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Insanlarin barinma amaciyla, hayatlar1 boyunca hacim bakimindan yaptiklar1 en énemli
yatirim genel olarak konut satin alma {izerine olmustur. Konut degerinin belirlenmesi bir
problem olarak ortaya ¢ikmis ve bu amagla cesitli degerleme yontemleri kullanilmistir.
Lisansli Degerleme Uzmanlar1 Kraliyet Kurumu (RICS), Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
yaklagimi otomatik degerleme metotlar1 arasinda kullanilmaktadir.

Bu ¢alisma kapsaminda, Kayseri ilinin merkezindeki i¢ ilgede ¢ok katli binalarda yer
alan konutlarin satig verileri toplanmistir. Konutun bulundugu binaya ait ozellikler,
konutun i¢ Ozellikleri ve konum bilgileri gibi ii¢ kategoriden olusan oOznitelikler
belirlenmistir. Toplam 45 degisken igeren 1365 konut verisi egitim, dogrulama ve test
verisi olarak ayrilmigtir.

Python yazilim dilinde, keras kiitiiphanesi kullanilarak 144 farkli DO mimarisi
gelistirilmistir. Bu mimarilerin basarilari, R-kare (r?), Ortalama Mutlak Hata (OMH),
Ortalama Kareli Hata (OKH), Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 (OMYH), Ortalama Kare
Hata Karekokii (OKHK) ve hatalarin standart sapmasi hesaplanarak karsilastirilmistir.
Ayrica Coklu Dogrusal Regresyon (CDR) ve Cografi Agirlikli Regresyon (CAR)
yontemleri de kullanilarak konut degerleri tahmin edilmistir. Elde edilen bulgulara gore;
DO yontemi OMYH 6lciitii bakimindan 0,057 degeri ile, CDR yonteminden %9,1 ve
CAR yonteminden ise %7,3 oraninda daha iyi sonu¢ vermistir.

Sonug olarak, kentsel doniisiim, toplu konut projeleri, yeni imara agilan bolgelerdeki
konutlar, emlak vergi degerinin belirlenmesi, Oznitelige dayali deger haritalarinin
olusturulmasi, deger artis pay1 hesabini gerektiren imar plani tadilatlar1 gibi toplu ve hizl
bir sekilde konut degerlemesinin yapilmasimin gerekli oldugu durumlarda, Kayseri ilinde
3 ilce merkezindeki calisma sinirlarinda kullamlabilecek basarili bir DO mimarisi
gelistirilmistir.
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ABSTRACT

PhD Thesis
DEEP LEARNING BASED HOUSING VALUATION
Mehmet Fatih TOPRAK

Ankara University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Real Estate Development and Management

Supervisor: Prof. Dr. Oguz GUNGOR

The most significant investment that people make in terms of volume for housing
purposes throughout their lives has generally been buying a house. Determining the value
of a house has emerged as a problem, and various valuation methods have been used for
this purpose. Artificial Neural Networks (ANN) approach is one of the automatic
valuation methods used by Royal Institution of Chartered Surveyors (RICS).

In this study, sales data of residential properties located in multi-story buildings in three
districts in the center of Kayseri province were collected. Attributes (variables) belonging
to the building where the house is located, the internal features of the house, and the
spatial characteristics of the building's location were determined as three categories. A
total of 1365 housing data consisting of 45 variables were divided into training,
validation, and test data.

In the Python programming language, 144 different DO architectures have been
developed using the Keras library. The successes of these architectures were compared
by calculating the R-squared (r2) value, Mean Absolute Error (MAE), Mean Squared
Error (MSE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Root Mean Squared Error
(RMSE) and the standard deviation of errors. In addition, Multiple Linear Regression
(MLR) and Geographically Weighted Regression (GWR) methods were used to predict
housing values. According to the findings, the DO method yielded better results in terms
of the MAPE criterion with a value of 0.057, outperforming the MLR method by 9.1%
and the GWR method by 7.3%.

Consequently, in cases where it is necessary to carry out mass and rapid housing
valuation, such as urban transformation, mass housing projects, housing in newly opened
areas, determination of property tax value, creation of attribute-based value maps, and
zoning plan amendments requiring the calculation of increment value share, a successful
real estate valuation architecture has been developed within the working boundaries of 3
districts in Kayseri province.

December 2023, 141 pages
Key Words: Deep Learning, Housing Valuation, Mass Appraisal
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1. GIRIS

Bir varligin veya malin adil piyasa kosullarinda degerinin belirlenmesi igine degerleme
denilmektedir. Konut, isyeri, arsa, arazi, gibi gayrimenkullerin piyasa degerinin
belirlenmesi isine ise gayrimenkul degerleme denilir. insanlarm hayatlar1 boyunca
yaptiklari en 6nemli yatirim genellikle konut oldugu gerceginden yola ¢ikildiginda, konut

degerinin en dogru sekilde belirlenmesi 6nem ifade etmektedir.

Degerleme farkli yontemler kullanilarak yapilabilmektedir. Degerleme yoOnteminin
secimi degerlemenin amacina bagli olarak degismektedir. Degerleme satig, ipotek
teminati, kamulagtirma, kiralama gibi amaglar i¢in olabilmektedir. Degerlemenin
amacina uygun dogru yontemlerle yapilmasi, degerlemeyi gerektiren is ve islemlere

olumlu katki saglamaktadir.

Konutun alim-satim islemine konu olmasi halinde piyasa degerinin belirlenmesi gerekir.
Konutun piyasa degeri bir¢ok etkene baglidir. Konutun yer aldigi binanin 6zellikleri,
konutun i¢ 6zellikleri ve binanin konumsal 6zellikleri konutun degerini etkiledigi gibi
konutun biiyiikliigii, oda sayisi, banyo sayisi, konutun i¢inin durumu, manzara, sicak su
gibi faktorler de degerini etkilemektedir. Ayrica, binanin yasi, kapali ve agik otopark
durumu, imar planlarindaki fonksiyonu, yap1 kalitesi, sigiak gibi yapisal 6zellikler de
konutun degerini belirleyebilir. Bunlara ek olarak; kentsel donatilara uzaklik, sehir
merkezine uzaklik, mahalle, il¢e, bolge, ulasim gibi ¢evresel olanaklarin da konutun
degerini etkileyen faktorler arasinda sayilabilecegi, konut piyasasindaki arz talep
dengesinin, konut kredisine erisebilme ve ekonomik gostergelerin de konutun degerini
etkileyebilecegi goz ardi edilmemelidir. Konuta iliskin 6zellikler sehrin farkl

bolgelerinde farkli agirlik oranlari ile konutun degerine etki edebilmektedir.

Konutlarin degerlemesi, degerleme uzmani tarafindan daha g¢ok karsilastirmali satis
analizi yontemi ile tek tek yapilmaktadir. Karsilastirmali satis analizi yOntemi,
degerlemesi yapilacak olan konutun ozeliklerini en ¢ok tasiyan, en yakin konumda
gerceklesen satislarin emsal alinmasi esasina dayanir. Emsal alinan konutlarin,

degerlemesi yapilacak olan konut ile aralarindaki eksik veya fazla olan 6zelliklerin



maliyet ve piyasa degeri farkliliklarinin, degerlemesi yapilacak olan konuta yansitilmasi

ile konutun piyasa degeri belirlenmis olur.

Konutlarin tek tek degerlemesi yapilabilecegi gibi toplu olarak de degerlemesi yapilabilir.
Toplu degerleme islemleri i¢in otomatik degerleme yontemlerinden faydalanilir.
Ozellikleri ve degeri bilinen ¢ok sayidaki konuta ait bilgilerin isleme almmasi ile
Ozellikleri bilinen ancak degeri bilinmeyen cok sayidaki konutun degeri dogru bir
modelleme ile tek seferde tespit edilebilmektedir. Matematiksel ve istatistiksel
yontemlerle yapilacak bir toplu degerleme isleminde dogru bir model olusturulmasi
onemlidir. Matematiksel ve istatistiksel bir modelin herhangi bir sehirde istenen sonuglari
verebiliyor olmasi, farkli sehirlerde de beklenen dogru sonuglar1 verebilecegi anlamina
gelmemektedir. O nedenle her sehir ve bolge i¢in ayri ayri otomatik degerleme modeli
gelistirilmesi gerekmektedir. Ciinkii her sehir i¢in olusturulacak veri seti ayni 6znitelik
bilgilerine sahip olmayabilir. Ayrica insanlarin edinmek istedikleri konutta olmasini
istedikleri 6zelliklerin neler oldugu sehirden sehre farklilik gosterebilir. Bu nedenle
insanlarin konutun hangi 6zellikleri i¢in daha fazla para 6demeye razi olduklari, hangi
ozellikleri i¢in ise daha fazla para 6demekten kagindiklari her sehirde farkli olmaktadir.
Coklu Dogrusal Regresyon (CDR), Cografi Agirlikli Regresyon (CAR), Bulanik mantik
ve Yapay Sinir Ag1 (YSA) yontemleri literatiirde en fazla tercih edilen toplu degerleme

yontemlerine 6rnek olarak gosterilebilir.

Konutlarin degerlemesinin otomatik degerleme ydntemlerinden birisi olan Derin
Ogrenmeyle (DO) de yapilmasi miimkiindiir. DO bir YSA iiriiniidiir. Kullanilan verinin
nitelikli olmas1 ve model parametreleri ¢ok iyi belirlenmis bir DO mimarisi, oldukga
basarili sonuglar verebilir. DO yontemi degiskenlerden (6znitelik bilgileri) yola ¢ikarak
konutun degerini belirleyen faktorleri 6grenir ve bu faktorlerin degere olan etkilerini bir

araya getirerek deger tahmini yapabilir.

Gelistirilen bir DO mimarisi ile deger tahminlerinin dogrulugunun belirlenmesinde bazi
olgiitler kullanilir. Bu 6lgiitler r-kare (r?) degeri, Ortalama Mutlak Hata (OMH), Ortalama
Kareli Hata (OKH), K&k Ortalama Kare Hata (KOKH), Ortalama Mutlak Yiizde Hata

(OMYH) ve hatalarin standart sapmasidir. Bu dlgiitler gelistirilecek olan DO mimarisinin



performansini 6lgmek i¢in kullanilmakta ve daha dogru konut deger tahminlerinin

yapilmasi i¢in mimarinin gelistirilmesine yardimci olmaktadir.

1.1 Calismanin Amag, Kapsam ve Yontemi

Bu ¢alisma ile Kayseri’de ¢ok katli binada yer alan konutlarin piyasa degerlerinin toplu
degerleme yontemlerinden DO ile yapilabilmesine olanak saglayacak mimarinin
belirlenmesi ve ayrica DO niin diger toplu degerleme ydntemlerinden olan CDR ve CAR

yontemleri ile kiyaslanmasi1 da amaglanmaistir.

DO modelinin gelistirilebilmesi igin ihtiyag duyulan ¢ok sayidaki verinin, Kayseri sehir
merkezinde belirli bir zaman diliminde toplanmasi, veri tabanina kaydedilmesi, DO
yazilimi gereksinimleri dogrultusunda sekillendirilmesi ve DO mimarisinin gelistirilmesi

calisma kapsamini olusturmaktadir.

DO ile yapilan degerleme calismasinin basar1 dlgiitleri bakimindan nasil sonug verdiginin
analiz edilmesinin yani sira, diger Makine Ogrenme (MO) yontemlerinden olan CDR ve
CAR yontemleri ile de karsilastiriimasi, DO niin performansini daha dogru bir sekilde
ortaya koymaya olanak saglayacaktir. CDR bagimsiz degiskenlerden yola ¢ikarak deger
bagimsiz degiskenini agiklayacak bir fonksiyona dayanir. CAR’da ise CDR’dan farkli
olarak verilerin her birinin yer yiiziindeki konumunu da baz alarak deger bagimsiz
degiskenini agiklamaya calisir. Bagimsiz degiskenlere ek olarak konum bilgisinin de
degisken olarak eklenmesiyle, deger bagimli degiskenini CAR’1in CDR’den daha iyi
aciklayip agiklamadigr da bu ¢aligma kapsaminda bulunmaktadir.

Bu calisma kapsaminda DO modeli gelistirmek igin kullanilan egitim ve test verilerinin
aynist CDR ve CAR modellerinin gelistirilmesi i¢in de kullanilmistir. CDR ve CAR
yontemleri ile DO basar1 bakimidan kiyaslandiktan sonra Kayseri igin gelistirilen DO
yonteminin bagka sehirlerde de kullanilabilir olup olmadigi giindeme gelmektedir.
Kayseri’de egitilen modelin baska sehirlerde de olumlu sonug¢ vermesi beklenemez. Her

sehir i¢in ayr1 bir ¢alisma yapilmasi, o sehir i¢in egitim verileri ile olusturulan model ile



ancak o sehre iliskin test sonuglar1 anlamli olacaktir. Bir baska deyisle, bir YSA nin

egitim gérmedigi bir konuda teste tabi tutulmasi beklenemez.

Konutlarin 6zelliklerini igeren degiskenlerden olusan verinin toplanmasi ve belirlenen
Olciitler 1s1¢1nda en iyi performans gosteren deger tahmin mimarisinin gelistirilmesi
asamalarindan sonra, konutlarin deger haritalarinin tiretilmesi de giindeme gelmektedir.
Deger haritalari, belirlenen bir bolgede, ilge, mahalle, semt, cadde veya sokak dlgeginde,
konutlarin 6zelliklerinin ve deger araliklarinin goriintiilenmesine imkéan verecek unsurlari
icermektedir. Ayrica, Cografi Bilgi Sistemi (CBS) teknikleri ile {retilen deger
haritalarinin konumsal bir nitelik tasidigi da unutulmamalidir. Bir gayrimenkuliin
konuma dayali bir varlik oldugu g6z 6ntinde bulunduruldugunda deger haritalari, farkli
bolgelerdeki konutlarin  6zelliklerinin  ve degerlerinin  karsilastirilmasma olanak
saglayarak, konut almak-satmak isteyenlerin dogru karar vermelerine yardimci olacak
bilgi ve analizler sunmaktadir. Deger haritalar1 sayesinde konumsal analizler, tasinmazlar
ile ilgili sorgulamalar, uygun yer analizi, bolgelere ait birim fiyatlarin tespiti, yatirim
yapilacak bolgelerin segilmesi ve vergi degerlerinin belirlenmesi gibi islemler de

gerceklestirilebilmektedir.

Bu c¢alismada, Kayseri ilinin Kocasinan, Melikgazi ve Talas ilgelerinin konut
yogunlugunun fazla oldugu merkezlerinde, ¢ok katli herhangi bir binada yer alan konut
tiirlindeki gayrimenkullerin piyasa degerinin tahmin edilmesi icin DO mimarisi
gelistirilmistir. Buna ek olarak, ayn1 veri seti ile CDR ve CAR gibi baska MO ydntemler

de kullanilarak deger tahminleri yapilmis, DO mimarisi sonuglari ile karsilastiriimistir.

1.2 Literatiirde Yapay Sinir Ag1 Tabanh Konut Degerleme

Konut degerleme ¢alismalarinda kullanilan yontemlerin arasinda YSA da yerini daha net
bir sekilde almaya baslamis ve pratige doniik uygulamalarin gelistirilmesi bir ihtiyag
olarak ortaya ¢ikmistir. Literatiirdeki ¢alismalarin DO, MO veya Yapay Zeka (YZ)
yontemi ile yapilmis olmast YSA metodunun kullanildigim gosterir. Yani DO, MO ve

YZ galismalarinin hepsi birer YSA iirtintidiir.



Konut degerinin tahmini igin YSA’nin kullanilmasi ile ilgili diinyada ve Tirkiye’de
yapilmig ¢aligsmalar bulunmaktadir. Borst (1991), Do ve Grudnitski (1992), Worzala,
Lenk ve Silva (1995), Rossini (1997) ve Yilmazel (2018) konut degerleme ¢alismalarinda
YSA yontemi kullanmis ve bazi sonuglara ulasmiglardir. Konut degerlerinin tahmin
edilmesi konusundaki ilk bilinen ¢alisma 1991 yilinda Borst tarafindan yapilmis ve bunu
1992°de Do ve Grudnitski’nin yaptig1 ¢alisma takip etmistir. Do ve Grudnitski (1992),
bir konutun degerini tahmin etmede, YSA modelinin ¢oklu regresyon modelinden daha
iyi sonu¢ verdigi sonucuna varmustir. YSA kullanarak Tirkiye’de yapilan konut
degerleme ¢alismalarinin orneklerinden biri de Yilmazel (2018) tarafindan Eskisehir
ornekleminde yapilan arastirmadir. Bu calismada Yilmazel (2018) gelistirdigi YSA
modellerinde gizli katmandaki néron sayilarini farklilastirarak en uygun modeli elde
etmeye ¢alismistir. Bu amacla 19 adet model gelistirilmis ve hangi modelin daha iyi
metriklere sahip oldugu tartisilmistir. Konutlara ait 12 adet 6znitelik bilgisi kullanilarak
YSA modelleri olusturulmustur (Yilmazel vd. 2018). Yilmazel vd. (2018) OKHK ve
OMH degerlerinde en diisiik ve en yiiksek korelasyon katsayist degerini saglayan modelin
5 adet ndrondan olustugunu tespit etmistir. Modelin girdi ve ¢ikt1 degiskenleri arasindaki
iligkiyi en iyi sekilde agiklayan bu modelde R =0,9219, OKHK = 0,192 ve OMH =0,1441
olarak hesaplanmistir (Yilmazel vd. 2018). Selim (2016) YSA’y1 regresyon yaklagiminin
esnek bir tiirii olarak tanimlamis ve bu nedenle YSA’nin konut fiyat tahminleri i¢in daha

esnek bir yontem oldugu goriisiinii ortaya atmistir.

Ayrica, Tirel (1976) konutun konumunun degerine etki eden faktorlerden biri oldugunu
ifade etmistir. Marin ve Altintas (2004) konut-isyeri arasindaki mesafenin ve ulagim
imkanlarinin konut yeri se¢iminde etkili oldugunu belirtmislerdir. Ayrica Eksioglu ve
Cubukeu (2011) Konutun bulundugu yerin sahip oldugu estetik unsurlarin bile konutun
satin alinmasi veya kiralanmasi istegini etkilemekte oldugunu, degerine de tesir ettigini

sOylemistir.

Aydemir vd. (2020), yaptiklar1 ¢aligmada internet ilanlarindan otomatik veri toplayan bir
sistem gelistirmislerdir. Bu yontemle internet iizerinden Istanbul'un Atasehir ilgesinde yer
alan 852 adet satilik konuta iligkin 176 6znitelik verisi toplamiglardir. 14 farkl: algoritma

ile konut fiyati tahmini ger¢eklestirmislerdir. Bu ¢alismada konut fiyatlar1 142.500 TL ile



1.000.000 TL arasinda degisiklik gostermektedir. Elde edilen verilere bakildiginda
ortalama fiyatin 472.196 TL, fiyatlardaki standart sapmanin 187702 TL oldugu, ayrica
konutlarin briit alaninin 37 metrekare ile 300 metrekare arasinda degisiklik gosterdigi,
toplam 16 mahalleye ait konut fiyatlarmin 300.000 TL ile 600.000 TL arasinda
yogunlastig1 goriilmiistiir. Konutlar 2+1 ve 3+1 dairelerden olusmakta ve bina yas1 0 ile
10 yil arasinda degismektedir. Orneklem kiimesinde yer alan dairelerin biiyiik bir
cogunlugu kombi ile 1sinirken, kalanlart merkezi sistemle 1sitilmaktadir. Bu ¢alismada
konut fiyatlarinin tahmini Weka programi ile yapilmistir. Elde edilen sonuglar i¢erisinden
en basarili sonucu rastgele orman algoritmasi vermistir. Aydemir vd. (2020) elde ettikleri
tahmin edilen fiyat ile gercek fiyat arasinda korelasyon kat sayisini 0,86 olarak
bulmuslardir. OMH 80.207,46 ve OKHK ise 105.105,38 olarak bulunmustur. Kullanilan

diger alternatif yontemler ise daha kotii sonug vermistir.

YSA yonteminin beklendigi gibi daha iyi sonu¢ vermedigi bir ¢alisma da bulunmaktadir.
Rossini (1997), 334 adet konut verisi kullanmis ve veriyi 223 adedi egitim, 111 adedi ise
test verisi olacak sekilde ayirmistir. Coklu regresyon analizi %90 ortalama uyum verirken
%89 oraninda dogruluk sonucunu ortaya ¢ikarmigtir. YSA yontemi ise ortalama uyum

i¢in %78 oranini verirken, dogruluk i¢in %81 oranini vermistir.

[Than ve Oz (2020) bir literatiir taramas1 yaparak gayrimenkul degerlemesinde regresyon
ve sinir aglari ¢aligmalarinin listesini ¢ikartmistir. Buna gore regresyon ve sinir aglari
caligmalarinin birbirlerine iistiinliik sagladig1 durumlarin oldugu gériilmektedir. Ornegin
Rossini (1997) Avustralya'da konut fiyatlari arastirmasina gore 6lgiit olarak r? kullanmus
ve regresyonun %90, sinir aglarinin ise %78 basar1 gosterdigini ortaya koymustur. Buna
karsin 200 6rnek sayis1 ile Limsombunchai vd. (2004) Yeni Zelanda'da yaptig1 ¢calismanin
sonucunda regresyon analizinin %78, sinir aglarmin ise %95 basar1 gosterdigini

bildirmistir.

Gilines ve Yildiz (2015), Tapu ve Kadastro Genel Miidiirliigli i¢in yaptiklar1 toplu
degerleme caligmasinda Mamak ve Fatih ilgelerini ¢alismiglardir. Fatih ilgesinde 2.702
adet konut verisi kullanilmis olup, regresyonun basaris1 %84, YSA’nin basarisi ise %89

cikmigtir. Caligma sonucunda YSA’nin daha iyi sonug vermis olmasina karsin, regresyon



yonteminin kullanilmaya devam edilmesine karar verilmistir. Clinkii YSA ile ¢alismak
yiiksek seviyede uzmanlik ve donanim gerektirmektedir. Regresyon modeli ise kurulmasi

ve analiz sonuglarinin tartisilmasi hususunda daha basit bir yontemdir.

Cechin vd. (2000) tarafindan Brezilya'nin Porto Alegre kentindeki satilik ve kiralik bina
verileri, dogrusal regresyon ve YSA yontemleri kullanilarak analiz edilmistir. Analizde
toplam 7 degisken kullanilmistir. Bu degiskenler, konutun i¢ ozelliklerinin yani sira
cevresel Ozelliklerini de icermektedir. Calismada, ¢oklu regresyon yonteminin YSA
kadar iyi sonu¢ vermedigi tespit edilmistir. Coklu regresyon yontemi 33 dolar mutlak

yaklasik sonug verirken, YSA yonteminde bu degerin 11 dolar oldugu goriilmiistiir.

Madrid'de Gallego ve Esperanza (2004) tarafindan yapilan bir g¢alismada, YSA
yonteminde 12 degisken kullanilmistir. Bu ¢alisma, 100 adet konutun satis degerlerini
gercek deger olarak varsaymaktadir. Sonug olarak, ¢alismanin %95 ortalama uyum ve

%86 dogruluk oranlarini verdigi goriilmustiir.

