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Otomobil sahipligini etkileyen
faktorlerin farkli regresyon
modelleri ile incelenmesi

Examining the different factors affecting
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Oz

Bu calisma, niifus, tiiketici fiyat indeksi (TUFE), karayolu uzunlugu, GSYIH ve dolar kuru degiskenleri kullamlarak
kisi basina otomobil sahipligini tahmin etmek amaciyla yapilmustir. Bu amagla, ¢alismada kullanilan veri setine ¢oklu
regresyon analizi uygulanmustir. Yapilan analizde ¢oklu baglant1 sorunu oldugu goriilmiistiir. Bu sorunu gidermek igin
alternatif regresyon yontemlerinden Ridge, Lasso ve Elastic-Net regresyon yontemleri uygulanmistir. Ridge, Lasso ve
Elastic-Net regresyon yontemleri igin belirleme katsayilari sirastyla 0.953, 0.976 ve 0.952; diizeltilmis belirleme katsayilari
sirastyla 0.932, 0.972 ve 0.943 bulunmustur. Ayn1 yontemler icin hata kareler ortalamalar: sirasiyla 6.044, 4.461 ve 4.655
bulunmustur. Elde edilen bu sonuglara gore, alternatif modellerinden en kiiciik hata kareler ortalamasi ve en biiyiik
belirleme katsayisina sahip Lasso regresyon yonteminin en uygun yontem oldugu goriilmiistiir.

Anahtar kelimeler: Coklu baglanti, en kiiciik kareler, Ridge, Lasso, Elastic-Net

Abstract

The aim of the study is to estimate the ownership of automobiles per capita using variables such as population, Consumer
Price Index (CPI), road length, GDP, and exchange rate of the dollar. For that purpose, multiple regression analysis is
applied on the data set in this study. It was found that a multicollinearity problem has occurred in the analysis performed.
Regression methods from alternative regression methods such as Ridge, Lasso, and Elastic-Net are used to solve this
problem. It has been found that the coefficient of determination for Ridge, Lasso, and Elastic-Net regression methods are
0.953, 0.976, and 0.952, respectively; adjusted coefficients of determination are 0.932, 0.972, and 0.943, respectively. The
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mean squared errors for the same methods are found to be 6.044, 4.461, and 4.655, respectively. According to the results

obtained, it is seen that the Lasso regression method is the most suitable method with the smallest mean squared error and

the largest coefficient of determination from the alternative models.

Keywords: Multicollinearity, least squares, Ridge, Lasso, Elastic-Net

1. GIRiS

Kara yolu ulasiminda ilk akla gelen ulasim araci olan
otomobiller, ilk imal edildiginden giliniimiize kadar
teknolojinin de gelismesiyle beraber giinden giine
evrim gegirmis, insanlar arasinda en 6nemli ulasim
aract olmustur. Otomobil, sagladig1 yogun teknolojik
donanimlarla bireylerin hem tasima ihtiyacini
gidermis hem de bireyler icin bir tutku olmustur
(Yayar ve ark., 2015).

Otomobil insanlarin gerek giinliik kullanimi, gerekse
dinlenme, eglenme ve gezi gibi ihtiyaglarmi da
karsilamaktadir. Tiiketiciler otomobil satin alarak
maddi ihtiyaclarinin  yaninda, gesitli psikolojik
ihtiyaglarini da karsilamaktadirlar (Akay, 2003).

Onceleri liiks {iriin grubunda yer alan otomobiller
glintimiizde neredeyse zorunlu tiriin haline gelmistir.
Bunun temel sebeplerden birisi, giiniimiiz sehirlesme
kosullaridir (Zhang ve ark., 2018). Biiyiik sehirlerde
calisma hayatindaki hizli gelisim ve uzak mesafe
gibi nedenlerle kisiler kimi zaman toplu tasima
yerine otomobile yonelmektedir. Otomobilin zaman
igerisindeki gelisimi incelendiginde, icadindan bu
yana bir¢ok yoniiyle degisime ugramustir. Bu degisim
sadece teknoloji yoniiyle degil, donanimdaki degisim
nedeniyle artik bireyler igin bir tutku olma o6zelligi
gostermektedir. Oyle ki artik otomobil, sahibinin
kisiligi hakkinda bilgi verecek kadar hayatin igine
miidahil olmustur. Ciinkii gliniimtizde tiiketiciler
kendi kisilik 6zelliklerini en iyi yansitan otomobillere
yonelmektedir (Ding, 2010).

