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RESEARCH ARTICLE / ARASTIRMA MAKALESI

BASKENT ANKARA’DA KONUT FiYATLARI DEGIiSiMIiNiN KONUT
OZELLIKLERI iLE INCELENMESI

Enes FiLiZ !

Ozet

Konut, barinma ihtiyacini kargilamasinin yani sira ekonomik biiyiime, tiiketici giiveni ve finansal istikrarin en temel
gostergelerinden biri olarak kabul edilmektedir. Tiirkiye gibi hizli kentlesme siirecindeki iilkelerde konut piyasasi; arsa
arzi, ingaat maliyetleri ve degisen tiiketici tercihleri nedeniyle oldukca karmasik bir yap1 sergilemektedir. Bu ¢alismanin
temel amaci, Ankara konut piyasasindaki fiyat siniflandirmasini ve bu degisimlere etki eden degiskenleri makine
Ogrenmesi algoritmalartyla analiz etmektir. Arastirma kapsaminda, Ankara'nin merkez ilgelerinde 4-5-6 Mayis 2026'da
ilana ¢ikan 510 konut verisi {izerinden; Yerel Agirlikli Ogrenme (LWL), Stokastik Gradyan Inisi (SGD), Bulanik
Siralanmamig Kural Cikarim Algoritmast (FURIA) ve Fonksiyonel Karar Agaci (FT) algoritmalart kullanilarak
smiflandirma bagarilar incelenmistir. Algoritmalarin performansini artirmak amaciyla uygulanan Ki-Kare dznitelik
secim algoritmasi sonucunda; ‘Banyo sayisi’, ‘m2 briit’, ‘m2 net’ ve ‘Bulundugu kat’ gibi degiskenlerin fiyat
siflandirmasinda en etkili degiskenler oldugu tespit edilmistir. Oznitelik segimi sonrasi tim algoritmalarin
performansinin arttigini ve %83.7 dogruluk orani ile FT algoritmasinin Ankara konut piyasasi verileri i¢in en basaril
siniflandirma oranini sundugunu ortaya koymustur.

Anahtar Kelimeler: Ankara, Siniflandirma, Makine 6grenmesi, Oznitelik secimi, Konut fiyatlart
JEL Kodu: C00, C44, C45

INVESTIGATION OF HOUSING PRICE CHANGES IN ANKARA THROUGH
RESIDENTIAL FEATURES

Abstract

Housing is recognized as a fundamental indicator of economic growth, consumer confidence, and financial stability,
beyond its primary role of providing shelter. In countries experiencing rapid urbanization like Tirkiye, the housing
market exhibits a complex structure due to land supply, construction costs, and evolving consumer preferences. The
primary objective of this study is to analyze price changes in the Ankara housing market and the parameters influencing
these changes using modern machine learning algorithms. Within the scope of the research, classification models were
established using 510 housing data points listed in the central districts of Ankara in 4-5-6 May 2026, employing Locally
Weighted Learning (LWL), Stochastic Gradient Descent (SGD), Fuzzy Unordered Rule Induction Algorithm (FURIA),
and Functional Trees (FT) algorithms. As a result of the Chi-squared feature selection algorithm applied to enhance
model performance; variables such as the ‘number of bathrooms’, “‘gross m2’, ‘net m2’, and “floor level’ were identified
as the most effective variables on price. The results of the study revealed that the performance of all algorithms
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improved after feature selection, and the FT algorithm provided the most successful classification model for Ankara
housing market data with an accuracy rate of 83.7%.

Keywords: Ankara, Classification, Machine Learning, Feature Selection, Housing Prices

JEL Codes: C00, C44, C45

1. GIRIS

Konut, insanlik tarihi boyunca barinma gibi en temel ihtiyaci karsilamasinin yani sira, bireyler
icin en gilivenli yatirim araci, birikim yontemi ve toplumsal statii sembollerinden biri olarak
goriilmektedir. Konut piyasasi, sadece yap1 endiistrisini degil; bankacilik, finans, enerji, mobilya
ve lojistik gibi pek c¢ok alt sektorii dogrudan etkileyen biiyiik bir ekonomik dongiiyii temsil
etmektedir. Kiiresel 6l¢ekte bakildiginda konut piyasasindaki hareketlilik ve fiyat istikrari, bir
tilkenin genel ekonomik refahinin, blyime potansiyelinin ve tuketici gliven endeksinin en
dinamik gostergelerinden biri olarak kabul edilmektedir. Konut fiyatlarinda meydana gelen
dalgalanmalar, hane halki ekonomisini dogrudan etkilemekle kalmayip; ayn1 zamanda enflasyon
oranlari, isgiici hareketliligi ve kredi piyasalar1 {izerinde de belirleyici bir rol oynamaktadir.
Gayrimenkul sektorii bircok gelismis ve gelismekte olan ekonomide ekonominin lokomotifi
olarak nitelendirilmekte, bu sektordeki sikintilar makroekonomik dengeleri sarsabilecek giice
ulagmaktadir. Bu stratejik onem nedeniyle, konutun piyasa degerini ve bu degerdeki degisimi
belirleyen fiziksel, cevresel ve konumsal unsurlarin dogru analiz edilmesi son derece dnemlidir.
Ayrica, sadece bireysel yatirimcilar ve miilk sahipleri i¢in degil, aynm1 zamanda kentsel
planlamacilar, politika yapicilar ve makroekonomik istikrarin siirdiiriilebilirligini hedefleyen
kurumlar i¢in 6n plana ¢ikmaktadir.

