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Tiirkiye’de Konut Fiyat Endeksinin Makine Ogrenme Yontemi ile Kestirimi
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Ozet: Tiiketim ve yatirim amach olugan konut talebi pek ¢ok farkh degiskene bagh olup konut fiyat: bunlardan en 6nemlisidir. Bu baglamda konut
arz ve talebinde saglanacak dengenin 6nemli belirleyicisi olan fiyatin kestirilmesi 6nem arz etmektedir. Literatiirde konut fiyat kestirimine y6nelik az
sayida galisma olup yine bunlardan ¢ok azinda makine 6grenme teknigi kullanildig goriilmektedir. Makine 6grenmesi calismalarinda basar: tahmini
segilen algoritmaya ve 6znitelik kombinasyonuna bagh olmaktadir. Bu baglamda ¢alismanin amaci konut fiyatimin kestirimini en dogru saglayan
yontem ve konut fiyatini en ¢ok etkileyen makroekonomik belirleyicilerin tespit edilmesidir. Calismada Tiirkiye i¢in konut fiyatimin belirleyicilerini
test etmek iizere 01:2013 ile 05:2023 dénemlerine ait TUFE, BIST100, Sanayi Uretim Endeksi, Dolar Kuru, Tiiketici Giiven Endeksi degerleri 6znitelik
olarak kullamlmaktadir. Yine ¢alismada ii¢ farkli makine 6grenme algoritmasi yaninda en yaygmn kullamlan dogrusal modellerden biri olan
Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA) modeli kullanilmigtir. Tiirkiye Konut Fiyat Endeksi serisi i¢in bu modellerin 6ngorii performanslar:
kargilagtirilmig olup MOYH kriterine gore en iyi tahmin oranlari sirasiyla Karar Agaci %80,69, K-en yakin komsu %79,21 ve Cok katmanl algilayicilar
ise %78,44 seklindedir. Karar agaci algoritmasinda, USD/TRY &zniteliginin etkisi %72,3 ile en ¢ok etkileyen 6znitelik olmus, sirasiyla en ¢ok etkileyen
diger 6znitelikler ise %14,6 ile Sanayi Uretim Endeksi (SUE) %5,61 ile tahvil faizleri (THVLF) 6zniteligi olmustur. Buna karsin geleneksel yontemlerden
ARIMA, MOYH kriterine gore kestirim basaris1 agisindan %46,11 oranla bagarili olmustur.

Anahtar Kelimeler: Konut Fiyat Endeksi, Makine Ogrenme, Tahminleme, Makroekonomik Gostergeler, Karar Agaglari, Cok Katmanli Algilayicilar,
ARIMA.
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Abstract: The demand for housing for consumption and investment purposes depends on many different variables, and the housing price is the most
important of them. In this context, it is important to estimate the price, which is an important determinant of the balance to be achieved in the supply
and demand of housing. There are few studies on housing price forecasting in the literature, and again, it is observed that machine learning technique
is used in very few of them. The prediction of success in machine learning studies depends on the selected algorithm and attribute combination. In
this context, the aim of the study is to determine the most accurate method for estimating the housing price and the macroeconomic determinants that
affect the housing price the most. In the study, CPI, BIST100, Industrial Production Index, Dollar Exchange Rate, Consumer Confidence Index values
for the periods between 01:2013 and 05:2023 constitute the attribute set to test the determinants of housing price for Tiirkiye. Again, the Autoregressive
Integrated Moving Average (ARIMA) model, one of the most widely used linear models, was used in the study along with three different machine
learning algorithms recently. The predictive performances of these models have been compared for the Turkish Housing Price Index series, and the
best prediction rates according to the MAPE criterion are Decision Tree 80.69%, K-nearest neighbor 79.21% and Multilayer sensors 78.44%, respectively.
In the decision tree algorithm, the impact of the USD/TRY attribute was the most influential feature with 72.3%, while the most influential feautures,
respectively, were the Industrial Production Index (SUE) with 14.6% and the Bond Interest Rate (THVLF) attribute with 5.61%. On the contrary,
ARIMA, one of the traditional methods, was successful with a rate of 46.11% in terms of prediction success according to the MAPE criteria.
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1. GIiRis

Insaat sektoriiniin 6nemli bilesenlerinden biri olan konut sektoriine olan artan talebin, cesitli sebepleri
bulunmakla beraber tiiketim ve yatirim kararlar1 bunlardan ikisidir. Barinma ihtiyacini kargilayan tiiketim
amact yaninda yer alan yatirirm amach konut talebi, konutlarin goreceli fiyatlar ile dogrudan iligkili
(Mankiw, 2010: 562-563) olup alternatif finansal varlik olarak da goriilmektedir. S6z konusu bu 6zellik
diger bir degisle konutlarin, konut ihtiyacimin yaninda dayanikl: bir titketim mali ve yatirim araci olmas,
konut piyasasin1 diger pazarlardan ayiran onemli bir 6zellik olarak goriilmektedir (Lacoviello, 2000).
Makroekonomik acidan degerlendirildiginde konut piyasasinda meydana gelen canlanmanin insaat
sektoriinden hareketle gerek istthdam yaratma gerekse alt sektorlere olan pozitif etkisi sonucunda
ekonomik biiyiimeye katki saglayacagi diisiiniilmekle beraber konut piyasasindaki talep ve arz
degisikliklerinin dogru tahmin edilmesi 6nemlidir. Konut fiyatlarindaki hareketleri tahmin edebilmenin
kritik Onemini gosteren diger bir sebep de ABD konut piyasasinda meydana gelen Mortage Krizi
tecriibesidir. Kiiresel ekonomik daralma ile sonuglanan séz konusu kriz ile reel kesimin Gnemli
aktorlerinden ingaat sektoriinde, durgunluk ve gerileme yasanmis olup konut {iretimi yaninda konut
satisinda da azalmalar meydana gelmistir. Bu baglamda konut piyasasinda meydana gelen fiyat
dalgalanmalarinin tahmini, konut arz ve talep eden agisindan onem arz etmekle beraber uygun bir kestirim
modeli gelistirmenin oldukga zor oldugu diistiniilmektedir. Keza Bork ve Moller (2015)" e gore bir kestirim
modeli bazi bolgeler i¢in gegerli iken baz1 bolgelerde gegersiz olabilmektedir. Bunun yaninda konut fiyat
belirleyicilerinin dinamik yapis1 model olusturmay: =zorlastiran sebeplerdendir. Bu baglamda
olusturulacak modelde girdi degiskeni olarak kullanilacak parametrelerin kombinasyonunun dogru
secilmesinin, yapilan kestirim bagarisin1 artiracagy diisiiniilmektedir. Konut fiyatlarini etkileyen
degiskenler iizerine goriis birligi bulunmamakla beraber iilke makroekonomik performansi ve konutlara
ait fiziksel 6zellikler temel iki ayrim olarak goriilmektedir. Ornegin Shi vd. (2001) niifus artisi, issizlik, gog,
ingaat faaliyetleri ve banka kredileri gibi faktorleri, konut fiyatlarinin 6nemli belirleyicileri oldugunu
diisiintirlerken Burhan (2023) konuta ait net m?, bina yasi gibi fiziksel 6zellikleri dikkate almaktadir. Yine
Demary (2009) konut fiyatlari ile fiyatlar, ¢ikti ve faiz oranlar1 gibi makro gostergeler arasindaki baglantiy1
ampirik olarak analiz ettigi calismasinda, olasi faiz soklarimin konut fiyatlarindaki degisimin %12 ila 24'tinti
tespit ettigini ve reel konut fiyatlarini diisiirdtigiinii tespit etmislerdir. Konut fiyat1 belirleyicilerine yonelik
s0z konusu farkl calisma ve degiskenler literatiir boliimiinde detaylandirilmaktadir.