Tiketiciler =~ otomobillerden  gesitli  amaglarla
yararlanmak ve kullanmak, yenilik, prestij, gosteris ve
statli kazanmak gibi sebeplerle otomobil sahibi olmak
isterler. Otomobili 6zgiirliik ve yagsam kolaylig1 olarak

algilayanlarin da sayis1 az degildir (Arslan, 2003).

Yapilan literatiir taramasina gore bireylerin otomobil
tercihi tizerinde cesitli faktorlerin etkili olduklar:
ilgili arastirmacilar tarafindan bildirilmistir. Kisisel
(demografik) faktorler (Bayraktar, 2004; Zengin, 2012;
Aktuglu ve Temel, 2006), psikolojik faktorler (Tiirkay,
2011; Fettahlioglu, 2008), sosyal faktorler (Ak, 2009;
Zengin, 2012) bunlardan bazilaridir. Uluslararasi
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literatiirde, son zamanlarda tiiketicilerin otomobil
tercihinde etkili olan iletisim kanallar: {izerine gesitli
calismalar yapilmistir (Rijnsoever ve ark., 2009;
Rijnsoever ve ark., 2012; Kulkarni ve ark., 2012; Jun
Park ve Yeom, 2014).

Tiirkiye’de 2021 yili Mart aymda toplam motorlu
tasit sayis1 24 454 396 iken bu rakamin 12 293 727’si
(%54.36) yani yaridan fazlasi otomobillerdir (TUIK,
2021b). 2021 yili ilk 4 ay icinde 68302 adet 6liimlii ve
yaralamali trafik kaza sayisinin 33589'u (%49.18) yani
yariya yakini otomobillere aittir (EGM, 2021). Buradan
otomobillerin trafikte gerek tasit sayisi gerekse trafik
kazas1 bakimindan o6nemli bir yere sahip oldugu
anlagilmaktadir. Insanlarm giinliik yasantisinda da
otomobil sahibi olmanin ne kadar énemli oldugu
ortaya ¢ikmaktadir.

Bu calismada bireylerin otomobil sahibi olmasini
etkileyen faktorlerin ¢oklu regresyon modeli ve
alternatif regresyon modelleriyle (Ridge, Lasso ve
Elastic-Net regresyon modelleri) incelenmesi ve

onemli faktorlerin belirlenmesi amaglanmistir.

2. MATERYAL VE YONTEM
2.1. Materyal

Calismadakullanilan veriler Tiirkiye Istatistik Kurumu
(TUIK) nun www.tuik.gov.tr web sitesinde bulunan
Tablo 1’de sunulan degiskenlere aittir. 1000 kisi bagina
diisen otomobil sayisi verileri https:/ /biruni.tuik.gov.
tr/medas/?kn=89&locale=tr web sitesinden, TUFE
(Ttiketici fiyat indeksi) verileri https://biruni.tuik.
gov.tr/medas/?kn=84&locale=tr web sitesinden, il
ve devlet karayolu Karayollar1 Genel Miidiirliigii niin
www.kgm.gov.tr web sitesinden almmustir. Kisi
bagma Gayri Safi Yurt Ici Hasila (GSYIH) ve dolar
kuru Diinya Bankasi'na ait https:/ /www.yillaragore.
com/Yyillara-gore-gayrisafi-milli-hasila-gsmh/  web
adresinden alinmistir. Tiirkiye’de 2007-2020 yallar
arasindaki degiskenlerin (x1, x2, x3, x4 ve x5) otomobil
sahipligini etkileyen faktorler arastirilmistir. Verilerin
regresyon analizi R programi ile yapilmistir. R Studio
programi i¢inde “glmnet” paketi kullanilmustir.