Tiirkiye, 6zellikle son yarim asirda deneyimledigi hizli demografik doniisiim ve kirdan kente gog
dalgalanyla birlikte, diinyada sehirlesme hizinin en ytiksek oldugu tilkelerden biri haline gelmis
bulunmaktadir. S6z konusu hizli kentlesme, barinma ihtiyacini basit bir mekan arayis1 olmaktan
cikarirken, konut piyasasindaki arz ve talep dengesi iizerinde de siirekli bir baski unsuru
olusturmaktadir. Bagkent Ankara, kentlesme siirecinin en yogun yasandigi odak noktalarmin
basinda gelmektedir. Kamu kurumlarinin merkezi olmasi, koklii iiniversite yapisi ve her gecen
giin gelisen sanayi bolgeleriyle Ankara, karma bir niifus yapisina ev sahipligi yapmaktadir. Sehrin
sahip oldugu bu dinamik yapi; memurlar, 6grenciler ve beyaz yakali ¢alisanlar gibi farkli gelir
gruplarimin konut talebini siirekli canli tutmaktadir. Ancak kisitl arsa arzi, artan ingaat maliyetleri
ve degisen tiiketici tercihleri, Ankara konut piyasasinda arz ve talep dengesinin olduk¢a karmagik
bir yapiya birlinmesine neden olmaktadir. Konut fiyatlarinin sadece temel ekonomik
gostergelerle degil, ayn1 zamanda miilke ait 6zellikler ile analiz edilmesini dikkat ¢ekici hale
getirmektedir. Ankara konut piyasasindaki dinamik yapi, fiyatlarin belirlenmesinde sadece
konumsal faktérlerin degil; yapinin yasi, kat yliksekligi, teknik donanimlari ve sosyal olanaklari
gibi ¢ok sayida degiskenin analiz edilmesini gerektirmektedir. Geleneksel istatistiksel
yontemlerin dogrusal olmayan ve karmagik iliskileri agiklamada yetersiz kalmasindan dolay1
makine 6grenmesi algoritmalar1 6n plana ¢ikmaktadir. Verideki gizli kaliplar kesfetme, ¢ok
boyutlu degiskenler arasindaki etkilesimleri siniflandirma yetenekleriyle konut degerleme
calismalarinda kritik bir ¢dziim araci olarak kullanilmaktadir. Ozellikle biiyiik 6lgekli veri setleri
Uzerinden 6grenme gergeklestirebilen bu algoritmalar, konut fiyatlarinin siniflandirilmasinda
insan hatasin1 minimize ederek daha objektif sonuglar sunmaktadir.
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Literatiir incelendiginde konut fiyatlari ile ilgili pek ¢ok farkli ¢aligma yapildigi belirlenmistir. G.
Donald ve Winkler (2002), Amerika Birlesik Devletleri genelindeki 130 metropol bdlgesinde reel
konut fiyat artisinin dinamiklerini arastirmislardir. Calismanin sonucunda, reel konut fiyat
artisinin niifus artig1 ve reel gelir, ingaat maliyetleri ve faiz oranlarindaki degisikliklerden 6nemli
derecede etkilendigini ortaya koymuslardir. Yue (2006), 2003 yilinda Pekin ve Sangay'da konut
fiyatlarinin anormal olup olmadigini arastirmistir. Tahmin modelinin ve biiyiikligiiniin, gergek
ve tahmin edilen fiyatlar arasindaki tutarsizliklara oldukg¢a iyi uydugu belirlemistir. Kahn (2008),
son kirk yildaki konut fiyatlarindaki degisimin 6énemli bir bolimiinii agiklayabilen, arazi, konut
hizmetleri ve diger mallari igeren bir bilylime modeli gelistirmistir. Rapach ve Strauss (2009),
1995-2006 yillar1 igin eyalet diizeyindeki reel konut fiyat artis1 tahminlerine odaklanmislardir.
Otoregresif bir referans modelinin yani sira bir dizi ulusal ekonomik degiskene dayali
yontemlerden elde edilen tahminleri degerlendirmiglerdir. ABD eyaletleri arasinda, 6zellikle i¢
ve kiy1 eyaletleri arasinda, reel konut fiyat artisinin tahmin edilebilirliginde 6nemli farkliliklar
ortaya koymuslardir. Li ve Wu (2014), Cin'de konut fiyatlarindaki artigin bireylerin meslek tercihi
iizerindeki etkilerini incelemeyi amaglamislardir. Yiiksek konut fiyatlarinin girisimciligi
onledigini belirlemislerdir. Cerin vd. (2014), Isvec’teki konut piyasasinda binalarin enerji
performansina iliskin AB direktifinin uygulanmasindan sonra, mevcut konutlarin zorunlu enerji
performans sertifikalariin konut fiyat primlerine katkida bulunup bulunmadigini arastirmislardir.
Konut piyasasinin enerji performansina deger verdigini belirlemisler ve hangi konutlarin enerji
iyilestirmelerini tesvik etmek i¢in politika destegine ihtiya¢ duyduguna dair 6neri sunmugslardir.
Bork ve Mgller (2018), ABD konut fiyatlarinin tahminini, temel bilesen analizi, kismi en kiiglik
kareler ve seyrek kismi en kiicik kareler yontemlerini kullanarak incelemislerdir.
Makroekonomik gostegelerin konut fiyatlarinin gelecege yonelik degisimleri i¢in basarili bir
tahmin giiciine sahip oldugunu belirlemislerdir. Chakrabarti vd. (2022), Hindistan'in Kalkiita
sehrindeki 400'den fazla mahalleden elde edilen konut fiyati verilerini kullanarak ulagim aginin
merkeziliginin sehirlerdeki konut fiyatlart iizerinde etkisi olup olmadigini arastirmiglardir.
Merkeziligin kentsel konut fiyatini olumlu yonde etkileyen avantaji oldugunu ortaya
koymuslardir. Xu ve Zhang (2023), korelasyon tabanli hiyerarsik analiz ve senkronizasyon analizi
kullanarak, 2010-2019 yillar1 arasinda Cin'deki 99 biiyiik sehrin aylik konut fiyatlarim
belirlemislerdir. Es zamanli hareketlerin derecesinin Mart 2017'den sonra biraz daha diisiik
oldugunu, ancak kalict bir diigiis bulunmadigini gostermislerdir. Jin ve Xu (2024), son 10 yilda
hizla biiyliyen hem hiikiimet hem de yatirimcilar i¢in dnemli bir konu olan Cin’de Gauss siireg
regresyonlari ile konut fiyati tahminleri yapmay1 amaglamiglardir. Haziran 2019 ile Mayis 2020
arasindaki on fiyat endeksi, olusturulan modeller tarafindan 6rneklem dig1 olarak basarili bir
sekilde tahmin edildigi bulunmustur. Hassett vd. (2025), cevresel sartlarin konut fiyatlari
tzerindeki etkisine iliskin ampirik arastirmalari inceleyerek, konut sahibi olma durumu
tizerindeki etkilerini aragtirmiglardir.

