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KONUT FiYATLARI TAHMININDE MAKINE OGRENMESI SINIFLANDIRMA
ALGORITMALARININ KULLANILMASI: KUTAHYA KENT MERKEZI ORNEGI

Hasan Arda BURHAN!
Oz
Artan sehirlesme ve hizli ekonomik gelismeler konut piyasalarinin biiyiimesine neden olmakta; bu baglamda hem
kentlere dogru gociin bir sonucu, hem de konutlarin yatirim ve servet koruma araclari olarak goriilmeleri nedeniyle
konut talebi de zaman iginde yiikselmektedir. Ote yandan konut fiyatlar1 birgok faktdrden etkilenmekte olup,
literatiirde bunlari igeren farkli modeller ve ¢esitli yontemler dahilinde konut fiyat tahmin ¢alismalar1 yapilmaktadir.
Konut piyasalariin Tiirkiye’nin ekonomik bilylime araglarindan biri olarak tasidigi 6neme paralel olarak bu ¢aligmada
Kiitahya ili merkez ilgesinde hanehalkinin biiyiikk ¢ogunlukla ikamet ettigi 4 odali (3+1) konut fiyatlarinin
smiflandirma tahmini, konut fiyatlarmi etkileyen c¢esitli kriterler ve bunlara iliskin verilerin yer aldigi bir modelin
farkli makine 6grenmesi siniflandirma algoritmalarinda ¢alistirilmasiyla gergeklestirilmistir. Analiz sonucunda Naive
Bayes (NB) yontemi digindaki k-En Yakin Komsu (k-EYK), Karar Agaclari (KA) ve Rastgele Orman (RO)
algoritmalarin dogruluk oranlarinin %60 iizerinde oldugu, temel performans 6l¢iitii olan AUC skorlarina gore ise en
basarili tahmin yonteminin RO ve bunu takiben k-EYK oldugu goriismiistiir. Sonug olarak ele alinan degiskenler ve
veri seti baglaminda s6z konusu iki yontemin Kiitahya ili kent merkezindeki 4 odali dairelerin konut fiyatlarinin
tahmininde basarili sonug verdigi goriilmiistiir.
Anahtar Kelimeler: Konut fiyatlari, makine 6grenmesi, karar agaglari, rastgele orman, Kiitahya.
JEL Kodlar: C13, C38, R32

USING MACHINE LEARNING CLASSIFICATION ALGORITHMS IN
FORECASTING HOUSING PRICES: THE CASE OF KUTAHYA CITY CENTER

Abstract

The increasing urbanization and rapid economic development have led to growing housing markets. This has resulted
in a rising demand for housing due to migration towards cities and the acceptance of housing as both an investment
and a wealth protection tool. On the other hand, housing prices are affected by many factors, thereby studies on
housing price forecasts are carried out within the scope of different models and various methods. In line with the
significant importance of housing markets as one of Turkey's economic growth tools, this study includes the forecast
of the classification of 4-bedroom (3+1) housing prices in the central district of Kiitahya province. The dataset used
includes various criteria that affect housing prices, and different machine learning classification algorithms that are
utilized. As a result, it is seen that the accuracy rates of the k-Nearest Neighbor (k-NN), Decision Trees (DT) and
Random Forest (RF) algorithms were above 60%. As the main performance criterion, the AUC scores yielded that
the most successful classification forecast is acquired by the RF algorithm, which is followed by the k-NN. In the
context of the variables and data set included in this study, it was seen that successful outcomes in the classification
forecasts of 4-bedroom apartments’ housing prices in the city center of Kiitahya were obtained by these two methods.
Keywords: Housing prices, machine learning, decision trees, random forest, Kutahya.
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Giris

Barinma ihtiyacinin karsilanmasindaki temel roliiniin yani sira bir yatirim araci olarak da
degerlendirilen konutlar, bu baglamda hem giinliik hayatin devam ettirildigi giivenli siginaklar
hem de iilke paralarinin olasi deger kayiplarina karsilik birer servet koruma araci olarak insan
yasami ve ekonomiler acisindan biiyilkk énem tasimaktadirlar. Ote yandan iilke ekonomileri
gelistikce kentlere dogru go¢ hareketliliginin ve konut talebinin arttig1 bilinmektedir. Tiirkiye’de
biliylime politikasinin temel araglarindan biri olarak kabul edilen konut piyasasi, konut fiyatlarini
gayrimenkul yatirimi ve ikamet kararlarini etkilemesi agisindan tiiketiciler, isletmeler, yonetici ve
karar alicilar ile politika yapicilar i¢in en 6nemli ilgi odagi haline getirmektedir. Diger taraftan
konut fiyatlarinda goriilen degisimler, iilke Gayri Safi Yurtici Hasila (GSYH)’sinin ve
enflasyonunun izledigi seyrin bir anlamda gostergesi olmakta, bu dogrultuda da konut fiyatlarinin
takip edilmesi gereklilik arz etmektedir (Case vd., 2005). Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK)
tarafindan aciklanan giincel verilere gore 2022 Ocak-Kasim donemindeki Tiirkiye’de konut
satiglar;, 2021 yili ayn1 doneme gore %1°lik artis gdstermistir (TUIK, 2022b). Bununla birlikte
Tiirkiye Cumhuriyeti Merkez Bankas1 (TCMB)’ nin acikladig1 en son verilere gore Konut Fiyat
Endeksi (KFE) bir 6nceki aya kiyasla 2022 Kasim ayimnda %3,8 oraninda, 2021 Kasim ayina gore
ise nominal olarak %174,3 ve reel olarak %54 oraninda artis gostermistir (TCMB, 2022a). Bu
baglamda s6z konusu endekse ek olarak kredi faiz oranlari, GSYH, altin ve kur fiyatlar1 ile tiiketici
giiven endeksi gibi farkli degiskenler de konut talebi ve fiyatlamasinda g6z 6niinde bulundurulan
faktorler olarak belirtilebilmektedir (Akay vd., 2019; Korkmaz, 2019). Buna ek olarak Rahadi vd.
(2015)’ne gore konut fiyatlar1 ayn1 zamanda fiziksel, tarz (konsept) ve lokasyon olmak iizere ii¢
ozellikten de etkilenmekte olup oda sayisi, bina yas1 gibi 6zellikler fiziksel nitelikleri; geleneksel,
modern, akilli ev, vb. nitelikler konsepti; ¢esitli Gnemli tesis ve kurumlara yakinlik ise lokasyon
ozelliklerini ifade etmektedir. Ote yandan konut fiyatlama oriintiilerinin anlasilmasi ve bunu
etkileyen faktorlerin belirlenebilmesi yalnizca tiiketicilerin degil, ayn1 zamanda gayrimenkul
endiistrisindeki miilk sahipleri, analistler ve politika yapicilarinin yani sira sehir ve bolge planlama
yetkililerinin de ilgilendigi bir konudur. KFE’ nin, genel anlamda konut fiyatlarindaki seyrin takip
edilmesinde en temel gostergelerden biri oldugu bilinmekle birlikte, konut fiyatlarinin konum,
sehir, niifus, fiziksel 6zellikler gibi bircok kriterle iligkili olmasi, bu tahmin siirecinin tek bir
konutun fiyatim1 tahmin etmede kabataslak ve yaklasik bir tahminci olan ve ortalama fiyat
degisikliklerini izleyen bir tekrar satis endeksi olan KFE’den daha fazla bilgiye ihtiya¢ duymasina
yol agmaktadir (Adetunji vd., 2022). Bu baglamda konut piyasalarinin iilke ekonomileri agisindan
onemine ve konut fiyatlarii etkileyen faktorlerin ¢esitliligine paralel olarak literatiirde farkli
yontemler dahilinde fiyat tahmin galismalarinin yapildig: ifade edilebilmektedir. Ozellikle son
yillarda bilhassa yapay zekd ve makine 6grenmesi tabanli tahmin sistemlerinin, karar verici ve
arastirmacilara konut fiyatlamasi siirecinde yardimcei olabilecegi aciklikla goriilmiistiir. Bir veri
kiimesindeki kurallari, iligkileri ve kaliplar1 belirlemeye yonelik uygun bir yaklagim sunan makine
ogrenmesi algoritmalari, kredi analizi, goriintii tanima, meteoroloji, tip, dolandiricilik tespiti,
miisteri iligkileri, biyoinformatik, tarim gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir (McQueen vd., 1995;
Liakos vd., 2018). Buna ek olarak konut piyasasinin hali hazirdaki biiyliime siirecinde, Destek
Vektor Makineleri (DVM), Karar Agaclar1 (KA), Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Rastgele Orman
(RO), k-En Yakin Komsu (k-EYK), Genetik Algoritmalar (GA), Gradient Boosting (GB), Naive
Bayes (NB), Classification and Regression Tree (CART), GRNN, BPNN, RIPPER, AdaBooST,
gibi makine 6grenmesi algoritmalarinin da konut fiyat1 tahmininde siklikla kullanilir hale geldigi
sOylenebilir (Monika vd., 2021).

