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Ozet: ingaat sektorii son 20 y1lin en 6nemli sermaye birikim alanlari arasinda yer almaktadir. Konut satiglari da bu
alanin 6nemli bir parcasidir. Konut fiyatlarin seyrinin tahmin edilmesi hem {iretici hem de tiiketiciler agisindan
onemlidir. Makine 6grenmesi algoritmalar1 tahmin ¢alismalarinda siklikla kullanilmakta ve iyi performans
gostermektedir. Bu ¢alismada Giresun 6rnegi tizerinde 365 veri kullanilarak konut degerleme tahmini MATLAB
2023b yazilim programi kullanilarak ¢oziimlenmektedir. Calismada RMSE, MAE, R?, MSE metrik degerleri
kullarularak makine o6grenmesi algoritmalari tahmin basarilarmma gore incelenmektedir. Calismada konut
degerlemek icin kullanilan “briit m2, net m2, bina yasi, bulundugu kat, toplam kat, site iginde olup olmama,
asansor, 1sitma, acik ve kapali otopark,” degiskenleri kullanilmistir. Veriler Tiirkiye’de yaygin olarak kullanilan
ve en ¢ok ziyaret edilen bir e ticaret web sitesinden elde edilmistir. Calisma sonucunda Gaussian Process
Regression algoritmasiin daha iyi bir performans gosterdigi ortaya koyulmustur. Bu algoritmanin bu veri seti
tizerinde R? degeri %89 olarak ¢ok yiiksek bulunmustur.

Keywords: makine §grenmesi, konut degerleme, tahmin.

Prediction of Housing Prices Using Machine

Learning Algorithms: The Case of Giresun

Abstract: The construction sector has been one of the most significant areas for capital accumulation over the past
20 years. Housing sales are also an important part of this sector. Predicting the trend of housing prices is crucial
for both producers and consumers. Machine learning algorithms are frequently used in predictive studies and have
shown good performance. This study focuses on housing valuation predictions using 365 data points from Giresun,
analyzed with MATLAB 2023b software. The study examines the predictive success of machine learning
algorithms using metrics such as RMSE, MAE, R?, and MSE. The variables used for housing valuation include
"gross m?, net m?, building age, floor location, total floors, whether it's within a site, presence of an elevator, heating,
open and closed parking." The data was obtained from a popular e-commerce website widely used in Turkey. The
results indicate that the Gaussian Process Regression algorithm performs better, achieving a high R? value of 89%
on this dataset.

Keywords: machine learning, residential property valuation, forecasting.

1. Giris

Yapay Zekanin gelisimi ile birlikte gelistirilen bir¢ok algoritma tahmin ¢alismalarinda da kullanulmaktadir.
Makine Ogrenmesi algoritmalari bu baglamda YZ (Al) yontemi olarak tercih edilmektedir [1]. Makine
Ogrenmesi, giris verileri ile ¢ikis verileri arasinda dogrusal bir formiil ile ifade edilemeyen problemleri
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¢ozebilmek igin gelistirilmis olan giincel esnek hesaplama sistemlerine verilen genel bir adlandirmadir [2].
Makine o6grenmesi 3 alt smiflandirma icermektedir. Bunlar; denetimli, denetimsiz ve yarim denetimli
algoritmalardir. Denetimli 6grenme modelleri genel olarak siniflandirma ve regresyon problemlerinde yogun
olarak kullanilirken, denetimsiz 6grenme modelleri ise kiimeleme alaninda daha ¢ok uygulanmaktadir [3].
Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin verilerden 6grenmesini ve belirli gorevleri gergeklestirmesini saglamaktadir.
Geleneksel programlama yontemlerinin aksine, bilgisayara belirli kural ya da algoritma yerine, verilerle
beslenerek kendi kendine 6grenme yetenegi kazandirilmaktadir.

