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KONUT SAHIiBi OLMA KARARLARINI ETKILEYEN FAKTORLER: LOJISTIK
REGRESYON VE DESTEK VEKTOR MAKINELERININ KARSILASTIRILMASI

Mustafa BILIK!*
Uzeyir AYDIN?

Oz

Bu c¢ahsmanin temel amaci; hane halkinm konut sahibi olma kararlarmi etkileyen faktorler cercevesinde, iki farkl
ekonometrik metodolojiyi karsilagtrmaktir. Calismada kullanilan veri seti, TUIK tarafindan olusturulan ve yaklasik
10 bin gézlem degerine sahip “Hane Halki Biitce Anketi"nden elde edilmistir. Ele alnan veri seti ¢ercevesinde
calismada ik olarak hane halkinm ev sahibi olma kararin1 etkileyen faktorlerin etkileme gilici ve yoni
belirlenmektedir. Bununla birlikte, geleneksel lojistik regresyon yaklasmm ile makine Ogrenmesi temelli Destek
Vektor Makineleri (DVM) yontemi tahmin giicii agisindan karsilastirilmaktadir. Buna gére, DVM’nin konut sahibi
olma ve olmama ydniinde ihtimaliyetleri daha iyi tahmin ettgi goriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Konut Talebi, Nitel Tercih Modelleri, Destek Vektor Makineleri, Hane Halki Biitce Anketi,
Smiflandirma.
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FACTORS AFFECTING THE HOUSING DEMAND: A COMPARISON OF LOGISTICS
REGRESSION AND SUPPORT VECTOR MACHINES

Abstract

The main purpose of this study is; to compare two different econometric methodologies within the framework of the
factors affecting households' decision to become a homeowner. The data set used in the study obtained from the
“Household Budget Survey” which is created by TurkStat and has an observation value of about ten thousand. Using
this data set, the study primarily investigates the importance of the factors thatare likely to affect the decision to host.
Additionally, with the traditional Logistic Regression, Support Vector Machines (SVM) algorithm is compared in
terms of the accuracy of classification. Accordingly, it is seen that SVM is better predicting the possibility of
ownership and non-ownership decisions.
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Giris

Konut, barmma ihtiyacin1 karsilayan fiziksel bir yapidr. Ancak kKonut fizksel bir yapidan ¢ok
daha fazlasidir (Lebe & Akbas, 2014). Konutun bir barmak olma; iiretim, tiketim ve yatrim mali
olma; ekonomik/hukuksal giivence saglama; toplumsal iliskilerde bir arag ve kiiltiirel bir yap1 olma
slevleri vardrr.

Konut ve bagh sektorler, bircok tilkede altyap: yatrimlar: kapsammnda ele alndiginda ekonomik
biiyiimeye katki veren sektorlerin en basmda gelmektedir. Konut sektoriiniin ekonomik biiyiimeyle
olan iliskisi, 1970’lerde Turin (1969) ve Strassmann (1970) tarafindan ik olarak ele alnmistir. Bu
calsmalarda hasila arttikca, konut sektoriniin kisi basma diisen katma degerinin de artis e0sterdigi
bulunmustur ve sektoriin ekonomik biiyiimede siirikleyici olduguna dikkat ¢ekilmistir. (Lewis,
2009; Giang & Pheng, 2011). Konut sektorii ile ekeonomik biiyiime arasmdaki iliski, R. Bon
tarafindan gelistirilen Bon egrisi ile aciklanmaktadir. Bon (1992), ekonomilerin ekonomik
biyimenin farkh evrelerinde konut sektorinin rolinii arastrmustir.  Buna gore, ekonomik
blylimenin ilk asamalarinda, konut sektoriniin ekonomideki payr artmakta, fakat ekonomi belirli
bir gelisme diizeyine geldiginde pay azalmaktadir. Bu durum ters U egrisi olarak da
tanimlanmaktadir (Tan, 2002).

Konut ve bagh sektorlerin toplam yatmmlar i¢indeki payr da 6nemli sayilabilecek bir diger
konudur. Sektor, herhangi bir llkenin gayrisafi sabit sermaye olusumunda gecmiste vyaklagik
yiizde 50’lik paya sahipken giintimiizde bu pay ortalama olarak yiizde 25°dir (Lewis, 2009).

Ayrica konut arastrmalarmnda disiplinler arasinda farkhliklar bulunmaktadir. McDonald (1979),
Miron (1995), Mayer & Somerville (2000), Green & Hendershott, (2001) gibi iktisatcilar konut
tiketimi, Uretimi, yatmimlart ve piyasalararasi iliskileri one cikarrken; Settles (2001), Goodchild
(2001), Kendig (1984), Clark, Deurloo & Dieleman (2003) gibi sosyologlar konut tiketimleri ve
hane halklarmna arastrmakta; Melvin (2005), Verschaffel (2002), Rapoport (2000) gibi Mimarlar
tasarim, kiiltir ve insanlar arasmdaki baglanttyr analiz etmektedirler.  Ancak Ozellikle son
zamanlarda gelistirilen analizler disiplinleraras1 farkhlik seklinde degil bir sentez olarak One
ckmaktadr. Bununla Dbirlikte, bu sentezleme mevcut vyaklasimlarin adaptasyonunda bazi
zorluklara neden olmakta ve yeni yaklagimlara gereksinim yaratmaktadir.

