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This thesis aims to use big data in order to determine the features affecting the price of a
product with the hedonic regression model and to estimate the contribution of each
feature to the price by using robust regression estimation methods. For the analysis, the
price and features of the laptop product groups were obtained from the big data source
by using the web scraping method. Four different alternatives of the hedonic regression
model are used to determine the features affecting the price of the laptops. The
contribution of each feature to the laptop price is estimated by using the robust
estimation methods (M and MM) and the Ordinary Least Squares (OLS) estimation
method, and the resulting estimates are compared for both methods. By using robust
methods that minimize the effect of outliers that can be observed in the data, it is aimed
that the outliers in the data will have the least effect on the analysis result. In the
framework of the data set used in the study, it is observed that the effective model is the
Logarithmic Robust Hedonic Regression Model.
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1. GIRIS

Istatistik iireticileri kullanicilarina kaliteli ve dogru istatistikler sunmay1 amaglar. Bircok
calismada oldugu gibi istatistik liretimi de maliyet, insan kaynagi ve zaman
gerektirmektedir. Anket ile veri toplama yontemi gelencksel ve en yaygin kullanilan
yontemlerdendir. Bunun yani sira idari kayit ve biiyiik veri gibi veri toplama yontemleri
de yaygin olarak kullanilmaktadir. Idari kayit ve biiyiik veri ile veri toplamak maliyet,
insan kaynagi ve zaman gibi gereksinimleri olduk¢a aza indirmektedir. Ayrica anket ile
meydana gelen cevaplayicilar lizerindeki yiikii de biiylik olglide azaltmaktadir. Veri
hacminin biiyiikk olmasi dogru ve giivenilir istatistikler tiiretilmesine de imkan

saglamaktadir.

Teknoloji sektdriinde diziistii bilgisayarlarin pazar pay1 oldukca yiiksektir. Gilinimiizde
ciddi satis rakamlarina sahip olan bu {iriinler artik bir ihtiya¢ haline gelmistir. Diziistii
bilgisayar iireticisi bircok marka bulunmakta ve bu piyasada ciddi bir rekabet ortami
yaratmaktadir. Diziistili bilgisayar tireticileri, miisteri profillerini belirleyerek bu miisteri
profillerine uygun oOzelliklerde bilgisayarlar {iretmekte ve satisa sunmaktadir.
Tiiketiciler ise kendi kullanimina ve biit¢esine uygun, kaliteli bir diziistii bilgisayar satin
almak amacindadir. Diziistii bilgisayar lireticilerinin ve tiiketicilerinin bulusma noktasi
olan teknoloji magazalarinda yapilan kampanyalar, promosyonlar, reklamlar ve birden
fazla marka model olmas1 tiiketicilerin satin aliglarindaki karar verme siireclerini
zorlastirmaktadir. Bu rekabet ortamu tiiketicilerin yanlis tercihle diziistii bilgisayar satin
alma riskini de artirmaktadir. Bu noktada tiiketicilerin bilgisayar markalarini,

ozelliklerini ve fiyatlarin1 detayl1 sekilde arastirmalar1 faydali olacaktir.

Tiiketiciler diziistii bilgisayar fiyatlarin1 ve modellerini incelemek istediklerinde,
teknoloji marketlerin internet sitelerini tercih etmektedirler. Ama kullanimlarina uygun
bilgisayarin ne oldugunu ve bu bilgisayar i¢in en dogru fiyatin ne olmasi gerektigi
noktasinda gerekli bilgiye her zaman sahip olamayabilirler. Bu g¢alismanin amaci

teknolojik marketlerin internet fiyatlarindan yararlanarak diziistii bilgisayar fiyatlarini



etkileyen Ozellikleri belirlemek ve her bir 6zelligin fiyata olan etkisini belirleyerek

arastirmacilara sunmaktir.

Tez calismasinin amaci dogrultusunda web kazima yontemi ile Tiirkiye’de faaliyet
gosteren zincir teknoloji marketlerin web sitelerinden elde edilen diziistii bilgisayar fiyat
ve Ozellik verisi kullanilmig olup bu veri setinden faydalanilarak diziistii bilgisayarin
fiyatin1 etkileyen her bir &zelligin fiyat tahmini yapilmaya calisilmistir. Kurulan
hedonik regresyon model alternatiflerine uygulanan EKK ve robust yontemler ile fiyat
tahminleri elde edilmistir. Bu analizlere ek olarak diziistii bilgisayar ozelliklerinin
birbiri arasindaki iliski olup olmadigini tespit etmek amaciyla korelasyon analizi
yapilmistir. Ayrica hangi degiskenlerin en onemli diziistii bilgisayar 6zelligi oldugunu

On plana ¢ikarmak amaciyla degisken 6nem diizeyleri 6l¢iilmiistiir.

Elde edilen veri setinde yasanabilecek potansiyel hatali veri girisi ve 6l¢iim hatasi gibi
sorunlarda EKK yontemlerinin etkin sonu¢ vermedigi bilinmektedir. Tez ¢alismasinda;
hatal1 veri girisi ve ol¢lim hatasi gibi kaygilart en aza indirmek igin robust istatistiksel
yontemlere odaklanilmistir. Cilinkii robust yontemler hatali veriler ile meydana
gelebilecek aykirt deger sorunlarini en aza indirerek bu kaygilar1 ortadan
kaldirmaktadir. Robust yontemlerin bu tarz ¢aligmalarinda yaygin olarak kullanilmasi

aykir1 deger potansiyeli olan veri setlerinde etkin sonuglar elde etmeye yarayacaktir.

Tez galismasinin “Temeller ve Kaynak Ozetleri” béliimiinde tez ¢alismasi kapsaminda

yapilan literatiir ¢calismas1 ve benzer ¢aligmalardan bahsedilmistir.

Tez ¢aligsmasinin devaminda “Materyal ve Yontem” boliimiinde dncelikle biiyiik verinin
tanim1 ve kullanim alanlarindan bahsedilmistir. Tez ¢alismasinda kullanilan veri setinin
elde edilme yontemi olan web kazima (web scraping) teknigi ve regresyon analizi
tamtilmistir.  Ardindan tez c¢alismasinin uygulama sathasinda fiyat tahmininde
kullanilan hedonik regresyon modeli ve model alternatifleri tanitilarak hedonik
regresyonda parametre tahminlerinde kullanilan EKK ve robust istatistiksel yontemleri
incelenmigstir. Ayrica ilgili boliimiin son kisminda fiyat tahminini en ¢ok etkileyen

degiskenleri 6n plana ¢ikarmak amaciyla degisken secim yontemleri ele alinmstir.



Tez calismasinin “Arastirma Bulgular1” boliimiinde elde edilen veri seti ¢ergevesinde
kurulan hedonik regresyon model alternatifleri ile birlikte tahmin sonuglar1 verilmistir.

“Sonug” boliimiinde calisma sonucunda elde edilen bulgular degerlendirilmistir.



2. TEMELLER VE KAYNAK OZETLERI

Bir mal veya hizmetin degerini bilesenlerine ayirarak belirlemek i¢in kullanilan
yontemlerden biri hedonik regresyon yontemidir. Hedonik regresyon yontemine dair

bircok akademik ¢alisma bulunmaktadir.

Colweell ve Dilmore (1999) calismasina gore; hedonik regresyonun ilk kullanicisinin
Haas (1922) oldugu ifade edilmektedir. Haas (1922) yapmis oldugu calismada tarim
arazisi fiyatin1 sehir merkezine uzaklik ve sehir merkezi biiyiikligi degiskenleri

kullanarak hedonik regresyon modeli ile tahmin etmistir.

Sheppard (1997) c¢alismasina gore; ilerleyen donemlerde Waugh (1929)’1n iiriinlerin
fiyatina kalitenin etkisinin Olgiildiigii ilk ¢alisma oldugu ifade edilmistir. Court
(1939)’1n "hedonik" terimini ilk kullanan ¢alisma oldugu, heterojen mallar1 karakterize
etmek ve bireysel tercihlere yonelik talepleri belirlemek i¢in hedonik modellerin
kullanildigr  belirtilmistir. Griliches (1961, 1971) c¢alismalarinda mallarin
heterojenligini belirlemek icin hedonik analiz ve tekniklerini daha genis olarak

kullandig1 ifade edilmistir.

Yapilan literatiir ¢aligmasinda hedonik regresyon ile fiyat tahmininin genis bir kullanim
alan1 oldugu goriilmistiir. Yakin gecmiste hedonik regresyon modelinin siklikla konut
fiyatlarim ve konut ozelliklerinin fiyata olan etkisini belirlemek iizerine kullanildig:

gozlenmektedir.

Diewert vd. (2010), Diewert vd. (2014), Hiilagu vd. (2016), Jiang vd, (2014), Selim
(2008), konut fiyatlar1 ve endeksleri i¢cin hedonik regresyon modelini kullanarak konut
fiyatlari etkileyen ozellikleri belirleyip EKK yontemi ile hangi 6zelligin ne kadar

katkis1 oldugunu analiz etmislerdir.

Konut disinda farkli {irtinler i¢in de hedonik regresyon modeli kullanilarak analizler

yapilmustir.



Fixler vd. (1999) hedonik regresyon modelini Amerika’daki Tiiketici Fiyat

Endeksleri’nde kalite diizeltme yontemi olarak kullanmislardir.

Manoel vd. (2009) ¢alismasinda; kisisel masaiistii bilgisayarlarin fiyatlarini1 ayirt eden
Ozellikleri hedonik regresyon modeli ile belirlenmis ve EKK yontemi ile hangi 6zelligin

fiyata ne kadar katkis1 oldugu ol¢iilmiistiir.

McCormack (2013) caligsmasinda; sifir arabalar i¢in hedonik regresyon modeli ile fiyati
etkileyen ozellikler 6n plana ¢ikarilmis ve EKK yontemi ile hangi 6zelligin fiyata ne

kadar katkist oldugu ol¢iilmiistiir.

Hedonik regresyon ile yapilmis birgok c¢alismada tahminler EKK yontemi ile
yapilmistir. Fakat veride aykir1 degerlerin ve hatali verilerin oldugu durumlarda EKK
yonteminin etkin sonuglar vermedigi bilinmektedir. Bu durumda robust istatistiksel
yontemler daha etkin sonuglar vermektedir. Ciinkii robust istatistiksel yontemler aykiri

degerlere kars1 saglamdir.

Dehon vd. (2006) robust hedonik regresyon iizerine bir caligma yiiriitmiislerdir.
Caligmada Harry Potter oyun kartlar1 verisini kullanarak robust yontemlerden LTS
(Least Trimmed Squares- En Kiigiik Budanmig Kareler) ve M-tahmin edicileri ile EKK
yontemini karsilagtirmis ve aykiri degerlerin olmasi durumunda en etkin tahmin

edicinin LTS olduguna kanaat getirmislerdir.

Bourassa vd. (2013) yapmis olduklar1 ¢alismada konut fiyatlar1 i¢in robust hedonik
regresyon modelini kullanarak konut fiyatlarii etkileyen o6zellikleri belirleyip robust
istatistiksel yontemler ile hangi 6zelligin ne kadar katkisi oldugunu analiz etmislerdir. 3
robust istatistiksel yontem (2 MM tahmin edici ve 1 S tahmin edici) ve EKK
yonteminin etkinligi karsilastirilmistir. Calisma sonucunda robust yontemlerin EKK
yontemine gore aykiri degerler olmasi durumunda daha etkin sonuclar verdigi

gozlenmistir.



Bulut ve Zaman (2018) ¢alismasinda; Tiirkiye’de “Vosvos” ya da “Kaplumbaga” olarak
da adlandirilan Beetle araglarin fiyatini etkileyen faktorleri robust hedonik modellerle
belirlemislerdir. Tahminler i¢gin EKK ve robust istatistiksel yontemlerden; M-tahmin
ediciler (Huber, Tukey, Hampel), MM, LTS, LMS (Least Median Square- En Kii¢iik
Medyan Kareler) ve LAD (Least Absolute Deviations- En Kii¢iik Mutlak Sapmalar)
birbirleri ile karsilastirilmistir. En etkin sonuglart veren tahmin edicinin LAD robust

yontemi oldugu gozlenmistir.

Bu tez ¢alismasinda teknolojik marketlerden elde edilen diziistii bilgisayara ait fiyat ve
Ozellik bilgisini iceren biliyliik veri kullanilmistir. Hedonik regresyon yontemi ile
belirlenen model alternatifleri ile birlikte EKK ve robust istatistiksel yontemlerden
Huber-M ve MM tahmin edicileri diziistii bilgisayarin fiyatin1 etkileyen o6zellikleri
belirlemek ve her bir 6zelligin diziistii bilgisayar fiyatina olan katkisin1 6lgmek icin
hesaplanmistir. Ayrica degisken secim yontemlerinden Lasso, Ridge ve Elastik net
yontemleri kullanilarak kurulan regresyon modellerinde yer alan degiskenlerin dnem

diizeyi de 6n plana ¢ikarilmistir.



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1 Biiyiik Veri

Gelisen ve degisen diinyamizda istatistiki bilgiye olan talep ve ihtiya¢ giderek
artmaktadir. Istatistiki bilginin kullanicilar ile bulusturulmasi i¢in anket, idari kayit ve
biiyiik veri gibi veri toplama yontemleri gelistirilmistir. Bu veri toplama yontemleri
arasinda yer alan biiyilk veri gilinlimiizde olduk¢a popiiler hale gelmistir. Ciinkii
istatistik tireticileri veriyi alandan toplamak yerine hazirda var olan verileri kullanarak
sonuca ulagmay1 hedeflemektedir. Boylelikle istatistik tireticileri hem insan kaynaklar,

hem mali kaynaklar hem de zaman agisindan ciddi fayda saglamaktadir.

Biiyiik verinin birgok tanimi olmasina karsilik, genel olarak geleneksel kullanicilarin
depolayip isleyemeyecegi kadar biiyiikliikte, terabyte perabyte’ler ile o6l¢iilebilen

verilerdir. Bu verilere drnek olarak ulagtirma, sosyal medya, market verileri verilebilir.

Aktan (2018) makalesinde; bliylik veri kavraminin ilk kez Cox ve Ellsworth (1997)
calismasinda kullanildig1 ifade edilmistir. Bu calismada, bilimsel veri gorsellestirme
calismas1 yapilmistir. Makale igerisinde veri gorsellestirme i¢in biiylik hacimli verilere
ihtiyag oldugu ve bu verilerin bilgisayar bellek kapasitelerini zorladigindan
bahsedilmistir. Web'de bulunan veriler, web sayfalari, web veritabanlari, e-postalar,
tweet'ler, blog gonderileri, fotograflar, videolar vb. seklinde dagitilan yapilandirilmis,

yar1 yapilandirilmis ve yapilandirilmamais nicel ve nitel verilerden olusur.

Bir veri setinin biiyiik veri olarak tanimlanabilmesi i¢in veri hacminin biiyiikliigiinden
farkl1 gereksinimlerin de saglanmasi gerekmektedir. Bu gereksinimler literatiirde ilk
olarak Doug Laney tarafindan 6n plana ¢ikarilmistir. Doug Laney 2001 yilinda
yayimlamis oldugu makalesinde biiyiikk veriyi 3V (Volume, Velocity ve Variety)
boyutunda ele almistir. Internette yer alan veriler genellikle Zettabayt (milyarlarca
gigabayt) cinsinden 0lgiilen biiyiik hacimle (Volume) karakterize edilir. Bu genis veri

havuzlart c¢esitli (Variety) bicimlerde gelir ve cesitli teknolojik standartlara dayanir.



(Basoglu ve White 2015). Ayrica bu veriler statik degildir ve asir1 hizla (Velocity)
tiretilir (Goes 2014).

Biiyiik veri tizerine devam eden ¢alismalar neticesinde 3V boyutuna 2V (Veracity ve
Value) boyutlar1 da eklenerek 5V kavrami ortaya ¢ikmistir. Burada “Volume” veri
hacmini ve biiyiikliigiinii, “Variety” verinin g¢esitliligini, “Velocity” verinin hizini,

“Veracity” verinin gegerliligini, “Value” ise verinin degerini ifade etmektedir.

Biiyiik veri elde etmenin yollarindan biri web kazima (web scraping) yontemidir. Web
scraping web sitelerinden bilgi ¢ikartmanin bilgisayar programi teknigidir. Bir sonraki

boliimde web kazima tekniginden bahsedilecektir.