Limsombunchai vd. (2004) tarafindan Yeni Zelanda'nin Christchurch sehrinde konut
fiyatlarin1 tahmin etmek i¢in ¢coklu regresyon ve YSA yontemleri kullanilmistir. Konutun
alani, binanin yasi1, binanin tipi, konutun oda sayisi, konutun banyo sayisi, garaj, sosyal
tesisler ve konutun konumu olacak sekilde 7 adet degisken kullanilmis ve calisma %84
dogruluk oranina ulagmistir. Nghiep, Nguyen ve Crips Al (2001) ise dogru verilerin
secilmesi halinde YSA ydnteminin daha basarili sonug verdigi sonucuna varmistir. Ozkan
vd. (2007)’de benzer sekilde, Konya'nin Selguklu ilgesinde ¢oklu regresyon ve YSA
yontemleri kullanarak deger tahmini yapmislardir. Caligmada 7 adet degisken kullanilmis
ve 170 adet veri incelenmistir. Coklu regresyon yontemi ile %83, YSA yontemi ile %84,5

dogruluk oranina ulagilmistir.

Mimis, Rovolis ve Stamou (2013) tarafindan Atina'da konut fiyat tahmini i¢in YSA
yontemi kullanilmistir. Bu ¢alisma, 2000 ve 2006 yillar1 arasindaki donemi igeren, 3150
adet daireden olusan bir veri seti ile yiiriitiilmiistiir. Verilerin CBS ortaminda da gosterimi

saglanmis ve bes adet degisken kullanilarak model gelistirilmistir. Verideki degiskenligin



%76's1 CBS modeli ile, %87'si ise YSA modeli ile agiklanmistir. Sonuglar, 16.625 euro
OMH ile tahmin edilebilmistir.

Khalafallah (2008) c¢alismasinda, YSA yontemi kullanarak gayrimenkul satiglarinin
analizini yapmistir. Calismada kullanilan degiskenler; zaman, faiz orani, satislarin yillara
gore degisimi, bir Onceki yila gore satig birim degerinin degisimi, ortalama satig siiresi ve
islem hacmidir. Sonug¢ olarak, YSA yontemiyle satis degerine %2 tolerans oraniyla

ulasilmstir.

Selim (2009), konut fiyatlari1 tahmin etmek i¢in YSA ve hedonik regresyon
yontemlerini kullanmistir. Calisma, 2004 hane halki ile yapilan bir anket ile yiiriitiilmiis
ve konutun i¢ Ozellikleri ve binaya iligkin 6zellikler dikkate alinmis ancak g¢evresel
ozellikler dikkate alinmamustir. Sonug olarak, YSA yonteminin hedonik regresyondan

daha iyi sonug¢ verdigi bulgusuna ulasilmistir.

Zurada, Levitan ve Guan (2011), konut degerleme analizi i¢in bulanik mantik ve YSA
yontemlerini kullanmiglardir. Calismada, banyo sayisi, 1sitma sistemi, somine, alan, garaj
ve ingaat tipi olmak {lizere 7 adet degisken kullanilmistir. Sonug olarak, bu yontemlerin
kullanilabilmesi icin yeterli sayida veriye ve dogru analize ihtiya¢ oldugu ortaya

konulmustur.

Ecer (2014) calismasinda, Izmir'in Karsiyaka ilgesinde 2013 yilinin Ocak ve Temmuz
aylar1 arasinda 610 adet konuta ait degiskenleri hedeonik regresyon ve YSA
yontemleriyle karsilastirmak i¢in kullanmistir. Calismada 83 adet degisken yer
almaktadir ve YSA yonteminin hedonik modele gore daha iyi sonuglar verdigi bulgusuna

varilmistir.

Abidoye ve Chan (2017) tarafindan gergeklestirilen calismada, Nijerya'da konut fiyat
tahminleri YSA yontemi kullanilarak yapilmigtir. 370 adet veri ve 11 bagimsiz degisken
kullanilarak yapilan aragtirmada, YSA yonteminin konut degerleme alaninda yapilan

islerin dogrulugunu artirabilecegi sonucuna varilmistir.



Yilmazel vd. (2018) tarafindan gergeklestirilen bir ¢aligmada, internet ilanlarindan elde
edilen veriler kullanilarak YSA ile bir model gelistirilmeye ¢alisilmistir. Calismada,
Ankara'nin Kegioren il¢esindeki 149 adet satilik konut ilaninin 12 farkli 6znitelik bilgisi
veri setine dahil edilmistir. 20 farkli alternatif model belirlenmis ve bu modellerin
performanslar1 karsilagtirilmistir. Arastirma sonucunda veri sayisinin  artirilmasi

Onerilmektedir.

Fiyat tahmini konusunda YSA kullaniminda farkli bir yaklasim sergileyen bir ¢alisma da
Yeni Zelanda’da yapilmistir. Konut fiyatlarini tahmin etmek igin yapilan bu ¢alisma
Abraham (2016) tarafindan gerceklestirilmistir. Caligma kapsaminda, 2000 ve 2015
yillar1 arasindaki konut fiyat endeksi verileri kullanilarak konut arzini ve talebini
etkileyen degiskenler incelenmistir. Sonug olarak, YSA yontemiyle Yeni Zelanda'daki

konut fiyatlarini belirleyen unsurlarin tahmin edilebildigi ortaya ¢ikmaistir.

Konutlarin maliyeti de siiphesiz ki konutun degerine etki eden faktorler arasindadir.
Konutun piyasa degerini tahmin etmenin yani sira, literatiirde konutun maliyetini tespit
etme konusunda da YSA c¢alismalar1 bulunmaktadir. Bu yonde bir ¢alismayr Erdem
(1996), konutlar insa edilmeden Once insaat maliyetini hesaplamak i¢in yapmistir.
Demirel (2007) de benzer bir ¢alisma yaparak toplu konut insaat maliyetlerinin YSA ile
nasil yapilacagi iizerine bir model gelistirmistir. 21 farkli yigma konut projesine ait veriler
kullanilarak Ugur vd. (2011) tarafindan da maliyet belirleme ¢aligmasi yapilmis ve sonug

olarak %S5 hata oranina ulasilmistir.

Konuttan farkli bir gayrimenkul tiirii olan arsalarin degerlemesine yonelik, YSA
kullanilmis bir calisma da bulunmaktadir. IThan ve Oz (2020), yaptiklar1 ¢alismada bir
Y SA modeli kullanarak Ankara ili Golbas ilgesinde hazineye ait arsa vasifl1 2017 yilinda
satig1 gerceklestirilmis tasinmazlar kullanmistir. Bu ¢alismada arsa birim fiyatlarinin
tahmin edilmesinde YSA kullanilmis ve sonuglarin degerlendirilmesi igin klasik
istatistiki yontemlerden CDR kullanilmistir. Calismanin 6zii bu 2 yontem ile elde edilen
sonuclarin karsilastirllmasina dayanmaktadir. Arsa fiyatini etkileyen 13 farkli bagimsiz
degisken kullanilmigtir. Calisma sonucunda YSA yonteminin CDR yonteminden daha

basarili oldugu sonucuna ulagilmistir.



2. DEGERLEME YONTEMLERI

Bir gayrimenkule iliskin faydalar, nitelik, cevre kosullar1 ve gayrimenkuliin kullanimina
iliskin  faktorler degerlendirilerek, gayrimenkuliin degeri belirlenir. Bu islem,
Ingilizcedeki “Appraisal” veya “Valuation” kelimelerinin karsihigidir. Kiymet takdiri,
deger bigme, deger takdiri, degerleme ve ekspertiz gibi kavramlar taginir ve tasinmazlarin
degerlemesi isine denilmekte ve ayni anlami ifade etmektedir. Degerleme; arazi, arsa,
bina, diger tasinmaz ve taginir mallar ile haklarin degerlerinin tam ve giivenilir olarak ve
cesitli amaglar i¢in takdiri ve raporlanmasidir. Gayrimenkuliin degerinin belirlenmesini
gerekli kilan durumlar vardir. Kamu ve 6zel sektdr ve bireylerin tasginmaz alim-satim
bedellerinin tespiti, kamu ve 6zel sektor ve bireylerin her tiirlii taginmaz kiralama isleri,
bankalar, finans kurumlar1 ve araci kurumlarin (leasing & factoring sirketleri) kredi

degerlemeleri degerleme yapilmasini gerektirir (Tanrivermis 2013).

Gayrimenkul degerleme c¢alismalarinda genel olarak Uluslararast Degerleme
Standartlarinda (UDS) 3 kategoride ele aliman geleneksel degerleme yontemleri
kullanilmaktadir. Bunlar; pazar, gelir ve maliyet yaklagimlaridir. Bununla birlikte
Lisansh Degerleme Uzmanlar1 Kraliyet Kurumu (RICS) tarafindan otomatik degerleme
metotlar arasinda Yapay Sinir Aglar1 (YSA) yaklasimi da bir degerleme standardi olarak
yer almistir (IThan ve Oz, 2020).

Degerleme Yontemlerini Tanrivermis (2013) su sekilde siniflandirmastir:

e Pazar Degeri YOntemleri

o Karsilagtirmali Satis Analizi Yontemi

o Ikame Fiyat: Yéntemi

o Doniistim (Transformasyon) Fiyati/Cikartma Y dntemi
¢ Gelir (Hasila/Gelirlerin Kapitalizasyonu) Y 6ntemleri

o Artik Gelir Yaklagimi

o Kira Geliri Yaklasimi

o Briit Gelir veya Kira Carpani Yaklasimlari

o Indirgenmis Nakit Akimlari (bugiinkii deger analizi)
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e Tamamlayici Deger Yaklasimi
e Maliyet Yontemleri
o Maliyet Fiyat1 (Yeni insa edilmis olanlar)
o Yeniden Uretim Maliyeti (Eski Yapilar)
e Kantitatif Degerleme Y Ontemleri
o Regresyon Modelleri (Hedonik Degerleme Esitligi gibi)

o Diger Matematiksel Modeller ve Deger Haritalarmin Uretilmesi

Tanrivermis (2013), amacina gore degerleme yonteminin kullanilmasi gerektigini, bu
bakimdan bazi ilkelerin dikkate alinmasi gerektigini sdylemistir. Yani amaci bilinmeden
bir malin degerini bigmek miimkiin degildir. Ayrica bir malin degeri her zaman ayni
degildir. Bir malin degeri zamana, mevcut kosullara ve degerlemedeki amaca gore
degisim gostermektedir. Degerleme calismalarinda; piyasa degeri, bazen gelir degeri,
kimi zaman da maliyet degeri veya tasfiye degeri dikkate alinirken, bazen de yatirim
degeri Onem tasimaktadir. Konut degerlemesi yapilirken, Karsilastirmaya dayali
yontemler oncelikle kullanilmasi gereken, bir bakima da zorunlu yontemlerdir. Ayrica
konut degerlemesinde gelir yontemlerinin kullanilmasi da dogru bir yaklasgimdir
(Tanrivermis 2013). Bir gayrimenkuliin degeri, o gayrimenkuliin tasidig1 6zelliklere
baglidir. Tasinmazin konumu, fiziksel, ekonomik ve yasal nitelikleri yani tasinmazin
tanimlanmasi, adresi, yasal tanitimi, pafta, ada, parsel numaras1 gibi 6zelliklerinin yani
sira, miilkiyet durumu ve hisseli ise, hisse 6zellikleri de degerinin belirlenmesinde
etkilidir. Tanrivermis (2013) konutun degerini belirleyen kriterleri i¢sel ve dissal olarak
siniflandirmistir. Igsel faktorler arasinda fayda, katlik, fiziki kosullar ve devredebilme yer
alirken, digsal faktorler arasinda ekonomik, sosyal, kiiltiirel faktorler, niifus, hukuki
diizenlemeler, dogal afetlere kars1 korunma, ¢evre, giivenlik 6nlemleri, pazarlanabilir
olma durumu, sosyal alanlara ve aligveris alanlarina uzaklik, kamu hizmetlerinden
yararlanabilme gibi etmenler bulunmaktadir. Bir gayrimenkuliin fiziki kosullar1 da
degerini etkileyebilir. Ornegin, arsanin biiyiikliigii, cephesi, konumu, sekli, altyapisi,
topografyasi, ¢evresindeki yollar ve manzarasi gibi unsurlar 6nem tasir. Degerleme
uzmani ayrica yapilacak yapilarda is¢ilik, malzeme ve eskime gibi faktorleri de dikkate

almalidir.
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2.1 Geleneksel Gayrimenkul Degerleme Yontemleri

Kargilagtirmalt satis analizi, maliyet ve gelir indirgeme yontemleri geleneksel

gayrimenkul degerleme kategorisinde degerlendirilmektedir.

2.1.1 Karsilastirmah satis analizi yontemi

Benzer 6zelliklere sahip birden fazla gayrimenkuli, secilen karsilastirma ogeleri baz
alinmak suretiyle karsilagtirarak bir baska gayrimenkuliin degerini tahmin etme
yontemini, Tanrivermis (2013) “Karsilastirmali  Satis  Analizi” bashiginda
degerlendirirken, Aglar (2008) “Karsilastirma Yo6ntemi” ifadesini kullanmay1 uygun

gormustur.

Karsilastirma yontemi ile konut degerlemesi, karsilastirilmast miimkiin olan konutlarin
ayni Oznitelik bilgilerinden yola ¢ikarak, bir baska konutun degerinin hesaplanmasina
dayanir. Ayni olmayan farkli nitelikler varsa bunlar deger birimi {izerinden saptanabilir.
Aclar (2008) karsilagtirma yontemini agiklarken arsa Ornegini vermistir. Buna karsin
konut degerlemesinde de karsilastirma yonteminin kullanilabilecegi bilinmektedir. Bu
yontemin uygulanabilirligi icin, yakin zamanda satilmis ve degerlemesi yapilacak
taginmaza benzer Ozelliklere sahip bagka tasinmazlarin satis fiyatlar1 bilinmelidir. Bu
yontem ii¢ asamalidir. Oncelikle yakin zamanda satilmis ve degerlemesi yapilacak
tasinmaza benzer Ozelliklere sahip tasinmazlarin satig fiyati tespit edilir. Daha sonra,
uygun karsilastirma kriterleri belirlenir ve son olarak ise segilen karsilastirma 6gelerine
gore bulunacak birim emsal degerlerde varsa gerekli diizeltmeler yapilarak tasinmazin

degerinin tespiti siireci tamamlanir.

Bu yontemin uygulanma asamalar1 asagida siralanmaistir.

1. Konu tasinmaza benzer tasinmazlar ig¢in, piyasayl inceleyerek gerceklesmis
islemler, satis listeleri ve diger belgelerin toplanmasi.

2. Her satis islemindeki verinin dogrulanmasi.
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3. Uygun Kkarsilastirma birimleri segilerek her birim i¢in karsilastirmali analizin
yapilmasi.

4. Karsilagtirma birimlerini kullanarak, konu tasinmazla emsal tasinmazlarin
karsilastirilmasi, her bir karsilastirma kriterine gore deger tiretilmesi ve diizeltme
islemlerinin yapilmasi.

5. Deger icin belirlenen birden fazla ve farkli sonucun tek bir degere veya deger

araligina indirgenmesi.

Karsilastirmali satis analizi i¢in benzer tasinmazlarin satig fiyatlarina iliskin serinin
olusturulmasi gerekmektedir. Piyasa fiyatlar1 serisinin olusturulmasi ve dogru sonug igin
seri olusturmada kullanilacak fiyatlarin miimkiin oldugu kadar degerleme zamanina yakin
ve yakin ge¢mise ait olmast gerekir. Aksi halde, seriyi olusturan fiyatlar degerleme i¢in

esas teskil etmezler (Tanrivermis 2013).

Zaman yoniinden emsalin diizeltilmesi gerekebilir. Bu durumda degerleme tarihinden alt1
ay ve daha 6nceki zamanlarda yapilan alim ve satimlar, TUFE (Tiiketici Fiyat Endeksi)
veya UFE’deki (Uretici Fiyat Endeksi) artis dikkate alinarak giincellenir. Bu yoéntem
amag i¢in uygun emsal alim-satimin hi¢ veya yeterli olmamasi durumunda kullanilabilir.

Deger giincellemede asagidaki formiil kullanilir:

X =ax (D +b) (2.1)

X: degerleme zamanina gore diizeltilmis taginmaz degeri, b: ger¢ek alim-satim degerinin
ait oldugu aya ait indeks sayisi, D: herhangi bir yilda taginmazin gergeklesmis olan alim-

satim degeri ve a: degerleme yapilacak zamana (aya) iliskin endeks sayisin1 gosterir.

Tanrivermis (2013) Yargitay’in 5 H.D. E:1971/9451 ve K: 10666 numarali kararina
dikkat ¢ekerek; emsal diizeltme isleminin zaman agisindan ele alindiginda, yakin ¢evrede
uygun emsal gayrimenkul bulunmamasi durumunda, daha uzak mesafelerdeki emsal
satiglar veya gecmiste gergeklestirilen satiglarla karsilagtirma  yapilmasinin
gerekebilecegini sdylemistir. Bu durumda, mesafe veya zaman igindeki deger degisimleri

de dikkate alinmali ve son 3 aydan oOnceki tasinmaz satislarinin giincellenmesi
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gerekmektedir. Cok daha eski yillara ait gergeklesen satiglara iligkin verilerin

kullanilmasi ise uygun goriilmemektedir.

2.1.2 Maliyet yontemi

Maliyet yontemi, ekonomik anlamda yerine koyma ilkesine dayanir ve yapinin degerleme
zamanindaki maliyetine odaklanir. Bu yontem, tasinmazin dis tesis, Ozel isletme
donatilari, yap1 degeri ve arsa degerini igerir. Kamulastirma Kanunu ve Emlak Vergisi
Kanunu'na gore yapilarin maliyet yontemiyle degerlemesinin yapilmasi gerekmektedir.
Bu yontem, bir seye deger bicme siirecinde maliyetin temel alinmasin1 gerektirir. Pazar
degeri kadar olmasa da bir¢ok 6zel durumda da kullanilabilir. Bir malin maliyeti, o mal

icin yapilan veya yapilacak tiim harcamalari ifade eder (Tanrivermis 2013).
Maliyet yontemine gore piyasa degeri asagidaki sekilde hesaplanir:

PD = ((IM + GK) — a) + AD (2.2)

PD: Piyasa Degeri
IM: Insaat Maliyeti
GK: Girigimci Kari
a: amortisman

AD: Arsa/Arazi Degeridir.

Maliyet yontemi; yap1 degerlerinin ayr1 ayri tespit edildigi sigortacilik, kamulastirma,
yeniden iskan ve kentsel doniisiim uygulamalarinda kullanilir. Malin maliyeti, her zaman
degerine esit olamaz. Maliyet, piyasa degerinin altinda veya iizerinde olabilir. Diger
degerleme yontemleri ile degerleme miimkiin ise, maliyet bedelinin kullanilmas1 uygun
olmaz (Tanrivermis 2013). Nuhoglu (2007)’ye gore maliyet yontemi, bir gayrimenkuliin
satin alinmasi yerine gayrimenkuliin aynisinin ya da ayn1 faydalar saglayabilen baska bir
gayrimenkuliin inga edilmesi olasiligina dayanir. Yomralioglu (1997)’ye gbre maliyet

yontemi genellikle otel, fabrika sanayi kompleksi, is yeri, yonetim yapilar1 veya bahgeli
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ev gibi yapilari olan ve kira bedeli bilinmeyen veya benzeri bulunmayan tasinmazlarin

degerlemesinde kullanilir.

2.1.3 Gelir indirgeme yontemi

Gelir indirgeme (kapitalizasyon) yontemi, bir gayrimenkuliin niteligi dikkate alinarak, o
gayrimenkulden beklenen gelirin tahmin edilmesi i¢in ¢evresindeki benzer nitelikteki
gayrimenkullerin 6zellikleri ve getirileri ile karsilastirilarak deger tespiti yapilmasina

dayanir (Kaya 2011).

Ornegin bir konut i¢in gayrimenkuliin potansiyel kira geliri belirlenir. Kira geliri
tizerinden beklenen giderler (bakim, isletme, vergi vb.) disiilerek net kira geliri
hesaplanir. Net kira geliri, uygun bir iskonto orani kullanilarak bugiinkii degere
indirgenir. Son olarak elde edilen bugiinkii deger, gayrimenkuliin piyasa degeri olarak
kabul edilir. Baska bir deyisle, konutun gelecekteki kira gelirlerinin bugiinkii degeri

hesaplanarak degerleme yapilmasidir.

2.2 Istatistiksel Gayrimenkul Degerleme Yontemleri

Istatistiksel yontemlerin temelinde istatistiksel veri ve istatistiksel islemler vardir. Klasik
yontemlerin eksikliklerini gidermenin bir yoludur ve ayn1 zamanda daha kesin sonuglara
ulagsma kolaylig1 saglamasindan dolayr da tercih edilmektedir. Genellikle gelismis
iilkelerde yapilan degerleme ¢alismalarinda goriilebilecek olan istatistiksel degerleme
yontemleri maalesef diger birgok lilkede teorik ¢alismalarla sinirli kalmistir. Ayrica
istatistiksel yOntemlerle yapilan degerleme ¢alismalarinin sonuglart degerleme
uzmanlarmin goriisleriyle desteklenmeye de muhtactir. En yaygin yontemler nominal

degerleme, CDR, CAR ve hedonik degerlemedir.

2.2.1 Nominal degerleme yontemi

[statistiksel bir degerleme yaklasimi olarak nominal degerleme, gayrimenkuliin degerine

etki eden faktorlerin her birinin degere hangi agirlikta etki ettiginin belirlenmesidir. Her
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bir degiskenin degere etkisinin nominal olarak sayisal anlamda ifade edilmesine dayanir.
Degere etki eden gayrimenkule iliskin 6zelliklerin sayisal olarak bir katsayi ile ifade

edilmesi esastir.

Bir gayrimenkuliin degerini etkileyen birgok faktor vardir. Bircok faktoriin
gayrimenkuliin degerine etki etmesi ise soz konusu gayrimenkuliin degerinin
belirlenmesini giiclestirmektedir. Alpaslan (2015)’e gore; gayrimenkul sayisinin fazla
oldugu alanlarda, sayis1 sinirlanamayan faktorler nedeniyle gelir indirgeme yontemi etkili
olabilmektedir. Bu yontem, gayrimenkullerin degerinin belirlenmesinden sonra

faktorlerin gayrimenkul iizerindeki etkisini agiklayabilecek degiskenleri ifade eder.

Bir gayrimenkuliin parametrik degeri agagidaki formiil ile hesaplanir.

V; x S{(Fy x W;) (2.3)

V;: Nominal deger toplami
S;: 1 parselinin alani
Fj;: Faktor j'nin i gayrimenkuliindeki etkisi

W;: 1 gayrimenkuliindeki faktor agirhigi

Karapmar (2013)’a gore gayrimenkuliin degerine etki eden degiskenler normalize
edilerek 1 ile 100 arasinda veya 1 ile 10 arasindaki bir degere doniistiiriilmelidir. Bu
sekilde her tasinmaz i¢in normalize edilmis taban ve tavan puan hesaplanmis olur. Sonug

olarak katsayilar deger degiskenine doniistiiriilebilir.

2.2.2 Coklu regresyon analizi

Alpaslan (2015)’e gore regresyon analizi, en kiigiik kareler yontemi olarak da bilinir ve
gayrimenkuliin degerini belirleyen 0Ozelliklerin dogrusal olarak deger degiskenini
aciklamaya imkan veren bir istatistiksel analiz tiirtidiir. Bu analiz, bir bagimli degisken

ve bir bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi inceleyen dogrusal regresyon veya birden
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fazla bagimsiz degiskenin bagimli degiskene etkisini inceleyen ¢oklu regresyon olarak

uygulanabilir.