http://www.tuik.gov.tr
https://biruni.tuik.gov.tr/medas/?kn=89&locale=tr
https://biruni.tuik.gov.tr/medas/?kn=89&locale=tr
https://biruni.tuik.gov.tr/medas/?kn=84&locale=tr
https://biruni.tuik.gov.tr/medas/?kn=84&locale=tr
http://www.kgm.gov.tr
https://www.yillaragore.com/yillara-gore-gayrisafi-milli-hasila-gsmh/
https://www.yillaragore.com/yillara-gore-gayrisafi-milli-hasila-gsmh/
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Tablo 1. Tiirkiye’de 2007-2020 y1ilar1 aras: otomobil
sahipligi, niifus, TUFE, karayolu uzunlugu, GSYIH
ve dolar kuru degerleri

Yillar y x1 x2 x3 x4 x5
2007 92 | 70586256 | 145.77 | 61912 | 9656 | 1.17
2008 95 | 71517100 | 160.44 | 62023 | 10931 | 1.52
2009 98 | 72561312 | 170.91 | 62219 | 8980 | 1.51
2010 | 102 | 73722988 | 181.85 | 62785 | 10560 | 1.55
2011 109 | 74724269 | 200.85 | 62930 | 11205 | 1.92
2012 | 114 | 75627384 | 213.23 | 63255 | 11588 | 1.79
2013 121 | 76667864 | 229.01 | 63496 | 12480 | 2.14
2014 | 127 | 77695904 | 247.72 | 63754 | 12112 | 2.32
2015 134 | 78741053 | 269.54 | 64278 | 11019 | 2.91
2016 | 142 | 79814871 | 292.54 | 64619 | 10833 | 3.54
2017 | 149 | 80810525 | 327.41 | 64962 | 10616 | 3.82
2018 | 151 | 82003882 | 393.88 | 65174 | 9693 | 5.27
2019 | 150 | 83154997 | 440.5 | 65171 | 9492 | 5.95
2020 | 157 | 83614362 | 504.81 | 65110 | 7604 | 7.35

y: 1000 kisiye diisen otomobil sayisi, x1: Niifus, x2:
TUFE, x3: 1l ve devlet karayolu uzunlugu, x4: Kisi
basina GSYIH ($), x5: Dolar kuru.

Bagimli degisken: y: 1000 kisiye diisen otomobil say1si,
Bagimsiz degiskenler: Diger tiim degiskenlerdir (x1,
x2, x3, x4 ve x5).

Yontem

Coklu dogrusal regresyon yontemi
Y =Bo+ Bix1 + foxy, + o+ Bpx, + €

seklindedir. Burada Bo, b1, Bz -5 By
modeline ait kismi regresyon

Parametre tahminleri en kiiciik kareler yontemi
ile belirlenir (Chatterjee ve Hadi, 2012). Coklu

regresyon analizinde hata terimlerinin bagimsizligi,

regresyon
katsayilaridir.

hata terimlerinin ortalamasmnin sifir, sabit varyansh
ve normal dagilima sahip olmas1 gerekir (Myers,
1986). Bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal
baglanti olmamasi bir diger 6nemli varsayimdir.
Coklu baglanti olma durumu varyans biiyiiltme
faktorii (VIF) ile tespit edilir. VIF=10 ise ¢oklu
baglant1 sorunu meydana gelir. VIF degeri asagidaki
gibi hesaplanir (Chatterjee ve Hadi, 2012).

VIF; = =12,..,5s

1-rR"
VIF formiiliinde ifade edilen s ise bagimsiz degisken
sayisidir. Kag tane bagimsiz degisken varsa o kadar
VIF degeri hesaplanabilir.

