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Tiirkiye’nin illere Gore Konut Satis Miktarinin Sinir Aglar1 Yontemiyle
Incelenmesi

Seyma Nur Unal®

0Oz

Konut sektorii bir iilkenin sosyal ve ekonomik kalkinmasinda ¢ok 6nemli bir rol oynamaktadir.
Sektor, istihdam, tasarruf, yatinm ve isgiicii verimliligi gibi baslica makroekonomik gostergeler
tizerindeki etkisiyle ekonomik biiylime ve kalkinmaya katkida bulunmaktadir. Bilisim teknolojisinin
ilerlemesiyle birlikte, makine 6greniminin konut sektoriinde, 6zellikle de konut satis analizi igin
uygulanmasi giderek daha onemli hale gelmistir. Bu arastirma illere gore konut satis miktarin
Yapay Sinir Aglar1 (YSA) yontemiyle analiz etmeyi amaglamaktadir. Kullanilan veriler, sanayi
iiretim endeksi, tiiketici giiven endeksi, insaat giiven endeksi, ekonomik giiven endeksi, doviz
kurudur ve illere gore konut satig miktaridir. Algoritmalarin analizi, her iki algoritmanin performans
test sonuglarinin Ortalama Karesel Hata (OKH), Kok Ortalama Karesel Hata (KOKH) ve R-Kare
(R2) gibi regresyon modelleri i¢in performans metrikleri kullanilarak karsilastirilmasiyla
gerceklestirilir. Ek olarak, bu arastirma egitim, dogrulama ve test verileri arasinda hangi veri
oraninin en iyi sonuglar1 verdigini analiz eder. Arastirma bulgulari, OKH 0.0011 ve KOKH 0.0331
degerleri performans olgiitii ileri beslemeli sinir agimin 10-2 aga sahip modelin YSA iginde en iyi
performanst iirettigini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Makro Iktisat, Konut Satis1, Yapay Zeka, Makine Ogrenimi, Yapay Sinir Aglar1.

Analysis of Housing Sales Quantity in Turkey by Provinces Using Neural
Network Method

Abstract

The housing sector plays a very important role in the social and economic development of a
country.The sector contributes to economic growth and development through its impact on major
macroeconomic indicators such as employment, savings, investment and labor productivity. With the
advancement of information technology, the application of machine learning in the housing industry,
especially for housing sales analysis, has become increasingly important.This research aims to analyze
the housing sales amount by province using Artificial Neural Networks (ANN) method.The data used
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are industrial production index, consumer confidence index, construction confidence index, economic
confidence index, exchange rate and housing sales amount by province.Analysis of the algorithms is
performed by comparing the performance test results of both algorithms using performance metrics for
regression models such as Mean Square Error (MSE), Root Mean Square Error (RMSE) and R-Square
(R2).Additionally, this research analyzes which data ratio among training, validation, and test data
yields the best results.Research findings show that the performance criterion of feed forward neural
network with 10-2 network produces the best performance within the ANN with MSE 0.0011 and
RMSE 0.0331 values.

Keywords: Macroeconomics, Housing Sale, Machine Learning, Artificial Neural Network, Artificial
Intelligence.

Giris
Konut sektorii her zaman ekonominin ayrilmaz bir parcast olmustur ve etkisi ¢ok genis
kapsamlidir. Herhangi bir iilkenin gayri safi yurtici hasilasma (GSYIH) en biiyiik katkida
bulunanlardan biridir. Sektor, konut ve ticari gayrimenkul miilklerinin ingasi, finansmani ve satisi ile
ilgilenen ¢ok cesitli isletmeleri kapsar. Konut sektdriiniin performansi, istihdam oranlarini, tiiketici
harcamalarin1 ve hiikiimet gelirlerini etkileyerek genel ekonomi iizerinde 6nemli bir etkiye sahip

olabilir. Konut sektoriinii ve ekonomi {izerindeki etkisini anlamak, politika yapicilar, yatirnmeilar ve
bireyler i¢in ayn1 derecede 6nem arz etmektedir (Faster Capital, 2024).

Birgok alanda toplanan biiylik miktardaki veriyi gelistiren gelismis kentsel dijitallesme, karar
destek sistemlerinde yapay zeka (YZ) tabanli araglarin ortaya ¢ikmasina yol agmistir. Bunlar, ev fiyat
tahminleri gibi 6nemli karar alma siiregleri igin degerli bilgiler ¢ikarmak tlizere ¢esitli makine 6grenimi
algoritmalar kullanilmaktadir (Tekouabou, Gherghina, Kameni, Filali ve Gartoumi, 2023: 1079).

Makine Ogrenimi (MO) terimi, esas olarak o zamanki oncii yapay zeka sistemlerinde
"6grenme" bilesenini saglayan desen tanima gorevlerini tamimlamak igin 1959 yilinda IBM'de
calisirken Arthur Samuel tarafindan tanmitimistir. Ekonomi problemlerine uygulanan Makine
Ogrenmesinin baslangici 1974'e kadar uzanmakta olup o zamandan beri, ekonomideki goriiniimii
giderek artmistir (Gogas ve Papadimitriou, 2021: 2). Makine 6grenimi, bilgi toplamak ve gelecekteki
olaylar1 tahmin etmek ig¢in isletme, bilgisayar miihendisligi, endiistri miihendisligi, istatistik gibi
disiplinlerde kullanilmistir. Emlak piyasasindaki son biiyiimeyle birlikte, makine 6grenimi konut
piyasasini analiz etmede Onemli bir rol oynamaktadir (Park ve Bae, 2015: 2929). Yapay zeka
yontemleri arasinda Makine Ogrenmesi (MO), tablo verilerini tanimlamak, yorumlamak ve analiz
etmek i¢in kullanilabilen en son tekniklerden biri haline gelmistir. MO algoritmalari, bilgisayar
programlamada paradigmatik bir degisimi temsil etmektedir. Geleneksel olarak, bilgisayar bilimcileri
kurallar1 ve verileri girdi olarak, sonuglari ise ¢ikti olarak kodlamiglardir. Ancak makine 6greniminde
bilgisayarlar verileri ve sonuglar1 alirken, algoritma kurallari iiretmektedir. Bu nedenle, bir MO sistemi
acik¢a programlanmak yerine egitilmektedir. Son zamanlarda, MO'in bir alt kiimesi olan Yapay Sinir
Aglan (YSA), verimlilikleri ve kolay uygulanabilirlikleri nedeniyle ivme kazanmaktadir (Rampini ve
Cecconi, 2021: 589). Veri miktarlari, bilgisayar teknolojisinin gelisimiyle sinir aglar finansal
piyasalarin analiz siirecinde daha fazla kullanilmaya baglanmistir.