3.2 Web Kazima

Biiytik verinin 5V 6zelligi ve dogrulugu gz oniine alindiginda, bu verilerin toplanmasi
ve igslenmesi, geleneksel arastirmacilar veya biiylik arastirma ekipleri tarafindan manuel
olarak neredeyse imkansizdir. Biiyiik veriyi toplamak icin kullanilan teknoloji
genellikle web kazima olarak adlandirilir Web kazima, biiyiik verinin analiz edilmesi
amaciyla internetten otomatik olarak elde edilmesi ve diizenlenmesi i¢in teknoloji

araclarinin kullanilmasi olarak tanimlanmaktadir (Krotov ve Silva 2018).

Web kazima, bir web sitesini manuel olarak kopyalamak yerine bazi bilgileri otomatik
olarak almak i¢in kullanilan teknikler kiimesidir. Web kazimanin amaci, belirli tiirden
bilgileri aramak, ayiklamak ve yeni web sayfalarinda bir araya getirmektir. Ozellikle
kaziyicilar, yapilandirilmamis verileri doniistirmeye ve bunlart yapilandirilmig

veritabanlarina kaydetmeye odaklanir (Vargiu ve Urru 2013).

Web kazima metodunda web sitesi analizi ve web sitesi taramasi olduk¢a 6nemlidir.
Web sitesi analizi, gerekli verilerin nasil depolandigini anlamak amaciyla bir web
sitesinin veya bir veri deposunun temel yapisinin incelenmesini gerektirir. Bu, web

mimarisinin temel diizeyde anlagilmasini gerektirir. Web sitesi taramasi, web sitesinde



otomatik olarak gezinen ve gerekli verileri alan bir komut dosyasi gelistirmeyi ve
calistirmayr igerir. Bu tarama uygulamalari veya komut dosyalart genellikle R ve
Python gibi programlama dilleri kullanilarak gelistirilir. Gerekli veriler secilen web
deposundan ayristirildiktan sonra, bu verilerin daha fazla analiz edilmesini saglayacak
sekilde temizlenmesi, dnceden islenmesi ve diizenlenmesi gerekir. Ilgili verilerin hacmi
goz Oniine alindiginda, zaman kazanmak i¢in programatik bir yaklasim da gerekli
olabilir. R ve Python gibi bir¢ok programlama dili, verileri temizlemek ve diizenlemek
i¢in yararli olan Dogal Dil Isleme (NLP) kitapliklar1 ve veri isleme islevleri icerir

(Krotov ve Silva 2018).

Web kazima icin en O6nemli gilincel kullanimlardan biri, isletmelerin rakiplerinin
fiyatlandirma faaliyetlerini izlemesidir. Kisa zaman ve minimum manuel ¢abayla tiim
bir site genelinde fiyatlandirma verilerine erigilebilmektedir. Sirketler ayrica analitik
odakli yatirim i¢in veri elde etmek i¢in web kazimay1 kullanir. Web kazima, her tiirden
istatistiksel ve bilimsel arastirma i¢in merkezi bir arag haline gelmistir (Snell ve

Menaldo 2016).

Bu tez calismasinda web kazima yontemi kullanilarak teknoloji marketlerin diziistii
bilgisayarlara ait fiyat ve 6zellik verisi elde edilmis ve bu veri setinden yararlanilarak
hedonik regresyon modelleri kurulmustur. Cesitli teknoloji sitelerinden web kazima
yontemi ile belirli bir siire veri toplanmistir. Web sitelerinin yapist farkli oldugu i¢in
Python'da her siteye 6zel Spider kodu kullanilmigtir. Ayrica tiklama teknolojisi olarak
Selenyum, veri toplama teknolojisi olarak Scrapy kiitliphanelerinden yararlanilmistir.
Sadece belirli bir siire ve internet sitelerinin veri trafigini artirmayacak sekilde

kullanildigindan internet sitelerinde herhangi bir engelleme ile karsilasilmamaistir.

3.3 Regresyon Analizi

Regresyon analizi degiskenler arasindaki iliskiyi modellemek icin kullanilan bir
yontemdir. Regresyon analizinin en 6nemli alanlarindan biri degiskenler arasindaki

iliskiyi acgiklayabilecek dogru modele karar vermektir. Modele karar verebilmek i¢in



degiskenler arasindaki iligkinin 6n analizinin yapilmasidir. Bu analize dayali olarak

model belirlenmelidir (Montgomery vd. 2001).

3.3.1 Coklu dogrusal regresyon

Y bagimli degiskeni, k sayida (k >1) bagimsiz degiskenle iliskili oldugu durumda
model c¢oklu dogrusal regresyon olarak tanimlanmaktadir. k=1 olmasi durumunda ise
Basit Dogrusal Regresyon olarak tanimlanmaktadir. Coklu dogrusal regresyon yapist

asagida verilmektedir:

Y=L+ X+ X+t BX FE. (3.1)

Bu model asagidaki gibi yazilabilir:

y=X'B+e. (3.2)
1 5

X = Xl ,ﬂ: IB].
X B

Burada f;, j=0l...,k parametreleri regresyon Kkatsayilari olarak bilinir. g,
parametresi X (i #K)bagimsiz degiskenleri sabit tutuldugu zaman bagimsiz
degiskenindeki bir birimlik degisime karsilik gelen y (y eR) yanit degiskenindeki
beklenen degisimi gostermektedir. Bu nedenle, B;, j=01L...,k parametreleri

genellikle kismi regresyon katsayilari olarak adlandirilir (Montgomery vd. 2001).
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Coklu dogrusal regresyon modelinde parametre tahmini yapabilmek igin
(Xl,Y1),- . (Xn,yn) orneklemine ihtiyacimiz olacaktir. Orneklem icin asagidaki

orneklem modeli kurulur:

Y, =X'f+e, i=1...n. (3.3)

Burada ¢, ’ler i¢in asagidaki varsayimlari saglanir:

* Hata terimlerinin (&,) ortalamasi sifirdir.
* Hata terimleri (¢;) iligkisizdir.

* Hata terimleri (¢;) ile X, ’ler ile iligkisizdir.
Orneklem modeli i¢in matris gosterimi asagida yer almaktadr:
Y=XB+e. (3.4)

Burada Y nx1’lik bagimli degisken vektorii, X nx p ’lik bagimsiz degisken matrisi ve
& Nx1’lik hata vektoriidiir. & hata vektdrii igin yukarida yer alan kosullarmmiz E(¢) =0

ve cov(g) = &l olur.

3.4 Hedonik Regresyon

Hedonizm, insan davranislarinin haz saglayacak bir bicimde planlanmas1 gerektigini ve
haz verene yonelmenin en uygun davranis bi¢cimi oldugunu one siiren felsefi goriistiir
(Gillian ve Davashish, 1999). Hedonik terimi ise, hedonizm kelimesinden tiiremektedir
(Hans 2004).
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Hedonik fiyat iirlin kalitesi sorunlarini degerlendirmek i¢in uzun yillardir kullanilan
istatistiksel bir tekniktir. Hedonik fiyat analizinin amaci, bir {iriiniin birim fiyatinin
Ozelliklerine gore nasil degistigini belirlemek, yani hedonik fiyat fonksiyonunu tahmin
etmektir. 1960'larin baslarinda c¢ok fazla tercih edilmeyen bu teknik son yillarda
Ozellikle tiiketici fiyat endeksi hesaplamalarinda olduk¢a yaygin olarak

kullanilmaktadir.

Belirli iirlinler icin fiyat ve kalite iligkisini analiz etmek igin literatiirde yer alan c¢ok
sayida arastirmada hedonik fiyat yontemleri kullanilmigtir. Otomobiller, teknolojik
tirtinler, emlak gibi iriinlerin fiyatlarini 6zellikleri ile bagdastirmak ic¢in hedonik fiyat

yontemleri kullanilmigtir (Unwin 1999).

Her hedonik fiyat modelinin baslangi¢ noktasi hedonik hipotezdir. Bu hipotezin 6zii, her
malin tim O&zelliklerinin bir dizi ile karakterize edilmesidir. Bir hedonik fiyat
fonksiyonu, bir {iriiniin ekonomik olarak ilgili 6zellikleri ile fiyati arasindaki denge
iligkisini tanimlar. Bir malin fiyatinin, onun belirleyici 6zelliklerinin ve rastgele bir hata
teriminin bir fonksiyonu oldugu varsayilir. Bu hedonik fiyatlar, yeni mallar i¢in fiyatlari
tahmin etmek, bir malin fiyatindaki kalite degisikliklerini diizeltmek ve farklilastirilmig

tirtinlerin tiiketici ve tiretici degerlemelerini 6l¢mek i¢in kullanilabilir (Hulten 2003).

Hedonik regresyon, bir mal veya hizmetin degerini bilesenlerine ayirarak belirlemek
icin kullanilan bir yontemdir. Her bilesenin degeri daha sonra regresyon analizi ile ayr1

ayri belirlenir (McCormack 2013).

Hedonik regresyon modeli yap1 olarak ¢oklu dogrusal regresyon ile tamamen aynidir.
Hedonik kavramu tiiketici tatminine dayanan bir kavram oldugu i¢in mallarin fiyatlari ve

Ozellikleri arasindaki iliskinin analiz edilmesi ile 6zdeslesmistir.

Tiiketici Fiyat Endeksinin (TUFE) hesaplanmasinda yer alan iiriin ve hizmetlerdeki
kalite degisikliklerinin etkilerini ortadan kaldirmak i¢in hedonik regresyon modelleri

istatistik kurumlar1 tarafindan kullanilmaktadir. Bu konuda birgok ¢alisma yer
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almaktadir. TUFE hesaplamalari kapsaminda konut, giyim ve elektronik gibi {iriin

gruplarinda sikca kullanilmaktadir.

Eurostat (2018) dokiimaninda hedonik regresyonun tanimi “Genel olarak hedonik
regresyon yontemi, kalite degisiminin fiyat ve iiriin ozelliklerinin bir fonksiyonu olarak
ifade eden bir regresyon denklemine dayandigi anlamina gelir.” olarak yapilmistir.
Eurostat (2018) dokiimaninda, Tiiketici Fiyat Endeksi kapsamindaki iriinlerin kalite
degisimlerini tespit etmek ve diizeltmek amaciyla belli {iriin gruplar1 i¢in hedonik

regresyon modeli dnerilmektedir.

Chow 1960’11 yillarda hedonik regresyon modelini teknolojik iiriinlerde ilk kullanan
kisidir. Chow, hedonik regresyon modelini bilgisayar fiyatlarinda kalite diizeltme
yontemi olarak uygulamustir. Micheals, bilgisayar fiyatini harddisk ve ram 6zellikleriyle
modellemistir. Berndt ve Griliches kalite diizeltmeli bilgisayar fiyatlarin1 tahmin etmek

icin hedonik regresyon yontemlerini kullanmistir (Lee vd. 2003).

Hedonik fiyat fonksiyonlari; liretilen mallarin kalitesindeki degisiklikleri hesaba katan
genel fiyat endekslerinin olusturulmasinda ve heterojen mallarin 6zelliklerine yonelik
tilkketici taleplerinin analizinde olmak {iizere iki temel amacg icin kullanilmaktadir
(Sheppard, 1997). Sheppard’in tanimlamis oldugu bu amaglar hedonik regresyon modeli
ile diziistii bilgisayarlarin 6zelliklerinin fiyata olan katkilarinin 6l¢iilmesi bir nevi bu

iriiniin 6zelliklerine yonelik tiiketici talebinin nasil olacagini da bize gosterecektir.

Hedonik fiyat modeli asagidaki gibidir:

p =h(c). (3.5)

Yukarida belirtilen fonksiyon p bir malin fiyatini, h(Ci) ise 1ilgili malin 6zelliklerinin

hedonik fonksiyonu olarak adlandirilir. Hedonik fonksiyon regresyon analizinde

kullanilan parametre tahmin yontemleri ile tahmin edilir (McCormack 2013).
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Bu tez calismasinda 2020 yilinin son ¢eyregine ait diziistii bilgisayar satis fiyat1 ve
ozelliklerinin yer aldig1 biiyiikk veri setinden yararlanilmis olup diziistii bilgisayarin
fiyat1 ile sahip oldugu ozellikler {izerine hedonik fiyat modeli kurulmaktadir. Diziistii
bilgisayarin 6zelliklerinin fiyat {izerindeki etkisinin 6l¢iilmesi i¢in regresyon modeli ile

her bir 6zelligi agiklayici degisken olarak tanimlayarak 6grenmek miimkiindiir.

3.4.1 Hedonik regresyon model alternatifleri

Literatiirdeki ¢alismalar incelendiginde hedonik regresyon model konusunda birgok
alternatif bulunmaktadir. Bunlar; Tam Dogrusal Model (DogDog), Tam Logaritmik
Model (LogLog), Dogrusal Logaritmik Model (DoglLog) ve Logaritmik Dogrusal
Model (LogDog)dir.

Model alternatifleri bagimli ve bagimsiz degiskenlerin yapisina gore degiskenlik
gostermektedir. Bagimli ve bagimsiz degiskenlerin dogrusal ve logaritmik yapida
olmasi kurulan hedonik regresyon modelinin ¢esitlenmesine ve parametre tahminlerinin
etkinliginin karsilastirilmasina imkan vermektedir. Ayrica kurulan hedonik regresyon

model tipleri analiz edilen iiriiniin yapisina gore farkli etkin sonuglar gostermektedir.

Hedonik regresyon modelinde bagimli degisken tiriiniin fiyati iken bagimsiz degiskenler
de iiriiniin 6zellikleri olmaktadir. Uriiniin dzelliklerinden olusan bagimsiz degiskenlerin
bir kismi nicel, bir kismi da nitel degiskenler olabilmektedir. Nicel degiskenler modelin
icerisinde dogrudan yer alabilirken nitel degiskenler kukla degisken olarak
tanimlanmas1 gerekmektedir. Bu durumda kukla degisken olarak tanimlanan nitel
degiskenlerin ozellik olarak ilgili iiriinde bulunmasi durumunda 1 bulunmamasi
durumunda O degerini almaktadir. Bu tez calismasinda odaklanilan iiriin diziisti
bilgisayar oldugu i¢in diziistli bilgisayarin fiyat1 bagimsiz degisken olarak tanimlanirken

fiyat1 etkileyen ozellikler ise bagimli degiskenler olarak tanimlanmaistir.

Hedonik fiyat fonksiyonunda dort farkli fonksiyonel yapisi bulunmaktadir. Bu modeller

asagida yer almaktadir:
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e Tam Dogrusal Model (DogDog)

e Tam Logaritmik Model (LogLog)

e Dogrusal Logaritmik Model (DoglLo0Q)
e Logaritmik Dogrusal Model (LogDog)

3.4.1.1 Tam dogrusal model (DogDog)

Bagimli degisken ve bagimsiz degiskenler arasinda tam dogrusal iliski olmasi
durumunda gergeklesen hedonik regresyon model yapisidir. Bu model ¢oklu dogrusal
regresyon ile yap1 olarak tamamen aynidir. Bu tez calismasinda kullanilan iiriin grubu
olan olan diziistii bilgisayar icin bagimli degiskenin diziistii bilgisayar fiyati ile
bagimsiz degiskenlerin (islemci hizi, Ram, Hard disk, Ekran boyutu, Islemci- Intel i7,
Islemci- Intel i5, Islemci- Intel i3, Ekran kart1) dogrusal formda oldugu durumdur.