Diger yandan konut harcamalar1 toplam harcamalar icerisinde Onemli bir agrhga sahiptir. Bu
sebeple konut; GSYH, fiyat endeksi, faiz orani, yatrim gibi birgok makroekonomik degiskenle
iliski icerisindedir. Konut piyasasmda ortaya ¢ikan degisim ve gelismeler vayilma ve geri besleme
etkileri nedeniyle diger piyasalar1 da etkisi altma alarak toplam talep ve uzun donemde gelir
lizerinde yonlendirici politikalarin  olugsmasina yol agabilmektedir. Konut iiretiminin yiiksek
oranda verli iretime dayanmasi issizligin azalmasina da Onemli Olciide katki saglamaktadir. Bu
cercevede, konut sektOriiniin Onemini artmaktadwr. Aym zamanda konut harcamalarinin carpan
etkisi islevi ile ileri ve geri baglanti katsayilarinin vikksek olmasi nedeniyle konuttta meydana
gelen bir talep artisi konutla ilgili diger iiriinlere de talebi arttrabilmektedir (Oztirk & Fitoz,
2012). Kredi saglama a¢ismdan da konut, bankaciik sektoriiyle ve para politikasiyla yakm iliski
icindedir. Konut kredisi iizerinden uygulanan para politikalarindan oldukca etkilenmektedir.
Konut piyasasi, birgok krizin de nedeni veya tetikleyicisi olmustur. 2008 finansal Krizinin baslama
nedenidir (Uysal & Yigit, 2016). Diger yandan konut giivenli ve diizenli getiri saglamakta; bircok
tlkede doviz ve altm ile birlikte konut, giivenli ve saglam vatrim araclart arasmda ver almaktadir
(Aydn & Agan, 2016). Bu nedenle ¢ogu zaman konut dis1 diger birikimler ve yatmimlar konut
almi icin bir ara¢ niteligindedir. Aile veya birey konut almi icin altm ve doviz almaktadr. Konut
almmda bu yatrim araglarmi satarak konut talebinde bulunmaktadir.

Konut talebi, ekonomik birimlerin konut satn alabilmesi ve/veya konutun kirasmi &deyebilmesi
icin yeterli gelir diizeyine sahip olmasidir. Mikroekonomik c¢er¢eveden ele alindignda konut talebi
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ekonomik birimlerin mali gicunden, fiyat/gelir beklentilerden, iliskili mallarin fivatlarindan,
zevkftercihlerden etkilenmektedir. Makro ekonomik cerceveden ele alndignda ise konut
vatrimi/Uretimi,  Orgutli/Orglitstiz konut pazari, finansman/para politikalar, konut/cevre
politikalary, teknoloji/inovasyon gibi birgok unsur konut talebini etkilemektedir (Oztirk & Fitdz,
2012).

Analiz edildigi tizere konut sektOrine iliskin arastrmalar bircok disiplinden vararlanmakta ve
bircok kaynaktan etkilenmekte oldugundan konut sektorii lizerine arastrmalar disiplinler arasi
sentezlemelerle devam etmektedir. S0z konusu bu calismada makine Ogrenmesine dayal bir
yontem olan Destek Vektor Makineleri (DVM) ile geleneksel nitel tercih modellerinden lojistik
regresyonun, hane halkmin ev sahipligi iizerinden karsilastirilmas: yapilmustr. Bu c¢ercevede
oncelikle, konut sektorinin Tirkiye’de gelisimi ve kurumsal cercevesi betimsel olarak ele
almmaktadir. Daha sonra, veri seti ve yontemler aciklanarak; hane halkmm konut sahibi olma
kararmi belirleyen faktorler iizermden iki ayr1 ekeonometrik yontem karsilastrilmaktadir.

1. Tiirkiye’de Konut Sektorii:2000-2018

Tirkiye’de konut sektorii 6zellkle 2000 sonrasi donemde One ¢ikan sektorler arasmdadr. Bu
donemde sektorin ortalama biiyiime hiz GSYH bilyiime hizmin ilzerindedir ve aralarmda cift
yonlii bir iliski vardr. Birikimli deneyim fonksiyonu, GSYH’daki biiylime konut sektoriiniin
biiyiimesine, aym sekilde konut sektoriiniin biiylimesi de GSYH biiyiimesine katkida bulundugunu
gostermektedir (Giil & Cakaloglu, 2017). 2000-2018 doneminde GSYH icerisinde %15°lik pay ile
ikinci srada yer aldigi ve gayrisafi sabit sermaye olusumunda yaklask % 55 pay aldigi
goriilmek tedir.

Tiirkiye’de ortalama bir milyon adet/yil konut el degistrmektedir. Bununla birlikte her yil altiytiz
elli bin adet yeni konut talebi ortaya ¢kmaktadr (GYODER, 2016). TUIK verilerine gore konut
sahipligi oram 2017 yihinda % 61,0 seviyesindedir (TUIK, Adrese Dayal Niifus Kayt Sistemi
Sonuglar, 2017, Say. 27587, 1 Subat 2018).

Tirkiye’nin genc¢ niifus vyapisma sahip olmasi, i¢ go¢ kaynakl kentlesmenin devam etmesi,
icgbciin yanisira Tiirkiye’ye komsu lilkeler basta olmak iizere farkh {ilkelerden de disgd¢iin
stirmesi, yabancilarin konut almlarinin artmasi, Tirk aile yapismin kiiglilmesi Tiirkiye’de uzun
donemli konut talebinin artacagma isaret etmektedir.