Konut fiyat kestirimi tizerine yapilan bu ¢alismanin, olusturulacak model sayesinde gerek kredi verecek
kurum ve kuruluglara gerekse konut talep eden tiiketici ve yatirimcilara 6ngoriilebilir konut fiyatlari
imkani saglayacagi diisiiniilmektedir. Diger yandan konut fiyat endekslerine ek olarak, bir konut fiyat
kestirim modelinin gelistirilmesinin, gelecekteki konut fiyatlarimin tahmin edilmesine, gayrimenkul
politikalarmin olusturulmasma ve konut yatirimcilarinin risk getiri hesaplamasini kolaylastirmasina
biiyiik 6l¢lide yardimcr olabilecegi diisiiniilmektedir.

Bu calismada bir konut fiyati kestirim modeli gelistirmek i¢in TUFE, BIST100, Sanayi Uretim Endeksi,
Dolar Kuru, Tiiketici Giiven Endeksi 6znitelikleri ile beraber arastirma yontemi olarak makine 6grenimi
algoritmalar1 ve en yaygin kullarulan dogrusal modellerden biri olan Otoregresif Entegre Hareketli
Ortalama (ARIMA) modeli kullanilmaktadir. Calismanin bundan sonraki kisminda, yapilan diger
calismalar incelenmekte olup analiz kismina gegilmektedir. Makine 6grenme algoritmalar1 ve ARIMA
modelinin yer aldig1 s6z konusu béliimde ilk asama Tiirkiye’de konut fiyat endeksini kestiriminde diger
bir deyisle konut fiyat hareketlerini belirleyen faktorlerin belirlenmesidir. Ikinci asama farkli makine
O6grenme algoritmalar1 ve ARIMA modelinin uygulanmasina ayrilmigken son agsamada kullanilan yontem
ve secilen Ozniteliklerin sonucuna gore gelecek aylara yonelik konut fiyat endeksi kestirimleri yer
almaktadir.

Makroekonomik belirsizliklere baglh olarak gostergelerin hizla degistigi enflasyonist durumlarda, konut
fiyat hareketlerinin kestirilmesi yatirimcilar, ekonomik karara alicilar ve hane halki agisindan oldukga
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onemlidir. Keza calismada olusturulan model iizerinde yapilan analizler sonucunda Tiirkiye konut
piyasasinda konut satis fiyatlarinin basarili bir sekilde tahmin edildigi goriilmiistiir. Bu kestirimler
dogrultusunda ¢alismanin, bankalara konut sektoriiniin desteklenecegi cesitli kredi paketleri ve uygun
kredi hedeflerinin olusturulmasinda yardimci olacag: diisiiniilmektedir.

2. Literatiir

Konut fiyat endeksinin kestiriminde makine 6grenme algoritmalarinin kullanildig1 c¢alismalar {ilke
genelinde eskiye dayanmamakla beraber pek ¢ok calismada orneklem biiytikliigii secilen bir il ile sirurh
olmaktadir. Yine yapilan calismalardan bir kisminda ise konut fiyatlarim1 tahmin etmek iizere
makroekonomik ve finansal degiskenlerin kullanildig: goriilmektedir. Tablo 1’de Tiirkiye” de konut fiyat
kestirimine yonelik yapilan ¢alismalar ve detaylar: yer almaktadir.

Tablo 1. Tiirkiye’de Konut Fiyat Kestirimine Yonelik Yapilan Calismalar

yasi, dairenin bulundugu

Yazar/Yazarlar Kullanilan Yontem Oznitelikler Bulgular
Ozkan vd. (2007) | Yapay sinir aglar1 ve e Konya Selguklu igin; | Regresyon Metodu
regresyon yontemleri konut biiytkligil, bina | jle %83, yapay sinir

e Apartman dairesinin
metrekare
buytikligii....... gibi 13
farkl fiziksek nitelik

aglar1  ile %84,5
kat, cephe, Taban Alam dosruluk orant
katsayis;, Kat Alam 5
Katsayis1 ve bolge gibi bulunmugtur.
fiziksek Ozellikler.

Ecer (2014) Hedonik  regresyon o Izmir Karsiyaka ‘da | Yapay sinir aglar
yontemi ile yapay sinir bulunan 610 konutun | modelinin  hedonik
aglari sahip oldugu 83 ozellik. | . 41den daha iyi

tahmin yaptigl

sonucuna
ulagilmigtir.

