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OZET
Yiiksek Lisans Tezi
Emlak Sektoriinde Makine Ogrenme Teknikleri Kullanilarak Is Zekasi
Uygulamasi Gelistirilmesi

Hakan Can TASCI

Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii
Yonetim Bilisim Sistemleri Anabilim Dah

Yonetim Bilisim Sistemleri Programm

Bilgi ve iletisim teknolojilerinde yasanan gelismelerle birlikte, isletmelerin
verilerini anlamlandirmaya olan gereksinimleri de giin gectikce artmaktadir. Bu
baglamda siirekli akan ve artan bu verinin etkin ve etkili bir bicimde
yonetilebilmesi isletmeler icin biiyilk onem arz etmektedir. Bu durum da,
isletmelerin is siireclerini yeni teknolojilere adapte etmesini zorunlu kilmaktadar.

Is zekas1 uygulamalari, bu anlamda son zamanlarda en ¢ok kullanilan
¢oziimlerin basinda gelmektedir. Bu biiyiik veriyi anlamlandirarak analiz etmek
zorunda kalan isletmeler, makine Ogrenmesi gibi teknikleri belirli
operasyonlarmna entegre etmeye baslamislardir. Ozellikle emlak sektoriiniin
dinamik ve genis yelpazede veri saglayan yapisi, etkin ve gelismis raporlama
araclarnin  kullanimimi da beraberinde getirmistir. Bu c¢alisma, emlak
sektoriinde etkili analiz sonuglar elde edebilmek icin kullanilan yeni nesil bir
teknolojik yaklasim onermektedir.

Bu calismanin amaci, bankalar, kredi finansman Kkuruluslari, insaat
sirketleri, aracilar, degerleme uzmanlar: ve damismanlara; emlak fiyatlar1 ve
endeksleri, degerleme modiilii, makro-ekonomik veriler ve trend analizleri gibi
bilgiler saglamak, piyasayr yakindan takip etmek, sektor firsatlarim tespit
ederek, operasyonel, taktiksel ve stratejik kararlar ahinmasina yonelik bir is
zekasi uygulamasi gelistirmektir

Is zekas1 uygulamasi tasarlamirken kullamlan yazihmlar ve frameworkler:

PHP, Python ve Flask dir.



Anahtar Kelimeler: iy Zekasi, Emlak, Fiyat Tahminlemesi, Makine Ogrenmesi,
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ABSTRACT
Master Thesis
Developing Business Intelligence Application by Using Machine Learning
Techniques in Real Estate Sector
Hakan Can TASCI

Dokuz Eylul University
Graduate School of Social Sciences
Department of Management Information Systems

Management Information Systems Program

With the developments in information and communication technologies,
the needs of enterprises to interpret their data are increasing day by day. In this
context, it is important for enterprises to manage this continuously flowing and
increasing data effectively. This situation necessitates enterprises to adapt their
business processes to new technologies.

In this sense, business intelligence applications are one of the most used
solutions in recent years. Businesses that had to analyze and interpret this big
data began to integrate techniques such as machine learning into their specific
operations. Especially the dynamic and wide data structure of the real estate
sector has brought about the use of effective and advanced reporting tools. This
study proposes a new generation technological approach used to achieve effective
analysis results in the real estate sector.

The aim of this work is to provide information to banks, credit financing
institutions, construction companies, intermediaries, valuation experts and
consultants; to provide information such as real estate prices and indices,
valuation module, macro-economic data and trend analysis, to closely monitor
the market, to identify sector opportunities and to develop a business intelligence
application for operational, tactical and strategic decisions.

Software and frameworks used for designing Business Intelligence
Application: PHP, Python and Flask.
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GIRIS

Son yillarda iilkemizde sosyo-ekonomik sektorlerin basinda konut ve
gayrimenkul sektorii gelmektedir. Niifus artisi, kentlesme, i¢-dis gé¢ ve konut tiikketim
aligkanliklarindan dolayr konut gereksinimine neden olmaktadir. Diger bir agidan
konutlarin yiiksek gelirli bir yatirim araci olarak goriilmesinin giiniimiizde konut arz

ve talebinin dolayisiyla fiyatlarinda artmasina neden olmustur.

Maslow’un ihtiyaglar hiyerarsisini inceledigimizde insan yasaminin

stirdiiriilebilmesi igin besli bir kademelenme onerilmektedir (Sekil 1).

Sekil 1: Maslow Ihtiyaglar Hiyerarsisi Teorisi Piramidi

Kendini
gerceklestirme

Statii kazanma-Saygt
Thtiyac

Ait olma- Sevgi Thtiyact

Giivenlik Thtiyact

Fizyolojik Thtiyaclar

Kaynak: Maslow, 1970

Maslow’a gore giidiileri kademeli bir yap1 icinde gormeli ve insanlarin alt
basamaktaki gereksinmelerini halleder halletmez iist basamaktakilere yonelecegini
kabul eder. Ilk basamak olan fizyolojik ihtiyaglar insanlarin yasamlarmi devam
ettirebilmeleri i¢in gerekli olan hava, su, besin, barinma ve neslin devamini getirebilme
gibi temel diizeyde olan ihtiyaclar1 alir. Dolayisiyla insanin kaliteli bir hayat

sirdlirebilmesi i¢in barinma ihtiyacini karsilamasi gerekir.

Emlak; ev, diikkdn, magaza, turistik mekanlari, oteller, arsa, ciftlik gibi
gayrimenkullerin genel ismidir. Emlak kelimesi genellikle konutu cagristirmakla

beraber miilk kelimesinin coguludur. Ev, isyeri, arsa, tarla, bag, bahge gibi, tasarruflara



konu olabilen tasinmaz mallara emlak denir (I¢li, 2008: 2). Gayrimenkul kelime
anlami bagka anlaminda “gayr” ile tasinmig anlamina gelen “menkul” kelimelerinin
birlesmesiyle meydana gelmistir. Yapr anlaminda gayrimenkul karada gerekse su
tizerinde yapildig1 madde ne olursa olsun sabit ingaatin hepsini kapsamaktadir. Ancak
emlak diger tasinmazlar1 da kapsamaktadir. Emlak tiirlerini alttaki gibi siralayabiliriz

(Igli, 2008: 3):

e Gecekondu

e Apartman dairesi
e Miistakil ev

e Villa

e Mobil ev

e Yazlik ev
e Toplu konut
e Arsa

e Arazi

Konut; bireyin barinmasini saglayacak kapali bir alandan ziyade dogal afetlere
dayanikli yapilar ifade etmektedir. Kentlerin var olmasi igin olan konutlar, sadece
barinak degil; kisilerin ve ailelerin mahremiyetinin korundugu, giivende hissettigi,
giinliik hayat icerisinde saglikli ve kaliteli bir yasam siirmesi amaciyla dinlenip enerji
depoladigi bir mekandir. Konut insanlar i¢in bir giivencedir (Daskiran, 2015:850). 1k
caglarda konutlarin temel islevi magaradakiler gibi insanlar1 dis etkilere karsi
korumakken giiniimiizde birden fazla oda olmasi bunlarin iizerine mutfak, banyo gibi
eklentilerle  insanlarin  tiim  ihtiyaglarin1  karsilayabilecekleri  mekanlara
dontigmiislerdir. Hatta sitelerde temel ihtiyaclar1 disinda spor salonlari, kafeler ve
saunalar gibi sosyal ihtiyaglar1 da karsilamaya baslamistir. Barinma ihtiyacinin kalitesi
hane halkinin ekonomik giicii ve istekleri ile yakindan ilgilidir. Ekonomik giicii
homojen olmayan bir yapiya sahiptir. Diger taraftan iretilen konutlar da sadece
barmma ihtiyacin1 karsilamakla kalmayip, insanlari mutlu etmek ve isteklerini
karsilamak i¢in oldukca heterojendir (Bulut ve digerleri, 2015:121). Konut sektori,
ihtiyaclarinin artmasindan dolay1 en hareketli piyasalardan biridir. Bu baglamda konut

baz1 6zelliklere sahiptir (Ozkurt, 2007:160).



1. Insaat sektoriiniin alt bileseni konut sektoriidiir.
2. Konut nihai olarak bir maldir.

3. Konut sektorii; hizmetler, sanayi ve tarim sektorii gibi bir ¢ok sektorle
ilgilidir.
4. Konut sektorii gelismemis iilkelerde bir spekiilasyon araci olarak kabul

edilmektedir.
5. Konut sektorii istihdami olumlu yonde etkilemektedir.

Konut satin alimini etkileyen faktorler niifus, niifusun biiyiime hizi, gelir, hane
halki sayis1 ve hane halkinin 06zellikleri gibi demografik faktorler oldugu
goriilmektedir (Martin, 1966:503). Giiniimiizde konut satin alinirken sadece
demografik faktorlere degil ayn1 zamanda sosyo-psikolojik faktorlere de bakilmalidir.
Dolayisiyla bireylerin konut satin alma talebi , demografik faktorlerinden, ekonomik
durumlarindan, beklentilerinden, ihtiyaclarindan ve zevklerinden etkilenmektedir

(Durkaya, 2002: 10; Abar ve Karaaslan, 2013: 324).

Konut satin alma talebini etkileyen demografik faktorler incelendiginde birgok
alt etken ortaya ¢ikmaktadir. Yas, cinsiyet, medeni durum, egitim gibi bir¢ok faktor
bireyin konut satin alma talebi {izerinde etkili oldugu anlasiimaktadir (Oztiirk ve Fitdz,
2009: 28).

Konut satin alma talebini etkileyen Sosyo-psikolojik faktorler incelendiginde
sosyal giivenligin az oldugu tilkelerde bireyler i¢in bir giiven araci ortaya ¢ikmaktadir.
Giiven aracindan kast1 barinmadan ziyade yatirim araci olarak goriinmesidir (Oztiirk
ve Fitoz, 2009: 28). Konut satin alirken etkileyen diger bir sosyo-psikolojik etken ise
bireylerin bagarilarini simgelestirme ve sosyal statii kazanmasidir (Karagéz vd., 2015:

248).

Konut satin alma talebini etkileyen bagska bir faktorse fiyattir. Konut fiyatlari
kullanilan malzeme miktari, ¢esidi, kalitesi, konutun biiyiikliigli, sunulan altyap1 ve
listyapt olanaklari, iscilik kalitesi, diger yapim maliyetleri ve arsa maliyetinden
etkilenmektedir (Oztiirk ve Fitdz, 2009: 26). Konutun fiziksel dzelliklerinin fiyati

etkilemesine ek olarak diinya ve iilke genelinde ekonomik yap1 da konut fiyatlar



tizerinde etkili olabilmektedir. Enflasyon ve faiz oranlariin konut fiyatlar1 tizerinde
etkili oldugunu gostermektedir (Durkaya, 2002: 15). Biitiin bu degiskenler goz 6niinde
bulunduruldugunda fiyatin bireyin konut satin alma talebi iizerinde oldukga etkili bir

etken oldugu sdylenebilir.

Konut satin alma talebini etkileyen bagka bir faktorse gelirdir. Gelirin konut
satin alma talebini dolayli yoldan etkiledigini s6ylenmektedir. Blumenfeld (1944)
yaptig1 calismasinda gelir artisina bagli olarak evliliklerin arttigini1 ve buna bagli olarak
konut satin alma talebinin arttigmni belirtmektedir. Lee’ye (1963) gore bireyler
yaslartyla orantili bir sekilde konut i¢in harcayacagi gelirlerin getirisini planlayarak
bireyin konut satin alma talebini etkilemektedir. Durkaya (2002) nin yaptig1 ¢calismada
yiiksek gelir dagilimi grubunda yer alan bireyler konut satin almalarinda liiks konutlari
tercih ederken, diisiik ve orta grupta yer alan bireyler gelirleri dogrultusunda taleplerde

bulunabilmekte veya talepte bulunmamayi tercih edebilmektedir.

Konut satin alma talebini etkileyen gelir ile ilgili bir diger konu kredi
kosullaridir. Mevcut kredi alabilme olanaklar1 ve 6deme kosullarinin disinda kredi faiz
oranlar1 da bireyin konut satin alma talebinde etkilidir. Yiiksek faiz oranlarinin kredi
alabilme olanaklarini1 diisiirdiigii ve bu baglamda konut satin alma talebini olumsuz
yonde etkiledigi soylenebilir (Durkaya, 2002: 29). Yayar ve Giil (2014) yapmis
olduklar1 ¢alismada Mersin’de konut fiyatlarini etkileyen faktorleri incelediklerinde
konutun kullanim alani, mutfak biiyiikliigli, pazara uzaklik, banyo sayisi, garaj,
merkezi uydu sistemi, 6zel glivenlik ve asansor sayisi degiskenlerinin konut fiyatlarim
artirdigl; 6te yandan konutun bahgeye sahip olmasi, site iginde olmasi, toplu tagima
araglarina uzak olmasi ve eski olmasmin konut fiyatlari azalttigi sonucuna

ulagmiglardir.

Konut sektorii iktisadi faaliyetlerden dolayr piyasanin gelisim siireclerinde
vazgecilmez bir sektdr oldugu ortaya ¢ikmaktadir (Ilhan, 2008: 13). Ekonomistlere
gore, konut yatirimlarinin; yapi1 geregleri, kullanilan mallarin iiretim kesimine
yansimasi ve yeni konutlarin dosenmesi gibi etkisinin fazla olmasindan dolay1 ulusal
ekonomiye katkis1 biiytiktiir (Keles, 1983: 125). Bu nedenle konut piyasasi baslangigta
istihdam olmak iizere ekonominin bir¢ok alt sektoriine katkida bulunmaktadir. Konut

piyasasi, basta demir ¢elik, ¢imento, boya, seramik, cam, ahsap, tugla ve kiremit



olmakla birlikte fazla sayida malzemeyi kapsayan diger sanayi iiriinlerinin 6nemli
kaynagidir (Bayraktar, 2007: 135). Konut sektorii sadece Tiirkiye’de degil, diger

diinya iilkeleri arasinda da 6nemini gittik¢e artirmaktadir.

Calismanin amaci, bankalar, kredi finansman kuruluslari, ingaat sirketleri,
aracilar, degerleme uzmanlart ve danismanlara; emlak fiyatlar1 ve endeksleri,
degerleme modiilii, makro-ekonomik veriler ve trend analizleri gibi bilgiler saglamak,
piyasay1 yakindan takip etmek, sektor firsatlarini tespit ederek, operasyonel, taktiksel
ve stratejik kararlar alinmasina yonelik bir is zekas1 uygulamasi gelistirmektir. Ayrica,
cesitli aktorleri icerisinde barindiran emlak piyasasindaki fiyat ve fiyata etki eden

faktorleri dinamik olarak takip edebilmek hedeflenmektedir.

Arastirmanin temel konusu olan “Emlak sektoriinde makine O6grenme
teknikleri kullanilarak is zekasi uygulamasi gelistirilmesi”, dort ayri bolimden
olugmaktadir. Birinci boliimde arastirmayla ilgili genel bilgiler verilmekte olup, ikinci
boliimde makine 6grenmesi kavrami, amaci, tiirleri ve tez kapsaminda yararlanilan
algoritmalar agiklanmaktadir. Ugiincii boliimde, is zekas1 kavramy, is zekas1 mimarisi,
is zekas1 uygulama ortamlar1 ve is analitigiyle iligskisine deginilmektedir. Dordiincii
boliimde, sistemin tasarimi ve uygulanmasi anlatilmaktadir. Sonu¢ ve Oneriler
kisminda, calismadan temel g¢ikarimlarin neler oldugu ve sonraki calismalara yon

verebilecek onerilere yer verilmektedir.