Diger vandan Tirkiye’de ortalama konut fiyatlart Ocak 2013-Ocak 2018’de reel olarak %45.4
artmistr (GYODER, 2018). TCMB Hedonik Konut Fiyat Endeksi'ne g6re bu konut fiyatlarindak i
nominal artisin yaklasik dortte biri, reel artislarin ise yaklasik yaris1 konut talep artislarindan geriye
kalan kismu ise maliyet ve kalite artislarindan kaynaklanmaktadir. Ozellikle 2017 yili icinde
yasanan kur ve fiyat yiikselislerinin yol actigt maliyet artislar1 ve konut kredisi faiz oranlarmdaki
yilkselme Konut Satm Alma Giicii Endeksini 2017’nin ortalarmdan itibaren azalma trendine
sokmustur. S0z konusu bu trend 2018 yili 1. ¢ceyreginden itibaren konut satislarinin azalmasina

yol agmustrr.
2. Uygulamah Literatiir

Konuyla ilgili uygulamali literatirde c¢ahsmalar iki konu {izerine yogunlasmistir. Bir grub ¢aliyma
konut talebi ile gelir ve fiyat esnekligi arasindaki iliskiyi arastwiken diger grup cabismalar bu
cahsmada da yapildig1 gibi konut talebinin belirleycilerini arastrmastir.

Carliner (1973), konut talebinin gelir elastikiyetinin konut sahipleri icin 0.6- 0.7 araliginda,
kiracilar i¢in 0.4-0.5 araliginda oldugunu, fiyat esnekliginin ise yaklask 0.8 oldugunu bulmustur.
Rosen (1979), Amerika Birlesik Devletleri’nde yerlesik 2150 hane verisini kullanarak yaptigi
analizlerinde fiyat elastikiyetini -1, gelir elastikiyetini ise 0,76 bulmustur. Ermisch, Findlay &
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Gibb (1996), Ingiltere hane halk1 anketlerini kullanarak yaptiklar1 arstrmalarinda fiyat esnekligini
(-0,5) - (-0,8) arasmda ve gelir esnekligini 0,8 ile 1,0 arasmda bulmuslardir.

Fair & Mcaffe (1972), Painter & Redfearn (2002), Jin & Zeng (2007) gibi arastrmacilar konut
talebinin belirleyicilerini arastrmislardwr. Fair & Mcaffe (1972) faiz oranmin konut talebi iizerine
etkisini incelemistir. Pamnter & Redfearn (2002), ABD’de konut talebine etki eden unsurlari
arastrrken faizin kisa donemde konut talebi iizerindeki etkisinin zayif oldugu, uzun dénemde ise
etkisiz oldugu sonucuna ulagmistr. Jin & Zeng (2007), faiz oram ile yatrim amagh konut tesvigi
arasinda poztif yonli iliski bulmuslardir.

Halcoglu (2007)’'nun  Tirkiye’nin  1964-2004 donemini kapsayan verilerin  kullanild1g1
calsmasinda, konut talebinin gelir elastikiyeti 1, fiyat elastikiyeti ise (-0,2) bulunmustur. Oztiirk
& Fitéz (2012), Tirkiye’de konut arz/talebini etkileyen faktorleri arastrmuglardir. Lebe & Yigit
(2009) tarafindan yapilan arastrmada Tirkiye’de uzun donemde; evlenen ciftsayisi, kisi basi
milligelir, sanayilesme ve niifus artismin konut talebini arttrdigr bulunmustur. Diger yandan ayni
arastrmada reel faiz orani, enflasyon, tarmmdaki istihdam ve konut maliyetlerindeki artism konut
talebini azalttigi bulunmustur.

Giiris, Caglayan & Un (2011), konut talebini etkileyen unsurlar1 belilemek amaciyla nitel tercih
modellerinden yararlanmiglardir. Elde ettikleri sonuglarda, Logit modelin daha dogru sonuglar
verdigini  bulmuslardwr. Lebe ve Akbas (2014), medeni durumun, Kkisi basi gelirin  ve
sanayilesmenin konut talebini pozitif; faizin, konut fiyatlarinin ve tarim isthdaminin negatif yonde
etkiledigini  bulmuslardir. Uysal ve Yigit (2016), Tirkiye’nin konut talebini belirleyen
makroekonomik faktorleri analiz etmislerdir.

Uygulamali literatiirde, destek vektor makinelerini (DVM) ve Lojistik regresyon tekniklerini
karsilastrmali olarak ele alan gahsmalar mevcuttur (Verplancke, Looy, Benoit, Vansteelandt,
Depuydt, Turck, & Decruyenaere, 2008; Westreich, Lessler & Funk, 2010; Ozdemir, Tolun &
Demirci, 2011). Uygulama alanlar1 farkh olmak {izere, genel olarak DVM’nin smiflandirma
giiciiniin geleneksel Lojistik regresyondan daha yiiksek oldugu ifade edilebilir.

3. Veri Seti ve Yontem

Bu cahsmada kullanilan veriler, TUIK tarafindan yiiriitilen ulusal diizeyde temsil edilen bir
hanehalk1 arastrmasi olan hanehalki biitge anketinden (HHBA) elde edilmistir. Ankette, nihai
ornekleme birimi olarak, hanehalk1 ele almmaktadir. TUIK e gdre hanehalk1; “aralarinda akrabalik
bulunsun ya da bulunmasm, aym konutta veya aym konutun bir bolimiinde yasayan, temel
ihtiyaclarin1 birlikte karsilayan hanehalk1 hizmet ve yonetimine istirak eden bir veya birden fazla
kisiden olusan topluluk™ olarak tanmmlar.