P=a+BX +B,X,+ B X+t B X, +&. (3.6)

3.4.1.2 Tam logaritmik model (LogLog)

Bagimli degisken ve bagimsiz degiskenler arasinda tam logaritmik iliski olmasi
durumunda gergeklesen hedonik regresyon model yapisidir. Bu tez g¢alismasinda
kullanilan {iriin grubu olan diziistii bilgisayar i¢in bagimli degiskenin diziistii bilgisayar
fiyat: ile bagimsiz degiskenlerin (Islemci hizi, Ram, Hard disk, Ekran boyutu, Islemci-
Intel i7, Islemci- Intel i5, Islemci- Intel i3, Ekran kart1) logaritmik formda oldugu
durumdur. Tam logaritmik hedonik regresyon modeli iistel olarak asagidaki gibi elde
edilir:

p
P=e"T[X". (3.7)
i=1

Daha sonra modelin logaritmast alinir ve parametre tahminlerinde kullanilan forma

doniistiiriiliir:
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p
In[P]:In[e“]jLIn{ Xiﬁ‘} (3.8)
InP:a+ZP:ﬁilnXi. (3.9)
INP=a+pInX +B,InX,+B,InX;+....+ B, InX +¢. (3.10)

3.4.1.3 Dogrusal logaritmik model (DogLog)

Bagimli degiskenin dogrusal ve bagimsiz degiskenlerin ise logaritmik olmasi
durumunda gergeklesen hedonik regresyon model yapisidir. Bu tez g¢alismasinda
kullanilan {irtin grubu olan diziistli bilgisayar i¢in bagimli degiskenin diziistii bilgisayar
fiyatinin dogrusal, bagimsiz degiskenlerin (Islemci hiz1, Ram, Hard disk, Ekran boyutu,
Islemci- Intel i7, Islemci- Intel i5, Islemci- Intel i3, Ekran kart1) logaritmik formda

oldugu durumdur. Dogrusal logaritmik hedonik regresyon modeli iistel olarak asagidaki

gibi elde edilir:
p
e” =e“[[X/ . (3.11)
i=1

Daha sonra modelin logaritmasi alinir ve parametre tahminlerinde kullanilan forma

doniistiiriiliir:

In[e?]= Infe< ]+ In{ﬁxiﬁ‘} . (3.12)

i=1

P=a+ZP:,BiInXi. (3.13)
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P=a+BInX +B,InX,+B,InX;+....+ B, InX +¢. (3.14)

3.4.1.4 Logaritmik dogrusal model (LogDog)

Bagimli degiskenin logaritmik ve bagimsiz degiskenlerin ise dogrusal olmasi
durumunda gergceklesen hedonik regresyon model yapisidir. Bu tez ¢alismasinda
kullanilan {iriin grubu olan diziistii bilgisayar i¢in bagimh degiskenin diziistii bilgisayar
fiyatinin logaritmik, bagimsiz degiskenlerin (islemci hizi, Ram, Hard disk, Ekran
boyutu, Islemci- Intel i7, Islemci- Intel i5, islemci- Intel i3, Ekran kart:)) dogrusal
formda oldugu durumdur. Logaritmik dogrusal hedonik regresyon modeli iistel olarak

asagidaki gibi elde edilir:

P :ea+ﬂ1x1+ﬂ2X2+ﬁ3x3+......+ﬂpxp (315)

Daha sonra modelin logaritmasi alinir ve parametre tahminlerinde kullanilan forma

doniistiiriiliir:
In[P] _ In[ea+ﬂ1x1+ﬁ2x2+ﬁ3x3+......+ﬁpxp J (3.16)
INP=a+B X, +B,X;, + B Xg+e.+ B, X, +& (3.17)

McCormack (2013) c¢alismasinda sifir araba fiyatlarin1 etkileyen 6zelliklerin

belirlenmesinde Logaritmik Dogrusal (LogDog) hedonik regresyon modeli kullanmuistir.

Bulut ve Zaman (2018); Tiirkiye’de “Vosvos” ya da “Kaplumbaga” olarak da
adlandirilan Beetle araglarin fiyatini etkileyen faktorlerini yukaridaki dort farkli hedonik
modelle analiz etmistir. Calisma sonucunda en etkin sonuclarin Logaritmik Dogrusal

Model (LogDog) ile elde edildigi belirtilmistir.
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Selim (2008); Tiirkiye’deki konut fiyatlarini belirleyen konut &zelliklerini hedonik
regresyon modeli ile belirlenmistir. Caligmada Logaritmik Dogrusal Model (LogDog)

kullanilmis ve tahminler EKK yontemi ile gergeklestirilmistir.

Jiang vd. (2014) c¢alismasinda ise konut fiyatlarini belirleyen konut 6zellikler Tam
Dogrusal Model (DogDog) hedonik regresyon modeli kurularak EKK yontemi ile elde

edilmistir.

Bir sonraki boliimde bu tez calismasi kapsaminda; hedonik regresyon modelinde

kullanilan tahmin yontemlerinden bahsedilmektedir.

3.5 Tahmin Yoéntemleri

3.5.1 En Kiiciik Kareler (EKK) tahmin edicileri

En Kiiciik Kareler (EKK) yontemi, regresyon analizlerinde kullanilmakta ve diger
yontemlerin de temelini olusturmaktadir. Stigler (1981), calismasinda EKK’nin ilk
kullanicilarinin Carl Friedrich Gauss ve Adrien Marie Legendrel oldugunu fakat
hangisinin ilk kullanici oldugunun bir tartisma konusu oldugundan bahsedilmistir. EKK
ile ilgili Legendre’nin 1805 yilinda yayin1 bulunurken, Gauss’un 1809 yilinda yayini
oldugu ifade edilmistir. Fakat Gauss’un EKK yontemini ilk olarak 1795 yilinda
kullandigina dair ciddi kanitlarin oldugu ve EKK’nin mucidinin Gauss oldugu kanisina
vartlmistir.  Stigler (1981) calismasinda ayrica EKK ydntemi modern istatistigin
otomobili olarak tanimlanmis ve EKK yontemini ilk bulan kisiyi otomobilin mucidi

Henry Ford ile 6zdeslestirilmistir.

Dogrusal regresyon modeli X matrisinin tam rankli olmast varsayimi altinda “3.3.1.
Coklu Dogrusal Regresyon” boliimiinde irdelenmistir. Regresyon parametre vektori
icin “3.3.1. Coklu Dogrusal Regresyon” boliimiinde verilen varsayimlar altinda EKK

tahmin edicisi su sekilde edilir:
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f =min|y Xz (3.19)

B=(XX)'XY. (3.20)

Literatiirde dogrusal regresyonda oldugu gibi hedonik regresyon modelinde de
parametre tahminleri genellikle EKK yontemi ile yapilmaktadir. EKK her ne kadar en
yaygin istatistiksel yontemlerden biri olsa da veride aykir1 degerlerin oldugu
durumlarda etkin sonuglar vermemektedir. Veride aykir1 degerlerin olmasi durumunda

robust istatistiksel yontemler EKK yontemine gore daha etkin sonuglar vermektedir.

EKK yontemi kullanilarak tahmin edilen hedonik regresyon modelleri aykir1 degerlere
kars1 oldukga hassastir ¢iinkii EKK karesel artiklarin toplamini en aza indirir. Bu durum
tahminlerin aykir1 degerlerden ve ozellikle biiylik aykiri degerlerden orantisiz sekilde
etkilenecegi anlamina gelir. Az sayida aykiri deger oldugu durumda bile biiylik bir
etkiye sahip olabilir. EKK’nin aksine robust yontemler artiklarin boyutuna gore
otomatik olarak agirligini azaltir ve bu nedenle daha verimli tahminler iiretir (Bourassa

vd. 2013).

Bu tez ¢alismasinda hedonik regresyon modelindeki parametre tahminleri hem EKK
hem de robust yontemler ile yapilmis ve etkinlikleri birbirleri ile karsilastirilmistir. Bir

sonraki boliimde robust yontemler tanitilmugtir.
3.5.2 Robust (Dayanikh) istatistiksel yontemler

Robust terimi istatistik literatliriine Box (1953) tarafindan sunulmustur. Modern robust
istatistik Tukey (1960), Huber (1964) ve Hampel (1968)'in oncii ¢alismalariyla ortaya
¢ikmig ve zamanla yogun bir sekilde gelistirilmistir.

Veri setinde aykiri degerler olmasi durumunda robust yontemlerin kullanilmasi
onerilmektedir. Bir dnceki boliimde de bahsedildigi lizere aykiri degerlerin etkisini

azaltan robust istatistiksel yontemler tahminlerin daha giivenilir olmasini saglar.
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Robust yontemler verilerin ¢ogunlugunun davranisint modellemeyi amagladigindan,
farkli piyasa kosullarma farkli tepkiler verirler. Piyasa kosularindaki ani indirimler,
icradan satiglar gibi fiyati ciddi derecede diisiiren sorunlu satis fiyatlar
gerceklesebilmektedir. Bu islemleri tespit etmek hem zaman hem maliyet gerektirir.
Bazi durumlarda ise bu islemleri tespit etmek imkansiz olabilmektedir. Robust
yontemler bu tiir sorunlarin istesinden gelmek igin etkili bir aragtir. Genel olarak,
robust tahmin ediciler, aykir1 degerlere daha az agirlik verecek sekilde artiklarin bazi

islevlerini en aza indirir (Bourassa vd. 2013).

Bu tez calismasinda robust yontemlerden sadece Huber’in M tahmin edicisi ve MM
tahmin edicisine odaklanilmis ve elde edilen parametre tahminleri EKK yontemi ile

karsilastirilmistir.
3.5.2.1 Huber M tahmin edicisi

Robust regresyon i¢in yaygin olarak kullanilan M tahmin yontemi ilk robust yontem
olmak ile birlikte Huber (1964, 1973) tarafindan Onerilmistir. Bu tahmin edici sinifi,
maksimum olabilirlik tahmin edicisinin bir genellemesi olarak kabul edilmistir. M
tahmin edici yontemi, EKK ama¢ fonksiyonundan daha az hizla artan bir amag
fonksiyonunu minimize etmek i¢in tasarlanmistir. M tahmin edicileri daha biiyiik

standartlagtirilmig artiklara sahip gozlemlere azalan agirliklar verir (Maronna vd 2006).

Huber M tahmin edicisi agsagida yer alan amag¢ fonksiyonunun f'ya gére minimum

edilmesiyle elde edilebilir:

min%zn: ,{Mj, (3.21)

B o

Burada p(.)fonksiyonu negatif olmayan, azalmayan bir fonksiyon olmak ile birlikte

£(0) =0’dir. M tahmin edicileri yukaridaki fonksiyonu minimize etmeyi amacladigi
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icin eger p tiirevlenebilir ise f’ya gore 1. tiirev alinip 0’a esitlenerek asagidaki esitlik

elde edilir:
D (Y X ﬁ'j 0, w0)=p0) (3.22)

Iteratif yontemler ile ¢dziilen bu fonksiyon ile /3 elde edilir. Literatiirde cesitli p()
fonksiyonlar1 yer almaktadir. Bu c¢alismada yaygin olarak kullanilan p()
fonksiyonlarindan Huber ve Tukey’in p() fonksiyonlari kullanilmigtir. Bu fonksiyonlar

asagida yer almaktadir.

Huber’in p() fonksiyonu asagida yer almaktadir:

p(r)={r ’ Il k}. (3.23)

2K|r| -k, | >k

Tukey’in p() fonksiyonu asagida yer almaktadir:

b-@-rey) <c

, r|>c

(3.24)

SN

=

N

Il
03|°,\, ®|O.\>

Burada k ve c robustligi ayarlama sabitleri olarak adlandirilir. %95’lik etkinlik i¢in

k=1.345 ve c=4.685 olmalidir. Ayrica r ise asagidaki esitlikteki gibidir:

_ (M] | (3.25)

(o3
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Etki fonksiyonu, bir tahmin edicinin saglamligini 6l¢gmenin yoludur ve robust
yontemlerde sinirlandirilmig bir etki fonksiyonuna sahip olmak beklenmektedir. M

tahmin yonteminde, , fonksiyonu etki fonksiyonunun seklini belirler. Bu nedenle,

artmayan bir fonksiyon ise M tahmin edicisi simirlandirilmis etki fonksiyonuna sahip
olacaktir. M tahmin yonteminde siirlandirilmis  fonksiyonu yalnizca biiyiik artiklar
kontrol eder; yani tahmin edici, Y yoniindeki aykiri degerlere karsi dayanikli olur. X
yoniindeki aykiri degerleri kontrol etmek icin, genellestirilmis M tahmin veya MM

tahmin yontemleri gibi diger robust tahmin yontemlerinin kullanilmasi 6nerilmektedir

(Moranna vd. 2006).
3.5.2.2 MM tahmin edicisi

Yohai (1987) tarafindan gelistirilen MM tahmin edicisi, M tahmin edicisinin 6zel bir
formudur. MM-tahmini, normallik varsayimi altinda yiiksek kirilma noktasina sahip bir
tahmin edicidir., MM tahmin edicisi iki adimli M tahmin edicisi olarak da bilinir.

Oncelikle o i¢in M tahmini, asagidaki denklem ¢oziilerek hesaplanir:

1S (Y, -X"p
HZPO['—'SJZO.& (3.26)
i=1

S

Q>

Bu asama yiiksek kirilma noktali robust o tahmini verir. o tahmini kullanarak

asagidaki esitligin £ ’ya gore minimum yapilir:

o}

Q.(8)= %le{iJ (3.27)

S

Burada p(.)fonksiyonu icin Tukey’in p fonksiyonu kullanilmistir ve pl(.)S po(.)’dir.
Eger p(.)tﬁrevlenebilir bir fonksiyon ise p(.)tiirevi w() olmak tizere MM tahmin

edicisi S, asagidaki esitligin ¢oziimii ile elde edilir:
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1y (w] 0. (3:28)

3.6 Degisken Secim Yontemleri

Hedonik regresyon analizindeki ana amag iriiniin fiyatin1 etkileyen 6zelliklerin fiyata
olan katkisin1 bir nevi dzelliklerin de fiyatin1 tahmin etmektir. Uriinlerin &zelliklerinden
bazilar1 fiyata dogrudan etki yaparken bazilariin fiyata ¢ok etkisi sinirlt olmaktadir. Bu
noktada 6zelliklerin fiyata olan katkis1 énemli bir husustur. Uriin 6zelliklerinin fiyata
olan katkisinit O6lgmek ve en kritik degiskenlerin secilmesi igin literatiirde belirli
yontemler kullanilmistir. Ridge, Lasso ve Elastiknet literatiirde en yaygin kullanilan

degisken se¢im yontemleridir.

Bu tez calismasinda diziistii bilgisayar fiyatin1 etkileyen iiriin 6zelliklerinin 6nem
siralamasit Ridge, Lasso ve Elastiknet yontemleri ile gergeklestirilmis ve en 6nemli 3
Ozellik on plana cikarilmistir. Burada Ridge, Lasso ve Elastiknet yontemleri EKK
yontemindeki amag fonksiyonuyla birlestirilerek uygulanmistir. Ayrica degisken se¢imi
g0z Oniline alimmaksizin EKK ve robust yontemler i¢in de en énemli 3 &zellik tespit
edilmistir. Fakat bu yontemler ger¢evesinde tespit edilen 6nemli degiskenler literatiirde
ranking(siralama) olarak adlandirilan ve hedonik regresyon ile sik olarak kullanilan
yontem ile belirlenmistir. Bu yontemin temel amaci parametre tahminlerinin modele

katkis1 baz alinarak 6nem diizeyini belirlemektir (Goren and Arslan 2023).
3.6.1 Ridge regresyon

Ridge regresyon, kareleri alinmis parametrelerin toplaminin en aza indirilmesiyle elde
edilen ve parametreleri Olgekten bagimsiz hale getirmek icin tim degiskenler
standardize edildigi bir yontemdir. Ridge regresyon, ilk olarak Hoerl ve Kennard (1970)

tarafindan onerilmistir.
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Regresyon modelinde bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu baglantinin oldugu

durumlarda ridge regresyon ile yansiz sonuglar elde edilebilmektedir (Myers 1986).

Ridge regresyon yaklagimi, (XX) matrisinin kosegenine bir ridge parametresi
ekleyerek yeni bir matris elde etmeye dayanir (XX +Al). Korelasyon matrisindeki
sistemlerin kosegeni bir ridge (sirt) olarak yorumlanabilecegi i¢in yontemin adi ridge

regresyonu olarak adlandirilmistir (Hoerl ve Kennard 2000).