Yani, bagimli degiskeni agiklamaya ¢alisan bagimsiz degisken sayisi eger bir tane ise bu
yonteme, dogrusal regresyon denirken, bagimli degiskeni agiklamaya calisan bagimsiz

degisken sayisi birden fazla ise bu yontem CDR olarak tanimlanmaktadir.

2.2.3 Cografi agirhikh regresyon analizi

CAR, cografi verilerin analizi i¢in kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Bu ydntem,
cografi konumun etkisini dikkate alarak, bir bagimli degisken ile bir veya daha fazla
bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi belirlemeye c¢alisir. CAR'da, cografi olarak yakin
noktalarin birbirine benzer oldugu varsayilir ve analizde bu yakinlik faktorii dikkate
alinir. Bu yontem, cografi verilerin incelenmesinde kullanilarak, cografi konumun analiz

sonuglari iizerindeki etkisini degerlendirmeye yardimet olur.

Bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken iizerinde olumlu ya da olumsuz yonde etkisi
olabilir. Bu durumu agiklamak i¢in bagimsiz degiskenlere ek olarak konum bilgisinin de
bagimli degiskeni nasil agikladigi iizerinde durulmaktadir. Farkli konumlardaki veriler
bagiml degiskeni farkli agirliklarda agiklayabilmektedir. Bu durumu modellemek i¢in
CAR yontemi kullanilmaktadir.

2.2.4 Hedonik degerleme yontemi

Emlak piyasasinda bir gayrimenkuliin satin alma veya kiralama degeri genel olarak mikro
ekonomik teoriye dayanmakta ve biiyiik veriler kullanilarak analiz edilmesi hedonik
yontem olarak ifade edilmektedir. Hedonik model ile bir gayrimenkuliin degerini
etkileyen degiskenler tespit edilir, degere ne kadar etki ettigi belirlenir ve bdylece bir
gayrimenkule bir 6zellik daha eklendiginde gayrimenkuliin yeni degerinin ne olacagi

hedonik analiz yontemi ile belirlenmis olur (Temurlenk ve Ozcelik 2003).
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Hedonik degerleme yonteminde miilkiin fiziksel ozelliklerinin yani1 sira, cevresel

ozellikler ve yasam kalitesi gibi siibjektif unsurlar da g6z 6niinde bulundurulmaktadir.

2.3 Modern Degerleme Yontemleri

Khamrabaeva (2020)’ye gore modern degerleme yontemleri, diger geleneksel yontemlere
kiyasla daha az hata pay1 igermektedir. Bu yontemler, degerleme uzmaninin bilgisini ve
teknolojik yetkinligini gerektirmektedir. Modern degerleme yontemleri kullanilirken

genellikle ¢ok sayida veriye ihtiya¢ duyulmaktadir.

“Gelismis Degerleme Yontemleri” basligi altinda Odabasi (2020) bilgisayar sistemlerine
dayali degerleme yoOntemlerinden bahsetmistir. “Bilgisayar sistemleri ile yapilan

degerleme”yi Khamrabaeva (2020) “modern degerleme yontemi” olarak nitelendirmistir.

Yalpir (2007) tarafindan yapilan calismada, bilgisayar teknolojisinin insan yasaminin her
alaninda ve her aninda kullanildig1 vurgulanmaktadir. Teknolojinin sagladig1 olanaklar
sayesinde daha fazla veri analiz edilebilmekte ve daha detayli sonuglar elde
edilebilmektedir. Insanin sahip oldugu mantigin bilisim teknolojileri kapsaminda

kullanilmas1 YZ yontemleriyle gergeklestirilmektedir.

Ozkan vd. (2007)’e gore, bilgi sistemlerine dayali sistemlerden olan YSA, bulanik
mantik, uzman sistemler, MO, doku tanimlama, bilgisayar aracilig1 ile dgrenme ve
evrimsel programlama yontemleri, modern degerleme yontemleri arasinda en sik
kullanilanlardir. DO, MO'den sonra daha detayli ve etkili bir yontem olarak 6ne ¢ikmustir.
Derinpinar ve Aydmoglu (2015), bulanik mantik metodolojisini ekonomi, makine
sistemleri, tip vb. alanlarda siklikla kullanilan YZ teknikleri arasinda saymustir.
Gayrimenkul degerleme uygulamalarinda ise YSA ve bulanik mantik yontemleri en ¢ok

tercih edilenler arasindadir.

Modern degerleme yontemleri genelde toplu degerleme igin kullanilmaktadir. Birden

fazla gayrimenkuliin degerinin hizli ve giivenilir bir sekilde belirlenebilmesi amaciyla,
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bir 6rneklem kiimesi kullanilarak istatistiksel yontemlerle gergeklestirilen degerleme
stireci toplu degerleme olarak tanimlanmigtir (Tanrivermis, 2018). Toplu degerlemeyi
Zou vd. (2018), fazla sayida gayrimenkuliin piyasa degerinin belirlenmesini saglayan
matematiksel modellerin, CBS ve bilgisayarli istatistik ile analiz edilmesi seklinde
aciklamistir. Uluslararasi Degerleme Calisanlar1 Birligi (IAAO) toplu degerlemeyi, belirli
istatistiksel metotlar kullanilarak, ¢ok sayida veri kiimesini isleyerek, hizli ve giivenilir
bir sonug elde etmeye imkan taniyan bilgisayar programlarinin ¢iktilar1 olarak tanimlar

(ilhan ve Oz, 2020).

2.3.1 Yapay sinir aglar1 yontemi

Alpaslan (2015)’e gore YSA, bazi ¢alismalarda YZ olarak da adlandirilsa da, bu yontem
insan beynini taklit etme amacini igerir. Yani, biyolojik sinir aglarina benzeyen bilgisayar
yazilimlaridir. ilhan ve Oz (2020), Chiarazzo vd. (2014), Arikan Kargi (2015) ve Basheer
ve Hajmeer (2000)'den aktararak YSA metodolojisini agiklamistir. YSA, gizli dogrusal
olmayan bagintilarin ortaya ¢ikmasini saglamak icin fonksiyonel modeller gelistirmek
amaciyla tasarlanmistir (Chiarazzo vd. 2014). Bir YSA, noronlar arasindaki baglantinin
bir modeli olarak tanimlanir. Ayrica, baglantilardaki agirliklarin hesaplanmasi ve transfer
fonksiyonu da YSA’nin unsurlari arasinda yer almaktadir. YSA'lar, girdi-cikti
sinirlerinden olusur ve sinirler arasindaki baglantilarin agirliklarini 6grenme veya egitme
yetenegine sahiptir. Bu sayede ag, bir girdi grubuna kars1 etkili bir ¢ikt1 iiretebilmektedir
(Arikan Kargi 2015). YSA'larin cazibesi, dogrusal olmama, yiiksek paralellik, hata ve
giiriiltii toleransi, 6grenme ve genelleme yetenekleri gibi dikkate deger bilgi isleme
ozelliklerinden kaynaklanir (Basheer ve Hajmeer 2000). Dolayisi ile konut 6zellikleri
YSA'nin giris katmanlarini temsil ederken, konutun degeri ise ¢ikti katmanimi temsil

etmektedir.

Bir YSA’nin basarisin1 degerlendirmek icin yaygin olarak kullanilan &lgiitler Ortalama
Mutlak Yiizde Hatasi (OMYH), Ortalama Kareli Hata (OKH) ve Ortalama Kare Hata
Karekokii (OKHK) olup, formiiller (3.4-5-6) asagida gosterilmistir.
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Bu esitliklerde y; tahmin degerlerini, ¥; Ol¢iim degerlerini, n Ornek sayisini

gostermektedir.

OKHK olgiilen degerler ile tahmin edilmis degerler arasindaki hatay1 belirlemeye yarar.
OMYH, tahmin edilen degerler ile 6l¢iilen degerler arasindaki hatalarin mutlak ortalama
yiizdesini ifade eder. Belirleme katsayis1 r? ise degiskenler arasindaki korelasyonu

gostermektedir (Ilhan ve Oz, 2020).

Ilhan ve Oz’iin (2020) agikladig: bu oSlciitlere ek olarak OMH de agin dogrulugunu
belirlemede bir 6lgiit olarak kullanilabilir. Bu 6l¢iit hata miktarlarinin mutlak degerlerinin

ortalamasidir.

n
MAE = M (2.7)
n
2.3.2 Bulamk mantik yontemi

Ik defa California Berkeley Universitesinden Profesor Lotfi Zadah 1965 yilinda bulanik
mantik (fuzzy logic) kavramini ortaya atmistir. Bulanik kiimeler ve alt kiimeler bulanik
mantigin temelini olusturmaktadir. Klasik bilgisayar mantiginin yetmedigi durumlari
aciklamak i¢in bu yontem gelistirilmistir. Bir probleme ait belirsizliklerin matematiksel
olarak ifade edilmesini saglar. Bilgisayar mantiginda bir olay ya 1 ya da 0’dir. Ama

bulanik mantikta bu durum kesin bir rakamla degil belli bir aralikla ifade edilir.
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Bulanik mantigin temel amaci, bir 6nermenin dogrulugunun, tamamen dogru ya da yanlis
olmasi yerine, sonsuz sayida dogruluk degerleri arasinda bulunan sayisal bir degerle
(genellikle 0-1 aralig1) ifade edilmesidir. Bu yaklasim, belirsizlik i¢eren problemlerin
¢Ozlimiine yardimci olur ve gercek hayatta karsilasilan pek ¢ok konuda kullanilabilir

(Yildiz 2009).

Bulanik kiime teorisi, belirsizlik iceren verileri modellemek ve analiz etmek igin
kullanilan bir matematiksel yaklagimdir. Bulanik kiime, elemanlarin tamamen ya da
kismen bir kiimeye ait olma derecesini ifade eden bir kavramdir. Yani, bir elemanin bir
kiime i¢inde bulunma derecesi kesin bir siniflandirma yerine, belirli bir olasilikla ifade
edilir. Bu teori, gercek hayatta karsilasilan belirsizliklerin modellenmesi i¢in kullanilir.
Ornegin, hava durumu tahminleri, trafik yogunlugu analizleri, tibbi teshisler gibi
alanlarda bulanik kiime teorisi uygulanabilir. Bu teori, kesin smiflandirmalarin

yapilamadig1 durumlarda daha esnek ve gergekei sonuglar elde etmeyi saglar.

Bulanik kiime teorisi baglaminda klasik kiime ile bulanik kiime farki Sekil 2.1’de ifade

edilmeye ¢alisilmistir.

0 0 0l1 1 loo 02 04 06 08 11

Sekil 2.1 Klasik ve bulanik kiime farki (Topaloglu, 2018)

Yani bulanik mantik yontemi kesin bir sonug degeri yerine, belirli bir deger araligina
odaklanir. Bu yontem bir gayrimenkuliin degerini belirleyen faktorler arasindaki iligkileri
ve etkilesimleri hesaba katarak daha gercek¢i sonuglar elde edebilmektedir. Ornegin, bir
gayrimenkuliin degerini belirleyen faktorler arasinda konum, biiyiikliik, yas, yap1 kalitesi,
cevre diizenlemesi ve yakinligi gibi bir¢ok etken bulunabilir. Bu faktorler arasindaki
iligkiler ve etkilesimler, bulanik mantik yontemiyle hesaplanarak, gayrimenkuliin piyasa

deger aralig1 belirlenebilir.
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3. DERIN OGRENME

DO, YZ alaninda kullamilan bir 6grenme teknigidir. YZ ise YSA manti§ia
dayanmaktadir. Bu teknik ilk olarak, insan beyninin calisma sekline benzetilerek
gelistirilmistir. Bu tip modellerin amaci 6grenmenin nasil gergeklestigi ya da biyolojik
beyinde gergekten gergeklesip gerceklesmedigini agiklamaktir. O nedenle DO’niin
adlarindan biri de YSA’dir. DO modellerinde buna karsilik gelen bakis agisi, bu
modellerin biyolojik beyinlerden (insan ya da hayvan beyni) esinlenilerek gelistirilmis

sistemler oldugudur.

DO’deki sinir kavramina bakis acisi iki ana fikre dayanir. Fikirlerden biri, beynin zeki
davraniglara dair bir 6rnek olarak goriilmesi ve zekayr anlatmanin kavramsal olarak en
basit yolunun beynin yapisindaki hesaba dayali prensipleri tersine miihendislikten
gecirmek ve beynin islevselligini aynen kopyalamak oldugudur. Diger fikir ise MO
modellerinin mithendislik uygulamalarinin yani sira, beynin ve zekénin altinda yatan
prensiplerin anlagilmast icin gereken temel bilim problemlerini aydinlatabilecegi

beklentisidir.

YSA’ni biyolojik beyinden esinlenmedigi yoniinde goriisler de vardir. Sinir aglar1 bazi
durumlarda beyin fonksiyonlarini anlamak i¢in kullanilmis olsa da Hinton ve Stallice
(1991)’e gore genelde biyolojik fonksiyonlari gergek¢i olarak taklit etmek igin
tasarlanmamustir. Buna ek olarak, Goodfellow vd. (2021) DO arastirmalarinda sinir
biliminin roliinlin azaldig1 yoniinde goriislerin de bulundugunu belirtmistir. Bunun ana
nedeni, beyin hakkinda onu bir rehber olarak kullanmak igin yeterli bilgiye sahip
olunamamasidir. Beynin kullandig1 gercek algoritmalar1 derinlemesine anlamak i¢in, en
azindan birbirine bagli binlerce ndronun aktivitesinin ayni anda izlenebilmesi gerekir. Bu
yapilamadig1 i¢in beynin en basit ve en iyi ¢alisilmis kisimlar1 bile anlasilmaktan uzaktir.
DO’yii beyni tam olarak simiile etme girisimi olarak gérmemek gerekir. Modern DO
bir¢ok alandan, 6zellikle de dogrusal cebir, olasilik, bilgi teorisi ve sayisal optimizasyon

gibi uygulamali matematik temellerinden ilham alir.
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Ancak en yaygm kani; YZ, MO ve DO’niin temelinde biyolojik anlamdaki sinir
sisteminin yapisindan esinlenilmis olmasi ve bu nedenle YSA olarak adlandirilmis
olmasidir. Biyolojik anlamdaki bir sinir hiicresinin yapis1 Sekil 3.1’de gosterilmistir. Bir

sinir hiicresinin néron ve sinapsis denilen iki ana kismi vardir.

Dolayisiyla, YSA’lar bilgi depolayabilme ve ¢agrisim igeren bir bellek gibi ¢alisabildigi
icin, insan beynine benzer bir 6zellik tagimaktadir. Bir veri tabanina sahip oldugu igin,
yeni veriler ekleyerek ogrenebilirler ve bu isleri yapmak igin programlanabilirler.
Kendilerine gosterilen az sayidaki 6rnek veriden yola ¢ikarak, genellemeler yapabilirler.

Veride ortak hangi 6zellikler varsa ortaya ¢ikarabilirler (Lin 1991).

Sistem girdi, islem ve ¢ikt1 dgelerinden olusur. Girdiler sistemin {izerinde sinapsisler
vasitastyla taginir. Yani sinapsisler iletim sistemi ve noronlarda karar verme siiregleri gibi

diistintilebilir (Sekil 3.1).
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Sekil 3.1 Biyolojik sinir hiicresi (Anonim, 2023f)

MO’niin bazi modelleri bagimsiz degisken olarak eksik veriyi, sayisal veriyi veya
kategorik veriyi kabul etmemektedir. YSA’ya has olan durum ise verilerin standardize
olarak gelmesi gerekliligidir. Yani O ve 1 arasinda normalize edilmis olmalidir. Bagka bir
deyisle, verilerin double (0 ve 1 arasinda ondalikli veriler) olmasit gereklidir. Cikt1 O ve 1
arasinda, binominal (kadin, erkek gibi) veya kategorik de olabilir. Sinapsislerin (Sekil

3.2) iizerinde veriler agirliklandirilarak tasinir.
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Sekil 3.2 Noron (Seker 2021)

Sabit kodlanmis algoritmalar veya sabit, kural tabanli sistemler, goriintii tanima veya
metinden anlam ¢ikarma gibi seyler ig¢in pek iyi ¢alismamistir. Coziimiin sadece insan
davranigini taklit etmek degil, ayn1 zamanda insanlarin nasil 6grendigini de taklit etmek
oldugu ortaya ¢ikmistir. YSA teknolojisi; insanlarin dogayi anlama ve ayni 6zellikleri ile
taklit etmeye ¢alisma Orneklerinden birisidir. YSA girdi katmani ile ¢ikti katmani
arasindaki iligkiyi belirleyerek bir fonksiyon iiretmeye dayanir (Rende vd. 2016). Bu
fonksiyon “kara kutu” olarak da tarif edilebilir. Gergek bir sinir hiicresi ile bir YSA
modeli birbiri ile ayn1 prensipler gercevesinde g¢alismaktadir (Sorias 2005). Gemici
(2007)’ye gore, YSA'lar biyolojik néronlarin matematiksel modelleridir. Noronlar,
birbirlerine sinapslar araciligiyla bagli olan islem birimlerinden olugsmaktadir. Simiile
edilen sinir hiicreleri (ndronlar), bir ag olusturmak i¢in birbirlerine baghdir. Bu aglar
genellikle farkli katmanlardan olugmaktadir. YSA’lar, veri tabanina yazma ve veriler
arasindaki iligkileri kesfetme yetenegine sahiptir. Baska bir deyisle, YSA’lar insanlarin
gozlemleme ve disiinme gibi yeteneklerinin gerektigi problemlere c¢oziimler
iiretebilmektedir. Insanlarm deneyimleyerek ve dgrenerek kazandig: bilgi, diisiinme ve

gbzlemleme gerektiren problemlerin ¢dziimiinde 6nemli bir rol oynamaktadir.

DO birgok iste kullanilmaktadir. Goriintii siniflandirma, ses tanima, el yazisi tanima,
otomatik terciime edebilme, yazidan ses iiretimi, insan gibi arag siiriisii, dijital reklamlar
igin en iyi hedef kitle tespiti yapabilme, sorulan sorulara cevap verebilme yetenegi ve go

oynayabilme bunlardan bazilaridir.

24



DO ile hala daha neler yapilabilecegi arastirilmaktadir. DO’yii, makine
algilamasi/tanimas1 ve dogal dili anlamanin Otesinde akil yiiriitmeyi 6grenmek gibi
alanlarda da kullanabilmek i¢in DO konusunda arastirmalar yapilmaktadir. DO’niin
bilim, yazilim gelistirme ve daha bir¢ok alanda insanlara yardim edebilecegi
ongoriilmektedir. Ornegin; GPT3 ve GPT4’{in yazilim gelistirme konusunda insanlara
yardime1 oldugu ve bu konuda ileri bir noktada oldugu bilinmektedir. Uretken Onceden
Egitilmis Déniistiiriicii (UOED), yani orijinal ad1 ile Generative Pre-trained Transformer
(GPT), OpenAl tarafindan gelistirilen DO temelli bir YZ dil modelidir. GPT, biiyiik bir
veri setiyle egitilmis ve dogal dil isleme, metin tiretimi ve anlam ¢ikarimi gibi gorevlerde
olduk¢a basarili sonuglar sergilemektedir. GPT, ¢esitli alanlarda kullanilabilen esnek
yapistyla dikkat ¢ekmektedir. Ancak, GPT’nin 3. versiyonunun bazi sinirlamalar1 da
bulunmakta ve hala her tiirlii soru veya gorevi tam anlamiyla ¢6zememektedir. GPT nin

4. versiyonunun faaliyette oldugu da bilinmektedir.

DO birgok problemin ¢oziimiinde yiiksek performans saglamaktadir. Bu nedenle
kullanim1 hizli bir sekilde yayginlasmistir. MO’deki en kritik adimlardan biri olan
oznitelik cikarimi adimmi DO otomatiklestirmistir. Daha onceki MO teknikleri -s13
ogrenme- genellikle Destek Vektor Makineleri (DVM) ya da karar agaglarini kullanarak,
basit dontigiimler ile veriyi bir veya iki birbirini takip eden goOsterim uzayina
doniistiirebilmektedir. Ancak daha iyi gosterimlere gereksinim duyan karmasik
problemlerde bu teknikler yetersiz kalmaktadir. Insanlar bu teknikleri kullanabilmek
adma verilerinin tekniklere uyumlu olmasi i¢in uzun siiren Onislemler (daha iyi
gosterimler elde etmek igin) yapmak durumunda kalmaktaydilar. Bu isleme 6znitelik
cikarma denilmektedir. Buna karsin, DO tiim dzellikleri kendiliginden &grenerek tiim bu

stireci otomatiklestirmektedir.

3.1 Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Kavramlarinin Ayrimi

DO, MO ve YZ temelde farkli kavramlar olmakla birlikte, ortak o6zellikler ihtiva
ettiklerinden, birbirlerine yakin anlamlar icermekte ve zamanla degisim gostermislerdir

(Sekil 3.3).
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YZ, akademik bir disiplin olarak 1956'da kuruldu. Amaci bilgisayarlarin sadece insanin
yapabilecegi gorevler olarak kabul edilen isleri yerine getirmesini saglamakti. Zamanla
bazi problemler YZ igin ¢ok zor olarak nitelendirilmeye baslandi. 1980’lerde daha teknik
bir terim olarak MO ortaya ¢ikt1 ve daha yaygin kullanilmaya baslandi.

DO zaman iginde degisim gostermistir. Aslinda bilgisayarli gérii icin DO’niin iki anahtari
Evrisimli Sinir Aglann (ESA) ve geriye yayilm 1989'dan itibaren tamamen
anlasilmistir. Zaman dizisi analizi i¢in temel DO algoritmasi olan Uzun Kisa Dénem
Bellek (UKDB) 1997 yilinda gelistirilmis ve ¢cok az degismistir. DO ancak 2012 yilindan
sonra insan hayatina girebilmistir. Bunun en temel ifade ile 3 nedeni vardir. Bunlar
donanim, veri setleri ve algoritmalarda yapilan iyilestirmelerdir. Bu alandaki ilerlemeler
teorikten ¢ok, uygulamalar sonucunda elde edilmistir. Dolayisiyla yeni fikirleri denemek
icin gerekli donanim ve veri setlerinin varliginin sonucu olarak algoritmalarda

iyilestirmeler olabilmistir.

1990 ile 2000'ler arasinda bu tip isler i¢in ana darbogaz, verilerin ve donanimlarin
eksikligi olmustur. Tam da bu noktada internet ve oyun pazar igin gelistirilen yliksek
kapasiteli ekran kartlar1 insan hayatina girmistir. 1990 ile 2000 yillar1 arasinda Merkezi
Islem Birimi (MIB), diger bir deyisle islemciler 5000 kat hizlanmistir. Bunun sonucunda,
25 yil énce hayal bile edilemeyecek olciide kiiciik bir DO modelini diziistii bir
bilgisayarda calistirmak miimkiin olabilmistir. Internet kullaniminin yayginlasmasi ile
MO’de ihtiyag duyulan biiyiik veri setlerinin toplanmasi ve dagitimmin miimkiin
olabilmesi ve veri depolamada elde edilen imkanlarin artigi, veri anlaminda onemli
noktalara erisilmesini saglamistir. Ayrica, 2009-2010 yillarinda ¢ok basit ve de ¢ok
onemli birkac algoritmanin kesfi ile hata miktarlarinin geriye daha iyi yayimi miimkiin
hale gelmistir. Bu algoritmalar, katmanlar i¢in ¢ok daha uygun aktivasyon fonksiyonlari,
daha etkili ilk agirlik baslatma yontemleri ve daha iyi eniyileme yontemleri sunmaktadir.
Bu ilerlemeler sayesinde 10 veya daha fazla katmanli modeller olusturmak miimkiin
olabilmistir. Sonug olarak; 2014, 2015, 2016 yillarinda gradyanin daha iyi yayilimini
saglayan yigin normallestirme, artik baglanti ve derinligine ayrilabilir evrisim gibi ileri
yontemler gelistirilmistir. Artik binlerce katmandan olusan aglarin sifirdan egitilebilmesi

miimkiin hale gelmistir.
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Sekil 3.3 YZ, MO ve DO gelisiminde kronolojik siralama (Anonim, 2023g)

Tipki insan beyninde oldugu gibi, DO siirekli bir sekilde égrenileni daha ¢ok artirmaya
odaklanmaktadir. Yani kiimiilatif olarak en ¢ok 68renme oranini ortaya ¢ikarana kadar

ogrenme stirecini tekrar etmektedir.