Ankette, Tiirkiye smrrlar1 igindeki tiim yerlesim alanlar1 dahil edilmis ve bunlar kirsal ve kentsel
yerlesimler olmak tizere iki kategoriye ayrilmistir. Kentsel yerlesimler, niifusu 20.000'den biiyiik
veya esit olan yerlerken, kwsal yerlesimler 20.000'den daha az niifuisa sahip alanlar olarak
tammlanmaktadir. Yalmzca emeklilik evlerinde, bakim evlerinde, hapishanelerde, askeri
kislalarda, ozel nitelikli hastanelerde ve otellerde (kurumsal niifus olarak tammlanir) yasayan
bireyler, anket calismasmin kapsami disinda tutulmaktadir.

HHBA verileri, ilgili yilin 1 Ocak ve 31 Aralik tarihleri arasmda ayhk olarak degisen sayida drnek
haneden elde edilen anket bilgilerinden olusur. HHBA, tikketim harcamalari, gelir, istthdam
durumu ve demografik Ozelliklerle ilgili ayrmtili sorular igermektedir. Uluslararas1 standartlara
gore toplanan tiiketim verileri, sosyo-ekonomik gruplar ve tiiketim harcamalarinin kalplari
lizerme Onemli bir bilgi kaynagidir ve ayrica tiiketici fiyat endeksinin insasmda rol oynamaktadir.
Tikketim harcamalari, mal almlarini, hane halkmin kendi iretimini, kuruluslardan veya diger
hanehalklarindan alman nakit ve gayri nakit hediyeleri ve sigortaya katkilari (6rn. saglk, hayat,
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motorlu ara¢ ve diger sigorta cesitleri) kapsar. Kuruluglara veya diger hanelere yapilan transferleri
(6rn. Nakit katkilar ve hediyeler), tasarruf amagh harcamalar1 ve bor¢ geri 6demeleri tiketim
harcamalar1 kapsamu digmda tutulmaktadw. Referans donemi, dayaniksiz tiiketim mallar1 igin
aragtrma ayr ve dayanikli tiiketim mallar1 i¢in bir 6nceki yil olmaktadwr. Anket yida bir kez
yapildigindan, tiketim degeri, yil boyunca fiyat degisiklikleri icm bir ayhk fiyat endeksi
kullanilarak ayarlanir.

Bu cahgmada konut sahipligi karari lizerinde etkisi oldugu tasarlanan; gelir, yas, medeni durum,
meslek, calisma sekli hanehalki biyiikligi, kmr-kent yerlesim sekli calisma siiresi ve bireyin
tiniversite mezunu olup olmamasi degiskenleri kullanilmistr. Burada, konut miilkiyeti kukla
bagmli degisken olarak ele almmistr. Buna gore eger ilgili hane halki konut sahibi ise 1, degilse
0 seklinde bir kukla degisken olusturulmustur. Yine, ilgili hane halknin reisinin meslegi ve
cahsma sekli de kukla degisken olarak modelde kullanilmistir. S6z konusu degisken, hane reisinin
meslegi, nitelik gerektiren bir meslek ise 1, degilse 0 degerini almaktadr. Benzer sekilde hane
reisi tam zamanl cahsmakta ise ¢aliyma sekli degiskeni 1, diger durumlarda O degerini almaktadir.
Cabsmada kullanillan “Hanehalk: Biyiikliigii” degiskeni, hane halki biinyesinde yasayan kisi
sayismi ifade etmektedir. Hane reisinin ¢ahstigi yil sayisi, geliri ve yast da modelde stirekli
degisken olarak ele almmaktadwr. Son olarak, hane reisi {iniversite mezunu ise 1, degilse 0
degerlerini alan egitim degiskeni de modelde yer almaktadr. Cahsmada kullanilan degiskenlere
iliskin tanmlayict istatistikler Ek Tablo 1’de sunulmaktadir.

Dogrusal regresyon analizi, siirekli olmayan bir sekilde Olcililen birgok davramis veya kararlarin
analizi i¢cin uygunsuzdur (Liao 1994). Pek ¢ok toplumsal olgunun dogasi, siirekli olmaktan ziyade
kesikli bir yapidadr (Pampel,2000). Oregin, bu cahsmada da arastmldig1 gbi tiiketiciler konut
sahibi olup olmamaya karar vermektedir. Bu gibi durumlarda, literatiir kismmda da degmnildigi
tizere nitel tercih modelleri kullanilmaktadwr. Dogrusal modeller ile dogrusal olmayan logit modeli
arasindaki fark bir 6rnek kullanilarak aciklanabilir. Bagml kukla degiskeninin, gozlemlenmeyen
bir “fayda endeksi” degiskenine bagh oldugunu varsayalim. Omegin y bagmli degiskeni; 0 ile 1
arasmda deger aliyorsa (Ekonomik karar birimi, konut satm aliyorsa 1, satm almiyorsa O gib1)
tiketicinin satm alma arzusunu yanstan y* gbi silirekli bir degisken tasavvur edilebilir. Bu
degiskenin, gelir gibi bazi aciklayic1 degiskenlerle siirekli olarak degisecegini varsayabiliriz. Bu
aciklamalar1 matematiksel olarak asagidaki gibi ifade edebiliriz;