1. Tiirkiye’de Konut Sektorii

Insanlarin temel ihtiyac1 olan konut, toplumsal acidan oldugu gibi ekonomik agidan da onem
tagimaktadir. Konut arzinin artmasi, "makro ekonomik a¢idan; artan ¢alisma ve yiiksek giidiileme
yoluyla yiiksek iicretler 6denmesi, {iretimin artmasi, yatinmdan g¢ok getiri elde edilmesi gibi
nedenlerle, ulusal ya da bolgesel gelirde artiglar goriilmesi, kamu giderlerinde saglanan disiisler,
mikro ekonomik agidan ise konuta yatirim yapan kisinin kira, faiz vb. getiriler sonunda daha ¢ok gelir
elde etmesini saglamaktadir” (Erding, 1990: 11).

Tiirkiye’deki konut sektorii yillara gore degiskenlik gostermektedir. Sekil 1’de 2023 Ocak ayinda
97708 adet konut satis1 yapildigi goriilmektedir. Bu say1 2024 Ocak ayinda 80308 iken 2025 Ocak
ayinda 112173 tiir.
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Sekil 1. Tiirkiye’deki Konut Satis1 (Adet)
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2. Makine Ogrenimi

Yapay zekanin (YZ) bir alt kiimesi olan makine 6grenimi, sistemlere acik¢a programlanmadan
verilerden 6grenme yetenegi kazandirmaktadir. Makine 6grenimi algoritmalar1 genellikle denetlenen,
denetlenmeyen, yari denetlenen ve takviyeli 6grenme olmak lizere dort ana tiire ayrilmaktadir.
Denetimli Ogrenme algoritmalari, egitim verilerinin etiketli G6rnekler igerdigi problemler igin
kullanilmaktadir. Buna karsilik, denetimsiz 6grenme etiketsiz veriler kullanilarak modeller
olusturmay1 icerir ve algoritmanin onceden tanimlanmis herhangi bir etiket olmadan verilerdeki
oriintiileri ve iligkileri algilamasi beklenmektedir. Yar1 denetimli 6grenme, birkag etiketli verinin ¢ok
sayida etiketsiz veriyle birlikte kullanildig1 denetlenen ve denetlenmeyen 6grenmeyi birlestirmektedir.
Takviyeli 6grenme yontemleri, akilli bir etkenin ¢evre ile iletisim kurmasini ve eylemlerinden gelen
geri bildirimle deneme yanilma yoluyla 6grenmesini saglamaktadir. Denetimli 6grenme algoritmalari
daha genis uygulamalara sahiptir ve daha popiilerdir. En yaygin kullanilanlar arasinda lojistik
regresyon, karar agaclari, destek vektdr makineleri, rastgele orman ve sinir aglari bulunmaktadir
(Obaido, Mienye, Oluwaseun, Emmanuel, Ogunleye ve Ogbuokiri 2024).

Sinir aglari, beyindeki ndron aglarmin basitlestirilmis modelleri olarak diisiiniilebilmektedir.
Biyolojik acidan bakildiginda, bir sinir aginin temel gereksinimi, ilgili "gercek" agin temel bilgi isleme
Ozelliklerini yakalamaya ¢aligsmasidir. Yapay sinir agi, islevselligi genel olarak nérona dayanan, basit
islem elemanlari, birimler veya diiglimlerden olusan birbirine bagh bir yapidir. Agin islem yetenegi,
bir dizi egitim modeline uyum saglama veya bu modellerden 6grenme siireciyle elde edilen birimler
aras1 baglant1 gii¢lerinde veya agirliklarinda saklanmaktadir (Gurney, 1997: 10). YSA’lar igerisinde
ileri beslemeli sinir agi, Elman sinir ag1 ve NARX sinir ag1 en popiiler olan sinir aglar1 arasinda
gosterilebilmektedir.

2.1. Ileri Beslemeli Sinir Ag

Yapay sinir agi, deneyimlerden gelen bilgiyi depolar (6rnegin, gegmis verileri kullanarak) ve
kullanima hazir hale getirir. Sekil 2, iki gizli katmandan olusan ileri beslemeli bir sinir ag1 mimarisinin
sematik diyagrammi gostermektedir. Gizli katman sayisi, problemin dogasina ve karmasikligina
baglhidir. YSA'lar, kara kutu modelleri gibi calistiklari ve girdiler ile ¢iktilar arasindaki iligkiyi
ogrendikleri igin sistem hakkinda herhangi bir bilgiye ihtiyag duymamaktadirlar (Ahmad, Mourshed,
ve Rezgui, 2017: 4).
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Sekil 2. YSA Gorseli
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Kaynak: Ahmad, Mourshed, & Rezgui, 2017: 6

YSA modeli giris, gizli ve ¢ikis katmanm olmak {izere ii¢ katmandan olugmaktadir. Girig
katmaninda, 6zniteliklerini temsil eden giris degiskenleri aga beslenir. Gizli katman, matematiksel
islemenin gerceklestigi giris ve ¢ikis katmani arasindaki katman olarak tanimlanmaktadir. Gizli
katmanda gergeklesen doniisiimiin sonucu, tahmin edilen 6zellik degerinin elde edildigi ¢ikti
katmaninda iiretilmektedir (Abidoye & Chan, 2017: 561).

2.2, Elman Sinir Ag1

Elman sinir ag1 tekrarlayan sinir aglarindandir. Tekrarlayan sinir aglarinda ¢ikti, bir dnceki
hesaplamaya baglidir. Bu aglar o ana kadar hesaplananlar hakkinda bilgi toplayan bir “hafiza”
tutmaktadirlar (Ahmed, Mourshed ve Rezgui 2023: 13537). Tekrarlayan sinir agindaki her birim, agin
bilgileri daha uzun bir siire boyunca saklayabilecegi sekilde tekrarlayan baglantilar icermektedir.

Elman sinir agi; egitimli, denetimli, ¢gikt1 ve istenen cikti arasindaki farkliligi azaltmak igin her
katmanin agirliklarini gilincelleyen hata geri yayilim algoritmasini kullanmaktadir. Baglam birimlerine
sahip baglam katmani ve gizli katmandan olusan elman sinir ag1 Sekil 3'te gosterilmektedir
(Sathiavelu ve Mouleswaran, 2024: 6).

Sekil 3. Elman Sinir Ag1 Gorseli

Gizli katman Cikas katmam

Kaynak: Sathiavelu & Mouleswaran, 2024: 7.

2.3. NARX (Dogrusal Olmayan Otoregresif Dissal Girdili) sinir aglart

NARX sinir aglari, harici zaman serisi girdilerini dikkate alabilen zaman serisi modelinin bir sinir
ag1 versiyonu olarak goriilebilmektedir. Tahminleri ayn1 seriden gelen gecmis verilere dayanmaktadir.
Standart bir NARX sinir ag1 mimarisi, paralel mimari ¢iktiy1 ileri beslemeli sinir aginin girisine geri
besler, buras1t TDL zamansal gecikme hattidir. Diger mimari mod, geri bildirimle tahmin edilen ¢ikt
yerine gercek ¢iktiy1 kullanan bir seri-paralel mimaridir (Song, Sun, Zhang, Du ve Li, 2021).