Bu calismanin motivasyonu Tiirkiye basta olmak {izere gelismekte olan iilkeler i¢in 6nemli bir sermaye birikim
alani olan ingaat sektdriiniin dinamosu olan konut piyasalarinin durumunu makine 6grenmesi algoritmalariyla
ortaya koymaktir. Klasik yontemler genel itibariyle piyasa trendlerini ve tarihsel verileri goz Oniinde
bulundurmaktadir. Makine 6grenmesi algoritmalar1 ise daha derinlemesine ve veri odakli bir yaklasim
sunmaktadir. Bu baglamda biiyiik veri setlerinden iliskileri 6grenerek daha dogru tahmin yapma yetenegine
sahip olmaktadir. Ayrica fiyat tahminlerinin dogrulugunu artirmak icin farkli faktorleri de analiz
edebilmektedir. Konut degerleme bir yaniyla son yillarin en 6nemli sermaye birikim alani olan insaat sektorii
bir yaniyla da barinma hakki kavramsallastirmasi baglaminda bireyleri dogrudan ilgilendiren bir konudur [4].
Barinma hakki baglaminda tartisildiginda konutlarin fiyatlarinin ve bu fiyatlara gore saglikli, insani ve sosyal
olarak yasanabilir durumda olmalar1 gerekmektedir [5]. Sermaye birikim agisindan Ozellikle neoliberal
politikalarin kullamildig1 giiniimiizde Tirkiye’de biiyiime politikasinin temel araglarindan birisi insaat
piyasasidir [6]. Bu agidan birbiriyle baglantili cok sayida sektorii ilgilendirmektedir. Isletmeler, yoneticiler,
karar alicilar ve politika yapicilar agisinda da ilgi odagi haline gelmektedir. Dolayist ile konut fiyatlarmin takip
edilmesi 6nemlilik arz etmektedir.

Calismanin amact makine 6grenmesi algoritmalariyla konut fiyat tahmini gerceklestirmektedir. Algoritmalarin
belirli metrikler dahilinde bu problem igin nasil performans gosterecekleri de ikincil amagtir. Calismanin
orneklemini Giresun ili Merkez ilgesi olusturmaktadir. Giresun ili gibi yerel piyasalar cesitli ekonomik, sosyal
ve cevresel faktorlerin etkisi altinda sekillenmektedir. Dolayisi ile Giresun ilindeki konut fiyatlarin etkileyen
cesitli unsurlar1 belirlemek ve bu unsurlari makine 6grenmesi algoritmalar:1 kullanarak fiyat tahmininde
kullanmak amaglanmaktadir. Calisma verilerinin Giresun ili Merkez ilgede 3+1 daireler ile kisitlanmasi ise
¢alismanin kisithiligin olusturmaktadir. Calismada oncelikli olarak makine 6grenmesi algoritmalari ele alinmis,
ardindan literatiir incelemesi ile alandaki bosluk ortaya koyulmus ve uygulama gergeklestirilmistir. Bu sayede
yalnizca yerel konut piyasasina iliskin bilgiler elde edilmekle kalinmayacak ayni zamanda makine 6grenme
algoritmalarinin pratik uygulamas: da ortaya konulacaktir. Calisma sonucunda elde edilmesi muhtemel
bulgularin yerel yonetim ve yatirimcilar basta olmak tizere ilgili paydaslar agisindan stratejik kararlar alinirken
yol gosterecegi diisiiniilmektedir.

2. Makine Ogrenmesi

Gilintimtiizde biiyiik verilerin giderek artis gostermesi ile birlikte bu verilerden yeni ¢ikarimlar elde edebilmek
icin makine Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilmaktadir. Bu alanda kullanilan algoritmalar, biiyiik veri
kiimelerindeki iliski ve kaliplar1 tespit edebilmek icin egitilmektedir. Boylece en iyi karar ve tahminleri
yapabilmektedir. Makine 6grenmesi uygulamalari, sahip olduklar: veri miktar ile orantili olarak gelismekte ve
daha fazla veri ile daha iyi sonuglar iiretmeleri saglanmaktadir. Alana iligkin literatiir incelendiginde; makine
O0grenmesinin {i¢ ana kategoride ele alindig1 goriilmektedir [7],[8]. Bunlar; denetimli, denetimsiz ve yar
denetimli 6grenme olarak adlandirilmaktadir.