Y*= P+ BoXi + & @
y;=1 if y*>0 (S6z konusu mal yeterli faydayr saglamaktadr)
y, =0 if y*<0 (S6z konusu mal yeterli faydayr saglamamaktadir

Logit modelde parametre tahmini i¢cin “En Yiksek Olabilirlik (MLE)” teknigi kullanilir. Modeli
asagidaki gbi tanimlayabiliriz;

1
Py, =) =F(8 +ﬂ2Xi)=W3 (2)

Dogrusal modellerden farkh olarak logit modelinde olasilik degerleri Oile 1 arasmdadwr. Burada
tahmin edilen katsayilarin yorumlanmasi da farkhliklar igermektedir. Dogrusal modelden elde
edilen tahminciler, diger degiskenler sabit iken bagimsiz degiskende meydana gelen degisimin
bagmh degisken iizerindeki etkisini ifade etmektedir. Logit modelde ise, bahis oram ve log-bahis

3 Burada karsimiza gikabilecek iki farkli olasilik sézkonusu olmaktadir. Bunlar; p(y; =1) >0as £, + fB,X, > —o
ve p(y; =1) »>las f + f,% >
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oram kavramlar1 karsmuza ¢kmaktadir. 2 numarali denkleme asagidaki  doniistimii
uygulayabiliriz;

1 e’
Pi :1+e_z :1+ez v 2=+ X )
Burada bahis oran
_Pi (4)

1-p

Bu oran, bagarih bir sonug elde etme olasiigidir (bir ailenin bir konut alma olasiligmin, satin
almama olasiligmma orani). Bahis oranmin logaritmas1 alnusa;

L= "{%J =7; = i+ BoX; ®)
Burada L, bahis oranmin logaritmasidir. Bu deger parametrelerde ve bagmsiz degiskende
dogrusaldr. Logit model, ismini bu degerden almaktadwr. Maksimum Olabilirlik Tahmini,
gozlenen Orneklemi elde etmenin en olasi thtimalini veya olasiligini veren parametre tahminlerini
secmeye odaklanr. MLEnin ana prensibi, B'nn belirli bir y gézlem olasihiginy en {ist diizeye
cikaracak K sayismin bir kestirimini segmektir (Aldrich & Nelson, 1984).

Cahsmada, hane halkmin konut sahibi olma kararmi etkileyen faktorlerin belirlenmesi amaciyla
logit modelden elde edilen bulgular Destek Vektér Makinesi (DVM) algoritmasindan elde edilen
bulgularla karsilastirilmistir. Istatistiksel dgrenme teorisine dayah bir smiflandirma yontemi olan
DVM kullanilarak kiigciik orneklemde dogru smiflandirma sonuglar1 elde etmek miimkiindtir
(Foody & Mathur, 2004). Bu problemde amag, iki smifi mevcut Orneklerden uyarilan bir
fonksiyonla ayrmaktir. Bu dogrusal smiflandiriciya (fonksiyona) optimum ayrma hiper diizlemi
denir. Baslangicta iki smifli dogrusal verilerin smiflandirilmasi i¢cin tasarlanmis olan yontem daha
sonra ¢ok smifli ve dogrusal olmayan verilerin smiflandirilmast i¢in gelistirilmistir (Ustiner, Sanl
& Dixon, 2013). Destek Vektér Makineleri, bircok smiflandrma probleminin ¢6ziimiinde
basartyla uygulanmis ve genelleme performanst yikksek ve etkin  makine Ogrenimi
algoritmalarindan biri olarak literatiirdeki yerini almustr (Ayhan & Erdogmus, 2014).

Sekil 1'de, verileri ayrabilen birgok olas1 smiflandirici mevcuttur. Ancak kendisi ile her bir smifin
en yakm veri noktasi arasmdaki uzakligt maksimize eden tek bir fonksiyon vardwr. Bu fonksiyona
“optimal ayrma hiper-diizlemi” adi verilmektedir (Gunn, 1998). DVM ‘de temel amag¢ bu
fonksiyonu tahmin etmektir.
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Sekil 1: Optimal Aywma Hiper Diizlemi

Destek Vektor Makineleri, temel olarak iki smifa ait verileri birbirinden en uygun sekilde ayirmak
icin kullanilir. Sekil 2’yi referans alrsak, iki farkh smf gri ve siyah renkte gosterilmekted ir.
Cahsmamizda, bu ki smiftan biri konut sahibi olan haneleri; digeri ise konut sahibi olmayan
haneleri temsil etmektedi. DVM, temelde bu iki smifa ayrma amacma yonelik olarak dogrusal
bir hiper diizlem tahmin etmektedir. Destek vektorlerinin iizerinde bulundugu kesiksiz cizgilerle
gosterilmis  diizlemlere smrr diizlemleri denir. Smir diizlemlerinin tam ortasmdan gecen ve her iki
dizleme de esit uzaklkta bulunan kesikli diizlem ise hiper diizlem olarak ifade edilir. Bu hiper
diizlem iki smif arasmdaki uzakhgr optimize etmektedir. Karar dogrusunun vyeni katilacak olan
vermi dogru smiflandirilabilmesi ign smr ¢izgisinin, iki smifin smr ¢izgisilerine en yakin
uzaklkta olmasi gerekmektedir. Bu smr ¢izgisine en yakm noktalar, destek noktalar1 olarak
adlandrilmaktadir.

