 0,0048
(-0,223) (0,610) (0,230) (0,898) (0,418)
guvenlik 0,0004 0,0137 0,0139 0,0292 0,0469
(0,015) (0,686) (0,898) (1,281) (1,378)
acik_havuz 0,1020*** | 0,0628*** | 0,0695*** | 0,0988*** | 0,1154**
(3,054) (2,908) (2,853) (4,444) (2,556)
kapali_havuz -0,0117 0,0140 0,0056 0,1104* | 0,3339%**
(-0,203) (0,489) (0,141) (1,768) (3,647)
dHastane 0,0119 0,0055 0,0078* 0,0076 0,0277%**
(1,293) (0,874) (1,692) (1,325) (3,830)
dAVM -0,0434*** | .0,0337*** | -0,0501*** | -0,0635*** | -0,0968***
(-4,016) (-3,873) (-6,033) (-10,496) | (-10,070)
dBayramyeri 0,0308*** | 0,0234*** | 0,0348*** | 0,0390*** | 0,0521*%**
(4,572) (3,226) (6,686) (7,423) (7,954)
balkon 0,0704*** | 0,0500*** | 0,0398*** 0,0129 0,0228
(4,699) (4,635) (3,490) (1,173) (1,304)
otopark 0,0096 -0,0060 -0,0023 -0,0064 -0,0080
(0,727) (-0,616) (-0,217) (-0,647) (-0,558)
Wy 0,2214*** | 0,3581*** | 0,3198*** | 0,2464*** | 0,1654***
(3,336) (5,288) (7,836) (5,811) (4,425)

*Ek kX X sirastyla %1, %5 ve %10 anlamlilik seviyelerini ifade etmektedir. Parantez
icindeki degerler bootstrap Z-test istatistiklerini ifade etmektedir.
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Mekansal kantil regresyon modelinin tahmin sonuglari, konut fiyatlarinin verili konut 6zelliklerine
kosullu dagihminin farkh dilimleri icin konut fiyatlari ve 6zellikleri arasindaki iliskileri gostermektedir. Konut
fiyatlarinin kosullu dagiliminin farkli dilimleri ¢alismada q10, g25, 950, q75 ve q90 olarak belirlenmistir. “q10”,
konut fiyatlarinin en disilik oldugu %10’luk dilimi; “q25”, konut fiyatlarinin en disik oldugu %25’lik dilimi;
“q50”, konut fiyatlarinin %50’lik dilimini; “q75”, konut fiyatlarinin en ylksek oldugu %25’lik dilimi ve “q90”,
konut fiyatlarinin en yiksek oldugu %10’luk dilimi gostermektedir. Tablo 6’daki tahmin sonuglarina gore
konut ozelliklerinin konut fiyatlari Gzerindeki etkileri farkh dilimlere gore degiskenlik gostermektedir. Konut
fiyatlarinin ylksek oldugu dilimdeki konutlarin yliksek gelir diizeyindeki tlketiciler; konut fiyatlarinin distk
oldugu dilimdeki konutlarin ise disiik gelir dizeyindeki tiketiciler tarafindan talep edilme olasiligl daha
ylksektir. Bu nedenle, calismanin bulgulari yorumlanirken konut 6zelliklerinin yliksek ve dislik fiyatli konutlar
Gzerindeki etkilerinin farklilasmasi tliketicilerin gelir dizeyleri ile iliskilendirilmistir.