BIiRINCi BOLUM
EMLAK SEKTORUNDE BILGIi SISTEMLERI GEREKSINIMLERI

Bilgi ve iletisim teknolojilerinin emlak sekt6riinde hizla gelismesi farkli
gereksinimleri ortaya ¢ikarmaktadir. Ozellikle hali hazirda kullanilan yazilim
¢oziimlerinin bu sektordeki isletmelerin ihtiyaglarini karsilayamamasi, emlak
sektoriindeki isletmeleri zamansal ve mali kayiplarla bas etmek zorunda
birakmaktadir. Bu anlamda kullanici dostu, islevsel ve sade, isletmenin farkli amaglara
yonelik ihtiyaglarini karsilayacak yazilimlara gereksinim duyulmaktadir.

Bu agidan bakildiginda is zekas: yaklagiminin emlak sektoriindeki isletmelere
etkin ve etkili bir sekilde entegre edilmesi gerekmektedir. Cilinkii, farkli seviyede
yoneticilerin kararlarina destek amagli, yoneticilere anlamli raporlarin sunulmasi bu
isletmeler igin biiyiik dnem tasimaktadir. Oncelikle isletmenin is zekas1 uygulamasina
olan ihtiyacini ortaya koymak ve gelistirme asamasina buradan baslamak verimli bir

karar verme siireci i¢in biiyiik 6nem tasimaktadir.

1.1. PROBLEMIN TANIMI

Glinlimiizde, isletmeler hizmet verdikleri sektérden bagimsiz olarak bazi
bilgilere anlik olarak ihtiyag duymaktadirlar. Bu durumun eksikligi ise ¢ogu zaman
isletmenin ekstra maliyetlere katlanmasina neden olmaktadir. Bu da isletmeleri veri
yonetimiyle ilgili olarak yeni stratejiler belirlemeye tesvik etmektedir

Bu nedenle, uygulamanin gelistirilmesine baslamadan 6nceki asamada, emlak
sektoriindeki isletmelerinin is zekasi uygulamasi gereksinimleri analiz edilmis ve
yapilan bu analiz sonucunda yazilimin ¢6ziim bulabilecegi sorunlar belirlenmistir.
Buna gore;

e Emlak kararlarinda, 6zellikle farkli kaynaklardan toplanan ve biriken verinin
anlamli hale getirilmesi noktasinda mevcut raporlama araclarinin yetersiz
kalmasi,

e Karmasik veri kiimelerinden, ihtiya¢ duyulan bilgiye anlik olarak, hizli ve
etkin bir sekilde ulasma zorlugu sebebiyle o&zellikle emlak sektoriinde

zamansal ve mali kayiplarin ortaya ¢ikmasi,



e Ulke ekonomisinin lokomotiflerinden biri olan emlak sektdriinde yapilan hatali
yatirimlarin ekonomik krizlere neden olmasi, bunun sonucunda finansal
istikrarin hem dogrudan hem de dolayli olarak etkilenmesi

e Raporlama araglarinin kullanic1 dostu olmamasindan dolayi, 6zellikle yonetici
kademesinin karmasik veriler icerisinden analiz yapmalarinin gerekmesi,

uygulamanin ¢6ziim saglayacagi problemler olarak belirlenmistir.

1.2. ILGILI CALISMALAR

Pashardes ve Savva (2009), 1988-2008 yillar1 arasinda Kibris'ta makro ve
mikro degiskenlerin konut fiyatlarini nasil etkiledigini arastirmiglardir. Miistakil ve
yar1 miistakil, yatak odasi sayisi, binanin biiytikliigii, en yakin sehir merkezine uzaklik
ve yer gibi ¢esitli konut tipleri tizerinde 4872 gozlem 6rnegi kullanmislardir. Hangi
faktorlerin artan emlak fiyatina en fazla katkida bulunduguna dair soru ile ilgili olarak,
malzeme ve iscilik, niifus ve kisi basina gayri safi yurti¢i hasila maliyetinin bir
analizini yapmislar ve artan fiyatlara nasil katkida bulunduklarini belirlemislerdir.
Ayrica, ikamet 6zelliklerinin, ev tipinin/bliyiikliigiiniin ve en yakin sehir merkezine
olan mesafenin, bireysel diizeyde fiyat iizerinde belirleyici bir etkiye sahip oldugu
sonucuna varmiglardir.

Apergis ve Rezitis (2003), Yunanistan'da konut kredisi oranlari, enflasyon,
istihdam ve para arzi gibi belirli makroekonomik degiskenlerin dinamik etkilerini
analiz etmistir. Yukaridaki makroekonomik degiskenlerin konut fiyatina etkisinin
modellenmesinde bir hata diizeltme vektorii olarak Auto Regressive modeli
kullanilmistir. Ayrica, paranin bir evin fiyati {izerinde énemli bir etkisi olmadigi
belirtilmistir.

Filho ve Bin (2005), arastirmalarinda parametrik olmayan model kullanarak
konut hedonik fiyat fonksiyonu modeli olusturmak i¢in parametrik ozellikleri ileri
stiren regresyon kullanmigtir. Kullanilan konut 6zellikleri; alan, lot biiytikliigli ve bina
yas1 olmakla birlikte, merkezi ig bolgesi ¢evresel ozelliklerinde, en yakin sulak alan
ile park alanina yakinligin satis fiyatlar1 lizerinde olumsuz etkisi oldugu; sanayi
bolgeleri konut fiyatlarina zarar verirken, ticari bolgelere en yakin merkezi is bolgesi

icin ise olumlu bir etkisi oldugu vurgulanmastir.



Baldominos ve digerleri (2018) arastirmalarinda, Madrid’in Salamanca
bolgesindeki kiiciik bir alana odaklanmiglardir. Arastirmanin amaci, emlak
piyasasinda firsatlarin gergek zamanli olarak belirlenmesine yardimci olabilecek bir
makine Ogrenmesi uygulamasi gelistirmektir. Odak noktasi c¢evrimigi olarak
yaymlanmis olan ev listeleridir. Calismada ¢ok degiskenli regresyon kullanilmistir.
Ayrica, destek vektor regresyonu, k-en yakin komsu, karar agact ve ¢ok katmanl
algilayic1 gibi parametrelere bagvurulmustur. Cikt1 olan fiyat, ikili, kategorik ya da
siireklilik arzeden parametreler kullanilarak tahmin edilebilmektedir.Ozellikler ise ,
asansor, sandik odasi, bahge, otopark olup olmadigi, apartman dairesi ya da villa olma
durumu ve yilizme havuzu olmasi, dubleks ya da cati kati olmasi gibi
listelenebilmektedir. Kategorik parametreler ise yeri, kat sayisini, oda sayisini ve
banyo sayisimi icermekteir. Siireklilik arzeden parametreler arasinda ise cadde adi,
cadde numarasi, yapim yili, otopark fiyati ve toplum maliyetler bulunmaktadir. Ayrica
Siirekli parametrelerde inga alani ve kullanilabilir alana da yer verilmistir.Sonuglar
icin, daha iyi performans gosteren model, karar agaci olarak belirlenmistir. Nicel
olarak, aragtirmacilar en kiiciik ortalama mutlak hatanin 338.715 Euro, en iyi ortalama
mutlak hatanin ise 94.850 Euro oldugu sonucuna erigsmislerdir. Bu hatalar, klasik lineer
regresyon modelinin sagladigi hatalardan 6nemli 6l¢iide daha kii¢iiktiir, bu nedenle bu
durumda kullanmilan daha karmasik makine Ogrenme algoritmalarinin avantaj

vurgulanmaktadir.



IKiNCi BOLUM

MAKINE OGRENMESI

2.1. MAKINE OGRENMESiIi KAVRAMI

Makine Ogrenmeleri yapay zekanin bir alt boyutudur. Verilerden 6nemli
davraniglar ve kurallar ¢ikartarak gelecege yonelik tahminler yapmamizi kolaylastirir
(Alpaydin, 2004). Bilimsel ¢alismalarda ve endiistride kullanilirlar.

Makine 6grenmesinin kesin bir tanimi yoktur. Simon (2013)’a gére makine
O0grenmesi bilgisayarlar1 programlamadan sonra onlara 6grenme yetenegi kazandiran
caligma alanidir. Makine 6grenmesinde amag deneyimlerden 6grenmek ve gelecekteki
orneklemler i¢in genelleme yapabilmektir (Bishop ve digerleri, 2006). Bir baska
arastirmada makine Ogrenmesi verinin anlasilabilir aksiyonlara doniistiiriilmesini
saglayan, bilgisayar algoritmalarinin gelistirilmesine dayali caligma alani olarak
tanimlanmaktadir (Cui, Wong ve Lui, 2006: 598).

Makine 6grenmesi, veri madenciligi, istatistik, veri analizi, yapay zeka ve
matematik giiclii bir sekilde birbirleriyle iliskilidir. istenmeyen e-postalarin taninmasi,
dolandiriciligin ortaya ¢ikarilmasi, basamak tanima, konusma tanima ve isleme, yiiz
tanima, Uriin tavsiyesi, medikal teshis, stok ticareti, miisteri analizi, sekil tanima,
eglence sektorii, otomotiv sektdrii, egitim, moda, fintech, insan kaynaklari, hukuk
makine 6grenmesinin kullanim alanlarindandir.

Makine 6grenmesiyle ¢cok benzer olan veri madenciliginde, biiyiik verilerden
farkli anlayiglar elde edilmesi amacglanmakta, genelde bu iki benzer alanin ne kadar
ortiistiigii tartisilmaktadir. Temelde bu iki alanin arasindaki fark; makine 6grenmesi
tanimlanmig bir gorevin sonuglanmasi beklenirken, veri madencilii veri gurubu
icerisinde gizli olan ve o verinin sirlarini barindiran bilgilere ulasmayi hedeflemektedir
(Gerlein ve digerleri, 2016: 193). Ornegin, makine dgrenmesi ile bir robota nasil araba
kullanilacag:r ogretilebilirken, veri madenciligi ile hangi arabalarin daha giivenli
oldugu bulunabilmektedir (Lantz, 2013: 7).

Ogrenme islemini gergeklestirecek olan insan ya da makinelerin izleyecegi

stire¢ asagidaki ti¢ temel adimda gergeklesmektedir (Shwartz ve David, 2014: 19):



e Girdi veriler: Verilerin gézlenmesi, hafizaya alinmasi ve daha sonraki
degerlendirme i¢in gerekli olan animsama bu boliimde saglanir.

e (itkarim: Verinin daha genis anlamda sunuma imkan saglayacak sekile
doniistiiriilmesini saglayan boliimdiir.

o Genellestirme: Aksiyon alinmasina temel olusturacak c¢ikarim yapilmis
verilerin kullanilmasidir.
Hedef olarak belirtilen amaca ulasabilmek adina makine Ggrenmesi igin

asagida siralanan adimlarin takip edilmesi gerekmektedir (Zocca ve digerleri, 2017: 9-

10):

o Verilerin Toplanmasi: Analiz yapilmadan Once gerekli olan verilerin
elektronik ortama kurallarina uygun sekilde aktarilmasi gerekmektedir. S6z
konusu toplanan veriler, makinenin iizerinde 6grenme gerceklestirecegi temeli
olusturmaktadir.

e Verilerin Incelenmesi ve Hazirlanmasi: Makine dgrenmesi algoritmasinin
kaliteli olmasi verinin ne kadar kaliteli olduguna dayanmaktadir. Bu asamada
ise insan miidahalesi gerekmektedir. Analiz yaparken bireylerin veriyi ve
yapisint anlamasi gerekir ve gerektigi takdirde diizeltmeler yapmasi
gerekmektedir.

e Modelin Veri Uzerinde Egitilmesi: Ik olarak veri setinden ogrenilmesi
gerekenler net bir sekilde belirlenmelidir. Makine 6grenmesiyle gerceklesmesi
beklenilen amag¢ dogrultusunda veriye uygun olan hangi model algoritma
kullanilacag: belirlenmekte ve sunulmaktadir.

e Modelin Performansinmin Degerlendirilmesi: Kullanilmakta olan modelin
tiirline uygun olan test verilerinin ne kadar isabetli bir model secildigi sinanir.

e Modelin Performansinin Artirrlmasi: Test verileriyle sinanan model, beklenen
performansi sergileyemedigi takdirde, modelin degistirilmesi, ilave veriler
eklenmesi ya da her ikisini de Kkapsayacak degisiklikler yapilmasi

gerekebilmektedir.
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2.2. OGRENME CESITLERI

Egitim metodolojisi ve veri setinin karakteristik yapisina goére makine
O0grenmesi dort temel kategoriye ayrilmaktadir. Bunlar goézetimli 6grenme, yari-

gbzetimli 6grenme, gézetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenmedir.

2.2.1. Gozetimli Ogrenme

Makine egitilirken Onceden isaretlenmis olan veri setlerini alarak tahmin
yapilmasini ya da siniflandirma karar1 verilmedir. (Russell ve Norvig, 2003: 650).

Gozetimli 6grenme girdi ve ¢ikti degerlerinin birlikte oldugu veri setleri igin
gerceklestirilebilen 6grenme bi¢imidir. Hangi girdi degerlerinin hangi ¢ikti degerine
karsilik geldiginin bilinmesi veri setinin etiketli oldugu anlamina gelir. Bu 6grenme
tekniginde algoritmalar girdi ve c¢ikt1 degerleri arasindaki iliskiyi ifade etmesi
beklenen fonksiyonlar iiretmeye c¢alisir. Bu fonksiyon yardimiyla yeni bir 6rnek ve
ornegi olusturan girdiler verildiginde hangi cikti degerinin olusacaginin tahmini
yapilir. Uretilen fonksiyonun giktilar egri uydurmak igin ya da girdilerin siniflarinin
tahmin edilmesi i¢in kullanilabilir (Mohri, 2012).

Dogrusal regresyon modeli, lojistik regresyon, destek vektor makinalari, karar
agagclari, topluluk O6grenme yontemleri ve yapay sinir aglart gozetimli 6grenme

algoritmalarina 6rnek olarak verilebilir (Niculescu-Mizil ve digerleri, 2005:627).

2.2.2. Yar1- Gozetimli Ogrenme

Yari-gozetimli 6grenmede yeni Orneklerin etiketlerinin tahmin edilmesi i¢in

hem etiketlenmis hem de bir miktarda etiketlenmemis veri kullanilir (Apaydin, 2010).

2.2.3. Gozetimsiz Ogrenme

Sadece girdi veri setlerinden olusan 6grenme bigimidir. Etiketlenmis bir veri

yoktur. Dolayistyla 6grenmede degerlendirme yapilmasi zordur. Bu kategoride amac,
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benzer 6zelliklere gore elementlerin gruplandirilmasidir. Sonuglarin isabeti, yapilan

kiimeleme isleminde, her bir birimin dahil edildigi gruba ne 6l¢iide benzedigi ve diger

gruplardan ne olgiide farkli oldugu ile 6lgtilmektedir (Berry ve Linoff, 2004: 57).
Temel bilesen analizi, ¢cok boyutlu 6l¢ekleme ve kiimeleme analizi gézetimsiz

o6grenme metodlarina 6rnek olarak verilebilir (Apaydin, 2010).

2.2.4. Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenmede 6grenme sistemine yerine getirmesi i¢in bir hedef
verilmekte ve bu hedefi deneme-yanilma yoluyla gergeklestirmesi beklenmektedir.
Sistem deneme-yanilma islemlerini en ¢ok &diil saglayan eylemlerine gore
diizenlemekte ve verilen hedefe nasil ulasacagini kendisi 6grenmektedir (Mohri,
2012).