232



Konut Satis Miktarinin Sinir Aglar1 Yéntemiyle incelenmesi Seyma Nur Unal

Sekil 4. NARX Sinir Ag1 gorseli
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-

Kaynak: Ibtissem ve Nouredine, 2013: 2

Giris ve cikis gecikmelerine sahip tipik bir dogrusal olmayan tahmin modeli olarak NARX
modelindeki akis y = (k + 1) oncesindeki giris ve ¢ikis akis tahminlerinden elde edilmektedir.

3. Ogrenme Algoritmalar:

Kenneth Levenberg ve Donald Marquardt tarafindan bagimsiz olarak gelistirilen Levenberg-
Marquardt (LM) algoritmasi, dogrusal olmayan bir islevi en aza indirme sorununa sayisal bir ¢éziim
sunmaktadir. Bu algortima hizlidir ve istikrarli bir yakinsamaya sahiptir. Yapay sinir aglar1 alaninda
LM algoritmasi kiigiik ve orta dlgekli problemleri egitmek igin kullanilmaktadir (Yu ve Wilamowski,
2011: 11).

Bayesian Regularization, yapay sinir aglarmi genellestirmek ve model belirsizliklerini
degerlendirmek igin bir¢ok miihendislik ¢alismasinda yaygin olarak uygulanmaktadir. Algoritma,
hiperparametreleri ve karsilik gelen agirliklar1 egitmek icin ‘kanitlar1’ en iist diizeye ¢ikarma amacini
kullanmaktadir. Bayes terimleriyle kanit, arka olasiligin normallestirici sabitidir ve model karmasiklig
ile ters orantilidir. Kanitlar1 en iist diizeye ¢ikarmak, model karmasikligini azalmaktadir. Bu durum
‘asir1 uyumu’ hafifletirken diger yandan model genellemesini iyilestirmektedir (Chan, Ngan ve Rad,
2003: 29). Calismada O6grenme algoritmalarindan biri olan Levenberg Marquardt (LM) 6grenme
algoritmalar kullanilarak sinir aglari modelleri olusturulmustur.

4. Literatiir

Ghorbani ve Afgheh (2017) 2015 yilindaki Iran’m Ahvaz kentindeki konut fiyatin1 tahmin etmek
icin 27 ilgili degiskene dayali olarak 286 istatistiksel birimi kullanmiglardir. Bu ¢alismada yar1 log
hedonik fonksiyon ve Yapay Sinir Ag1 Cok Katmanli Algilayici (MLP) yaklagimlart uygulanmistir.
Test sonuglart Hedonik regresyon modeline (%88) kiyasla YSA (%98) modelinin daha yiiksek
performansint dogrulayan iki modelin tahmin giicli arasinda anlamli bir fark oldugunu goéstermistir
(Ghorbani ve Afgheh: 2017).

Oshodi vd. (2019) calismalarinda, Giliney Afrika Cape Town'daki konut miilklerinin kira
fiyatlarin1 tahmin etmek i¢in bir sinir ag1 modeli gelistirmistir. 286 konut miilkiine iliskin veriler 2018
yilinda toplanmigtir. Sonuglar, gelistirilen sinir ag1 modelinin tahmin dogrulugunun %78,95 oldugunu
gostermektedir (Oshodi, Thwala, Odubiyi, Abidoye ve Aigbavboa , 2019).

Winky vd. (2020), ¢aligmalarinda emlak fiyatlarinin degerlendirilmesinde destek vektér makinesi
(DVM), rastgele orman (RO) ve gradyan artirma makinesi (GAM) olmak {izere ii¢ makine 6grenimi
algoritmasi kullanilmigtir. Hong Kong’ta Haziran 1996'dan Agustos 2014'e kadar yaklasik 40.000
konut isleminin veri Ornegini incelenmigtir. Tahmin giicii agisindan, RO ve GAM, DVM ile
karsilastirldiginda daha iyi performans elde etmistir. Bu iki algoritma ile iliskili ortalama karesel hata,
kok ortalama karesel hata ve ortalama mutlak yiizde hatasi olmak iizere ii¢ performans metrigi de
destek vektor makinesindekilerden daha iyi performans gostermektedir.

Sa’at vd. (2021) 2009-2018 donemine ait Malezya konut islem verilerini kullanarak Hedonik Fiyat
Modeli'nin ve YSA arasindaki tahmin performansmi degerlendirmeyi amaglamaktadir. Sonuglar,
YSA'min hem istatistiksel hem de tahmin performansinda HFM'den daha iyi performans sergiledigini
gostermigtir.
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Nazemi ve Rafiean (2022), calismalarinda fran'in Isfahan kenti icin 1995- 2017 yillar1 arasindaki
konut fiyatin1 etkileyen verileri kullanarak yapay sinir ag1 modeli olusturmuslardir. Yapilan analiz
sonucunda MAPE degeri% 4,3, RMSE degeri 4,75 olarak elde edilirken korelasyon degeri (R) 0,9998
olarak bulunmustur. Bu durum modelin dogrulugunun kabul edilebilir diizeyde oldugunu ispat
etmistir.

Bai ve Chan (2023) Amerika Birlesik Devletleri’nin 2021 yilindaki Ames sehrinin konut fiyat
verilerini tahmin etmekte ve konut fiyatlari ile gostergeler arasindaki dogrusal olmayan esleme
iligkisini ¢o6zmek icin bir Bayesian diizenli BP sinir ag1 modeli kurmaktadir. Model sonucunda R
degeri 0,9667 olarak elde edilmistir.

Lee vd. (2024), Avustralya Greater Sydney bolgesi i¢in 2018'deki konut miilkii islem verilerini
kullanmistir. Model olarak sayisal ve kategorik degiskenlere sahip tam bagh sinir ag1 katmanlar olan
bir evrisimli sinir ag1 (CNN) ile bir makine 6grenimi modeli kullanarak otomatik miilk degerlemesine
yonelik yeni bir yaklasim Onermistir. Calisma; birlestirilmis modelin, temel modelin MAPE'sinden
(%11,59) onemli 6lgiide daha diisiik ortalama mutlak yiizde hatasi1 (MAPE) (%38,71) olan degerlemeler
iirettigini bulmusgtur.

Xu ve Zhang (2024) calismalarinda, Temmuz 2005-Nisan 2021 tarihleri arasinda 10 biiyiik Cin
sehrinden ofis miilkii fiyat endeksi tahmini i¢in sinir aglarmi incelemeyi amaglamaktadir. Bu
baglamda yazarlar, egitim, dogrulama ve test asamalar i¢in 10 sehirde yaklasik %1,45 ortalama bagil
karekok hatasinin istikrarli performansina yol agan ii¢ gecikme ve ii¢ gizli ndron igeren basit bir sinir
ag1 (NN) elde etmislerdir.