Burada degeri bagimsiz degiskenler arasindaki
belirlilik  katsayisidir. Coklu baglanti  olmas:
durumunda Ridge, Lasso ve Elastic-Net regresyon

yontemleri incelenebilir (Bulut, 2018).

Ridge regresyon yontemi, en kiiciik kareler (EKK)

yontemine benzer bir yontemle ¢oziimlenir.
Ridge regresyon yoOnteminde, regresyon katsay:
tahminlerini hesaplamadan o6nce standart formdaki
degiskenlerin olusturduklar: (X"X) matrisinin kdsegen
elemanlarina kiigiik ve pozitif bir sabitin eklenmesiyle

gergeklestirilir. Buna gore Ridge regresyon ¢oziimii
f=&X+ADXY
seklindedir.

Bagimsiz degiskenler korelasyon matrisinin kdsegen
elemanlarma pozitif sabitlerin eklenmesindeki amag,
matris sarth sayisinin 6nemli 6l¢iide kiigtiltiilmesidir.
igin ridge ¢oziimii en kiiglik kareler ¢6ziimiine
esdeger oldugundan ridge tahmini, EKK tahmininin
bir dogrusal dontistimiidiir (Sakallioglu ve Kagiranlar,
2008).

Optimum  degerinin segilmesinde genelde ridge
regresyonunun grafiksel gosterimi olan ridge izi ve
varyans biiyiiltme degerlerinden faydalanilir. Ridge
izinde nin bir fonksiyonu gibi regresyon katsayilar:
gosterilir ve diisey eksene regresyon katsayilar1 yatay
eksene ise degerleri yazilarak olusturulan grafikte
katsayilarin stabil oldugu degeri secilir. VIF degerine
gore genelde VIF<10 oldugunda mnin alacagi deger
segilir (Marquardt ve Snee, 1975).

Tibshirani (1996) En Kiigiik Mutlak Biiziilme ve
Operator Se¢imini (LASSO, Least Absolute Shrinkage
and Selection Operator);

14
Zw <t

i=1
kosulu ile

min (y — xpB)" (y — x)
B

olarak ifade etmistir. Burada t parametresi, tahminlere
uygulanan biiztilmenin miktarini kontrol eder. Lasso,
EKK tahmin edicisi Bexx ‘yi sifira biizebilir ve bazi i
degerlerii¢in B; = 0 olabilir.

LASSO regresyonda EKK yontemine benzer sekilde
B katsayilarnin elde edilmesi i¢in kullanilan yanlilik
sabitinin de modele dahil edilmesiyle elde edilen
esitlik asagidaki gibi ifade edilir. Bu LASSO ile
regresyon katsayilarinin hesaplanmasi igin kullanilan
Lagrangian formdur.

p 2 p
glasso = argmin{zi_l <Yi =B _in]'ﬁ]'> +AZ|BJ|}
= : =

i=1
Burada, |, = Z?=1| ,8]-| ceza fonksiyonudur, ise pozitif

bir deger olup, ceza parametresidir ve biiziilme
miktarmi kontrol eder. LASSO regresyonu analiz
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etmek icin quadratik programlama gerekir (Hastie ve
ark., 2007)

Elastic Net yontemi, LASSO y&nteminin bir takim
limitasyonlarin1 engellemek icin ortaya gikmustir.
LASSO, birbiriilekorelasyonuyiiksek parametrelerden
sadece birini segerek digerlerini goézardi eder. Bu
ylizden Elastic Net, LASSO diizenlestiriciyle beraber

Elastic-Net tahmincisi,

p p
n
PBElastic—ner = argmin {Z 1(Yi - x,iﬂ)z +4; Zﬂjz + 4, Z|E,|}
= n n
j=1 =1

olarak hesaplanir (Zou ve Hastie, 2005).