Literatiir baglaminda makine &grenmesi ve konut fiyatlar1 cer¢evesinde yapilan caligmalar
incelenmistir. Park ve Bae (2015), konut fiyati tahmin modelleri gelistirmek i¢in makine
O0grenmesi algoritmalarindan yararlanmiglardir. Bu analiz i¢in, 10-kath capraz dogrulama
yontemi ile C4.5, RIPPER, Bayesian ve AdaBoost algoritmalar1 kullanmiglardir. RIPPER
algoritmasinin, konut fiyati tahmini i¢in en basarili performans: gosterdigini belirlemislerdir.
Banerjee ve Dutta (2017), degisen konut fiyatlar1 sorununu bir siniflandirma problemi olarak ele
emislar ve konut fiyatlarinin yiikselip yilikselmeyecegini tahmin etmek i¢in makine dgrenmesi
algoritmalarindan yararlanmislardir. Manasa vd. (2020), kamuya agik olan veri seti dikkate
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almarak makine 6grenmesi algoritmalari ile analitik bir ¢alisma yapmislardir. Calismada, ¢coklu
dogrusal regresyon, Lasso ve Ridge regresyon algoritmalari, destek vektor regresyonu ve Asiri
Gradyan Artirma Regresyonu gibi artirma algoritmalari gibi bazi regresyon yontemleri
uygulamiglardir. Truong vd. (2020), konut fiyatlari tahmini ve ¢esitli gelismis metotlar arasindaki
farki incelemek icin hem geleneksel hem de gelismis makine 6grenmesi algoritmalarindan
yararlanmiglardir. Regresyonda model uygulamasindaki birden fazla yontemi kapsamli bir
sekilde uygulamiglar ve konut fiyati tahmini i¢in basarili sonuglar elde etmislerdir. Ho vd. (2021),
gayrimenkul fiyatlarinin degerlendirilmesinde destek vektor makinesi, rastgele orman ve gradyan
artirma makinesi algoritmasi olmak tizere {i¢ makine 6grenme algoritmasindan yararlanmiglardir.
Tahmin giicii acisindan, rasgele orman ve gradyan artirma makinesi, destek vektér makinesine
gore daha iyi performans gosterdigini ortaya koymuslardir. Soltani vd. (2022), konut nitelikleri
ve mahalle kalitesi, farkli cografi olgeklerdeki konut fiyat1 degisimleri iizerindeki etkilerini
incelemek i¢in dort makine 6grenmesi algoritmasi kullanilmiglardir. Calismanin sonucunda Karar
Agact gibi dogrusal olmayan aga¢ tabanl algoritmalarin, dogrusal modellere gore daha iyi
performans gosterdigi belirlenmistir. Mora-Garcia vd. (2022), konut fiyatlarini tahmin etmek i¢in
en iyi makine dgrenmesi algoritmalarini belirlemeyi ve COVID-19 pandemisinin bir Ispanyol
sehrindeki konut fiyatlar iizerindeki etkisini belirlemeyi amaglamislardir. Lahmiri vd. (2023),
Hoxha, (2025), makine Ogrenmesi algoritmalarini konut fiyati tahmin problemlerine
uygulamiglardir. En iyi performansi, Gauss siire¢ regresyonu ve destek vektor regresyonu ile
artirllmis gerceklik tabanli topluluk regresyon agaclariin gosterdigini bulmuslardir. Pristina'daki
konut fiyatlarin1 tahmin etmek i¢in dogrusal regresyon, karar agaglari, k-en yakin komsular ve
destek vektor regresyonu gibi dort farkli makine 6grenmesi algoritmasini kullanmistir. Karar
agaci algoritmasinin en iyi performansi gosterdigini belirlemistir.

Belirtilen durumlar 1siginda calisma, Tirkiyenin baskenti Ankara'daki konut fiyatlarina
odaklanmaktadir. Calismanin temel amaci, konut piyasasindaki fiyat degisimlerini ve bu
degisimlere etki eden degiskenleri makine Ogrenmesi algoritmalari ile analiz etmektir. Bu
kapsamda Yerel Agirlikli Ogrenme (LWL), Stokastik Gradyan Inisi (SGD), Bulanik
Siralanmamis Kural Cikarim Algoritmasi (FURIA) ve Fonksiyonel Karar Agaci1 (FT) gibi farkli
Ozelliklere sahip makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak konut fiyatlarinin siniflandirma
basarilar1 incelenecektir. Ankara konut piyasasi verileri i¢in en yiiksek siniflandirma basarisini
gerceklestiren algoritmanin hangisi oldugu arastirilacaktir. Ayrica, Ki-Kare Oznitelik secim
algoritmas1 (Chi-squared) kullanilarak, Ankara'daki konut fiyatlarinin smiflandirilmasinda en
etkili olan konut ozellikleri tespit edilecektir. Belirlenen etkili degiskenler iizerinden
siiflandirma iglemleri tekrarlanarak, 6znitelik se¢iminin algoritmalarin basari performanslari
iizerindeki degisimi ve iyilestirici etkisi ortaya konacaktir. Konut fiyatlarini sadece klasik
yontemlerle degil; bulanik mantik (FURIA) ve hibrit karar agaglar1 (FT) gibi karmasik veri
yapilarini analiz edebilen modern yaklagimlari bir arada sunmasi ¢aligsmanin literatiire sundugu
en onemli katki olarak sunulmaktadir. Ankara gibi dinamik bir konut piyasasinda, hangi fiziksel
Ozelliklerin (banyo sayisi, metrekare, kat durumu vb.) fiyat siniflandirmasina ne derece etki
ettiginin ‘Oncesi-sonrast’ karsilastirmali analiziyle sunulmasi hem akademik literatir hem de
gayrimenkul uzmanlari i¢in 6zgiin ve somut bir ¢aligma niteligi tasimaktadir.
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2. MATERYAL VE METOT

2.1. Veri Seti

Calismanin amaci dogrultusunda, Tiirkiye’nin bagkenti Ankara’daki konut fiyatlarinin farkl
makine Ogrenmesi algoritmalari ile siiflandirilmasi hedeflenmis ve bu dogrultuda veri seti
olusturulmustur. Calismada kullanilan veriler sahibinden.com internet sayfasindan derlenmistir
(Sahibinden web sayfasi). Analize Ankara’nin merkez ilgeleri dahil edilmis olup; 04.05.2026,
05.05.2026 ve 06.05.2026 tarihlerinde giincel olarak ilana ¢ikan 510 adet konuta ait veriler
calisma orneklemini olusturmaktadir. Analizde kullanilan veri setinin yalmizca ti¢ giinliik bir
zaman diliminde yayimlanan ilanlarla sinirli olmasi, drneklemin konut piyasasindaki uzun
donemli mevsimsel dalgalanmalar1 ve makroekonomik egilimleri biitiinliyle yansitma
noktasinda temsil giiciinii sinirlandirabilir. Bu durum g¢alismanin temel kisitlarindan birini
olusturmakla birlikte, anlik fiyat dinamiklerinin ve Oznitelik etkilerinin modern
makine Ogrenmesi algoritmalariyla test edilmesi acisindan giincel ve homojen bir kesit
sunmaktadir. Veri setinde toplam 18 adet degisken yer almaktadir. Bu degiskenlerden 17
tanesi konutun dzelliklerini de temsil eden bagimsiz degiskenler olarak belirlenirken, fiyat
degiskeni caligmanin bagimli degiskeni olarak secilmistir. Siniflandirma  isleminin
gerceklestirilebilmesi amaciyla fiyat degiskeni ikili bir yapiya donistiiriilmiistiir. Bu siiregte
veri setindeki konut fiyatlarinin ortalamasi hesaplanmis; ortalama degerin altinda kalan konutlar
‘0’, ortalama degerin lizerinde olan konutlar ise ‘1’ olarak kodlanarak analize dahil edilmistir.
Siiflandirma esigi olarak aritmetik ortalamanin tercih edilme gerekgesi, veri setindeki konut
fiyatlarinin genel egilimini merkezi bir referans noktasi lizerinden temsil etmek ve piyasadaki
"ortalama {istii" ile "ortalama alt1" konut ayrimim net bir sekilde ortaya koymaktir. Ortalama
fiyat diizeyi hem gayrimenkul gelistiricileri hem de alicilar i¢in piyasa konusunda temel bir
gosterge kabul edildiginden, algoritmalarin bu esik etrafindaki ayristirma giicliniin 6l¢iilmesi
hedeflenmistir. Caligmada kullanilan tiim degiskenlere ait detayli liste Tablo 1’de sunulmustur.