Soltani ve Lee (2024) calismalarinda, Giiney Avustralya konut fiyatlarini makine &grenimi
algoritmalar1 uygulayarak analiz etmislerdir. 2010'dan 2021'e kadar 10.000'den fazla bdlgesel ev
satisindan olusan kapsamli bir veri seti kullanilmigtir. Konut fiyatlar1 ile mikroekonomik faktorler
(6rnegin, ev biiyiikliigii, arazi alani, bina kalitesi) ve sosyoekonomik &zellikler (6rnegin, olanaklara
yakinlik ve gelir diizeyleri) arasindaki dogrusal olmayan iligkiler arastirilmistir. Analiz sonucunda,
makine 6grenimi modellerinin bolgesel konut fiyatlarin1 tahmin etmede, geleneksel ekonometrik
modellerden daha yiiksek dogruluk ve daha iyi uyum ile daha iyi performans gosterdigi sonucuna
ulagilmustir.

5. Analiz

Bu caligmada illere gbre konut satiglarinda etkili olan parametrelerin yapay sinir aglar ile
incelenmesi gergeklestirilmistir. Her bir gdstergenin farkli boyutlari nedeniyle, egitim siirecinde daha
yliksek degerlere sahip ozellikler ag agirligi iizerinde daha biiyiik bir etkiye sahip olabilir ve daha
kiigiik degerlere sahip ozelliklerin sonuclar iizerindeki etkisini zayiflatabilmektedir. Bu nedenle,
calismanin basinda, biiyilk hatalara neden olmamak igin gostergelerin verilerini normallestirmek
gerekmektedir. Spesifik olarak normalizasyon, verileri isleme icin O ila 1 araligina eslemektir. Bu
durum boyutsal ifadeyi boyutsuz ifadeye doniistiirme roliinii oynamaktadir. Boylece farkli birimlerin
gostergeleri calistirilabilir, agirliklandirilabilir ve genel islem basitlestirilebilir (Bai ve Chen, 2023:
21). Tablo 1’de analizde kullanilan illere goére konut satis miktari, sanayi iiretim endeksi, tiiketici
giiven endeksi, insaat giiven endeksi, ekonomik giiven endeksi ve doviz kuru verilerinin
normalizasyon degerleri verilmektedir.

X L= Xn — Xminimum
Olgceklenmis Xmaksimum

—Xminimum

Xn = X('il(;eklenmis * (Xmaksimum - Xminimum) + Xminimum
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Tablo 1. Analizde Kullanilan Verilerin Normalizasyon Yapilmis Degerleri

Yil illere Gore Sanayi Uretim Tiiketici Insaat Giiven Ekonomik Déviz Kuru
Konut Satig1 Endeksi Giiven Endeksi Giiven Endeksi
Endeksi

2013.01 0,2395498392  0,01354401806 0,8264705882  0,7063655031  0,9314079422  0,001021422194
2013.02 0,2454448017 0 0,8352941176  0,8090349076  0,9620938628 0
2013.03 0,2958199357 0,1004514673  0,8441176471 1 09837545126  0,001443522194
2013.04 0,281886388 0,1139954853  0,8617647059  0,9527720739  0,9620938628  0,001082641646
2013.05 0,3242229368 0,1681715576  0,9441176471 0,9301848049  0,9873646209  0,001804402743
2013.06 0,2877813505 0,1602708804  0,9205882353 0,8562628337  0,9981949458  0,004691447131
2013.07 0,3424437299 0,1884875847 0,9735294118  0,8028747433  0,9711191336  0,005774088777
2013.08 0,2234726688  0,006772009029  0,9382352941 0,7638603696  0,9855595668  0,006856730422
2013.09 0,31886388 0,2178329571  0,8235294118  0,6776180698  0,9548736462  0,009022013713
2013.10 0,1800643087 0,1207674944  0,8794117647 0,659137577  0,9837545126  0,007939372068
2013.11 0,3210075027 0,2641083521  0,9823529412  0,6344969199  0,9837545126  0,009022013713
2013.12 0,3912111468 0,269751693  0,9058823529  0,5564681725  0,9458483755 0,01046553591
2014.01 0,2406216506 0,118510158 0,8264705882  0,8357289528  0,8971119134 0,01623962468
2014.02 0,2132904609  0,07223476298  0,7588235294 0,772073922  0,8844765343 0,01587874414
2014.03 0,2406216506 0,190744921 0,8529411765  0,7864476386  0,9061371841 0,01623962468
2014.04 0,2191854234 0,1794582393 1 0,8316221766  0,9512635379 0,01299169975
2014.06 0,2690246517 0,2110609481 0,8852941176  0,7823408624 0,940433213 0,0126308192
2014.07 0,2272240086 0,1534988713  0,8911764706  0,7145790554  0,9079422383 0,0126308192
2014.08 0,3370846731 0,1388261851  0,8882352941 0,7392197125  0,9205776173 0,01407434139
2014.09 0,3912111468 0,2855530474 0,9  0,7125256674  0,9494584838 0,01587874414
2014.10 0,283494105 0,1738148984 0,8235294118  0,5893223819 0,963898917 0,01768314688
2014.11 0,3269024652 0,2607223476  0,8088235294  0,6119096509  0,9079422383 0,01696138578
2014.12 0,4924973205 0,355530474  0,7882352941 0,5605749487  0,9151624549 0,01876578852
2015.01 0,2325830654 0,1094808126  0,7617647059  0,7166324435  0,9277978339 0,02020931072
2015.02 0,2808145766  0,08126410835  0,7470588235 0,8480492813  0,9223826715 0,02490075785
2015.03 0,3933547696 0,2562076749  0,6794117647  0,8973305955 0,857400722 0,02959220498
2015.04 0,4105037513 0,2516930023  0,7058823529  0,8747433265  0,8989169675 0,03175748827
2015.05 0,3488745981 0,2460496614  0,6882352941 0,8993839836  0,9007220217 0,03175748827
2015.06 0,3638799571 0,3103837472  0,7705882353 0,8726899384  0,8790613718 0,03356189101
2015.07 0,2883172562 0,2042889391  0,7294117647  0,7782340862  0,8682310469 0,03356189101
2015.08 0,3735262594 0,2776523702  0,6411764706  0,7371663244  0,8682310469 0,03897509924
2015.09 0,2663451233 0,2268623025  0,5529411765 0,636550308 0,797833935 0,04474918802
2015.10 0,3290460879 0,3577878104  0,6647058824  0,5544147844  0,8501805054 0,04186214363
2015.11 0,3397642015 0,3442437923  0,9352941176  0,6570841889  0,9494584838 0,03969686034
2015.12 0,5353697749 0,4503386005 0,8794117647 0,613963039 0,940433213 0,04150126308
2016.01 0,2240085745 0,1613995485  0,8382352941 0,7515400411  0,9187725632 0,04474918802
2016.02 0,3161843516 0,2121896163  0,7735294118  0,8151950719  0,8718411552 0,04222302418
2016.03 0,399249732 0,3318284424 0,7794117647  0,8583162218  0,8790613718 0,04041862144
2016.04 0,3408360129 0,2900677201  0,8176470588  0,8767967146  0,8664259928 0,03861421869
2016.05 0,3863879957 0,3397291196  0,8323529412  0,8028747433  0,8790613718 0,04186214363
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2016.06
2016.07
2016.08
2016.09
2016.10
2016.11
2016.12
2017.01
2017.02
2017.03
2017.04
2017.05
2017.06
2017.07
2017.08
2017.09
2017.10
2017.11
2017.12
2018.01
2018.02
2018.03
2018.04
2018.05
2018.06
2018.07
2018.08
2018.09
2018.10
2018.11
2018.12
2019.01
2019.02
2019.03
2019.04
2019.05
2019.06
2019.07
2019.08
2019.09
2019.10
2019.11
2019.12