Diger taraftan 2022 yilinda TUIK tarafindan yayimlanan adrese dayali niifus kayit sistemi sonuglari
incelendiginde Kiitahya ili toplam niifusu 580.701 olup, Merkez ilge niifusu 282.243 ve niifus artis
hiz1 ise binde 17.8 ile binde 7.1 olan Tiirkiye ortalamasmin on puan iizerindedir (TUIK, 2022a).
Yine TUIK’in gergeklestirdigi “Istatistiklerle Aile” c¢alismasina iliskin veriler incelendiginde
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Tirkiye’de ortalama hanehalki biiyiikliigii 2008 yilinda 4 iken 2021 yilinda bu say1 3,2’ye
gerilemis; cocuklu ¢iftlerden olusan hanehalkinin toplam hanehalkina oran1 2008 yilinda %54,7
iken bu deger 2021 yilina gelindiginde %40,8 olmustur (TUIK, 2021a). Kiitahya ili 6zelinde son
istatistiklere gore toplam hanehalk: sayis1 192.678 ve bunlar iginde tek ¢ekirdek aileden ve en az
bir ¢ekirdek aile ve diger kisilerden olusan hanehalki toplami 146.193 olup, hanehalkinin biiyiik
cogunlugunun tek ¢ekirdek aileden (120.039) olustugu ifade edilebilmektedir (TUIK, 2021a). Ote
yandan TUIK ’in 2021 yil1 “Bina ve Konut Nitelikleri Arastirmasi”na gore tek cekirdek aileden ve
en az bir ¢ekirdek aile ve diger kisilerden olusan hanehalklarinin ¢ogunlukla 4 odali (salon dahil)
konutlarda ikamet ettikleri (sirasiyla %50,1 ve %49,1) goriilmiistiir (TUIK, 2021b). Yine ayn1
aragtirmaya gore Kiitahya 6zelinde ise hanehalkinin %67,7’sinin ev sahibi oldugu, %39 unun 4
odal1 konutlarda ikamet ettigi ve binalarin %41,2’sinin 2001 yili ve sonrasinda insa edildigi
belirtilmistir (TUIK, 2021b). Yine TUIK tarafindan saglanan s6z konusu istatistiklere gore
Kiitahya kent merkezinde konut satiglarinda 2017 yilina kadar goriilen belirgin artis, ayni ivmeyi
devam ettirememis ve 2019 yilinda yaklasik olarak 2015 yil1 rakamlarina geri donmiis olup 2020
yilinda az miktarda artis ve 2021 yilinda ise kii¢iik miktarda azalis gostermistir.

Buna uygun olarak bu calismada segili makine 6grenmesi algoritmalarimin Kiitahya ili kent
merkezindeki konut fiyat tahmin siiflandirma performanslari ve yeterlilikleri, ilgili istatitistiklere
gore Kiitahya ilinde hanehalkinin biiyiik ¢ogunlugunu olusturan tek ¢ekirdek aileden ve en az bir
cekirdek aile ve diger kisilerden ibaret hanehalklarinin biiyiik oranda ikamet ettikleri 4 odal1 (salon
dahil) konutlar i¢in konut piyasasi literatiirii g6z dniinde bulundurularak belirlenen segili kriterleri
iceren bir model yardimiyla degerlendirilmis ve analiz edilmistir. Ilgili literatiirde makine
ogrenmesi tekniklerinin kullanildigr ve Kiitahya ili konut fiyatlarim1 odak alan herhangi bir
calismanin bulunmamasi, bu ¢alismanin temel motivasyonunu teskil etmektedir. Calismanin takip
eden boliimiinde ilgili alandaki literatiir taramas1 verilmis olup, ikinci boliimde analizde kullanilan
veri ve yontemlere iliskin agiklamalar, uygulama boliimiinde ise s6z konusu yontemlerle
gerceklestirilen analizin ayrintili agiklamalart yer almaktadir. Sonug ve tartigmalar boliimiiniin
icerigini ise elde edilen ise sonuglar ve bunlara iliskin yorum ve degerlendirmeler olusturmaktadir.