Sekide, w1 ve w2 gibi dogrusal olarak iki smifa ayrilabilen veri setini ele alahm. Burada, herhangi
lg ()
lwll
g(x) degerini w1 smifina en yakm verinin uzakhgim 1’e (wTx + 8 = 1),x € w,), W2 smifina en
yakm veri uzakh@mi ise -1’e (W'x+ B =—1),x € w,) esitlemektir. Bu agklamalar,
matematiksel olarak asagidaki gibi ifade edilebilir;

bir 6rnegin optimum ayrma hiper diizlemine olan uzakhgi ile olgiiiir. DVM’nin amaci ise

LR S
Tl T Tl = Tl 6)

Bu islemler amag ve kisit fonksiyonlar1 altmda, bir optimizasyon problemi karsmuza ¢ikmaktadir.
Burada, minimize edilmesi gereken amag fonksiyonu asagidaki gibi ifade edilir;

Jw) = Zllwll? -
Kistt fonksiyonu ise;
yiwl+p) = 1i=12,..,N @

Seklinde ifade edilir. Amag ve kisit fonksiyonunu bir araya getirip Langrange carpam yaklagimiyla
ele aldigimizda asagidaki esitlik elde edilmektedir;

Lw,B,2) = lwll? = ZX, Aly; (W] +B) —1] ©)

Burada w agrlk vektorint, [ sapmay, A ise Langrange c¢arpanmi ifade etmektedir (Awad &
Khanna,2015). Ozetle DVM’de denklem 9, w ve f'ya gbre minimize edilir ve A’ya gore
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maksimize edilir. Buradan elde edilen Ave y,(w] + B) = 1degerleri destek vektoriinii ifade eder
(Bhavsar & Ganatra, 2012).

Yukarida yer alan denklemlerden anlagilacagi gibi, DVM, smiflaindirma problemini ikinci
dereceden optimizasyon problemine doniistirmektedir. Optimizasyon temelli bu yaklagimin

smiflandirma performansi, hesaplama karmasikligi ve kullanighilik agismdan diger tekniklere gore
daha basarihdir (Nitze, Schulthess & Asche, 2012).

5. Uygulama Bulgulan

Bu calsmada, hanehalklarinin konut sahipligini belirlemede etkili olan sosyo-ekonomik ve
demografik degiskenler tespit edimeye cahsiimistir. Bu amagla, oncelikle ¢alismada ekonometrik
analizde yer verilen degiskenler ile ilgili tammlayic1 istatistikler sunulmustur. Bu kisimda,
calymada kurulan modele ve uygulama bulgularina yer verimektedir. Konut sahipligine etki eden
faktorleri arastrmak amaciyla kurulan modelden elde edilen tahminciler Ek Tablo 2’de
sunulmaktadir. Buna gore modelde yer alan tiim katsayilarin istatistiksel olarak anlamli oldugu
ifade edilebilir. Elde edilen olabilirlik oram (LR) degeri de istatistiksel olarak anlamhidmr. 4

Logit modelinde elde edien Kkatsaylarin dogrudan yorumlanamadigi marjinal etkiler
hesaplanmigtr. Elde edilen marjinal etkiler diger degiskenler sabitken, bir bagimsiz degiskende
meydana gelen %1 oraninda degismenin, bagmli degiskende meydana getirecegi degisimi ifade
etmektedir. Modeln bagmli degiskeni “konut sahibi olma (1)” ve “hkonut sahibi olmama (0)”
seklinde iki alternatif durumu gosteren bir kukla degiskendir. Bununla bilikte, bagimsiz
degiskenler arasinda da kukla degiskenler mevcuttur.

Konut sahibi olma iizerinde etkili olan faktorler Sekil 2’de gosteriimektedir. Bu sekil, logit
modelden elde edilen marjinal etkilere gore olusturulmustur. Buna gore, bazi faktorler konut
sahipligi iizerinde poztif etkiye sahipken bazlari negatif etkiye sahiptir. Hane reisinin geliri, hane
halki biyikligli, hane reisinin medeni durumu ve yasi pozitif etkiye sahipken; hane reisinin
cahsma sekli, cinsiyeti, liniversite mezunu olup olmamasi, kir-kent yerlesim bicimi negatif etkiye
sahiptir. Yukarida ifade edildigi gibi bu degiskenlerden bazlar1 iki farkh kategori igeren kukla
degiskenlerdir. Ornegin kirkent degiskeni; hane kirsal kesimde yerlesikse 1 kentsel kesimde ise 2
degerini almaktadwr. Bunun yaninda, {iniversite degiskeni hane reisi iliniversite mezunu ise 1
degilse 0 degerini, cinsiyet degiskeni ise hane resisi kadmsa O erkekse 1 degerini alr. Ayrica
medenidr degigskeni hane reisi evli ise 1, bekar ise 0 degerini almaktadr. Marrjinal etkilerden elde
edilen grafife bakildiginda, konut sahipligi {izerinde en biiyiik etkiye sahip olan faktor hane
reisinin geliridir.