Tahmin sonuglari incelendiginde konut satis fiyatini negatif yonde etkileyen degiskenler binayasi ve
dAVM degiskenleridir. Kantillere gore konut 6zelliklerinin konut satis fiyati izerindeki etki blyuklikleri
incelendiginde konut satis fiyatini en fazla negatif yonde etkileyen degisken dAVM degiskenidir. q10 icin en
yakin alisveris merkezine uzaklik konut satis fiyatini %4,34 oraninda, q90 icin %9,68 oraninda distrmektedir.
g25 icin en yakin alisveris merkezine uzaklik konut satis fiyatini %3,37 oraninda, q75 icin %6,35 oraninda
disirmektedir. Buna gore, konut fiyatlarinin en yiksek oldugu %10 luk ve %25’lik dilimlerde (g90 ve g75), en
distk oldugu %10’luk ve %25’lik dilimlere gére (q10 ve g25) en yakin alisveris merkezine uzaklik arttikca
konut satis fiyatlari daha fazla diismektedir. Denizli ilinde yer alan alisveris merkezleri konut satis fiyatlarinin
yiksek oldugu konumlarda bulunmakta dolayisiyla yiksek gelir diizeyindeki tiiketicilerin konut talepleri
alisveris merkezlerinin ¢evresinde yogunlagsmaktadir. Ayrica Denizli"de alisveris merkezlerine yakin
konumlarin tercih edilmesinin baska bir sebebi de Bayramyeri merkezinin aksine ticari faaliyetlerin bir cati
altinda toplanmasi ile glirtiltii ve kalabalik etmeninin sadece bir yone g¢ekilmesi, tiketicinin istedigi zaman
alisveris, kiltir, sanat, eglence, spor faaliyetlerini gerceklestirebilmesidir. Bu alanlar konut satis fiyatini
arttirmakta ve yliksek gelir diizeyindeki tlketiciler tarafindan daha cok tercih edilmektedir.

Konutun bulundugu bina yasinin artmasi q10 icin konut satis fiyatini %0,82 oraninda ve q90 igin %0,58
oraninda negatif yonde etkilemektedir. 25 igin bina yasi arttikga konut satis fiyati %0,94 ve q75 icin %0,63
oraninda dismektedir. Satis fiyatlari agisindan en yiiksek %10’luk ve %25’lik dilimdeki konutlar igin yipranma
payinin artmasli, en disik %10'luk ve %25’lik dilimdeki konutlara gore satis fiyatlarini daha az oranda
disirmektedir.

Konut alaninin biyutkligindeki (m2 degiskeni) artis q90 igin konut satis fiyatini %0,73 oraninda, q10
icin konut satis fiyatini %0,63 oraninda arttirmaktadir. q75 igin konut satis fiyatini %0,72 oraninda, g25 igin
konut satis fiyatini %0,67 oraninda arttirmaktadir. Buna gore, satis fiyatlari agisindan en yiiksek %10’luk ve
%25’lik dilimlerde olan konutlarin m2’si arttikga konut satis fiyatlari diger dilimlerdeki konutlarinkine gore
daha fazla artacaktir.

Banyo sayisindaki artis konut satis fiyatini g50, q75 ve q90 igin sirasiyla %4,09, %5,11 ve %9,11
oraninda arttirmaktadir. Buna gore, konut satis fiyatlarinin en yiksek oldugu %10’luk dilimde banyo
sayisindaki artis konut satis fiyatlarini diger kantil dilimlerine gére daha fazla arttirmaktadir.

Konutun akilli ev sisteminin olmasi, q75 igin konut satis fiyatini diger kantil dilimlerine gére %10,90
(=(e%1935 — 1) x 100)" ile daha fazla arttirmaktadir, ancak q90 igin artis orani diger kantillere gére daha
disaktar. Bu bulgu, akilli ev sistemine sahip konutun tiketici icin konfor saglamasi ve yiksek gelir diizeyine
sahip tiketiciler tarafindan tercih edilmesi sonucu konut satis fiyatinin artmasi ile aciklanabilir.

Konutun ebeveyn banyosunun olmasi q10 igin konut satis fiyatini %9,40 oraninda ve 25 i¢in %2,81
oraninda arttirmaktadir. Ebeveyn banyosu degiskenine iliskin katsayi tahminleri diger kantil dilimleri icin

1 Kesikli degiskenlere iliskin katsayi degerleri, modelin formunun yari-logaritmik olmasi nedeniyle, (eﬁ— 1)*100 formuld ile
hesaplanarak yorumlanmistir. Bu nedenle, bulgularin yorumunda Tablo 7’de yer alan katsayi tahmin degerlerinden farkli degerler yer
almaktadir.
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istatistiksel olarak anlamsiz cikmistir. Bu sonug konut satis fiyatlarinin en yiiksek oldugu dilimlerdeki konutlar
icin ebeveyn banyosunun liiks konut 6zelligi olarak algilanmamasi ile ilgili olabilir.