Goodfellow (2021) Gosterim Ogrenmeyi (GO) de ihtiva edecek sekilde DO, GO, MO ve
YZ kavramlarinin kapsamlarini Sekil 3.4’de bir ven semasi ile gostermistir. Bu semaya

gore DO, YZ’nin alt kiime elamanidir.
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Sekil 3.4 DO, GO, MO ve YZ kavramlarinin ven semasinda gosterimi (Goodfellow 2021)

YZ ile ilgili en yaygin tanim1 Keles (2007) yapmustir. YZ, insanlar tarafindan yapilan
zeka gerektiren islerin makinelere yaptirilmasi konusunda ugrasan bir bilim dahidir ve
bilisim teknolojilerinin i¢inde bir kavram olarak dogmustur. Ureticisinin 6ngordiigii kriter
ve veriler dogrultusunda dgrenebilme yetenegi ile diger bilisim teknolojilerinden ayrilan

YZ, artik bir terim olmaktan ¢ikip bir teknoloji haline gelmistir.

YZ ile siradan bir bilgisayar programimi birbirinden ayiran en temel 6zelligin YZ
programlarinin 6grenebilme yeteneginin olmasidir. Keles (2007)’e gore arastirmacilarin

programlanabilir makineler yerine, 6grenebilen makineyi yapma arzusu YZ alanindaki
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geligsmeleri ortaya ¢ikarmistir. YZ’yi herhangi bir bilgisayar yazilimindan ayiran bir diger
ozelligi ise, kendi kendine bazi konularda karar alabilmesidir. Ornegin, bir fabrika sahasi
igcerisinde otomatik olarak hareket edebilen bir robot tasarlanmasi yazilim iken, fabrika

sahasinin tasariminin degismesi halinde de islev gorebilen robotlar bir YZ iiriintidiir.

DO’niin basarisinin  odaginda ‘bana balik verme, balik tutmayr 6gret’ anlayist
vardir. Yani modele veriye ne yapmasi gerektigi sdylenmez. Bunun yerine modele ¢cok
fazla miktarda veri ve etiket verilip, bunlar arasindaki iliskiyi 6§renmesi beklenir. Bu
sayede model sadece tek bir veride degil, genel olarak o tip verilerde basarili sonuglar
iiretir. Aslinda diger MO teknikleri de bunu uygular. Fakat bu teknikler karmasik
verilerde iyi degildir. Ama DO karmasik verileri de iyi analiz eder. Ciinkii ¢cok fazla
miktarda veri ister ve bunlar1 kullanma konusunda iyidir. Diger MO teknikleri her bir
katmanin dogru sonucu vermesine odaklanirken, DO metotlar1 katmalarmn hepsinin bir
biitlin olarak dogru sonucu vermesine yoOnelik olarak agirliklandirma islemleri

gerceklestirilerek dogru sonucu tahmin etmeye ¢aligmaktadir.

Aktas (2020) MO, YZ’nin alt kiimesinde yer alirken, DO ise MO niin alt kiimesinde yer
almaktadir demis, DO ile ¢ok biiyiik veri kiimeleri iizerinde ¢alisabilmenin miimkiin
oldugunu sdylemistir. Buna ek olarak DO ile biiyiik veri kiimeleri ile tahmin etme ve

siniflandirma islemlerinin rahatlikla yapilabilecegi {izerinde durmustur.

Lecun vd. (2015) nin dil isleme, goriintii isleme ve smiflandirma gibi alanlarda DO’niin
onemli basar1 oranlar1 elde edebilmis olmasina dikkat cekmistir. DO, aslinda ¢ok
katmandan olusan bir YSA modeli oldugu i¢in, bir 6nceki katmandan elde ettigi sonuglari
daha 1yilestirecek bir fonksiyon iiretmek suretiyle geriye dontisler yapmaktadir (Aktas,
2020). Geriye doniisler yaparak DO mimarisinin iyilestirilmesi miimkiin olabilmekte ve

cok biiyiik veri kiimeleri ile ¢alisabilmek ancak bu sekilde miimkiin olabilmektedir.

Chollet (2021)’e gére DO’yii diger MO yontemlerinden ayiran &zelliklerinden biri
katmanlar halinde ¢ok daha karmasik problemleri ¢ozebiliyor olmasidir. Digeri ise, tiim

katmanlarin 6grenmeyi birlikte yapabiliyor olmasidir. Biitiin katmanlarin kendinden
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onceki ve sonraki katmanlarin ihtiyaclarma goére kendisini giincelleyebiliyor olmasi,

DO’yii daha yetenekli kilmaktadir.

Ozetle, YZ, MO ve DO, birbirine bagl ancak farkli kavramlar ve tekniklerdir. YZ,
matematiksel bir modeldir. MO bilgisayar sistemlerinin verilere dayali deneyimlerle
ogrenmesini saglayan bir alam ifade eder. DO ise ¢ok katmanli YSA kullanarak
verilerden otomatik olarak &zellikler ve temsiller ¢ikaran bir MO alt alanidir. DO sinir
bilimin yeni nesil MO modellerine olan bakis acisinin &tesindedir ve 6grenmeyle ilgili
daha genel bir prensibin ¢oklu bilesim seviyeleri pesindedir. Bu prensip, sinirlerden

esinlenilmemis makine 6grenme yontemlerine de uygulanabilir.

DO’niin atalari, sinir biliminin bakis agisindan yola ¢ikilarak gelistirilmis basit dogrusal
modellerdir. Bu modellerle x;, ..., x, olarak n adet girdi alinip, y ciktisiyla

iliskilendirilir. Bunun i¢in wy, ..., w,wn olarak verilen agirliklar 6grenilip, ¢ikti

flx,w) =xywy + -+ + x, Wy, (3.2)

formiilii kullanilarak hesaplanir.

3.2 Derin Ogrenme Kavramlar

DO’nin temelinde YSA vardir. YSA ydntemi “Insan beynindeki sinir hiicrelerinin yapisi

bilgisayarda modellenebilirse, insan gibi ¢alisan bir bilgisayar yapilabilir mi?” sorusunun

cevabim arar. DO’ye iliskin kavramlar basliklar halinde asagida a¢iklanmustir.

3.2.1 No6ron

YSA’nin temelini noronlar olusturur. Noronlar insandaki sinir hiicrelerine
benzetilmektedir. Sinirler birbirine baglanarak noral ag1 olustururlar. Noral agda, nérona
gelen bir girdi alinir, islenir ve bir sonraki islem i¢in diger néronlara gonderilir. En son

ndron ise ¢ikti veya bir sonug ¢iktisi tretir (Sekil 3.5).
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Sekil 3.5 Noron (Seker 2021)

Bir YSA’daki girdi degerleri bagimsiz degiskenleri ifade ederken, ¢ikti degeri bagiml
degiskeni ifade etmektedir. Bir noéron aldigi girdiyi ¢iktiya dontistirmeden once

agirliklandirma islemine de tabi tutmaktadir.

3.2.2 Agirhiklar

Bir ndrona girdi geldiginde belirli bir agirlikla ¢arpilarak isleme alinir. Bu agirliklar ilk
basta rastgele belirlenir ve egitim siiresince bu agirliklar siirekli giincellenir. YSA sonuca
katkis1 daha ¢ok olan girdilere daha ¢ok agirlik verirken, sonuca katkis1 daha 6nemsiz

olan girdilere daha az agirlik verir.

Bir YSA’nin amaci en dogru ¢ikt1 degerini tiretmektir. En dogru ¢ikti degerine ulasmak
i¢in en dogru agirlik degerlerine ulasmak hedeflenmektedir. Bu nedenle agin 6grenme

stirecinde agirliklar dnemli bir rol oynamaktadir.

3.2.3 Sapma

Girdiye agirliktan farkli olarak uygulanan dogrusal bilesen sapma (bias)’dir. Sapma
agirlik katsayili girigin araligin1 degistirmek i¢in kullanilan sabit bir degerdir. Sapma,
noronun  ¢iktisin1  etkileyerek agin  esnekliini  artirip, dogruluk  oranini

iyilestirebilmektedir.
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Eger bir modelin sapmas1 yiiksekse, bu modelin gercek degerden daha fazla sapma
gosterdigi anlamina gelir. Bu durumda, modelin tahminleri ger¢ek degere gore daha
yaniltict olabilir. Diisiik sapma ise, modelin gercek degere daha yakin tahminlerde
bulundugunu gosterirken, yiiksek sapma ise modelin gercek degere daha uzak

tahminlerde bulundugunu gosterir.

3.2.4 Aktivasyon fonksiyonu

Giris sinyallerini, ¢ikis sinyallerine ¢eviren aktivasyon fonksiyonunun dogrusal bilesime
uygulanmasi; dogrusal bileseninin girdiye uygulanmasindan sonra dogrusal olmayan
fonksiyon uygulanmasi ile gergeklestirilir. Aktivasyon fonksiyonu uygulandiktan sonra
bir ¢ikt1 olacaktir. Agirliklar 6nce kendilerine karsilik gelen girdi ile ¢arpilir ve sonra
sapma carpim sonucuna eklenir. Agirlik toplamlarina karsilik gelen girdi toplamlarinin
carpimina sapma degeri eklenmesi ile olusan sonuca aktivasyon fonksiyonu uygulanir ve
fonksiyonun sonucu ¢iktidir. Relu, softmax ve sigmoid en yaygin kullanilan aktivasyon
fonksiyonlaridir. Sekil 3.6°da “n” tane girdinin bir ndrona girmesi ve bir ¢iktinin

tiretilmesi agamalar1 gosterilmektedir.

Girdi Bias
degerleri b
ro—— I
N Aktivasyon
M Yerel Fonksiyonu
AP g Alan
_ /’/ B vV ‘ _) Cikti
X2 O > W2 D{\ ’} - > y
Nt/ 4
. . /"
é M Topla'ma
. . P4 fonksiyonu
\me W, /
agirliklar

Sekil 3.6 Bir noronda girdi, agirliklar, net fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikti
(Anonim 2023d)
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Relu aktivasyon fonksiyonuna goére fonksiyon ¢iktist v, sifirdan kiigiikse sonug 0 (sifir)

almir, fonksiyon ¢iktisi v 0 (sifir)’dan biiyiikse sonu¢ v alinir. Relu aktivasyon

fonksiyonunun grafigi Sekil 3.7’de gosterilmektedir.
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Sekil 3.7 Relu aktivasyon fonksiyonu grafigi (Anonim 2023a)

Relu aktivasyon fonksiyonu 0 (sifir)’dan biiyiik tim girdiler i¢in agin daha hizh

egitilmesini saglar. Relu aktivasyon fonksiyonu matematiksel olarak (3.2) esitligindeki

gibi ifade edilir.

f(x) = max(0, x)

(3.2)

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, herhangi bir gergel sayiy1 0 ile 1 arasinda bir degere

doniistiiriir. Bu doniisiim piirlizsiiz egrilere sahiptir. Girdi degerlerindeki kiigiik

degisikliklerin gézlemlenebilmesine imkan vermektedir (Sekil 3.8).
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Sekil 3.8 Sigmoid aktivasyon fonksiyonu grafigi (Anonim, 2023a)
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Sigmoid aktivasyon fonksiyonu matematiksel olarak (3.3) esitligi ile ifade edilmektedir.

1
1+e=%

fGx) = 3.3)
Softmax fonksiyonu genellikle smiflandirma problemleri i¢in kullanilir. Softmax
fonksiyonu sigmoid fonksiyonuna benzer ancak tek farki ¢iktilarin 1’e kadar olan
toplamlarmin  normalize edilmesidir. Ornegin goriintii islemede 8 rakaminmn
tanimlanmasinda, bu fonksiyon her rakama bir olasilik degeri atar. 6 ve 0 rakamlar1 8’e

benzedigi i¢in onlara da bir olasilik degeri atandig1 Sekil 3.9°da gosterilmektedir.

Softmax fonksiyonu kullamildiktan sonra olusan her bir rakama
ait olasihiklar
0,8
0,6
0,4
M olasilik
0,2 II
O T T T T T T T T T ._\
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Sekil 3.9 Softmax fonksiyonu kullanarak rakam tanima 6rnegi (Yilmaz ve Kaya, 2021)

3.2.5 Katmanlar

DO modelleri katmanlardan olusur. Bu katmanlar iige ayrilir giris katman veriyi
alir. Cikis katmani ise veri ile ilgili ¢iktiyr olusturur. Buna ek olarak, giris katmani ile

c¢ikis katmani arasindaki baglantiyr saglayan gizli katmanlar da bulunmaktadir.

Agdaki siire¢ girdi katmani ve ¢ikti katmani arasinda ilerler. Bunlara gizli katmanlar
denir. Gizli katmanlar girdileri alip, belirli gorevleri uyguladiktan sonra olusan ¢iktiy1 bir
sonraki katmana aktaran katmanlardir. Gizli katmanlarin sayis1 veriye gore ayarlanir ve

genelde birden fazladir. Bu yiizden DO adi da buradan gelir.
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Katman sayist veriye gore segilir. Genelde noron sayisi ¢ikti katmani haricinde 2'nin
katlar1 seklindedir. Cikis katmanindaki néron sayist ise genelde siniflandirmadaki sinif
sayis1 kadardir. Sekil 3.10’da derin sinir agmin giris, ¢ikis ve ¢oklu gizli katmandan

olusan yapisi sembolize edilmistir.

Basit Sinir Ag Derin Ogrenme Sinir Ag

Sekil 3.10 Basit YSA ve DO sinir ag1 (Anonim 2023a)

3.2.6 Cok katmanh algilayici

Cok katmanl algilayic1 (CKA), DO alaninda yaygin olarak kullanilan bir YSA tiiriidiir.
Bu algoritma, bir¢ok girdi ve c¢ikti arasinda karmagsik bir baglantiyr 6grenmek i¢in
tasarlanmistir. CKA'lar genellikle siniflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilir.
Bu tiir aglarda her bir katmanda birden fazla néron bulunmakta ve tiim katmanlardaki

noronlar kendisinden sonraki katmanlarda bulunan néronlar ile baglantilidir.

Basit bir YSA da bir giris, bir gizli katman ve bir de ¢ikt1 katmani1 bulunurken, DO aginda
birden fazla gizli katman bulunmaktadir. CKA’lar sinir aglarinda ¢ikti degerinin

dogrulugunu artirmada énemli bir rol oynamaktadir.

3.2.7 Kayip fonksiyonu

Olusturulan agda amacg gercek degerlere en yakin ¢iktilar1 tahmin edebilmektir. Agin

dogrulugu kayip (maliyet) fonksiyonu kullanilarak hesaplanmaktadir. Bagka bir ifadeyle,
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model tahminlerinin gergek degerlerden ne kadar farkli oldugu kayip fonksiyonuyla
hesaplanir. Agin calistirilmasiyla kayip fonksiyonunun minimize edilmesi amaglanir.
Kayip fonksiyonunun hesaplanmasinda kullanilan hata o6lgiitleri OH, OMH, OKH,
OKHK ve OMYH’dir.

Ayrica bir Olgiitte ¢cok iyi sonu¢ veren bir ¢alisma baska bir Olgiitte iyi sonug
vermeyebilmektedir. O nedenle, yapilan bir ¢alismanin basarisini belirlemek igin birden
fazla Olglit sonucunun hesaplanarak degerlendirmeye tabi tutulmasinda fayda

bulunmaktadir.

3.2.8 Egimli inis

Egimli inis (gradient descent), bir optimizasyon algoritmasidir. MO alaninda model
parametrelerini gilincellemek icin kullanilan egimli inis, bir fonksiyonun (agirlik
degerinin) minimum veya maksimum noktasini bulmak icin iteratif bir yaklasim

sergilemektedir (Sekil 3.11).

Algoritma, bir baslangi¢ noktasindan baslayarak, her adimda fonksiyonun egimine
(gradyanina) gore dogru agirligi (w) bulmaya ¢aligmaktadir. Egim, fonksiyonun belirli
bir noktadaki degisim hizini temsil etmektedir. Egimli inig, egimin negatif yoniinde
ilerleyerek fonksiyonun minimum noktasina yaklasmaktadir. Egimli inis algoritmasi her
adimda egimi hesaplamakta ve bu egim dogrultusunda parametreleri giincellemektedir.
Bu giincelleme, fonksiyonun minimum noktasina dogru yaklasmay: saglamaktadir.
Algoritma, belirli bir durma kriterini sagladiginda durmaktadir. Ornegin, belirli bir
iterasyon sayis1 veya maliyet fonksiyonunun belirli bir degerine ulasildiginda iterasyon
durmaktadir. Bu algoritma, modelin maliyet fonksiyonunu minimize etmek igin
kullanilmaktadir. Bu sayede, model daha iyi tahminler yapabilmekte ve performansini

artirmaktadir.
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Sekil 3.11 Egimli inig (Anonim 2023b)

3.2.9 Ogrenme orani

Kayip fonksiyonunu minimize etmek i¢in yapilan, her tekrar sayisinda (iterasyon) elde
edilen en aza indirgeme miktari, 6grenme orani olarak ifade edilmektedir. Sekil 3.12’de

farkli 6grenme oranlar1 gosterilmektedir.

DO 6grenme orani, agin dgrenme hizim belirleyen 6nemli bir hiperparametredir.
Hiperparametreler, MO modellerinin performansini etkileyen ve kullanicinin belirledigi
ayarlar1 ifade etmektedir. Ogrenme orani, agin hizli veya yavas Ogrenmesini
belirlemektedir. Yiiksek 6grenme orani, hizli 6grenmeyi saglar ancak agi kararsiz hale
getirebilmektedir. Diisiik 6grenme orani ise daha istikrarli bir ag olusturur ancak daha
uzun siirelerde egitim gerektirebilmektedir. Dogru 6grenme oranmin secimi, DO

modelinin basarisi i¢in kritik dneme sahiptir ve dikkatle belirlenmelidir.
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Sekil 3.12 Ogrenme orani1 seviyeleri (Yilmaz ve Kaya 2021)

Ogrenme oran1 egitim esnasinda geri doniisler ile en dogru aktivasyon fonksiyonunu elde
etme esnasinda Onemli bir etkendir. Yanlis bir 6grenme orani YSA’nin yanlis
ogrenmesine de neden olabilir. Dogru bir 6grenme orani hem yazilim optimizasyonu hem
de dogru bir 6grenmeye gidebilmek i¢in 6nem tasimaktadir. Biiyiik veya kiigiik 6grenme

orani 6grenememeye neden olur (Sekil 3.13).

Bivitk Ogrenme Oram Kiiciik Ogrenme Orant

Sekil 3.13 Ogrenme Orani ve Gradyan Inis (Anonim 2023c)

Y SA optimum noktay1 bulma problemidir ve 6grenilmis en dogru nokta Sekil 3.13’deki

egrinin en alt noktasidir. Bu noktaya wulasacak parametrelerin belirlenmesi

hedeflenmektedir (Seker 2021).
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3.2.10 ileri ve geri yayiim

fleri ve geri yayilim algoritmasi, bir YSA'nin 6grenme siirecinde oldukea etkilidir. Bu

algoritma sayesinde, YSA daha iyi tahminler yapmay1 6grenir ve performansini artirir.

fleri yayilim, YSA’ nin 6grenme siirecindeki bir adimdir. Bu adimda, YSA'nin girdi
katmanindan baslayarak ¢ikti katmanina kadar ilerleyen bir islem gergeklestirilir. Ileri
yayilim sirasinda, her katmandaki ndronlar, onceki katmandaki noronlarin ¢ikiglarina
dayal1 olarak hesaplanir. Bu hesaplama islemi, agirliklar ve sapmalar ile gergeklestirilir.
Her noronun ¢ikisi, aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenir ve bu ¢ikislar, bir sonraki

katmanda girdi olarak kullanilir (Sekil 3.14) (Seker 2021).

Agirhiklar
ileri yonla
guncellenir

wewyey S

Girig Katmani

Sekil 3.14 lleri Yayilim (Forward Propagation) (Seker 2021)

Geri yayilim algoritmasi, once ileri yayilim islemiyle YSA'nin ¢iktisini hesaplar. Daha
sonra, hedef ¢iktilarla gercek c¢iktilar arasindaki farki hesaplar ve bu hatay1 geriye dogru
katmanlara dogru yayarak agin tiim agirliklarin1 ve sapmalarini giinceller (Sekil 3.15)

(Seker 2021).
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Sekil 3.15 Geri Yayilim (Back Propagation) (Seker 2021)

3.2.11 Yiginlar

Yigmlar verinin biiyiikliigiine bagli olarak kullanilir. Biiyiik veri kiimeleriyle ¢alisirken
tim verilerin ayn1 anda islenmesi zaman alic1 olabilir ve bellek sinirlamalarina yol
acabilir. Bu nedenle veriyi daha kiiciik pargalara boliip, her parcay1 ayri ayri islemek daha
etkili bir yaklagimdir.

Yigmlar egitim sirasinda modelin parametrelerini giincellemek i¢in kullanilir. Bir y1gin
islendiginde, modelin ¢ikislar1 hesaplanir, hata fonksiyonu degerleri elde edilir ve bu
degerlere gore modelin parametreleri glincellenir. Ardindan bir sonraki y1gin islenir ve

bu siire¢ tekrarlanir. Bu sekilde model yavas yavas veri setinin genel yapisini 6grenir.

Yiginlar egitim siirecini hizlandirabilir ve bellek kullanimini optimize edebilir. Ayrica,
stokastik gradyan inig gibi optimizasyon algoritmalarinda da kullanilabilir. Y1gin boyutu,
bir denge noktasidir; ¢cok kiiciik bir y18in boyutu modelin kararliligini azaltabilirken, ¢cok
bliylik bir yigin boyutu egitim siiresini uzatabilir. Optimal yi1gin boyutu, veri seti ve

modelin karmasikligina bagl olarak degisebilir.
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3.2.12 Epok sayilari

Epok (epoch) sayis1, DO modellerinde egitim siirecinin kag kez tekrarlandigini ifade eder
ve modelin egitim veri seti lizerinde ne kadar ¢alisacagini belirlemektedir. Bir epok,
modelin tiim egitim veri seti lizerinde bir kez ¢alistig1 zamandir. Epok sayisi, veri setinin
boyutuna ve modelin karmasikligina bagl olarak degisebilir. Daha biiyiik veri setleri ve
daha karmasik modeller, daha fazla epok sayis1 gerektirebilir. Epok sayisinin

belirlenmesi, modelin dogru bir sekilde egitilmesi i¢cin dnemlidir.