3. BULGULAR VE TARTISMA

Bagimli degisken olan 1000 kisiye diisen otomobil
sayisini etkileyen faktorlerin etkisi regresyon analizi
ile incelenmistir. Bu faktorler niifus, TUFE, il ve
devlet karayolu uzunlugu, kisi basina GSYIH ve dolar
kurudur. Once ¢oklu regresyon modeli incelenmistir.
Coklu regresyon modeli parametre katsayilar1 Tablo
2’de verilmistir.

Tablo 2’de goriildiigii gibi sabit terim disinda tim

bagimsiz  degiskenlerin  katsayilar1 istatistiksel
olarak onemsiz ¢ikmistir. Modelin R2 degeri 0.99
bulunmustur. Coklu regresyon modelinde tim
degiskenlerin parametre katsayilarin énemli olmasi
gerekir. Ayrica degisen varyanslilik, otokorelasyon ve
¢oklu baglanti gibi sorunlarin olmamasi gerekir. Coklu
baglant1 sorunu varyans biiytiltme faktorii (VIF) ile
incelenir. Tablo 2’de verilen VIF degerleri x4 yani kisi
bagma GSYIH degiskeni harig tiim degiskenler 10’dan
biiyiiktiir. VIF>10 olmasi coklu baglanti sorunu
oldugunu ortaya koyar. Coklu baglanti sorununu
gidermek icin Ridge regresyon, Lasso regresyon ve

Elastic-Net regresyon modelleri denenmistir.

Ridge regresyon yontemi ile sonuca ulagsmak icin 6nce
Ridge tahmin edicisi olan

f=XX+ADXY

degerini hesaplamak igin en uygun A degerinin
secilmesidir. Bu nedenle Ridge izi yo6ntemini
kullanarak parametre tahminlerinin daha kararh

olacagi optimal bir A noktasi secilir. 4 degerinin
alabilecegi en kiigiik degeri vermekte olup, default
degeri 0.01'dir. A'nin en iyi sonucu verdigi yani
en diisik Hata Kareler Ortalamasinin (HKO) elde
edildigi aralik R programinda (plot(bestlambda))
komutu ile yapilmistir. Analiz sonucunda en kiigiik
HKO degerini veren 4= 1.103731"dir (Sekil 1).

5555555555555 5055505 55

600

\
|

Mean-Squared Error
300
1

200
I

Log(%)
Sekil 1. Ridge regresyonda 4 'nin degerini belirleyen

capraz gegerlilik incelemesi

A=1.103731

modeline ait parametre Kkatsayillar1 Tablo 3'te

igin olusturulan Ridge regresyon

verilmistir.

Tablo 3. Ridge regresyon modeli parametre
katsayilari

Parametreler Tahminler
(intercept) -5.986900.10"2
X

std. hata t degeri P
2.325.10"2 -2.575 0.029%

1.763914.10%-6 0.824.10"-6 2.141 0.043%*
x2 2.396763.10"-2 1.278.10"-2 1.876 0.098
x3 8.910543.10"-3 3.338.10"-3 2.673 0.014*
x4 8.830093.10"-4 7.257.10"-4 1.217 0.189
x5 1.165974 0.419 2.783 0.021*

*¥*:p<0.001, **:p<0.01, *:p<0.05

Tablo 3’te gortldiigi gibi A= 1.103731"e gore elde
edilen Ridge regresyon modeli,

y = —598.69 + 0.00000176 x1 + 0.0239676 x2 + 0.00891 x3
+0.000883 x4 + 1.166 x5 seklindedir. ~ Modele  ait
HKO=6.044 olarak bulunmustur.