Yilmazel vd. | Yapay Sinir Aglar e Oda Sayist Konut fiyatinin

(2018) * Banyo say1si tahmin edilmesinde

Yapay sinir aglarinin
etkili bir arag oldugu
tespit edilmistir.

Akay vd. (2019)

Otoregresif Hareketli

¢ Konut fiyatlar1 endeksi

Konut fiyat endeksini

Ortalama Faiz Oran
e Dolar/TL
e Euro/TL

Ortalama (ARIMA) (KFE) ongormede  Hibrit

modeli Rastgele modelin diger

Orman ve  Hibrit ..

Rastgele Orman yontemlerden daha
basarili oldugu tespit
edilmistir.

Kayakus vd. | RO, YSA ve DVM e Konut Fiyat Endeksi Uc makine &grenimi
(2022) e Konut Kredisi Yillik | ygnteminin de

basarili oldugu tespit

edilmistir.
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e BIST 100 Endeksi

o Tiiketici fiyat endeksi
(TUFE) (2003=100)
(TUIK) (Aylik)

e 2 Yillik Devlet Tahvili
Gosterge Faizi (%)

e Altin (1 Troy Ons)

e Bireysel Konut
Kredileri (Bin TL)
Dogan vd. (2022) | Yapay Sinir Aglar Ankara Kegioren igin; Yapay sinir aglarinin
« Bina Yast yonteminin  basarili
e Bulundugu Kat, sonuclar verdigi
e Cephesi, gorilmiistiir.
e Oda Sayisi gibi fiziksel
ozellikler.
Cetin (2022) Yapay Sinir Aglari e Tiiketici Fiyat Endeksi, | 5,6 Ortalama Mutlak
e Konut Kredisi Faiz | Yiizde Hata ve
Oranlars, %99,97 R?  oram
e Dolar Kuru,
o . bulgulanmustir.
e Tiirkiye Konut Fiyat
Endeksi
e BIST 100 Endeksi
Oral vd. (2021) Bagged Trees | (Madrid igin)
Ensemble‘, Fine Tree, e Konutlara ait 22 farkh | En iyi performans
Exponential GPR, ozellik degerine sahip
Wide Neural Network, ..
. yontem Bagged Trees
Qua'dratl.c SVM olarak Ensemble olarak
tespit edilmistir. belirlenmistir.
Eme¢ ve Tekin | Yapay Sinir  Ag1, | (Konya Igin) Konut talebini
(2022) Dogrusal Regresyon, e Konut kredisi faiz tahmin etmede en iyi
Destek Vektor oranlari tahmin sonucunu
Makinesi, Gauss e Tiiketici fiyat endeksi YSA  yontemi ile
Proses  Regresyonu, e Tiiketici giiven endeksi | saglanmaktadur.
Regresyon Agac o Ingaat giiven endeksi
¢ Dolar kuru
e Sanayi {iretim endeksi
Barut ve Bilgin | Yapay sinir aglar1 ve e Konutlara ait 21 farkli | Yapay sinir aglan

(2023)

Polinomsal regresyon

ozellik

Polinomsal regresyon
yontemine gore daha
dogru tahminler

vermektedir.
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Burhan (2023) k-En  Yakin Komsu, | (Kiitahya ili i¢in) En basarii tahmin

Karar Agacglar1  ve o Net m? yonteminin RO ve
! bunu takiben k-nn

* Bina ya§1: oldugu gorilmiistiir.
¢ Bulundugu kat,

Rastgele Orman

Site icinde olup olmama

durumu

Konut fiyatlar1 tahminlemesinin makine Ogrenme algoritmalar1 kullanilarak yapildi§i yurtdisi
calismalarindan Abraham (2016), Yeni Zelenda icin konut arz ve talebini etkileyen ¢esitli makroekonomik
degiskenler kullanarak konut fiyat degisimini dl¢gmiistiir. Calisma bulgular1 yapay sinir aglarinin basaril
sonuglar verdigini gostermektedir. Benzer sekilde Abidoye ve Chan (2017) Nijerya igin analiz yapmiglardar.
Calismalarinda konutlara iliskin 370 veri ve 11 bagimsiz degiskenden olusan nitelikler géz 6niine alinarak
yapay zeka kullanilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir. Yine Park ve Bae (2015) c¢alismalarinda
Virginia, Fairfax County'deki konut fiyatlarmi tahmin etmek i¢in RIPPER, Naive Bayesian ve AdaBoost
gibi makine Ogrenimi algoritmalarina dayali bir konut fiyati tahmin modeli gelistirmislerdir. Girdi
degiskenleri olarak konutlarin 1sinma sekli, garaj durumlar gibi fiziksel 6zellikler yaminda yakinda
bulunan devlet okullari ve ipotekli konut oranlar1 kullanilmistir. Analiz sonuglart RIPPER algoritmasinin,
konut fiyat tahmininin performansinda diger modellerden daha iyi sonuglar vermektedir.

Thamarai ve Malarvizhi (2020) West Godavari i¢in konut tahminlemesi yaptiklari ¢alismalarinda, karar
agaci, ¢oklu dogrusal regresyon gibi farkli makine 6grenme algoritmalar1 kullandiklar: ¢alismalarinda
oznitelik olarak konutlara dair fiziksel Ozellikleri dikkate almislardir. Analiz sonuglar1 konut fiyat
tahminlemesinde Coklu dogrusal regresyonlarin performansinin, karar agaci regresyonundan daha iyi
oldugunu gostermektedir. Abigail Bola Adetunji vd. (2022) Boston’a y&nelik konut fiyat tahminlemesini
makine 0grenme algoritmalarindan Rastgele Orman makine 6grenimi teknigini kullanarak arastirdiklar
calismalarinda modelin, +5'lik bir hata pay1 ile kabul edilebilir bir tahmin degerine sahip oldugunu ortaya
cikarmiglardir