Denetimli 6grenme, makine 6greniminde en yaygin ve popiiler yontemlerden biridir. Bu yontemde, her egitim
verisi bir ¢ikt1 etiketi {iretmektedir. Sistem, egitim siireci aracihifiyla sorunlar1 6grenir ve belirli bir hedef
degiskenin tahmin edilmesi amaciyla etiketli veriler kullanarak model olusturur. Bu siireg, girdiler (6zellikler)
ile ciktilar (hedef degisken) arasindaki iliskileri anlamak igin gesitli algoritmalar kullanir. Denetimli 6grenme,
genellikle siniflandirma ve regresyon problemleri igin tercih edilir [9].

Denetimsiz makine 63renmesi ise, etiketlenmemis veriler {izerinde i¢gorii ve iliskilerin kesfedilmesine odaklanir.
Bu yontemde egitim sirasinda etiketlenmemis veriler kullanilir ve sistemin, bu verilerden kaliplar: kesfetmesi
beklenir. Sonuglar belirsizdir ve sistemden istenen ciktilar 6nceden bilinmemektedir. Dolayisiyla, bu model
egitim sirasinda dogru cevaplarla yonlendirilmemistir [10].
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Yar: denetimli makine 6grenmesi ise, denetimli ve denetimsiz 6grenmenin bir kombinasyonunu temsil eder. Bu
yontemde bazi veriler etiketlenirken, bazilar1 etiketlenmez. Amag, etiketlenmemis kiigiik bir veri kiimesinin
etiketli veri ile bir arada kullanilmasiyla 6grenmede belirgin bir iyilesme saglamaktir. Bu yaklagim, her iki
yontemin avantajlarini birlestirerek daha etkili sonuglar elde etmeyi hedefler [3].

Bu calismada denetimli makine 6grenmesi algoritmalar: kullanilmistir. Bu algoritmalar;

Destek Vektir Makinalar: (SVM): SVM genellikle sniflandirma problemlerinin ¢éziimiinde kullanilan gézetimli
O0grenme yontemlerinden birisidir. Bu yontemde, bir diizlem tizerine yerlestirilmis noktalar1 ayirmak icin bir
dogru cizer. Bu dogrunun, iki sinifinin noktalari i¢in de maksimum uzaklikta olmasini amaglar. Karmasik ama
kiiciik ve orta Olgekteki veri setleri i¢in uygundur. SVM, el yazisi tanima, ¢evre bilimleri, genellestirilmis
tahmine dayali kontrol uygulamalari, goriintii siniflandirma vb. konularda uygulanmaktadir. SVM, genellikle
smiflandirma gorevleri icin kullanilsa da, regresyon problemlerinde de uygulanabilir. Destek Vektor
Regresyonu (SVR), verileri en iyi ayiran hiper diizlemi bulmay1 amaglar ve bu siirecte hata marjin1 minimize
etmeye odaklanur [10].

Rastgele Orman (Random Forest): Rastgele ormanlar veya rastgele karar ormanlari, egitim zamaninda ¢ok sayida
karar agaci olusturarak ve siniflarin modu (siniflandirma) veya ortalama/ortalama tahmini olan sinifin ¢iktisini
alarak calisan smiflandirma , regresyon ve diger gorevler igin bir topluluk 6grenme yontemidir. Rastgele
ormanlar genellikle karar agaclarindan daha iyi performans gosterir, ancak dogruluklar1 gradyan destekli
agaclardan daha diistiktiir [11].

Dogrusal Regresyon (Lineer Regression): Dogrusal regresyon, titizlikle ¢alisilan ve pratik uygulamalarda yaygin
olarak kullanilan ilk tip regresyon analizidir. Bunun nedeni, bilinmeyen parametrelerine dogrusal olarak bagh
modellerin, parametreleriyle dogrusal olmayan iligkili modellere gore daha kolay uydurulmasi ve elde edilen
tahmin edicilerin istatistiksel 6zelliklerinin belirlenmesinin daha kolay olmasidir [12].

Karar Agaglar: (Decision Trees): Karar agaglari, regresyon problemlerinde siirekli hedef degiskenleri tahmin
etmek icin kullanilir. Veriyi agag yapisina bolerek, her diigiimde belirli kriterlere dayali olarak kararlar alir. Bu
yaklasim, veri setindeki karmasikliklar1 yakalamada 6zellikle etkilidir [13].