4 Serbestlik derecesi 8 dir.
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Sekil 2: Ortalama Marjinal Etkiler (%95 Giiven Araliginda)

L |

medenidr cal sekli efb oeocd kirkntlked logzelir universite
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Tablo 3’de marjinal etkiler sayisal olarak verilmektedir. Buna gore, ele alman ekonomik karar
biriminin konut sahibi olma olasilif1 iizerinde en biiyiik etkiye sahip olan faktor gelirdir. Diger
degiskenler sabitken, gelir degiskeninde meydana gelen %1°lik artis, konut sahibi olma olasiligin1
%0,13 orannda arttrmaktadir. Konut sahibi olma olasiligi iizerinde pozitif etkiye sahip diger
faktorler ise swrasiyla; hane reisinin medeni durumu, hane halki biiyikligii ve hane reisinin yasidir.
Diger degiskenler sabitken, hane reisinin yasmda meydana gelen 1 birimlik artis, konut sahibi
olma olasiigmi %0.012 birim, hane halki biiyiikliiglinde meydana gelen 1 birimlik degisim ise
konut sahibi olma olasiigini %0.05birim arttrmaktadir.

Diger degiskenler sabitken hanenin kentte yasayan hanelerin konut sahibi olma olasihigi kirsal
kesimde yasan hanelerin konut sahibi olma olasiligindan %0,17 oraninda daha diistiktiir. Bununla
birlikte, hane reisinin tiniversite mezunu olmast konut sahibi olma olasiligin1 yaklasik olarak
%0.04 oraninda azaltmaktadir. Son olarak, hane reisinin evli olmasi konut sahibi olma olasiigini
%0.06, nitelik gerektiren bir meslekte cahsiyor olmasi ise %0.044 orannda arttrmaktadir.

Tablo 1: Marjinal Etkiler

Degiskenler Marjinal Etkiler
cinsiyet -0.026
(0.020)
Yas 0.0123***
(0.000361)
medenidr 0.027***
(0.00957)
cal_sekli -0.071***
(0.01212)
efb_oecd 0.050***
(0.00714)
kirkntkd -0.170***
(0.0103)
loggelir 0.131***
(0.00856)
universite -0.041***
(0.0162)

Not: Parantez igindeki degerler standart hatalari ifade etmektedir. *** p<0.01,** p<0.05,* p<0.1
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Modelin uyum 1iyiligini smamak amactyla “smiflandirma tablosu” olugturulmustur. Bu tablo,
gozlenen smiflar ile lojistik regresyon tarafindan tahmin edilen smiflar1 karsilastrmaktadir. S6z
konusu tahminler Tablo 4’te sunulmaktadir.

Tablo 2: Lojistik Model Siniflandirma Tablosu

Beklenen Konut Sahipligi Dogruluk Yiizdesi
Gozlenen Konut Sahipligi 4508 1569 74.18%
Var 1113 2276 67.16%
Yok 5621 3845 9466
Toplam 4508 1569 74.18%

Kaynak: (Tarafimzca Hazirlannustir.)

Tabloya gore, toplam Orneklem (hane) sayisi 9466’dwr. Gézlemlenen verilere gore bu hanelerden
5621’1 konut sahibidir. Baska bir ifade ile ele alman hanelerin %59’u (5621/9466) konut
sahibiyken; %40,66’s1 (3845/9466) konut sahibi degildir. Lojistk modelde 6077 hanenin konut
Sahibi oldugu, 3389 hanenin ise konut sahibi olmadigi tahmin edimektedir. Smiflandirma
tablosunun temel amaci bu tahminlerin ne derece dogru oldugunu, gercek sonuclarla tutarh olup
olmadigini belirlemektir. Dolayistyla burada gergek verilerle tahmin edilen veriler karsilastirilarak
modelin tahmin giicii hakkinda bilgi ednilmektedir. Konut sahibi olarak tahmin edilen 6077
haneden, gergekte 4508’min konut sahibi oldugu gézlemlenmektedir. Dolayisiyla lojistk model,
konut sahibi olma durumunu %74,18 oraninda dogru smiflandirmaktadir;

4508
= *
(4508 + 1569)

Bununla birlikte lojistik model, 3389 hanenin konut sahibi olmadigini tahmin etmektedir. Konut
sahibi olmadig1 tahmin edilen bu hanelerden, ger¢ekte 2276°s1 (%67,16’s1) konut sahibi degildir.
Dolayisiyla  lojistk model, konut sahibi olmama durumunu %67,16 orannda dogru
smifland irmaktadir;

Dogru Smiflandirma Orani(Konut Sahibi Olan Haneler = 100 = 74,18

2276
(2276 + 1113)

Biitiinsel olarak degerlendirildiginde ise lojistik model, konut sahibi olma ve olmama durumunu
%71,16 oraninda dogru smiflandirmaktadr;
(4508 + 2276)

Dogru Smiflandirma Orani(Toplam) = 9466 *100 =71,16

Devam eden boliimde ise konut sahipligi ilizerinde etkili olan faktorler DVM algoritmasiyla analiz
edilmistir. Sozkonusu algoritmadan elde edilen sonuglar asagida sunulmustur. Sekil 3’den yola
cikarak, konut sahipligi {izerinde en yiiksek etkiye sahip olan faktdriin hane reismin yasi oldugu
ifade edilebilir. Bunu takiben gelir, kir-kent yerlesim bigimi, hane biiylikliigli, hane reisinin
calgma sekli, tiniversite mezuniyeti, cinsiyeti ve medeni durumu konut sahipligini etkileyen diger
faktorlerdir. Ek Tablo 3°’de DVM algoritmasindan elde edilen katsayiar yer almaktadir.