Tablo 1. Cahismada kullanilan degiskenler, tanimlari ve tipleri

Degiskenler Tanim Degisken Tipi
flce 1: Cankaya, 2: Altindag, 3: Kecidren, 4: Yenimahalle, 5:
Mamak, 6: Etimesgut, 7: Sincan

m? brit Dairenin briit m? degeri
m? net Dairenin net m? degeri
Oda sayist 1:1+1, 2: 2+1, 3: 3+1, 4: 4+1, 5: 5+1
Bina yast 0,1,2,3,4,5,6:5-10 aras1, 7: 11-15 arasi, 8: 16-20. arasi, 9: 21-

25 arasi, 10: 26-30 arasi, 11: 31 ve lizeri
Bulundugu kat Dairenin kaginci katta oldugu
Kat sayist Dairenin oldugu apartmanin kat sayisi Bagimsiz
Isitma sistemi 1: Kombi, 2: Merkezi sistem, 3: Yerden 1sitma Degiskenler
Banyo sayisi Dairedeki banyo sayisi
Balkon 0: yok, 1: var
Asansor 0: yok, 1: var
Otopark 0: yok, 1: var
Esya durumu 0: esyasiz, 1: esyal
é(g!{jarzam 0: bos, 1: kullanimda
Site durumu 0: hayir, 1: evet
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Kredi durumu 0: hayrr, 1: evet
Kimden 1: emlak ofisi, 2: sahibinden
. 0: ortalamanin altinda, Bagimh
Fiyat - oy
1: ortalamanin {istiinde Degisken

2.2. Yerel Agirhkli Ogrenme Algoritmasi (LWL)

Calismanin amact dogrultusunda, Ankara’daki konutlarin fiyatlarinin simiflandirilmasini
belirlemek icin kullanilacak algoritmalardan ilki Yerel Agirlikli Ogrenme (LWL) algoritmasidir.
LWL, makine 6grenmesi literatiiriinde ‘tembel 6grenme’ (lazy learning) olarak siniflandirilan ve
tiim veri seti i¢in tek bir model olusturmak yerine, siniflamada hedef noktaya odaklanan bir
yaklagimdir. Bu algoritma, bir konutun fiyat1 stmiflandirirken o konuta benzer 6zellikler tagiyan
gozlemlere daha yiiksek agirlik vererek bir siniflandirma modeli kurmaktadir. Algoritmanin temel
avantaji, veri setindeki dengesizlige karsi direngli olmasidir. Ankara gibi farkli ilgelerde ¢ok farkl
fiyat dinamiklerinin bulundugu bir piyasada LWL, yerel degisimleri dikkate alabilme kabiliyeti
sayesinde daha esnek ve veriye duyarli bir analiz firsatt sunmaktadir (Atkeson vd. 1997; Frank
vd. 2012).

2.3. Stokastik Gradyan Inisi Algoritmas1 (SGD)

Caligmanin amacina yonelik olarak, konut fiyatlarinin siniflandirilmasinda kullanilan bir diger
algoritma Stokastik Gradyan Inisi (SGD) algoritmasidir. SGD, aslinda bir makine 6grenmesi
algoritmasindan ziyade, 6zellikle dogrusal modellerin egitilmesinde ve hata fonksiyonunun
minimize edilmesinde kullanilan son derece etkili bir optimizasyon algoritmasidir. Geleneksel
gradyan inisi algoritmalar1 her adimda tiim veri setini isleyerek maliyet fonksiyonunu
hesaplarken; SGD, her iterasyonda veri setinden rastgele segilen tek bir 6rnegi kullanarak
parametre giincellemesi gergeklestirmektedir. Hesaplama maliyetini 6nemli 6l¢iide diisiirerek ¢ok
biiyiik veri setlerinde bile son derece hizli yakinsama saglamasi en etkili avantajidir. Bu stokastik
yapisi sayesinde, yerel minimum noktalaria takilma riskini azaltmakta ve global optimuma
ulagsma sansini artirmaktadir. SGD yiiksek islem hiziyla algoritmalarin daha dinamik ve verimli
bir sekilde egitilmesine olanak tanimaktadir (Bottou, 1991; Karakurt vd. 2026).

2.4. Bulanik Siralanmamis Kural Cikarim Algoritmasi (FURIA)

Calismanin amaci baglaminda, Ankara konut fiyatlarinin siniflandirmasini belirlemek igin
kullanilacak bir diger algoritma Bulanik Siralanmamig Kural Cikarim Algoritmasi (FURIA)dur.
FURIA, klasik kural tabanli bir O6grenme algoritmasi olan RIPPER’in gelistirilmis ve
bulaniklagtirilmisg bir versiyonu olarak tanimlanmaktadir. Veriden kurallari ¢ikarirken siniflar
arasindaki keskin ayrim g¢izgilerini degil, bulanik kiimeleme mantigimi kullanmaktadir.
Algoritmanin en 6nemli artisi, eger-ise yapisindaki kurallarin sinirlarint esneterek, verideki
belirsizlikleri daha iyi yonetebilmesidir. Ayrica, siralanmamis kural yapisi sayesinde her sinif igin
bagimsiz kural setleri iiretmekte ve bu da algoritmanin karmasik veri setlerinde daha iyi
genelleme yapmasimi saglamaktadir. FURIA algoritmasi, sundugu esnek karar verme
mekanizmasiyla algoritmanin smiflandirma dogrulugunu artirmakta ve sonuglarin insan
mantigina daha yakin bir sekilde yorumlanmasina olanak saglamaktadir (Hiihn ve Hiillermeier,
2009).
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2.5. Fonksiyonel Karar Agaci Algoritmasi (FT)