Ridge regresyonda oldugu gibi Lasso regresyon
analizinde ilk olarak A degeri hesaplanir. Capraz
gegerlilik ile belirlenecek en kiiciik degerini verecek

Tablo 2. Coklu regresyon modeli parametre katsayilar:

Parametreler
Tahminler Std. hata t deger P VIF

(Intercept) -8.384.10"2 2.378.10"2 -3.526 0.00778 **

x1 1.674.10~6 3.106.10"-6 0.539 0.60450 309.229
x2 -6.978.10"-2 1.464.10"-1 -0.477 0.64644 452.842
x3 1.315.10"-2 6.905.10*-3  1.905 0.09330 120.466
x4 1.749.10-4 1.258.10*-3 0.139 0.89288 4.606
x5 4.177 6.416 0.651 0.53331 259.872

**%:p<0.001, **:p<0.01, *:p<0.05
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default degeri 0.01’dir. A’'nin en iyi sonucu verdigi
yani en kiigitk HKO degerini veren aralik Sekil 2’de
sunulmustur.

3 33 3 3 33 3 3 2 2 2 2 22220

| |
f ﬁﬁﬁﬂ

T T T T T T
-2 -1 0 1 2 3

Log(#)

700

600

400 500
I

Mean-Squared Error
300

200

100
I

Sekil 2. Lasso regresyonda 4 'nin degerini belirleyen
capraz gegerlilik incelemesi

Hesaplanan en iyi lambda degeri 4 = 0.164097"dir.
Bu 4 = 0.164097 degeri kullanilarak elde edilen Lasso
katsayilarini kapsayan model Tablo 4’de verilmistir.

Tablo 4. Lasso regresyon modeli parametreleri

Hesaplanan en iyi lambda degeri A =0.557763"dir.
Bu A degeri kullanilarak elde edilen Elastic-Net
katsayilar1 Tablo 5'te verilmistir.

Tablo 5. Elastic-Net regresyon modeli parametreleri

parametreler Tahminler std. hata t degeri P
(Intercept) -8.221001.10%2 2.156.10"2 -3.813 0.0034%*
x% 1.199755.10%-6 0.371.10"-6 3.235 0.0027%*
X .

x3 1.337080.10"-5 0.476.10*-5 2.809 0.0107*
x4 .

x5 7.155408.10"-1 2.113.107-1 3.386 0.0029%*

parametreler Tahminler std. hata t degeri P
(Intercept) -8.469439.10"2 2.176.10"2 -3.892 0.0081%*
x% 1.043496.10"-6 0.235.10%-6 4.438 0.0062%*
X .

x3 1.394275.10"-2 0.289.10%-2 4.823 0.0053%*
x4 .

x5 8.735862.10"-1 1.412.10%-1 6.187 0.0031%*

***:p<0.001, **:p<0.01, *:p<0.05

Lasso regresyon modeline ait HKO=4.461 olarak
hesaplanmuistir.

Elastic-Net regresyon analizinde ilk olarak 4 degeri
hesaplanir. Capraz gegerlilik ile belirlenecek en kiigiik
degerini A verecek default degeri 0.01’dir. 4 'nin en
iyi sonucu verdigi yani en kii¢iik HKO degerini veren
aralik Sekil 3'te sunulmustur.

333 3 3 3333222 222224%¢

1
mﬂ_ﬂﬁﬁﬁﬁ

700

300 400 500 600
I I I I

Mean-Squared Error

100
I

T T T
2 -1 0 1 2 3

Log(i)

Sekil 3. Elastic-Net regresyonda A 'nin degerini
belirleyen ¢apraz gegerlilik incelemesi

**%:p<0.001, **:p<0.01, *:p<0.05

Elastic-Net regresyon modeline ait HKO=4.655 olarak
hesaplanmustir.

Ridge, Lasso ve Elastic-Net regresyon modelleri
arasinda tercih yapmak i¢in HKO, R2 ve R? degerleri
dikkate alinmistir ve Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 6. Regresyon modellerine ait HKO degerleri

Ydntem HKO R? R?