Konutun agik ylizme havuzunun olmasi tim kantillerde konut satis fiyatini arttirmaktadir, ancak en
fazla q90 igin %12,23 ile konut satis fiyatini arttirmaktadir. Konutun kapali ylizme havuzunun olmasi ise
sadece konut satis fiyatlarinin en yiiksek oldugu %10’luk ve %25’lik dilimler igin konut satis fiyatini sirasiyla
%39,63 ve %11,67 oraninda arttirmaktadir. Bu bulgular agik ve kapali ylizme havuzlarinin konut talep edenler
tarafindan liiks konut 6zelligi olarak algilandiginin bir gostergesi olabilir.

Konutun balkonunun olmasi konut satis fiyatlarini q10, g50 ve g25’inci kantillerde arttirmaktadir.
Ancak, konut satis fiyatlarinin en yiksek oldugu kantil dilimleri i¢in (q75 ve q90) balkon degiskenin katsayi
tahminleri anlamli degildir. Bu sonug, 6zellikle disik ve orta gelir diizeyinde olup konut talep eden
tiketicilerin kendine ait bir alan gereksiniminde bulunmasi ve de gerek depolama gerekse de kisisel
aktivitelerini gerceklestirebilecekleri birer hobi alani olarak balkonu olan konutlari tercih etmeleri seklinde
actklanabilmektedir.

Denizli'nin ticaret merkezi olan Bayramyeri’ne uzakhgin (dBayramyeri) artmasi konut satis fiyatlarini
en fazla 90 igin %5,21 oraninda arttirmaktadir. Bayramyeri’'nden uzaklastik¢a konut satis fiyatlarinin artmasi,
Bayramyeri’nin siirekli hareket halinde olan merkezi bir yapiya sahip olmasi ve Bayramyeri’'nde daha ¢ok eski
yapidaki konutlarin bulunmasi nedeniyle yiliksek gelir dizeyindeki tiketicilerin, disiik olanlara gore,
Bayramyeri’ne uzak konumdaki konutlari daha fazla tercih etmeleri etkili olmus olabilir.

En yakin hastaneye olan uzaklk (dHastane) arttik¢a konut satis fiyatlari en fazla %2,77 ile 990 icin
artmaktadir. 950 icin konut satis fiyatlari %0,78 oraninda artmaktadir, ancak diger kantil dilimleri icin
dHastane degiskenine iliskin katsayl tahminleri anlamli degildir. Buna gore, hastaneden uzaklastikca konut
satis fiyatlarinin artmasi, ozellikle yiksek gelir diizeyine sahip tiiketicilerin girilti, kalabalik, cevre kirliligi,
trafik gibi etmenler nedeniyle hastane yakinlarinda bulunan konutlari talep etmemesi ile aciklanabilir.

Wy degiskeni icin kantillere gore katsayl tahminleri incelendiginde, tiim kantiller icin mekansal
otoregresif katsayinin istatistiksel olarak anlamli oldugu sdylenebilir. Wy'ye ait katsayi buyklikleri kantil
dilimlerine gore farklilk gostermekle birlikte pozitif isaretlidir. Bu sonug, komsu konumlarda bulunan konut
fiyatlarindaki artisin konut satis fiyatini arttirdigini géstermektedir. Komsu konumlarda bulunan konut satis
fiyatlarindaki artis en fazla %35,81 ile g25’inci dilimde konut satis fiyatini arttirmaktadir.