1. Literatiir Taramasi

Literatlirde konut fiyatlarinin tahmininde makine 6grenmesi algoritmalarinin yani sira istatistiksel
ve ekonometrik modellerle yapilmis olan ¢ok sayida ¢alisma yer almaktadir. Diinya genelinde
makine 6grenmesi algoritmalari kullanilarak konut fiyat tahminine iliskin yapilmis ¢caligmalardan
bazilarina iliskin detaylar Tablo 1°de verilmektedir:
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Tablo 1: Konut Fiyati Tahmininde Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin Kullamldig: Calismalar

Referans Algoritma Referans Algoritma
Chen vd. (2017) DVM Pai ve Wang (2020) DVM,CART, GRNN,
BPNN
Embaye vd. Ridge ,KA, Bagging, Park ve Bae (2015) C4.5, RIPPER, NB,
(2021) RO, GB AdaBoost
Fu (2018) DVM, YSA, RO Plakandaras vd. (2015) EEMD, DVM
Gu vd. (2011) GA, DVM Rafiei ve Adeli (2016)  Deep Belief Restricted
Boltzmann  Machine,
GA
Ho vd. (2021) DVM, RO, GB Rawool vd. (2021) KA, RO
Huang (2019) KA, GB, RO, DVM Rico-Juan ve de La Paz K-EYK, KA, RO,
(2021) AdaBoost, XGBBoost,
vb.
Kamal vd. (2020) KA, RO Thamarai ve Malarvizhi KA
(2020)
Li vd. (2009) DVM Vasquez ve DVM
Chellamuthu, (2021)
Monika vd. Extreme-GB, GB, RO, Vineeth vd. (2018) YSA
(2021) DVM

Istatistiksel ve ekonometrik temelli ¢alismalara ise Acar (2020), Alfiyatin (2017), Cabrera vd.
(2011), Caglayan Akay vd. (2019), Islamoglu ve Nazlioglu (2019), Kangalli Uyar ve Yayla (2016),
Kouwenberg ve Zwinkels (2014), Liu ve Wu (2020), Milunovich (2020), Ozen (2022), Ozgiiler
vd. (2022), Saglam ve Abdioglu (2020), Seving (2022), Webb vd. (2016), Wei ve Cao (2017),
Yang vd. (2018); Yayar ve Deniz (2014), Zohrabyan vd. (2008) érnek olarak verilebilir. Ote
yandan ilgili literatiirde makine Ogrenmesi yoOntemlerinin Tiirkiye’deki konut fiyatlariin
tahmininde kullanildig1 c¢aligmalarin sinirli sayida oldugu ifade edilebilmektedir. Buna gore;
Yilmazel vd. (2018), Eskisehir’deki konut fiyatlarim1 YSA yontemi ile tahmin ettikleri
caligmalarinda 13 farkli kriter dahilinde 2017 yili Ocak-Mart aylari arasi verilerin yer aldigi19
farkli model gelistirerek model performanslarini karsilastirmislardir. Elde edilen sonuglar,
Y SA’nin konut fiyatlarinin tahmininde etkili bir yontem oldugunu ortaya koymustur. Savas (2019)
Ankara ili Go6lbast ilgesindeki konut fiyatlarinin tahmini i¢in 42 kriter iceren dort farkli veri setine
DVM ve Coklu Lineer Regresyon (CLR) yontemlerini uygulamistir. Sonuglara gére DVM
uygulamasi sonuglarinin tutarl oldugu ve kullanilan yontemlerin klasik gayrimenkul degerleme
yontemleri iginde karli bir secenek olarak degerlendirilebilecegi ifade edilmistir. Ulvi ve Ozkan
(2019), YSA ve Bulanik Mantik yaklasimlarindan faydalanarak Konya, Selguklu ilgesinde yer alan
konutlara iligkin 8 degisken altindaki verilerin yer aldig1 modelle fiyat tahminlemesi yaptiklar
caligmalarinda, piyasadaki fiyatlara daha ¢ok yaklasmis olmasi nedeniyle YSA yonteminin daha
isabetli tahminler veren bir yontem oldugu belirtilmistir. Aydemir vd. (2020) gelistirdikleri konut
verilerini toplayan ve kaydeden bir sistem vasitasiyla Istanbul’daki konut fiyatlari igin 176 farkli
ozellige dayanan 14 farkli algoritma ile tahminleme gergeklestirmislerdir. RO ve Derin Ogrenme
(DO) yéntemlerinin kullani1ldig1 ¢alismada en basarili yaklasim, 852 konut i¢in tutarli tahminlerde
bulunan RO algoritmas1 olmustur. Aragtirmacilar, bu baglamda farkli yapay zeka yontemlerinin
de konut piyasasi i¢in fiyat tahmininde kullanilabilir oldugunu belirtmislerdir. Erkek vd. (2020)
Ocak 2015-Aralik 2019 aras1 5 yillik donem igin 15 aciklayici degisken ve Istanbul, izmir,
Ankara’ya ait verilerin yer aldig1 bir model ¢ercevesinde yiiriittiikleri calismalarinda, DVM ve
YSA yontemleriyle tahminler gerceklestirmislerdir. YSA algoritmalarinin daha basarili sonuglar
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verdigi calismanin bir diger sonucuna gore lokasyon ve konut biiyiikliigii en 6nemli degiskenler
olarak 6ne ¢ikmistir. Selgi (2021) 2013 Ocak-2019 Aralik donemi i¢in aylik verilerden ve doviz
kurlar1, yabancilara konut satis1, konut kredisi faizleri, Tiiketici Fiyat Endeksi (TUFE), yeni ve
yeni olmayan KFE degiskenlerinden olusan bir model dahilinde YSA yaklasimiyla konut
fiyatlarin1 tahmin etmistir. Elde edilen sonuglara gére 2020 Ocak donemi i¢in yapilan tahminlerin
gercege oldukca yakin oldugu, ayrica mevsimsellik tespitinde YSA’nin oldukga etkili sonug
verdigi ortaya ¢ikmistir. Altun (2022), Ankara Etimesgut ilg¢esi i¢in 2020 yili Haziran-Aralik
doneminde kamu konut ihale bedeli verilerini kullanmiglardir. 16 bagimsiz degisken igeren YSA
modelleriyle yapilan tahmin sonuglarina gére %93 dogruluk orani elde edilmis, bu baglamda ilgili
yontemin konut degerlemesinde kullanilabilir bir yap1 sundugu ortaya ¢ikmistir. Dogan vd. (2022)
caligmalarinda Ankara Kegidren ilgesinde yer alan konutlar i¢in gelistirdikleri 11 parametre i¢eren
20 ayrt YSA modelini kullanarak fiyat tahmininde bulunmuslarlardir. Tahmin sonuglarina gore
YSA yaklasiminin konut fiyatlarin1 6ngérmede yiiksek tahmin orani ile basarili sonug verdigi
goriilmistiir. Kayakus vd. (2022), RO, YSA ve DVM yontemlerini kullanarak 9 degisken ve Ocak
2013-Kasim 2020 aras1 aylik verileri iceren igeren modeller g¢ercevesinde konut metrekare
fiyatlarii tahmin etmiglerdir. Her li¢ yontemin de basarili sonug verdigi ¢alismanin, 6zellikle
Tiirkiye gibi gelismekte olan iilkeler i¢in dnem tasiyan konut insa ve fiyat ongoriileri ig¢in yol
gdsterici olacagi belirtilmistir. Ozdemir vd. (2022), Sakarya ili Serdivan, Adapazari, Arifiye and
Karasu ilgeleri igin DO, Polinomsal Regresyon ve RO algoritmalari kullanarak konut fiyat
tahmininde bulunmuslardir. 7 degisken iceren modeller g¢ercevesinde yapilan hesaplamalar
sonucunda en iyi éngorii sonucunun DO yontemi ile elde edildigi, bunu ise RO algoritmasinin
takip ettigi ifade edilmistir.