Makine 6grenmesinde, yukarida da agiklandigi iizere farkli yaklagimlar ve
yontemler (algoritmalar) bulunmakla birlikte, makinenin 6grenmesine esas olacak
unsurlarin temelde veri setinin 6zelliklerine ve 6grenilmesi amaglanan konuya gore

degistigini ifade etmek miimkiindiir.

2.3. MAKINE OGRENMESINDE KULLANILAN ALGORITMALAR

2.3.1. Gradient Boosting (GBM — Gradyan Artirma )

Gradyan artirma, hem regresyon hem de siniflandirma problemleri i¢in ¢ok yararl
bir algoritmadir. En biiyiik avantajlarindan biri, karigik veri tiirlerini dogal olarak ele
almasi ve ayrica aykir1 degerlere oldukca dayanikli olmasidir. Ek olarak, diger bircok
algoritmadan daha iyi tahmin giicli vardir; bununla birlikte, sirali mimarisi paralel
teknikler icin uygun degildir ve bu nedenle biiyilk veri kiimelerine 1iyi
Olceklenememektedir. Gradyan yiikseltme tipik olarak, diisiik islevli bir topluluga
dayali bir tahmin modeli olusturmak ic¢in karar agaclari kullanir ve maliyet
fonksiyonunda bir optimizasyon algoritmast kullanir. (Raschka, Julian ve Hearty,
2016:599)
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Gradyan artirma zay1f 6grenicileri bir araya getirir ve kayip fonksiyonunun negatif
gradyani ile maksimum olarak iliskilendirilen yeni bir temel 6grenen yaratir. Biri bu
yontemi regresyon veya siniflandirma problemlerine uygulayabilir ve farkli veri

setlerinde iyi sonug verir. (Wiswanathan, 2016: 774).

2.3.2. Karar Agaclan (DT)

Karar agaclari, Makine Ogrenimi alanindaki en gii¢li ve yaygin kullanilan
modelleme tekniklerinden biri olarak bilinir. Karar agaglari, dogal olarak veri
siiflandirma ve tahmininde kullanilabilecek kurallar1 saglar. Asagida bir Karar agaci
olusturmaktan tiiretilen bir kural tanimina bir 6rnek verilmistir: Eger (dizisti
bilgisayar modeli x ise) ve (y tarafindan {iretilir) ve (z yasindaysa) ve (bazi sahipleri k
ise) o zaman (pil 6mrii n saat).

Yakindan izlendiginde, bu kurallar basit, okunabilir ve anlagilir formatlarda ifade
edilir. Ek olarak, bu kurallar daha sonra bagvurmak tizere bir veri deposunda
saklanabilir.

Karar agaclari, kokiinden bir yapraga kadar uzanan bir aga¢ yapisini temsil ederek
ornekleri siniflandirir. En 6nemlisi, yiiksek diizeyde bir Karar agacinin iki temsili
vardir, bir digiim ve diigiimleri birbirine baglayan bir yay. Bir karar vermek i¢in, akis
kok diigtimlerinde baglar, bir yaprak diiglimiine ulasana kadar yaylara gider ve sonra
bir karar verir. Agacin her diigiimii bir 6zniteligin testini belirtir ve dallar 6zniteligin
alabilecegi olas1 degerleri belirtir.

Bir Karar agaci1 temsilinin 6zelliklerinden bazilart sunlardir:

* Her yaprak olmayan diigiim (6rnegin bir karar diiglimii), 6znitelik degerinin
temsilini belirtir.

* Her dal, deger temsilinin kalanini gosterir

* Her yaprak (veya terminal) diigiimii, hedef niteligin degerini temsil eder

* Baglangi¢ diigiimii kok diiglimii olarak adlandirilir.

Karar Agaclarinin Faydalar

Karar agaclar1 kullanmanin avantajlarindan bazilar1 burada listelenmistir:
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» Karar agaclar1 hizli ve kolaydir ve ¢ok az deneme gerektirir

* Saglamdir

* Anlamasi ve yorumlamasi kolaydir

* Karar agaclar karmasik veri hazirligi gerektirmez

» Hem kategorik hem de sayisal verileri kullanabilirler. (Gollapudi ve Laxmikanth
,2016: 159)

2.3.3. K-En Yakin Komsu Algoritmas1 (KNN)

K'-en yakin komsu parametrik olmayan bir smiflandirma teknigidir. Hem
smiflandirma hem de regresyon problemleri i¢in kullanilabilir. Siniflandirma
durumunda, bilinmeyen bir 6rnek (q) verildiginde, bir KNN siniflandiricisi, g'ye en
yakin olan k egitim ornekleri i¢in kalip uzayin arar. Bu k egitim 6rnekleri, g'nun “en
yakin komsular1” dir. Daha sonra q sinifi basit oy gogunlugu ile veya KNN'sinden uzak
agirhikli oylama ile belirlenebilir. Regresyon durumunda, veri kiimesindeki q
orneklerine en yakin olan k 6rnekleri de bulunur. O zaman q degerini tahmin etmek
icin onlarin degerlerini kullanilmahidir. Pek ¢ok yaklasim olsada, en basit yaklagim
komsularin degerlerinin ortalamasini almaktir. Oyleyse, KNN'nin iki adimi vardir;
Birincisi en yakin komsularin belirlenmesi, ikincisi ise bu komsular kullanilarak
simifin  (simflandirmada) veya gergcek degerin (regresyonda) belirlenmesidir.
(Han ve Kamber 2001; Hardle 1989; Korhonen ve Kangas,1997).

KNN regresyon yontemi, KNN siniflandiricist ile yakindan ilgilidir. K i¢in bir
deger ve bir tahmin noktasi Xo verildiginde, KNN regresyonu, ilk 6nce Xo ile temsil
edilen xo'a en yakin olan K egitim gézlemini tanimlar. Daha sonra Xo 'daki tiim egitim
cevaplarinin ortalamasini kullanarak f(xo) degerini tahmin eder. Diger bir deyisle,

formiili su sekildedir (James ve digerleri, 2013: 59).
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2.3.4. Lasso Regresyon

Lasso regresyonu Ridge regresyonuna benzer ancak degisken se¢im yapabilir. (
Tibshirani, 1996: 267) Lasso regresyon, denklem'deki regresyon katsayilarinin mutlak
degerlerinin toplamina dayanan bir kisitlamaya maruz kalan karelerin kalint1 toplamini
en aza indirir. (Padgett, 2008: 1869). Lasso Regresyonu su sekilde tanimlanir:

N 14 2 14

Brasso = argming z di —Bo — zxijﬁj +/12|,3j|
=

i=1 j=1

Lasso regresyonunda ceza 2?=1| ,le 'yve uygulanir ve Lasso cezasi bigiminden

dolay1 Lasso regresyonunun degisken secimi ve regresyon katsayilarinin biiziilmesi;
yani, en 6nemli degiskenler korunurken, dnemsiz degiskenler modelden kaldirilir.
Bias degeri, Lasso regresyonunda Ridge regresyonuna kiyasla daha kontrol edilebilir
(Zou, 2005: 301).

2.3.5. Coklu Lineer Regresyon (MLR)

Coklu dogrusal regresyon analizi, istatistiksel yontemleri kullanarak bir dizi
bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki iliskiyt tanimlayan iyi bilinen bir
yaklasimdir. Bagimli degisken ile bagimsiz degisken sayisi arasindaki iliskiler
formundadir.

Yi=a0+alX1+a2X2+a3X3+....+akXk+ei

Bir “1” ardigik gozlem seti i¢in, ongoriillen Y degiskeninin, “a” katsayilari ile
eslesen bir “a” dengesi, “agp”, katsayilari ile eslesen bir “k” tahmin degiskenleri dizisi
ve kalan hata ¢ . “a” degerleri genellikle en kiiciik kareler yontemi ile elde edilir.
Regresyon denklemi prediktif modda kullanildiginda, € (gergek ve ongoriilen degerler
arasindaki fark) ihmal edilir, ¢ilinkii beklenen degeri sifirdir. (Elaoud ve digerleri,

2017: 442)
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2.3.6. Polinomsal Regresyon (PR)

Polinom regresyonu, polinom fonksiyonunu kullanarak agiklayici degisken ile

bagimli degisken arasindaki iliskiyi kurar.

Y =p0 +p1x+p2Xx2 +...+pnxn +¢

2.3.7. Rassal Orman (RF- Random Forest)

Bu 6zel agaglar ¢ok fazla boyut oldugunda kullanilir. Boyutluluk sorunun temel
onceligi, yiiksek boyutlu verilerin karmasikligi getirmesidir.

Rastgele orman, daha fazla sayida Karar agaci ekleyerek Karar agaglarini
genisletir. Bu Karar agaclari, rastgele veri se¢imi (6rnekler) ve rastgele bir 6znitelikler
kiimesi se¢imi ile olusturulmustur. Asagidaki diyagram, karar agaclarinin her birini

olusturmak i¢in rastgele veri kiimelerinin se¢imini gostermektedir.

Sekil 2: Rassal Ormanin Yapisi

Veri Evreni
(Data Universe)

1. Karar Agaci I¢in
Veri Alt kiimesi

)

3. Karar Agaci Igin

Veri Alt kiimesi 2. Karar Agaci I¢in
Veri Alt kiimesi

Kaynak: Gollapudi ve Laxmikanth, 2016.

Birden fazla karar agacinin yapilmasi i¢in gereken diger bir degisken girisi,

buradaki semada gosterilen 6zelliklerin rasgele altkiimeleridir:
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Sekil 3: Rassal Ormanin Agac Yapisi

- Degigken

1 X1
Karar agaci 1 igin
x1, x2, x3

2 X2 degiskeni

3 X3
Karar agaci 2 igin
x3, x4, X5

4 x4 degiskeni

5 X5
Karar agaci 3 igin
Xa, Xb, Xn

N Xn degiskeni

Kaynak: Gollapudi ve Laxmikanth, 2016.

Her bir agac, rastgele veri kiimesi ve rastgele degisken kiimesi kullanilarak
olusturuldugundan, bu agaclara Rastgele agaclar denir. Ayrica, bu tiir Rastgele
agaclarin ¢ogu Rastgele bir orman tanimlar. Rastgele agacin sonucu iki radikal inanca
dayanir. Birincisi, agaclar her birinin verinin azami kismi i¢in dogru bir tahmin
yapmasidir. Ikincisi, farkli yerlerde hatalarla karsilasilmaktadir. Boylece, bir karar
vermek i¢in karar agaclari arasinda bir sonug anketi alinir. (Gollapudi ve Laxmikanth

2016:180)

2.3.8. Ridge Regresyon

Ridge regresyon yonteminde en kiiciik kareler yonteminde izlenen asamalar
birden fazla tekrarlanmaktadir. Ridge yonteminin en kiiclik karelerden farklilig
k*ridge parametresinin varligidir. O ile 1 arasinda deger olan her k* i¢in hesaplanan
parametre kestirimleri arasinda, aranan kriterlere sahip olanlar1 belirlenir. Albayrak
(2005)

Ridge su sekilde formiiliize edilmektedir.
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Br = (X'X +kD7X'Y

Esitlikte B*; (p-1)x1 boyutlu ridge regresyon katsayilar1 vektort, I; (p-1)x(p-
1) boyutlu birim matris ve k sabit deger ve genelde 0 <k < 1 araliginda bulunur. Ridge
parametresi olan k degeri en kiiciik kareler yonteminden daha kiiciik hata kareler
ortalamasi elde edilmesini saglar (Ipek, 2001).

Ridge regresyon yoOnteminin kullanim yerleri sOyle siralanabilir.

* Coklu regresyon modelinde bagimsiz degiskenler birbirleri ile baglantilt

olduklarinda E.K.K. B tahmin edicisinden daha kiiciik varyansli § tahmin

edicilerinin

elde edilmesinde,

* Guglii coklu baglant1 etkisi ile regresyon katsayilarinda olusan

kararsizliklarin grafik iizerinde gosterilmesinde,

* Modeldeki gereksiz degiskenlerin ¢ikarilmasinda (Imir, 1986) .

2.3.9. Destek Vektor Regresyon (SVR)

Destek vektor makineleri (SVM), genellestirme hatasini en aza indiren Yapisal
Risk Azaltma (SRM) ilkesini kullanarak Vapnik (1995) tarafindan sunulan ¢ekirdek
bazli 6grenme algoritmasidir. Baglangicta, siniflandirma problemlerini ¢6zmek igin
SVM gelistirilmistir. Bununla birlikte, Vapnik’in “duyarsiz” kayip islevinin devreye
girmesiyle birlikte SVM, regresyon tahmini sorunlarini ¢ézmek igin genigletilmistir.
Bu, destek vektor regresyonu (SVR) olarak bilinir. SVR, bu 6zellik alanindaki
dogrusal bir regresyon problemini ¢ézmek i¢in, lineer olmayan haritalama ile girdi
verisini x daha yiiksek boyutlu bir 6zellik alanina esler. Bu doniistim bir ¢ekirdek islevi
kullanilarak yapilabilir. Var olan en yaygin cekirdek islevleri dogrusal ¢ekirdek,
polinom c¢ekirdegi, Gauss (RBF) cekirdegi ve sigmoid (MLP) cekirdegidir. Bu
calismada Gaussian RBF c¢ekirdegi kullanilmistir, ¢iinkii daha iyi tahmin performansi

saglar (Smola 1998). Bir SVR fonksiyonunun genel formu s6yle yazilabilir:

fX)=w-o(XxX)+b

18



burada w € Rn , b € R - Rn'deki nokta iiriiniinii belirtir ve ¢ , RnRm ‘den
yiikksek boyutlu alan Rn ye (yani, n> m) dogrusal olmayan bir doniigiimdiir. Alan
kisitlamalar1 nedeniyle, SVR'nin ayrintili agiklamalar1 Burges (1998), Cristianini ve

Shawe-Taylor (2000), Gun (1998), Smola (1998) 'da bulunabilir.

2.3.10. Facebook Prophet

Facebook Prophet modeli Facebook Temel Veri Bilimi tarafindan
gelistirilmistir. (Taylor, S.J., ,2017). Prophet, dogrusal olmayan bir modele dayanarak
zaman serilerini gelecege yonelik tahminlemektedir. Prophet algoritmasi, biiyiimeyi,

mevsimsellik ve tatilleri hesaplayarak y,’yi ongoriir.
:)//\t: gt+ St+ht+ Et

Bunun yani sira g, terimi, serinin nasil biiyiidiigiinii ve devam eden biiyiime
icin beklenen degerleri ve serilerin davranislarina bagli olarak mevsimsellik
degisikligini, tatil glinlerinin etkilerini, hata terimini temel alarak hesaplayan biiyiime

fonksiyonudur.