Dogru Siiflandirma(Konut Sahibi Olmayan Haneler) = *100 = 67,16
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Sekil 3: Konut Sahipligini Etkileyen Faktérler (Karar Agact Algoritmasi)
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DVM’nin uyum iyili§ini smamak ve logit modelle karsilastrmak amaciyla olusturulan
smiflandirma tablosu asagida verilmektedir.

Tablo 3: Konut Sahipligi Modeline Iliskin Smiflandirma Tablosu (DVM)

Beklenen Konut Sahipligi Dogruluk Yiizdesi
Gozlenen Konut Sahipligi \ar Yok
Var 905 309 74,5%
Yok 199 430 70,6%
Toplam 1104 789

Tabloya gore, DVM algoritmas1 kullanilarak yapilan smiflandirmanin  konut sahibi olma
durumunu dogru tahmin etme oram yaklask %74.5, olmama durumu ise %70,6 orannda dogru

smifland irilmastir;

905
Dogru Smiflandirma Orani(Konut Sahibi Olan Haneler) = ———————+ 100 = 74,5
(905 +309)
5 o 480
Dogru Smiflandirma Orani(Konut Sahibi Olmayan Haneler) = ——————%* 100 = 70,5
(480 +109)

Son olarak, biitiinsel bir degerlendirme yapildiginda DVM’nin dogru smiflandrma oram yaklagik

olarak %73,2’dir;

(905 +480)
1893

Her iki yaklagimi karsilagtrmali olarak degerlendirecek olursak, DVM’nin dogru smifland irma
oram Lojistk modele gore daha yiiksekti. DVM, konut sahibi olma durumunu %74,5 oraninda,
konut sahibi olmama durumunu ise %70,6 orannda dogru tahmin etmektedir. Toplamda ise

Dogru Smiflandirma Orani(Toplam) = *100 = 73,2
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DVM’nin dogru smiflandirma oram Lojistk modele gore yaklasik olarak %?2 oraninda daha
yiiksektir (%73,2-%71,16=%2,04).

6. Sonu¢

Cabsmada, “Nitel tercih modelleri” ¢ercevesinde hane halkmin konut sahibi olma durumu; hane
geliri, kir-kent yerlesim bigcimi, hane biiylikligli, hane reisinin ¢cahsma sekli, tiniversite mezuniyeti,
cinsiyeti ve medeni durumuna iliskin degiskenler yardmiyla aciklanmaktadir. Bu yaklagim
cercevesinde, ik olarak geleneksel logit regresyon kullanilmis sonrasmda elde edilen sonuglar
DVM algoritmasmdan elde edilen songlarla karsilastrilmistir. Logt model’e gore hane halkmnin
konut sahibi olma olasiig1 iizerinde en yiiksek etkiye sahip olan degisken hane halki geliridir.
Konut sahibi olma olasilig1 lizerinde pozitif etkiye sahip diger faktorler ise srasiyla; hane reisinin
medeni durumu, hane halki blylikliigii ve hane reisinin yasidr. DVM’ye gore ise, konut sahibi
olma olasilig1 iizerinde en yiiksek etkiye sahip olan degisken hane reisinin yasidwr. Bunu srasiyla
gelir, kir-kent yerlesim bicimi, hane bilylkligli, hane reisinin ¢ahsma sekli, iiniversite mezunu
olup olmamasi, cinsiyeti ve medeni durumu takip etmektedir. Her iki yaklasimdan elde edilen
sonuclar, uyum iyiligi/tahmin giicii agismdan karsilastirildiginda DVM yonteminin konut sahibi
olma ve olmama olasiliklarinin her ikisinde de daha iyi sonuglar tirettigi goriilmektedir.
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Konut Sahibi Olma Kararlarm1 Etkileyen Faktorler: Lojistik Regresyon ve Destek Vektor Makinelerinin
Karsilastirilmas1

EKLER
Ek Tablo 1: Tammlayici Isatistikler (N=9134)
Degisken Ortalama Std. E. Min Max
Mulkiyet 0.539 0.498 0 1
Yas 43.84 11.27 21 86
Medeni Durum 0.924 0.264 0 1
Meslek 0.901 0.297 0 1
Calisma sekli 0.943 0.231 0 1
Hanehalk: biiy. 3.89 1.83 1 20
Kir-Kent 0.692 0.454 0 1
Universite 0.144 0.351 0 1
Log-Gelir 10.26 0.588 9.21 13.58
Log-Sure 2.17 1.066 0 424

Not: Tarafimizca hazirlannugtir.

Ek Tablo 2: Konut Sahipligine Iliskin Lojistik Regresyon Analizi Sonug¢lar:

mulkiyet
cinsiyet -0.142
(-1.33)
yas 0.0653"**
(28.45)
medenidr 0.145™
(2.84)
cal_sekli -0.379"
(-5.83)
efb_oecd 0.2717
(7.06)
kirkntkd -0.906™*
(-15.73)
loggelir 0.697""*
(14.67)
universite -0.222"*
(-2.58)
_cons -9.556™""
(-18.41)
N 9466

Not: Parantez i¢indeki degerler tistataistiklerini ifade etmektedir.
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Ek Tablo 3: Konut Sahipligine Iliskin Katsay: Tahminleri (DVM)

Degiskenler Marjinal Etkiler
cinsiyet -0.000

yas 4.989%**
medenidr -0.000%**
cal_sekli -0.69%**
efb_oecd 1.898***
kirkntkd -0.81***
loggelir 2.724%**
universite -0.34***

N 9466

Not: "p<0.1, " p<0.05 ""p<0.01
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