Gaussian Process Regression: Bu istatistiksel model, verilerin siirekli bir dagilimini modellemek i¢in kullanilir.
Tahminlerindeki belirsizlikleri dikkate alarak sonuglari bir dagilim seklinde sunar. Tahminler icin giiven
araliklar1 belirlemede 6zellikle etkilidir [14]

Ensemble Bagged Tree: Bu yontem, birden fazla karar agacin bir araya getirerek tahmin performansini artirmaya
dayanur. Agaclar, verinin farkl alt kiimleri iizerinde egitilir; bu da genel model performansini artirir ve asir1
uyum riskini azaltir [15].

Bu algoritmalarin her biri, veri setinin 6zelliklerine ve ele alinan probleme bagh olarak farkli avantajlar sunar.
Uygun algoritmanin segimi, genellikle bu faktorlere bagli olarak degisir ve en iyi sonuglar1 veren algoritmay1
belirlemek i¢in deneme-yanilma siireci ile karsilastirma gerektirir.

3. Literatiir Incelemesi

Literatiirde konut fiyatlarinin tahmini {izerine 6zellikle ekonometrik yontemlerle yapilmis ¢alismalar fazlalik
gostermektedir. Buna karsi makine 6grenmesi algoritmalariyla yapilan calismalar sinirli sayidadir. Literatiir
incelemesinde Web of Science ve TRdizin veri tabanlarina bakilmistir. Hem bu veri tabanlarinda etki degeri
yliksek dergilerin yayimlanmasi ve ilgili calismalarin atif sayilarimin yiiksek olmasi tercih sebebidir.