Egitim siireci, veri setinin yiginlar halinde islenmesiyle gerceklestirilir. Bir epok

boyunca, model tiim yiginlar1 isler ve her bir y1gin sonrasinda parametreleri giinceller.

Epok sayisi, modelin performansini etkileyebilir. Eger epok sayisi ¢ok diisiikse, model
yeterince egitilmez ve veriler iizerinde iyi bir performans gosteremez. Ancak, epok sayisi
cok yiiksekse, model asir1 6grenme yapabilir ve yeni veriler iizerinde iyi sonuclar

veremeyebilir.

3.2.13 Birakma

Agin asirt uyum gostermesini onlemek icin kullanilan bir standartlastirma teknigidir.
Egitim sirasinda gizli katmandaki belirli sayidaki ndronun rastgele devre dist

birakilmasidir (Sekil 3.16).

Birakma islemi agin asir1 dgrenmesine de engel olarak iyi bir 6grenme oraninin
yakalanmasina katki sunmaktadir. Ayrica birakma islemi agin genellestirme yetenegini
de artirarak, asir1 6grenmeye engel olmaktadir. Boylece agin test verileri lizerinde daha

1yl performans gostermesi saglanmis olur.
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Sekil 3.16 Birakma uygulanmadan 6nce ve sonra sinir aginin yapist (Yilmaz ve Kaya
2021)

3.2.14 Y1gin normalizasyonu

Yigin normalizasyonu (batch normalization), DO modellerinde kullanilan bir
normalizasyon teknigidir ve her bir egitim yigimindaki 6zelliklerin ortalamasini sifira ve
standart sapmasin1 bir birime dOniistiirerek verinin dagilimin1 stabilize etmeyi
amaglamaktadir. Agin her katmaninda yi1gin normalizasyonu yer alabilmektedir. Her bir
yigin i¢in, 6zelliklerin ortalamasi ve standart sapmasi hesaplanmaktadir. Ardindan, bu
hesaplamalar kullanilarak 6zellikler normalize edilmekte, boylece egim patlamasi ve
kaybolmasi sorunu azalir ve ag daha kararli hale gelerek, egimlerin daha tutarli olmasi
saglanmig olur. Bu sekilde daha hizli ve daha istikrarli bir egitim siireci oOrtaya
cikmaktadir. Agin daha hizli 6grenmesinde y18in normalizasyonunun da etkisi vardir.
Normalize edilmis O6zellikler, daha uygun bir aralikta oldugu ig¢in, optimizasyon
algoritmalar1 daha etkili bir sekilde ¢alismaktadir. Regiilarizasyon etkisi ile modelin
genellestirme yetene8inin artirilarak, asir1  0grenmenin engellenmesi de yigin
normalizasyonu ile miimkiin olmaktadir. Ancak, y1gin normalizasyonunun her durumda
faydali olacagindan s6z edilemez, modelin Ozelliklerine gére bu durum

degisebilmektedir.
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3.2.15 Evrisimli (Konvoliisyonel) sinir aglari

ESA’lar, DO alaninda yaygin olarak kullanilan bir sinir ag1 mimarisidir. Ozellikle
gorintii isleme gibi alanlarda basarili sonuglar verir. ESA’lar, veri lizerinde konvoliisyon
(convolution) islemi yaparak 6zelliklerin ortaya ¢ikarilmasini saglar. Bu islem, filtrelerin
girdi veri lizerinde kaydirilmasi ve her bir konumda bir ¢ikt1 degeri iiretilmesi esasina
dayanmaktadir. Bu sayede, goriintiilerdeki 6zellikler (kenarlar, koseler, desenler vb.)

tespit edilebilir.

ESA’da ilk katmanlar, girdi veriyi alir ve filtrelerle konvoliisyon islemini gerceklestirir.
Ardindan, aktivasyon fonksiyonlari (relu gibi) ve havuzlama (pooling) islemleri
kullanilarak 6zellik haritalar1 olusturulur. Son katmanlarda ise bu 6zellik haritalarini

siiflandirma veya tahmin yapma gibi gorevler gerceklestirilir.

3.2.16 Havuzlama

Havuzlama (pooling), goriintli isleme ve sinir ag1 mimarilerinde kullanilan bir iglemdir.
Ozellik igeren haritalarin boyutunu azaltarak hesaplama yiikiinii azaltir ve ayn1 zamanda
ozelliklerin 6grenilmesi havuzlama iglemi sayesinde miimkiin olmaktadir. Veri lizerinde
bir pencere (genellikle 2 x 2 boyutunda) kaydirilarak her bir bolgeden tek bir ¢ikt1 degeri

tiretilir. Bu ¢ikt1 degerleri, sonraki katmanda girdi olarak kullanilir.

Havuzlama islemi, Ozellikle goriintii isleme uygulamalarinda siklikla kullanilmakta,
goriintiilerdeki 6zelliklerin boyutunu azaltip, hesaplama yiikiinii azaltmakta ve ayni
zamanda 6zelliklerin 6grenilmesini saglamaktadir. Sinir ag1 mimarilerinde ise havuzlama
sayesinde, ozelliklerin boyutu azaltilarak modelin daha hizli 6grenmesi saglanir ve ayni

zamanda modelin genellestirme yetenegi artirilir.

43



3.2.17 Dolgu

Cikt1 goriintiisiiniin girdi ile ayn1 boyutta olmasi i¢in goriintiilerin karsisina (kdselerine)
fazladan sifir veya baska bir deger katmaninin eklenmesine dolgu denilmektedir. Bu
islem, genellikle konvoliisyon islemi 6ncesinde kullanilir ve girdi verinin boyutunu

koruyarak, ¢ikt1 verinin boyutunu kontrol etmektedir.

Dolgu islemi sinirlardaki veri kaybini engellemek i¢in de kullanilmaktadir. Ayrica daha
cok goriintii islemede kullanilan dolgu islemi ile kenar piksellerinin gereginden fazla

vurgulanmasi da 6nlenmis olur.

3.2.18 Veri cogaltma

Veri ¢ogaltma ile mevcut veri kiimesini ¢esitli doniisimler ve manipiilasyonlarla
genigleterek daha fazla egitim Ornegi elde etme amaglanir. Bu yontem, modelin
genelleme yetenegini artirir ve asir1 uyum (overfitting) sorununu azaltmada ise

yarayabilmektedir.

Ayrica veri ¢gogaltma ile modelin farkli varyasyonlar1 gormesi saglanarak, daha genel ve

daha iyi bir performans elde etmesi de hedeflenir.

3.2.19 Yinelemeli sinir aglar:

Yinelemeli Sinir Aglar1 (YiSA), onceki adimlardan gelen bilgiyi hafizalarinda tutarak
siral1 verilerin baglamsal iliskilerini modelleyebilen ve geri besleme dongiisii ile ¢alisan
aglardir. Her adimda, bir girdi verisi alinir ve 6dnceki adimlardan gelen bilgiyi de iceren
bir ¢ikti {retilir. Bu ¢ikti, bir sonraki adimda tekrar girdi olarak kullanilir ve bu dongii
stirekli olarak devam eder. Bu tiir aglar, siralanmis bir sekildeki verileri islemek i¢in
dizayn edilmis sinir aglar1 oldugu i¢in, x4, ..., x,- gibi sira olusturan verileri islemek i¢in

Ozellestirilmistir (Rumelhart vd., 1986a).
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ESA’lar bir matrise sahip goriintiilere 6lgeklenebilir ya da ¢ok degisken boyutlardaki
goriintiileri isleyebilmektedir. Bunun gibi YiSA’lar da sira bazli veriler igin 6zellesmis
olmayan aglarin isleyebileceginden daha biiyiik sirali dizilere 6l¢eklenerek, bu dizileri

isleyebilmektedir.

3.2.20 Kaybolan e@im problemi

Kaybolan egim problemi (vanishing gradient problem), DO modellerinde &zellikle YiSA
gibi uzun siireli bagimliliklarin 6nemli oldugu modellerde karsilasilan bir sorundur. Bu
sorun, bir YiSA’nin egitim sirasinda, geriye dogru hesaplama yaparken, bazi katmanlarda
egim (gradient) degerlerinin ¢ok kiiciik olmasi veya sifira yakin olmasi nedeniyle, bu

katmanlarin giincellenememesi veya giincellenmesinin ¢ok yavas olmasidir.

Egim bir fonksiyonun belirli bir noktadaki egimini ve yoniinii temsil etmektedir. Egim
degerlerinin kiigiik olmasi, agirliklarin dogru sekilde giincellenememesine ve sonug

olarak modelin yanlis sonuglar liretmesine neden olabilmektedir.

3.2.21 Patlayan egim problemi

Patlayan egim problemi (exploding gradient problem), DO modellerinde 6zellikle YiSA
gibi uzun siireli bagimliliklarin 6nemli oldugu modellerde karsilagilan bir sorundur. Bu
sorun, bir YiSA’nin egitimi sirasinda, geriye dogru hesaplama yaparken, bazi
katmanlarda egim (gradient) degerlerinin ¢ok biiyiilk olmasi nedeniyle, bu katmanlarin

giincellenememesi veya giincellenmesinin ¢ok hizli olmasidir.

Egim degerlerinin ¢ok biiyilik olmasi, agirliklarin dogru sekilde giincellenememesine ve

sonug olarak modelin yanlis sonuglar liretmesine neden olabilmektedir.
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3.2.22 Derin 6grenme Kiitiiphaneleri

DO kiitiiphaneleri, modeller olusturmak, egitmek ve test etmek i¢in gerekli olan araglari
saglamaktadir. Bu kiitiiphaneler matematiksel islemleri gerceklestirmek ve DO

algoritmalarini uygulamak i¢in gelistirilmistir.

Cok sayida DO kiitiiphanesi bulunmakta ve zamanla yenileri de eklenmektedir. En ¢ok
kullanilan kiitiiphaneler Pytorch, TensorFlow, Caffe, Keras, DeepLearning4J ve OpenAl
Gym’dir. Ayrica gériintii isleme i¢in OpenCV, vektorel islemler icin Numpy, MO icin
Scikit-Learn, wveri analizi i¢in Pandas, veri gorsellestirme i¢in Matplotlib

kullanilmaktadir.

3.2.23 Derin 6grenme algoritmalar:

DO algoritmalart &grenmek suretiyle, biiyilk veri setlerindeki karmasik desenleri

tanimlamak, siniflandirmak veya tahmin etmek i¢in kullanilir.

DO igin 3 gesit YSA tiirii literatiirde yer almaktadir. Bunlar; Tekrarlayan Sinir Aglari
(TSA), ESA ve UKDB’dir. ESA’lar genellikle goriintii isleme ¢alismalarinda
kullanilmaktadir. TSA’larda ise ardigik bilgileri kullanmak amag¢lanmaktadir. Daha g¢ok
dogal dil isleme calismalarinda kullanilir. UKDB’ler ise 6zellikle zaman serisi verileri

veya uzun bagimliliklarin oldugu problemlerde etkilidir.

3.2.24 Karar agaclari, rastgele orman ve gradyan hizlandirma makineleri

Karar agaglar verileri siniflandirmaya veya girdilerden beklenen ¢iktilar1 tahmin etmeye
imkan veren akis diyagramlarina benzeyen yapilardir (Sekil 3.17). Bu metot ile
gorsellestirmek ve yorumlamak oldukca kolay olmaktadir. Karar agaglart 2000'lerde
oldukga fazla arastirmaya konu olmus ve 2010’lara kadar genellikle kernel metotlarinda

tercih edilmistir.
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Sekil 3.17 Karar agaci yonteminin ¢aligsma prensibi (Anonim 2023e)

Ozellikle de rastgele orman algoritmasi birden fazla karar agacini ve sonuglarmi
birlestirerek karar agaci 6grenmesine uygulanabilir ve sithhatli bir ¢6ziim olarak ortaya
cikmistir. Rastgele orman algoritmas1 ¢ok genis bir uygulama alan1 olmasiyla s15 MO
gorevleri diigtiniildiigiinde en 1iyi ikinci algoritma olmustur. Rastgele ormanlar 2014
yilinda gradyan hizlandirma makinelerinin ortaya ¢ikisina kadar en yaygin kullanilan

algoritmaydi.

Rasgele orman algoritmasi dogruluk orani bakimindan toplu 6grenme algoritmalarina
gore daha yiiksek dogruluk oran1 verdiginden daha ¢ok tercih edilmektedir. Bu algoritma
hizli ¢alismasi1 ve dogruluk oraninin yiiksekligi nedeniyle tercih edilmektedir (Akar ve

Gilingor, 2013).

Rasgele orman gibi karar agaclarim kullanan MO modellerinden biri de gradyan
hizlandirma makineleridir. Gradyan hizlandirmasi seklinde ifade edilen ve herhangi bir
MO modelinin yinelemeli olarak zayif yanlarmi kapatan yeni modeller egiten bir
yaklasim sunarlar. Karar agaglarina uygulandiklarinda ¢ogunlukla karar agaglarindan

daha iyi performans sunarlarken, ayni islevselligi gosterirler. Bilissel olmayan
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problemlerde en iyi olmasalar bile hala yiiksek performans gosteren algoritmalardandir.

Kaggle yarismalarinda DO’niin yaninda en ¢ok kullanilan tekniktirler.

3.2.25 Alan kaymasi

Alan kaymasin1 (Domain shift) Baydilli (2020); Storkey vd. (2008), Ben-David vd.
(2006), Gong vd. (2013), Csurka (2017), Patel vd. (2015), Zhang vd. (2019), Pan ve Yang
(2010)’den aktararak anlatmistir. MO yontemleri, egitim ve test verilerinin ayn
kaynaktan gelmesi ve bagimsiz ve ayni dagilima sahip olmasi durumunda yiiksek basari
elde edebilmektedir (Ben-David vd. 2006). Ancak egitim ve test verileri arasindaki
farkliliklar, modelin basarisiz sonuglar tiretmesine neden olabilmektedir. Bu farkliliklar,
verinin elde edilme siirecinde kullanilan farkli  goriintiileme araglarindan
kaynaklanabilmektedir (Storkey vd. 2008). Ozellikle goriintiilerin parlaklik, yakinlik-
uzaklik, arka plan gibi kendine has 6zellikleri, siniflandirmaya olumsuz etki yapabilir
(Gong vd. 2013), (Csurka 2017). Bu problem, literatiirde “domain degisimi” veya “veri
seti degisimi” olarak adlandirilir (Storkey vd. 2008), (Patel vd. 2015). Arastirmacilar
tarafindan uzun yillardir lizerinde calisilan bu problemi ¢dzebilmek i¢in ge¢misten
glinlimiize birgok yontem Onerilmistir (Zhang vd. 2019). Bu sorunun {istesinden gelmek
igin transfer 6grenme ve domain adaptasyonu gibi yontemler énerilmektedir (Pan ve
Yang 2010).

Alan kaymasi problemine Baydilli (2020) fotograf makinesi ile ¢ekilen goriintiiler 6rnegi
ile aciklamistir. Tasit siniflandirma problemi ¢6ziimii i¢in egitilmek {lizere herhangi bir
fotograf makinesi ile ¢ekilen tasit fotograflart YSA egitiminde kullanilmig olmasi
varsayimiyla hareket edilmistir. YSA egitildikten sonra, test etmek iizere baska bir
fotograt makinesi ile c¢ekilen tasit goriintiileri kullanilmis olsa YSA’nin basarisi hi¢ de
tatminkar olmayacaktir. Zira her iki fotograf makinesinin parlaklik, yakinlik-uzaklik, arka
plan gibi ¢cekim yapma 6zellikleri farklidir. Yani egitim yapilan veri seti ile test edilen
veri setinin farkli kaynaklara ait olmasi YSA’nin basarisini diisiiren énemli bir etken

olarak ortaya ¢ikacaktir.
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3.3 Derin Ogrenme Modeli Gelistirmenin Asamalari

DO tekniklerini bagarili bir sekilde uygulamak i¢in hangi algoritmalarin var oldugunu ve
bu algoritmalarin nasil ¢alistigini anlatan prensipleri iyi bilmekten daha fazlasi1 gerekir.
Iyi bir DO uygulayicisinin bir uygulama igin gerekli algoritmay1 nasil segecegini,
deneylerden elde edilen geri beslemeleri, DO sistemini gelistirmek icin nasil

gozlemleyecegini ve cevaplandiracagini bilmesi gereklidir.

Bir DO modelinin gelistirilmesi, algoritmanin asamalarma baghdir. DO eldeki verilerden
yola cikarak yeni seyler Ogrenebilen algoritmalardir. Fakat burada Ogrenme ile
kastedilenin ne oldugunu Mitchell (1997) soyle aciklamaktadir; bir bilgisayar
programinin performans gostergesi P, T gorevleri ile belirlenmis E deneyimleri iizerine
tanimlanmis olsa ve eger bu programin P performansi T gorevlerinde E deneyimleri ile
arttyorsa, bu yazilimim 6grenme yetenegi oldugu anlamina gelmektedir. Bu 6grenme

stireci, farkli E deneyimleri, T gorevleri ve P olgiitleri ile tasarlanabilmektedir.

Genel bir DO algoritmasinin islem adimlar sirayla asagida listelenmistir.

1. Biitiin ag rasgele sayilarla (sifira yakin ama sifirdan farkli) ilklendirilir.

2. Veri kiimesinden ilk satir (her oOznitelik bir ndron olacak sekilde) giris
katmanindan verilir.

3. lleri yonlii yayilim yapilarak, YSA istenen sonucu verene kadar giincellenir.
Istenen ¢ikt1 elde edilene kadar agirliklar (weight) giincellenir.

4. Gergek ve ¢ikt1 arasindaki fark alinarak hata (error) hesaplanir.

5. Geri yayilim yapilarak, her sinapsis iizerindeki agirlik, hatadan sorumlu oldugu
miktarda degistirilir. Degistirilme miktar1 ayrica 6grenme oranina da baglidir.

6. 1-5 arasindaki adimlar istenen sonucu elde edene kadar giincellenir (takviyeli
ogrenme (reinforced learning)) veya eldeki biitiin veriler ilgili agda ¢alistirildiktan
sonra bir seferde giincelleme yapilir (y1gin 6grenme (batch learning))

7. Biitlin egitim kiimesi calistirildiktan sonra bir epok (epoch) tamamlanmis olur.

Ayni veri kiimeleri kullanilarak ¢ag/tur tekrarlar1 yapilir.
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Girdi katmani girdileri (6znitelik verileri) disinda iki tiir girdi daha bulunmaktadir.
Bunlardan birincisi 6grenme orami (learning rate), digeri ise epok sayisidir. Ogrenme
orani ne kadar hizli 6grenecegini belirler. Epok ise, verileri verdikten sonra en dogru
sonucu elde etmek i¢in kag tur atilacagidir. Genelde giris (input) olarak bu iki parametre
YSA’ya verilir. Ciinkii sistem 6grenmek i¢in kag¢ tur atacagini, ne kadarlik bir 6grenme
orani uygulayacagini bilmelidir. Yoksa sistemin kendi iginde gelgitler yasayarak sonsuz
dongiiye girme olasiligi1 vardir. Verilen bu girdiler sonucunda YSA 6grenebildigi kadar
ogrenecektir. Burada epok sayisi ¢ok verilirse, belki de zaten ulastigi 6grenmeyle YSA’y1
tekrar tekrar caligtiracaktir. Epok sayisi az verilirse YSA 6grenmeyi tamamlamadan
sonlanmig olacaktir. Bu noktada is veri bilimcisine diismekte ve parametre degerleri
denenerek sahada bulunmalidir (Seker 2021).

Sonug olarak DO’de bir modele giris verisi verilir. Modelden gecer ve bir ¢ikt1 alinir.
Ornegin; resimde kedi olup olmadigmi tahmin eden bir modelde resimler
veridir. Resimde kedinin bulunma ihtimali ise modelin ¢iktisidir. Ayrica modele, veri ile
birlikte insan tarafindan olusturulan etiketler de verilir. Etiketler ise resimde kedinin olup
olmadigim1 belirtmektedir. DO’niin temel amac1 etiketler ile ¢iktinn olabildigince

birbirine yakin olmasini saglamaktir.

3.3.1 Veri toplama

Veri toplama asamasinda istenen amaca yonelik veri toplanir. En 6nemli asamalardan
birisidir ¢iinkii genelde veri ne kadar 1yi ve ¢esitli olursa modelin basarili olma ihtimali

de o kadar yiiksek olur.

Veri toplandiktan sonra veriye etiketleme islemi yapilir. Ayrica veriyi modele

yiikklemeden 6nce yapilmasi gereken isler genelde bu asamada yapilir.

3.3.2 Veriyi hazirlama

Verilerin 6n islenmesi ham verileri sinir aglarinin kullanabilecegi hale getirme

islemidir. On isleme vektdr haline getirme, normalize etme, eksik verilere yapilacak
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islemler ve niteliklerin vektorel hale getirilmesini igerir. Vektor haline getirme isleminde,
sinir aglarini besleyen tiim veri ve hedefler ondalik say1 tensorleri olmalidir. Ses, goriintii
ya da metin gibi elde hangi veri olursa olsun ilk asama veriyi tensorlere
doniistiirmektir. Bu isleme vektor haline getirme denir. Say: siniflandirma ve ev degeri

gibi tahmin 6rneklerinde veriler zaten vektor bigiminde oldugundan bu asama atlanir.

Hazirlanan veri seti bu asamada modele yiiklenir. Ardindan bu veri setine bazi islemler
uygulanir. Ornegin resimler genelde O ile 1 arasinda normalize edilir. Bu asamada
yapilanlar genelde kod ile yapilir. Ilk asamadan farki budur. ilk asamada yapilan
islemler kod olmadan elle yapilir. Son olarak da veri 3’e ayrilir. Bunlar egitim seti
dogrulama seti ve test setidir. Bunlarin hangi oranda ayrilacagi genelde veri sayisina gore
degismektedir. Ornegin veri ¢ok fazla ise %98 egitim seti, %1 dogrulama seti, %1 test
seti gibi bir dagilim olabilir. Ayrica birgok ¢alismada %80 egitim seti, %20 test seti gibi
bir dagilim da yapilmaktadir. Fakat aslinda dogrusu veriyi 2 degil, 3 pargaya ayirmaktir.

On hazirlik islemleri degerlerin normalize edilmesini de igermektedir. Degerlerin
normalize edilmesi isleminde, konut deger tahmin Ornegi ele alinacak olursa evin
nitelikleri farkl tiplerde ve araliklarda oldugundan sinir agin1 beslemeden dnce degisken
degerlerinin ortalamasi 0 (sifir) ve standart sapmasi 1 (bir) olacak sekilde normalizasyonu
yapilir. Genelde ¢ok biiyiik degerler (6rnegin; agin agirliklarindan ¢ok daha biiyiik birden
cok basamakli tam sayilar) ya da heterojen (6rnegin; bir niteligin 0-1 araliginda baska bir
niteligin ise 100-200 araliginda olmasi) Vveriler ile sinir aglarinin beslenmesi giivenli
degildir. Bunlar1 yapmak agin ¢ok biiyiik gradyan giincellemeleri yapmasina neden
olacagindan yakinsamasina imkan vermeyecektir. Agin daha kolay 6grenmesi i¢in, kii¢iik
degerler kullanilarak, degerlerin genel olarak 0-1 araliginda olmasi saglanmalidir. Ayrica

degisken araliklari da kabaca ayni aralikta ve homojen olmalidir.