Ridge tahmin edicisi asagidaki kisitli minimizasyon problemi sonucunda elde edilir:
mﬁin(Y ~XB)' (Y - Xp), D B <k. (3.29)

Bu kisitli minimizasyon problemi Lagrange yontemi ile asagidaki gibi ¢oziiliir ve ﬁridge

elde edilir:

- T p 2
mﬂln{(Y —XB) (Y = XB)+ /1; Bi } .(3.30)
Brigge = (XX +A1)*XTY . (3.31)

3.6.2 Lasso regresyon

Lasso regresyon, Tibshirani (1996) tarafindan onerilen bir de§isken se¢cim yontemidir.
Bu se¢im yoOnteminin ana avantaji, bazi katsayilar kiigiiltmesi ve digerlerini sifira
blizmesidir. Bu nedenle, ridge regresyonunun ve diger se¢im yontemlerinin iyi
ozelliklerini siirdiirir (Basoglu 2020). Ridge regresyonundan farkli olarak, belirli
katsayilar1 sifira indirir (Herawati 2018). Ayrica Lasso tahmin yontemi, yiiksek boyutlu
dogrusal regresyon modelinde hem coklu baglant1 sorununu hem de degisken se¢cimini

birlikte ele alir (Altelbany 2021).
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Lasso regresyon genellikle verimli ve hizli algoritmalarin gerekli oldugu ila¢ sektorii

gibi biiyiik veri tabanlarinda kullanilir (Friedman vd. 2010).

Lasso regresyon asagidaki kisith minimizasyon problemi sonucunda elde edilir:
p
mﬁin(Y ~XB) (Y = Xp), AN (3.32)
j=1

Bu kisitl minimizasyon problemi Lagrange yontemi ile asagidaki gibi ¢oziiliir ve ,@lasso

elde edilir:
mﬁin{(Y —XB) (Y = XB)+ /I_Zp:\ﬂj \} . (3.33)

3.6.3 Elastiknet

Elastik net, Zou ve Hastie (2005) tarafindan onerilen Lasso ve Ridge yontemini tek bir
ama¢ fonksiyonunda birlestiren bir yontemdir. Bu yontem parametre tahmini ve

degisken se¢imini ayni anda yapabilmektedir.

Elastik net asagidaki kisitli minimizasyon problemi sonucunda elde edilir:
_ . b p
mﬂln(Y—X,B) Y-x8), X<k, Y|B|<k,. (3.34)
j=1 j=1

Bu kisitlh minimizasyon problemi Lagrange yontemi ile asagidaki gibi ¢oziiliir ve

Boastivne: €1de edilir:

mﬂin{(Y —XB) (Y - XB)+ zi‘,ﬁf + ﬂ?i\ﬂj \} (3.35)
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Alttaki fonksiyonda a =0 oldugu durumda Ridge Regresyon, o =loldugu durumda

ise Lasso regresyona karsilik gelmektedir. Ayrica 4 =0 oldugu zaman EKK’ya esit

olmaktadir.

Ridge, Lasso ve Elastiknet tahmin edicilerinin ortak fonksiyonu asagidaki gibidir:

By = min {(Y ~XB) (Y - XB)+ ﬂ{ai\ Bi|+ - a)_zpj ﬂf} : (3.36)

j=1

A
A= +A,, o =—2 Cl-a= 4 . (3.37)
A+ 4, A +A,
BRidge’ a=0
B(a) = /}Hastiknet’ O<a<ly. (3.38)
léLasso’ a=1
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Bu tez ¢aligmasinda diziistii bilgisayar fiyatlar1 hakkinda etkin tahminleri veren modelin
tespit edilmesi amaciyla Tirkiye’de yer alan zincir elektronik marketlerde satisa
sunulan diziistii bilgisayar listesini igeren veri seti web kazima yontemiyle elde
edilmistir. Veri seti 2020 yilinin son g¢eyregine ait olmak ile birlikte yaklagik 5000

satirdan olugmaktadir. Veri deseninin bir kismi1 asagidaki sekil 4.1’de gosterilmektedir.

“ Fiyat islemciHizi Ram Hdd EkranBoyut i3 i5 i7 ekrankart
2705 29490 2.6 32 1024 15.6 0 0 1 1
2706 29373 2.6 32 1024 15.6 0 0 1 1
2707 29296 26 32 1024 15.6 0 0 1 1
2708 28557 2.6 32 1024 15.6 0 0 1 1
2709 28557 2.6 32 1024 15.6 0 0 1 1
2710 14498 2.6 8 512 15.6 0 0 1 1
2711 14842 2.6 8 512 15.6 0 0 1 1
2712 13224 2.6 8 512 15.6 0 0 1 1
2713 13224 2.6 8 512 15.6 0 0 1 1
2714 13499 26 8 512 15.6 0 0 1 1

Sekil 4.1 Veri deseni

Web kazima ile farkli teknoloji marketlerden elde edilen veriler birbirinden farkli veri
deseni ile gelmistir. Cilinkii her market kendi sisteminde farkli sekillerde verileri
tutmaktadir. Ayn1 teknoloji market igerisinde farkli marka bilgisayarlar i¢in dahi farkli
veri desenleri gozlenmistir. Bu baglamda gelen farkli veri desenli veri setinde detayli bir
isleme siireci gerceklestirilmis ve hedonik regresyon model alternatiflerini etkin bir
sekilde uygulayabilmek i¢in sekil 4.1’de yer alan veri deseni elde edilmistir. Analizler

R programi vasitasiyla gergeklestirilmistir.

Veri setinde bir diziistii bilgisayarin fiyatin1 dogrudan etkileyen islemeci, islemci hizi,
ram, harddisk, ekran kart1 ve ekran boyutu 6zelliklerinin hedonik regresyon modelinde
kullanilmasma karar verilmistir. Burada kurulan hedonik regresyon modellerinde
bagiml degisken fiyat, bagimsiz degiskenler ise islemci, islemci hizi, ram, harddisk,

ekran boyutu ve ekran kart1 olarak belirlenmistir. Bu noktada fiyat, islemci hizi, ram,
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harddisk ve ekran boyutu degiskenleri sayisal degiskenler olarak tanimlanirken diger

degiskenler kategorik (var yok (1,0)) kukla degisken olarak tanimlanmistir.

Analizlerde kullanilan model alternatiflerinden logaritmik formda olanlar i¢in kukla
degiskenlerin logaritmasinin anlamli olmayacagi bilinmektedir. Bu sorunu ortadan
kaldirmak amaciyla tez ¢aligmasinda kullanilan tiim model alternatiflerinin {istel formda
acik halleri tezin “3.4.1.Hedonik regresyon model alternatifleri” bolimiinde ele

alinmustir.

Calismada kullanilan degiskenlerin tanimi1 ve Ozellikleri asagidaki ¢izelge 4.1°de yer

almaktadir.
Cizelge 4.1 Degisken tanimlari

Degisken Ad1 Tipi Tiirii Olcii Birimi
Y Fiyat Bagimli Sayisal Tiirk Lirasi
X1 Islemci hiz1 Bagimsiz | Sayisal | Gigahertz (GHz)
X, Ram Bagimsiz | Sayisal Gigabyte (Gb)
X3 Hard disk Bagimsiz | Sayisal Gigabyte (Gb)
X4 Ekran boyutu Bagimsiz | Sayisal Ing
Xs Islemci- Intel i7 | Bagimsiz Kukla i7=1, diger=0
Xe Islemci -Intel i5 | Bagimsiz Kukla i5=1, diger =0
X7 Islemci -Intel i3 | Bagimsiz Kukla i3=1, diger =0
Xs Ekran kart1* Bagimsiz Kukla EXT=1, INT=0

*. Ekran kartimin harici olmast durumu EXT, dahili olmasi durumu INT olarak belirlenmistir.

Hedonik regresyon modeli analizleri R programinda gerceklestirilmistir. Regresyon
analizlerinde Tam Logaritmik Model (LogLog), Logaritmik Dogrusal Model (LogDog),
Tam Dogrusal Model (DogDog) ve Dogrusal Logaritmik Model (DogLog) olmak iizere
temelde 4 model yapisi kullanilmistir. Her bir model i¢in parametreler hem robust
(Huber-M ve MM tahmin edicileri) hem de EKK tahmin edilmistir. Ayrica her bir
model igin korelasyon analizi, degisken se¢im yontemleri ve veride aykir1 deger olmasi

durumu konular1 da incelenmistir.
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4.1 Tam Logaritmik Model (LogLog)

Diziistii bilgisayarin fiyatin1 etkileyen 8 faktdrden olusan tam logaritmik regresyon
modeli kurulmustur. Analizler i¢in kurulan tam logaritmik hedonik regresyon modeli

asagida verilmistir:

NP =a+InX,+B,InX,+B,InX;+...+ G InX,+¢, i=1..n. (4.1)

Kurulan hedonik regresyon modelinden EKK, robust yontemlerden Huber-M ve MM
yontemi ile elde edilen parametre tahminleri, standart hatalar ve elde edilen t degerleri
cizelge 4.2’de yer almaktadir. Ayrica elde edilen p degerleri de incelenmis olup

bulgular1 destekledigi goriilmiistiir.

Cizelge 4.2 Tahmin sonuglar1 (Loglog)

EKK Robust (Huber-M) Robust (MM)

Tahmin HS;[a t-degeri | Tahmin HSatta t-degeri | Tahmin HSaE[a t-degeri
a 9,94 0,13 78,24 9,94 0,12 84,44 10,16 0,16 64,27
X1 0,14 0,01 16,01 0,14 0,01 17,47 0,15 0,01 11,44
Xz 0,49 0,01 62,13 0,48 0,01 65,00 0,49 0,01 | 47,78
X3 0,11 0,01 15,10 0,11 0,01 16,03 0,10 0,01 11,49
X4 -1,06 0,04 | -24,27 -1,07 0,04 | -26,01 -1,13 0,05 | -21,46
Xs 0,51 0,01 57,40 0,50 0,01 60,11 0,50 0,01 81,92
X6 0,24 0,01 25,92 0,23 0,01 26,39 0,23 0,01 26,70
X7 0,12 0,01 11,64 0,09 0,01 96,14 0,10 0,01 68,38
X8 0,08 0,01 11,62 0,08 0,01 13,00 0,08 0,01 11,49

Tahmin yontemlerinin etkinlikleri karsilastirmak amaciyla her bir tahmin yonteminin
model standart hatasi ise cizelge 4.3’te yer almaktadir. Cizelge 4.3’e gore standart
hatalar birbirine olduk¢a yakin olmak ile birlikte en diisiik standart hata degeri robust

MM tahmin yontemine aittir.
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Cizelge 4.3 Tahmin yontemlerinin model standart hatalar1 (LogLog)

EKK

Robust (Huber-M)

Robust (MM)

Model standart hatasi

0,13

0,11

0,10

4.1.1 Degiskenlerin 6nem diizeyi

Diziistii bilgisayar fiyatin1 etkileyen faktorlerinin 6nem diizeyini 6lgmek amaciyla
degisken secim yontemlerinden olan Ridge, Lasso ve Elastiknet yontemlerinden
faydalanilmistir. Her ii¢ yontem igin yapilan analizler sonucunda fiyat degiskenini en
cok etkileyen 3 degisken On plana ¢ikarilmistir. Buna ek olarak; EKK ve robust
yontemler i¢in de en 6nemli 3 6zellik tespit edilmistir. Fakat bu yontemler gercevesinde

tespit edilen Onemli degiskenlerin yapilan parametre tahminlerinde modele katki

siralamasi baz alinarak belirlenmistir.

Ridge, Lasso ve Elastik net yontemleri ile elde edilen sonuglar sekil 4.2-4.4°te
goriilmektedir. Sonuglara gore X, (ekran boyutu), X, (Ram) ve Xs (Islemci- i7)

degiskenlerinin 6nem diizeyi bakimindan 6n plana ¢iktig1 goriilmektedir.

30




1 |
Inekranboyutu ad
Inram
i7 *
Inhdd —
i5 —*
Inislemcihizi —*
ekrankart —*
i3
T T ] I I

0 20 40 60 80 100

Sekil 4.2 Ridge 6nemli degiskenler (LogLog)
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Sekil 4.3 Lasso onemli degiskenler (LogLog)
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Sekil 4.4 Elastiknet 6nemli degiskenler (LogLog)

EKK ve robust yontemler kapsaminda X, (Ram) Xs (Islemci- i7) ve Xg (Islemci- i5)
degiskenlerinin 6nem diizeyi bakimindan 6n plana ¢iktig1 goriilmektedir (Sekil 4.5-4.6).
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Sekil 4.5 EKK 6nemli degiskenler (LogLog)
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Sekil 4.6 Robust 6nemli degiskenler (LogLog)

Tam logaritmik olarak kurulan hedonik regresyon modelinde yer alan bagimsiz
degiskenlerin 6nem diizeyi birden fazla yontem ile incelenmis olup en onemli 3
degisken uygulanan yontem bazinda ¢izelge 4.4°te goriilmektedir. Cizelge 4.4°te ayrica
kullanilan yontemlerin performansini 6lgen Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute
Error-MAE), Ortalama Karekok Sapmasi (Root Mean Square Error-RMSE) ve R? gibi

gosterge sonuglar1 da goriilmektedir. Ilgili gostergelerin elde edilis fonksiyonlari

asagidaki gibidir:
MAE =%Zn:\e —ﬁ\. (4.2)
i=1
RMSE :% > (p-Bf . (4.3)
i=1

R? :1% (4.4)

Analiz sonuglarina gore kullanilan yontemlerin hepsinin hemen hemen aym

performansta oldugu gozlenmistir. En Onemli degiskenler biitiinsel olarak
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incelendiginde ise X4 (ekran boyutu), X, (Ram), Xs (Islemci- i7) ve Xg (Islemci- i5)
degiskenlerinin diger bagimsiz degiskenlere nazaran daha 6énemli oldugu goriilmiistiir

(Cizelge 4.4).

Cizelge 4.4 Degisken 6nem diizeyi sonuglar1 (LogLog)

En Onemli 3

bagimsiz MAE RMSE R?

degisken
EKK (X2, X5, Xe) 0,10 0,13 0,94
Robust (X2 X5 XG) 0,10 0,13 0,94
Ridge (X4 Xa, Xs) 0,10 0,14 0,94
Lasso (X4, Xs, X5) 0,10 0,13 0,94
Elastik net X4, X5, Xo) 0,10 0,13 0,94

4.1.2 Korelasyon analizi

8 faktoriin bir bagka deyisle bagimsiz degiskenlerin iligkili olup olmadig1 6nemli bir
konudur. Bagimsiz degiskenlerin arasinda énemli diizeyde iliski olmasi ¢oklu baglanti
sorununu ortaya ¢ikarir ve regresyon modellerinde istenmeyen bir durumdur. Bu
kapsamda tam logaritmik olarak kurmus oldugumuz hedonik regresyon modelinde
bagimsiz degiskenler arasindaki iliski diizeyi ol¢iilmiistiir. Oncelikle degiskenler
arasindaki potansiyel ¢oklu baglantiy1 tespit etmek amaciyla degiskenlerin Varyans
Sisirme Faktorii (VIF) olgiilmistiir. Literatiir incelendiginde genel olarak; VIF
degerinin 10’dan biiylik veya esit olmasi ¢oklu baglanti oldugunu gdstermektedir. Buna
karsin bazi kaynaklarda bu degerin 5’ten hatta 2,5’ten biiylik olmasi1 durumunda da
coklu baglant:1 sliphesinin olabilecegine rastlanmistir. Bu baglamda bu tez ¢alismasinda
elde edilen VIF degerlerinden en yiiksek olanlar1 ¢oklu baglant1 siiphesi ile

incelenmistir.
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Cizelge 4.5 Bagimsiz degiskenlerin VIF degerleri (Loglog)

X X, X3 X4 Xs X X7 Xs

VIF 2,20 5,00 512 2,40 4,21 2,52 2,88 2,53

Cizelge 4.5’¢ gore X, (Ram) ve X3 (Harddisk) degiskenlerinin VIF degerlerinin yiiksek
oldugu goriilmistiir. Bu degerler iki degisken arasinda 6nemli diizeyde bir iliski oldugu
stiphesini uyandirmistir. Bu sebeple Pearson Korelasyon katsayist yontemi ile

degiskenlerin koralesyon matrisi olusturulmustur (Cizelge 4.6).