3. Yontem ve Bulgular

3.1. Makine Ogrenme Algoritmalar ile Analiz

Glintimiizde verilerden yola ¢ikarak bir yontem belirlemek, kural olusturmak, teshiste, tespitte bulunmak
veya kestirim yapmak ¢ok yaygin bir uygulamadir. Kestirim amacli calismalarda, ge¢mis ve farkli bagimsiz
veriler analiz edilerek yapay zeka, veri madenciligi ve makine 6grenimi kullanilmaktadir. Makine
Ogrenimi yontemleri ve yeterli uygun veri ile, her alanda gelecekle ilgili ongorii calismas: yapmak
miimkiindiir. Yapay zekamin bir alt dali olan makine Ogrenimi ile bilgisayarlarin O6grenimi
gerceklesmektedir. Makine 6grenim yontemleri denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli 6grenme seklinde iig
boliime ayrilmaktadir. Denetimli 6grenme en etkili kestirim yontemlerinden biri olmakla beraber etiketli
veri kullanir. Bu veri tipinde bir dizi bagimsiz degisken, 6znitelik olarak adlandirilir. Bu 6zniteliklerden
hedef degiskenin kestirimi yapilmaya calisilir. Bu degiskene bagimlh degisken denir. Bu calismada
denetimli makine algoritmalar: kullanilmis olup kullanilan makine 6grenim algoritmalari sirasiyla; karar
agaclari, cok katmanl algilayicilar ve K-en yakin komsu algoritmalaridir.

Karar agaclar1 hem simiflandirmada hem de regresyonda kullanilan, her iki konuda da bagarili sonuglar
veren dogrusal olmayan algoritmadir. Karar Agaglari ayni zamanda hangi Ozniteligin etkili oldugu
hakkinda bilgi vermektedir. Bir dizi basit sorgulamay1 mantiksal olarak birlestiren sirali modellerdir. Her
sorgu, sayisal bir ozniteligi bir esik degerle veya nominal bir 6znitelik ile karsilastirir. Bu tiir sembolik
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smiflandiricilar kara kutu denilen modellere kars1 avantaj saglar. Burada karar agaclarinin takip ettigi
mantiksal kurallar1 anlamak ve izah etmek, yapay sinir aglarindaki diigiimlerdeki sayisal agirliklar
anlamaktan ¢ok daha kolaydir. Karar vericiler bu tip modelleri kullanirken kendilerini daha rahat hissetme
egilimindedirler (Kotsiantis, 2011: 261). Karar agagclari egitim kiimesi Orneklerinden ve her egitim
kiimesindeki ornek, girdi vektorii ile dogru siniflandirilmasiyla olusur. Agag¢ yapisinin calismasi, asirt
uyum hatasindan kagmnarak egitim setine uymay:r amaglamaktadir. Elde edilen agag, daha once
kullanilmamuis test kiimesinde test edilir ve tahmin edilen her smif gercek verilerle karsilastirilir. Test
kiimesi i¢in bulunan hata orani, algoritmanin basari oranidir. Bir karar agaci, her giris vektoriinii bir dizi
teste gore siniflandirir. Bir karar agacinin diyagrami, bir akis semasidir. Bas asag1 bir agacin sekli Sekil 1'de
verilmigtir. Ust diigmeden baslar ve sorgu sonucuna bagli olarak saga veya sola dogru dallanir. Bu iglem,
bir terminal diigiime ulagana kadar agactan asag1 dogru ilerler. Bu giris terminal sinifimin diigiimiine gore
siniflandirilir (Rovnyak,1994: 1417-1418).

a>1,2

b>0,6 mi?
Evet
a>1,8 mi? s
Evet Hayir
U S

Sekil 1. Basit Bir Karar Agac1 Gorseli
Kaynak: Rovnyak, S., Kretsinger, S., Thorp, J. & Brown, D. (1994).

K-En Yakin Komsular (KNN) “tembel 6grenme” algoritmas: olarak da bilinen “6rnek tabanl bir 6grenme”
veya genellestirmeyen bir grenmedir. Genel bir i¢ model olusturmaya odaklanmak yerine Oklid mesafe
fonksiyonu gibi benzerlik dl¢iilerine gore yeni veri noktalarimi siniflandirir. Simflandirma, her bir noktanin
en yakin komsularinin basit ¢ogunluk oyuyla hesaplanir. Giiriiltiilii egitim verilerine kars: oldukca
saglamdir ve dogruluk veri kalitesine baghidir. KNN ile ilgili en biiyiik sorun, dikkate alinacak en uygun
komsu sayisini segmektir. KNN hem siniflandirma hem de regresyon i¢in kullanilabilir (Sarker, 2021: 160).

KNN algoritmas: genellikle smiflandirmada kullanilan ve regresyon ile kestirimde basarili sonuglar veren
algoritmadir. Smiflandirmada kullanilan yontem regresyonda da kullanilmaktadir. Sadece regresyon ve
kestirim i¢in K en yakin komsularin ortalamast ile 6zel deger belirlenir. Komsu degerleri, katkilarina gore
agirhiklandirilmasinda fayda bulunmaktadir. Boylece, uzaktaki bir degerden, yakindaki bir deger daha
fazla ortalamaya katkida bulunabilir. KNN, gercek degere yakin olan K adet komsunun ¢iktilarini baz
alarak kestirimde bulunur. Bu nedenle KNN ile tahmin yapabilmek i¢in sorgu noktasi ile diger degerler
arasindaki mesafeyi 6lgmek icin bir &lgiit gerekmektedir. Bu &lgiitlerin en yaygin olan1 Oklid mesafesidir.
K degeri belirlendikten sonra, KNN orneklerinden tahminler yapilir. Regresyon icin tahmin degeri en
yakin K degerinin ortalamasidur.