2. Veriler ve Yontem

Calisma verileri Kiitahya ili Merkez ilge i¢in popiiler bir e-ticaret sitesine ¢oklu baglantilar
yoluyla, bu sitede 2022 Aralik ayi itibariyle yer alan merkezi sistem, kombi veya yerden 1sitma
Ozelligine sahip satilik tiim 3+1 daire ilanlarindan derlenmistir. Veri setinde 5 degisken altinda
621 adet gbzlem yer almaktadir. Konut fiyatin1 etkileyen degiskenler Seving (2022)’in Lancaster
(1966) temelli hedonik fiyatlama modeli yaklasimina uygun olarak belirlenmistir. Buna gore
modeldeki degiskenler ve kisa aciklamalar1 Tablo 2’de verilmektedir:
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Tablo 2: Model Degiskenleri ve A¢tklamalar

Bagimlh Degisken Diizeyler Aciklama
Konut Fiyat1 0) 500.000-1.000.000 Dairenin fiyatinin TL cinsinden degeri
(ordinal) 1) 1.000.001-1.500.000

2) 1.500.001-2.000.000
3) 2.000.001-2.500.000
4) 2.500.001 ve tizeri
Bagimsiz Diizeyler Aciklama
Degiskenler
Net m? (ordinal) 0) 50-100 Dairenin sahip oldugu alanin m? cinsinden
1) 101-150 degeri
2) 151-200
3) 201-250
4) 250 ve tizeri
Bina Yas1 (ordinal) 0) 0 (Yeni) Dairenin yer aldig1 binanin y1l cinsinden yas1
11
2)2
3)3
4)4
5) 5-10
6) 11-15
7) 16-20
8) 21-25
9) 26-30
10) 31 ve tizeri
Bulundugu 0) Zemin Dairenin binada yer aldig1 kat
Kat (ordinal) 1) 1. Kat
2) 2. Kat
3) 3. Kat
4) 4. Kat
5) 5. Kat
6) 6. Kat
7) 7. Kat
8) 8. Kat
9) 9. Kat
10) 10. Kat ve lizeri

Site iginde (nominal)  0) Evet Dairenin sitede yer alan bir binada olup
1) Hayir olmadig

Tablo 2.’de goriildiigii lizere calismada kullanilan model, net m2, bina yasi, bulundugu kat, site
icinde olup olmama durumunu bagimsiz degisken; konut fiyatin1 ise bagimli degisken olarak
icermektedir.

Ote yandan makine 6grenmesi yontemleri, genel anlamda denetimli/gdzetimli (supervised),
denetimsiz/gdzetimsiz (unsupervised) ve takviyeli (reinforcement) olmak iizere ii¢ farkl kategori
altinda ele alinmaktadir (Ho vd., 2021). Bir denetimli 6grenme modeli, (X,y) olarak ifade
edilebilecek bir gozlem kiimesinde, model egitimi i¢in kullanilacak olmasi nedeniyle dnceden
bilinen y degisken degerlerini gerektirmektedir (Vasquez ve Chellamuthu, 2021). Denetimsiz
ogrenmede ise algoritmalar, dnceden etiketlenmemis verileri, benzer oOzellikteki gozlemin
gruplandirilmasi i¢in kullanir (Savas, 2019). Takviyeli 6grenme yontemi, verili 6diil-ceza bilgisine
istinaden nasil bir davranis seklinin tercih edileceginin belirlenecegi durumlarda kullanilmaktadir
(Murphy, 2012). Denetimli makine 6grenmesi, igeriginde regresyon ve siiflandirma olmak iizere
iki yaklasimi barindirmakta olup; regresyonda siirekli nitelikteki veri kiimesinden yararlanilarak
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¢ikt1 tahmini yapilmakta iken, siniflandirmada hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen bir 6rnek i¢in en
uygun smif belirlenir (Uguz, 2021). Bu calismada kullanilan yontem olan smiflandirma, y
degiskeni c¢iktilar1 ifade etmekte olup y € {1, 2, ..., C} seklinde gosterilmekte; C degeri, sinif
sayisint gostermekle birlikte C=2 olmasi1 halinde ikili (binary), C>2 olmas1 halinde ise ¢oklu
(multi-class) siiflandirma sdz konusu olmaktadir (Murphy, 2012). ikili siniflandirma igin Lojistik
Regresyon, DVM ve k-DVM yontemleri; ¢oklu siniflandirma igin ise k-EYK, NB, KA ve RO
algoritmalar1  kullanilmaktadir (Géron, 2019). Calismaya dahil edilen siniflandirma
algoritmalarina ait 6zet niteliginde agiklamalar boliimiin devaminda verilmistir.