Ridge regresyon 6.044 0.953 0.932
Lasso regresyon 4.461 0.976 0.972
Elastic-Net regresyon 4.655 0.952 0.943

Tablo 6’da verilen sonuclara gore en kiiciik HKO
degerine ve en biiyiik R?, R? degerlerine sahip olan
regresyon yontemi Lasso regresyondur. Elastic-net
regresyon yonteminin de Lasso regresyona yakin bir
basar1 sagladii goriilmiistiir. Bu ¢alismada Ridge
regresyon ise goreli olarak Lasso ve Elastic-Net
analizlerinin gerisinde kalmistir. Dolayisiyla en uygun
bulunan Lasso regresyon modeli degerlendirildiginde,
Tablo 4'te verilen model parametrelerinden x2 (TUFE)
ve x4 (GSYIH) degiskenleri modele alinmamis ve bu
degiskenler 6nemsiz bulunmustur. Kisaca 1000 kisiye
diisen otomobil sayisini etkileyen 6nemli faktorler
niifus, il ve devlet karayolu uzunlugu ile dolar kuru
olmustur. En biiyiik katsayiya sahip olan degisken
x5 (dolar kuru) oldugundan, otomobil sahipligini
en fazla etkileyen faktdr oldugu soylenebilir. Bunu
sirasiyla x3 (karayolu uzunlugu) ve x1 (niifus) gibi
faktorler izlemektedir. Onemli degiskenlerin katsay1
degerleri yaklasik sirasiyla x5 icin 0.8735862, x3 icin
0.01394275, x1 i¢in 0.000001043496 ve sabit terim icin
-846.9439 olarak hesaplanmustir. Genel olarak Ridge
regresyon ¢oklubaglanti durumunda, Lasso regresyon
ise yliksek boyutsal veri durumunda yani bagimsiz
degisken sayis1 gozlem sayisindan fazla oldugunda
faydali sonuglar vermektedir. Elastic-Net regresyonu
ise her iki durumda da iyi sonuglar vermektedir.

Ridge, Lassso ve Elastic-Net regresyon yontemleri ile
gesitli alanlarda yapilan calismalarin birinde, Japon
bildircini yumurtasinda ig kalite 6zelliklerinin tahmini
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Celik

yapilmistir (Ciftstiren ve Akkol, 2018). Yumurta sarist
agirhigi ve yumurta aki agirhigini tahmin etmede Lasso
regresyonunun digerlerinden daha iyi uyum iyiligi
istatistigine sahip oldugu ortaya c¢ikmustir. Bir diger
calismada, sermeye yeterliligini etkileyen bilango
yapisi, aktif kalitesi, likidite, karlilik, gelir-gider
yapisi ve sektor paylar1 gibi faktorler incelenmistir.
Coklu baglanti oldugu saptandigindan Elastic-Net
regresyonu uygulanmistir (Rencber ve Bagci, 2019).

4. SONUC

Coklu baglanti, coklu dogrusal regresyon yonteminde
yaygmn olarak goriilen énemli sorunlardan biridir.
Bu sorunu gidermeye c¢alisan cesitli yontemler
Elastic-Net
regresyon yontemleri bu yontemler arasindadir. Bu

bulunmaktadir. Ridge, Lasso ve

calismada, kullanilan goklu regresyon modelinde
¢oklu baglanti sorunu goriildiigiinden s6z konusu
alternatif regresyon yontemleri kullamilmistir. Bu
alternatif yontemlerden en iyi sonucu Lasso regresyon
yontemi vermistir. Lasso regresyon yontemi en diistik
HKO=4.461 ve en yiiksek R?=0.976 degerine sahiptir.
Kisilerin otomobil sahipligini en yiiksek diizeyde
dolar kuru etkilemistir. Karayolu (il ve devlet yolu)
uzunlugu ve niifus etkeni otomobil sahipligini
etkileyen diger 6nemli etkenlerdir. Ileride yapilacak
calismalarda, ¢oklu dogrusal regresyon yonteminin
gerekli tim varsayimlar: saglayamamasi durumunda
Ridge, Lasso ve Elastic-Net regresyon yontemi gibi
alternatif regresyon yontemlerinin bir¢ok alanda
kullanimmin uygun olacag1 ve literatiire katk:
saglayacag1 umulmaktadir.
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