0,3403001072
0,2068595927
0,38585209
0,3547695606
0,4694533762
0,4817792069
0,5359056806
0,281886388
0,3145766345
0,4619506967
0,384244373
0,3954983923
0,293676313
0,3917470525
0,4153269025
0,5230439443
0,4292604502
0,4287245445
0,4833869239
0,2915326902
0,2851018221
0,3654876742
0,3236870311
0,4121114684
0,411039657
0,434619507
0,3344051447
0,4533762058
0,5562700965
0,2513397642
0,5042872454
0,1618435155
0,191318328
0,3344051447
0,2861736334
0,2636655949
0,09967845659
0,31886388
0,3633440514
0,5584137192
0,5364415863
0,5123258307
0,8542336549

0,3431151242

0,111738149
0,3216704289
0,1862302483
0,4063205418

0,414221219
0,4582392777
0,2268623025
0,2167042889
0,4085778781

0,374717833

0,414221219
0,3171557562
0,4006772009

0,414221219
0,3792325056
0,5519187359
0,5417607223
0,6004514673
0,3634311512
0,3194130926

0,493227991

0,427765237
0,4977426637
0,3408577878
0,4954853273
0,2686230248
0,4266365688
0,4830699774
0,4424379233

0,453724605
0,2708803612
0,2607223476
0,4300225734
0,4130925508
0,4966139955
0,2257336343
0,4898419865
0,2494356659
0,4796839729
0,5203160271
0,4966139955

0,585778781

0,8411764706
0,7735294118
0,9352941176
0,9235294118
0,9294117647
0,8235294118
0,6941176471
0,7352941176
0,7117647059
0,7794117647
0,8411764706
0,9058823529
0,8617647059
0,8764705882
0,8852941176
0,8411764706
0,7705882353
0,7058823529
0,7176470588
0,8529411765
0,8705882353
0,85
0,8323529412
0,8088235294
0,8147058824
0,8676470588
0,7441176471
0,5205882353
0,4411764706
0,5147058824
0,4794117647
0,4911764706
0,4529411765
0,5205882353
0,5941176471
0,4
0,4911764706
0,4558823529
0,4764705882
0,4176470588
0,4352941176
0,5235294118
0,5029411765

236

0,7864476386
0,7761806982
0,6796714579
0,659137577
0,5708418891
0,4784394251
0,431211499
0,5544147844
0,6755646817
0,9425051335
0,9691991786
0,9466119097
0,909650924
0,841889117
0,8542094456
0,704312115
0,6447638604
0,6016427105
0,5379876797
0,7885010267
0,8213552361
0,7967145791
0,8254620123
0,7597535934
0,6776180698
0,6735112936
0,4579055441
0,1437371663
0,112936345
0,05749486653
0
0,160164271
0,1724845996
0,2710472279
0,3080082136
0,1786447639
0,1683778234
0,18275154
0,205338809
0,2525667351
0,2915811088
0,2361396304
0,3141683778

0,8754512635
0,8898916968
0,8483754513
0,916967509
0,8971119134
0,9061371841
0,844765343
0,7996389892
0,8700361011
0,9097472924
0,9205776173
0,940433213
0,9512635379
0,9675090253
1
0,9945848375
0,9891696751
0,9422382671
0,9241877256
0,9909747292
0,976534296
0,9386281588
0,90433213
0,880866426
0,8303249097
0,8321299639
0,7274368231
0,5866425993
0,5559566787
0,6407942238
0,6588447653
0,6245487365
0,6263537906
0,6768953069
0,702166065
0,6101083032
0,702166065
0,6588447653
0,7328519856
0,7166064982
0,7815884477
0,7942238267
0,8411552347

Seyma Nur Unal

0,04150126308
0,04294478528
0,04330566582
0,04294478528
0,04691447131
0,05413208228
0,06207145435
0,07109346806
0,06892818477
0,06856730422
0,06820642367
0,06495849874
0,06315409599
0,06459761819
0,06315409599
0,06134969325
0,06856730422
0,07614579574
0,0750631541
0,07253699026
0,07253699026
0,07614579574
0,08264164562
0,09563334536
0,1032118369
0,1075424035
0,1432695778
0,1660050523
0,1476001444
0,130277878
0,1277517142
0,1299169975
0,126308192
0,1328040419
0,1432695778
0,1544568748
0,1461566222
0,1411042945
0,1392998917
0,1425478167
0,1450739805
0,1432695778
0,1468783833
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2020.01
2020.02
2020.03
2020.04
2020.05
2020.06
2020.07
2020.08
2020.09
2020.10
2020.11
2020.12
2021.01
2021.02
2021.03
2021.04
2021.05
2021.06
2021.07
2021.08
2021.09
2021.10
2021.11
2021.12
2022.01
2022.02
2022.03
2022.04
2022.05
2022.06
2022.07
2022.08
2022.09
2022.10
2022.11
2022.12
2023.01
2023.02
2023.03
2023.04
2023.05
2023.06
2023.07

0,3799571275
0,4072883173
0,3531618435
0
0,04394426581
0,7899249732
1
0,6843515541
0,5037513398
0,4115755627
0,3735262594
0,3386923901
0,1489817792
0,206323687
0,3670953912
0,2845659164
0,08788853162
0,4930332262
0,3483386924
0,5289389068
0,5594855305
0,5075026795
0,7293676313
0,9849946409
0,2443729904
0,293676313
0,4898177921
0,4844587353
0,4287245445
0,5782422294
0,2743837085
0,4324758842
0,3788853162
0,3210075027
0,4024651661
0,8853161844
0,2947481243
0,2004287245
0,3360128617
0,229903537
0,3778135048
0,2191854234
0,3579849946