2.1. k-En Yakin Komsu (k-EYK) Algoritmasi

k-EYK smiflandirma algoritmasi, egitim setinde yer alan ve test verisi X’e en yakin k adet noktay1
baz alarak bu kiimede veri setindeki siniflardan kag tanesinin yer aldigin1 saymakta ve buna gore
tahmin edilmek istenen verinin ait oldugu sinifi belirlemektedir (Brownlee, 2017). k-EYK igin en
temel hususu, en yakin komsular1 belirleyebilmek i¢in test verisi ile egitim verisi ornekleri
arasindaki uzakhigin hesaplanmasi teskil etmekte olup, Oklidyen, Manhattan, Chebyshev,
Minkowski ve City-block, k-EYK algoritmasi dahilinde kullanilan uzaklik 6lgiitlerine 6rnek
olarak verilebilmektedir (Ali vd., 2019). Bu dogrultuda algoritma i¢in 6nemli olan bir diger faktor
k parametre degerinin belirlenmesi olarak ifade edilmektedir. Bu degerin ¢ok biiyiik olarak
belirlenmesi fazla sayida siniflanmis veri digerlerine baskin ¢ikarak sonuglarin yanli olmasina; ¢ok
kiigiik belirlenmesi ise egitim setinde yer alan ¢ok sayida 6rnegin kullanilabilirlik avantajini yok
olmasina neden oldugu i¢in en uygun K degerinin belirlenmesinde genellikle egitim ve test veri
setlerinde denemelerle optimizasyon yaklagimi tercih edilir (Mucherino vd., 2009).

2.2. Naive Bayes (NB) Algoritmasi

Girdi degiskenlerinin (6znitelik) kosullu bagimsiz oldugu varsayimini temel alan NB algoritmasi,
bdylece belli bir ¢iktiya (sinif) iliskin kosullu yogunlugu tek boyutlu yogunluklarin ¢arpimi olarak
yazma imkani vermektedir;

pXly =¢,0) = [TI7-1p(x;ly = ¢, 6;) 1)

ve boylece elde edilen model, NB siniflandiricisi olarak adlandirilir (Murphy, 2012). Her bir
oznitelige iligkin degerlerin tek tek hesaplanmasindansa kosullu bagimsizlig1 esas alarak olasilik
hesaplamalarini, bu sayede algoritmanin isleyisini sadelestiren algoritma bu 6zelligi nedeniyle saf
(naive) olarak adlandirilmakta ve ikili ya da c¢oklu smiflandirma problemleri igin
kullanilabilmektedir (Brownlee, 2017). Oznitelik sayisinin fazla oldugu veri setleri igin yapilan
uygulamalarda bazi algoritmalarda sorun yasanabilmekte iken NB algoritmasi i¢in bdyle bir
durumun s6z konusu olmadig belirtilmektedir (Uguz, 2021). Bu baglamda NB algoritmasinin
etkin performans gostermesinin, her bir Oznitelige tek tek odaklanarak her smif i¢in bu
ozniteliklerden ayr ayri istatistikler elde etmesi ile ilgili oldugu ifade edilmektedir (Miiller ve
Guido, 2017)

2.3. Karar Agaci (KA) Simiflandirma Algoritmasi

Farkl girdi degiskenleriyle yapilan testlerle en benzer egitim 6rnegini bulan KA algoritmasindaki
agac sekli benzetimi, modelin karar diiglim ve yapraklarindan olusmasi, kokten baslayarak her bir
karar diiglimiiniin girdi degiskenine bir ayirma (bdlme) testi uygulamasi ve ¢iktiya gore dallardan
birinin tercih edilerek bir yapraga ulasildiginda arayisin sonlandirilmasimi kapsamaktadir
(Alpaydm, 2021). Siirecin basarisinda saf olmama Olgiitlerinden (impurity measure)
faydalanilmakta olup, literatiirde Entropi ve siirekli veriler i¢in Gini 6lgiitleri tavsiye edilmektedir
(Pajankar ve Joshi, 2022). En uygun bdlme islemi i¢in aga¢ d6grenme algoritmas: kullanilarak
optimize edilmek istenen bir amag fonksiyonu tanimlanir ve f, bolmeyi yapacak olan 6znitelik, Dp
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ve Dj sirasiyla esas ve j. diigiime ait veri setleri, |, saf olmama o6lgiitii, Np toplam egitim verisi ve
N;j ise j. digiimdeki 6rnek sayisini ifade etmek iizere KA algoritmast;

16(Dy, f) = 1(Dp) = Zfa 1 1D)) @

seklinde gosterilmektedir (Raschka vd., 2022). Makine 6grenmesi uygulamalrinda kullanilan KA
temelli algoritmalara, C4.5, C5.0, Hunt, CHi-squared Automatic Interaction Detector (CHID) ve
CART algoritmalar1 6rnek olarak verilebilir (Patel ve Rana, 2014).

2.4. Rastgele Orman (RO) Simiflandirma Algoritmasi

Bir tahminin varyansini azaltmak, bircok tahminin ortalamasi ile miimkiin olabilmekte; 6rnegin M
adet farkli agac bir¢ok veri altkiimesi kullanilarak egitilmekte, rassal olarak yer degistirme yoluyla
secilmekte ve tiim birim fm, M. aga¢ olmak lizere;

fG) = ZM_i— fn () (3)

ile torbalama (bagging) adi verilen islem yoluyla hesaplanmaktadir (Murphy, 2012). Bu sekilde
diizenlenen karar agaclarinin ileri versiyonunu temsil eden RO algoritmasi, dnyiiklemesi yapilmis
T adet 6rnek yaratarak CART siniflandiricilarini insa eder (Breiman, 2001). Oznitelik secim dlgiitii
olarak Gini dl¢iitiiniin tercih edildigi RO algoritmasinda herhangi bir T egitim seti i¢in rassal olarak
secilen bir 6rnegin Cj sinifina ait olasiligi, f(Ci, T)/(|T|) s6z konusu olasiligi temsil etmek tizere
Gini 6l¢iiti kullanilarak;

2 2=(F(Cu TY/ITD(C, T/ITD) (4)

seklinde ifade edilir (Pal, 2005). RO algoritmasi, smiflandirma siirecinde farkli 6znitelik veya
degiskenlerin goreli 6dnemlerini degerlendirilmesinde; ayn1 zamanda 6zellikle veri boyutlarinin
cok yiiksek oldugu ve her tahmin edici degiskenin siniflandirma modelini, en iyi degiskeni segecek
sekilde nasil etkilediginin bilinmesinin 6nemli oldugu durumlarda kullanilmaktadir (Rodriguez-
Galiano vd., 2012).