2.3.11. ARMA

Tahmine yonelik istatistiksel yaklasim, onceki gozlemleri kullanarak bir
gbzlemin degerini tahmin etmek icin stokastik modellerin olusturulmasini igerir. Bu
genellikle rasgele girdilere sahip dogrusal stokastik fark denklem modelleri
kullanilarak gerceklestirilir. Bu modellerin bugiine kadarki en 6nemli sinifi, ii¢ boyutlu

otoregresif hareketli ortalama (ARMA) modelleridir.

q q
Xe= T+ Z QiXe—i + Z Oie._j + e
i=1 j=1

E(e&t-1 x:-2,..) =0 oldugu varsayilir. Bu kosul, 6rnegin, sifir ortalama,

bagimsiz ve 6zdes bir sekilde dagilmis ve gegmis xt’lerden bagimsiz oldugunda tatmin
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edicidir. Bunun boyunca sonlu bir varyansin (nz) oldugu varsayilmistir. Sifir ortalama
islem icin x, kesigi y sifirdir. Isaretlemeyi basitlestirmek igin, x,'nin x, - E (zt) ile

degistirilmesine esdeger olan y = 0 varsayilir.
2.2. MODEL PERFORMANS DEGERLENDIiRME YONTEMLERI

2.2.1. Ortalama Mutlak Hata (MAE — Mean Absolute Error)

Ortalama mutlak hata (MAE) artiklarin ortalamasidir (yani tahmini hedef ile
gercek hedef sonuglari arasindaki fark). Bu dnlemin alternatif formiilasyonlari, agirlik
faktorleri olarak nispi frekanslar igerebilir. MAE, verilerin 6l¢iildiigii ayn1 dlgekte
(yani birim) calisir. Dolayisiyla sinirlama, farkli 6lgekler / birimler kullanarak seri
arasinda karsilastirma yapmanin miimkiin olmamasidir. Bu matematiksel olarak su

sekilde tanimlanabilir:

Nsamples—1

1
MAE(y,9) = —— Z i = 3)?

samples =0

e ¥,: Tahmini hedef ¢ikt1
e ;. Karsilik gelen (dogru) hedef ¢ikt1

*  TMggmples: Orneklerin sayis1 (Haroon, 2017:67).

2.2.2. Ortalama Kare Hatas1 (Mean Squared Error -MSE)

Ortalama kare hatas1 (MSE), MAE'ye benzer, ancak artik hedef karesi ile
tahmini hedef ¢iktis1 ve karsilik gelen gergek ¢ikti arasindaki mutlak farki almak yerine
artik karenin alinmig olmasidir. Deger her zaman pozitiftir ve 0'a yakin degerler daha

iyidir. MSE'nin matematiksel tanimi soyledir:

Nsamples—1

1
MSE(y,9) = ——— Z i — 3)?

samples =
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y,: 1. orneklerinin tahmini hedef ¢iktisi
y;: Karsilik gelen (dogru) hedef ¢ikti

Nsampies: Orneklerin sayis1 (Haroon, 2017:67).

2.2.3. Kok Ortalama Kare Hatas1 (Root Mean Square Error-RMSE)

MSE'nin karekokii alimmasi, hedef c¢iktininkilerle ayni birimleri tutan kok

ortalama karesi hatasin1 (RMSE) verir.

2.2.4. R2

Belirleme katsayisi olarak da adlandirilan R2, gelecekteki ka¢ Ornegin
regresyon modeli tarafindan tahmin edilebilecegi Olgiisiinii tanimlar. Dahasi, aym
zamanda kesiflerden tahmin edilebilir olan yanit degiskenindeki varyans oranini da
gosterir. Deger 1'den eksi sonsuzluga kadar degismektedir, burada 1 en uygunudur.

Matematiksel temsil asagidaki gibidir.

Nsamples—1

5N2
Rz(y, y) =1- Znsamples_l

1=0 i — ¥)?

,: Orneklerin tahmini hedef ¢iktis1
y;: Karsilik gelen (dogru) hedef ¢ikti

Nsamples: Orneklerin sayis1 (Haroon , 2017:67 )

Nsamples—1

, 1 Z
y=———— Yi
nsamples '

=0
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UCUNCU BOLUM
iS ZEKASI

3.1. iS ZEKASI KAVRAMI

Is diinyasinda bulunan kurumlar bilisim teknolojilerinin gelisimiyle birlikte
stirdiiriilebilir olmas1 adina sahip olduklar1 verileri en iist diizeyde kullanimi ve
maksimum fayda elde edilebilmeleri egilimindedirler. Bu baglamda ele aldigimizda is
zekasi sistemleri ile kurumlar ellerinde bulunan verileri analiz edip etkin kararlar
vererek Kaliteli ve hizli kararlarin verilmesini saglamaktadir. Gliniimiizde artan bilgi
hacmiyle karar verme adina is zekas1 sistemlerinden faydalanilabilmektedir (Lin, Tsai,
Shiang, Kuo, Tsai, 2009). Is zekas: sisteminin nasil oldugunu ve sistemden hangi
faydalar elde edilecegini bilinmesi sistemin yiiriitilmesi adina ¢ok Onemli yer
almaktadir.

Literatiirde is zekas1 adina yillar i¢cinde bir¢ok arastirmaci tarafindan tanimlar
gelistirilmistir. Gartner, 1989 yilinda is zekas1 terimi hakkinda arastirma yapmuistir.
Gartner’in arastirmasi igerisinde yer alan anahtar kavramlari Dresner aciklamistir.
Dresner’e gore is zekasi “Kurumsal kullanicilarin daha iyi is kararlart vermelerine
olanak taniyan toplama, birlestirme, analiz etme ve veriye erisim saglama ¢oziimlerini
saglayan yazilimlar ve coziimlerdir” seklinde tanimlamistir (Gibson ve digerleri,
2004). Is zekas1 kavramu ilk kez 1958 yilinda Luhn tarafindan IBM journal isimli
dergide ortaya ¢ikmustir. Is ve zeka kavramlarini ayr1 ayr1 iki yapi olarak ele almigtir.
Luhn’e gore is “Bilim, teknoloji, ticaret, sanayi, hukuk, devlet, savunma gibi belirli bir
amag i¢in siirdiiriilen faaliyetlerin toplam1” olarak ifade edilirken, zekay1 “Istenilen bir
amaca yonelik harekete yonlendiren bir sekilde sunulan olgularin karsilikli iliskilerini
kavrama yetenegi” olarak ifade etmistir (Chee ve digerleri, 2009). Iki kavrami bir
araya getirildiginde is zekasi bilgiyi yaymak icin kullanilan otomatiklestirilmis bir
sistem oldugu vurgulanmaktadir. Kullanilan veri tabanlarini isle alakali olarak arag
olarak kullanilmasini dngdrmiistiir (Agrawal, 2008). Baska bir arastirmaya gore is
zekas1 kurumlarin karar verme becerilerine yardimci olarak verileri bilgiye doniistiiriip
rekabet sirasinda avantaja doniigmesini saglayan kavram, siire¢ ve yazilimlarin

biitiiniidiir (Brohman ve digerleri, 2000). Lin (2009)’e gore is zekasi kurumlar
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tarafindan biriktirilen yapilandirilmis ve yapilandirilmamis tiim verilerin analizini
yaparak avantaj elde edilen araclardir. Uygulanan bu araglar is siirecinde toplanilan
bliyiik verileri anlamli bir hale sokarak kurumlarin ya da kisilerin daha net kararlar
almasini saglar (Lin vd., 2009).

Genel olarak is zekas1 uygulamalar1 verilerin igletmeler tarafindan sorgulama
ve verilerin ¢ok boyutlu analizlerinin yapilmasini saglar (Baars, Kemper, Siegel,
2008).

3.2. IS ZEKASI SISTEMLERININ MiMARIi YAPISI

Is zekas: sistemlerini ele aldigimizda verileri toplama, analiz etme ve bu
verilerden raporlar sunarak kurumlarin kararlarini belirlemesinde etkin bir role sahip
oldugunu gozlemlemekteyiz. Bu baglamda is zekasi sistemlerinin karar verme
asamasina kadar gecirdigi tiim islemlerin ve siireglerin bir bakima is zekasi
sistemlerinin mimarisini olusturmaktadir (Kalelkar, Churi, Kalelkar, 2014). Is
zekdsinin toplanan veriler ile yaptigi islemeleri inceledigimizde verilerin degerli
bilgiler haline getirmesiyle kendine has bir 6zelligi oldugu goriilmektedir. Bu
baglamda i zekasi sistemleri mimari yapisi dnemli bir role sahiptir.

Is zekas1 sistemlerinin mimari yapisi genel hatlari itibariyle agiklanmustir (Sekil
1). Bu mimari yap1 metaveri katmani, veri kaynaklar1 katmani, ETL katmani, veri
ambar1 katmani1 ve son kullanict katman1 olmak iizere birbirleriyle iligkili bes ayri

yapidan olugmaktadir.
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Sekil 4: Is Zekas1 Sistemleri Mimari Yapist

Metaveri Katmam

 Metaveri Amban ™
~'--.____________..--*‘

| = e—

Metaveri

Veri Madenciligi

Metaverisi

Son Kullanmicr Katmam

Anali

[

OLAP Metmverisi

Veri Amban

veri Weri

. Igel Veri Digzal Veri
Veri Kaynaklan Metaven -
e — Veri Kaynaklan Katmam
= =
e Ve Sl
- igsel Kzynaklar [ERP, CRM Digsad Kaynaklar (is Ortsidan,
> Sireg Aksy Sistemleri vb.] internet va.)

Kaynak: Ong, Siew ve Wong: 2011:1

Sekil 4’de goriildugii lizere is zekasi sistemlerinin mimari yapilarini olugturan

katmanlar1 kisaca su sekilde tanimlayabiliriz:

e Veri Kaynaklar1 Katmani

Veri kaynag is zekasi uygulamalarinin temelini olusturan bilesendir.

Organizasyonlar i¢in verilerin kaynaklari ¢ok 6nemlidir. Sirketlerin birgogu operasyon
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islemlerinde ERP, SCM, satis odakli islemler icin CRM ya da perakende satis islemleri
icin POS gibi yazilimlar kullanirlar. Bu sistemler veri kaynagini tiretir (Loshin, 2003).
Veriler farkli kaynaklardan toplanirlar. Igsel kaynaklar organizasyon igerisindeki
operasyonel verilerin saglandig sistemlerdir. Digsal kaynaklar ise genellikle kurulus
dist olan verilerin elde edildigi platformlardir. Bu kaynaklardaki veriler de genellikle
internet, is ortaklari, veri saglayicilar, devlet veya market arastirmalar1 verileri gibi
verilerden olusmaktadir. Veri kaynaklarindan elde edilen verilerin bir kismi
yapilandirilmig veriler olabilirken bir kismi ise yar1 yapilandirilmis veya
yapilandirilmamig verilerden olugabilmektedir (Loshin, 2003).
e ETL Katmam

ETL katmani ii¢ ana siirecin bir araya gelip islemesiyle ortaya ¢ikmaktadir. Bu
siirecler; cikarim, doniisim ve yiiklemeden meydana gelmektedir. I¢sel ve dissal
kaynaklardan toplanan veriler belirli bir hedefi gergeklestirmek i¢in istenilen verilerin
bir araya getirilip belirli bir analiz silirecinden gectikten sonra yeni bir forma
kavusmaktadirlar (Ishaya ve Folarin, 2012). Diger ad1 veri entegrasyonu olarak gecen
bu katmanda ilk olarak verilerin ¢ikarim islemleri gergeklesir. Cikarim igleminde elde
edilen ham verilerin istenilen kadar1 alinir. Bu veriler genellikle entegre edilmemis,
eksik veya tekrarli veriler olabilmektedir. Cikarilan veriler donilisiim ve temizleme
islemlerini gergeklestirmeden Once sahne alani ismi verilen bir depolama alanina
gonderilerek burada gecici olarak tutulurlar (Ong ve digerleri, 2011). ETL siirecinin
en temel gorevi; gereksiz bilgilerin elenmesi ve gerekli bilginin kaliteli olarak
depolanmasini saglamaktir (Pazargeviren ve digerleri, 2015).

e Veri Ambar1 Katmam

Veri ambar1 da is zekasi sistemleri i¢in 6nemlidir. Veri ambarlar1 ihtiyaci
olunan verileri daha iyi analiz etme sansina sahiptirler. Veri ambarlar1 is zekasi
sistemleri dahilinde kurumlarin belirli bir alanda karar verme ihtiyacini karsilayacak
olan verilerini destekleyecek yapiya sahiptir. (Ranjan, 2009). Veri ambarlar1 kurumlar
i¢in verilere kolay ulasabilmeyi saglarlar (Inmon, 2005). Ornegin bir iireticinin
siparigler, Uriinler, tedarikciler veya malzeme verileri veri ambarinda belirli bir veri
kiimesini meydana getirerek verileri 6zellestirme imkan1 saglayarak yoneticilere karar
verme sansi vermektedir. Bu bakimdan ele aldigimizda veri ambarlar1 is zekasi

sistemlerinin olmazsa olmazlar1 arasindadir.
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e Son Kullanic1 Katmani

Son kullanici katmani ise is zekasi sistemlerinin en iist katmanidir. Bu asamada
kullanict ile sistem arasinda verilerin belirli formda goriilmesi saglanmaktadir.
Kalelkar ve digerlerinin (2014)’nin yaptigi ¢alismada bu asamadaki son kullanici
araclarim “son kullanicilara bilgi goriintiileyen programlardir. Son kullanici araglari,
farkli kullanici tiirleri i¢in ayni bilgilerin birden ¢ok goriiniimiinii saglayabilir.”
seklinde tanimlamaktadirlar. Son kullanicilarin bu asamada verilerin daha derin analiz
edebilecek sekilde donatilmig raporlar, tablolar ve grafikleri goriintiilemesini
sagladiklarin1 belirtmektedir (Chan ve digerleri, 2011:1). Dolayisiyla bu asamada
kullanicilar ve veriler arasinda 6nemli bir ag kuruldugu belirtilmektedir. Son kullanici
katmaninda kullanilan araglar sorgu ve raporlama araglari, OLAP, veri madenciligi,
veri goriintiileme araclari, analitik uygulamalardir.

e Metaveri Katmam

Is hayatinda is zekasi sistemleri cercevesi icerisinde yoneticilerin dogru
kararlar alabilmesi adina yeterli ve etkin verilere sahip olmalar1 gerekmektedir. Bu
durumda verilerin isletmeler i¢in Snemi cok biiyiiktiir. Is zekas1 sistemlerinden anlamli
veriler elde ederken mimaride kullanilan metaveri (metadata) kavrami da mimari yap1
i¢in vazgegilmez bir unsurdur. Metaveri esasinda verilerden elde edilen veriler olarak
bilinmektedir (Chee, Yeoh ve Gao, 2011:16). Metaveriler gergekte olan verilerin
nerede kullanildigini, hangi veri kaynagma sahip oldugunu, veri {lizerinde hangi
degisikliklerin yapildigin1 ve hangi bilgilerle iliskili oldugu gibi verileri
tutabilmektedir. Metaveriler iyi tutuldugu zaman tekrardan bilgi tiretilmesi gerekirse
veriler yeniden ortaya atilmaktadir.

Is zekasi sistemleri mimari yapisinda da son kullanici katmani, veri ambari
katmani, ETL katmani, veri kaynaklar1 katmanlarinda olusan metaveriler depolarda

saklanmaktadirlar (Ong, 2011:1).

3.3.1S ZEKASI UYGULAMA ORTAMLARI

Is zekas: uygulama yazilimlar1 degisik ortamlarda sunulabilmektedir. Bu

ortamlar mobil ortamlar ve masaiistii yazilimlardir. Genel olarak bir is zekasi
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uygulamasmin aktif raporlamasinda (dashboard) aranan temel ozellikler asagidaki
sekilde siralanabilir:

Kullanilabilirlik: Kisilerin ihtiyaci olan 6zelligi kendi baglarina bulmalarinin
kolay olmasidir.

Icerik Zenginligi: Basit bir rapor alinmasinin tesinde kisilere tavsiyelerde
bulunan yardim meniileri ve destek dokiimanlari ile yonlendirilmesi beklenmektedir.