0,3577878104
0,388261851
0,4176072235
0,01354401806
0,08013544018
0,4187358916
0,4808126411
0,4311512415
0,6331828442
0,6546275395
0,6151241535
0,7641083521
0,4469525959
0,4593679458
0,6772009029
0,5891647856
0,453724605
0,7246049661
0,460496614
0,690744921
0,7663656885
0,7358916479
0,8306997743
1
0,5665914221
0,6455981941
0,8340857788
0,7550790068
0,6399548533
0,8758465011
0,5124153499
0,7674943567
0,7855530474
0,7957110609
0,8148984199
0,9751693002
0,6602708804
0,5124153499
0,8284424379
0,5880361174
0,8103837472
0,6873589165
0,7742663657

0,5205882353
0,4676470588
0,5176470588
0,4352941176
0,5735294118
0,5764705882
0,5705882353
0,4823529412
0,5441176471
0,5323529412
0,4882352941
0,4823529412
0,5735294118
0,6088235294
0,6823529412
0,4970588235
0,4147058824
0,5470588235
0,4911764706
0,4441176471
0,4764705882
0,3852941176
0,2176470588
0,15
0,2735294118
0,2176470588
0,2705882353
0,1147058824
0,1294117647
0

0,15
0,2735294118
0,2794117647
0,3794117647
0,3882352941
0,3529411765
0,4617647059
0,5617647059
0,4911764706
0,7088235294
0,8147058824
0,6382352941
0,4911764706

237

0,636550308
0,6324435318
0,7679671458

0,03080082136
0,3326488706
0,7556468172
0,9014373717

0,794661191
0,7125256674
0,6160164271
0,5379876797
0,4845995893
0,5195071869
0,5852156057
0,5975359343
0,5544147844
0,5564681725
0,5852156057
0,6427104723
0,7310061602
0,6611909651
0,6303901437
0,6324435318
0,5277207392

0,523613963
0,5441478439
0,5811088296
0,6570841889
0,6016427105
0,6242299795
0,6406570842
0,6303901437
0,5934291581
0,5954825462
0,5995893224

0,59137577
0,6960985626
0,6858316222
0,7166324435
0,7330595483
0,8028747433

0,704312115
0,6755646817

0,844765343
0,8303249097
0,7509025271

0
0,2093862816

0,463898917
0,6516245487
0,7039711191
0,7418772563
0,8014440433
0,7761732852
0,7545126354
0,7833935018
0,7707581227
0,8321299639

0,738267148
0,7166064982
0,8176895307
0,8700361011
0,8844765343
0,9151624549
0,8971119134
0,8646209386
0,8321299639
0,8772563177
0,8285198556
0,7779783394
0,7635379061
0,8032490975
0,7454873646

0,738267148
0,7490974729
0,7509025271
0,8014440433
0,7960288809
0,8104693141
0,8339350181
0,8267148014
0,8231046931
0,8862815884
0,9115523466
0,8664259928
0,8321299639

Seyma Nur Unal

0,1497654276
0,1544568748
0,1642006496
0,1826055576
0,1872970047
0,1818837965
0,1836881992
0,1981234211
0,2071454349
0,2204980152
0,2251894623
0,2150848069
0,2031757488
0,1916275713

0,211836882
0,2306026705
0,2374594009
0,2464814147
0,2472031757
0,2421508481
0,2435943703
0,2663298448
0,3161313605
0,4247564056
0,4168170336
0,4355828221
0,4655359076
0,4720317575
0,5312161674
0,5391555395
0,5824612053
0,5925658607
0,6041140383
0,6077228437
0,6077228437
0,6106098881
0,6149404547
0,6174666185
0,6279321545
0,6380368098
0,6835077589
0,8762179719
0,9076145796
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2023.08
2023.09
2023.10
2023.11
2023.12

0,4255091104
0,3210075027
0,2733118971
0,2722400857

0,513397642

0,8148984199
0,8374717833
0,8600451467
0,8126410835
0,9514672686

0,1352941176
0,2382352941
0,3294117647
0,3558823529
0,4117647059

0,636550308 0,738267148
0,6098562628 0,761732852
0,5893223819  0,7815884477
0,6160164271  0,7581227437
0,5318275154  0,7779783394

Seyma Nur Unal

0,899314327
0,9252977265
0,9577769758
0,9787080476

1

Modellerinin performans 0l¢iitleri i¢in Kok ortalama kare hatasi (Root Mean Square Error-RMSE)
kullanilmis ve performans degeri (R) verilmistir. RMSE degerinin sifira yakin olmasi R degerinin ise
I’e yakin olmasi basarili bir analiz yapildigin1 gostermektedir. Kok-ortalama-kare hatast model
degerlendirmede kullanilan standart olciitlerden biridir (Hodson, 2022). Analizde kullanilan

performans Olciitlerinin hesaplanmasi asagida verilmistir.

Y (Av — Ev)?

MSE =

RMSE =

N

Y(Av — Ev)?

N

AV= Gergek deger, EV= Modele gore tahmini deger, N= Gozlem sayisi (Nazemi ve Rafieian,

2021).

Bu calismanin temel amaci; yapay sinir ag1 modellerinden ileri besleme sinir agi, elman sinir ag1
ve NARX sinir agiyla Ocak 2013 ile Aralik 2023 arasindaki illere gore konut satisinin analizinin
yapilmasidir. Uygulamanin bagimli degiskeni, yani hedeflenen deger illere gore konut satig miktari
iken bagimsiz degiskenler; sanayi iiretim endeksi, tiiketici giiven endeksi, insaat giiven endeksi,
ekonomik giiven endeksi ve déviz kurudur.

Sekil 5. Analizde Kullanilan Verilerin Gorseli

I~
o
<
=
o
~

2013.01
2013.10

2016.01
2016.10
2017.07

2019.01
2019.10
2020.07

2022.01
2022.10
2023.07

—llere gbre konut satigl

= sanayi tretim endeksi

—{fliketici gliven endeksi

= ingaat gliven endeksi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur

YSA modellerinin tasarlanmasi bir dizi sistemik prosediirii takip etmektedir. Genel olarak bes
temel adim vardir: (1) veri toplama, (2) verileri 6n isleme, (3) ag1 kurma, (4) egitme ve (5) modelin
test performansi. Bu temel adimlar sekil 6’da verilmektedir.