Cizelge 4.6 Bagimsiz degiskenlere ait korelasyon matrisi (Loglog)

X, X, Xs X4 Xs Xe X5 Xg

X1 1,00 0,29 0,27 0,60 0,35 -0,31 -0,15 0,59

X, 0,29 1,00 0,85 0,09 0,65 -0,28 -0,52 0,37

X3 0,27 0,85 1,00 -0,04 0,68 -0,26 -0,45 0,20

Xy 0,60 0,09 -0,04 1,00 0,15 -0,25 0,11 0,59

Xs 0,35 0,65 0,68 0,15 1,00 -0,60 -0,44 0,22

Xs -0,31 -0,28 -0,26 -0,25 -0,60 1,00 -0,18 0,00

X7 -0,15 -0,52 -0,45 0,11 -0,44 -0,18 1,00 -0,32

Xs 0,59 0,37 0,20 0,59 0,22 0,00 -0,32 1,00

Sekil 4.7°de yer alan korelasyon grafigindeki kutucuklarda yer alan noktalar iki
degisken arasindaki iliskiy1 gostermektedir. Bu noktalarin yogun oldugu kutucuklar iki

degisken arasinda giilii iliski oldugunu gdstermektedir.
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Sekil 4.7 Korelasyon grafigi (Loglog)

Cizelge 4.6 ve Sekil 4.7°de goriilecegi tlizere X, (Ram) ve X3 (Harddisk) degiskenleri
arasindaki korelasyonun 0,85 yani giiclii ve pozitif yonlii oldugu goriilmektedir. Bu
nedenle 2 degiskenden birinin modelden ¢ikarilmasinin devam eden analizlerin daha
etkin yapilmasina olanak saglayacaktir. Bu baglamda Cizelge 4.2°de her iki degiskenin t
degerleri incelendiginde t degeri diisiik olan X3 (Harddisk) degiskeninin modelden

cikarilmasina karar verilmistir.

X3 (Harddisk) degiskeninin modelden c¢ikarilmasi ile birlikte elde edilen parametre

tahminleri ¢izelge 4.7°de goriilmektedir. Kurulan tam logaritmik hedonik regresyon
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modelinde parametre tahminleri hem klasik EKK yontemi hem de robust yontemlerden

Huber-M ve MM tahmin yontemleri ile elde edilmistir (Cizelge 4.7).

Cizelge 4.7 Korelasyon analizi sonrast tahmin sonuglar1 (LogLog)

EKK Robust (Huber-M) Robust (MM)
Tahmin | St t-degeri | Tahmin | St t- Tahmin | St t-
Hata Hata | degeri Hata | degeri

a 10,70 0,12 90,45 10,86 0,11 | 98,34 11,02 0,12 | 88,47

X1 0,18 0,01 20,30 0,19 0,01 | 2291 0,20 0,01 | 14,55

X2 0,58 0,01 | 109,86 0,58 0,00 | 11,63 0,57 0,01 | 9549

Xq | -1,22 0,04 | -27,56 | -12,67 | 0,04 | -30,66 -1,32 0,05 | -28,28

Xs 0,57 0,01 68,26 0,55 0,01 | 70,95 0,54 0,01 | 84,75

X6 0,28 0,01 30,72 0,26 0,01 | 31,37 0,26 0,01 | 29,81

X7 0,16 0,01 14,73 0,15 0,01 | 14,70 0,14 0,01 | 11,68

Xs 0,06 0,01 8,80 0,07 0,01 | 10,26 0,07 0,01 8,41

Coklu baglant1 sorununa yol agan X3 degiskeninin modelden ¢ikarilmasi ile elde edilen
model bazinda model standart hatalari c¢izelge 4.8’de goriilmektedir. Sonuglar
incelendiginde X3 degiskeninin modelden ¢ikarilmasinin belirgin bir fark yaratmadigi

sonucuna varilmistir.

Cizelge 4.8 Korelasyon analizi sonrast model standart hatalar1 (LogLog)

EKK Robust (Huber-M) Robust (MM)
Model standart hatasi-ilk 0,13 0,11 0,10
Model standart hata.51.- 0.13 0,13 0.11
Korelasyon analizi sonrasi

4.1.3 Korelasyon analizi sonrasi degiskenlerin 6nem diizeyi

Korelasyon analizi sonrasinda X3 degiskenin ¢oklu baglanti problemi nedeniyle model

cikarildigi durumda da degiskenlerin 6nem diizeyi Ol¢iilmiistiir. Diziistii bilgisayar
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fiyatim1 etkileyen faktorlerinin onem diizeyini 6lgmek amaciyla Ridge, Lasso ve

Elastiknet yontemleri ile birlikte EKK ve robust yontemden faydalanilmaistir.

Ridge, Lasso ve Elastiknet yontemleri ile elde edilen degisken onem diizeyi sonuglari
sekil 4.8-4.10’da goriilmektedir.

Inekranboyutu ®
Inram *

i7 d

Inislemcihizi =
i5 —

ekrankart —*
i3
T T T T T
0 20 40 60 80 100

Sekil 4.8 Korelasyon analizi sonras1 Ridge 6nemli degiskenler (LogLog)
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ekrankart
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Sekil 4.9 Korelasyon analizi sonras1 Lasso 6nemli degiskenler (LogLog)
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Sekil 4.10 Korelasyon analizi sonrasi Elastiknet 6nemli degiskenler (LogLog)

EKK ve robust yontemleri ile elde edilen degisken 6nem diizeyi sonuglart sekil 4.11-

4.12°de goriilmektedir.
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i7
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Inekranboyutu —
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ekrankart
T T T T T
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Sekil 4.11 Korelasyon analizi sonrast EKK 6nemli degiskenler (LogLog)
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Sekil 4.12 Korelasyon analizi sonrast Robust 6nemli degiskenler (LogLog)

X3 degiskenin ¢oklu baglanti problemi nedeniyle modelden ¢ikarildigi durumda tam
logaritmik hedonik regresyon modeli ile elde edilen tahminler dogrultusunda Ridge,
Lasso ve Elastik net yontemlerine ek olarak klasik EKK ve robust yontemler ile 6l¢iilen
degiskenlerin 6nem diizeyi ile ilgili hesaplamalar ¢izelge 4.9°da verilmistir. Cizelge
4.9°da ayrica kullanilan yontemlerin performansini 6lcen MAE, RMSE ve R? gibi
gostergeler de hesaplanmistir. Analiz sonuglarina gére kullanilan yontemlerin hepsinin
hemen hemen ayni performansta oldugu goézlenmistir. En 6nemli degiskenler biitiinsel
olarak incelendiginde ise X4 (ekran boyutu), X, (Ram), Xs (Islemci- i7) ve X (islemci-
15) degiskenlerinin diger bagimsiz degiskenlere nazaran daha Onemli oldugu
goriilmiistiir. Cizelge 4.9°da elde edilen sonuglarin ¢izelge 4.4°te elde edilen sonuglar ile
olduke¢a yakin oldugu goriilmektedir Bu durum X; degiskenin modelden ¢ikarilmasinin

sonuglara belirgin bir etkisinin olmadigin1 géstermektedir.
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Cizelge 4.9 Korelasyon analizi sonrasi degisken 6nem diizeyi sonuglar1 (Loglog)

En Onemli 3

bagimsiz MAE RMSE R?

degisken
EKK (X2, Xs, Xe) 0,11 0,14 0,93
Robust (X2, Xs, Xe) 0,10 0,13 0,94
Ridge (X4 X, Xs) 0,11 0,14 0,93
Lasso (X4, X2, Xs) 0,10 0,13 0,94
Elastik net (X4 X, Xs) 0,10 0,13 0,94

4.1.4 Veride aykiri deger olmasi durumu

Veri setlerinde veri girisi, sistem, 6l¢ii birimi kaynakli hatalar meydana gelebilmektedir.
Bu hatalarin biiyiik veri setlerinde tespit edilmesi kimi zaman zor olmakla birlikte
gozden kagma ihtimali de bulunmaktadir. Bu durumu ele almak amaciyla elde edilen
veri setine %S5 ila %10 arasinda hatali veri girisi eklenmistir. Hatali veri girislerinde sifir
hatas1 (6rnegin: 4399 TL olan fiyatin 43990 TL olmasi veya 13999 TL olan fiyatin 1399
TL olmas1), ozelliklerin farkli 6zellige yazilmasi (6rnegin: 8 GB ram ve 512 GB
harddiske sahip diziistii bilgisayarin 512 GB ram ve 8 GB harddiske sahip olarak
kaydedilmesi) gibi hatal1 veriler eklenmistir. Cizelge 4.10°da veri setine belli miktarda
hatali veri girigi oldugu durumda 3 tahmin yonteminden elde edilen model standart
hatalar1 goriilmektedir. Ayrica ¢izelge 4.10’da veri setine hatali veri girisi yapilmadan
onceki model standart hatalar1 da karsilagtirma yapabilmek amaciyla “Model standart

hatasi-ilk” olarak yer almaktadir.

Cizelge 4.10 Veride aykir1 deger oldugunda model standart hatalar1 (LogLog)

EKK Robust (Huber-M) Robust (MM)
Model standart hatasi-ilk 0,13 0,11 0,10
Mczdel stanfiart hatasi-aykir 0.72 0,12 0,10
deger oldugu durum
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Cizelge 4.10 incelendiginde, veri setine hatali veriler girildiginde EKK yonteminin
model standart hata degerinin olduk¢a yiikseldigi goriilmiistir. Robust tahmin
edicilerden Huber-M ve MM yontemlerinin ise model standart hatalarinin ¢ok fazla
degismedigi gozlenmistir. Bu noktada robust yontemlerin daha etkin sonug¢ verdigi
goriilmekle Dbirlikte yapilan tahminlerde robust yontemlerin tercih edilmesi

Onerilmektedir.

4.2 Logaritmik Dogrusal Model (LogDog)

Diziistii bilgisayarin fiyatin1 etkileyen 8 faktdrden olusan logaritmik dogrusal regresyon
modeli kurulmustur. Analizler i¢in kurulan dogrusal logaritmik hedonik regresyon

modeli asagida verilmistir:

INP. =a+ B X, +L, X, + B X+t feXig+&, i=Ll..n. (4.5)

Kurulan hedonik regresyon modelinden En Kiigiik Kareler (EKK), robust yontemlerden
Huber-M ve MM yontemi ile elde edilen parametre tahminleri, standart hatalar ve elde
edilen t degerleri ¢izelge 4.11°de yer almaktadir. Ayrica elde edilen p degerleri de

incelenmis olup bulgular1 destekledigi goriilmiistiir.

Cizelge 4.11 Tahmin sonuglar1 (LogDog)

EKK Robust (Huber-M) Robust (MM)
. St t- . St t- . St t-
Tahmin Hata | degeri Tahmin Hata | degeri Tahmin Hata | degeri

a 9,44 0,04 | 213,34 9,58 0,04 | 230,60 9,38 0,16 | 220,27
X1 0,08 0,01 13,46 0,08 0,01 15,80 0,09 0,01 | 11,44
X 0,04 0,00 | 66,67 0,04 0,00 | 69,69 0,04 0,01 | 47,78
X3 0,00 0,00 -2,15 0,00 0,00 -2,01 0,00 0,01 | 11,49
X4 | -0,08 0,00 | -26,45 -0,09 0,00 | -30,36 -0,08 0,05 | -21,46
Xs 0,68 0,01 | 76,24 0,64 0,01 | 76,88 0,53 0,01 | 68,38
Xe 0,31 0,01 | 31,83 0,26 0,01 | 28,65 0,20 0,01 | 26,70
X7 0,01 0,01 0,70 -0,03 0,01 -3,11 -0,09 0,01 0,92

Xg 0,06 0,01 8,20 0,07 0,01 9,88 0,09 0,01 | 11,49
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Tahmin yontemlerinin etkinliklerini karsilastirmak amaciyla her bir tahmin yonteminin
model standart hatalar ise ¢izelge 4.12°de goriilmektedir. Cizelge 4.12’e gore standart
hatalar birbirine olduk¢a yakin olmak ile birlikte en diisiik standart hata degeri MM

tahmin yontemine aittir.

Cizelge 4.12 Tahmin yontemlerinin model standart hatalar1 (LogDog)

EKK Robust (Huber-M) Robust (MM)
Model standart hatasi 0,14 0,12 0,11

4.2.1 Degiskenlerin 6nem diizeyi

Diziistii bilgisayar fiyatin1 etkileyen faktorlerinin 6nem diizeyini 6lgmek amaciyla
Ridge, Lasso ve Elastiknet yontemlerinden faydalanilmistir. Her ii¢ yontem i¢in yapilan

analizler sonucunda fiyat degiskenini en ¢ok etkileyen 3 degisken 6n plana ¢ikarilmistir.

Ridge, Lasso ve Elastik net yontemleri ile elde edilen sonuglar sekil 4.13-4.15°te
goriilmektedir. Sonuglara gore; Xs (Islemci- i7), Xe (Islemci- i5), X7 (Islemci- i3) ve X4

(ekran boyutu) degiskenlerinin 6nem diizeyi bakimindan 6n plana ¢iktig1 goriilmektedir.

ekrankart  —

EkranBoyut —

islemciHizi ——*

Hdd

T T T T T
0 20 40 60 80 100

Sekil 4.13 Ridge onemli degiskenler (LogDog)
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Sekil 4.14 Lasso dnemli degiskenler (LogDog)
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Sekil 4.15 Elastiknet 6nemli degiskenler (LogDog)

EKK ve robust yontemler kapsaminda Xs (Islemci- i7), Xg (Islemci- i5), X, (Ram) ve
X4 (ekran boyutu) degiskenlerinin O6nem diizeyi bakimindan On plana ¢iktigt

goriilmektedir (Sekil 4.16-4.17).
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Sekil 4.16 EKK 6nemli degiskenler (LogDog)
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Sekil 4.17 Robust 6nemli degiskenler (LogDog)

Logaritmik dogrusal olarak kurulan hedonik regresyon modelinde yer alan bagimsiz
degiskenlerin 6nem diizeyi birden fazla yontem ile incelenmis olup en O6nemli 3
degisken uygulanan yontem bazinda cizelge 4.13’te goriilmektedir. Cizelge 4.13’te
ayrica kullanilan yontemlerin performansini dlgen MAE, RMSE ve R? gibi gostergeler

de hesaplanmustir.
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Analiz sonuglarina gore kullanilan ydntemlerin hepsinin hemen hemen aym
performansta oldugu gozlenmistir. En Onemli degiskenler biitiinsel olarak
incelendiginde ise Xs (Islemci- i7), X (Islemci- i5), X7 (Islemci- i3), X4 (ekran boyutu)
ve X, (Ram) degiskenlerinin diger bagimsiz degiskenlere nazaran daha 6nemli oldugu

goriilmiistiir (Cizelge 4.13).

Cizelge 4.13 Degisken 6nem diizeyi sonuglar1 (LogDog)

En Onemli 3

bagimsiz MAE RMSE R?

degisken
EKK (Xs. Xz, Xo) 0,11 0,14 0,93
Robust (Xs, Xz, X4) 0,11 0,14 0,93
Ridge (Xs. X6, X7) 0,11 0,15 0,92
Lasso (Xs, Xe, X4) 0,11 0,14 0,93
Elastik net (Xs, Xe, X4) 0,11 0,14 0,93

4.2.2 Korelasyon analizi

Logaritmik dogrusal olarak kurmus oldugumuz hedonik regresyon modelinde bagimsiz
degiskenler arasindaki iliski diizeyi ol¢iilmiistiir. Oncelikle degiskenler arasindaki
potansiyel c¢oklu baglantiy1 tespit etmek amaciyla degiskenlerin Varyans Sisirme

Faktorii (VIF) 8liilmiistiir.