Sadelik: Karmasik ekranin kisiler igin zorlasmamasi1 gereklidir. Sistemde
gerek kisilerin kendi ekranlarini tasarlamalar1 gerekse kendi kontrollerini koyabilmesi
beklenmektedir.

Giincellik: s zekas1 portalinin devaml giincel olmas1 gerekmektedir.

Is zekasi: yonetsel kararlarin dogru ve hizli almabilmesi icin verilerin
depolanmasini, verilere kolay ulasilabilmesini, verilerin analiz edilmesini, verilerle
planlama yapilabilmesini, verilerle performans degerlendirmesinin yapilabilmesini

saglayan teknoloji ve uygulamalarin biitiinidiir (Kokli, 2018:121).

3.4. MAKINE OGRENMESI VE iS ZEKASI iLiSKiSi

Makine Ogrenmesi modelleri, verilerin igindeki gizli Oriintiileri ortaya
cikarmak icin ¢ok etkili ¢ozlimler sunmaktadir. Veri uzmanlar1 bu teknikleri uzun
yillardir karmasik ve uzman is problemlerini ¢6zmek i¢in kullanmaktadirlar. Son
yillardaki iglem giiciindeki gelismeler, bu karmagik matematiksel modellerin
gelistirilmesini ve yiiriitiilmesini daha erisilebilir hale getirmistir. Pahali ve ileri
teknoloji donanim gerektiren modeller artik herkesin kullanabilecegi platformlarinda
calisabilmektedir.

Gilinlimiizde makine 6grenmesi i zekasin1 beslemekte ve is zekasinin giiclinii
artirmak gibi 6nemli bir isleve sahiptir. Her ne kadar bu iki kavram birbirleriyle iligkili
olsada, ikisi arasinda belli baslh farkliliklar bulunmaktadir. Tablo 1 de bu farkliliklara

deginilmistir.
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Tablo 1: Is Zekas1 ve Makine Ogrenmesi Farklar

Ozellik Is Zekasi Makine Ogrenmesi
Yapilan Is Isletmeyi istenen yola Makinenin mevcut verilerden
ulagtirabilmek icin Ogrenmesini saglar

yapilan  metodolojik
islemleri kapsar.
Teknoloji Is firsatlarin1 tammmlar. ~ Veri merkezli 6grenme ve karar

verme sistemleri gelistirilir.

Veri Isleme Ham verileri yararli Tahminleme amagli modeller
bilgilere doniistiirtir. gelistirmek icin veri madenciligi
teknikleri uygular.
Algoritmalarin Bir algoritmaya Biiylik Ol¢iide algoritmalardan
Kullanimi bagimli degildir ve yararlanir.
beceriye dayanir

Kaynak: Educba, 2019.

3.5. IS ANALITIGI VE iS ZEKASI iLiSKiSi

Is zekas1 ve is analitigi kavramlar1 her ne kadar i¢ ice ge¢mis gibi dursa da,
karistirilmakta ve ¢ofu zaman birbirlerinin yerine kullanilarak anlam karmasasi
yaratmaktadir. Bu baglamda ikisinin farkinin ortaya konulmasi, yapilacak ¢aligsmalar
i¢in bilyilk énem tasimaktadir. Is analitiinin (Business Analytics- BA) is zekasi
yaklasmmindan en temel farki, is analitiginin problemleri ¢ok daha genis bir
perspektifte ele almas1 ve bunun yaninda yapisal kararlarla birlikte yapisal olmayan
kararlar1 da problemin ¢dziim siirecine dahil etmesidir. Is zekas1 uygulamalar1 daha
¢ok, belli bir metodoloji kullanan ve veri bilimi gibi yaklasimlardan yararlanan
uygulamalar olarak nitelendirilebilir; fakat i analitigi daha genis kapsamda bir metni,
ses dosyasin1 ya da daha farkli verileri analiz siirecine katabilmektedir. Ozetle, Is
zekast ve 13 analitigi kavramlar1 islenen veri/bilgi kaynaklar1 bakimindan
birbirlerinden ayrilmaktadirlar. Ayrica, iki yaklasimin ¢iktilar: ele alindiginda, ¢iktilar
arasinda da farklhiliklar bulunmaktadir. Is zekasmin hedefledigi ciktilar genellikle
planlanmis ve siirdiiriilebilir ¢iktilardir (Seker, 2013:605). Ornegin, bir isletme icin
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belirli amaca yonelik olusturulan yonetim paneli (dashboard) is zekasi yaklagiminin
bir ¢iktis1 olarak ifade edilebilmektedir. Is analitigi ise tiim bu ¢iktilar1 kapsamasinin
yaninda, karar siirecini de tiim bu sistemin igine dahil edebilmektedir.

Is analitigi uygulamalar1 temelde yogun bi¢imde istatistiksel modellerden
yararlanmakta ve veri bilimi ¢aligsmalarinin bir sonucu olan araglar1 kullanmaktadir.
Bu baglamda, tanimlayici analitik yontemler (descriptive analytics) kullanilarak
verinin analiz siireci ve buna bagh farkli amaglara yonelik raporlarin hazirlanmasi
veya tahminleyici analitik yontemler (predictive analytics) kullanilarak bir karar
destek sisteminin gelistirilmesi is analitii uygulamalarina 6rnek olarak gosterilebilir.

Sonug olarak, is zekasi daha ¢ok sorgulama, raporlama ve ¢evrimigi analitik
isleme (OLAP) gibi konular tizerine yogunlasirken, is analitigi uygulamalar1 kararlarin
otomatize edilmesi asamasinda farkli sektdrlerde kullanilmaktadir. Ozetle, is analitigi
uygulamalar: daha genis araglar sunmakta ve yeni firsatlar ortaya ¢ikarmaktadir. Is

zekasi ve is analitigi kavramlari arasindaki farklar Tablo 2 de 6zetlenmektedir:

Tablo 2: Is Zekas1 ve Is Analitigi Farki

Is Zekasmn Ilgilendigi Sorunlar Is Analitiginin Ilgilendigi Sorunlar

e Neoldu? e Bu olay neden oluyor?

e Kag tane? e Sebebi Nedir?

e Olaylarin tekrar etme siklig1 e Bu gidis devam edere ne olur?
nedir? Bu olaydan sonra nasil bir

e Hangi sistemler bu olaylardan ne devam bekleyebiliriz?
kadar etkilenmektedir? e Bu durumda aliabilecek en iyi

e Maliyeti nedir? pozisyon (aksiyon) nedir?

o Gelirler nelerdir?

e Problem nerede oluyor?

e Neler yapilmasi gerekir?
Kaynak: Seker, 2016: 2.
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DORDUNCU BOLUM
iS ZEKASI TASARIMI VE UYGULAMASI

Calismada, uygulama gelistirilirken Sekil 5°deki is akisinin adimlar takip
edilmistir.
Sekil 5: Uygulama Is Akis

Makine Ogrenmesi Arayliz Tasanmi Veri Gorsellestirme

gy Figm oy
Verinin Toplanmasi TUIK Sahibingen.com [ =at

TCMB

Veri On isleme

Algoritmalann
Uygulanmas:

Veri Gorsellestirme

Sonuglann
Kargilagtinlmas: el-Fla

Baglantisimin K
Veri alig-vei

Flask Framework
Kullaniimasi

Modellerden Veri Analizi
En lyi Sonucu Veren sraen
Modeli Kayit Etme

Arayliz Tasanmi

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
Uygulamanin gelistirilmesinde ilk adim olarak makine 6grenmesi teknikleri
uygulanmistir. Siire¢ olarak CRISP-DM (Cross-industry Standard Process for Data

Mining) adimlari izlenmistir.

4.1. METODOLOJi

Uygulama kapsaminda ii¢ farkli yontem kullamilmustir. Tk kullanilan model

Sekil 6 da agiklanmaktadir.
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Sekil 6: Is Zekas1 Gelistirme Modeli

Veri Katmam

* Kaynak Veri Tabanlan
* Veriisleme & Déniistiirme
* Veri Amban

is Zekasi Katmam

* OLAP
* Veri Madenciligi

Arayiiz Katmam

« Raporlama Hizmeti
« Web Portal

Kaynak: Deveci Kocakog ve Erdem, 2010: 171.

Veri katmaninda kaynak veritabanlari olarak online ilan siteleri, TUIK, Cevre
ve Sehircilik Bakanligi, sektore yonelik raporlar baz alinmistir. Bu kaynaklardan elde
edilen veriler islenerek is zekasi uygulamasi igin veri ambar1 haline getirilmistir. Is
zekas1 katmaninda, ¢apraz sorgulama ve makine 6grenmesi teknikleri uygulanmaistir.
Arayliz katmaninda ise, Python frameworkii Flask ile HTML tabanli bir raporlama
arayiizii gelistirilmistir. Ikinci olarak CRISP-DM Modelinden yararlanilmustir.
CRISP-DM modelinin adimlari, makine 6grenmesi temelinde uygulanmustir.
CRISP-DM Modeli:

Veri Madenciligi i¢in Capraz Endiistri Stire¢ Modeli (Cross-Industry Standard Process
for Data Mining — CRISP-DM) (Shearer ,2000)
CRISP DM Modeli Sekil 7°de sematize edilmektedir.
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Sekil 7: CRISP-DM Modeli

——

Problemin i >

Tanimlanmasi e
)

Veriyi Anlama
Veri Hazirlama
Modelin -

Uygulamaya 0 l

Gegirilmesi
Modelleme

Model
Degerlendirme
ve Se¢imi

Kaynak: (Kartal, 2015; Shearer , 2000)

CRISP DM modelinin alt1 agamasi ve bunlara uygulama kapsaminda nasil yer
verildigi asagidaki gibi listelenmektedir:

e Problemin Tanimlanmas1 (Business Understanding)

Problemin tanimlanmasi agamasinda; oncelikle amag belirlenmistir. Buna ek
olarak, “Coziilmek istenen problem nedir?”, “Makineden Ogrenmesi istenen sey
nedir?”, “Gorevi nedir?” sorularma yanit aranmistir ve bu baglamda veri setlerinde
emlak sektoriine yonelik, sonuca etki edebilecek nitelikler arastirilmastir.

e Veriyi anlama (Data Understanding)

Veriyi anlama asamasinda, veri setindeki nitelikler, bu niteliklerin agiklamalar1
ve veri tipleri agikca ifade edilmistir.

e Veri Hazirlama (Data Preparation )

Veri hazirlama agamasinda, veri seti ayrintili bir bicimde analiz edilip, aykiri
degerler ve tekrar eden gozlemler tespit edilmis ve ayiklanmistir. Ayrica, kayip
degerler belirlenip 6zellik (feature) lere uygun olarak tamamlanmistir ve logaritma

yontemi ile normalizasyon gerceklestirilmistir.
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e Model Kurma (veya Modelleme ) (Modeling)

Model kurma asamasinda, veri seti genellikle tahminlemeye yonelik
oldugundan, farkli regresyon algoritmalari denenmistir. Bunun yani sira, ayni 6grenme
algoritmalarina yonelik farkli modellerden de yararlanilmstir.

e Model Degerlendirme ve Sec¢imi (Evaluation)

Model degerlendirme ve segimi asamasinda, k-kat capraz gecerleme (k-fold
cross validation) uygulanip, k katsayisi olarak literatiirde sik¢a yer verilen 5 ve 10
denenmistir.

e Modelin Uygulamaya Gegirilmesi (Deployment)

Modelin uygulamaya gecirilmesi asamasinda, problemin ¢éziimii i¢in en iyi
performans gosteren model secilmis olup, olusturulacak is zekasi uygulamasina
entegre i¢in hazir hale getirilmistir.

Is zekasi uygulamasi gelistirilirken, Uygulamanm her asamasinda Sistem
Gelistirme Yasam Donglisii (SGYD) adimlar takip edilmistir. 7 agsamali bir yaklagim
izlenmistir. Buna gore, birinci ve ikinci asamalarda, yani planlama ve analizde sistem
ihtiyaglar1 ve amaglar belirlenmistir. Ayn1 zamanda hedefler ve kilometre taslari
belirtilmistir. Tasarim ve uygulama siirecinde, grafik kullanici arayiizleri (Graphical
User Interface- GUI) tasarlanmis ve sistemin kodlamasi yapilmistir. Test asamasinda,
yazilim gelistirme asamasinda olusturulan kod, kullanici ve sistem testlerinden

gecirilmistir. Son olarak sistem, canli ortama taginmistir.
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Sekil 8: Sistem Gelistirme Yasam Dongiisii

1.
Problemlenin
Tammlanmas:
7. 2
Sistemin Gereksinimlerin
Gergeklestinlmes:. Belirlenmesi
Degerlendirilmes:
6. > 3.
Sistermn Test I]lt;j"ﬂg:]!al_’lﬂ
Edilmesi
5. 4.
Yazilimin Sistemin
Gelistinlmes: Tasarimm

Kaynak: Tecim, 2015: 3.

Problemlerin, firsatlarin ve amaglarin tanimlanmasi agamasinda, gelistirmek
amaglanan is zekas1 uygulamasiin arayiiziiniin operasyonel, taktiksel ve stratejik
baglamda sektore yonelik is akislar1 incelenmistir. Islevsellik ve eksikler belirlenerek
yazilimin kapsami tahminlenmistir.

Bu stirecin sonunda ydneticilerin ve kullanicilarin ihtiya¢ duyabilecekleri bilgi
gereksinimleri ortaya ¢ikartilmistir. Bunun igin &zellikle karar vericilerin hangi
bilgilere gereksinim duydugu, mevcut sistemin analizinden yararlanilarak detayli bir
bicimde ortaya konmustur. Bu asamada is zekast amagh kullanilan sistemlerdeki bilgi
akis1 incelenmistir ve buna yonelik olarak ek gelistirmeler yapilmstir.

Sistem ihtiyaglarinin analizi asamasinda, kullanicilar i¢in farkli seviyelerde
yapilandirilmig, yar1 yapilandirilmis  ve yapilandirilmamis  verilere ihtiyag
duyulmustur. Bu veriler ile elde edilmek istenen bilgiler analiz edilmis ve buna yonelik
olarak sistem tasarimi adimina geg¢ilmistir.

Sistem tasariminda gelistirilecek 1s zekast uygulamasi i¢in farkli veri
ambarlarindan gelecek verilerin hatasiz bir sekilde uygulamaya entegre edilmesi
prosediirii tasarlanmistir. Kullanici dostu ve mobil uyumlu bir arayiiz tasarimi ile tiim

cihazlardan erisim kolaylig1 amag¢lanmistir.
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Yazilimmin gelistirilme asamasinda, kullanilabilecek en etkin yazilim dili
Python olarak belirlenmistir. Ayrica ihtiyag duyulan kiitiiphaneler ve frameworkler
sisteme dahil edilip gelistirme sathas1 tanimlanmistir.

Sistem gelistirilirken iki farkli sistem testi yapilmasi diistiniilmiistiir. Birincisi,
uygulamanin dogruluk ve tutarlilik testidir. Ikincisi ise gelistirilen uygulamanin test
kullanicilar tarafindan kullanilip geri bildirim alinmasi planlanmustir.

Sistemin gergeklestirilmesi ve degerlendirilmesi asamasinda, sistemin
tamamlanip son kullaniciya ulagsmasi hedeflenmektedir. Bu asamadan sonra sistemin
islevselligi ve avantajlar1 iizerine hedef kitleden geribildirim alinmasi

distiniilmektedir.