Sekil 6. Yapay Sinir Ag1 Modelini Tasarlamak i¢in Temel Akis

Veri toplama

Verileri 6n
isleme
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Sekil 7. MATLAB Sinir Ag1 Olusumu

Create Network or Data = X
Network Data
Name

network1

Network Properties

Network Type: Feed-forward backprop

Input data:

Target data: ele arge
Training function: TRAINLM
Adaption learning function: LEARNGDM
Performance function: MSE

ra

Number of layers:

Properties for: | Layer1 ~

Number of neurons: | 10

Transfer Function: TANSIG

Kaynak: Gorsel MATLAB programu ile ¢ikarilmistir

Analizde kullanilan veri setlerinin egitilmesi i¢in traininglm (Levenberg-Marquardt) algoritmasi
secilmis olup, learngdm (Adaptation Learning Function) 6grenme fonksiyonu olarak ve aktivasyon
fonksiyonu i¢in de tanjant sigmoid (tansig) fonksiyonu uygulanarak yapay sinir ag1 modeli
olusturulmustur. Sekil 7’de uygulanan komut ekrani verilmektedir. ‘tansig’ ifadesi, tan-sigmoid
fonksiyonun transfer fonksiyonu olarak segilmesi durumunda Matlab’da kullanilan komutu
gostermektedir. Yapay sinir aglari uygulamalarinda en ¢ok kullanilan transfer fonksiyonlarindan biri
de tan-sigmoid fonksiyondur (Erséz, Yaman ve Birgdren, 2008). Levenberg-Marquardt (LM)
algoritmasi yapay sinir aglarinin egitiminde saglamis oldugu hiz ve kararlilik nedeni ile tercih
edilmektedir (Cavuslu, Becerikli ve Karakuzu, 2012).

5.1. NARX Sinir Ag1

Sekil 8’de cok asamali tahmin icin kapali dongii dogrusal olmayan otoregresif (NARX) zaman
serisi problemi i¢in sinir ag1 kurulumu gosterilmektedir

Sekil 8. NARX Sinir Ag1 Olusumu

x(t) Hidden Layer with Delay:

éﬁ ’zj{ﬂ 7 S y®
5 =

(i S

Kaynak: Gorsel MATLAB programi ile ¢ikarilmigtir

NARX Ag Mimarisinde, 5 adet girdi ve bir adet ¢ikt1 degiskeni bulunmaktadir. Girdi katmaninda,
aga sunulan bes bagimsiz degiskene ait bes adet girdi islemci elemani, ¢ikti katmaninda ise bagimsiz
degiskene ait bir adet ¢ikt1 islemci eleman1 bulunmaktadir. Calisma sonucunda 12 noron sayisina sahip
olan ag en iyi sonucu verdigi i¢in bu agin gorseli kullanilmisgtir. NARX Ag Yapisi, gizli katmanda
sigmoid transfer fonksiyonu ve ¢ikis katmaninda dogrusal transfer fonksiyonu bulunan iki katmanl bir
agdir. Ag yapisi, 5 girdi, 12 gizli néron ve 1 ¢iktidan olusmaktadir. Agin egitimi i¢in Levenberg-
Marquardt algoritmasi kullanilmistir. Veriler training- egitim %70 (92) validation- dogrulama %15
(20) testing-test %15 (20) olarak ayrilmistir. Kullanilan nntool arayiizii ve egitim sonucunda elde
edilen veriler Sekil *de gosterilmistir.
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5.2. Ileri Geri Besleme Sinir Ag1 Modeli

Ileri geri besleme ag1 en az {i¢ katmandan (giris, gizli katman ve ¢ikis) olusmaktadir. Bu olusum
bilgi dolagiminin yonii ve degiskenler igin agirlik hesaplamalarinin, girdilerden gikislara kadar gizli
katman {izerinden uygulanmasiyla olmaktadir. Ardindan, ag egitimi silirecinde hata degerlerini
azaltmak icin degiskenlerin agirliklar1 ayarlanmaktadir. Sekil 9'da gosterilen ileri geri besleme sinir
aginda, 5 adet girdi ve bir adet ¢ikt1 degiskeni bulunmaktadir.

Sekil 9. ileri Geri Besleme Sinir Ag1 Modeli

=R s

Kaynak: Gorsel MATLAB programu ile ¢ikarilmistir
5.3. Elman Sinir Ag1

Elman sinir ag1, giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmaninin varligi acisindan ileri besleyici
aglara benzer, ancak baglam katmani olan ek bir dordiincii katman igermektedir. Baglam katmani
girdileri gizli katman ¢iktilarindan gelmektedir. Sekil 10°da gosterildigi gibi dnceki zamanin gizli
katmaninin ¢iktt degerlerini depolamak icin kullanilir. Bu nedenle baglam katmani olarak
adlandirilmaktadir. Elman Sinir Agi, zaman i¢inde degisen kaliplar1 tespit etmeye ve olusturmaya
yardimc1 olan her gizli katmanin ¢iktisindan ilgili katmanin girdisine gelen geri bildirimi
kullanmaktadir. Ayrica bu ag, 6grenme siireci boyunca minimum hata dizilerini elde etmek i¢in geri
yayilma yontemlerinden faydalanmaktadir.(Elshamy, Tiraturyan, Uglova ve Elgendy, 2021: 48).

Sekill0. Elman Sinir Ag1 Modeli
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Ippm(!) éi
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Output(t)
=Q
1

Kaynak: Gorsel MATLAB programu ile ¢ikarilmistir

Analizde uygulanan egitim sonunda, her girdi 6rnegi icin, YSA modeli tarafindan bir ¢ikti
(tahmini konut fiyati) tahmin edilmistir. Daha sonra elde edilen sonuglar hedef degerlerle (gercek
konut fiyat1) karsilastirnlmistir. Ciktilar ve hedef degerler arasindaki korelasyon katsayisi (R-degeri),
egitilmis YSA’y1 degerlendirmek icin uygun bir indeks olarak secilmistir. Egitim seti (Train),
dogrulama seti (validation), test seti (Test) ve tiim veri seti (ALL) i¢in R degerleri hesaplanmistir.
Uygulama sonucunda &nerilen Ileri geri besleme sinir agi modeli (10- 2) modeli igin, egitim setiyle
ilgili R degeri 1'e ¢ok yakin bulunmustur. Bu durum sinir aginda ¢ok iyi bir uyum oldugunu
gostermektedir. Diger yandan test seti ile ilgili R degerinin 0,81 olmasi bu durumun iyi bir uyuma
sahip oldugunu gostermektedir. Sekil 11°de, elde edilen ¢ikti, hedef ve R degerleri gosterilmektedir.
Bu sekilde, YSA ¢iktilar1 hedeflere (daireler) gore ¢izilmektedir. En iyi dogrusal uyum, diiz ¢izgi ile
gosterilirken mitkemmel uyum (hedeflere esit ¢ikti) kesikli bir ¢izgi ile gosterilmektedir.
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Sekil 11. Ileri Geri Besleme Sinir Ag1 Modeli (10- 2)
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Kaynak: Gorsel MATLAB programu ile ¢ikarilmigtir

Tablo 2’de egitim, dogrulama ve test degerleri icin hesaplanan performans Olgiitleri
gosterilmektedir. Gizli katmandaki néron sayisi ise, egitim ve dogrulama kiimeleri igin en iyi sonucu
verecek sekilde deneme yanilma yontemiyle belirlenmistir. Analiz sonucunda MSE ve RMSE
performans 6l¢iitii ileri beslemeli sinir aginin 10-2 ag yapisidir.