d(p,q) =~ @)? (D
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Yapay sinir aglarinin en basit hali perceptron algoritmasidir. 1957 yilinda, Frank Rosenbalt tarafindan
Cornell Havacilik laboratuvarinda icat edilmistir. Esas olarak amaci goriintii tanimaktir. Basit bir sinir ag1
mimarisi olan Perceptron ¢alisma prensibi de oldukga basittir. Her girdiye bir agirlik verir ve sonucu
bulmak i¢in bu degerler toplanir. Bu islem aktivasyon fonksiyonu ile yapilir. Calismalarina, tek katli ag ile
kaliplarin sinuflandirilmasinin yapilamayacagi, sadece dogrusal olarak ayrilacag: belirlenmistir. Daha
sonra bir veya iki gizli katmanlh agin ¢ok daha hizl iglem giiciine sahip oldugu belirlenmistir (Sigh, 2019:
35). Cok katmanli algilayicilarin ¢ok daha iyi sonuglar vermesi ile ¢ok katmanh algilayicilar en ¢ok bilinen
ve yaygin olarak kullanilan sinir ag1 tipi olmustur. Bu modelde ¢ogu durumda sinyaller tek yonde, giristen
cikisa dogru ilerler. Noronlarda dongii olmaz, néronun giktisi kendisini etkilemez, ancak bir bagka nérona
girdi olabilir. Bu mimariye ileri beslemeli sinir ag1 denir. Sekil 2’de ileri beslemeli ¢ok katmanli sinir ag1
gosterilmektedir. Aga dogrudan bagli olmayan katmanlara gizli katmanlar denir. Agdaki ilk katman olan
girdi katmani ile tartismali bir durum vardar, ¢linkii girdi katmani hicbir islem yapmadan bir {ist noktaya
iletmektedir. Katmanlar sayilirken sadece bagimsiz noronlar iceren katmanlar sayilir. Ayni zamanda
geriye de bilgiyi ileten noronlar bulunmaktadir. Bu aglar ¢ok karmasik ve ¢ok giiclii olmakla beraber
dinamik ve kosullara gore degisebilen aglardir. Katman sayisinin ¢ogaltilmasi, karar bolgelerini
karmagiklastirmaktadir. Konulan her katmandaki noron ¢iktisi, bir sonraki katmandaki néron tarafindan
algilanir. Bu sebepten dolayi, néronlar tarafindan iiretilen yar1 diizlemlerin kesismesinden kaynaklanan
dis biikey karar bolgelerini tahmin edebilir. Tek katmanli algilayiclar da aktivasyon fonksiyonu
hesaplamalarda gii¢ katmamaktadir. Ciinkii aktivasyon fonksiyonu dogrusal ise dogrusal fonksiyonun
fonksiyonu yine dogrusaldir. Cok katmanli algilayicalarin giicli, dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonlarindan kaynaklanmaktadir. Poliminal fonksiyonlar harig, dogrusal olmayan her fonksiyon
kullanilabilir. Genelde en ¢ok kullanilan fonksiyon Sekil 3’'te gosterilen sigmoid aktivasyon fonksiyonudur

(Popesku, 2009: 579-580).

05 frermreemmmee e e

Gizli Katman "
(Ara Katman)
................ Cike Katman

X, Xy 6 0 6
Sekil 2. fleri Beslemeli Cok Katmanli Sekil 3. Sigmoid Tek Kutuplu
Sinir Ag1 Aktivasyon Fonksiyonu

Kaynak: Popescu, M.C., Balas VE, Perescu-Popescu, L. & Mastorakis, N. (2009).

Makine 0grenmesinin en onemli amaci kestirim basarisidir. Bunun iginde yeterli ve ilgili verilerin
bulunmasi gerekmektedir. Bu veriler hatali, eksik veya yanli veriler olabilirler. Oncelikle verilerin
hazirlanmas: sonraki asamada ise verilerin farkli Olgeklerde olmasindan dolayr makine 6grenimi
algoritmalarinin performansinin diismemesi igin verilerin standartlastirilmasi gerekmektedir. Bu
calismada veriler 0 ile 1 arasinda degerlere gevrilerek algoritmada kullarulmistir. Veriler standart hale
getirildikten sonra egitim kiimesi ve test kiimesi olarak ikiye ayrilir. Egitim verileri tahmin algoritmasi
olusturmak icin kullanilir, test verileri ile de olusturulan algoritmanin basaris: 6l¢iiliir. Bu ¢alismada da
yaygin olarak kullanilan yaklasim ile verilerin %20’si test ve %80'i egitim i¢in boliinmiistiir. Test kiimesi
ile yapilan algoritma g¢alismalarinda basariyr Olgen hata kriterleri vardir ve amac; bu hatay1 en aza
indirgemektir. Bunlardan bazilar1 Ortalama Mutlak Hata, Ortalama Kare Hata, Kok Ortalama Kare Hata
basari kriterleridir. Bu ¢alismada tiim makine 6grenme algoritmalar1 Mutlak Ortalama Hata Y{izde Orani
(MOYH), Ortalama Mutlak Hata ve Ortalama Kareler Hatas1 olarak bilinen basar: 6l¢iit kosullarina gore
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calistirllmistir. Tahminleme calismalarinda genellikle Mutlak Ortalama Hata Yiizde Oraru (MOYH) basar1
olgiit kriteri olarak kullarlmaktadir. Bu deger hesaplamirken makine o6grenme algoritmalarinmn
olusturdugu cikt1 degerle gercek deger arasindaki fark hesaplanir. Bu farkin mutlak degeri alinip gercek
degere boliinerek bagil deger bulunur. Yiiz ile ¢arpilarak hatanin yiizde degerine ulasilir. Gergek degerin
sifir olmadig1 durumlarda kullanilmasi gerekmektedir. Denklem 2’de formidil ile gosterilmistir.

— 100 - &j
MOYH = - 2 y (2)

Ortalama Mutlak Hata (MAE), gercek deger ile tahmin deger arasindaki fark hesaplanir. Bu farkin mutlak
degeri alinir, gdzlem sayisina boliinerek MAE degeri hesaplanir. Denklem 3’te formiil ile gosterilmistir.

MAPE = =¥ |x;—x|  (3)
Ortalama Kareler Hatas1 (MAE), gercek degerler ile tahmin degerleri arasindaki fark hesaplanir. Bu farkin

karesinin toplam1 bulunur. Bu toplam deger gozlem sayisina boliinerek MSE degeri hesaplanir. Aykir:
degerler var ise MSE yiiksek ¢ikabilir. Denklem 4’te formiil ile gosterilmistir.