Ek olarak; bazi normalizasyon adimlart her ne kadar her zaman gerekli olmasa da hem
cok yaygin olarak kullaniimakta, hem de olduk¢a yardimei olmaktadir. Ornegin, tiim
niteliklerin kendi iginde ortalamasini 0, standart sapmasini 1 yapmak, bu anlamda olumlu

sonug verebilmektedir. Bu islem numpy dizileri ile kolayca yapilabilmektedir.
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Bazen verilerde eksik degerler olabilmektedir. Genelde sinir aglarinda eksik degerleri 0
ile doldurmak emniyetli bir segenek olarak tercih edilmektedir. Ancak bu durumda O
anlamli bir degere karsilik gelmemelidir. Clinkii bir siire sonra ag 0 degerlerin eksik
veriler i¢in oldugunu anlayacak ve 0 degerlerini g6z ardi etmeye baslayacaktir. EKsik

verileri tamamlama imkan1 yok ise, ayr1 bir kategori olusturmak da bir ¢éziimdiir.

3.3.3 Model olusturma

Bu asamada sifirdan bir model olusturulur. Model olusturulurken, modelin veriye uygun
olmasma dikkat edilmelidir. Ornegin; veriler resim ise, bu durumda evrisim katmanlar
kullanilmal1 ya da veriler fazla karmasik degil ise, bu durumda daha basit bir model
olusturmak mantiklidir. En bastan bir model olusturmak yerine hazir bir model segilip,

bu modelde degisiklik yaptiktan sonra da bu model kullanilabilir.

Modeli olustururken modelin katman sayisi, katmanlardaki néron sayisi, optimizasyon
algoritmasi (optimizer), kayip fonksiyonu gibi bir¢cok se¢im yapmak gerekir. Bu agamada
en iyi sonuca gotiirecek se¢imleri yapmak onemlidir. Genelde deneme yanilma yontemi
ile dogrulama setindeki modelin basarisina gore segimler yapilir. Hangi kombinasyonlar

en 1yi sonucu veriyorsa nihai model buna gore olusturulur.

3.3.4 Modeli egitme

Modeli egitme asamasinda, egitim seti kullanilarak model egitilir. Modeldeki
parametreler ilk basta rastgele degerlere sahiptir. Fakat bu degerler egitim siiresince
degisir. Bu degisim modelin veri seti listlinde yaptig1 tahminlerin daha iyi olmasi
yoniinde gerceklestirilir. Yani egitim devam ettikce model daha iyi sonug vermeye

baslamaktadir. Ciinkii parametreler daha iyi sonug verecek sekilde giincellenmektedir.

Ornegin; boy ve kilo girdilerinden yola ¢ikarak cinsiyet tahmini gergeklestirmeye ¢alisan
bir YSA agirlik (w) degerini her satir veride deneyerek bulmaya calisir. Algilayict

(perceptron) ise tahmin edilen cinsiyet ile tahmin edilen deger arasindaki farki geri
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beslemek i¢in kullanir. Yani cinsiyet tahmini yapildiktan sonra, sonu¢ dogru ise bu
noronda artik higbir degisiklik yapilmaz, artik burada 6grenilecek higbir sey yoktur,
tahmin dogru yapilmistir. Ama dogru degilse, yani tahmin ile gergek arasinda bir fark
varsa, YSA bu bilgiyi geri yansitip, agirliklar1 degistirerek dogru sonucu bulmaya galisir.
Gergek deger degismez ama tahmin edilen deger degisir. Zaten amag da tahmin ile gergek

deger arasindaki farki siirekli deneyerek azaltmaktir (Sekil 3.18).

Boy Kilo Cinsiyet

180 90 0

150 50 1

190 100 0

165 55 1

T
Cinsiyet _ Tahmini BV o ——
w2

Cinsiyet _ Gergek 0.75 0.8 0
Kilo 0 o ;
1 1 0
0.375 0.1 1

Sekil 3.18 Algilayict (Seker 2021)

YSA egitilirken agirlik rastgele verilir. Rastgele ¢cok hatali bir agirlik verilmis olsa bile,
YSA dogru agirhg bulmaya calismaktadir. DO’deki Giiglendirme Ogrenmesi
(Reinforcement Learning) veya Uyarlamali Ogrenmenin (Adaptive Learning) amaci da
zaten en iyi sonucu elde etmektir. Cok kotii bir algoritmayla, ¢ok kotii bir yerden baglansa
bile, sistem zaman iginde kendini iyilestirerek daha iyi bir konuma gelecektir. Dolayisiyla
en kotii esik degeri ve en kotii agirliklar verilse de sistem kendisini egiterek daha iyi bir

yere gelmeye c¢alisacaktir.
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3.3.5 Modeli dogrulama

DO’de énemli olan YSA nin egitimden sonra daha énce hi¢ gormedigi test verisinde nasil
bir basar1 sagladigidir. Dolayisiyla, DO’de egitim verileri ile alinan sonuglarm, test
verileri icin de alinmasi gereklidir. DO uygulayicilar1 siirekli yeni algoritmalar

uygulamak suretiyle egitim ve test verileri lizerinde en iyi sonucu elde etmeye calisir.

Veri temelde aslinda egitim ve test olmak {izere ikiye boliiniir ancak egitim verisi de kendi
icinde egitim ve dogrulama olacak sekilde ikiye boliiniir. Dolayisi ile veri egitim,
dogrulama ve test olmak {izere 3 pargaya béliinmiis olur. Egitim verisi ile egitilen DO
modeli dogrulama verisi ile dogrulanir, test verisi ile test edilmis olur ve sonug¢ olarak
model yeni gelecek veriler i¢in hazir hale getirilmis olur. Diizenlilestirme olarak

tanimlanan bu etkinlik siirekli gelistirmeyi gerektirmektedir.

Model olusturulurken dogrulama ve test verileri ilizerinde parametre uzayinda en iyi
sonucu verenler tespit edilmeye caligilir. Bu ince ayarlar modelin dogrulama veri seti
tizerinde verdigi geri bildirimlere gére yapilir. Bu ince ayar islemi aslinda bir c¢esit
ogrenmedir. Sonug olarak, modelin dogrulama verisi lizerinde egitilmemis olmasina
ragmen, dogrulama verisi iizerindeki performansina bakilarak yapilandirilmasi, modelin
dogrulama verisini asir1 uydurmasina neden olmaktadir. Bu olgunun merkezine
bakildiginda bilgi kacagi oldugu goriilmektedir. Modelin dogrulama verisi {izerindeki
performansina bakilarak yapilan her ince ayarda, dogrulama veri setinden modele dogru
bilgi kagagi olugsmaktadir. Bu ince ayar bir parametre i¢in bir kere yapildiginda, ¢ok
kiiciik bir bilgi kagagi olacagindan elde hala giivenilir bir model olmaktadir. Ancak her
denemeden sonra dogrulama verisi {izerinde degerlendirme yapilir ve sonugta model
giincellendiginde giderek artan bir sekilde dogrulama verisinden modele bilgi kagagi

meydana getirilmistir.

Sonug olarak model dogrulama verisi tizerinde en iyilendigi i¢in dogrulama verisinde suni
olarak ¢ok iyi performans gosteren bir modele ortaya ¢ikmis olur. Aslinda dogrulama
verisinde degil, tamamen yeni verilerdeki performansa dikkat edilmelidir. Degerlendirme

daha 6nce hi¢ gdrmedigi bir veride yani test verisinde yapilmalidir. Dolayli bile olsa
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model test verisi hakkinda higbir bilgiye sahip olmamalidir. Eger model test verisindeki

performansa bakilarak giincellenirse genellestirmeye zarar verilmis olur.

Verinin egitim, dogrulama ve test olarak ayrilmasi apagik goriinse de 6zellikle de elde az
veri oldugunda bunu yapmanin daha ileri ve kolay yollar1 bulunmaktadir. Bu yollar;

hold-out dogrulama, k-fold dogrulama ve karistirtlmis dongiisel k-fold dogrulamadir.

Basit hold-out dogrulamada, verilerin bir kismi test verisi olarak ayrilir, kalaniyla egitim
gerceklestirilip, test verisi tizerinde degerlendirilir. Bilgi kacaklarini engellemek igin test
verisinde model giincellenmemelidir. Dolayisiyla ayn1 zamanda dogrulama verisi de
ayrilmalidir. Bu yontem en basit dogrulama protokoliidiir ama bir zaafi vardir. Eger eldeki
veriler gosterimi saglanamayacak kadar az ve sinirli ise egitim ve test verilerinin farkl
karistirma hallerinde sonugclar birbirinden ¢ok farkli performans gosteriyorsa bu duruma
bir ¢oziim getirilmelidir. Coziim k-fold dogrulama ve dongiisel k-fold dogrulama

yontemlerinden birinin kullanilmasidir.

K-fold dogrulamada, veri kiimesi K esit par¢aya boliiniir ve her bir par¢a sirayla test verisi
olarak kullanilirken, geri kalan K — 1 parca egitim verisi olarak kullanilir. Bu islem, her
bir par¢anin test verisi olarak kullanildig1 K farkli boliinme i¢in tekrarlanir. Sonug olarak,
K farkl test hatalar1 elde edilir ve bu hatalarin ortalamas1 genel model performansini
temsil eder. Bu yontem, eger egitim ve test veri setinin ayrilma sekli, modelin
performansinda belirli degisiklige sebep oluyorsa, oldukga faydalidir. Bu yontem hold-
out dogrulama gibi modelde ince ayar yapmak i¢in dogrulama veri setinden muaf

birakmaz.

Karistirilmis dongiisel k-fold dogrulama yontemi, veri sayisi sinirli oldugunda ve modelin
yiiksek hassasiyette degerlendirilmesi gerektiginde kullanilir. K-fold dogrulama, veriyi K
ayr1 parcaya bolmek i¢in Once tiim veri karistirilir ve dogrulama birden fazla kez
uygulanir. Son skor, k-fold dogrulama sonuglarinin ortalamasidir. Ancak K X P (P dongii

sayist) kullanarak egitme ve degerlendirme yapmak maliyetlidir.
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3.3.6 Modeli test etme

Dogrulama asamasin1 en yiiksek basari ile gecen model artik en son asamaya
gelmistir. Burada model test verisi ile test edilir. Eger basarisiz olursa modelde
iyilestirmeler yapilir. Eger basarili olursa model artik kullanima hazirdir. Bazen test
asamasinin yapilmadigi da olur. Yani test asamasindan énce model kullanima hazirdir.
Fakat dogru olan, modelin kullanima ¢ikmadan Once test verisi iizerinde test
edilmesidir. Kullanima hazir model ile yeni veriler lizerine tahminler yapilabilir. Artik
yeni verilerde etiket yoktur ve amag¢ da zaten budur. Eldeki veriler kullanilarak

olusturulan modelden etiketi bilinmeyen yeni verilerin degerlerinin bulunmas: istenir.

DO ile modelin olusturulmasi, egitilmesi ve test edilmesinden sonra eksik veya asiri
ogrenme sorunuyla karsilagsma olasiligi vardir. Eksik 6grenme (underfitting) modelinin
veriyi 6grenememe durumudur. Yani veri ile etiket arasindaki iliskiyi model yeterince
anlayamaz. O yilizden model yanlig tahminlerde bulunur. Eksik 6grenme olup olmadigi
modelin egitim setindeki basarisina bakilarak anlasilir. Eger bu basar1 orani diisiikse
eksik oOgrenme vardir. Asirt 6grenme (overfitting) modeldeki genellestirememe
sorunudur. Yani model egitim setinde basarili iken yeni bir veri gordiigii zaman basarisiz
olmasidir. Bu yiizden egitim setindeki basari ile test setindeki bagar1 arasinda ¢ok biiyiik
fark olusabilmektedir. Bu istenmeyen bir durumdur. Asirt 6grenme ezberleme problemi
olarak da bilinir. Yani model egitim verisindeki basarisini artirmak i¢in egitim setinde
olan ama aslinda 6grenmemesi gereken ozellikleri 6grenmeye baglar. Bu o6zellikler test
setindeki verilerde olmayinca da test setinde basarisiz olur. Bu durum sdyle bir 6rnekle
aciklanabilir. Bir o6grenci smava c¢alisirken konulari anlamak yerine defterindeki
ornekleri inceleyip bunlar1 ezberlerse ve sinavda o konu ile ilgili defterdeki 6rneklerden
farkl1 sorular gelirse 6grenci sinavdan basarisiz olur. Eksik 6grenme i¢in daha biiyiik bir
ag, daha uzun egitim ve transfer 6grenme onerilirken, asir1 grenme sorununun ¢éziimii
icin ise regiilerlestirme yani daha kisa egitim ve daha fazla veri kullanilmasi

oOnerilmektedir.
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4. DERIN OGRENME iLE KONUT DEGERI TESPITI

DO ile Kayseri ilinin 3 ilge merkezini kapsayan bir alanda, toplu olarak konut degerlemesi
icin yapilan bu c¢alismada; O6rneklem alan smir1 belirlenmis, veri seti hazirlanmis,
degiskenler analiz edilmis, DO modeli olusturulmus ve DO uygulamasinin sonuglari
degerlendirilmistir. Buna ek olarak, CDR ve CAR yontemleri kullanilarak da konut
degerleri tahmin edilmis, gelistirilen DO mimarisi ile elde edilen konut degeri tahminleri

ile karsilagtirilmastir.

4.1 Orneklem Alam

Orneklem alani olarak Kayseri ilinin merkezindeki Kocasinan, Melikgazi ve Talas ilgeleri
secilmistir. Calismanin baslarinda Yahyali, incesu ve Yesilhisar ilgelerinin de dahil
edilmesi planlanmis, ancak sehir merkezine oldukga uzak olan bu ilgelerde toplanacak
olan verilerin bir DO mimarisi ile egitimi halinde, mimarinin basari oranini diisebilecegi
ihtimali goz oniinde bulundurularak, bu ilgeler ¢alisma alanindan ¢ikartilmigtir. Calisma
74,60 km?’1ik bir alanda yiiriitiilmiistiir. Sekil 4.1’de ¢alisma alaninin konumu ve sinirlar

gosterilmektedir.

57



4350000 4350000

4000004
4500004
5000004

N

| Felahiy: >
(e -
AKKisla

4300000 T K” Parbasi” 4300000
N

?

=1

S

bl

B

=

2\. 5500004

P
4250000 + 4250000
Yesilhisar
Develi
Yahyah

4200000 + + + + 4200000

g g s =

-+ =+ ) W

Sekil 4.1 Calisma alaninin konumu ve sinirlari

Konumsal nitelikteki veriler, Universal Transverse Merkator (UTM) 3 derecelik
projeksiyon, Turkish National Reference Frame (TUREF) datumu ve dilim numarasi 36

olan koordinat sisteminde olusturulmustur.

Kocasinan, Melikgazi ve Talas ilgelerinde yer alan ¢aligma alanindaki konutlar, nokta

sembolii ile Bing Maps altlig1 kullanilarak gosterilmistir (Sekil 4.2).
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Sekil 4.2 Konutlarin konumsal gosterimi ve ¢aligma alan sinir1

Konutlarin konumsal gosterimine ek olarak, deger bilgisinin bir histogram grafiginde
gosterimi de yapilmistir. Sekil 4.3’de 1365 adet konut degerlerinin normal dagilim

histogrami gortilmektedir.
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Sekil 4.3 Deger normal dagilim histogrami
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Buna ek olarak, konutlarin mevcut degerlerine bagli olarak olusturulmus 1s1 haritas1 da
Sekil 4.4’te gosterilmistir. Deger 1s1 haritasi, verilerin dagiliminin yani sira deger
agirhiginin bolgelere gore degisimini Kayseri haritasi lizerinde gozlemleyebilme imkani

sunmaktadir.
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Sekil 4.4 Konutlarin deger 1s1 haritasi

4.2 Kullanilan Veri Seti

Calisma alanindaki konut satiglarina ait detaylar, biitiin 6l¢eklerdeki imar planlari, kent
rehberi verileri ve faydasi olacag diisiiniilen benzer veriler konut degerlerinin DO
yontemi ile tahmin edilmesinde girdi olarak kullanilmistir. Calisma alan siniri,
Kocasinan, Melikgazi ve Talas ilgelerinde konut yogunlugunun ve alim-satim

islemlerinin fazla oldugu bir bélgede belirlenmistir.

Konutlara iligkin verilerin toplanmasinda internette yayinlanan konut satis ilanlarindan

faydalanilmistir. Her bir ilanin yayini esnasinda o6znitelik bilgileri tespit edilip,
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PostgreSQL veri tabanina kaydedilmistir. Internet ilanlarinda bir konuta iliskin 6znitelik
bilgilerinin neredeyse tamami bulunmaktadir. Konutun gergek satis degerini 6grenmek
icin ilan sahibine ulagilmistir. Konutun sahibi olsun olmasin, ilan veren kisiden satisin
gerceklesip gergeklesmedigi sorulmus, satis gergeklestiyse tapu vs. gibi masraflar hari¢
satig bedelinin ne oldugu sorulmus, aliman cevap kayitlara konutun degeri olarak
gecirilmistir. Kendisinden konutun satigina dair bilgi alinabilen emlakgi veya ev sahipleri
oldugu gibi, konu hakkinda bilgi vermekten kaginanlar da olmustur. Boéyle durumlarda

bu veri, veri tabanina eklenmemistir.

Boylece 1535 adet konuta iliskin verinin veri tabanina girisi saglanmis, ancak verinin
toplu degerleme caligmasina temel teskil etmeyecegi diisiiniilen ve istatistiki yontemler
acisindan aykir1 olarak kabul edilen; eksik veya dogrulugu siipheli 6znitelik bilgileri
igeren veriler ayiklanmis, daha giivenilir nitelikte bir veri seti olusturulmustur. Son olarak
geriye kalan 1365 adet veri 45 adet 6znitelik bilgisiyle birlikte, Kayseri’de DO tabanli

konut degerleme ¢alismasinda en temel altlik olarak yer almistir.

Hem mekana iliskin hem de sdzel kayitlardan olusan veri, DO algoritmalarmin galistig
platformlarin gereksinimlerine uygun bir formata doniistiiriilmiistiir. Bunun i¢in 6zellikle
PostGIS yeteneklerine (extension) sahip bir PostgreSQL veri tabani kullanilirken,
masaiistii uygulamas: olarak agik kaynak kodlu bir yazilim olan QGIS'in yani sira,
NetCAD masaiistii programindan da faydalanilmistir. DO mimarilerinin gelistirilmesi

icin Python yazilim dili kullanilmistir.

Konutun i¢ 6zelliklerinin yani sira, konumuyla ilgili 6znitelik bilgileri de veri de yer
almaktadir. Buna gore konutun ¢esitli 6l¢eklerdeki imar plani fonksiyonlarinin, en yakin
aligveris merkezine, kent merkezine, egitim tesisine, dini tesise, taksi duragina, tramvay
hattina olan mesafeleri gibi degiskenler de CBS araclar1 marifetiyle hesaplanarak veya
manuel veri girisi yapilarak veriye eklenmistir. Bu sekilde degisken sayis1 artirilmis ve
deger tahminlerinin daha ¢ok degisken ile daha iyi sonug verecegi beklentisi ile ¢alisma

yuritilmistir.
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Konut degerleme ¢aligmalarinda konutun degerini en fazla etkileyen faktorlerin tespit
edilmesi, arastirmanin 6nemli bir pargasini olusturmaktadir. Ayrica konutun ig
ozelliklerine ek olarak, kentsel donat1 ve 6nemli merkezlere olan mesafelerin de degeri

etkileyebilecegi ongdrilmiistiir.

Bu calisma kapsaminda konutun bulundugu binaya iliskin; bina gorevlisinin olup
olmadig1, binanin altinda diikkan olup olmadigi, binanin yasi, binaya ait agik otopark olup
olmadigi, deprem hasar durumu, giivenlik olup olmadigi, havuz olup olmadigi, 1sitma
sisteminin ne oldugu, binaya ait kapali otopark olup olmadigi, rezidans hizmetlerinin olup
olmadigi, semt otoparkinin yeterli olup olmadigi, sicak su olup olmadigi, siginagin olup
olmadig1, binanin site i¢inde olup olmadigi, yap1 kalitesinin nasil oldugu, yolcu asansorii
olup olmadigi, yiik asansorii olup olmadigir ve binanin kat adedi bilgileri veride yer
almistir. Konutun i¢ 6zelliklerine dair ise; balkon olup olmadigi, banyo sayisi, dairenin
briit alani, dairenin bulundugu kat, dairenin binadaki konumu, dairenin net alani, ebeveyn
banyosunun olup olmadig, daire iginin tadilat gereksinimi, kiler olup olmadigi, manzara
durumu, oda sayisi, Salon sayisi ve dairenin stiidyo tipi olup olmadigi bilgileri veriye
eklenmistir. Ayrica binanin konumsal 6zelliklerine ait; AVM’ye yakinlik, Ilkokula
yakinlik, 1/1.000 6lcekli imar plani fonksiyonu, 1/25.000 6l¢ekli imar plani fonksiyonu,
1/5.000 olgekli imar planit fonksiyonu, 1/50.000 o6lgekli imar plant fonksiyonu, X
koordinati, Y koordinati, Kayseri sehir merkezine (Cumhuriyet Meydani) yakinlik, saglik
tesisine yakinlik, taksi duragina yakinlik, ulagim imkanlarina yakinlik ve bulundugu ilge

bilgileri veride yer almigtir.

Verinin  toplanmasinda  internette  yaymlanan  satilk  konut ilanlarindan
faydalanilmistir. Degerleme sirketlerinden degerlemesi yapilmis konutlara ait degerleme
raporlarindan olusan bir veri setinin olusturulmasi da miimkiin olabilirdi. Ancak
degerleme sirketlerinin amaci disinda degerleme raporlarint paylagmast miimkiin
olmadigindan ve verilerin islenmesine uygun bir veri tabani1 formatinda tutulmadigindan

bu yola bagvurulamamustir.

Verinin toplanmasi belli bir siire zarfinda gerceklestirilebilmistir. Bu zaman araliginin

miimkiin oldugunca dar olmasina, cok genis bir zaman dilimine yayili olmamasina dikkat
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edilmigstir. Ciinkii konut piyasasindaki egilimlerin zamana gore siirekli degismesi,
enflasyon, kredi faiz oranlar1 ve doviz fiyatlar1 gibi gostergelerin ¢ok hareketli olmasi,
fiyatlarda olagan disi diisme veya yiikselme yasanmasina neden olabilmektedir. O

nedenle 2022 yilin1 ilk 4 ay1 icerisinde veri toplama isi bitirilmistir.