Cizelge 4.14 Bagimsiz degiskenlerin VIF degerleri (LogDog)

X4 X, X5 X, Xs Xs X5 Xg

VIF 2,47 4,00 3,99 2,40 3,76 2,75 2,68 2,76

Cizelge 4.14’¢ gore X, (Ram) ve X; (Harddisk) degiskenlerinin VIF degerlerinin
yiiksek oldugu goriilmiistiir. Bu degerler iki degisken arasinda 6nemli diizeyde bir iliski
oldugu siiphesini uyandirmistir. Bu sebeple pearson korelasyon katsayisi yontemi ile

degiskenlerin koralesyon matrisi olusturulmustur (Cizelge 4.15).
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Cizelge 4.15 Bagimsiz degiskenlere ait korelasyon matrisi (LogDog)

Xy X, Xs X4 Xs Xe X5 Xs
X1 1,00 0,33 0,22 0,62 0,35 0,16 | -030 | 0,64
Xz 0,33 1,00 0,82 0,14 0,55 037 | -030 |036
Xa 0,22 0,82 1,00 006 | 0,56 033 | -028 |017
X, 0,62 0,14 0,06 | 1,00 0,16 011 025 | 059
Xs 0,35 0,55 0,56 0,16 1,00 044 | -060 | 0,22
Xe 016 |-037 |-033 |01l 044 | 1,00 0,18 | -0,32
X, 030 |-030 |-028 |-025 |-060 [-018 |10 0,00
Xe 0,64 0,36 017 0,59 0,22 032 | 0,00 1,00

Cizelge 4.15 ve Sekil 4.18’de goriilecegi lizere X, (Ram) ve X3 (Harddisk) degiskenleri
arasindaki korelasyonun 0,82 yani giiglii ve pozitif yonlii oldugu goriilmektedir. Bu
nedenle 2 degiskenden birinin modelden ¢ikarilmasinin devam eden analizlerin daha
etkin yapilmasina olanak saglayacaktir. Bu baglamda Cizelge 4.11°de her iki degiskenin
t degerleri incelendiginde t degeri diisiik olan X3 (Harddisk) degiskeninin modelden

¢ikarilmasina karar verilmistir.
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Sekil 4.18 Korelasyon grafigi (LogDog)



X3 (Harddisk) degiskeninin modelden c¢ikarilmasi ile birlikte elde edilen parametre
tahminleri cizelge 4.16’da yer almaktadir. Kurulan logaritmik dogrusal hedonik
regresyon modelinde parametre tahminleri hem klasik EKK yontemi hem de robust

yontemlerden Huber-M ve MM tahmin yontemleri ile elde edilmistir (Cizelge 4.16).

Cizelge 4.16 Korelasyon analizi sonrasi tahmin sonuglar1 (LogDog)

EKK Robust (Huber-M) Robust (MM)

Tahmin Hitta detg_eri Tahmin HSaJE[a detg-eri Tahmin Hsatta detg-eri
u 9,42 0,04 | 219,22 9,55 0,04 | 23516 9,81 0,06 | 150,89
X1 0,07 0,01 13,29 0,08 0,01 15,68 0,07 0,01 7,99
Xz 0,04 0,00 | 101,60 0,04 0,00 | 106,31 0,04 0,00 50,92
X4 -0,08 0,00 -26,85 -0,09 0,00 | -30,70 -0,09 0,00 -49,30
Xs 0,68 0,01 79,00 0,64 0,01 79,14 0,49 0,04 13,10
Xe 0,31 0,01 31,85 0,26 0,01 28,66 0,09 0,05 1,76
X7 0,00 0,01 0,38 -0,03 0,01 -3,31 -0,21 0,05 -4,49
X 0,06 0,01 8,41 0,07 0,01 9,93 0,07 0,01 11,52

Coklu baglant1 sorununa yol agan X3 degiskeninin modelden ¢ikarilmasi ile elde edilen
model bazinda model standart hatalari ¢izelge 4.17°de goriilmektedir. Sonuglar
incelendiginde X3 degiskeninin modelden ¢ikarilmasinin belirgin bir fark yaratmadigi

sonucuna varilmistir.

Cizelge 4.17 Korelasyon analizi sonrast model standart hatalar1 (LogDog)

EKK Robust (Huber-M) Robust (MM)
Model standart hatasi-ilk 0,14 0,12 0,11
Model standart ha_ta'sr 0,14 0,12 0,11
Korelasyon analizi sonrasi

4.2.3 Korelasyon analizi sonrasi degiskenlerin 6nem diizeyi

Korelasyon analizi sonrasinda, X3 degiskenin ¢oklu baglanti problemi nedeniyle model

cikarilldigi durumda da degiskenlerin 6nem diizeyi Ol¢lilmistiir. Diziistii bilgisayar
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fiyatin1 etkileyen faktorlerinin 6nem diizeyini 6lgmek amaciyla Ridge, Lasso ve

Elastiknet yontemleri ile birlikte EKK ve robust yontemlerden faydalanilmstir.

Ridge, Lasso ve Elastiknet yontemleri ile elde edilen degisken dnem diizeyi sonuglari
sekil 4.19-4.21°de goriilmektedir.
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Sekil 4.19 Korelasyon analizi sonras1 Ridge 6nemli degiskenler (LogDog)
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Sekil 4.20 Korelasyon analizi sonras1 Lasso 6nemli degiskenler (LogDog)
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Sekil 4.21 Korelasyon analizi sonrasit Elastiknet onemli degiskenler (LogDog)

EKK ve robust yontemleri ile elde edilen degisken 6nem diizeyi sonuglari sekil 4.22-

4.23’de goriilmektedir.
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Sekil 4.22 Korelasyon analizi sonrast EKK 6nemli degiskenler (LogDog)
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Sekil 4.23 Korelasyon analizi sonrast EKK 6nemli degiskenler (LogDog)

X3 degiskenin ¢oklu baglant1 problemi nedeniyle model ¢ikarildigi durumda logaritmik
dogrusal hedonik regresyon modeli ile elde edilen tahminler dogrultusunda Ridge,
Lasso ve Elastik net yontemlerine ek olarak klasik EKK ve robust yontemler ile dl¢iilen
degiskenlerin 6nem diizeyi ile ilgili hesaplamalar ¢izelge 4.18’de verilmistir. Cizelge
4.18’de ayrica kullanilan yontemlerin performansini dlgen MAE, RMSE ve R? gibi
gostergeler de hesaplanmistir. Analiz sonuglarina gore kullanilan yontemlerin hepsinin
hemen hemen ayni performansta oldugu gozlenmistir. En 6nemli degiskenler biitiinsel
olarak incelendiginde ise Xs (Islemci- i7), Xg (Islemci- i5), X7 (Islemci- i3), X4 (ekran
boyutu) ve X, (Ram) degiskenlerinin diger bagimsiz degiskenlere nazaran daha énemli
oldugu goriilmiistiir. Cizelge 4.18’de elde edilen sonuglarin ¢izelge 4.13’te elde edilen
sonuglar ile olduk¢a yakin oldugu goriilmektedir Bu durum Xz degiskenin modelden

¢ikarilmasinin sonuglara belirgin bir etkisinin olmadigin1 géstermektedir.
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Cizelge 4.18 Korelasyon analizi sonrasi degisken 6nem diizeyi sonuglart (LogDog)

En Onemli 3

bagimsiz MAE RMSE R?

degisken
EKK (X2, X5 Xe) 0,11 0,14 0,93
Robust (X2, Xs, X4) 0,11 0,14 0,93
Ridge (X5 Xe, X7) 0,11 0,15 0,93
Lasso (Xs Xe, X4) 0,11 0,14 0,93
Elastik net (Xs Xe, X4) 0,11 0,14 0,93

4.2.4 Veride aykiri deger olmasi durumu

Cizelge 4.19°da veri setine belli miktarda hatali veri girisi oldugu durumda 3 tahmin
yonteminden elde edilen model standart hatalar1 goriilmektedir. Ayrica ¢izelge 4.19°da
veri setine hatali veri girisi yapilmadan 6nceki model standart hatalar1 da karsilagtirma

yapabilmek amaciyla “Model standart hatasi-ilk” olarak yer almaktadir.

Cizelge 4.19 Veride aykir1 deger oldugunda model standart hatalar1 (LogDog)

EKK Robust (Huber-M) Robust (MM)
Model standart hatasi-ilk 0,14 0,12 0,11
Model standart hatasi-
aykirt deger oldugu durum 0.40 0.13 0.12

Cizelge 4.19 incelendiginde, veri setine hatali veriler girildiginde EKK yonteminin
model standart hata degerinin ylikseldigi goriilmiistiir. Robust tahmin edicilerden
Huber-M ve MM yontemlerinin ise model standart hatalarinin ¢ok fazla degismedigi
gozlenmistir. Bu noktada robust yontemlerin daha etkin sonug¢ verdigi goriilmekle

birlikte yapilan tahminlerde robust yontemlerin tercih edilmesi onerilmektedir.
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4.3 Tam Dogrusal Model (DogDog)

Diziistii bilgisayarin fiyatin1 etkileyen 8 faktérden olusan tam dogrusal regresyon
modeli kurulmustur. Analizler i¢in kurulan tam dogrusal hedonik regresyon modeli

asagida verilmistir:

P=a+B Xy +LX,+ X+t e Xig + 5, i=1..n. (4.6)

Kurulan hedonik regresyon modelinden En Kiigiik Kareler (EKK), robust yontemlerden
Huber-M ve MM yontemi ile elde edilen parametre tahminleri, standart hatalar ve elde
edilen t degerleri ¢izelge 20’de yer almaktadir. Ayrica elde edilen p degerleri de

incelenmis olup bulgular1 destekledigi goriilmiistiir.

Cizelge 4.20 Tahmin sonuglar1 (DogDog)

EKK Robust (Huber-M) Robust (MM)
. St t- . St t- . St t-
Tahmin Hata | degeri Tahmin Hata | degeri Tahmin Hata | degeri

u | 12516,38 | 538,39 | 23,25 | 11792,67 | 469,77 | 25,10 | 10728,69 | 281,60 | 38,10

X, | 1069,84 | 68,49 | 15,62 853,11 59,76 | 14,28 368,36 44,66 8,25

Xo | 727,59 7,44 97,85 626,20 6,49 96,51 413,71 6,45 64,11

X3 -1,30 0,14 -9,45 0,10 0,12 0,80 2,09 0,15 14,02

X4 | -955,02 | 39,07 | -24,44 | -84761 | 3409 | -2486 | -62481 | 20,27 | -30,83

Xs | 5669,04 | 108,64 | 52,18 | 5420,30 | 94,79 | 57,18 | 5210,64 | 56,72 | 91,87

Xe | 2709,09 | 118,35 | 22,89 | 239444 | 103,26 | 23,19 | 170344 | 62,75 | 27,15

X7 | 2219,96 | 136,66 | 16,24 | 180553 | 119,24 | 15,14 730,73 61,41 | 11,90

Xs 14,66 91,80 0,16 203,75 80,10 2,54 450,52 60,12 7,49

Tahmin yontemlerinin etkinliklerini karsilastirmak amaciyla her bir tahmin yonteminin
model standart hatalar ise ¢izelge 21°de goriilmektedir. Cizelge 21°e en diisiik standart

hata degeri MM tahmin yontemine aittir.
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Cizelge 4.21 Tahmin yontemlerinin model standart hatalar1 (DogDog)

EKK Robust (Huber-M) | Robust (MM)

Model standart hatasi 1715 1304 1050

4.3.1 Degiskenlerin 6nem diizeyi

Diziistii bilgisayar fiyatin1 etkileyen faktorlerinin 6nem diizeyini 6lgmek amaciyla
Ridge, Lasso ve Elastiknet yontemlerinden faydalanilmistir. Her ii¢ yontem igin yapilan

analizler sonucunda fiyat degiskenini en ¢ok etkileyen 3 degisken 6n plana ¢ikarilmistir.

Ridge, Lasso ve Elastik net yontemleri ile elde edilen sonuglar sekil 4.24-4.26°da
goriilmektedir. Sonuglara gore; Xs (Islemci- i7), Xe (Islemci- i5), X7 (Islemci- i3) ve X;

(islemci hiz1) degiskenlerinin 6nem diizeyi bakimindan 6n plana ¢iktig1 goriillmektedir.
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Sekil 4.24 Ridge onemli degiskenler (DogDog)
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Sekil 4.25 Lasso dnemli degiskenler (DogDog)
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Sekil 4.26 Elastiknet 6nemli degiskenler (DogDog)

EKK ve robust yéntemler kapsaminda Xs (Islemci- i7), X, (Ram) ve X4 (ekran boyutu)

degiskenlerinin 6nem diizeyi bakimindan 6n plana ¢iktig1 goriillmektedir (Sekil 4.27-

4.28).
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Sekil 4.27 EKK 6nemli degiskenler (DogDog)
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Sekil 4.28 Robust 6nemli degiskenler (DogDog)

Tam dogrusal olarak kurulan hedonik regresyon modelinde yer alan bagimsiz
degiskenlerin 6nem diizeyi birden fazla yontem ile incelenmis olup en 6nemli 3
degisken uygulanan yontem bazinda ¢izelge 4.22’de verilmistir. Cizelge 4.22°de ayrica
kullanilan yontemlerin performansin1 6lgen MAE, RMSE ve R? gibi gostergeler de

hesaplanmustir.
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Analiz sonuglarina gore kullanilan ydntemlerin hepsinin hemen hemen aym
performansta oldugu gozlenmistir. En Onemli degiskenler biitiinsel olarak
incelendiginde ise X5 (Islemci- i7), Xg (Islemci- i5), X7 (Islemci- i3), X4 (ekran boyutu),
X2 (Ram) ve X; (islemci hizi)degiskenlerinin diger bagimsiz degiskenlere nazaran daha

onemli oldugu goriilmiistiir (Cizelge 4.22).

Cizelge 4.22 Degisken 6nem diizeyi sonuglar1 (DogDog)

En Onemli 3

bagimsiz MAE RMSE R?

degisken
EKK (Xo, X5, Xa4) 1312 1715 0,93
Robust (Xs. X2, X4) 1286 1729 0,93
Ridge (Xs X, X1) 1316 1899 0,92
Lasso (Xs. X, X7) 1309 1715 0,93
Elastik net (Xs. X, X7) 1309 1715 0,93

4.3.2 Korelasyon analizi

Tam dogrusal olarak kurmus oldugumuz hedonik regresyon modelinde bagimsiz
degiskenler arasindaki iliski diizeyi ol¢iilmiistiir. Oncelikle degiskenler arasindaki
potansiyel coklu baglantiy1 tespit etmek amaciyla degiskenlerin Varyans Sisirme

Faktorii (VIF) 8liilmiistiir.

Cizelge 4.23 Bagimsiz degiskenlerin VIF degerleri (DogDog)

X, X, Xs X4 Xs Xs X5 Xg

VIF 2,57 3,90 3,93 2,38 3,81 2,76 2,56 2,67

Cizelge 4.23’¢ gore X, (Ram) ve X; (Harddisk) degiskenlerinin VIF degerlerinin
yiiksek oldugu goriilmiistiir. Bu degerler iki degisken arasinda 6nemli diizeyde bir iligki
oldugu siiphesini uyandirmistir. Bu sebeple pearson korelasyon katsayisi yontemi ile

degiskenlerin koralesyon matrisi olusturulmustur (Cizelge 4.24).
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Cizelge 4.24 Bagimsiz degiskenlere ait korelasyon matrisi (DogDog)

X1 X, X3 X4 Xs Xs X5 Xg
X1 1,00 0,33 0,22 0,62 0,35 0,30 |-0,16 |0,64
Xz 0,33 1,00 0,82 0,14 0,55 0,30 |-037 |0,36
Xa 0,22 0,82 1,00 0,06 | 0,56 0,28 |-033 |017
X4 0,62 0,14 0,06 | 1,00 0,16 0,25 | 0,11 0,59
Xs 0,35 0,55 0,56 0,16 1,00 0,60 |-044 |022
Xe 0,30 |-0,30 |-028 [-025 |-0,60 |1,00 0,18 | 0,00
X, 0,16 |-0,37 |-033 |0,11 044 |-018 |1,00 -0,32
Xe 0,64 0,36 0,17 0,59 0,22 0,00 0,32 | 1,00

Cizelge 4.24 ve Sekil 4.29°da goriilecegi lizere X, (Ram) ve X3 (Harddisk) degiskenleri
arasindaki korelasyonun 0,82 yani giiglii ve pozitif yonlii oldugu goériilmektedir. Bu
nedenle 2 degiskenden birinin modelden ¢ikarilmasinin devam eden analizlerin daha
etkin yapilmasina olanak saglayacaktir. Bu baglamda ¢izelge 4.20°de her iki degiskenin
t degerleri incelendiginde t degeri diisiik olan X3 (Harddisk) degiskeninin modelden

¢ikarilmasina karar verilmistir.
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Sekil 4.29 Korelasyon grafigi (DogDog)
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X3 (Harddisk) degiskeninin modelden c¢ikarilmasi ile birlikte elde edilen parametre
tahminleri ¢izelge 4.25’te yer almaktadir. Kurulan tam dogrusal hedonik regresyon
modelinde parametre tahminleri hem klasik EKK y6ntemi hem de robust yontemlerden

Huber-M ve MM tahmin yontemleri ile elde edilmistir (Cizelge 4.25).