Burhan, ¢alismasinda bagimli degisken olarak konut fiyatini, bagimsiz degiskenler olarak net m2, bina yasi,
bulundugu kat, site iginde olup olmamasi gibi faktorleri almistir. Calismada Naive Bayes yontemi disindaki k-
En yakin komsu, karar agaglar: ve rastgele orman algoritmalarinin dogruluk oranlarimin %60 iizerinde oldugu
ortaya koyulmustur. En basarili tahmin yonteminin ise Rastgele Orman algoritmas: oldugu goriilmiistiir [16].
Oral vd. calismalarinda 11 kriter kullanarak konut fiyati tahmini i¢in makine 6grenmesi yontemlerini
kullanmugtir. Calismada model degerlendirmesi icin RMSE, MSE ve R? degerleri kullanilmigtir. Caligma
sonucunda en iyi performans degerine sahip yontem Bagged Tree Ensemble olmustur [17}. Dogan vd.
calismalarinda Ankara Kegioren ilgesi 6rneklemi dahilinde 11 kriter igeren 20 farkli yapay sinir aglar1 modelini
kullanarak fiyat tahmininde bulunmustur. Calisma sonucunda YSA yaklasiminin fiyat tahmininde basarili
sonug verdigi goriilmektedir [18]. Kayakus vd. ¢alismalarinda makine 6grenmesi algoritmalarindan Rastgele
Orman, Yapay Sinir Aglar1 ve DVM yontemlerini kullanmigtir. 9 degisken ile Ocak 2013-Kasim 2020 aras1 aylik
verileri iceren modeller gercevesinde konut metrekare fiyatlarim1 tahmin etmistir. Uc yontemde basarilar
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sonuglar vermistir [19]. Ozdemir vd. Sakarya ilinde yer alan 4 ilge igin DO, Polinomsal Regresyon ve Rastgele
Orman algoritmalarini kullandig1 c¢alismalarinda 7 degisken igeren modeller cercevesinde konut fiyat
tahmininde bulunmustur. Calisma sonucunda en bagarili tahmini DO y&ntemi ile elde etmislerdir [20]. Garcia
vd. Bu arastirma, konut fiyatlarini tahmin etmek igin en iyi makine 6grenmesi algoritmalarin belirlemeyi ve
COVID-19 pandemisinin bir Ispanyol sehrindeki konut fiyatlari iizerindeki etkisini nicel olarak &lgmeyi
amaglamaktadir. Metodoloji, veri hazirlama, 6zellik mithendisligi, hiperparametre egitimi ve optimizasyonu,
model degerlendirmesi ve secimi ile nihayetinde model yorumlama agamalarini icermektedir. Boosting tabanli
topluluk 6grenme algoritmalar1 (Gradient Boosting Regressor, Extreme Gradient Boosting ve Light Gradient
Boosting Machine) ile bagging tabanli algoritmalar (rastgele orman ve extra-trees regressor) kullanilarak bir
dogrusal regresyon modeli ile kargilagtinlmaktadir. Arastirma, COVID-19 pandemisi ilan edilmeden 6nce ve
sonra Alicante (ispanya) emlak pazarmna ait cografi referansli mikro verilerle birlikte, kadastro, sosyo-
demografik ve ekonomik gostergeler ve uydu goriintiileri gibi diger tamamlayic1 kaynaklardan elde edilen
bilgilerle bir vaka calismas: gelistirmektedir. Sonuglar, makine &grenmesi algoritmalarinin, emlak pazari
verileri gibi karmagsik verilerin dogrusal olmayan 0zelliklerine daha iyi uyum sagladiklar: icin geleneksel
dogrusal modellerden daha iyi performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Bagging tabanli algoritmalar
(rastgele orman ve extra-trees regressor) agir1 6grenme sorunlar gosterirken, boosting tabanli algoritmalar daha
iyi performans ve daha diisiik asir1 0grenme gostermektedir [21]. Soltani vd. calismalarinda cesitli
degiskenlerin konut fiyat1 varyasyonlar: tizerindeki etkilerini kesfetmek i¢in makine 6grenmesi algoritmalarini
kullanmistir. Avustralya’nin Metropolitan Adelaide sehrine ait 32 yillik konut fiyati veri seti ile ¢calismada
428000 satis islem kayd1 ve 38 aciklayic1 degisken kullanmigtir. Gradient-Boosting ve Rastgele Orman gibi
topluluk makine 6grenmesi tekniklerinin daha iyi sonug verdigini ortaya koymustur. Modellerin tahmin
basarilarini artirmak i¢in mekansal-zamansal gecikme degiskeni eklenmis ve basarili sonug vermistir. Calisma
sonucunda bu tiir degiskenlerin Makine Ogrenmesi uygulamalarinda yararli bir moderatdr olacag:
vurgulanmistir [22]. Park ve Bae ¢alismalarinda ABD’de bulunan Virginia Fairfax sehrindeki 5359 apartman
dairesinin konu verilerini analiz etmistir. Yazarlar, makine 6grenmesi algoritmalarma dayal: bir konut tahmin
modeli gelistirmektedir. RIPPER algoritmasinin konut fiyat tahmininde diger modellere gore daha basarili
performans gosterdigini ortaya koymustur [23]. Truong vd. Calismalarinda konut fiyat tahmini igin farkh
modelleri incelemektedir. Rastgele Orman, XGBoost ve Light GBM gibi {i¢ farkli makine 6grenmesi algoritmasi
ile Hibrit Regresyon ve Yigin Genelizasyon Regresyonu (Stacked Generalization Regression) gibi iki teknigi
karsilastirmistir. Calisma sonucunda yazarlar, kullanilan yontemlerden arzu edilen sonuglar elde ettigini
vurgulamistir. Ancak her modelin kendi avantaj ve dezavantajlarini ortaya koymuslardir. Ozellikle zaman
karmasiklig1 vurgusu yapilmaktadir [24]. Akay vd. Calismalarinda ARIMA modeli ile Rassal Orman ve Hibrit
Rassal Orman yontemlerini kullanarak Tiirkiye Konut Fiyat Endeksi serisi icin 6ngorii performanslari
karsilastirilmigtir. Calisma bulgularma gore hibrit modelin daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir [25].