Calismanin amact dogrultusunda, konut fiyatlarinin siniflandirilmasinda kullanilacak son
algoritma Fonksiyonel Karar Agaci (FT) algoritmasidir. FT, geleneksel karar agaglarindan farkl
olarak, agacin hem yaprak diigiimlerinde hem de karar noktalarinda lojistik regresyon
fonksiyonlarini kullanabilen hibrit bir algoritmadir. Standart bir karar agaci veriyi sadece belirli
esik degerlerine gore dallara ayirirken; FT, her bir ayrimda degiskenler arasindaki dogrusal
iligskileri de hesaba katarak fonksiyonel modeller iiretmektedir. Yiiksek boyutlu ve karmagik
degiskenlerin bir arada bulundugu veri setlerinde, siniflar arasindaki ince farklar1 daha yiiksek bir
hassasiyetle ortaya koyabilmektedir. FT, sundugu fonksiyonel yap1 sayesinde daha diisiik hata
oranlar1 ve daha yiiksek siniflandirma basarisi saglamaktadir. Hem siniflari birbirinden ayiran ana
hatlar belirlemesi hem de bu hatlar i¢erisindeki ¢ok degiskenli iliskileri fonksiyonlar araciligiyla
analiz etmesi verilerin siniflandirilmasinda oldukga etkili bir ¢6ziim araci haline getirmektedir
(Gama, 2004; Landwehr vd. 2005).

2.6. Ki-Kare Oznitelik Secim Algoritmas:1 (Chi-squared)

Calismanin amacina yonelik olarak, siniflandirma siirecinde kullanilan degiskenlerin etkinligini
artirmak ve daha sade bir siniflandirma yapisi kurmak amaciyla Ki-Kare (Chi-squared) 6znitelik
se¢im algoritmasi kullanilacaktir. Makine 6grenmesi siireglerinde 6znitelik segimi, veri setindeki
gereksiz degiskenlerin belirlenmesi acisindan kritik bir neme sahiptir. Oznitelik secimi, yalnizca
en anlamli bilgiyi sunan degiskenlere odaklanarak algoritmanin karmasikligini azaltmaktadir.
Boylece algoritmanin egitim verisine asirt uyum saglamasi (overfitting) riskini 6nemli 6lgiide
engellemektedir. Bu problemin niine gecilmesi, algoritmanin sadece eldeki veriyi ezberlemesini
degil, yeni karsilastig1 veriler lizerinde de yliksek genelleme kabiliyetiyle dogru simiflandirmalar
yapmasini saglamaktadir. Ki-Kare 6znitelik secim algoritmasi, istatistiksel bir test yaklasimi
kullanarak her bir bagimsiz degisken ile bagimli degisken arasindaki bagimsizligi 6l¢mektedir.
Gozlemlenen frekanslar ile beklenen frekanslar arasindaki farki analiz ederek, bagimli degisken
tizerinde istatistiksel olarak en anlamli etkisi olan degiskenleri ortaya koymaktadir. Ayrica,
degiskenler arasindaki iligkinin giiclinii sayisal olarak ortaya koymakta ve boyut azaltma ile
algoritmalarin hesaplama maliyetini diigiirmektedir (Ray vd. 2020; Yildiz vd. 2023).

2.7. Siiflandirma Basar1 Kriterleri

Calismanin amaci baglaminda, kullanilacak makine 6grenmesi algoritmalarinin Ankara konut
fiyatlarinin siniflandirilmasinda ne denli basarili oldugunu ortaya koymak i¢in literatiirde kabul
goren kriterlerden yararlanilacaktir. Algoritmalarin performansini sadece tek bir kriter tizerinden
degil; hata payi, siniflarin dengesi ve genel isabet orani gibi farkli boyutlardan degerlendirmek
amaciyla Dogruluk (Accuracy), Ortalama Mutlak Hata (MAE), F-Olgiti (F-Measure) ve
Matthews Korelasyon Katsayist (MCC) kriterleri secilmistir. Dogruluk, algoritmanin toplam
siniflandirma igerisinde dogru siniflandirdigi konutlarin oranini1 ifade eder. Basarili bir
smiflandirma ig¢in bu degerin 1’e yakin olmasi beklenmektedir. Ortalama Mutlak Hata:
Smiflandirilan degerler ile ger¢ek degerler arasindaki mutlak farklarin ortalamasini temsil
etmektedir. Hata miktarin1 gosterdigi i¢in bu degerin 0’a yakin olmast, algoritmanin siniflandirma
giiciiniin yiiksek oldugunu gdstermektedir. F-Olgiitii: Hassasiyet ve Duyarlilik degerlerinin
harmonik ortalamasi ile elde edilmektedir. Ozellikle siniflar arasindaki dengeyi dlgmek icin
o6nemli bir kriterdir ve ideal degerinin 1’e yakin olmasi istenmektedir. Matthews Korelasyon
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Katsayisi: Karigiklik matrisindeki tiim parametreleri hesaba katan, siniflandirma kalitesini 6lgen
en giivenilir katsayilardan biridir. -1 ile +1 arasinda deger alir; sonucun +1'e yaklagsmasi basarili
siniflandirmayi, 0'a yaklagmasi ise rastgele bir siniflandirmay1 ifade etmektedir. Bu kriterlerin
formiilleri agagida verilmistir:

I DP + DN 0
opruitt “DP+DN+YP+YN
1
Mae=;2|yi—9il 2
i=1

Has_sasiyet * Duyarlilik

F — 8lciiti = 2
orputy i Hassasiyet + Duyarlilik @)
(DP «DN) — (YP *YN)
Mcc = 4
J(DP +YP) + (DP + YN) * (DN + YP) * (DN + YN)
3. UYGULAMA

Bu Caligmanin amacina yonelik olarak, Ankara’daki konutlarin siniflandirilmas: i¢in farkh
makine 6grenmesi algoritmalarindan yararlanilacaktir. Bu baglamda gerceklestirilecek analiz
stireci ii¢ temel adimda kurgulanmustir.

1. Adim: Tiim Degiskenlerle Siniflandirma: Veri setinde yer alan tiim konut 6zellikleri isleme
almarak LWL, SGD, FURIA ve FT algoritmalarinin simiflandirma basarilar1 bulunacaktir. Bu
asamada, veri setinin ham haliyle algoritmalarin sergiledigi baz performans degerleri
smiflandirma basari kriterleri ile (Dogruluk, Mae, F-Olgiitli, Mcc) belirlenecektir.