Cizelge 4.25 Korelasyon analizi sonrasi tahmin sonuglar1 (DogDog)

EKK Robust (Huber-M) Robust (MM)

| Tahmin | StHata v | Tahmin | StHata | , .
degeri degeri degeri

u | 11286,23 | 528,69 | 21,35 | 11877,88 | 458,52 | 25,90 | 12351,62 | 284,45 | 43,42
Xy | 990,22 68,79 | 14,40 863,40 59,66 | 14,47 568,59 53,72 | 10,58
X, | 673,54 4,81 |139,95| 631,01 4,17 | 151,18 | 522,21 7,53 | 69,37
X4 | -8559 38,09 | -22,47 | -855,57 | 33,04 | -25,90 -783,4 22,33 | -35,0
Xs | 5369,87 | 105,18 | 51,06 | 5440,16 | 91,22 | 59,64 | 5571,29 | 56,11 | 99,29
Xe | 2544,22 | 118,46 | 21,48 | 2410,51 | 102,74 | 23,46 | 2045,89 | 68,15 | 30,02
X7 | 2021,69 | 136,66 | 14,79 | 1824,52 | 118,52 | 15,39 | 119524 | 63,45 | 18,84
Xg 88,35 92,56 0,96 195,54 80,28 2,44 353,27 70,05 | 5,04

Tahmin St Hata

Coklu baglant1 sorununa yol agan X3 degiskeninin modelden ¢ikarilmasi ile elde edilen
model bazinda model standart hatalari c¢izelge 4.26’da goriilmektedir. Sonuglar
incelendiginde X3 degiskeninin modelden ¢ikarilmasiin belirgin bir fark yaratmadig

sonucuna varilmistir.

Cizelge 4.26 Korelasyon analizi sonrasit model standart hatalar1 (DogDog)

EKK Robust (Huber-M) Robust (MM)
Model standart hatasi-ilk 1715 1304 1050
Model standart ha.ta.sr 1735 1315 1059
Korelasyon analizi sonrasi

4.3.3 Korelasyon analizi sonras1 degiskenlerin 6nem diizeyi

Korelasyon analizi sonrasi, X3 degiskenin coklu baglanti problemi nedeniyle model

cikarildigi durumda da degiskenlerin 6nem diizeyi Ol¢iilmiistiir. Diziistii bilgisayar
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fiyatim1 etkileyen faktorlerinin onem diizeyini 6lgmek amaciyla Ridge, Lasso ve

Elastiknet yontemleri ile birlikte EKK ve robust yontemlerden faydalanilmstir.

Ridge, Lasso ve Elastiknet yontemleri ile elde edilen degisken onem diizeyi sonuglari
sekil 4.30-4.32°de goriilmektedir.
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Sekil 4.30 Korelasyon analizi sonras1 Ridge 6nemli degiskenler (DogDog)
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Sekil 4.31 Korelasyon analizi sonrasi Lasso 6nemli degiskenler (DogDog)
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Sekil 4.32 Korelasyon analizi sonrasi Elastiknet 6nemli degiskenler (DogDog)

EKK ve robust yontemleri ile elde edilen degisken 6nem diizeyi sonuglart sekil 4.33-

4.34’°de goriilmektedir.
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Sekil 4.33 Korelasyon analizi sonrast EKK 6nemli degiskenler (DogDog)

61



Ram .

EkranBoyut —

islemciHizi e

ekrankart

T T T T T
0 20 40 60 80 100

Sekil 4.34 Korelasyon analizi sonras1 Robust 6nemli degiskenler (DogDog)

X3 degiskenin ¢oklu baglanti problemi nedeniyle model c¢ikarildigi durumda tam
dogrusal hedonik regresyon modeli ile elde edilen tahminler dogrultusunda Ridge,
Lasso ve Elastik net yontemlerine ek olarak klasik EKK ve robust yontemler ile dl¢iilen
degiskenlerin 6nem diizeyi ile ilgili hesaplamalar ¢izelge 4.27°de verilmistir. Cizelge
4.27°de ayrica kullanilan ydntemlerin performansimi dlgen MAE, RMSE ve R? gibi
gostergeler de hesaplanmistir. Analiz sonuglarina gore kullanilan yontemlerin hepsinin
hemen hemen ayni performansta oldugu gézlenmistir. En 6nemli degiskenler biitiinsel
olarak incelendiginde ise Xs (Islemci- i7), Xg (Islemci- i5), X7 (Islemci- i3), X4 (ekran
boyutu), X, (Ram) ve X; (islemci hiz1) degiskenlerinin diger bagimsiz degiskenlere
nazaran daha 6nemli oldugu goriilmiistiir. Cizelge 4.27°de elde edilen sonuglarin ¢izelge
4.22°de elde edilen sonuglar ile olduk¢a yakin oldugu goriilmektedir Bu durum Xz
degiskenin modelden c¢ikarilmasinin sonuglara belirgin bir etkisinin olmadigini

gostermektedir.
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Cizelge 4.27 Korelasyon analizi sonrasi degisken 6nem diizeyi sonuglar1 (DogDog)

En Onemli 3

bagimsiz MAE RMSE R?

degisken
EKK Xz, X5, Xa) 1862 2582 0,85
Robust Xz, Xs, X4) 1837 2678 0,84
Ridge (Xs X, X1) 1849 2653 0,84
Lasso (Xs X, X7) 1861 2582 0,85
Elastik net (Xs X, X7) 1861 2582 0,85

4.3.4 Veride aykiri deger olmasi durumu

Cizelge 4.28’de veri setine belli miktarda hatali veri girisi oldugu durumda 3 tahmin
yonteminden elde edilen model standart hatalar1 yer almaktadir. Ayrica ¢izelge 4.28’de
veri setine hatali veri girisi yapilmadan 6nceki model standart hatalar1 da karsilastirma

yapabilmek amaciyla “Model standart hatasi-ilk” olarak yer almaktadir.

Cizelge 4.28 Veride aykir1 deger oldugunda model standart hatalar1 (DogDog)

EKK Robust (Huber-M) Robust (MM)
Model standart hatasi-ilk 1715 1304 1050
Model standart hatasi-
aykiri deger oldugu durum 3437 1693 1215

Cizelge 4.28 incelendiginde, veri setine hatali veriler girildiginde EKK y6nteminin
model standart hata degerinin yiikseldigi gorilmiistir. Robust tahmin edicilerden
Huber-M ve MM yo6ntemlerinin ise model standart hatalarinin ¢ok fazla degismedigi
gozlenmistir. Bu noktada robust yontemlerin daha etkin sonug¢ verdigi goriilmekle

birlikte yapilan tahminlerde robust yontemlerin tercih edilmesi dnerilmektedir.
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4.4 Dogrusal Logaritmik Model (DogLog)

Diziistii bilgisayarin fiyatini etkileyen 8 faktdrden olusan dogrusal logaritmik regresyon
modeli kurulmustur. Analizler i¢in kurulan dogrusal logaritmik hedonik regresyon

modeli asagida verilmistir:

P=a+pInX,+6,InX,+B,InX;+....+ G InX+¢, i=1..n. 4.7)

Kurulan hedonik regresyon modelinden En Kiiciik Kareler (EKK), robust yontemlerden
Huber-M ve MM yontemi ile elde edilen parametre tahminleri, standart hatalar ve elde
edilen t degerleri ¢izelge 4.29°da yer almaktadir. Ayrica elde edilen p degerleri de

incelenmis olup bulgular1 destekledigi goriilmiistiir.

Cizelge 4.29 Tahmin sonuglar1 (DogLog)

EKK Robust (Huber-M) Robust (MM)

Tahmin | StHata E | Tahmin | StHata E | Tahmin | StHata v
degeri degeri degeri

u 16516,20 | 2527,00 | 6,54 | 1201157 | 1640,20 | 7,32 | 11352,71 | 1262,57 | 8,99

X1 2003,80 | 17520 | 11,44 804,48 | 113,68 7,08 106,36 83,01 1,28

Xz 7873,00 | 158,00 | 49,83 | 5321,38 | 102,54 | 51,90 | 3946,31 | 88,75 44,47

X3 801,90 143,30 5,60 1669,83 | 93,00 17,95 | 1615,60 | 106,49 | 15,17

Xy | -11712,2 | 880,70 | -13,30 | -9613,41 | 571,65 | -16,82 | -8041,67 | 432,30 | -18,60

Xs 3899,60 | 178,00 | 2191 | 3884,17 | 11552 | 33,62 | 4228,06 | 72,73 58,14

X 1578,70 | 183,00 8,63 896,84 | 118,78 7,55 720,24 71,19 10,12

X7 3709,70 | 211,90 | 17,51 | 2202,04 | 137,52 | 16,01 | 1103,69 | 100,48 | 10,99

Xs 593,60 135,80 4,37 561,75 88,16 6,37 409,30 66,55 6,15

Tahmin yontemlerin etkinliklerini karsilastirmak amaciyla her bir tahmin yonteminin
model standart hatalari ise ¢izelge 4.30°da yer almaktadir. Cizelge 4.30’a gore standart
hatalar birbirine olduk¢a yakin olmak ile birlikte en diislik standart hata degeri MM

tahmin yontemine aittir.

64



Cizelge 4.30 Tahmin yontemlerinin model standart hatalar1 (DogLog)

EKK Robust (Huber-M) | Robust (MM)
Model standart hatas1 | 2573 1527 1135

4.4.1 Degiskenlerin 6nem diizeyi

Diziistii bilgisayar fiyatin1 etkileyen faktorlerinin 6nem diizeyini 6lgmek amaciyla
Ridge, Lasso ve Elastiknet yontemlerinden faydalanilmistir. Her ii¢ yontem i¢in yapilan

analizler sonucunda fiyat degiskenini en ¢ok etkileyen 3 degisken 6n plana ¢ikarilmistir.

Ridge, Lasso ve Elastik net yontemleri ile elde edilen sonuglar sekil 4.35-4.37°de
goriilecegi iizere Xs (Islemci- i7), X7 (Islemci- i3), X, (Ram) ve X, (Ekran boyutu)

degiskenlerinin 6nem diizeyi bakimindan 6n plana ¢iktig1 goriilmektedir.
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Sekil 4.35 Ridge 6nemli degiskenler (DogLog)
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Sekil 4.36 Lasso 6nemli degiskenler (DogLog)
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Sekil 4.37 Elastiknet 6nemli degiskenler (DogLog)

EKK ve robust yontemler kapsaminda Xs (Islemci- i7), X, (Ram), X7 (Islemci- i3) ve
X3 (harddisk) degiskenlerinin 6nem diizeyi bakimindan 6n plana ¢iktig1 goriilmektedir

(Sekil 4.38-4.39).
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Sekil 4.38 EKK 6nemli degiskenler (DogLog)
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Sekil 4.39 Robust 6nemli degiskenler (DogLog)

Dogrusal logaritmik olarak kurulan hedonik regresyon modelinde yer alan bagimsiz
degiskenlerin 6nem diizeyi birden fazla yontem ile incelenmis olup en O6nemli 3
degisken uygulanan yontem bazinda ¢izelge 4.31°de verilmistir. Cizelge 4.31’de ayrica
kullanilan yontemlerin performansim1 6lcen MAE, RMSE ve R? gibi gostergeler de

hesaplanmustir.
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Analiz sonuglarina gore kullanilan yontemlerin hepsinin hemen hemen ayni
performansta oldugu gozlenmistir. En Onemli degiskenler biitiinsel olarak
incelendiginde ise X, (Ram), Xs (Islemci- i7), X7 (Islemci- i3), X4 (ekran boyutu) ve X
(harddisk) degiskenlerinin diger bagimsiz degiskenlere nazaran daha 6nemli oldugu

goriilmiistiir (Cizelge 4.31).

Cizelge 4.31 Degisken 6nem diizeyi sonuglar1 (DogLog)

En Onemli 3

bagimsiz MAE RMSE R?

degisken
EKK (X2, Xs. X7) 1831 2572 0,85
Robust (X2, X5, X3) 1674 2780 0,84
Ridge (Xo, Xs, X7) 1789 2644 0,84
Lasso (X4, X2, Xs5) 1829 2572 0,85
Elastik net (Xa X2, Xs) 1829 2572 0,85

4.4.2 Korelasyon analizi

Dogrusal logaritmik olarak kurmus oldugumuz hedonik regresyon modelinde bagimsiz
degiskenler arasindaki iliski diizeyi ol¢iilmiistiir. Oncelikle degiskenler arasindaki
potansiyel c¢oklu baglantiy1 tespit etmek amaciyla degiskenlerin Varyans Sisirme

Faktorii (VIF) 8liilmiistiir.

Cizelge 4.32 Bagimsiz degiskenlerin VIF degerleri (DogLog)

X, X, Xs X4 Xs Xs X5 Xg

VIF 2,20 5,00 513 2,40 4,21 2,88 2,52 2,53

Cizelge 4.32’ye gore X, (Ram) ve X3 (Harddisk) degiskenlerinin VIF degerlerinin
yiiksek oldugu goriilmiistiir. Bu degerler iki degisken arasinda 6nemli diizeyde bir iligki
oldugu siiphesini uyandirmistir. Bu sebeple pearson korelasyon katsayisi yontemi ile

degiskenlerin koralesyon matrisi olusturulmustur (Cizelge 4.33).
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Cizelge 4.33 Bagimsiz degiskenlere ait korelasyon matrisi (Doglog)

X1 X, X3 X4 Xs Xs X5 Xg
X1 1,00 0,29 0,27 0,60 035 | -031 | -0,15 | 0,59
X, 0,29 1,00 0,85 0,09 065 | -028 | -052 | 037
Xa 0,27 0,85 1,00 | -004 | 068 | -026 | -045 | 0,20
X4 0,60 0,09 | -004 | 1,00 015 | 025 | 011 | 059
Xs 0,35 0,65 0,68 0,15 1,00 | -0,60 | -044 | 0,22
Xe 031 | -028 | -026 | -025 | -060 | 1,00 | -0,18 | 0,00
X5 015 | -052 | -045 | 011 | -044 | -0,18 | 1,00 | -0,32
Xe 0,59 0,37 0,20 0,59 0,22 0,00 | -0,32 | 1,00

Cizelge 4.33 ve Sekil 4.40°da goriilecegi lizere X, (Ram) ve X3 (Harddisk) degiskenleri
arasindaki korelasyonun 0,85 yani giiglii ve pozitif yonlii oldugu goriilmektedir. Bu
nedenle 2 degiskenden birinin modelden ¢ikarilmasinin devam eden analizlerin daha
etkin yapilmasina olanak saglayacaktir. Bu baglamda ¢izelge 4.29°da her iki degiskenin
t degerleri incelendiginde t degeri diisiik olan X3 (Harddisk) degiskeninin modelden

c¢ikarilmasina karar verilmistir.

15 30 260 285 00 08 00 08
L1 LL 111l | 11111 | |
oY peyee s q ) . - 2
islemcihi. | B 'S B b8 # P q p B a4
s | g8 4 B &= o
o
l‘-" e Ty -
Lof
TJee " e be o 4 p 3 4 p L
n R es e nram s e be o b J b < t 4 b q
— - -
°0 & @ . 1 . @ E E 4 p i E ~
o o5 mn e 8 Inhdd s & 4 d p b
pe = » e . 0 L o
s o -
werm b o e 4 eeed Lianpoyy P q p L 4 @ L
8 -0 @4 p = : L E B ] a 4 - a
o w - w wr w wr B — D
i3 E
~ P P P by - <
o
D' e [T - r o jor
C" S WL - B i o LY l L 29
o
ir =
g o — o WL D r LY r LY - 29 - D
o
C" —Fw v ww w w
E ekrankart
ST o i N o o i P T £t
00 08 50 70 00 08 00 08

Sekil 4.40 Korelasyon grafigi (DoglLog)
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X3 (Harddisk) degiskeninin modelden c¢ikarilmasi ile birlikte elde edilen parametre
tahminleri c¢izelge 4.34’te yer almaktadir. Kurulan dogrusal logaritmik hedonik
regresyon modelinde parametre tahminleri hem klasik EKK yontemi hem de robust

yontemlerden Huber-M ve MM tahmin yontemleri ile elde edilmistir (Cizelge 4.34).