2022 yilinin Ocak, Subat, Mart ve Nisan aylarina iliskin toplanan verilerin oran ve adetleri
Sekil 4.5’de gosterilmistir. Buna gore en ¢ogu 2022 yilinin mart ayinda 838 adet olmak

lizere, toplam 1365 adet veri toplanmustir.

m 2022-04
= 2022-03 168
838 12%
62%

= 2022-01
— 45
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23%

= 2022-01 =2022-02 =2022-03 = 2022-04

Sekil 4.5 Verinin ay ve yillara gore toplanma miktar1 ve oranlari

Paranin zaman degeri ilkesinden yola c¢ikildiginda, farkli aylarda gerceklesen konut
degerinin normallestirilmesi, belirlenen bir tarihe indirgenmesi gerekmektedir. O nedenle
biitiin konutlara iliskin deger degiskeni 271,8 endeks degeri olan 2022 yil1 Ocak ayina
indirgenmistir (Cizelge 4.1). indirgeme icin Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi
(TCMB) konut fiyat endeksi kullanilmistir (Anonim 2023h). Ornegin 2022 yilinin nisan
ayinda 350,4 birim degerde olan bir konut eger Ocak ayinda satilmis olsaydi 271,8 birim

deger edecektir.
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Cizelge 4.1 Verinin toplandigi aylara ait konut fiyat endeksleri

Tarih Konut fiyat endeksi
2022-01 271.8
2022-02 302.8
2022-03 324.6
2022-04 350.4

4.3 Kullanilan Degiskenler

1365 adet kayittan olusan veri setinde konutlara ait 45, veri isleme gereksinimleri i¢in ise
4 tane olmak iizere toplam 49 adet Oznitelik bilgisi bulunmaktadir. Bu bilgilerin
edinilmesi igin internet ilanlarindan, yerel yonetimlere ait kent rehberi ve imar plani
verilerinden faydalanilmistir. Ayrica gelistirilmek istenen DO mimarisine faydasi olacagi
diistiniilen belli yerlere yakinlik gibi Oznitelik bilgileri de veriye eklenmistir.

Degiskenlere ait detay bilgiler Cizelge 4.2°de gosterilmistir.
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Cizelge 4.2 Degisken listesi

Degisken Numarasi | Degisken Kategorisi Degisken Adi Degisken Kodu Degisken Veri Tipi
1 Bagimli degisken Deger d70 deger kfe Numerik (sirali degil)
2 Bina gorevlisi d12 binagorevlisi Kategorik
3 Diikkan var m1 d46_dukkanvarmi Kategorik
4 Binanin yas1 d14 binayasi Numerik
5 Acik otopark d15 otoparkacik Kategorik
6 Deprem hasar durumu d16_depremhasardurumu Kategorik
7 Giivenlik d17 guvenlik Kategorik
8 Havuz d18_havuz Kategorik
9 Isitma sistemi d19 isitma Kategorik
10 Konutun bulundugu Kapali otopark d65 otoparkkapali Kategorik
11 binaya ait 6zellikler Rezidans d20 rezidans Kategorik
12 Semt otoparki d21 otoparksemt Kategorik
13 Sicak su d22_sicaksu Kategorik
14 Siginak d23_siginak Kategorik
15 Site icinde mi d24_site Kategorik
16 Yap1 kalitesi d25_yapikalitesi Kategorik
17 Yolcu asansorii d10_asansoryolcu Kategorik
18 Yiik asansori d11 asansoryuk Kategorik
19 Binanin kat adedi d13_katbina Numerik
20 Balkon d29 balkon Kategorik
21 Banyo sayist d31 banyosayi Numerik
22 Dairenin briit alan1 d28_alanbrut Numerik
23 Dairenin bulundugu kat d26_katdaire Numerik
24 Dairenin konumu d71 dairekonum Kategorik
25 Dairenin net alani d64_alannet Numerik
26 Konutun i¢ 6zellikleri Ebeveyn banyosu d30_banyoebeveyn Kategorik
27 Daire i¢i yapilt m1 d51_iciyapilimi Kategorik
28 Kiler d32_kiler Kategorik
29 Manzara d27_manzara Kategorik
30 Oda sayisi d33 odasayi Numerik
31 Salon sayis1 d34_salonsayi Numerik
32 Stiidyo tipi daire mi d35 studyo Kategorik
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Cizelge 4.2 Degisken listesi (devam)

Degisken Numarasi | Degisken Kategorisi Degisken Adi Degisken Kodu Degisken Veri Tipi

33 AVM’ye yakinlik d38_avm Numerik

34 Ilkokul’a yakinlik d39_ilkokul Numerik

35 1/1.000 6lgekli imar plani fonksiyonu d4_planlbin Kategorik

36 1/25.000 6l¢ekli imar plani fonksiyonu dé_plan25hin Kategorik

37 1/5.000 6lgekli imar plani fonksiyonu d5_plan5bin Kategorik

38 Konutun bulundugu 1/50.000 6l¢ekli imar plani fonksiyonu d7_plan50bin Kategorik

39 binanin konumsal Koordinat X d47_koordx Numerik (sirali degil)
40 ozellikleri Koordinat Y d48_koordy Numerik (sirali degil)
41 Merkeze yakinlik d42_merkez Numerik

42 Saglik tesisine yakinlik d41_saglik Numerik

43 Taksi duragina yakinlik d40_taksi Numerik

44 Ulasim d9 ulasim Numerik

45 flge d2 ilce Kategorik

46 Bolge d8 bolge Numerik (siral degil)
47 Veriye ait iglem Geometri poly Geometri

48 kolonlar1 Veri kategorisi d43_verikategori Kategorik

49 Veri numarasi (id’si) vid Numerik (sirali degil)




DO mimarisi gelistirme amaciyla gelistirilen yazilima, girdi olarak verilen degiskenler ve

islem amagli kolonlarin agiklamalar1 agsagida listelenmistir.

A e

o

10.
11.
12.

13.

14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.

Deger: Konutun gerceklesen satis tutaridir.

Bina gorevlisi: Bina gorevlisinin olup olmadig1 bilgisidir.

Diikkan var m1: Binanin altinda diikkan olup olmadig: bilgisidir.

Binanin yasi: Binanin yapildig tarihten itibaren Verinin elde edildigi tarihe kadar
olan zamandur.

Acik otopark: Binaya ait agik otoparkin olup olmadig: bilgisidir.

Deprem hasar durumu: Binanin herhangi bir depremde bilinen bir hasarinin olup
olmadig bilgisidir.

Giivenlik: Daireye erisimde bir giivenlik gorevlisinin gorev yapip yapmadig

bilgisidir.

Havuz: Binann ister yiizme amagli ister siis amagli en az bir adet havuzunun olup
olmadig bilgisidir.

Isitma sistemi: Dairenin kis aylarinda ne tiir bir i1sitma Sistemi ile 1sitildig
bilgisidir.

Kapali otopark: Binaya ait kapal1 otoparkin olup olmadig: bilgisidir.

Rezidans: Dairenin rezidans hizmetlerinden faydalanip faydalanmadig bilgisidir.
Semt otoparki: Semtteki kamuya ait iicretsiz agik otopark alanlarinin yeterli olup
olmadig: bilgisidir.

Sicak su: Gerek merkezi sistem 1sitma ile gerekse dairede yer alan kombi ve

benzeri cihazlarla banyo ve mutfaga sicak su temin edilip edilmedigi bilgisidir.
Siginak: Binada sigiak olup olmadig bilgisidir.

Site icinde mi: Binanin bir site igerisinde olup olmadig bilgisidir.

Yapi kalitesi: Binanin yap1 kalitesi hakkindaki goreceli bilgidir.

Yolcu asansorii: Binada yolcu asansoriiniin olup olmadig bilgisidir.

Yiik asansorii: Binada yiik asansoriiniin olup olmadig: bilgisidir.

Binanin kat adedi: Binanin kag katli oldugu bilgisidir.

Balkon: Dairenin en az 1 tane balkona sahip olup olmadig: bilgisidir.

Banyo sayisi: Dairede ebeveyn banyosundan baska var olan banyo sayisidir.

Dairenin briit alani: Dairenin brit alanidir.
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23.
24.
25.
26.
27.

28.
29.

30.

31.

32.

33.

34

36.

37.

38.

39.
40.

41.

42.
43.

Dairenin bulundugu kat: Dairenin kaginci katta oldugu bilgisidir.

Dairenin konumu: Dairenin dikey olarak binada nasil konumlandig: bilgisidir.
Dairenin net alan1: Dairenin net kullanim alanidir.

Ebeveyn banyosu: Dairede ebeveyn banyosunun olup olmadig: bilgisidir.

Daire i¢i yapili mi: Dairenin satin alindiktan sonra i¢inde tadilat yapilmasinin
gerekli olup olmadig1 hakkindaki bilgidir.

Kiler: Dairede kiler bulunup bulunmadig: bilgisidir.

Manzara: Dairenin Oniiniin agik olup olmadigi, giinisigindan istifade edip
etmedigi bilgisidir.

Oda sayisi: Salon haricindeki oda sayisidir.

Salon sayist: Dairenin salon olarak kullanilan oda sayisidir.

Stiidyo: Dairenin mutfag: ile odalarindan birinin arada bolme olmaksizin ayni
mekanda bulunup bulunmadigidir.

AVM’ye yakinlik: Binanin en yakin AVM’ye uzakligidir.

. Ilkokul: Binanm en yakin ilkokula olan kus ugusu mesafesidir.

35.

1/1.000 6lgekli imar plan1 fonksiyonu: Binanin 1/1.000 6l¢ekli imar planindaki
fonksiyonudur.

1/25.000 6lgekli imar plan1 fonksiyonu: Binanin 1/25.000 6l¢ekte nazim imar
planindaki fonksiyonudur.

1/5.000 6lgekli imar plani fonksiyonu: Binanin 1/5.000 6lgekli imar planindaki
fonksiyonudur.

1/50.000 o6lgekli imar plant fonksiyonu: Binanin 1/50.000 6lgekli gevre diizeni
planindaki fonksiyonudur.

X koordinati: ITRF koordinat sistemindeki X degeridir.

Y koordinati: Konumu isaretlenen binanin ITRF koordinat sistemindeki
Y degeridir.

Merkeze yakinlik: Orneklem kiimesindeki biitiin Konutlarin sehir merkezi olarak
bilinen Cumhuriyet Meydani'na olan mesafeleridir.

Saglik tesisine yakinlik: Binanin en yakin saglik tesisine olan mesafesidir.

Taksi duragina yakinlik: Veride yer alan konutlarin en yakin taksi duragina olan

mesafesidir.
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44, Ulasim: Konuta iligkin ulagim verisi olarak en yakin tramvay veya ana arter yola
olan uzakligidir.

45. Tlge: Konutun hangi idari ilge sinirlarinda yer aldig1 bilgisidir.

46. Geometri: Verileri konum 6zelliklerinin tutuldugu islem kolonudur.

47. Veri kategorisi: Verinin egitim ya da test bolimiinde oldugunu belirtir.

48. Veri numarasi: Her bir veri igin verilen benzersiz (unique) sira numarasidir.

49. Bolge: Verinin egitim ve test olarak ikiye boliinmesi amaciyla kullanmak tizere
homojen 6zellik gosteren yerlesim alanlari tek bir bolge olarak belirlenmistir. Bir
nevi bolgeleme (zoning) islemi gerceklestirilmistir. Her binaya bolge bilgisi

olarak benzersiz (unique), sirali olmayan bir numara verilmistir.

Konutun iginde bulundugu binanin 6zellikleri, konutun i¢ 6zellikleri ve konutun i¢inde
yer aldig1 binanin konumsal 6zellikleri EK-5 te 6zetlenmistir. Kategorik degiskenlerin
siklik ve oran bilgileri gosterilirken, numerik olan degiskenlerin degerleri dogal esik
olarak belirlenen araliklara boliinerek gruplanmak suretiyle ozetlenmistir. Ancak
koordinat, bolge kodu, geometri ve veri numarasi bilgileri, sirali olmadigi igin, ¢izelge
halinde gosterilmemistir. Veri kategorisine ait siklik ve oran bilgileri ise detayli olarak

Sekil 4.8’de gosterilmistir.

4.4 Uygulama ve Sonuclar

DO yontemlerinin uygulanabilmesi igin verinin bazi 6n islemlerden ge¢mesi
gerekmektedir. Aykirt (outlier) verilerin temizlenmesi, degere etki eden degiskenlerin
etki miktarlarinin tespit edilmesi, gerekiyorsa degisken sayisinin artirilmasi veya
azaltilmas1 ve verinin belirli oranlarda iige boliinmesi, DO modelinin basarisini belirleyen

islemlerdir.

4.4.1 Verinin on islenmesi

Veri setinde 45 adet degisken bulunmaktadir. Degiskenler numerik, kategorik ve boolean
(var/yok) niteliktedir. Numerik ve boolean degiskenler ile yazilim scripti

calistirlabilirken, kategorik nitelikteki degiskenler scriptin yorumlayabilecegi sekilde
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degildir. Bu halde script galistirilabilse bile yaniltict sonuglar iiretebilmektedir. O nedenle
kategorik degiskenlerin kodlama yontemi ile numerik bir sekle doniistiiriilerek yazilima
girdi olarak verilmesi gerekmektedir. Kategorik degiskenlerin numerik bir sekilde
kodlanmast ile kukla degiskenler ortaya ¢ikmaktadir. Ornegin Cizelge 4.3’ de goriildiigii
lizere; 1s1tma sistemi i¢in soba, merkezi sistem, 1s1 pay 6lger ve kombi segenekleri normal
durumda bir kolon ile kategorik se¢enck olarak ile ifade edilirken, kukla degiskene
dontistiiriilmesi halinde her bir 1sitma sistemi i¢in bir kolon olusturulur. Verideki her kayit
i¢in 1s1tma sistemi ne ise o kolon 1 (bir) degerini alirken, diger kolonlar O (sifir) degerini

almaktadir (Cizelge 4.4).

Cizelge 4.3 Kategorik veri yapist

Isitma sistemi
Kayit 1 Is1 pay olger
Kayit 2 Soba
Kayit 3 Kombi
Kayit 4 Merkezi sistem

Dolayisi ile 1sitma sistemi normalde 1 (bir) kolon ile ifade edilirken, kukla degiskenli yap1

ile 4 (dort) kolon ile ifade edilmis olur (Cizelge 4.4).

Cizelge 4.4 Kukla degiskenli veri yapisi

Soba | Merkezi sistem | Isipay 6lger | Kombi
Kayit 1 0 0 1 0
Kayit 2 1 0 0 0
Kayit 3 0 0 0 1
Kayit 4 0 1 0 0

Sonu¢ olarak 45 degiskenden olusan veri, 91 kukla degiskenli bir yapiya
doniistiiriilmiistiir (Cizelge 4.5).
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1.

Cizelge 4.5 Kukla degiskenler

No Degisken kategorisi| Degisken ad1 Degisken cevap secenekleri Degisken kodu Kukla degisken kodu

1 | Bina ozellikleri Bina gorevlisi var/yok d12_binagorevlisi d12_binagorevlisivaryok
2 | Bina ozellikleri Diikkan var m1 var/yok d46_dukkanvarmi d46_dukkanvarmivaryok
3 | Bina ozellikleri Binanin yast yil d14 binayasi d14 binayasi

4 | Bina o6zellikleri Agik otopark var/yok d15 otoparkacik d15 otoparkacikvaryok

5 | Bina ozellikleri Deprem hasar durumu var/yok d16_depremhasardurumu | d16_depremhasardurumuvaryok
6 | Bina 6zellikleri Giivenlik var/yok d17_guvenlik d17_guvenlikvaryok

7 | Bina 6zellikleri Havuz var/yok d18 havuz d18_havuzvaryok

8 | Bina 6zellikleri Isitma sistemi 1s1pay d19 isitma d19_isitmaisipay

9 | Bina 6zellikleri Isitma sistemi kombi d19 isitma d19_isitmakombi

10 | Bina ozellikleri Isitma sistemi merkezi sistem d19 isitma d19_isitmamerkezi

11 | Bina ozellikleri Isitma sistemi soba d19 isitma d19 _isitmasoba

12 | Bina ozellikleri Kapali otopark var/yok d65_otoparkkapali d65_otoparkkapalivaryok
13 | Bina ozellikleri Rezidans evet/hayir d20_rezidans d20_rezidansevethayir

14 | Bina ozellikleri Semt otoparki yeterli / yeterli degil d21 otoparksemt d21 otoparksemtyeterliyeterlidegil
15 | Bina ozellikleri Sicak su var/yok d22_sicaksu d22_sicaksuvaryok

16 | Bina ozellikleri Siginak var/yok d23_siginak d23_siginakvaryok

17 | Bina ozellikleri Site iginde mi evet/hayir d24 site d24_siteevethayir

18 | Bina ozellikleri Yapi kalitesi iyi d25_vyapikalitesi d25_vyapikalitesiiyi

19 | Bina ozellikleri Yapi kalitesi koti d25_vyapikalitesi d25_vyapikalitesikotu

20 | Bina 6zellikleri Yapi kalitesi liiks d25_vyapikalitesi d25_vyapikalitesiluks

21 | Bina 6zellikleri Yapi kalitesi orta d25_vyapikalitesi d25_vyapikalitesiorta

22 | Bina ozellikleri Yolcu asansorii var/yok d10_asansoryolcu d10_asansoryolcuvaryok
23 | Bina 6zellikleri Yk asansorii var/yok d11 asansoryuk d11 asansoryukvaryok
24 | Bina o6zellikleri Binanin kat adedi binanin kat adedi d13_katbina d13_katbina

25 | Daire ozellikleri Balkon sayis1 var/yok d29 balkon d29_balkonvaryok

26 | Daire ozellikleri Banyo sayis1 adet d31_banyosayi d31_banyosayi

27 | Daire ozellikleri Dairenin briit alant briit alan d28 alanbrut d28_alanbrut

N
[ee]

Daire 6zellikleri

Dairenin bulundugu kat

dairenin bulundugu kat

d26_katdaire

d26_katdaire

N
(o]

Daire 6zellikleri

Dairenin konumu

ara kat

d71_dairekonum

d71_dairekonumarakat
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Cizelge 4.5 Kukla degiskenler (devam)

No [Degisken kategorisi| Degisken adi Degisken cevap secenekleri Degisken kodu Kukla degisken kodu

30 | Daire ozellikleri Dairenin konumu bodrum kat d71 dairekonum d71 dairekonumbodrum
31 | Daire ozellikleri Dairenin konumu diikkan {istii d71 dairekonum d71 dairekonumdukkanustu
32 | Daire ozellikleri Dairenin konumu son kat d71 dairekonum d71 dairekonumsonkat
33 | Daire ozellikleri Dairenin konumu zemin kat d71 dairekonum d71 dairekonumzeminkat
34 | Daire ozellikleri Dairenin net alan net alan d64 _alannet d64 alannet

35 | Daire ozellikleri Ebeveyn banyosu var/yok d30_banyoebeveyn d30_banyoebeveynvaryok
36 | Daire ozellikleri Ici yapili m1 evet d51 iciyapili d51 iciyapilievet

37 | Daire ozellikleri Ici yapili m1 hayir d51 iciyapili d51 _iciyapilihayir

38 | Daire ozellikleri Ici yapili m1 istenirse d51 iciyapili d51 iciyapiliistenirse

39 | Daire ozellikleri Ici yapili m1 liiks d51 iciyapili d51 iciyapililuks

40 | Daire Ozellikleri Kiler var/yok d32_kiler d32_kilervaryok

41 | Daire 6zellikleri Manzara normal d27_manzara d27_manzaranormal

42 | Daire Ozellikleri Manzara oni agik d27_manzara d27_manzaraoacik

43 | Daire Ozellikleri Manzara onii kapali d27_manzara d27_manzaraokapali

44 | Daire Ozellikleri Oda sayisi oda sayist d33_odasayi d33_odasayi

45 | Daire Ozellikleri Salon sayis1 adet d34_salonsayi d34_salonsayi

46 | Daire Ozellikleri Stiidyo tipi daire mi evet/hayir d35_studyo d35_studyoevethayir

47 | Konum ozellikleri | 1/1.000 6lgekli imar plani fonksiyonu | bilinmiyor d4_planlbin d4_planlbinbilinmiyor
48 | Konum 6zellikleri | 1/1.000 6lgekli imar plani fonksiyonu | gelisme konut d4_planlbin d4_planlbingelismekonut
49 | Konum 6zellikleri | 1/1.000 6lgekli imar planm fonksiyonu | iptal d4_planlbin d4 planlbiniptal

50 | Konum &zellikleri | 1/1.000 6lgekli imar plani fonksiyonu | konut d4_planlbin d4_planlbinkonut

51 | Konum &zellikleri | 1/1.000 6lgekli imar plani fonksiyonu | konut dig1 kentsel ¢aligma alan1 | d4_planlbin d4_planlbinkonutdisi

52 | Konum &zellikleri | 1/1.000 6lgekli imar plani fonksiyonu | konut ticaret d4_planlbin d4_planlbinkonutticaret
53 | Konum &zellikleri | 1/1.000 6lgekli imar plani fonksiyonu | kiitle d4_planlbin d4_planlbinkutle

54 | Konum &zellikleri | 1/25.000 6lgekli imar plam fonksiyonu | bilinmiyor d6_plan25bin dé_plan25binb

55 | Konum &zellikleri | 1/25.000 6lgekli imar plani fonksiyonu | gelisme konut ¢ok yiiksek d6_plan25bin d6_plan25bingkcy

56 | Konum &zellikleri | 1/25.000 6lgekli imar plani fonksiyonu | gelisme konut diisiik d6_plan25hin d6_plan25bingkd

57 | Konum &zellikleri | 1/25.000 6lgekli imar plani fonksiyonu | gelisme konut orta d6_plan25bin d6_plan25hingko

58 | Konum &zellikleri | 1/25.000 6lgekli imar plani fonksiyonu | gelisme konut seyrek d6_plan25bin d6_plan25hingks

59 | Konum o6zellikleri | 1/25.000 6lgekli imar plani fonksiyonu | gelisme konut yiiksek d6_plan25bin d6_plan25hingky

60 | Konum ozellikleri | 1/25.000 6lgekli imar plani fonksiyonu | kentsel sit d6_plan25bin d6_plan25binks

61 | Konum ozellikleri | 1/25.000 6lgekli imar plani fonksiyonu | mevcut konut ¢ok yiiksek d6_plan25bin d6_plan25binmkcy
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Cizelge 4.5 Kukla degiskenler (devam)

No [Degisken kategorisi| Degisken adi Degisken cevap secenekleri Degisken kodu Kukla degisken kodu
62 | Konum o6zellikleri | 1/25.000 dlgekli imar plani fonksiyonu | mevcut konut orta d6_plan25bin d6_plan25binmko

63 | Konum o6zellikleri | 1/25.000 6lgekli imar plani fonksiyonu | mevcut konut seyrek d6_plan25bin d6_plan25binmks

64 | Konum o6zellikleri | 1/25.000 dlgekli imar plani fonksiyonu | mevcut konut yiiksek d6_plan25bin d6_plan25binmky

65 | Konum o6zellikleri | 1/25.000 6lgekli imar plani fonksiyonu | tarihi sit d6_plan25bin d6_plan25bints

66 | Konum &zellikleri | Imar plam fonksiyonu (1/25.000) ticaret d6_plan25bin d6_plan25bint

67 | Konum ozellikleri | 1/5.000 6lgekli imar plani fonksiyonu | bilinmiyor d5_plan5bin d5_plan5binbilinmiyor
68 | Konum ozellikleri | 1/5.000 6lgekli imar plani fonksiyonu | gelisme konut ¢ok yiiksek d5_plan5bin d5_plan5bingkcyuksek
69 | Konum &zellikleri | 1/5.000 6lgekli imar plani fonksiyonu | gelisme konut diigiik d5_plan5bin d5_plan5bingkdusuk
70 | Konum &zellikleri | 1/5.000 dlgekli imar plani fonksiyonu | gelisme konut orta d5_plan5bin d5_plan5hingkorta

71 | Konum &zellikleri | 1/5.000 6lgekli imar plani fonksiyonu | gelisme konut seyrek yogunluklu | d5_plan5bin d5_plan5bingkseyrek
72 | Konum &zellikleri | 1/5.000 6lgekli imar plani fonksiyonu | gelisme konut yiiksek yogunluklu | d5_plan5bin d5_plan5bingkyuksek
73 | Konum &zellikleri | 1/5.000 6lgekli imar plani fonksiyonu | konut ticaret d5_plan5bin d5_plan5binkt

74 | Konum &zellikleri | 1/5.000 6lgekli imar plani fonksiyonu | yerlesik konut ¢ok yiiksek d5_plan5bin d5_plan5binykcyuksek
75 | Konum &zellikleri | 1/5.000 6lgekli imar plani fonksiyonu | yerlesik konut orta d5_plan5bin d5_plan5binykorta

76 | Konum &zellikleri | 1/5.000 6lgekli imar plani fonksiyonu | yerlesik konut yiiksek d5_plan5bin d5_plan5binykyuksek
77 | Konum &zellikleri | 1/50.000 6lgekli imar plani fonksiyonu | bilinmiyor d7_plan50bin d7_plan50binbilinmiyor
78 | Konum &zellikleri | 1/50.000 6lgekli imar plani fonksiyonu | kentsel gelisme d7_plan50bin d7_plan50binkgelisme
79 | Konum &zellikleri | 1/50.000 6lgekli imar plani fonksiyonu | kentsel meskun d7_plan50bin d7_plan50binkmeskun
80 | Konum &zellikleri | 1/50.000 6lgekli imar plani fonksiyonu | mia d7_plan50bin d7_plan50binmia

81 | Konum &zellikleri | AVM’ye yakinlik mesafe d38_avm d38_avm

82 | Konum ozellikleri |Ilge ad: Kocasinan d2_ilce d2_ilcekocasinan

83 | Konum ozellikleri |Ilge ad: Melikgazi d2_ilce d2_ilcemelikgazi

84 | Konum ozellikleri |Ilge ad: Talas d2_ilce d2_ilcetalas

85 | Konum ozellikleri | Ilkokul mesafe d39_ilkokul d39 _ilkokul

86 | Konum ozellikleri | Koordinat X X koordinati d47_koordx d47_koordx

87 | Konum o6zellikleri | Koordinat Y Y koordinati d48 koordy d48_koordy

88 | Konum ozellikleri | Merkeze yakinlik mesafe d42_merkez d42_merkez

89 | Konum o&zellikleri | Saglik tesisine yakinlik mesafe d41_saglik d41 saglik

90 | Konum &zellikleri | Taksi duragina yakinlik mesafe d40_taksi d40_taksi

91 | Konum &zellikleri | Ulagim mesafe d9_ulasim d9_ulasim




bilgileri Sekil 4.6°da gosterilmektedir.