2. Adim: Oznitelik Secimi: Ki-Kare 6znitelik segim algoritmasi uygulanarak, Ankara konut
fiyatlarinin siiflandirilmasinda etkili olan degiskenler belirlenecektir.

3. Adim: Etkili Degiskenlerle Siniflandirma ve Karsilastirma: Sadece bir dnceki adimda secilen
etkili degiskenler kullanilarak algoritmalar yeniden c¢aligtirilacaktir. Elde edilen sonuglar, ilk
adimdaki performans degerleriyle karsilastirilarak 6znitelik se¢iminin siniflandirma basarist
uzerindeki etkisi analiz edilecektir.

Bu c¢alismadaki makine G6grenmesi uygulamalari igin Weka (Waikato Environment for
Knowledge Analysis) yazilimindan yararlanilmistir. Algoritmalarin egitim ve test siireclerinde,
elde edilen sonuglarin giivenilir olmasini saglamak amaciyla k-katli ¢apraz dogrulama yontemi
tercih edilmistir. Capraz dogrulama ydntemi, veri setini rastgele pargalara ayirarak her bir verinin
hem egitim hem de test agamasinda yer almasini sagladigi icin modellerin genelleme kabiliyetini
6l¢mede ve asiri uyum problemini denetlemede kritik bir 6neme sahiptir. Bu ¢aligma kapsaminda
literatiirde en yaygin ve giivenilir kabul edilen 10-katli capraz dogrulama yontemi kullanilmistir
(Filiz ve Oz, 2019). Calismanin akis semas1 Sekil 1°de gosterilmistir.
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Sekil 1. Calismanin akis semasi

ADIM 1 : ALGORITMALARIN (LWL, SGD, FURIA ve
TUM DEGISKENLER iLE Tmﬂ,ﬂ_ﬁgfmﬁ" = 7 PERFORMANSININ iNCELENMESi
SINIFLANDIRMA (Dogruluk, MAE, F-8l¢iitt, MCC)
ADIM 2 ETKILi DEGISKENLERIN BELIRLENMESi __J
4 OZNITELIK SECIMi (Ki-Kare Oznitelik Segim Algoritmas)
ADIM 3 ETKILi DEGISKENLER
ETKiLi DEGISKENLER ILE dt&LA;ggP;memgn = —
SINIFLANDIRMA VE 1 SGD, ve
KARSILASTIRMA CALISTIRIERASE

*Weka Yazilimi ve 10-Kath Capraz Dodrularma Yéntemi kullaniimistir.

4. BULGULAR

Caligmanin amaci ve kurgulanan uygulama boliimii dogrultusunda Ankara’daki konut fiyatlarinin
simiflandirilmasinda farkli makine ©grenmesi algoritmalart (LWL, SGD, FURIA, FT)
kullanilmistir. Bu dogrultuda algoritmalarin siniflandirma basarilari i¢in smiflandirma basari
kriterlerinden (Dogruluk, Mae, F-6lgiitii, Mcc) yararlanilmistir. Ayrica Ki-Kare 0znitelik segim
algoritmas1 ile Ankara’daki konut fiyatlarmin siniflandirilmasinda etkili olan degiskenler
belirlenmistir.

Uygulamanin ilk adiminda, Ankara konut piyasasina ait veri setinde bulunan 17 bagimsiz
degiskenin tamami analize dahil edilmistir. Bu agamada, algoritmalarinin ham veri seti tizerindeki
smiflandirma performanslar1 ve hata paylari incelenmis ve sonuglar Tablo 2’de sunulmustur.

Tablo 2. Tiim degiskenler kullanilarak elde edilen siniflandirma basarilari

Dogruluk Mae F-Olcuta Mcc
LWL %74.9 0.3550 0.7370 0.4550
SGD %81.4 0.1863 0.8130 0.6050
FURIA %81.6 0.1838 0.8130 0.6050
FT %80.2 0.2150 0.8010 0.5800

Tablo 2’ye gore, tim degiskenlerin kullanildig: ilk adimda en yiiksek siniflandirma basarisini
%81.6 dogruluk orani ile FURIA algoritmasiin sergiledigi goriilmektedir. Onu ¢ok yakin bir
performansla %81.4 dogruluk degerine sahip olan SGD algoritmasi takip etmektedir. FT
algoritmas1 %80.2 ile basarili bir performans ortaya koyarken, LWL algoritmasinin %74.9 ile
diger algoritmalara gore daha diisiik bir performansta kaldigi belirlenmistir. Algoritmalarin
siiflandirma basarisim1 gostere diger kriterler incelendiginde, Mae degerlerinin dogruluk
oranlartyla tutarlilik gosterdigi anlasilmaktadir. En yiiksek dogruluga sahip FURIA ve SGD
algoritmalari, ayn1 zamanda en diisiik hata paylarina (0.1838 ve 0.1863) sahip oldugu ortaya
konmustur. Mcc ve F-6l¢iitii degerlerinde de benzer bir durum gorilmektedir. FURIA ve SGD
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algoritmalar1 Mcc degeri i¢in 0.6050; F-6lgitii i¢in 0.8130 degeri ile en basarili siniflandirmay1
sunmaktadir.

Calismanin ikinci adiminda, algoritmalarin siniflandirma performansimi artirmak ve etkili
degiskenleri belirlemek amaciyla Oznitelik se¢imi yapilmistir. Ki-Kare 0Oznitelik secim
algoritmasi ile Ankara’daki konut fiyatlarinin siniflandirilmasinda etkili olan degiskenler ve nem
seviyeleri belirlenmigtir. Belirlenen etkili degiskenler ve 6nem seviyeleri Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3. Ev fiyatlarinin simiflandirilmasina etki eden degiskenler ve 6nem seviyeleri

Etkili Degiskenler Onem seviyeleri
Banyo sayist 117.631
m? brit 110.361
m? net 107.208
Bulundugu kat 92.525
Kat sayist 77.955
Oda sayist 62.630
Asansor 60.574
Isitma sistemi 56.549
Ice 51.894
Site durumu 48.700

Tablo 3’e gore, konut fiyatlarinin simiflandirilmasinda en yiiksek 6neme sahip olan degiskenin
117.631 ile banyo sayisi oldugu goriilmektedir. Bu degiskeni sirasiyla 110.361 ile m2 briit ve
107.208 ile m2 net degiskenleri takip etmektedir. Konutun bulundugu kat (92.525) ve toplam kat
sayis1 (77.955) degiskenleri de siralamada {ist basamaklarda yer alan diger 6nemli degiskenlerdir.
Devaminda oda sayisi (62.630), asansor (60.574) ve 1sitma sistemi (56.549) degiskenleri orta
diizeyde 6nem seviyelerine sahipken; ilge bilgisi (51.894) ve site durumu (48.700) degiskenleri,
Ki-Kare 6znitelik se¢imi sonucunda analize dahil edilen en diisitk 6neme sahip son iki degisken
olarak belirlenmistir. Ayrica bu degiskenler gorsel olarak Sekil 2°de gosterilmistir.