3. Uygulama

Calisma igerigindeki analiz, Python programlama dili ve makine 6grenmesi uygulamalarinda
siklikla kullanilan uygulama kiitiiphanelerinden Scikit-learn araciligiyla gergeklestirilmistir. Bir
onceki boliimde ifade edildigi lizere denetimli makine 6grenmesi yaklasiminda kurulan modeller,
bilinen ¢ikt1 degiskenlerini iceren veriler kullanilarak egitilmektedir. Bu dogrultuda oncelikle
veriler, modeli egitmek iizere egitim seti ve modeli degerlendirmek iizere test seti olmak {izere iki
boliime ayrilir (Amr, 2020). Literatiirde boliimlendirme yiizdesi ile ilgili farkli yaklagimlar s6z
konusu olmakla birlikte genel olarak kullanilan oranlarin egitim seti i¢in %80, test seti igin ise
%20’dir (Miiller ve Guido, 2017).

Verilerin ilgili oranda boliinmesini takiben model ve algoritma degerlendirme asamasina gegilmis
olup, calismada kullanilan tiim makine 6grenmesi algoritmalarinca izlenen ayni siirecin adimlari
asagida verilmistir:

Sekil 1: Analizde Kullanilan Algoritmalara Ait Degerlendirme Adimlart

Kategorik Modellerin Test Seti Yontem
Verilerin Egitim Setiyle Degerlerinin Performanslarinin
Déniistiiriilmesi Egitilmesi Tahmini Degerlendirilmesi

Her ne kadar bir¢ok algoritmada zaman igerisinde kategorik degiskenlerin algilanmasina yonelik
gelistirmeler yapilmis olsa da, bunlarin analizde sayisal degerlere dontistiiriilerek kullanilmasinin
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daha iyi performansa ve veri Ozelliklerinin daha esit bir sekilde boyutlandirilmasina imkan
sagladigr ifade edilmektedir (Saleh, 2020). Bu dogrultuda model dahilinde yer alan kategorik
degiskenlere ait veriler, Scikit-learn kitapligindan faydalanilarak label encoding islemi ile sayisal
degerlere dontstiirilmistiir. Sonraki adimda verinin biiyiik boliimiinii iceren egitim seti, kalan
boliimii i¢in tahminler iiretecek sekilde egitilmektedir (Pajankar ve Joshi, 2022). Egitim siirecinin
devaminda, test setine ait tahminler ¢oklu siniflandirma makine 6grenmesi algoritmalar1 k-EYK,
NB, KA, RO kullanilarak tahmin edilmistir. Elde edilen tahmin ve gergeklesen degerlere ait
sonuglarin bir bolimii Tablo 3’te verilmektedir:

Tablo 3: Kismi Tahmin ve Ger¢eklesen Deger Karsilastirmalart

k-EYK Tahmini NB Tahmini KA Tahmini RO Tahmini Gergceklesen Deger
0* 2 0* 0* 0
0* 2 0* 0* 0
1* 2 1* 1* 1
4* 2 4* 4% 4
0* 2 0* 0* 0
4* 2 4* 4% 4
0* 2 0* 0* 0
4* 2 4* 4% 4
4 2 4 4 0
0* 2 0* 0* 0
0* 2 0* 0* 0
0* 2 0* 0* 0
4* 2 4* 4% 4
0* 2 0* 0* 0
0 2 0 4 1
4 2 0* 4 0
4 4 4 4 0
0* 2 0* 0* 0
0* 2 0* 0* 0
0* 2 0* 0* 0
4 2 4 4 0
0 2 0 0 1
0* 2 0* 0* 0
0 4 4 4 1
0* 2 0* 0* 0
4 2 4 4 1
0* 2 0* 0* 0
0* 2 0* 0* 0
4% 4* 4* 4* 4
0* 2 0* 0* 0

* Tutarli tahminleri ifade etmektedir

Tablo 3, yukarida deginildigi iizere test set degerlerinin bir boliimiinii igermekte olup, son adimda
analizde kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinin performanslarina ait biitlinlikli bir
degerlendirmenin sunulabilmesi i¢in oncelikle ilgili literatiirde hata matrisi (confusion matrix)
olarak ifade edilen Olgiitten faydalanilmigtir. Bu baglamda her bir yonteme iliskin dogru/yanls
siiflandirma adetlerinin gosterildigi hata matrisleri hesaplanarak Tablo 4’te verilmistir:
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Tablo 4: Konut Satis Fiyat: Tahminlerine Iliskin Hata Matrisleri

500.000- 1.000.001- 1.500.001- 2.000.001- 2.500.001 ve
Konut Fiyati (TL) 1.000.000 1.500.000 2.000.000 2.500.000 iizeri
k-EYK Tahmin
500.000-1.000.000 51 0 0 0 9
= 1.000.001-1.500.000 10 1 0 0 2
2 1.500.001-2.000.000 1 0 0 0 1
6 2.000.001-2.500.000 1 0 0 0 1
2.500.001-iizeri 13 1 0 0 34
NB Tahmin
500.000-1.000.000 0 0 55 0 5
< 1.000.001-1.500.000 0 0 10 0 3
& 1.500.001-2.000.000 0 0 0 0 2
é 2.000.001-2.500.000 0 0 1 0 1
2.500.001-iizeri 0 0 35 0 13
KA Tahmin
500.000-1.000.000 49 4 0 0 7
= 1.000.001-1.500.000 9 2 0 0 2
& 1.500.001-2.000.000 0 1 0 0 1
5 2.000.001-2.500.000 1 0 0 1 0
2.500.001-iizeri 19 1 0 0 28
RO Tahmin
500.000-1.000.000 48 2 0 0 10
= 1.000.001-1.500.000 7 2 0 0 4
2 1.500.001-2.000.000 0 1 0 0 1
@ 2.000.001-2.500.000 1 0 0 1 0
2.500.001-iizeri 17 1 0 0 30