4.2. VERILERIN TOPLANMASI

Uygulama amacinda segilen bolgeye yonelik etki edebilecek veriler uzman
goriigleri ve literatiir yardimiyla belirlenmis olup ilgili veriler farkli veri
kaynaklarindan elde edilmistir. Veri toplama siirecinde iki yontem uygulanmstir. Ilk
yontemde internette yer alan emlak ilanlarin1 ve onlara ait veriler gelistirilen bir
Hypertext Preprocessor (PHP) uygulamast ile elde edilmistir. Ikinci yontemde emlak
sektoriine iliskin faktorlere yonelik veri paylasimi yapan Tiirkiye Istatistik Kurumu
(TUIK), Tiirkiye Cumhuriyeti Merkez Bankasi (TCMB), Cevre ve Sehircilik
Bakanhigi ve Gelir Idaresi Baskanligi (GIB) tarafindan saglanan veriler, veri seti
halinde elde edilmistir. Toplamda makine 6grenmesi teknikleri uygulanacak 13 adet
veri seti elde edilmistir ve edilen veri setlerine ait agiklamalar Tablo 3 de

goriilmektedir.
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Tablo 3: Veri Setleri ve A¢iklamalari

Veri Seti Aciklama
Ilan Verileri Iki aylik siiregte online yayimnlanan ilan verileri
Insaat Ciro Endeksi TUIK tarafindan yaymlanan insaat sektdriine ait
aylik ciro endeksleri
Insaat Maliyet Endeksi | TUIK tarafindan yaymnlanan insaat sektdriine ait

maliyet endeksleri

Buca

Satilan Konut Sayilar

TUIK tarafindan yaymlanan Izmir ili Buca ilgesi

aylik satilan konut sayilari

Insaat Giiven Endeksi

TUIK tarafindan yayinlanan insaat sektdriine

yonelik aylik giiven endeksleri

Konut Faiz Oranlar

TCMB tarafindan saglanan agirlikli  ortalama

haftalik konut kredisi faiz oranlari

Izmir TUFE

TUIK tarafindan yayinlanan izmir iline ait Tiiketici

Fiyat Endeksi

USD/TRY Verileri

TCMB tarafindan yayinlanan giinlik USD/TRY giin

sonu kapanis fiyatlari

Bina Yapim Maliyetleri | GIB tarafindan saglanan yillik bazda bina metrekare
yapim maliyetleri
Adatepe Izmir ili Buca ilgesi Adatepe mahallesine iliskin

Mabhallesi Metrekare

aylik olarak ortalama metrekare fiyatlari

Akincilar

Mahallesi Metrekare

Izmir ili Buca ilgesi Akincilar mahallesine iliskin

aylik olarak ortalama metrekare fiyatlar

Atatiirk Mahallesi Izmir ili Buca ilgesi Atatiirk mahallesine iliskin aylik
Metrekare olarak ortalama metrekare fiyatlar:
Baris Izmir ili Buca ilgesi Baris mahallesine iliskin aylik

Mahallesi Metrekare

olarak ortalama metrekare fiyatlar

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

[lan verileri harig diger veriler 2015 baz yili almarak elde edilmistir.
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4.3. PROBLEMIN TANIMLANMASI

Bu adimda makineden 6grenmesi istenilen sey nedir? (Gorevi nedir?) sorular
sorulmustur. Makineden yapilmasi istenilen sey elde edilen veri setleri icerisinde
belirlenen hedef parametrenin tahminlenmesi amagclanmistir. Ik olarak veri setleri
olusturulmustur. Veri setleri incelenmis bunun sonucunda istenilen sonuca etki
edebilecek nitelikler aragtirilmistir. Makine 6grenmesi algoritmalari igin veri setlerinin
yapilar1 olusturulmustur. Ogrenme stratejisi karar1 verilmis ve veri setlerine gore
uygulanacak algoritmalar ve algoritmalara ait parametreler belirlenmistir. Elde edilen

sonugclar karsilastirilarak en basarili sonucu veren model kayit edilmistir.

4.4. VERIYi ANLAMA

Veriyi anlama asamasinda, veri setlerine ait 6zellikler, gozlemler, eksik veriler,
uc noktalar vb. incelenmistir.

[lan verilerinde;

o Sekil 9 da goriildiigi gibi 21 6zellik ve 6634 satir yer almaktadir. Fiyat hedef
ozelliktir ve regresyon islemi sonucu tahmin edilecek degerleri tutmaktadir.

e Sekil 11 de goriildiigii gibi veri setinde eksik bilgiler mevcuttur.

e Sekil 9 da goriildiigii gibi veri setinde metin degerler vardir.

e Her bir satir bir eve ait 6zellikleri ifade etmektedir.
Diger veri setlerinde;

e Sekil 10 da goriildiigi gibi 6zellikler, tarih-deger siralamasinda olup iki 6zellik
mevcuttur. Deger hedef 6zelliktir zaman serisi algoritmalar1 sonucu gelecege
yonelik tahmin edilecek degerleri tutmaktadir.

o Veri setlerinde eksik bilgi ve deger bulunmamaktadir.
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Sekil 9: Ilan Verilerine Ait Genel Bilgi

Data columns (total 21 columns):

baslik
fiyat

no

tarih
m2net
m2burut
odasayisi
binayasi
bulundugukat
katsayisi
isitma
banyo
balkon
site
kredi
kimden
konum
aciklama
il

ilce
mahalle

dtypes: float64(4), object(17)

6635
6634
6634
6634
6627
6634
6634
3600
6634
6634
6634
6634
6634
6634
6634
6634
6634
6634
6634
6634
6634

non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Sekil 10: USD/TRY Veri Setine Ait Genel Bilgi

object
object
float64
object
float64
float64
object
object
object
float64
object
object
object
object
object
object
object
object
object
object
object

Data columns (total 2 columns):
Tarih 1097 non-null object

Fiyat 1097 non-null float64

dtypes: float64(1), object(1)
Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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Sekil 11: Ilan Verilerine Yonelik Eksik Veriler

binayasi
m2net
mahalle
katsayisi
fiyat

no

tarih
m2burut
odasayisi
bulundugukat
isitma
ilce
banyo
balkon
site
kredi
kimden
konum
aciklama
il

baslik
dtype: int64

" 3035

CRRPRRPRRPRRPRRPRRPRRPRPRPRPRPRRRPRRRRPRR®

Kaynak:Yazar tarafindan derlenmistir

Tahminleme algoritmalarinin kullanildigi veri setine ait 6zellikler Tablo 4°te

agiklanmaktadir.

Tablo 4: Tahminleme Algoritmalarinda Kullamlan Veri Setinin Ozellikleri ve Agiklamalar

Ozellik (Features) Aciklama
Fiyat Konuta ait ilanda yer alan fiyat bilgisi
Tarih Konutun ilana verildigi tarih bilgisi
M2net Konutun sahip oldugu net metrekare alani
M2brut Konutun sahip oldugu briit metrekare alanm
Odasayisi Konutta bulunan oda sayis1
Binayasi Konutun bulundugu binanin yast

Bulundugukat

Konutun binadaki bulundugu kat1

Katsayisi

Konutun yer aldig1 binanin toplam kat sayisi

39



Isitma Konutta yer alan 1sitma sistemi

Banyo Konutta yer alan banyo sayisi

Balkon Konutta yer alan balkon sayisi

Site Konutun bir site i¢inde yer alip almadig bilgisi
Kredi Konutun banka kredisine uygun olup olmadigi
Kimden Konutun kim tarafindan ilana verildigi

Konum Konutun enlem ve boylam olarak konum bilgisi
il Konutun bulundugu sehir

flce Konutun bulundugu ilge

Mahalle Konutun bulundugu mahalle

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir

4.5. VERI HAZIRLAMA (VERI ONIiSLEME)

Bu boliimde verilerin makine 6grenmesi teknikleri kullanimina uygun hale
gelebilmesi i¢in uygulanan islemler yer almaktadir. Veri 6nisleme asamasinda Python
yazilim dili, ayrica Python i¢in gelistirilen Pandas kiitiiphanesinden ve bir makine
Ogrenmesi kiitiiphanesi olan Scikit-learn den yararlanilmistir. Veri hazirlama kismu,
eksik verilerin kontrol edilmesi ve tamamlanmasi, varsa numerik olmayan verilerin
numerik hale getirilmesi, 6zellik se¢imi, varsa aykirt degerlerin tespiti ve ¢ikarilmasi,
0zellik miihendisligi ve normalizasyon olmak iizere alt1 asama ile tamamlanmstir.
Tablo 4’te yer alan veri setleri igin sadece ilan veri seti tahminleme algoritmalar1 igin
kullanilmistir, diger veri setleri igin ise zaman serisi algoritmalar1 kullanilmistir.
Tahminleme algoritmas1 kullanilacak veri seti i¢in biitlin veri Onisleme asamalari
yapilmistir. Zaman serisi algoritmalari kullanilacak diger veri setlerinde Onisleme

sadece normalizasyon agamasinda gergeklesmektedir.

45.1. Eksik Verileri Tamamlama

Sekil 19 da goriildiigii gibi veri setinde eksik veri bulunup bulunmadiginin
kontrolii gergeklestirilmis olup eksik veri iceren ozellikler tespit edilmistir. En ¢ok

eksik veri “binayasi” 6zelliginde mevcuttur. Inceleme ve kontrol sonucunda bina yast
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“0” olanlarin bos oldugu gorilmiistir. Burada Pandas kiitiiphanesinin “fillna”
ozelliginden faydalanip bos veriler “0” ile doldurulmustur. m2net 6zelliginde yer alan
eksik sekiz veri ise scikit-learn kiitliphanesinin Imputer 6zelliginden faydalanip
ortalamalara gore tamamlanmistir. Her 6zellikte yer alan bir eksik veri ise fazla satir1
ifade etmektedir, silinerek veri setindeki eksik veriler tamamlanmuistir.

Sekil 12 de yapilan kontrol {izerine veri setinde eksik veriler tamamlanmis olup

eksik veri bulunmamaktadir.

Sekil 12: Eksik Verilerin Kontrolii

mahalle
ilce
fiyat

no

tarih
m2net
m2burut
binayasi
bulundugukat
katsayisi
isitma
banyo
balkon
site
kredi
kimden
konum
aciklama
il

baslik
dtype: int64

(S IS S S B IS IS T S S T S RS T S

Kaynak:Yazar tarafindan derlenmistir.

4.5.2. Metin Degerlerin Numerik Hale Getirilmesi

Sekil 9 da goriildiigii gibi ozelliklere ait degerlerler kontrol edilmis olup
numerik olmayan metin degerler mevcuttur. Makine 6grenmesi teknikleri uygulamak
icin degerlerin numerik hale getirilmesi gerekmektedir. Bu alanda tekrar Scikit-learn

preprocessing kiitiiphanesine basvurulmus olup ilk olarak LabelEncoder 6zelliginden
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faydalanilmistir. LabelEncoder metin degerleri siniflandirarak sirastyla 0,1,2,..
seklinde numaralandirmaktadir. Fakat veri setinde yer alan mahalle ozelliginde
mahalleler arasi ast-iist iliskisi olmadigindan yine scikit-learn preprocessing
kiitiiphanesinden OneHotEncoder o6zelliginden faydalanilmistir. OneHotEncoder
ozelligi ile mahalleler aralarinda bir ast-iist iliskisi olmayacak sekilde numerik hale
getirilmistir.

Metin deger igeren bazi 6zelliklerin numaralandirilmasi su sekildedir;

e Odasayisi = Konutun sahip oldugu oda sayisini ifade eden bu 6zellikte
1+0ise 1, I+1ise 2 ,2+1 ise=3, 3+1 ise 4, 4+1 ise 5 seklinde oda ve
salon toplamlar1 alinmistir. 2+0 seklinde ki ilanlara ait numaralandirma
ise 2 oda ve ortak alana sahip oldugundan farkli degerlendirilmis olup
2,5 olarak olarak numaralandirilmistir.

e Binayasi= Konutun bulundugu bina yasimi ifade eden bu o6zellikte,
0,1,2,3,4 yaslarindaki binalar numerik haldedir. Numerik halde
olmayan 5-10 arasi, 11-15 arasi, 16-20 arasi, 21-25 arasi, 26-30 arasi
ve 31 wve lzeri secgenekleri ise smiflandirilarak numerik hale
getirilmistir.

e Bulundugukat = Konutun bulundugu kat1 ifade eden bu ozellikte giris
kat, bahge kati, yiiksek giris, kot 1 gibi numerik olmayan veriler
mevcuttur. Zemin ile birinci kat arasinda oldugu i¢in sifir ile bir
arasinda degerlendirilip numerik hale getirilmistir.

e I[sitma = Konutun 1sinma tipini ifade eden bu 6zellikte 1sitma sistemi
olmayan yok se¢enegi 0 olarak degerlendirilmis olup soba = 1, klima =
2, kat kaloriferi = 3, dogalgaz sobasi = 4 , merkezi sistem = 5 , merkezi
pay Olcer = 6 , dogalgaz kombi = 7 ve yerden 1sitma = 8 olarak
numaralandirilmistir.

e Site = Konutun site igerisinde yer alip almadigimi ifade eden bu
ozellikte hayir = 0, evet = 1 olarak numaralandirilmistir

e Kredi =Konutun krediye uygun olup olmadigini ifade eden bu 6zellikte

hayir = 0, evet = 1 olarak numaralandirilmigtir.
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4.5.3. Ozellik Secimi

Bu béliimde veri setinde yer alan 21 6zelligin arasindaki iliskiyi 6l¢mek igin
bir korelasyon matrisi olusturulmustur. Daha sonra hedef nitelik olan fiyat ile diger
nitelikler arasindaki iliskiyi 6l¢gmek icin bir korelasyon grafigi olusturulmustur.

Sekil 13 ve 14 de goriildiigi gibi fiyati en ¢ok etkileyen zellikler net ve briit
m2 ve oda sayisi olarak goriilmiistiir. Bu grafiklerden elde edilen sonuglara gore hedef
nitelik olan fiyata etkisi olmayan veya dikkate alinacak degerde bir etkisi olmayan
konum, ilan no, il, ilge, ilan tarihi, baslik ve aciklamay: ifade eden Ozellikler veri

setinden ¢ikartilmistr.

Sekil 13: Ilan Veri Seti Korelasyon Matrisi

fyat ™ m2Znet mznurut binayssi  tulundugukat batsayisi sitma tanyo balkon ste wwed) Hmdan mahalle

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir
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Sekil 14: Fiyat ile En Fazla Korelasyona Sahip Ozellikler

Fiyat ile en fazla korelasyona sahip dzellikler
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

mahalle_19
mahalle_3

bulundugukat

4.5.4. Aykir1 Degerlerin Tespiti ve Cikarilmasi

Bu boliimde makine 6grenmesi teknikleri i¢in uygulanacak metotlara etki
edebilecek aykirt degerlerin belirlenmesi amaglanmigtir. Kutu grafikleri gizilerek veri
setinde gozle goriilebilen bir farkla ayrilmis aykir1 degerler tespit edilip veri setinden
ayiklanmugtir.

Sekil 15 de goriildiigii tizere 1200m2 bir alana sahip konut aykir1 olarak
grafiklerde gozle goriilmektedir. Veri setinden ¢ikarilmistir. Sekil 16°da ise aykiri
degerler veri setinden ¢ikarildiginda elde edilen sonuglara gore konutlarin fiyat

dagilimlar1 yer almaktadir.