MSE =-3¥,(vi— §)* (4

. VERI
STANDART VERI OPTIMIZASYONU
e - 280 EGITIM
VERT ON ISLEME 2,20 TEST VERISt VERISi
. . . UYGUN ALGORITMANIN
KARMASIK VERI KURULMASI VE
KULLANILMASI
VERI TOPLAMA _ BASARI
OLCUTLERININ
DEGERLENDIRILMESI

BASLA BITIR

Sekil 4. Makine Ogrenme Algoritmalariin Gergek Veriye Uygulanmasinin Asamalar
3.1.1. Makine Ogrenme Algoritmalarinda Asir Ogrenme

Makine 6grenmesinin basarisi, egitim verileri kullanilarak 6grendigi bilgiler ile tiim veriler i¢in genelleme
yapabilme yetenegine baglidir. Test verileri ile de bu 6grenen bilgileri kullanarak basarili kestirim
yapmaya c¢alisir. Egitim veri kiimesinde bagar1 gostermis fakat deneme veri kiimesinde performans az ise
asir1 6grenme oldugu sdylenebilir ( Ustali, Tosun ve Tosun, 2021). Asir1 6grenme problemini ¢ozebilmek
i¢in iki yontemden faydalanilmaktadir. Bunlardan ilki yiiksek korelasyonlu olan ozniteliklerin tespit
edilmesi ve yiliksek korelasyonlu verilere bagl olarak 6znitelik sayisinin azaltilmasidir. Bu ¢alismada da
korelasyon tablosu, Tablo 3’te verilmistir ve iki degisken azaltilmistir.

Asir1 6grenmeyi engellemenin bir diger yontemi de k-kathh capraz dogrulama yontemidir. Capraz
dogrulamada, D veri kiimesi iki kisma boliiniir. Bir veri kiimesinde T egitim kiimesi ve diger kiimede R
test kiimesi yer almaktadir. Bu iki kiimenin kesisimi bos kiime, birlesimi de tiim veri kiimesi olarak
adlandirilmaktadir. Veri kiimesi rastgele karistirilir ve veri kiimesini k-adet kadar esit olarak rastgele
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boliiniir. K-kath ¢apraz dogrulama, K kadar yineleme igerir, her yinelemede bir parca veri test kiimesi
olarak, diger parcalarda egitim kiimesi olarak kullanilir. Tiim tahmin hatasi, yinelemelerin hata oraninin
ortalamasidir. K degeri literatiirde 2, 5, 10 degerlerini alirken, genelde k=10 degerini alir (Ghojogh &
Crowley, 2019). Bu ¢alismada da 10 degeri alinmistir.

3.2. ARIMA Modeli

ARIMA modeli otoregresif hareketli ortalama (ARMA) modelinin genel modifikasyon ile tiiretilmis halidir.
Bu model ARIMA (p,d,q) olarak siniflandirilir. Burada p veri kiimesinin otoregresif kisimlarini, d entegre
veri kiimesinin parcalarini ve q ise veri kiimesinin hareketli ortalama kisimlarini gosterir. p, d, q negatif
tamsayilar degildirler. Akaike Bilgi Kriterleri (AIC) istatiksel modeli 6l¢mek igin yaygin olarak kullanilan
bir dlciitiidiir. Modelin uyumlulugunu nicel olarak 6lgmek icin kullanilir. Tki veya daha fazla modeli
karsilastirirken, en diisitk AIC'ye sahip olanin genellikle gercek verilere daha yakin oldugu kabul edilir
(Mondal, Shit & Goswami, 2014). ARIMA modeli Python programlama dili kullanilarak yapilmistir. AIC
kriterine gore model olusturulmus ideal p, d, q degerleri tespit edilmistir. Performans 6l¢iimii ortalama
mutlak deger yilizdesine gore hesaplanmistir. Python dilinden faydalamilarak, optimum p, d, q modeli
belirlenmistir. Sekil 5'te asamalar1 gosterilmistir.

E‘ari Setinin
Oluzharuimas:

Egitim Verisi Test Verileri
-

Duraganik Kontrli

{Dickey Fuller Testi)

ARIMA (pd.q)
Modellemesi

Tahmin
Degeden

[ Sonuglann Karg laste imasan ]

Sekil 5. ARIMA Yaklasiminin Gergek Veriye Uygulanma Asamalari
Kaynak: Ghojogh, B., & Crowley (2019)

Evren ve Ornekleme

Kestirim ¢alismalarimin basarisi 6znitelik se¢iminden ¢ok fazla etkilenmekte olup 6zniteliklerin secimi ile
Oznitelik verilerinden olusturulan kombinasyonun kiimesi olduk¢a onemlidir. Cok fazla sayida degisken
veya az saylda degisken kullanimindan daha o6nemlisi kullamilan 6zniteliklerin kombinasyonudur.
Calismada makine 6grenme metoduyla, Konut fiyat endeksinin (KFE) ayhk degeri kestirilmeye
calisitlmistir. Konut talebinde ABD Dolarimin yerli para biriminin alternatifi olarak kullanilmasi ve ingaat
sektoriinde maliyet unsuru olusturdugu diistiniildiigiinden analize dahil edilmistir. Ekonomik biiyiimenin
konuta olan talebi artiracags, BIST 100 endeksinin ve Tiiketici Giiven Endeksinin yiikselmesinin toplumsal
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morali artirarak harcamalar1 olumlu etkileyecegi varsayimlari ile s6z konusu degiskenler model icinde yer
almaktadir. Yine 6znitelik kiimesinde yer alan Tiiketici Fiyat Endeksi (TUFE) ve Tahvil Faizleri (TVHLF)
modelde yer alan diger degiskenlerdir. Bu 6zniteliklerin se¢iminde literatiirden faydalanilmis ve miimkiin
oldugunca korelasyonun az oldugu diisliniilen Ozniteliklerin se¢imine dikkat edilmistir. Segcilen
makroekonomik degiskenler arasinda para arzinin bulunmas: gerektigi diistiniilebilir. Fakat Lee (1992)
calismasinda para arzindaki degismelerin, faiz orami ve enflasyon degiskenleri ile aralarinda giiglii bir
korelasyon oldugunu iddia etmekte olup calismada para arzina yer verilmemistir. Bu baglamda konut
fiyatlarini etkiledigi diistiniilen konut fiziksel 6zellikleri yerine segilmis makroekonomik degiskenler
Oznitelik olarak tercih edilmistir. Benzer sekilde Tiirkiye'de makroekonomik degiskenler ve konut fiyatlari
arasindaki iliskiye yonelik Oner Badurlar (2008), Emeg ve Tekin (2022), Cetin (2022) galismalarinda da s6z
konusu makroekonomik degiskenleri kullanmistir.