Tablo 4, hata matrisleri araciligiyla elde edilen dogru ve yanlis siniflandirma adetlerini vermekte
ve dogru smiflandirma adetleri, kdsegen degerlerden goriilebilmektedir. Buna gore gercek satis
fiyat1 500.000 ile 1.000.000 TL arasinda olan konutlardan k-EYK yontemi ile 51, KA ile 49 ve
RO ile 48’inin fiyat aralifi dogru siniflandirilmis olup, NB yontemi ile dogru tahminleme
gerceklestirilememistir. Benzer sekilde gergek satis fiyati 1.000.001 ile 1.500.000 TL arasinda
olan konutlardan k-EYK yontemi ile 1, KA ve RO ile 2’sinin fiyat araligi dogru siniflandiriimig
olup NB yontemi ile isabetli siniflandirma gerceklestirilememistir. Kalan siniflandirma tahminleri
benzer sekilde yorumlanabilmektedir. Ote yandan hata matrisleri, makine 6grenmesi siniflandirma
problemlerinde performans degerlendirmeleri ig¢in tek baslarina yeterli olmayip model
degerlendirmelerinde siklikla Reciever Operator Characteristic (ROC) egrisi ve bu egrinin
altindaki alana ait skoru ifade eden Area Under the Curve (AUC) degerlerinin hesaplanmasina
bagvurulmaktadir (Uguz, 2021). Buna gore hata matrislerinden elde edilen dogru pozitif/negatif
ve yanlis pozitif/negatif degerleri kullanilarak oncelikle dogruluk (accuracy), kesinlik (precision),
bunlara bagli olarak dogru pozitif oran1 (duyarlilik - sensivity/recall), yanlis pozitif oram ve
ozgiillik degerleri hesaplanmakta; ROC egrisi ise duyarlilik ve 6zgiilliigiin birlikte gosterimini
icermektedir (Nellore, 2015). ROC egrisinin kdsegeni rassal tahmin olarak ifade edilebilmekte ve
bu kosegenin altina diisen tahminlerin rassal tahminlerden daha kotii oldugu, en basarili
smiflandirma tahmininin ise grafigin sol iist kdsesine denk geldigi; elde edilen ROC egrisinin
altindaki alanin hesaplanmasi ile de kullanilan modelin nihai siniflandirma performansini gosteren
AUC degerinin elde edildigi belirtilmektedir (Raschka vd., 2022).

AUC degeri, 0 ile 1 arasinda deger almakta olup 1’e esit alan miimkiin olan en iyi degeri ifade
etmektedir (Amr, 2020). Her ne kadar ROC egrisi ikili siniflandirmalar i¢in kullaniliyor olsa da
ele alinan ¢oklu siniflandirma problemlerini ¢oklu ikili siniflandirmalar haline getiren One-vs-Rest
(OVR) ve One-vs-One (OvO) yaklagimlari ile de bu egriler elde edilebilmektedir (Géron, 2019;
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Raschka vd., 2022). OvR yonteminde model hedef sinif ve diger siniflara ait veriler kullanilarak
egitilmekte, k adet egitim verisi sinifi s6z konusu oldugunda, yine k adet siniflandirici yaratilmakta
iken; OvO yontemi ise egitim setindeki tek bir ¢ift sinifi segerek ikili siniflandiricilar: kullanmakta
ve egitim verisi sinif sayisi K ise, yaratilan siniflandirici sayisi K(k-1)/2 olmaktadir (Jang vd., 2020).
Bu yolla elde edilecek AUC degerleri, rassal degerin 0.5 oldugu onciiliine gore 0,5-0,6 araligi i¢in
basarisiz, 06-0,7 aralig1 i¢in kotii, 0,7-0,8 araligi i¢in uygun, 0,8-0,9 aralig1 icin iyi ve 0,9-1 araligi
i¢cin ise milkemmel siniflandirma sonucu olarak kabul edilmektedir (Safari vd., 2016; Miiller ve
Guido, 2017). Bu dogrultuda model degerlendirme siirecinin son adimi olan yontem
performanslarinin degerlendirilmesi asamasinda her bir modele ait Dogruluk ve AUC (OvO ve
OvVR) degerleri hesaplanmis olup sonuglar Tablo 5’te verilmistir:

Tablo 5: Dogruluk ve AUC (OvO ve OvR) Degerleri

Yontem Dogruluk orani AUC(OVR) AUC (OvO)
k-EYK 0.688 0.75485 0.69888
NB 0.104 0.58967 0.53359
KA 0.640 0.69547 0.65371
RO 0.648 0.79031 0.75681

Model degerlendirme sonuglarinin gosterildigi Tablo 5’te yer alan degerler, hata matrislerinden
elde edilen modellerin genel dogruluk oraninin, NB yontemi hari¢ %60 {iizerinde oldugunu
gostermektedir. Asil performans degerlendirme oOlgiitleri olan AUC degerleri OvR ve OvO
yaklasimlar1 baglaminda incelendiginde ise RO yonteminin siniflandirma i¢in uygun performans
verdigi; k-EYK yonteminin OvR’ye gore uygun, ancak OvO yaklasimina gore kotii; NB
yonteminin her iki 6l¢ekte de basarisiz; KA yaklasiminin ise her iki kritere gore de kotii
performans gosterdigi ifade edilebilmektedir. Bu baglamda analizde kullanilan makine 6grenmesi
siniflandirma algoritmalarindan 6zellikle RO ve sonrasinda K-EYK yaklasimlarinin, Kiitahya ili
kent merkezindeki 4 odal1 dairelerin konut fiyatlarinin tahmininde uygun performans gosterdigi
belirtilebilmektedir

4. Sonuc ve Tartismalar

[kamete mahsus gayrimenkuller, insanlar igin korunma, sigima, saghigin muhafaza edilmesi gibi
yasamsal islevleri yerine getirirken genel olarak konut piyasalari, iilke ekonomileri i¢in 6zellikle
ingaat ve finans sektorleri vasitasiyla itici gii¢ vazifesi gérmektedirler. Bu baglamda konut fiyat
egilimlerinin insanlarin satin alma, yatirnm yapma, calisip yasayacaklari sehirleri se¢gme gibi
onemli kararlarmi biiylik 6l¢iide etkileyen bir 6zellige sahip oldugu, bu nedenle konut fiyat
tahminine iligkin yaklasim ve ¢aligsmalarin bir¢cok arastirmaci ve karar vericinin dikkatini ¢ektigi
sOylenebilmektedir. Literatiirde otoregresif, vektor otoregresif, vektor hata diizeltme ve bunlarin
varyasyonlarindan olusan farkli ekonometrik yaklagimlarin yani sira, son yillarda DVM, KA, RO,
NB, torbalama (bagging), boosting, topluluk Ogrenmesi (ensemble learning) gibi makine
o0grenmesi model ve algoritmalarinin da degisen 6lgek ve ¢esitlilikteki konut fiyati tahminleme
caligmalarinda siklikla kullanilir oldugu goriilmektedir (Xu ve Zhang, 2021).