Cizelge 4.34 Korelasyon analizi sonras1 tahmin sonuglar1 (DogLog)

EKK Robust (Huber-M) Robust (MM)

Tahmin | StHata | t-degeri | Tahmin | StHata | t-degeri | Tahmin | StHata | t-degeri

“122460,10| 2302,5 9,76 25156,7 | 1630,6 | 15,43 | 23273,6 | 1088,6 | 21,38

Xy | 2271,00 | 169,20 | 13,42 | 1583,89 | 119,84 | 13,22 567,24 | 96,77 5,86

X, | 8544,70 | 103,10 | 82,85 | 7031,69 | 73,04 96,27 | 5072,51 | 105,12 | 48,26

X4 |-12823,4| 861,60 | -14,88 |-12497,8 | 610,20 | -20,48 | -10085,0 | 440,70 | -22,88

Xs | 4320,00 | 162,00 | 26,66 | 4668,37 | 114,74 | 40,69 | 5033,64 | 53,97 93,26

Xe | 1875,80 | 175,80 | 10,67 | 1509,99 | 124,54 | 12,12 | 1260,94 | 76,53 16,48

X7 | 3960,50 | 207,90 | 19,05 | 2971,46 | 147,27 | 20,18 | 1532,80 | 88,94 17,23

Xg | 457,70 | 134,20 341 276,70 | 95,04 2,91 235,80 | 82,09 2,87

Cizelge 4.35 Korelasyon analizi sonrasi model standart hatalar1 (DogLog)

EKK Robust (Huber-M) Robust (MM)

Model standart hatasi-ilk 2573 1527 1135

Model standart hatasi-

- 2583 1845 1138
Korelasyon analizi sonrasi

Coklu baglant1 sorununa yol agan X3 degiskeninin modelden ¢ikarilmasi ile elde edilen
model bazinda model standart hatalar1 cizelge 4.35°te goriilmektedir. Sonuglar
incelendiginde X3 degiskeninin modelden ¢ikarilmasinin belirgin bir fark yaratmadig

sonucuna varilmistir.

4.4.3 Korelasyon analizi sonras1 degiskenlerin 6nem diizeyi

Korelasyon analizi sonrasinda, X3 degiskenin ¢oklu baglant1 problemi nedeniyle model

cikarildigt durumda da degiskenlerin 6nem diizeyi Ol¢iilmiistiir. Diziistii bilgisayar
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fiyatim1 etkileyen faktorlerinin onem diizeyini 6lgmek amaciyla Ridge, Lasso ve

Elastiknet yontemleri ile birlikte EKK ve robust yontemlerden faydalanilmistir.

Ridge, Lasso ve Elastiknet yontemleri ile elde edilen degisken onem diizeyi sonuglari
sekil 4.41-4.43te gorlilmektedir.
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Sekil 4.41 Korelasyon analizi sonrasi Ridge énemli degiskenler (DogLog)
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Sekil 4.42 Korelasyon analizi sonrasi Lasso 6nemli degiskenler (DogLog)
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Sekil 4.43 Korelasyon analizi sonrasi Elastiknet onemli degiskenler (DogLog)

EKK ve robust yontemleri ile elde edilen degisken 6nem diizeyi sonuclari sekil 4.44-

4.45’te goriilmektedir.
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Sekil 4.44 Korelasyon analizi sonrast EKK 6nemli degiskenler (DogLog)
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Sekil 4.45 Korelasyon analizi sonras1 Robust 6nemli degiskenler (Doglog)

X3 degiskenin ¢oklu baglant1 problemi nedeniyle model ¢ikarildigi durumda dogrusal
logaritmik hedonik regresyon modeli ile elde edilen tahminler dogrultusunda Ridge,

Lasso ve Elastik net yontemlerine ek olarak klasik EKK ve robust yontemler ile 6l¢iilen
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degiskenlerin 6nem diizeyi ile ilgili hesaplamalar ¢izelge 4.36’da verilmistir. Cizelge
4.36’da ayrica kullanilan yontemlerin performansini dlgen MAE, RMSE ve R? gibi
gostergeler de hesaplanmistir. Analiz sonuglarina gore kullanilan yontemlerin hepsinin
hemen hemen ayni performansta oldugu gozlenmistir. En 6nemli degiskenler biitiinsel
olarak incelendiginde ise Xs (Islemci- i7), X7 (Islemci- i3), X4 (ekran boyutu) ve X
(Ram) ve degiskenlerinin diger bagimsiz degiskenlere nazaran daha onemli oldugu
goriilmiistiir. Cizelge 4.36’da elde edilen sonuglarin ¢izelge 4.31°de elde edilen sonuglar
ile oldukca yakin oldugu gorilmektedir Bu durum Xs degiskenin modelden

¢ikarilmasinin sonuglara belirgin bir etkisinin olmadigin1 gostermektedir.

Cizelge 4.36 Korelasyon analizi sonrast degisken 6nem diizeyi sonuglar1 (Doglog)

En Onemli 3

bagimsiz MAE RMSE R?

degisken
EKK (X2 Xs X7) 1862 2582 0,85
Robust (X2, X4, Xs) 1837 2679 0,84
Ridge (X4 Xz, X5) 1850 2654 0,84
Lasso (X4 Xz, Xs) 1862 2583 0,85
Elastik net (X4 X2, X5) 1862 2583 0,85

4.4.4 Veride aykir1 deger olmasi durumu

Cizelge 4.37°de veri setine belli miktarda hatali veri girisi oldugu durumda 3 tahmin
yonteminden elde edilen model standart hatalar1 yer almaktadir. Ayrica ¢izelge 4.37°de
veri setine hatali veri girigi yapilmadan 6nceki model standart hatalar1 da karsilagtirma

yapabilmek amaciyla “Model standart hatasi-ilk” olarak yer almaktadir.

Cizelge 4.37 Veride aykir deger oldugunda model standart hatalar1 (DogLog)

EKK Robust (Huber-M) Robust (MM)
Model standart hatasi-ilk 2573 1527 1135
Model stfmdart l}ataSl- 3610 1551 1232
aykart deger oldugu durum
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Cizelge 4.37 incelendiginde, veri setine hatali veriler girildiginde EKK ydnteminin
model standart hata degerinin ylikseldigi goriilmiistiir. Robust tahmin edicilerden
Huber-M ve MM yo6ntemlerinin ise model standart hatalarinin ¢ok fazla degismedigi
gozlenmistir. Bu noktada robust yontemlerin daha etkin sonug¢ verdigi goriilmekle

birlikte yapilan tahminlerde robust yontemlerin tercih edilmesi dnerilmektedir.

4.5 Karsilastirma

Bu boliimde diziistii bilgisayarin fiyatin1 etkileyen o6zelliklerin fiyat tahmini igin
kullanilan ~ yontemlerin ~ karsilagtirmali  analizleri yer almaktadir.  Yapilan
kargilastirmalarda Tam Logaritmik (LoglLog), Logaritmik Dogrusal (LogDog), Tam
Dogrusal (DogDog) ve Dogrusal Logaritmik (Doglog) olmak iizere 4 adet hedonik
regresyon model yapist kullanilmistir. En etkin tahmin edici ve model yapisin1 6n plana
cikarmak amaciyla EKK ve robust (Huber-M ve MM tahmin edicileri) yontemlerden
faydalanilmistir. Model performansini 6lgmek ve modele katkist en yiiksek olan diziistii
bilgisayar &zelliklerini gozlemlemek amaciyla MAE, RMSE ve R? gostergeleri

hesaplanmuistir.

Model standart hatalar1 incelendiginde en etkin modelin Tam Logaritmik (LogLog) ve
en etkin tahmin edicinin robust MM tahmin edicisi oldugu cizelge 4.38’de gore
goriilmektedir. Cizelge 4.39’da ise veride aykir1 deger olmasi durumu incelenmis ve
yine en etkin sonuglarin LogLog model yapisinda robust (MM tahmin edicisi) yontemi

ile elde edildigi gozlenmistir.

Cizelge 4.38 Model standart hatalari

LoglLog LogDog DogDog DogLog
EKK 0,13 0,14 1715 2573
Robust (Huber-M) 0,11 0,12 1304 1527
Robust (MM) 0,10 0,11 1050 1135
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Cizelge 4.39 Veride aykir1 deger oldugunda model standart hatalar:

LogLog LogDog DogDog DoglLog
EKK 0,72 0,40 3437 3610
Robust (Huber-M) 0,12 0,13 1693 1551
Robust (MM) 0,10 0,12 1215 1232

Cizelge 4.40-4.42’ye gore sirasiyla MAE, RMSE ve R? gostergeleri incelendiginde en
etkin sonuglarin LoglLog model yapisinda elde edildigi goriilmektedir. LoglLog model

yapisinda tahmin edicilerin birbirine yakin performans gosterdigi goriilmektedir.

Cizelge 4.40 Tiim modeller icin MAE degerleri

LoglLog LogDog DogDog DogLog
EKK 0,10 0,11 1312 1831
Robust 0,10 0,11 1286 1674
Ridge 0,10 0,11 1316 1789
Lasso 0,10 0,11 1309 1829
Elastiknet 0,10 0,11 1309 1829

Cizelge 4.41 Tiim modeller i¢in RMSE degerleri

LoglLog LogDog DogDog DogLog
EKK 0,13 0,14 1715 2572
Robust 0,13 0,14 1729 2780
Ridge 0,14 0,15 1899 2644
Lasso 0,13 0,14 1715 2572
Elastiknet 0,13 0,14 1715 2572

Cizelge 4.42 Tiim modeller i¢in R? degerleri

LoglLog LogDog DogDog DogLog
EKK 0,94 0,93 0,93 0,85
Robust 0,94 0,93 0,93 0,84
Ridge 0,94 0,93 0,92 0,84
Lasso 0,94 0,93 0,93 0,85
Elastiknet 0,94 0,93 0,93 0,85
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Cizelge 4.43°de her bir model ve tahmin edici yapisinda en 6nemli 3 diziistii bilgisayar
ozelligi yer almaktadir. En etkin sonuglarin elde edildigi LogLog model yapisinda
robust yontem ile en énemli 3 degiskenin X, (Ram), Xs (Islemci- Intel i7) ve X

(Islemci- Intel i5) oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.43 Tiim modeller i¢in en 6nemli 3 degisken

LoglLog LogDog DogDog Doglog
EKK (X2, Xs, Xs) (Xs, X2, Xe) (X2, Xs, Xa) (X2, Xs, X7)
Robust (X2, Xs, Xe) (Xs, X2, X4) (Xs, X2, Xa) (X2, X5, X3)
Ridge (X4, X2, Xs) (Xs, Xs, X7) (Xs, X6, X1) (X2, X5, X7)
Lasso (Xa, X5, X2) (Xs, Xs, X4) (Xs, X6, X7) (Xa, X2, Xs)
Elastiknet (X4, X5, X2) (Xs, X6, X4) (Xs, Xg, X7) (X4, Xz, Xs)

Yapilan analizler ve karsilastirmalar sonucunda en etkin tahmin edici olarak belirlenen

Tam logaritmik (LogLog) robust yontem igin tahmin sonuglari c¢izelge 4.44°te

verilmistir.

Cizelge 4.44 Tam logaritmik robust tahmin edici sonuglari
Degisken Adi Tahmini Standart Hata
X1 Islemci hiz1 0,15 0,01
X2 Ram 0,49 0,01
X3 Hard disk 0,10 0,01
X4 Ekran boyutu -1,13 0,05
Xs Islemci- Intel i7 0,50 0,01
Xe Islemci -Intel i5 0,23 0,01
X7 Islemci -Intel i3 0,10 0,01
Xg Ekran karti 0,08 0,01
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5. SONUC

Bu tez caligmasinda biiyiik veri kullanarak diziistii bilgisayar fiyatin1 etkileyen
Ozelliklerin fiyata olan katkisinin hedonik regresyon modelleri ile tahmin edilmesi

amagclanmustir.

Web kazima yontemiyle diziistii bilgisayarlara ait 2020 yilinin son ¢eyregi i¢in biiyiik
veri kaynagindan elde edilen teknolojik market verileri iizerine uygulama c¢alismasi
yapilmustir. Uygulama ¢aligmas: kapsaminda Tam Logaritmik (LogLog), Logaritmik
Dogrusal (LogDog), Tam Dogrusal (DogDog) ve Dogrusal Logaritmik (DogLog) olmak
tizere 4 farkli hedonik regresyon model yapist kullanilmistir. 4 ayr1 hedonik regresyon
modeli ile diziistii bilgisayarin fiyatim etkileyen dzelliklerin (Islemci hizi, Ram, Hard
disk, Ekran boyutu, Islemci- Intel i7, Islemci- Intel i5, islemci- Intel i3, Ekran kart1) her
birinin fiyata olan katkisi hem EKK hem de robust yontemler (Huber-M ve MM) ile
tahmin edilmistir. Yapilan analizler ve karsilastirmalar neticesinde 4 modelin etkinligi
karsilastirilmis ve en etkin tahmini Tam Logaritmik Model (LogLog) yapisinda robust

tahmin edicilerin verdigi gézlenmistir.

Diziistii bilgisayar fiyatin1 etkileyen faktorlerinin 6nem diizeyini 6lgmek amaciyla
Ridge, Lasso ve Elastiknet yontemlerinden faydalanilmistir. Bu yontemlere ek olarak
robust ve EKK yontemleri ile de faktorlerin 6nem diizeyi incelenmistir. En etkin
sonuclar1 veren tam logaritmik hedonik regresyon yapisinda robust yontemler ile elde
edilen sonuclara gore; diziistii bilgisayar Ozelliklerinden fiyat degiskenini en ¢ok

etkileyen ozelliklerin ram, islemci-i7 ve islemci-i5 oldugu sonucuna varilmistir.

Tez calismasinda kurulan hedonik regresyon model yapilarinin performanslarin
karsilastirmak amaciyla RMSE, MAE ve R? gostergeleri kullanilmistir. Bu gostergeler
1s18inda tam logaritmik hedonik regresyon yapisinda robust yontemlerin en etkin oldugu

gozlenmistir.
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Kurulan hedonik regresyon modellerde ¢oklu baglanti sorunu olup olmadigini tespit
etmek amaciyla korelasyon analizleri yapilmistir. Yapilan korelasyon analizleri
sonucunda her model yapisinda da ram ve harddisk degiskenleri arasinda pozitif yonlii
ve gigclii korelasyon gozlenmistir. Devam eden analizlerde harddisk degiskeni
modellerden c¢ikarilarak tahminler yapilsa da modelden c¢ikarilmadigr durumlar ile

belirgin bir fark goriilmemistir.

Yapilan aykir1 deger ve u¢ deger analizlerinde veri setinde herhangi bir sorunun
bulunmadig: tespit edilmistir. Fakat bu tarz veri setlerinde yasanabilecek potansiyel
hatalarin olmasi durumunda hangi modelin daha etkin olacagi da incelenmistir. Veri
setine hatali ve anlamsiz veriler girilerek veri setinde hatalarin olmasi durumunda en
etkin tahminlerin Tam Logaritmik Model (LoglLog) yapisinda robust yontemler ile elde

edildigi gézlenmistir.

Tez calismasinda yapilan tiim analizler dogrultusunda hedonik regresyon modellerinde
robust yontemlerin etkin sonuglar verdigi goriilmektedir. Veri setlerinde yasanabilecek
hata kaygilarin1 ortadan kaldiran robust yontemlerin bu tarz ¢aligmalarda kullanilmasi

onerilmektedir.

Tez caligmasinin devaminda diger robust yontemlerin de parametre tahmin siireglerine
dahil edilmesi planlanmaktadir. Ayrica farkli iiriin gruplarina da benzer model
alternatifleri ile analizler uygulanarak fiyat tahmini yapilabilir. Gergeklestirilecek bu
analizler Tiketici Fiyat Endeksi kapsaminda kalite diizeltmesi ¢aligmalarinda
kullanilabilir. Buna ek olarak ve farkli bir ¢aligma olarak EKK varsayimlarinin
saglanmadigr durumlarda ne gibi yontemler kullanilabilecegi ve bu sorunlarin

iistesinden nasil gelinebilecegi konusunda bir ¢alisma yapilmasi planlanmaktadir.
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