4. Materyal ve Yontem

Calismada kullanilan veri seti, Tiirkiye’de en fazla ziyaret edilen bir satis web sitesi/uygulamasindan elde
edilmistir. Veri toplama siireci 13.10.2024-16.10.2024 tarihlerini kapsamaktadir. Bu tarih araliginda web
sitesinde bulunan ilanlar degerlendirmeye dahil edilmistir. Calismada 6rneklem olarak Giresun Merkez ilgesi
secilmistir. Giresun’un Dogu Karadeniz Bolgesi'nde en fazla go¢ veren illerden birisi olmasi, konut fiyatlarmin
diger bolge illerine gore yiiksek seviyede olmasi tercih nedenidir. Ayni zamanda ¢alismada 3+1 daireler tercih
edilmis ve sinirlandirma yapilmistir. Bu baglamda Giresun {li Merkez ilcesinde 440 ilana ulagilmigtir. Daha
sonra veriler On islem siirecinden gegirilmistir. Farkl: ilanlarda farkli emlak sirketleri tarafindan paylasildig:
tespit edilmis ve veri setinde sadece bir tanesi kullanilmistir. Analizde kullanilan veri sayis1 365 olarak
tamamlanmistir. Calismada kullanilan ve bagimsiz degisken olarak ele alinan kriterler literatiirde yapilan
benzer calismalardan elde edilmistir. Bu ¢alismalardan farkli olarak Giresun ili 6zelinde yasanan “ara¢ parki
sorunu” baglaminda agik otopark, kapali otopark gibi degiskenler de kriter olarak alinmis ve toplam kriter
sayis1 11 olarak belirlenmistir. Bagimli degisken olarak konut fiyatlari, bagimsiz degiskenler olarak ise briit m2,
net m2, bina yasi, bulundugu kat, toplam kat sayisi, site iginde olup olmama, 1sitma, asansor, acik otopark,
kapal1 otopark olup olmamasi olarak belirlenmistir. Calismada MATLAB2023b yazilim programinda yer alan
Regression Learner Toolbox araci kullanilmigtir. Oncelikle; veriler 6n islemden gegirilmistir. Kategorik veriler
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Tablo 2’de gosterildigi bicimde kodlanmis ve programa uygun hale getirilmistir. Regression Learner Toolbox
kendi igerisinde normalizasyon iglemini yaptig1 icin ayrica normalizasyona ihtiya¢ duyulmamusgtir.

4.1. Model Performansini Degerlendirme
Makine 6grenmesi ¢alismalarinda model performanslari gesitli metriklere bakilarak degerlendirilmektedir. Bu
metrikler arasinda en sik kullanilanlari, agiklamalar1 ve matematiksel esitlikleri Tablo 1’de gosterilmektedir.

Tablo 1. Calismada kullanilan metrikler ve agiklamalari
Metrik Agiklama Esitlik
Modeldeki bagimsiz degiskenlere gore bagimli degiskenin

varyasyon oranini Olger. Regresyon modelinin ¢ok fazla _Z?ieft(xt — %)?

R? 1

bagimsiz degiskeni varsa test verilerinde istenilen basariy: Yntest (x,)?
gostermez. Bu durumlarda Diizeltilmis R? kullanilr.
Gergek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki hatalarin 1 ntest o2

MSE - . PR
karesinin ortalamasi ile tanimlanir ntest Lap=1

1 ntest
RMSE ~ MSE'nin karekokiidiir. PICEESC
ntest t=1

MAE Gergek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki hatalarin sntest o=l

mutlak degerlerinin ortalamasi ile tanimlanur. =1 ntest

R? i¢gin 1’e en yakin degeri almasi beklenirken MSE, RMSE ve MAE igin en diisiik degeri veren tahmin bagarili sayilacaktir.

5. Bulgular
Calismada kullanilan veri setinin ilk 10 degeri Tablo 2’de gosterilmektedir. Tablo 2’de yer alan degerler
MATLAB programina uygun hale getirilmistir. Degiskenler arasinda yer alan “bulundugu kat”, “bina yas1”,

“site i¢inde bulunup bulunmama”, “1sitma”, “asansor”, “acik otopark” ve “kapali otopark” degiskenlerine
sayisal karsilik atanmistir ve analize uygun hale getirilmistir.