5. Sonug¢

Denizli konut piyasasinin incelendigi bu calismada konut satis fiyati ve konut 6zellikleri arasindaki
iliskiler hedonik fiyat teorisi cercevesinde mekan etkilerinin de dikkate alindigi ¢esitli mekansal modeller ile
incelenmistir. Tahmin sonuglari arasinda konut fiyatlama modellerinde mekan etkisini gézardi etmenin
sonuglarini géstermek amaci ile konut satis fiyatlarinin tim mekanlar icin ayni oldugunu varsayan en kiglk
kareler yéntemine dayali model tahmin sonuglarina da yer verilmistir. Konut satis fiyatlarinda mekan etkisini
cesitli formlarda dikkate alan standart mekansal ekonometrik modellerden mekansal hata modeli, baz
kriterlere gore konut satis fiyatlari ile konut Ozellikleri arasindaki iliskiyi en iyi agiklayan model olarak
belirlenmistir. Daha sonra, konut satis fiyat verilerindeki u¢ degerlere ve dolayisiyla ekonometrik modelde
karsilasilabilecek degisen varyans problemine karsi direngli olan mekansal kantil regresyon yaklasimi ile
iliskiler incelenmistir. Bu yaklasim, mekan etkisi ile birlikte veri setindeki u¢ degerlerin neden olacagi degisen
varyans problemini dikkate almakla birlikte konut satis fiyatlarinin kosullu dagiliminin farkl dilimleri igin konut
satis fiyatlari ile konut 6zelliklerinin incelenmesine izin vermektedir. Konut satis fiyatlarinin en yiiksek ve en
distk oldugu dilimler igin konut 6zelliklerinin satis fiyatlarini ayni diizeyde etkiledigini varsaymak gergekgi bir
varsayim degildir. Bu agidan, konutlarin satis fiyatlari ile 6zellikleri arasindaki iliskinin tim resmini ortaya
koymada mekansal kantil regresyon yaklasiminin diger mekansal modellere goére avantaj sagladig
soylenebilir.

Mekansal kantil regresyon modeline ait bulgular degerlendirildiginde Denizli'nin merkez ilcelerinde
konut satis fiyatini etkileyen degiskenler Bayramyeri’ne uzaklik, en yakin alisveris merkezine uzaklik, en yakin
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hastaneye uzaklik; konutun fiziksel Ozellikleri olarak tanimlanabilen m2, banyo sayisi, akilli ev sistemi,
ebeveyn banyosu ve konutun yapisal 6zellikleri altinda acik ylizme havuzu, kapal ylizme havuzu, balkon ve
bina yasi degiskenleri olarak belirlenmistir. Buna gore, konut fiyatlarini etkileyen fiziksel ve yapisal konut
ozelliklerinin genel olarak liiks konut ozellikleri oldugu gézlemlenmektedir. Daskiran (2015), Denizli konut
piyasasi icin konut fiyatlarini pozitif yonde etkileyen konut 6zelliklerinin genellikle liks konut &zellikleri
oldugu bulgusuna ulasmistir. Kiiclikkaplan ve Aldi (2017), Denizli konut piyasasi icin konut fiyatlarini etkileyen
en onemli degiskenin konutun bulundugu konum oldugu sonucuna ulasmistir. Bu calismada hem liks
sayllabilecek yapisal ve fiziksel konut 6zellikleri hem de mekansal konut 6zellikleri olarak ifade edilen uzaklk
degiskenleri konut fiyatlarini etkileyen dnemli degiskenler olarak belirlenmistir. Bu degiskenlerin konut satis
fiyatlar Gzerindeki etkileri farkli kantil dilimlerine gore degismektedir. Calismada, konut fiyatlari agisindan en
ylksek dilimde yer alan konutlari talep edebilecek tiiketicilerin yliksek gelir diizeyine sahip oldugu ve disiik
gelir dizeyindeki tiketicilerin konut fiyatlari acgisindan en disik dilimde yer alan konutlari talep
edebilecekleri iliskisi kurulmus ve tahmin sonuglari bu dogrultuda yorumlanmistir. Konutlarda ebeveyn
banyosu ve balkonun bulunmasi en yilksek dilimdeki konutlarin fiyatlarini etkilememektedir, bu da konut
talep eden yiksek gelir dizeyine sahip tiiketiciler icin bu 6zelliklerin liks konut 6zelligi olarak algilanmadiginin
bir gostergesidir. Kapali ylizme havuzu ise en yiiksek dilimdeki konutlarin fiyatlarini dGnemli ol¢lide arttiran
konut 6zelliklerinden biridir. En yliksek dilimdeki konutlarin fiyatlari alisveris merkezine uzaklik arttikca diger
dilimlere gore daha fazla dismektedir. Diger taraftan, hastane ve Bayramyeri'ne uzaklk arttikca diger
dilimlere gore en yiliksek dilimdeki konutlarin fiyatlari daha fazla artmaktadir. Buna gore, yiksek gelir
seviyesine sahip tlketiciler alisveris merkezlerine yakin, ancak hastane ve Bayramyeri semtinden uzak
mekanlarda konut talep etmektedir. Bina yasindaki artis ise konutlarin fiyatlarinin en diisiik oldugu dilimdeki
konutlarin fiyatlarini diger dilimlere gore daha fazla diisiirmektedir. Bu sonug, binadaki yipranma payinin
disuk fiyath konutlari daha fazla etkilediginin ve bu konutlari talep eden tiiketiciler i¢in de bina yasinin dnemli
bir faktor oldugunun goéstergesi olabilir.