Sekil 2. Ankara'da konut fiyatlarinin siniflandirmasina etki eden temel degiskenler ve
Onem seviyeleri

Banyo sayis |G 17631
m2 brit - | 10,361
m2 net | 107 205
Bulundugu kat GG ©.525
Kat sayis | 7 955
Oda sayis G 6 530
Asansor |G G057}
Isitma sistemi [ 56.549
lice GG 51594
Site durumu [N 48.700
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 120 130
Onem Seviyeleri

Etkili Degiskenler
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Caligmanin {igiinci adiminda, Ki-Kare 6znitelik se¢im algoritmasi ile belirlenen en etkili 10
degisken kullanilarak siniflandirma algoritmalari yeniden ¢alistirilmistir. Bu adimda temel amag,
degisken sayismnin azaltilmasinin algoritmalarin siniflandirma performansi ve hata paylari
tizerindeki etkisini gozlemlemektir. Etkili degiskenler ile gergeklestirilen analiz sonucunda;
LWL, SGD, FURIA ve FT algoritmalarinin sergiledigi smiflandirma basarilar1 Tablo 4’te
sunulmustur.

Tablo 4. Etkili degiskenler kullanilarak elde edilen simiflandirma basarilari

Dogruluk Mae F-olcuta Mcc
LWL %76.3 0.3365 0.7540 0.4860
SGD %81.8 0.1824 0.8180 0.6100
FURIA %82.7 0.1797 0.8270 0.6340
FT %83.7 0.1646 0.8370 0.6540

Tablo 4’e gore, en yiiksek smiflandirma basar1 oranma %83.7 dogruluk degeri ile FT
algoritmasinin ulastig1 goriilmektedir. Bu algoritmay1 sirastyla %82.7 dogruluk orani ile FURIA
ve %81.8 ile SGD algoritmalari takip etmektedir. LWL algoritmasi ise %76.3 dogruluk orani ile
diger algoritmalara gore daha diisiik bir performans sergilemistir. Mae degerleri incelendiginde,
en diisiik hata oraninin 0.1646 ile en yiiksek siniflandirma basaris1 gosteren FT algoritmasinda
oldugu tespit edilmistir. Benzer sekilde, smiflandirma performansinin giiciinii gosteren F-Olgiitii
ve Mcc degerlerinde de FT algoritmasi sirasiyla 0.8370 ve 0.6540 ile ile en yiiksek degerleri elde
etmistir. Tablodaki tiim kriterler, dogruluk oranlarin1 destekler nitelikte olup, 6znitelik se¢imi
sonrasi algoritmalarin genel tutarliligimin korundugunu ve hata paylarinin minimize edildigini
gostermektedir.

Caligmada uygulanan iki farkli yaklagimin (tiim degiskenler ve etkili degiskenler) algoritmalar
iizerindeki etkisini gorsellestirmek amaciyla Sekil 3’teki karsilastirma grafigi olusturulmustur. Bu
grafik hem tiim degiskenler ile hem de etkili degiskenler ile elde dilen siiflandirma basarilarini
ortaya koymaktadir. Incelenen dort farkli algoritmanin dogruluk oranlarindaki degisim ve
algoritmalar arasindaki basar1 farklar1 asagida yer alan karsilastirma grafiginde gosterilmistir.

Sekil 3. Algoritmalarin Siiflandirma Basarilarimin Karsilagtirilmasi

®m Tum Degdiskenler @ Etkili Degiskenler

100%
81.4% 81.8% 81.6% 82.7% 80.2% 83-7%

80%  74.9% 76.3%
60%
40% "
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0%
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Sekil 3’te yer alan algoritmalarin siniflandirma basarilart incelendiginde; tiim degiskenlerin
kullanildigr durum ile etkili degiskenlerin kullanildigi durum arasindaki performans farklari
gorlilmektedir. Grafikteki verilere gére LWL algoritmast %74.9°dan %76.3’e, SGD algoritmast
%81.4’ten %81.8’e, FURIA algoritmas1 %81.6’dan %82.7’ye ve FT algoritmas1 %80.2’den
%83.7 seviyesine yiikselmistir. Genel olarak, incelenen her dort algoritmanin da etkili degiskenler
ile calistirlldiginda dogruluk oranlarini artirdigt belirlenmistir. Tiim degigkenler ile yapilan
analizde en yliksek basarty1 FURIA algoritmasi sergilerken, etkili degiskenler ile yapilan analizde
en yliksek dogruluk degerine FT algoritmasinin ulastigi ortaya konmustur.

SONUC ve TARTISMA

Calismanin amaci dogrultusunda ve uygulama boliimii sonucunda Ankara’daki konut fiyatlarinin
siniflandirilmasinda farklt makine o6grenmesi algoritmalarimin (LWL, SGD, FURIA, FT)
basarilar1 belirlenmistir. Algoritmalarin siniflandirma bagarilari igin siniflandirma basari kriterleri
(Dogruluk, Mae, F-olgiitli, Mcc) incelenmistir. Ayrica Ki-Kare 6znitelik secim algoritmasi ile
Ankara’daki konut fiyatlariin simiflandirilmasinda etkili olan degiskenler belirlenerek; etkili
degiskenler ile yeniden algoritmalarin siniflandirma basarilart arastirilmistir.