Veriler Ocak-2013 ile May1s-2023 tarihleri arasinda aylik bazda derlenmistir. Kullanilan 6znitelikler ve
kaynaklar1 Tablo 2'de yer almaktadir. Ogrenme algoritmalar1 ve grafiksel gosterimler igin Python
programlama dilinden faydalanilmistir.

Tablo 2. Oznitelik Tanimlari ve Kaynak

Oznitelik Oznitelik Tanimlar Kaynak
TUFE Tiiketici Fiyat Endeksi TCMB

BIST 100 Borsa Istanbul Endeksi Matriks

SUE Sanayi Uretim Endeksi TUIK
USD/TRY ABD Dolar Lira Kuru Matriks
THVLF 5 Y1l Vadeli Devlet Tahvil Faiz Orani Investing.com
IGE Insaat Giiven Endeksi TUIK

TGE Tiiketici Giiven Endeksi TUIK

KFE Konut Fiyat Endeksi TUIK

Tahmin edilmesi planlanan Konut Fiyat Degerinin degisimleri Grafik 1’de gosterilmektedir.

Grafik 1. Hedef Veriye Ait Grafik
Konut Fiyat Endeks Grafigi
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4. Bulgular

Asir1 0grenme probleminin iistesinden gelebilmek icin Tablo 3'te veri kiimesine iliskin korelasyon
tablosu olusturulmustur. Amerikan dolarimin TUFE ve BIST100 ile yiiksek korelasyonlu oldugu tespit
edilmistir. Asir1 6grenme probleminin giderilmesi i¢in bu iki 6znitelik veri kiimesinden ¢ikartilmistir.

Tablo 3. Veri Kiimesine {ligkin Korelasyon Tablosu

KORELASYON TABLOSU

TUFE | SUE |USD/TL| TGE | BiST100 | ISGE |THVLF| KFE
TUFE 1,000 [0,735 [0,919 -0,717 10,839 -0,009 |0,401 |0,957
SUE 0,735 |1,000 |0,869 0,769 | 0,706 0,037 |0,647 |0,694
USD/TL {0,919 |0,869 |1,000 -0,810 |0,895 0,003 |0,475 0,913
TGE -0,717 |-0,769 |-0,810  |1,000 |-0,546 0,004 |-0,664 |-0,628
BiST100 |0,839 |0,706 |0,895 0,546 | 1,000 0,006 |0,147 0,892
ISGE -0,009 10,037 |0,003 0,004 | 0,006 1,000 |-0,125 |0,024
THVLF |0,401 |0,647 |0,475 0,664 |0,147 -0,125 |1,000 0,208
KFE 0,957 10,694 |0,913 0,628 | 0,892 0,024 0,208 |1,000

Calismada, 3 farkli makine 6grenimi algoritmasi kullanilmis olup 3 basari 6l¢iitiine gore farkli tahmin hata
oranlari elde edilmistir. Makine 6grenme algoritmalarina ek olarak da geleneksel tahmin yontemlerinden
ARIMA kullanilmistir.

Tablo 4. Makine Ogrenme Algoritmalari ve ARIMA yonteminin 3 Farkli Basar1 Olgiitiine Gore Sonuglart

DT MLP KNN ARIMA
MAE 5,14 5,84 8,79 73,89
MSE 110,79 138,45 499,18 9016,24
MAPE 19,31 21,56 20,79 53,89

MAE ve MSE basar: Olgiitlerinde hata oranlar1 gercek degere gore yiizdesi alinmadigindan calisma
verilerine uygun olmadig1 diisiiniilmektedir. Ciinkii konut fiyat endeksi degerleri minimumda 1,5 ve
maksimumda 189 degerlerini aldigindan ve bu aralik ¢ok yiiksek oldugu icin, gercek degere gore yiizde
oranini almayan basari 6l¢iitii bu ¢alisma igin uygun bir 6l¢iit olarak diisiiniilmemistir. Bu baglamda yiizde
degeri alan MOYH kriterine gore en iyi algoritma secilmistir.

En iyi sonuclar MOYH kriterine gore, tahminleme basarisi agisindan Karar agaci %80,69, K-en yakin komsu
%79,21, cok katmanh algilayicilar %78,49 dogrulukta kestirim yapmis makine 6grenmesi algoritmalaridir.
Buna karsin geleneksel yontemlerden ARIMA, MOYH kriterine gore tahminleme basarisi agisindan %46,11
oranla basarili olmustur. Karar agaca algoritmasinda, ABD Dolar1 Lira kuru 6zniteliginin etkisi %72,3 ile
en cok etkileyen Oznitelik olmus, sirasiyla en ¢ok etkileyen diger oznitelikler ise %14,58 ile SUE, %5,61
THVLF ve % 4,25 ile ISGE ve %3 ile TGE'dir.

MOYH basar Olgiitiine gore en basarili sonuca karar agaci algoritmas1 %79,21” ile ulagsmistir. Grafik 2'te
Konut fiyat endeks degerleri ile (mavi renk) tahmin degerleri (kirmizi renk) gosterilmektedir. Grafik 3'te
bu degerler KNN algoritmasi igin ve Grafik 4de MLP algoritmasi i¢in gosterilmistir. Degerler test verilerin
icinden rastgele 100 adet gercek veri ve ona karsilik gelen tahmin degerleri kullanilarak ¢izilmistir.
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Grafik 2. Konut Fiyat Endeksi Gergek Degerler ile Tahmin Degerlerinin Grafigi (Karar Agaci, DT)
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Grafik 3. Konut Fiyat Endeksi Gergek Degerler ile Tahmin Degerlerinin Grafigi (KNN)
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Grafik 4. Konut Fiyat Endeksi Gergek Degerler ile Tahmin Degerlerinin Grafigi (MLP)
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5. Sonug ve Oneriler