Calismanin en dikkat g¢ekici bulgularindan biri de mekansal otoregresif degiskenin (Wy) tim
kantillerde istatistiksel olarak anlamli olmasiile birlikte konut satis fiyatlari Gzerindeki etki blytkliklerinin de
kantile gore farkhlik gostermesidir. Buna gore, komsu konutlarin fiyatlarindaki artis en fazla konut fiyatlarinin
en distik oldugu %25’lik dilim igin konut fiyatlarini arttirmaktadir.

Denizli konut piyasasinin incelendigi bu calismada, konut satis fiyatlarini etkileyen 6zellikler
belirlenmis ve konut satis fiyatlari dagihminin farkh dilimleri icin konut satis fiyatlari ve konut 6zellikleri
arasindaki iliskilerin degisimi incelenmistir. Bulgulardan hareketle, dolayli olarak, Denizli Piyasasi’nda konut
talep eden tiketicilerin tercihlerine iliskin bilgilere ulasiimistir. Konut satis fiyatlarinin en yliksek ve en diistk
oldugu dilimler icin konut satis fiyatlarini en ¢ok arttiran ve en ¢ok distiren 6zelliklerin belirlenmesi konut
talebinde bulunan farkli gelir diizeyine sahip hanehalklarinin konut tercihleri hakkinda bilgi saglar. Boylece,
yatirimcilar farkli hanehalki gruplarinin konut taleplerine uygun olarak konut projelerini gerceklestirebilir.
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Son Notlar

1. Bu c¢alisma, 2019 yiinda Pamukkale Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisiinde Sinem Giiler Kangalli Uyar’in
danismanhginda hazirlanan Nur Duygu Keten’in yliksek lisans tezine dayanmaktadir.

2. Denizli'nin 19 ilgesi olmakla birlikte merkez ilgeleri Merkezefendi ve Pamukkale ilceleridir. Merkezefendi (39) ve
Pamukkale (30) ilgelerindeki 69 mahalleye iliskin konut verileri toplanmistir.

3. Adaptive Lasso regresyon yaklasiminin detayli incelemesi icin Zou (2006) ve Ogutu, Schulz-Streeck ve Piepho (2012)
calismalari incelenebilir.

4. GCD’nin hesaplanabilmesi icin gerekli formiil A(6) = 2arcsin( J sin? (AZ—Q)) + cos@, cos@y sin? (%) ) seklinde ifade

edilebilir. Burada, @ enlem ve A boylamdir.

5. Kesikli degiskenlere iliskin katsayr degerleri, modelin formunun yari-logaritmik olmasi nedeniyle, (ez’— 1)*100
formiilii ile hesaplanarak yorumlanmistir. Bu nedenle, bulgularin yorumunda Tablo 7’de yer alan katsayi tahmin
degerlerinden farkli degerler yer almaktadir.
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