Tablo 2. Veri seti (ilk 10 deger)

Briit m2 Netm2 Bulundugu Kat Toplam Kat Sayisi Bina Yasi Site Icinde Isitma Asansor Acik Otopark Fiyat Kapali Otopark

170 160 bahge kat: 7 2 evet dgaz var var 5950000 yok
165 150 3 7 0 hayir dgaz var var 3350000 yok
140 135 5 9 1 hayir dgaz var var 3850000 yok
140 110 1 10 0 hayir dgaz var var 2900000 var
158 150 2 10 0 evet dgaz var var 3500000 yok
145 128 3 1 evet dgaz var var 3975000 yok
165 156 7 5-10 aras1 evet  merkezi var var 3500000 yok
130 125 2 5-10 aras1  evet dgaz var var 2550000 yok
160 130 7 10 5-10arast  evet  merkezi var var 4000000 var
135 125 9 10 5-10 aras1  hayir dgaz var var 4000000 yok

[lk olarak veri seti MATLAB yazilim programinda analize uygun hale getirilmistir. Ornegin; “site iginde olma”
kriterine 1 atanurken “site i¢inde olmama kriterine” 0 degerleri atanmistir. Daha sonra program igerisinde
bulunan Regression Learner Toolbox ile analiz gerceklestirilmistir.

Regression Learner Toolbox ile yapilan analiz sonucunda algoritmalarin RMSE, R?, MSE ve MAE sonuglari

Tablo 3. Algoritmalarin sonuglari

Methods RMSE R? MSE MAE
Linear Regression 8.57 0.54 1.73 6.08
Regression Tree 6.68 0.72 4.46 4.81
SVM 7.52 0.65 5.66 3.27
Ensemble Bagged Tree (RO) 7.39 0.66 5.47 5.06
Gaussian Process R. 4.17 0.89 1.73 2.98
Neural Network 7.45 0.65 5.55 5.21
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Tablo 3’de gosterildigi iizere en iyi performans: Gaussian Process Regression algoritmasi gostermistir. Bu
algoritmanin RMSE degeri diger yontemlere gore daha diisiik oldugu icin en iyi performansi gosterdigi ortaya
koyulmaktadir. Bu yéntemin yaru sira Regression Tree yontemi de en iyi ikinci performansi gostermistir. R?
degerleri incelendiginde ise Lineer Regression algoritmasi hari¢ tiim algoritmalarinin modelin %60 indan
fazlasini agikladigi goriilmektedir. R? degeri modelin agiklama giictinii ifade etmektedir. Bu baglamda GPR
yonteminin modeli ¢ok iyi agikladi81 goriilmektedir.

Grafik 1’de GPR y6nteminin tahmin grafigi gosterilmektedir.
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Grafik 1. GPR ile elde edilen tahmin grafigi

Grafik 1 incelendiginde Giresun ilinde konut fiyatlarmin belirli bir nokta araliginda yogunlastig:
goriilmektedir.

6. Sonug ve Tartisma
Bu ¢alismada Giresun ili Merkez ilgesinde bir satis sitesinde ilana koyulan 3+1 daireler igin konut fiyat
tahmininde bulunulmustur. Makine 0grenmesi algoritmalarinin tahmin performanslar1 karsilastirilmistir.
Calismada MATLAB yazilim programu igerisinde bulunan Regression Learner Toolbox aract kullanilmistir.
Yapilan analiz sonucunda en iyi performansi gosteren yontem Gaussian Process Regression algoritmasi
olmustur. Yontemin MAE, MSE ve RMSE degerleri sirasiyla 0.29, 0.17, 0.41, R? degeri ise 0.89 olarak
bulunmusgtur. Bu yontemin yami sira Neural Network, Support Vector Machine, Regression Trees gibi
yontemlerin de modeli agiklama dereceleri yiiksek olarak bulunmustur. Tiim bu sonuglar makine 6grenmesi
algoritmalarinin konut degerleme calismalarinda kullanilabilecegini ve iyi performans gosterdiklerini ortaya
koymaktadir.
Konut fiyatlarinin tahmin edilmesi birgok agidan énemlidir. Benzer caligmalar yapmay: planlayan muhtemel
arastirmacilarin;

e  Farkli veri setleri ve yontemler kullanarak tahmin performanslarini karsilastirilmas: onerilmektedir.

e Ayni veri seti lizerinden calisacak arastirmacilarin ise kriter sayilarini (degisken) artirmasi ya da

azaltmast ile tahmin performansi gergeklestirmeleri 6nerilebilir.

Yazar Katkilari: Calisma tek yazarlidir.
Finansman: "Bu arastirma disaridan fon almadi”

Cikar catismalar1: "Yazar ¢ikar ¢atismas: beyan etmemektedir”
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