Ote yandan temsil igerigi Tiirkiye geneli olmak iizere, gdzlemlenebilir konut niteliklerine bagl
fiyat degisimlerinin hedonik regresyon yontemiyle elde edilmis bir endeks ile ifade edildigi
KFE’nin TCMB tarafindan yayimlanan son istatistiklerine gore ilgili endeksteki artisin, bir 6nceki
yila gére nominal olarak %170 ten, reel olarak ise %50’den fazla oldugu belirtilmistir (TCMB,
2022a). Bu baglamda Tiirkiye’de hizla artan konut fiyatlarinin halk ve politika yapicilar agisindan
onemli bir husus haline geldigi agiklikla belirtilebilmektedir. Ote yandan ayn1 endeks istatistikleri,
calismanin odak ili olan Kiitahya’y1 iceren TR33 bolgesi (Afyonkarahisar, Kiitahya, Manisa,
Usak) acisindan incelendiginde, endeksteki artigin 2022 yilinda bir onceki yila gore yaklagik
%130, 2020 yilina gore ise %248 oldugu, Kiitahya ili 6zelinde ise yillik yiizde degisimin %145.06
oldugu gozlenmektedir (TCMB, 2022b; TCMB, 2022c). Diger taraftan Kiitahya ilindeki
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hanehalkinin yaklasik %76’sinin tek ¢ekirdek aile ile en az bir ¢ekirdek aile ve diger kisilerden
olustugu ve s6z konusu hanehalklarinin biiylik ¢ogunlukla salon dahil 4 odali evlerde ikamet
ettikleri goriilmektedir (TUIK, 2021a; TUIK, 2021b).

Yukarida ifade edilen tiim faktorler goz 6niinde bulundurularak bu ¢calismada, Kiitahya ili Merkez
ilcesinde yer alan 4 odali (3+1) konut fiyatlarinin siniflandirma tahmini, Seving (2022)’in
Lancaster (1966) temelli hedonik fiyatlama modeli yaklasimina uygun olarak konut fiyatini
etkileyen net m2, bina yasi, bulundugu kat, site i¢inde olup olmama durumu bagimsiz
degiskenlerini ve konut fiyati bagimli degiskenini igeren model ile k-EYK, NB, KA, RO makine
ogrenmesi siniflandirma algoritmalari ile gergeklestirilmistir. Makine 6grenmesi tekniklerinin
uygulanmasinda 6nemli bir adim olan veri setinin egitim ve test seti olarak iki boliime ayrilmasini
takiben analizin devaminda modelde yer alan kategorik degiskene ait doniisiimler
gerceklestirilmis, sonrasinda egitim seti ile egitilen modellerle test seti degerleri tahmin edilmistir.
Elde edilen tahmin sonuclart ve hata matrislerinin tek baslarina, dogru ve yanlis simiflandirma
adetleri ve dogruluk oranlarini vermek disinda saglikli tahmin performans degerlendirme Slgiitleri
olmamalar1 sebebiyle, analiz siirecinin son asamasinda AUC (OvO ve OvR) skorlar
hesaplanmistir. Dogruluk oranlarinin, NB yaklagimi hari¢ %60 tizerinde oldugu bilgisine ek olarak
asil performans degerlendirme 6l¢iitii olan AUC skorlarina gore k-EYK yonteminin yalnizca
OvR’ye gore uygun; RO algoritmasinin ise hem OvR hem OvO o6l¢eginde uygun siniflandirma
performansi gosterdigi ve bu iki yontemin Kiitahya ili kent merkezindeki 4 odali dairelerin konut
fiyatlarinin tahmininde basarili sonug verdigi goriilmiistiir.

Calismanin 6nceki boliimlerinde ifade edildigi izere bu ¢alismanin temel motivasyonunu Tiirkiye
genelinde makine Ogrenmesi tekniklerinin konut fiyati tahmininde kullanildigi kisith sayida
caligmanin olmasi ve bilhassa Kiitahya ili 6zelinde bir ¢alismanin yer almamasi teskil etmekle
birlikte, bu durum analiz sonucunda elde edilen bulgularin 6nceki caligmalarin bulgulariyla
karsilastirilma imkanindan yoksun kalmasma da neden olmaktadir. Ote yandan sz konusu
karsilastirma yontem perspektifinden yapilirsa; bu calismada elde edilen sonuglarin, Tiirkiye’de
konut fiyat1 tahminlerinin YSA ile yapildigi Yilmazel vd. (2018), Ulvi ve Ozkan (2019), Erkek
vd. (2020), Sel¢i (2021), Altun’a (2022) ait calismalar ile DVM, RO gibi diger yontemleri iceren
Savas (2019), Aydemir vd. (2020), Kayakus vd. (2022) ve Ozdemir vd. (2022)’in ¢alismalarinda
elde edilen sonuglara da uygun olarak, makine 6grenmesi algoritmalarinin isabetli konut fiyat
tahminleri vererek bu baglamda kullanilabilir oldugunu gosterdigini sdylemek miimkiindiir.
Calisma smurliliklart  6lgeginde degerlendirildiginde ise ilk olarak analiz dahilindeki
algoritmalarin, veri setinin s6z konusu e-ticaret sitesinin ¢oklu baglantilar siirecinde sahip oldugu
kadariyla veriyi i¢germesi nedeniyle daha biiyiik veri setiyle ¢aligma avantajindan yoksun kaldigi
ifade edilebilir. Diger taraftan konut fiyatlarina etki eden bir¢ok faktor s6z konusu olmakla birlikte
bu caligmada kullanilan modelde simirli sayida degisken yer almistir. Son olarak, onceki
boliimlerde ifade edildigi iizere literatiirdeki farkli c¢alismalarda faydalanilan birgok makine
ogrenmesi algoritmasi i¢inden k-EYK, NB, KA, RO c¢oklu smiflandirma algoritmalarinin
kullanilmis olmasi, bu ¢alismaya iliskin bir diger sinirlilik olarak vurgulanabilir.

Ote yandan iilkemiz literatiiriinde konut fiyat tahmininde makine 6grenmesi algoritmalarinin
kullanildigr sinirli sayida ¢alisma ig¢inde Kiitahya iline odaklanan bir ¢calismanin bulunmamasi,
bilhassa resmi veriler gozetildiginde Kiitahya’da yasayan hanehalklarinin biiyiik cogunlukla
ikamet ettikleri 4 odali daireler olgeginde konut fiyat tahmininin yapildigi bir calismanin
yapilmamis olmasi, farkli iller temel alinarak yapilmis sinirli sayidaki diger ¢alismalarda yer alan
yontemlerden farkli ve giincel makine 6grenmesi siniflandirma yaklasimlarinin kullanilmis olmasi
ve elde edilen sonuglar baglaminda ¢alismada kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarinin konut
fiyat tahmininde kullanilabilir oldugu sonucuna varilmasi, bu ¢aligmanin ilgili literatiire katkisi
olarak ifade edilebilir. Ilerleyen galismalarda farkl ve biitiinlesik yontemlerle birlikte daha biiyiik
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veri setleri kullanilarak ve modelde yer alan degisken sayisi artirilarak bu ¢alismanin sinirliliklart
asilabilir.
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