44



Sekil 15: Aykir1 Deger Tespiti Korelasyon Grafikleri
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir
Sekil 16: Aykirt Degerler Cikarildiktan Sonra Konut Fiyat Dagilimi
a 200000 400000 G00000 E00000 1000000

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir
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4.5.5. Ozellik Miihendisligi

Bu boliimde veri setinde yer alan ilan ve agiklama kisminda gerceklestirilen bir
veri analizi ile 6zellik ¢ikarimi yapilmistir. Sekil 17 de goriildiigii lizere ilan bashigi ve
aciklamalarinda en ¢ok gegen kelimeler incelenmis olup fiyata etki edebilecek olan
otopark ozelligi veri setine eklenmeye karar verilmistir. Ilan bash@g ya da
aciklamasinda otopark veya tiirevleri olan bir kelime gegiyorsa 1 gegmiyorsa 0 olarak

yeni bir 6zellik olusturulmustur.

Sekil 17: Ilan Veri Seti Kelime Bulutu
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir

4.5.6. Normalizasyon

Niimerik niteliklerin degisim araliklar1 birbirinden uzaklastikga biiyiik
degerlere sahip nitelikler sonuca olumsuz etki edebilmektedirler. Bu nedenle verilere

ait numerik nitelikler arasi1 degisimler normalize edilmelidir. Veri setine ait dagilim
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sekil 18 de goriildiigii gibidir. Normalizasyon metodu olarak logaritmik doniisiim
uygulandiginda Sekil 19 da dogrusal bir hale daha yakin hale gelmistir. Ayni1 islem

zaman serisi algoritmalar1 uygulanan veri setleri iginde gergeklestirilmistir

Sekil 18: Ilan Veri Seti Normalize Edilmeden Oncesi Dagilim
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir
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Sekil 19: Tlan Veri Seti Normalizasyon Sonras1 Dagilimi
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir

Normalizasyon 6ncesi ve sonrasit modelin basarisi fark etmektedir.

4.6. MODEL KURMA

Modelin kurulmasi asamasinda Bolim 2 de bahsedilen MLR, PR, Lasso,
Ridge, KNN varyasyonlari, DT, SVR, RF ve GBM tahminleme algoritmalari
kullanmilmistir ve zaman serileri ile gelecege yonelik tahminleme icin ARMA ve
Facebook Prophet algoritmalart kullanilmistir. Modelin egitilmesi i¢in k-kat capraz
gecgerleme yontemi kullanilmis olup literatiirde ¢okga gecen k=10 ve k=5 yaklasimlari

ile denenmistir.

4.7. MODEL DEGERLENDIRME VE SECIiMi
Uygulanan algoritmalar MAE, MSE, RMSE, R2 ve Scikit-learn kiitiiphanesi

basar1 skoruna gore degerlendirme 6lgiitleri ile degerlendirilmis olup sonuglar Tablo 5

de belirtilmistir;
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Tablo 5: Tahminleme Algoritmalarinin Karsilagtirilmasi (k = 5 i¢in)

MAE MSE |RMSE R2 Basar1 Skoru
MLR 0.14827 0.04106 0.20265 0.74844 0.77696
PR 2. Derece  [0.14394  |0.03879 0.19697 0.76237 0.78952
Ridge 0.15109 [0.04361 0.20885 0.73266 0.76783
Lasso 0.15090 0.043770.20922 0.73169 0.76817
KNN-Uniform [0.14882 0.04146(0.20363 0.74602 0.76383
KNN-Distance [0.11621 0.032240.17957 0.80260 0.81835
GBM 0.10622  0.02423 0.15568 0.85160 0.85626
DT 0.15877 0.04711(0.21705 0.71151 0.73307
RF 0.10661 [0.025210.15877 0.84575 0.86170
SVR 0.14289 0.03869 0.19671 0.76312 0.78858

Kaynak: Yazar Tarafindan Derlenmistir

Tablo 6: Tahminleme Algoritmalarinin Karsilastirilmasi (k=10 igin)

MAE MSE RMSE R2 Basari
Skoru

MLR 0.14813 0.04078 0.20194 0.75059 0.76339
PR 2.10.14371 0.03829 0.1957 0.76589 0.77706
Derece
Ridge 0.15067 0.04235 0.20581 0.74094 0.760429
Lasso 0.15046 0.04241 0.20595 0.74061 0.760113
KNN- 0.14826 0.04115 0.20286 0.74852 0.74858
Uniform
KNN- 0.11211 0.03086 0.17567 0.81164 0.81351
Distance
GBM 0.10367 0.0234 0.1559 0.85172 0.86056
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DT 0.1589 0.04807 0.21926 0.7058 0.71808
RF 0.10353 0.02432 0.15594 0.85191 0.86623
SVR 0.14226 0.03834 0.1958 0.7659 0.78264
Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir
Tablo 7: Facebook Prophet Algoritmasi ile Basar1 Oranlari
MAE MSE RMSE R2
[nsaat 0.02442 0.00106 0.03263 0.98445
Ciro Endeksi Veri seti
Insaat 1.51545 4.35411 2.08665 0.99454
Maliyet Endeksi
\Veri Seti
Buca 0.06605 0.00714 0.08450 0.83538
Konut Satis Sayilari
\Veri Seti
Insaat Giiven Endeksi0.03147 0.00153 0.03917 0.95451
\Veri Seti
Konut Faiz Oranlari0.14882 0.04146 0.20363 0.74602
\Veri Seti
USD/TRY Veri Seti [0.03111 0.00142 0. 03776 0.90144
Tiife Izmir Veri Seti 0.00158 5.57247 0.00236 0.99975
Adatepe  Mahallesil0.02191 0.0007 0.02654 0.95129
Metrekare  Fiyatlari
\Veri Seti
Akincilar Mahallesi0.01463 0.00038 0.01966 0.98036
Metrekare  Fiyatlar
\Veri Seti
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Atatirk ~ Mabhallesi0.02099 0.00081 0.02860 0.93945
Metrekare  Fiyatlari
Veri Seti

Baris Mahallesi| 0.01928 0.00055 0.02361 0.97086

Metrekare  Fiyatlari
Veri Seti

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir

Sekil 20 ve Sekil 21 de en basarili sonu¢ veren iki algoritmanin veri setindeki
ozelliklere gore bagil énem derecesi goriilmektedir. GBM algoritmasina gore en 6nemli
ozellik briit metrekare sonrasinda toplam oda sayisi gelmektedir. RF algoritmasina gore en

onemli 6zellik yine briit metrekare iken sonrasinda net metrekare gelmektedir.

Sekil 20: GBM Algoritmasina Gore Ozellik Onemleri
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir
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Sekil 21: RF Algoritmasma Gére Ozellik Onemleri
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir

Sekil 22 de insaat maliyet endeksi veri setine ait 2015 yilindan itibaren zaman
serisi ve gelecek tahminlemesi yer almaktadir. Sekil 23 de veri setine ait trend ¢izgisi
ve yillik dagilim yer almaktadir. Yillik dagilimda en diisiik eyliil kasim aylar1 arasinda,

en yliksek ise kasim ocak aylari arasinda oldugu goriilmektedir. Bu grafikler ile

gecmise yonelik

amaglanmstir.

analiz ve gelecege yonelik maliyet endeksi tahminlenmesi

Sekil 22: insaat Maliyet Endeksi Zaman Serisi Grafigi
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir




Sekil 23: Insaat Maliyet Endeksi Trend Cizgisi ve Yillik Dagilimi
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir

Sekil 24 ve Sekil 25 de insaat ciro endeksine ait zaman serisi analizi, trend
cizgisi ve yillik dagilim gosterilmistir. Her yilbasindan 6nce ciro endeksinin arttigi,
2016 yilinin ortalarindan itibaren trend ¢izgisinin daha dik egime sahip oldugu ayrica

yillik dagilimda tepe ve dip noktalar ay bazinda goriilmektedir.

Sekil 24: insaat Ciro Endeksi Zaman Serisi Grafigi
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir
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Sekil 25: insaat Ciro Endeksi Trend Cizgisi ve Yillik Dagilimi
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir

Sekil 26 ve Sekil 27°de insaat giiven endeksi i¢in zaman serisi grafigi, gelecege
yonelik tahminlemesi, trend ¢izgisi ve yillik dagilimi yer almaktadir. 2017 yilinin
sonlarindan itibaren diisiis egilimine gectigi goriilmektedir yillik bazda ise en yiiksek
seviyeye eylill ve kasim aylar1 arasinda ulagsmaktadir. Bu grafikler ile sektorel

analizlerin yapilmasi ve tahminlenmesi amacglanmaistir.

Sekil 26: Insaat Giiven Endeksi Zaman Grafigi
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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Sekil 27: Ingaat Giiven Endeksi Trend Cizgisi ve Yillik Dagilim
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Sekil 28 ve Sekil 29 da bankalarin uyguladigi konut kredisi faiz oranlarinin
zaman serisi grafigi, tahminlemesi, trend ¢izgisi ve yillik dagilimi yer almistir. 2017
ortalar1 itibari ile yiikselen bir egilime ge¢mistir ayrica yillik bazda ise Mart ve
Temmuz aylar1 arasinda en diisiik, Eyliil ve Kasim aylar1 arasinda ise en yiiksek
seviyelere ulagsmistir. Bu grafikler ile konut kredisi kullanacak ya da kullandiracak kisi

ve kurumlar i¢in zaman analizleri ve tahminlemelerinin yapilmas1 amaglanmustir.
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Sekil 28: Konut Kredisi Faiz Oranlar1 Zaman Serisi Grafigi
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir

Sekil 29: Konut Kredisi Faiz Oranlar1 Trend Cizgisi ve Yillik Dagilimi
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir
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Sekil 30 ve Sekil 31 da Izmir ili Buca ilgesindeki konut satis sayilar1 zaman
serisi grafigi, gelecege yonelik tahminleme, trend c¢izgisi ve yillik dagilimlar yer
almistir. Her yeni y1l dncesi bir ylikselis goriilmektedir, trend analizinde ise 2017
sonlarina dogru siiren artis yerini azalan egime birakmistir. Yillik analizde ise en
yiikksek konut satis yogunlugunun haziran ve temmuz aylart arasinda oldugu
goriilmektedir. Bu grafikler ile konut satis1 i¢in bir planlama yapilabilmesi

amagclanmustir.

Sekil 30: Buca Konut Satis Sayilart Zaman Serisi Grafigi
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir
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Sekil 31: Buca Konut Satis Sayilar1 Trend Cizgisi ve Yillik Dagilim
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir

Sekil 32 ve Sekil 33, Izmir iline ait TUFE zaman serisi, gelecege yonelik
tahminler, trend ¢izgisi ve yillik dagilimi gostermektedir. Stirekli artigta olan bir egim
mevcuttur ayrica yillik dagilimlarda en diisiik seviyeler Haziran- Temmuz aylari
arasinda en yliksek seviyeler ise Agustos-Eyliil arasinda seyretmektedir. Bu grafikler

ile 6demelere dayali islemler i¢in analizler yapilmasi amaglanmistir.

Sekil 32: Izmir TUFE Zaman Serisi Grafigi
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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Sekil 33: Izmir TUFE Trend Cizgisi ve Yillik Dagilimi
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Sekil 34 ve Sekil 35, USD/TRY parametrelerinin zaman serisi analizi, gelecege
yonelik 6ngorii, trend analizi, haftalik ve yillik dagilimlar1 gostermektedir. Haftalik
analizin amaci islem saatleri disinda olmasi ve yiiksek oranli kur uygulamasini
gostermektir. Yillik bazda en yiiksek seviye Agustos ve Eyliil aylar1 arasinda
yogunlagmaktadir. Bu grafiklerde doviz kuru ile yapilan iglemlerde bir 6ngoriiye sahip

olmak ve dovizin etkilerinin analizinin yapilabilmesi amag¢lanmistir.
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Sekil 34: USD/TRY Zaman Serisi Grafigi
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.



Sekil 35: USD/TRY Trend Cizgisi ve Yillik Dagilimi
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Sekil 36 ve Sekil 37 Izmir ili Buca ilgesi Adatepe mahallesine ait konutlarin

metrekare fiyatlarina iliskin zaman serisi, gelecege yonelik tahminleme, trend analizi

ve yillik dagilimlari yer almaktadir.
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Sekil 36: Adatepe Mahallesi Metrekare Fiyati Zaman Serisi Grafigi
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Sekil 37: Adatepe Mahallesi Metrekare Fiyati1 Trend Cizgisi ve Yillik Dagilimi
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
Sekil 38 ve Sekil 39 izmir ili Buca ilgesi Baris mahallesine ait konutlarin

metrekare fiyatlarinin zaman serisi grafigi, gelecege yonelik tahminleme , trend analizi

ve yillik dagilimlari yer almaktadir.
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Sekil 38: Barig Mahallesi Metrekare Fiyatt Zaman Serisi Grafigi
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir
Sekil 39: Baris Mahallesi Metrekare Fiyati1 Trend Cizgisi ve Yillik Dagilimi
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Sekil 40 ve Sekil 41 Izmir ili Buca ilgesi Akincilar mahallesine ait konutlarin
metrekare fiyatt bazinda zaman serisi analizi, gelecege yonelik tahminleme, trend

analizi ve yillik fiyat dagilimi yer almaktadir.
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Sekil 40: Akincilar Mahallesi Metrekare Fiyat1 Zaman Serisi Grafigi

80

79

78

- 7.7

16

15

74

2016 2017 2018 2019 2020

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir

Sekil 41: Akincilar Mahallesi Metrekare Fiyat1 Trend Cizgisi ve Yillik Dagilimi

79
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Day of year

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Sekil 42 ve Sekil 43 Izmir ili Buca ilgesi Atatiitk mahallesinde bulunan
konutlarin metrekare fiyatlarinin zaman serisi analizi, gelecege yonelik fiyat

tahminleri, trend ¢izgisi ve yillik fiyat dagilimlarinin grafiklerini icermektedir.
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Sekil 42: Atatiirk Mahallesi Metrekare Fiyat1 Zaman Serisi Grafigi
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Sekil 43: Atatiirk Mahallesi Metrekare Fiyat1 Trend Cizgisi ve Yillik Dagilimi
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Sekil 44 ARMA algoritmasi ile ¢izilen mahallelere yonelik karsilastirma
grafigidir. Bu grafik ile farkli renklerle her bir mahalleyi temsil ederek metrekare fiyat
bazinda degisimlerin zaman serisini olusturmak ve tek tabloda karsilagtirmak

amaclanmustir.
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Yukaridaki sekillerde yer alan zaman serileri Facebook Prophet algoritmasi
kullanilarak olusturulmustur. Her veri seti i¢in ayri ayri zaman serileri, gelecege
yonelik ongoriiler, trend analizleri ve yillik dagilimlar mevcuttur. Her bir grafik tek
basina bir anlam ifade edebilece8i gibi karsilastirmalar ile de farkli anlamlar
cikarilmasi amaglanmistir. Bir i zekast uygulamasi i¢in c¢apraz sorgulamalar
diisiiniildiiginde grafiklerde yer alan 2018 sonu doviz kuru artis1 ile kredi faiz
oranlariin arttigi, insaat giiven endeksinin diistiigii, konut satis sayilarinda azalma

gergeklestigi seklinde ¢ikarimlar yapilmasi amaglanmaistir.

Sekil 44: ARMA Algoritmasi ile Karsilastirma
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

4.8. MODELIN UYGULAMAYA GECIRILMESI

Tahminleme algoritmalarinda k=5 ve k=10 i¢in GBM ve RF ¢ok yakin sonuglar
saglamigtir. Fakat en basarili sonucu veren RF algoritmasi model olarak belirlenip
kayit edilmistir.