Calismanin ilk adiminda, 6znitelik se¢imi yapilmadan 6nce FURIA (%81.6) ve SGD (%381.4)
algoritmalarinin en yiiksek performansi sergilemesi, bu algoritmalarin karmasik ve ¢cok degiskenli
veri setlerindeki giiriiltiiye kars1 basarili olduklarini géstermektedir. Ozellikle FURIA'nin kural
tabanli yapisi, konut fiyatlarini etkileyen degiskenler arasindaki dogrusal olmayan iligkileri
basariyla siniflandirdigi ortaya konmustur. Bu adimda elde edilen yaklasik %81'lik basari,
literatiirdeki benzer konut fiyat siniflandirma caligmalariyla paralellik gostermektedir. Ki-Kare
Oznitelik se¢cimi sonucunda belirlenen etkili degiskenler konut fiyatlar1 siniflandirmasinda 6nemli
bir nokta olarak goriilmektedir. ‘Banyo Sayist’ (117.631) ve ‘m2 (Briit/Net)’ degiskenlerinin
listenin en basinda yer almasi, Ankara konut piyasasindaki fiyat siniflandirmasinda fiziksel
konfor ve genislik kapasitesinin temel belirleyici oldugunu ortaya koymaktadir. Modern konut
tercihlerinde ‘ebeveyn banyosu’ veya ‘coklu banyo’ imkaninin artik sadece bir liikks degil, fiyat
dengesini dogrudan degistiren bir standart haline gelmesi, bu degiskenin m2 degerlerini bile
geride birakarak ilk siraya yerlesmesini agiklamaktadir. Ote yandan, ‘Bulundugu Kat’ ve ‘Kat
Sayist’ degiskenlerinin oda sayisindan daha yiiksek dnem skoruna sahip olmasi, yiiksek kath
projelerin siniflandirma iizerindeki etkisini gdstermektedir. Bu agamada 17 degiskenden 10
degiskene inilerek yapilan boyut indirgeme islemi, veri setindeki karmagikligin temizlenmesini
saglamistir. Gereksiz veya birbirini ¢ok giiclii sekilde tekrarlayan degiskenlerin elenmesi,
algoritmalarin daha net bir siniflandirma yapmasina olanak tanimistir. Bu durum, veri madenciligi
literatiiriinde siklikla vurgulanan ‘daha az veriyle daha yiliksek dogruluk’ prensibinin konut
piyasasi 6zelinde de gecerli oldugunu gostermektedir.

Calismanin son adiminda elde edilen sonuglar, 6znitelik se¢iminin siniflandirma performansi
tizerindeki kritik roliinii net bir sekilde ortaya koymustur. En ¢arpici gelisimin FT algoritmasinda
yasandig1 goriilmektedir. Baglangic asamasinda %80.2 olan dogruluk oraninin %83.7’ye
yiikselmesi; FT algoritmasinin 6znitelik se¢imiyle elenen giiriiltiilii verilerden kurtuldugunda ¢ok
daha basarili sonuglar verdigini belirlemistir. FURIA (%82.7) ve SGD (%81.8)
algoritmalarindaki istikrarl artig, karmagikligin azaltilmasinin sadece dogruluk oranini artirmakla
kalmadigini, aym zamanda hata paylarmi (Mae) da asag1 ¢ektigini ortaya koymaktadir. Ozellikle
kural tabanli bir yaklasim olan FURIAin, en etkili 10 degisken iizerinden daha sade ve
uygulanabilir kurallar Gretebilmesi, modelin genellenebilirlik yetenegini artirmistir. LWL
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algoritmasindaki %1.4’liik artig ise, yerel agirlikli 6grenme yOntemlerinin sadelesmis veri
setlerinde komsuluk iligkilerini daha dogru tanimlayabildiginin bir gostergesidir. Ki-Kare
Oznitelik se¢imi ile yapilan boyut indirgeme islemi, tiim algoritmalarin performansini pozitif
yonde etkilemistir. En diisiik hata pay1 (0.1646) ve en yiiksek Mcc (0.6540) degerlerine sahip olan
FT algoritmasi, Ankara konut piyasast verileri 6zelinde en basarili siniflandirma algoritmasi
olarak belirlenmistir. Ayrica FURIA ve SGD’nin de yakin sonuglar verdigini sdylemek
mimkundir. Algoritmalar arasinda gozlemlenen performans farklarmin oldukga diisiik
olmasi, bu ¢aligmanin metodolojik odak noktasiyla dogrudan iliskilidir. Calismada literatiirde
konut fiyat siniflandirmasinda siklikla karsilagilan modeller yerine; gayrimenkul ekonomisi
alaninda nadir tercih edilen veri madenciligi yontemleri (FT, FURIA, SGD) o6n plana
cikarilmak istenmistir. FT, FURIA ve SGD gibi farkli teorik altyapilara sahip modern
algoritmalarin birbirine oldukca yakin ve %80'in {izerinde yiiksek smiflandirma basarilar
sergilemesi, emlak degerleme siireclerinde geleneksel yaklasimlara gii¢lii ve giivenilir birer
alternatif sunduklarin1 bilimsel olarak ortaya koymaktadir.

Elde edilen sonuglar sadece sayisal bir basarty1 degil, ayn1 zamanda giincel konut piyasasinin
ekonomik dinamiklerini de yansitmaktadir. Banyo sayismin ve m2 degerlerinin fiyat
siniflandirmasinda en belirleyici unsurlar ¢ikmasi, tiikketicilerin konut alirken kullanim degeri ve
konfor kapasitesine 6nem verdigini gostermektedir. @#ikle insaat maliyetlerinin (beton, demir,
is¢ilik vb.) hizla arttig1 bir ekonomik konjonktiirde, her bir metrekarenin ve her bir ek donanimin
(ekstra banyo, asansor vb.) maliyet izerindeki etkisi, satis fiyatinin belirlenmesinde temel yap1
taglarin1 olusturmaktadir. Konut fiyatlarinin genel olarak yiikseldigi donemlerde, tiiketiciler
merkezi ama eski veya kiicik konutlar yerine; biraz daha cevre bdlgelerde yer alan ancak
donanimi (yeni bina, site i¢i, ¢oklu banyo) daha yiiksek konutlara yonelmektedir. Bu durum, farkl
ilgelerdeki benzer 6zelliklere sahip konutlarin fiyat degerlerinin birbirine yakinsamasina neden
olmaktadir.

Calismadan elde edilen bulgular degerlendirilirken ¢alismanin sahip oldugu belirli kisithiliklarin
g6z Onilinde bulundurulmasi gerekmektedir. Caligmanin en temel kisiti, veri setinin yalnizca 4-6
May1s 2026 tarihleri arasinda yaymmlanan 510 ilanla smirli olmasidir. Ug giinliik bir zaman
kesitinden elde edilen bu verilerin, Ankara konut piyasasinin genelini ve uzun vadeli fiyat
hareketlerini biitiiniiyle temsil etme giicli stnirlidir. Konut piyasalar1 dogasi geregi faiz oranlari,
enflasyonist beklentiler ve mevsimsel arz-talep dongulerinden dinamik olarak etkilenmektedir.
Dolayisiyla, bu caligma anlik bir piyasa rontgeni niteligi tagimakta olup, elde edilen
siniflandirma basarilari  ve Oznitelik ©Onem seviyeleri ilgili dar zaman diliminin
karakteristiklerini ~ yansitmaktadir.  Ankara’nin 7 merkez ilgelerindeki ilanlardan
yararlanilmistir. Konutlarin siniflandirilmasinda LWL, SGD, FURIA ve FT algoritmalarinin
performanslar1 incelenmistir. Oznitelik segiminde ise yalmzca Ki-Kare Oznitelik segim
algoritmasi kullanilmistir.
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