Calismada hangi model ve yontemin konut fiyat1 kestirimi iizerinde daha iyi etkiye sahip oldugunu test
etmek ve makroekonomik degiskenlerin eklenmesinin konut fiyat: tahmini i¢in yararh olup olmadigim
karsilastirmak igin ¢esitli analizler yapilmistir. Bu baglamda c¢alismada konut fiyatlarinin {ilke
makroekonomik degiskenlerinden etkilendigi diisiiniilerek ABD Dolar1 Lira kuru, ekonomik biiyiime,
Tiiketici Fiyat Endeksi ve Tiiketici Giiven Endeksi gibi gostergelerden olusan 6znitelik kiimesi 3 farkh
makine 6grenme algoritmasi ve karsilastirmali olarak ARIMA modeli kullanilarak, olasi konut fiyatlar
ongoriilmeye calisilmistir. Ayni zamanda olusturulan 6znitelik kiimesinde asir1 6grenme probleminin
iistesinden gelebilmek igin, 6znitelikler arasinda korelasyon tablosu olusturulmus TUFE ve BIST100
Oznitelik kiimesinden gikartilmisgtir.

Konut fiyatlarinin kestirimini saglayacak en uygun model ve degiskenleri saptamak amaciyla yapilan
analiz sonuglarinda, makine 6grenme algoritmalarinin ARIMA modeline gore ¢ok daha basarili sonuglar
verdigi tespit edilmis olup s6z konusu bulgu Chen vd. (2017) ile paralellik gostermektedir. Bu baglamda
MOYH kriterine gore, kestirim basarisi agisindan Karar agaca %80,69, K-en yakin komsu %79,21, ¢ok
katmanl algilayicilar %78,49 dogrulukta kestirim yapmis makine 6grenmesi algoritmalaridir. Buna karsin
geleneksel yontemlerden ARIMA, MOYH kriterine gore tahminleme basarisi agisindan %46,11 oranla
basarilh olmustur. Diger yandan Karar agaci algoritmasinda, konut fiyatlarinda belirleyici oldugu
diisiiniilen makroekonomik degiskenlerden ABD Dolar1 Lira kuru 6zniteliginin etkisi %72,3 ile en ¢ok
etkileyen 6znitelik olmus, sirasiyla en ¢ok etkileyen diger 6znitelikler ise %14,58 ile SUE, %5,61 THVLF ve
% 4,25 ile ISGE ve %3 ile TGE'dir.

Makine 6grenme algoritmalar1 sonucunda s6z konusu veri kiimesindeki makroekonomik degiskenlerden
6zellikle ABD Dolar Lira kurunun %72,9 orani ile en etkili 6znitelik oldugu tespit edilmistir. Elde edilen
sonu¢ konut fiyatlar: ile kur arasindaki iliskisinin arastirildigi Bahmani-Oskooee ve Wu (2018)'nun
calismalar: ile paralellik gostermektedir. Bu baglamda 18 OECD ({ilkesi i¢in yaptiklari ¢alismalarinda
kurdaki degisimlerin konut fiyatlarim etkilerken benzer sekilde konut fiyatlarinin da kurlar: etkiledigi
sonucuna ulasmislardir. Yine Benson vd. (1999) ABD Bellinghamda yer alan konut fiyatlar: ile kur
arasindaki iliskiye yonelik ¢calismalarinda, d6viz kurundaki %10’luk artisin konut fiyatlarin1 %7,7 oraninda
ylikselttigi sonucuna ulagmiglardir. Tiirkiye icin ise Oner Badurlar (2008) ve Gebesoglu (2019)
calismalarinda kur ile konut fiyatlar1 arasindaki iliskisinin varligina isaret eden bulgular tespit etmislerdir.
Bu baglamda yapilan calismalarla desteklenen ¢alisma bulgulari 6zellikle konut fiyat kestiriminde kur
degiskeninin dikkate alinmasi gerekliligine vurgu yapmaktadir. Keza yiiksek faiz oranlarina sahip olup
diisitk kur uygulanan tilkelerde hem yerli para deger kazanmakta hem de yiiksek yurtici faiz sebebi ile
konut talebinde de azalma goriilebilecegi diisiiniilmektedir. Diger yandan deger kazanan yerli para
sonucunda net ihracat geliri ve talep diizeyi azalabilmekte ve nihayetinde konut talebinde de azalma
goriilebilmektedir. Tiirkiye’de kur ve konut fiyatlar1 arasindaki iligkinin bir diger sebebi de konut
maliyetlerinin dovize bagli olmasi ve ingaat maliyetlerinin doviz kuru ile paralel hareket etmesi olarak
disiiniilmektedir.

Analiz bulgular konut fiyat kestiriminde en etkili ikinci 6zniteligin %14,58 oramn ile ekonomik biiyiime
oldugunu gostermektedir. Ekonominin biiyiimesi, makroekonomik istikrarsizligin olmadig1 dénemlerde
gerceklesmekte ve uzun vadeli yatirimlarin yapilabilmesi ile konuta olan talep de artmaktadir. Gerek
ekonomik faaliyetlerdeki yeri gerekse konuta iligskin islem oranlarinin biiyiime igindeki yiiksek oran1 analiz
sonucunu destekler niteliktedir. Elde edilen bu sonu¢ Englaund ve Ioannides (1997) ve Davis ve Heathcote
(2001) calismalari ile paralellik gostermektedir.

Bu calismada, konut fiyat endeksinin makroekonomik faktdrlerden Onemli Olglide etkilendigi
gozlemlenmistir. Tiirkiye’de insaat sektoriiniin lokomotif bir sektdr olmasindan ve ABD dolar lira kurunun
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hem sektor girdilerinde hem de iilke ekonomisindeki tiim makroekonomik gostergelerde etkili olmasindan
dolayi, kur etkisinin ¢ok daha yiiksek oldugu diisiiniilmektedir. Bundan sonraki calismalarda, farkli
makroekonomik ve finansal gostergeler kullanilarak daha basarili sonuglara ulasmanin miimkiin olacagt
diisiiniilmektedir. Diger yandan c¢alismanin bir sonraki asamalarinda hibrit modellerin kullanilmas:
planlanmaktadir.
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