Zaman serisi algoritmalarinda ise Facebook Prophet yazilimsal kolayligi,
sundugu grafikler ve trend analizi gibi Ozellikleri ile zaman serileri i¢in tercih
edilmistir. Ayrica ARMA algoritmas1 da 6zellikle karsilastirma yapilabilmesi amaci

ile is zekas1 uygulamasinda kullanilmistir.
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4.9. ARAYUZ GELISTIRILMESI

Uygulamanin bu kisminda araytiiz gelistirilmesi yapilmistir. Yazilimsal olarak
Python frameworkii olan flask kullanilmistir. Arayiiz tasarimi i¢in HTML/CSS
kullanilmistir.  Siire¢ olarak sistem gelistirme yasam dongiisii adimlarindan

faydalanilmistir.

4.9.1. Problemin Tanim

Kullanilan makine 6grenmesi tekniklerinin  sonuglarini  incelemek,
karsilastirmak, ¢apraz sorgular yapabilmek ve sayisal verilere ulasabilmek igin bir
araylz gerekmektedir. Arayiiz ile ihtiya¢ duyulan bilgiye hizli ve etkin bir sekilde

ulasilmasi saglanmalidir.

4.9.2. Thtiyac Analizi

Ihtiyag analizi asamasinda sektdrde kullanilan benzer uygulamalar incelenmis
ve bu sistemlerin eksik kalan taraflar1 analiz edilmistir. Kullanilan sistemlerin tek bir
alana yOnelmis olmasi ve sektore etki eden farkli bilgi kaynaklarindan
yararlanilmamasi1 fark edilmistir. Farkli veri kaynaklarindan alinan veriler ile
yapilacak analizlerin karar vericiler tarafindan daha etkin ve verimli kararlar

verebilmesi diisiintilmiistiir.

4.9.3. Sistem Tasarim

Sistem tasarimi asamasinda, piyasada var olan Ozellikle ticari sistemler
incelenmis olup, bu sistemlere ait dikkat ¢ekici ve fonksiyonel 6zelliklerin yan1 sira
kolay anlasilabilir grafikler elde edilmistir. Makine 6grenmesi teknikleri kullanildigi
icin sistem Flask frameworkii sayesinde arka planda siirekli Python dosyalarini
calistiracak sekilde tasarlanmistir. Tahminleme algoritmasi i¢in kullanilan veri seti

otomatik olarak giincellenmektedir. Zaman serisi i¢in kullanilan veri setleri ise
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giincellendikten sonra arayiiz ekraninda yer alan bilgiler Flask frameworkiine
uygulanacak bir yeniden baslatma ile giincel halini almaktadir.  Sistemde

sorgulamalar, 6rnek ¢ikarimlar, bolge analizleri ve genel analizler yer almaktadir.

4.9.3.1. Arayiiz Tasarimi

Uygulamanin web arayiizli gelistirilmesi esnasinda kullanic1 dostu, kolay
anlagsilabilir ve mobil uyumlu bir tasarim tercih edilmistir. Sekil 45 de goriildiigii tizere
uygulamanin ana sayfasinda kullanicinin hizli bir sekilde daha ¢ok kisa vadeli
alinabilecek kararlar i¢in amaca yonelik bilgiye ulasmas1 amaglanmistir. Tlk ekranda
belirlenen kriterlere gore yapilan sorguda konut fiyatina, kredi planina ve aym
ozellikte farkli mahallelerde olan konutlarin fiyatlarina ulasilabilmektedir. Bunun yanm

sira son iki aya ait mahalle bazinda artan ve azalan metrekare fiyatlar1 grafik halinde

kullaniciya sunulmustur.

Sekil 45: Uygulama Arayiiz Anasayfasi
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir
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Sekil 46 de goriildiigli gibi tahminler ekraninda ARMA algoritmast ile elde
edilen sonuglar yer almaktadir. Belirlenen mahallelerin 2015 yilindan 2019 yil1 haziran
ayina kadar olan metrekare fiyat grafikleri ayrica gelecek {i¢ aylik tahmini metrekare
fiyat bilgilerinin yani sira son bir yila ait metrekare bazinda degisim oranlar1 da yer

almaktadir.

Sekil 46: Arayiliz Tahminler Sayfasi
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir

Sekil 47 de goriildugii iizere secilen bolgeye yonelik cesitli analizler grafiksel
olarak yer almistir. Bolgede yer alan konutlarin fiyata, metrekareye, oda sayisina, bina
yasina, bulundugu kata, bina katlarina gore dagilimlar1 bulunmaktadir. Ayrica site-
fiyat iligkisi, balkonlu konutlarin sayilari, site i¢inde olan konutlarin sayilari, kim
tarafindan satildigi, mahallelere gore satilan ilan sayilari, mahallelere gore fiyat
araliklari, 1sitma sistemine gore konut sayis1 dagilimlari gibi anlam ifade eden grafikler
yer almaktadir. Bu sayede bolge trendleri hakkinda bilgi vermek ayrica kullanici igin

bolgeyi daha iyi tanimasi egilimleri farketmesi amaglanmistir.
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Sekil 47: Uygulama Analiz Arayiizii
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir

Sekil 48 de goriildiigii tizere bolge ve genele yonelik Boliim 4.6 da bahsedilen
Facebook Prophet algoritmasi ile elde edilmis zaman serileri ayrica trend analizleri yer
almaktadir. 2015 yilindan 2019 yil1 haziran ayina kadar olan grafiklerin yaninda 2015
itibari ile var olan trend ¢izgisi ayrica aylik dagilim grafikleri ayri ayri olarak her veri

seti i¢in gosterilmistir.

Sekil 48: Arayiiz Trend Analizleri Ekrani

Apaprl
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I
I Konut Kredisi Faiz Oranlar Verileri ve Tahmin Grafigi l I Konut Kredisi Faiz Oranlar Trend Gizgisi ve Yillik Dagiimi _]

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir
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Sekil 49 de goriildiigii tizere Buca konut satig sayilari, ingaat maliyet endeksi,
ingaat giiven endeksi, insaat ciro endeksi, konut faiz oranlari, TUFE Izmir ve
USD/TRY veri setlerine uygulanan zaman serisi algoritmalarinin grafiksel
gosteriminin yam sira gelecek ii¢ aya yonelik sayisal ongoriiler tablo halinde yer

almaktadir.

Sekil 49: Arayiiz Dis Kaynak Analizleri Ekrani
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yetEndeksi 192.23874212975625 194 7709435113379 197355957 70895463
[ Turezmir 234 55145216239333 4375355
wsdtry E073771889028085 5 1004526 16980601 5 13053331926845

Faktorler igin gelecek tahminleri

bucakKonutSatisSayilar

1200 —e— bucaKonutSatisSayilar

1100

1000
900
800
700 /
600
500

2015 2016 2017 2018 2019
Date

Price

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir

Sekil 50 de goriildiigii tizere kullanicilara kural bazli senaryolar esliginde
sistemi etkin ve efektif bir sekilde nasil kullanacaklari hakkinda bilgi vermek
amaglanmistir. VVar olan veri setlerinden yapilan tahminleme ve zaman serileri baz
alinarak belli bir yatirimin maliyetleri, beklenen kazang oranlari, aylik bazda beklenen
maliyet artis ve azalislari, faiz oranlarinin artis ve azalislar belirtilerek verilebilecek

bir karar i¢in sistemin kullanilim sekli 6rnekler ile anlatilmistir.
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Sekil 50: Uygulama Cikarimlar Arayiizii

# Gikanim 1

# Mahalle Oda Sayisi Isitma Kat Sayisi Daire Sayis! Asansor Otopark

# Adatepe 2+1 Dogalgaz Kombi 5 Katli 10 Daire Yok Yok

# Haziran (Giincel) ~ Temmuz (- %5.23) Agustos (+ %7.58) Eyliil (+ %14.27) Ekim (- %2.78)  Kasim (+ %3.17) Aralik (- %17.21)
Girig Kat 218676 TL 207240 TL 222948TL 254762 TL 247766 TL 255.531 TL 211.555TL
1.Kat 218751 TL 207311 TL 233.025TL 254850 TL 247766 TL 255620 TL 211628 TL

2 Kat 250.568 TL 237464 TL 255463 TL 291917 TL 283.8027TL 292.798 TL 24240871

3 Kat 243919 TL 231.163TL 248,685 TL 284172TL 276273 TL 285.030 TL 235039 TL

4 Kat 252.485TL 239281 TL 257418 TL 294151 TL 285974 TL 295039 TL 244263 TL

# 1.384.018 TL 1.146.031 TL
Periyod Temmuz Ajustos Eylil Ekim Kasim Aralik Toplam

1. Sinif Betonarme ingaat ( Ortalama Maliyet )

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

4.9.2. Sistem Yaziliminin Gelistirilmesi

Sistem yazilim1 gelistirilmesi esnasinda kullanilan veri kaynaklarina hizli bir
sekilde ulasmak amaclanmistir. Bu nedenle uygulamanin arka planinda bulunan
yazilim makine dgrenmesi tekniklerinde de efektif olarak kullanilabilen bir yazilim
dili olmas1 gerekmektedir. Bu sebeple yazilim dili olarak Python tercih edilmistir. Cok
sayida Python dosyasi ve veri setlerinden islem yapilmasinin kolay olmasi amaci ile
Python i¢in gelistirilen web frameworkii Flask tercih edilmistir. Sistem gelistirilirken
Python yazilim dili i¢in bir¢ok kiitliphane igeren ve kolay bir kullanim saglayan
Anaconda platformu ve Anaconda ile birlikte gelen Spyder ve Jupyter Notebook
kullanilmistir. Veri gorsellestirmek, veri islemek, matematiksel islemler yapmak gibi
amaglar i¢in Python kiitiiphaneleri olan Pandas, NumPy, Math, Seaborn, Matplotlib

vb. kiitiiphanelerden sikca yararlanilmistir.
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Sekil 51: Flask Frameworkii Ornek Kod Blogu

app.route('/analytical', methods=['GET'])
def analytics():
render_template("analytical.html")

app.route('/predict', methods=['GET'])
def predict():
render_template("predict.html")

app.route('/outline', methods=['GET'])
def outline():
render_template("outline.html")

app.route('/question', methods=["'GET'])
def question():
render_template("question.html")

app.route('/out', methods=['GET'])
def out():

render_template("out.html")

app.route('/result', methods=['POST','GET'])
def samplefunction():
output = {}
request.method 'POST':
Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir
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SONUC VE ONERILER

Uygulama, bilgi sistemleri piramidine gore incelendiginde, operasyonel agidan
kullanic1 kendisine saglanan yapilandirilmis verilere hizli ve etkin bir sekilde ulasarak
kisa donemli kararlar alabilmektedir. Taktiksel agidan, zaman serileri ile elde edilen
tahminleme raporlari ile alt diizey yoneticilere saglanan yapilandirilmig veri sinirlarini
belirleyen kararlar1 verebilmektedir. Ayrica, sektor trendlerini takip ederek iist diizey
yoneticilere etkili ve anlamli raporlar hazirlanabilir. Stratejik acidan, sektor icinden
ve sektore etki edebilecek dis kaynaklardan elde edilen veriler ile ileriye yonelik,
bolgesel, zamansal ve finansman baglaminda yatirim kararlari alabilir.

Makine 6grenmesi ile ilan veri setine uygulanan algoritmalarda Random Forest
algoritmas1 %86 ile en basarili sonucu vermistir.

Is zekas1 ¢oziimlerine gerek kamu gerekse 6zel kuruluslar bazinda ilginin giin
gectikce daha ¢ok arttigi giintimiizde, is zekasinin farkli yonetim seviyelerinde karar
destek amacli kullaniminin isletmelere rekabet avantaji sagladigi goriilmektedir. Is
zekas1 yazilimlarinin insandan kaynakli hatalara yer vermeyen, yiiksek performansh
yapisi igletmelerin bu tip sistemleri belirli operasyonlarna entegre etmesiyle
sonucglanmaktadir. Ozellikle emlak sektdriinde bu sistemlerin siklikla kullanilmaya
baslanmasi, 1§ zekas1 uygulamalarina yeni bir soluk getirmektedir.

Bu anlamda is zekasi sistemlerinde makine 6grenmesi tekniklerinin kullanimi
isletmelerin operasyonlarini gergeklestirme sekillerinde de degisim yaratmaktadir. Bu
yiizden isletmeler, hali hazirda kullandiklar1 sistemleri yeni bir teknolojik yapiya
biirtindiirmektedir.

Bu ¢aligma yonetim bilisim sistemleri kapsaminda degerlendirildiginde, farkl
yonetim seviyelerine anlik raporlar sunmasi ve gelecege yonelik tahminlemeleri iginde
barindirmas: sebebiyle isletmeler i¢in biiylik O6nem tagimaktadir. Detayli bir
yaklasimla incelendiginde uygulamanin, Yonetim Bilisim Sistemleri alanina katkilar
asagidaki gibi listelenebilir:

e Uygulama, bilgi sistemleri piramidine gore incelendiginde,
operasyonel acidan kullanic1 kendisine saglanan yapilandirilmis
verilere hizli ve etkin bir sekilde ulasarak kisa donemli kararlar

alabilmektedir.
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e Taktiksel agidan, zaman serileri ile elde edilen tahminleme raporlari ile
alt diizey yoneticilere saglanan yapilandirilmis veri sinirlarini
belirleyen kararlari verebilmektedir. Ayrica, sektor trendlerini takip
ederek list diizey yoneticilere etkili ve anlamli raporlar hazirlanabilir.

e Stratejik acgidan, sektor icinden ve sektore etki edebilecek dis
kaynaklardan elde edilen veriler ile ileriye yonelik, bolgesel, zamansal
ve finansman baglaminda yatirim kararlar1 alabilir.

Gelistirilen sistem su anda protototip asamasindadir. Ayrica tez kapsaminda
gelistirilen uygulamanin Y BS alanina katkisinin siireklilik arz edebilmesi igin, gelecek
calismalarda, bu alanla ilgili yapilabilecek gelistirmeler su sekilde listelenebilir.
e Yapay sinir aglar1 yontemi kullanilarak tahminlemelerin yapilmast,
e Farkli ozellikler (6zellikle konum verisi) kullanilarak modellerin
olusturulmast,
e Daha fazla veri kaynagi elde edilerek daha farkli capraz sorgularin
gerceklestirilmesi,
e Calismanin farkli sektorlerde uygulanabilirliginin degerlendirilmesi,
Sonug olarak, gelistirilen uygulamayla, emlak sektoriinde is zekasi amagh
kullanilmasi baglaminda, farkli aragtirmacilar igin bir kaynak niteligindedir. Gelecek

bu konuyla ilgili caligmalarin artacagi beklenmektedir.
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EKLER



Ek 1: Makine 6grenmesi i¢in kullanilan model

trainALL-[]
valALL-[]
true_=[]
pred_=[1
kf = KFold(
k=1
train_index, val_index kf.split(x):
print(“FOLD :",k)
x_train, x_val - x.loc[train_index,:], x.locl[val_index,:]
y_train, y_val - yl[train_index], yl[val_index]

reg-GradientBoostingReg
reg. fit(x_train,y_train)

predicted_train-reg dict(x_train).cl
predicted_val-reg.predict(x_val).clip(
end{predicted_val)
xtend{y_val)

train_MAE-mean_absolute_error(y_train,predicted_train)

rror(y_val,predicted_val)
train_MSE or(y_train,predicted_train)
val_MSE-=mea are r(y_val,predicted_val)
train_R2-r2_score(y_train,predicted_train)
ore(y_val,predicted_val)

, train_MAE)

print(“"Mean MAE Score
print(“Mean MSE Score
print("Mean R2 Score: trainALL .mean())

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

ek s.1