Tablo 2. YSA Performans Sonuglari

ileri Beslemeli Sinir Ag1 Elman Sinir Ag1 NARX Sinir Ag1
Noron 10 12 10 12 10 12
Katman 2 2 2 2 2 2
MSE 0.0011 0.0025 0.0023 0.0036  0.0245 0.0187
RMSE 0.0331 0.0500 0.0479  0.0600  0.1565 0.1367

Sekil 12. YSA Performans Sonuclarinin Gorseli
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Sekil 13. Hata Histogram
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Kaynak: Gorsel MATLAB programu ile ¢ikarilmistir

Hata histogramu, ileriye doniik bir sinir agin egittikten sonra hedef degerler ile 6ngoriilen degerler
arasindaki hatalarin gorsellestirilmedir. Kutular, sekildeki hata histograminda bulunan dikey
cubuklarin sayisini temsil eder. Gorselde YSA’nin toplam hatasi1 -0.3264 (en soldaki kutu) ile 0.6188
(en sagdaki kutu) arasinda degismektedir. Her dikey cubuk, secilen veri kiimesinden belirli bir kutuda
bulunan 6rnek sayisini isaret etmektedir. Hata histograminin ortasi, dogrulama veri kiimesinin -
0.02796 ile 0.02179 arasinda hatas1 oldugunu gostermektedir.

Sonug¢

Yapay zeka tekniklerinin gelisimi ve teknolojik ilerlemeler yeni arastirma alanlarmin ortaya
cikmasina yol acarken makinelerin giderek daha fazla gii¢ ve beceri kazanmasini saglamistir. YSA,
giiclii 6grenme ve problem ¢6zme kapasitesi sayesinde farkli sektorlerde ¢esitli sorunlarin ¢oziimiinde
ve analizinde kullanilan yeni bir teknik olmustur.

Yapay zeka teknolojisiyle insanlar tarafindan gerceklestirilen birgok diisiinme gorevi, glinlimiizde
insan benzeri diisiinme yetenekleriyle giliglendirilen modern makineler tarafindan da
gerceklestirilebilmektedir. Dolayisiyla, yapay zeka gelistirmeye yonelik modern yaklagimin temel
hedefleri, modern bilimlerin ve kesiflerin giiciiniin, geleneksel yasamda insan tarafindan
gercgeklestirilen tiim siirecleri ve faaliyetleri kontrol edebilen bir makine beyni insa etmek i¢in etkili bir
sekilde kullanilmasina dayanmaktadir.

Biligim teknolojisinin ilerlemesiyle birlikte, makine 6greniminin konut sektoriinde, 6zellikle de
konut satis analizi i¢in uygulanmasi giderek daha 6nemli hale gelmistir. Makine 6§renimi, yapay zeka
sistemlerinin verilerden 6grenmesini saglayan bir 6zellik olarak goriilebilmektedir.

Ekonomide, konut satig verilerini etkileyen bir dizi faktor vardir. Calismada Ocak 2013 ile Aralik
2023 yillar1 arasindaki illere gore konut satis miktari, sanayi tiretim endeksi, tiiketici giiven endeksi,
ingaat giiven endeksi, ekonomik giiven endeksi ve doviz kuru verileri kullanilmigtir. MATLAB
ortaminda normalizasyon uygulanip en hizli 6grenme fonksiyonu olan Levenberg-Marquardt
algoritmastyla sinir ag1 modelleri olusturulmustur. Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK), Tiirkiye
Cumbhuriyet Merkez Bankas1 (TCMB) verilerinden faydalanilmustir. fleri besleme sinir ag1, elman sinir
ag1 ve NARX sinir ag1 yontemi ile illere gore konut satig1 analiz edilerek en iyi mimariyi belirlemek
bu makalenin ana amaci olarak benimsenmistir. Ayrica analizde kullanilan ileri beslemeli sinir agi,
elman sinir ag1 ve NARX sinir aglarindan hangisinin en iyi sonucu verdigi, bu modellerin 6ngorii
performanslarinin hangisinin en az hata orania sahip oldugunun tespit edilmesi ¢alismanin bir bagka
amacidir. Sinir ag1 modellerinin performans 6l¢iitleri i¢in Ortalama Hata Kareleri- Mean-Square Error
(MSE) ve Hata Kareleri Ortalamasinin Karekokii (Root Mean Square Error-RMSE) kullanilmistir.
Arastirma bulgulari, MSE 0.0011 ve RMSE 0.0331 degerleri performans 0l¢iitd, ileri beslemeli sinir
agimin 10-2 aga sahip modelin YSA i¢inde en iyi performansi iirettigini gostermektedir. Ayrica bu
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modelin egitim setiyle ilgili R degeri 1'e ¢ok yakindir, bu da ¢ok iyi bir uyum oldugunu
gostermektedir. Test setinin R degeri ise 0,81 olarak elde edilmistir. Bu deger sinir agindaki uyumun
iyi oldugu sonucuna ulastirmaktadir.

Yapilan modellemede konut satiglarinin analiz edilmesi silirecinde YSA yaklasimi, diger analiz
yontemleri ile kullanilabilir. Modeldeki performans kriterleri artirabilir boylece daha fazla kriter
karsilastirilip degerlendirilebilir. Diger yandan gelecekteki arastirmalarda daha farkli say1 ve tiirde
degiskenler kullanilarak illere ve yillara gére konut satis sayilarinin analiz ¢alismalari yapilabilir.
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Etik Beyan: Bu calismanin hazirlanma siirecinde bilimsel ve etik ilkelere uyuldugu ve yararlanilan tiim
calismalarm kaynakcada belirtildigi beyan olunur (Seyma Nur Unal). Arastirma ikincil verilere sahip bir ¢alisma
oldugu i¢in etik beyana gerek yoktur.

Yazar Katkisi: Kavram/fikir, veri toplama/isleme, analiz, yazim ve elestirel inceleme ve diizenleme Seyma Nur
Unal (katki oran1 %100) tarafindan yapilmistir. Yazar makalenin yaymlanan versiyonunu okumus ve kabul
etmistir.

Finansman: Bu ¢aligma herhangi bir fon destegi almamistir.
Cikar Catismasi: Cikar ¢atismasi bulunmamaktadir.
Intihal: Bu makale, en az iki hakem tarafindan incelendi ve intihal igermedigi teyit edildi.
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