Ormnegin 593 veri numarali (vid) kaydi kukla degiskene déniistiiriilmiis hali ile 6znitelik

vid

deger
d43_verikateqgori
lorgx

laty

d47_koordx
d48_koordy
d9_ulasim
d35_avm
d39_ilkakul
d40_taksi
d41_saglik
d42_merkez
d13_katbina
d14_binayasi
d28_alanbrut
d&a4_alannet
d31_banyosayi
d33_odasayi
d34_salonsayi
d2_ilcetalas
d2_ilcemelikgazi
d2_ilcekocasinan
d4_plan 1biniptal

d25_vyapikalitesiuks
d25_vyapikalitesiivi
d25_vyapikalitesiorta
d25_yapikalitesikotu
d27_manzaranormal
d27_manzaraokapali
d27_manzaranacik
d29_balkonvaryok
d30_banyoebeveynvaryok
d32_kilervaryok
d35_studyoevethayir
d46_dukkanvarmivaryaok
d51_icivapilihayir
d51_jcivapililuks
d51_icivapilistenirse
d51_iciyapilievet
d&5_otoparkkapalivaryaok
d71_dairekonumarakat
d71_dairekonumsonkat
d71_dairekonumbadrum
d71_dairekonumzeminkat
d71_dairekonumdukkanustu
d26_katdaire

393
259539
eqgitim
35.5542
38.7528
451247,.353
4291153.254
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1245
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G52

6709
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170

130
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d4_plan ibiniptal
d4_plan ibinbilinmiyor
d4_plan 1binkutle

d4_plan 1hingelismekonut

d4_plan 1binkonut

d4_plan 1binkonutticaret

d4_plan 1binkonutdisi
d5_planShingkyuksek
d5_planShinykyuksek
d5_planshingkdusuk
d5_plansbingkseyrek
d5_planSbinykorta
d5_planSbinbilinmiyor
d5_planSbingkoyuksek
d5_planShingkorta
d5_planShinykoyuksek
d5_planshinkt
dé_plan2shingky
dé_plan25hinmko
dé_plan25hint
dé_plan25hingkd
da_plan25binmky
dé_plan25binks
d&_plan25bingks
d&_plan25bink
di_plan25hinmks
dé_plan25hinmkcy
d&_plan25bints
d&_plan25hingkcy
d&_plan25hingko
d7_plan50binkgelisme
d7_plan50binkmeskun
d7_plan50binmia
d7_plan50binbilinmiyor

d10_asansoryolouvaryok

d11_asansoryukvaryok

d12_hinagorevlisivaryok

d15_otoparkacikvaryaok

d16_depremhasardurumuvaryok

d17_guvenlikvaryok
d18_havuzvaryok
d19_jsitmaisipay
d19_jsitmakombi
d19_jsitmamerkezi
d19_jsitmasoba
d20_rezidansevethayir

d21_otoparksemtyeterliveterlideqil

d22_sicaksuvaryok
d23_siginakvaryok
d24_siteevethayir

O H = OO OO0 00> F©DQoORDoo0o0o0S 0000000000000 0od0o-o0od

gorunimu
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Sekil 4.6 Ornek bir kaydin kukla degiskene doniistiiriilmiis halinin sorgu ekranindaki




4.4.2 Degere etki eden numerik degiskenler

Sadece numerik degiskenler icerisinden hangilerinin degere ne kadar etki ettigi Python
yazilim dilinde yazilan script ile tespit edilmis, korelasyon hesabi yapilmistir (EK-2).

Script sonucunda ise 1s1 haritasinin olusturulmasi i¢in kodlama da yapilmstir.

“Deger” bagimsiz degiskenine etki eden numerik degiskenlerin korelasyon 1s1 haritasi ile
degere en azdan en ¢ok etki edene dogru siralanmis hali Sekil 4.7°de gosterilmistir.
Degere pozitif yonde en c¢ok etki eden numerik degiskenler sirayla briit alan, net alan,
binanin kat adedi, oda sayisi, dairenin bulundugu kat, ilkokula yakinlik, salon sayisi,
ulasim, banyo sayis1 ve AVM’ye yakinlik olmustur. Buna karsin degere negatif yonde
etki eden degiskenler ise en ¢ok etki edenden baslamak iizere binanin yasi, merkeze

yakinlik, Y koordinati, X koordinati, taksi duragina yakinlik ve saglik tesisine yakinlik

olmustur.

deger 0.08
d28 alanbrut | 04 . . 0.24 0.22
d64_alannet 0.24
d13_katbina [t l 2 3 013 -0.01

[RT- 0.12
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d26_katdaire [RUSEEENGS X 0.08 0.06 0.06 0.10
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d47_koordx 5 L g 0.03 0.01 -

d48_koordy RS 0.0 .0 4 0.14 -0.03
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Sekil 4.7 Numerik degiskenlerin konut degerine etkisinin korelasyon 1s1 haritasinda
gosterimi
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Calisma alanindaki ¢ok katli binalarda yer alan konutlarin degerini, numerik
degiskenlerden hangilerinin ne kadar etkiledigi tespit edilmistir. Buna gore en ¢ok
dairenin alan ve oda sayisinin artmasinin degerini olumlu y6nde etkilemesi ve bina
yasinin artmasinin degeri olumsuz yonde etkilemesi beklenebilir bir durumdur. Ancak
merkeze, taksi duragina ve saglik tesisine yaklastik¢a konutlarin degerinin azalma egilimi
gostermesi sasirtict olmustur. Demek ki, degere olumsuz katkisi olan konuta ait bu
Ozellikler, Kayseri’de konut satin alma istekliliinde daha az para Odemeyi

gerektirmektedir.

4.4.3 Degisken sayisinin azaltilmasi

Bagimli degiskene bagimsiz degiskenlerin farkli agirliklarda etkisi olmaktadir. Bazi
degiskenler daha cok etki ederken, bazi degiskenler daha az etki etmektedir. Degisken
sayisinin miimkiin oldugunca fazla olmas1 model basarisini elbette artiracaktir. Ancak
belli bir degisken adedinden sonraki her degisken model basarisina énemli bir ol¢iide
katki sunmayabilir. Ayrica kaynak ihtiyacinin ¢ok fazla oldugu veri toplama agamasinda,
modele katkis1 azami olacak, optimum sayida degiskenin belirlenmesi kaynaklarin etkili

kullanim1 agisindan daha faydali olacaktir.

Diger yandan miimkiin oldugunca az degisken ile gelistirilen model daha hizli ve etkin
olacaktir. Bir baska deyisle, DO modeli olusturulurken, optimum diizeyde kaynak
ayrilarak en etkili model gelistirmek esas olmalidir. Bunun i¢in Geriye Dogru Eleme
(GDE) yontemi kullanilarak modele katkis1 6nemsiz degiskenler modelden atilip,
degisken sayis1 azaltilarak da alternatif mimariler gelistirilmistir. Bunun i¢in pythonda
scikit learn paketi kullanilarak bir script yazilmis ve calistirlmistir (Ek-3). Bu script
gerekli kiitliphanenin yiiklenmesi, verinin yiiklenmesi, degiskenlerin ayrilmasi, modelin
olusturulmasi ve GDE yontemi ile degisken seciminin yapilmas: asamalarin
icermektedir. Modele katkis1 en ¢ok olan degiskenler GDE yontemi ile belirlenerek
Cizelge 4.6°da gosterilmistir.
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Cizelge 4.6 GDE yontemi ile belirlenen degiskenler

Degisken adi

Degisken kodu

Degigken tiirii

Kukla degisken kodu

Yolcu asansorii

d10_asansoryolcu

var/yok

d10_asansoryolcuvaryok

Bina gorevlisi d12_binagorevlisi | var/yok d12_binagorevlisivaryok
Bina yasi d14 binayasi numerik d14 binayasi
d19_isitmaisipay
. . - . d19_isitmakombi
Isitma sistemi d19 isitma kategorik d19_isitmamerkezi
d19 isitmasoba
Rezidans d20 rezidans var/yok d20_rezidansevethayir
Semt otoparki d21 otoparksemt | var/yok d21 otoparksemtyeterliyeterlidegil
Sicak su d22_sicaksu var/yok d22_sicaksuvaryok
Sigimak d23_siginak var/yok d23_siginakvaryok
Site d24 site var/yok d24_siteevethayir
d25_vyapikalitesiiyi
Yapr kalitesi d25_yapikalitesi kategorik ggg:ﬁg:ii:::g:ﬁ:s
d25_vyapikalitesiorta
d29_balkon var/yok d29_balkonvaryok
d2_ilcekocasinan
Iige d2_ilce kategorik d2_ilcemelikgazi
d2_ilcetalas
Ebeveyn banyosu d30_banyoebeveyn | var/yok d30_banyoebeveynvaryok
Kiler d32_kiler var/yok d32_kilervaryok
Oda sayisi d33_odasayi numerik d33_odasayi
Stiidyo d35_studyo var/yok d35_studyoevethayir
Koordinat X d47_koordx numerik d47_koordx
Koordinat Y d48_koordy numerik d48_koordy
d51 iciyapilihayir
Dairenin i¢inin yapili olu R . d51_iciyapiliistenirse
omadig TP | dS1_iciyapili kategorik 51 Sicivapililuks
d51 iciyapilievet
Net alan d64_alannet numerik d64_alannet
Kapali otopark d65_otoparkkapali | var/yok d65_otoparkkapalivaryok
d6_plan25hinb
d6_plan25bingkcy
d6_plan25hingkd
d6_plan25hingko
d6_plan25hingks
.. .. d6_plan25bingky
fléiié?;)gn(ﬁgekll imar plant d6_plan25bin kategorik d6_plan25binks
d6_plan25binmkcy
d6_plan25binmko
d6_plan25binmks
d6_plan25binmky
d6_plan25bint
d6_plan25bints
d71 dairekonumarakat
d71_dairekonumbodrum
Dairenin konumu d71_dairekonum kategorik d71_dairekonumdukkanustu

d71_dairekonumsonkat

d71 dairekonumzeminkat
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Sonug olarak optimum degisken sayis1 23 olarak belirlenmistir. Yani deger degiskeni
haricindeki 44 degisken yerine 23 degisken kullanilarak, istenen deger tahmin
sonuglarina oldukca yaklasabilmek miimkiindiir. DO modelinin gelistirilmesi ve
uygulanmasiin gerekli oldugu durumlarda biiytlik veriye gereksinim duyulmaktadir. Bu
calisma kapsaminda 44 tane degisken bilgisini elde etmeye calismak yerine, 23 tane
degisken bilgisi ile c¢alismanin yiritilmesiyle de hedeflenen sonuca ulagmak
miimkiindiir. Boylece veri toplama, depolama ve veri toplama i¢in tahsis edilen is giici,

sunucu (server) gibi kaynaklardan tasarruf edilmis olacaktir.

4.4.4 Verinin boliinmesi

DO ¢alismalarinda verilerin bir kismi olusturulan modelin egitimi igin segilirken, egitim
esnasinda daha 6nce hi¢ kullanilmayan verinin kalan kismi ise modelin test edilmesi i¢in
ayrilir. Verinin yaklasik yiizde 80'i egitim, yiizde 20'si ise test amaciyla kullanilmistir.
Belirlenen parametrelerin ilk bakista olumlu denebilecek sonuglar vermesi halinde,
mimarinin gelistirme asamalarina devam etmek uygun olmaktadir. Parametrelerin ilk
asamada olumlu sonuglar vermesi egitim verisi ile model egitilirken, yine egitim verisinin
bir kisminin dogrulama amaciyla kullanilmasi esasina dayanmaktadir. Bir baska deyisle;
egitilmis modelin test edilmeden test edilmesi, dogrulama olarak nitelendirilmektedir.
Dolayist ile aslinda veri egitim, dogrulama ve test olmak {lizere 3 boliime ayrilmistir.
Dogrulama amaciyla egitim verilerinin yaklasik %10’una karsilik gelen 108 adet veri
dogrulama verisi olarak kullanilmistir (Sekil 4.8). Dogrulama verisinin se¢imi “basit

hold-out” teknigi ile gerceklestirilmistir.

1365 adet
%80 egitim %020 test
978 adet 108 adet 279 adet
egitim dogrulama test

Sekil 4.8 Verinin egitim, dogrulama ve test olarak boliinmesi
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Veri seti test ve egitim olarak ikiye ayrilirken homojen veri setinin tamamini temsil eden
bir bolme islemi gergeklestirilmistir. Ornegin her mahalleden egitim amaciyla yaklasik
%80 oraninda veri ayrilirken, kalan %20'si ise “tabakali rastgele 6rnekleme” teknigine
uygun bir sekilde test amaciyla kullanilmak tizere secilmistir. Sekil 4.9°da goriildigii gibi
122 adet bolge olusturulmus, bu bolgelerde tabakali rastgele drnekleme teknigi ile veri

boliimlemesi gergeklestirilmistir.

Mimarsinan 0SB

4680000

3940000

# Konutlar - Bilge smin

Sekil 4.9 Calisma alanindaki bolgeler

Sekil 4.10'da daha detayli olarak goriildiigii tizere, her bir bdlge igerisinde belirlenen

oranlarda egitim ve test verileri se¢ilmistir.



- :
~ YesilyurtKavsoq) — Yesiyurt Kavsag:
= ———D300 4

@  Esitim verisi @ rostverisi |:| Bilge s

Sekil 4.10 Bolgelerdeki verilerin bdliinmiis gosterimi

4.4.5 Verinin dogrulanmasi

Deger tahmininden 6nce gergeklestirilen dogrulama islemi ile bazi sonuglara ulagilmistir.
Egitim verisi ile ¢aligmaya baslandiktan sonra test verisi ile devam etmeden 6nce yazilim
parametrelerinin en azindan genel hatlariyla tutarli olup olmadiginin kontrol edilebilmesi
adina, sanki sadece egitim verisi ile ¢alisiliyormus gibi egitim verisinin de egitim ve test
olarak ikiye bdliinmesi esasina dayali dogrulama yontemi izlenmistir. Egitim verisinin
egitim kismi1 egitim olarak tanimlanirken, test kismi dogrulama verisi olarak

adlandirilmaktadir.

Bu esasa dayali olarak 18 numarali ¢aligmadaki parametreler dogrultusunda egitim
verisinin egitim kisminin, gercek deger ve tahmin edilen deger grafigi Sekil 4.11°de

gosterilmektedir.
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1e-6 Gergek ve Tahmin Edilen Degerler - Egitim Veriseti- m18

Frekans

00 02 04 06 08 10 12 14

1e6

Deger (x 1.000.000)

Gercek deger ——— Tahmin edilen deger

Sekil 4.11 Egitim verisinin egitim kisminin gergek ve tahmin edilen degerlerinin
frekansi

Yine 18 numarali ¢aligmanin parametrelerine bagli olarak egitim verisinin dogrulama
kisminin gercek deger ve tahmin edilen degerlerine ait grafik Sekil 4.12°de

gosterilmektedir.

1le—6 Gergek ve Tahmin Edilen Degerler - Validation Veriseti - m18

Frekans

Deger (x 1.000.000)

Gercek deger ——— Tahmin edilen deger

Sekil 4.12 Egitim verisinin dogrulama kisminin tahminleri
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Egitim ve dogrulama islemlerine ait grafiklerin ikisinde de tahminlerin biiyiik 6l¢iide
tutarli ve basarili oldugu kirmizi ve mavi ¢izgilerin birbiri ile Ortiismesinden

anlagilmaktadir.

4.4.6 Deger tahmini

DO algoritmalar1 probleme yonelik ayarlamalarin yapilmasin gerektiren, parametrelere
sahiptir. Bagka bir deyisle, modelin en basarili sonucu vermesi i¢in yazilima iligkin

parametrelerin optimize edilmesi gereklidir.

Python yazilim dilinde keras kiitiiphanesi kullanilarak DO modeli gelistirme amaciyla
farkli parametrelerin kullanimi yoluna gidilmistir. Aktivasyon fonksiyonu, optimizasyon
algoritmasi, kayip fonksiyonu, katman sayisi, epok sayist ve degisken sayisi
parametrelerinde degisiklige gidilerek, konut degerleme igin en uygun DO mimarisinin
gelistirilmesi amaglanmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak; relu ve softplus,
optimizasyon algoritmasi olarak; adam, adamax ve rmsprop, kayip fonksiyonu olarak;
MeanAbsoluteError ve MeanAbsolutePercentageError, katman sayisi olarak; 3, 4 ve 5,
epok sayisi1 olarak; 20 ve 50 kullanilirken, degisken sayisi olarak ise; degiskenlerin kukla
degiskene doniistiirlilmiis hali ile 91 ve 50 adet degisken kullanilmistir. Keras
kiitiiphanesinde olan ancak adi gegen parametreler disindaki parametreler de denenmis,
ancak kayda deger sonuglar vermedigi icin bu ¢alisma kapsaminda degerlendirmeye

alinmamustir.

Konut degerlerinin tahmin edilmesi amaciyla Kayseri’deki ¢aligma alani i¢in gelistirilen
DO modellerinde tensorflow’un keras kiitiiphanesi kullanilmistir. EK-4’te bir tensorflow
keras sirali model kodu goriilmektedir. Ilk katman 91 o6zellikten olusan bir giris
katmanidir. Ardindan, 3 adet 512 ndronlu tam baglantili katman (dense layer) gelmekte
ve her biri relu aktivasyon fonksiyonu ile aktive edilmektedir. Son katman ise bir adet

¢ikis katmanidir.
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Buna ek olarak, Kayseri’deki galisma alaninda konut degerlerinin tahmin edilmesine
yonelik olarak denenen 1 giris, 3 gizli ve 1 de ¢ikt1 katmanindan olusan DO mimarisinin
sematik olarak ifadesi Sekil 4.13’de gosterilmistir. Konutun 6zelliklerini ifade eden 91
degisken, modelin giris katmaninda yer alir. Ilk gizli katmanda bulunan 512 ndronun her
birisine 91 giris degeri iletilir. Her noron iginde, agirliklandirilan, sapma degeri eklenen
ve ardindan aktivasyon fonksiyonuna tabi tutulan girdilerden bir ¢ikt1 iiretilir. Ik gizli
katmandaki her bir noronun ¢iktisi, ikinci gizli katmandaki 512 néronun tamaminda
birden giris olarak kullanilir. Birinci gizli katmandaki islemlerin aynis1 ikinci ve ti¢iincii
gizli katmanlarda da gergeklesir ve her bir nérondan ¢ikan degerler ¢ikti katmanindaki
nihai norona girdi olarak gonderilir. Son néronda da agirliklandirilan, sapma degeri
eklenen ve aktivasyon fonksiyonuna tabi tutulan sonuglarla nihai ¢ikt1 degeri elde edilir.
Nihai ¢ikt1 degeri gercek deger ile karsilagtirilir. Aradaki fark kayip degeridir. Ardindan,
kay1p fonksiyonu ile kayip miktarinin azaltilmasi igin néronlarda yeniden agirliklandirma
yapilir. Noronlardaki agirliklar, ¢ikti katmanindan giris katmanina dogru, yani geriye
dogru diizeltilerek giincellenir. Bastan sona biitiin bu islemler belirtilen epok sayis1 kadar
tekrar edilerek O6grenme gerceklesir. Son olarak ¢ikti katmaninda nihai ¢ikti degeri
tiretilir. Bu cikt1, 91 adetten olusan degisken bilgilerine dayanarak egitilen DO mimarisi

sayesinde, konutun tahmin edilen piyasa degerini ifade etmektedir.
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Sekil 4.13 Konut degerleme DO mimarisi

O relu

Konut degerinin tahmin edilmesine yonelik olarak gelistirilen scriptte degisken sayisi,

aktivasyon fonksiyonu, optimizasyon algoritmasi, kayip fonksiyonu, katman sayisi ve

epok sayisi parametrelerinin (Sekil 4.14) farklilagtirilarak denenmesi ile baska bir deyisle

en iyi sonuca ulasmak icin iterasyon yaparak, birbirinden farkli DO mimarileri (Cizelge

4.7) gelistirilmistir.

Degisken = Aktivasyon  Optimizasyon Kayip Katman Epok

sayis1 fonksiyonu algoritmasi fonksiyonu sayisl say1sl

| 91 relu H MeanAbsoluteError 20 ‘
" adamax

| 50 softplus )‘ canAbsolutePercentageErrof 50 I

Sekil 4.14 DO model parametreleri ve farkli kombinasyonlar
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Sekil 4.14°deki alternatif parametrelerin olasi biitiin ihtimallerinin sayis1 144 etmektedir.
O nedenle 144 farkli kombinasyon ile yazilim c¢alistirilmig, 144 farkli sonug elde

edilmistir. Yani 144 farkli mimari olusturulmus ve 6l¢iit sonuglart hesaplanmustir.

91 ve 50 degiskenle yapilan c¢aligmalarin sonuglar1 ayri ayri en iyi siralamasina tabi
tutulmus, her bir 6lgiite gore en iyi sonucu veren mimariler belirlenmistir. Herhangi bir
Olciitte en iyi sonug veren ilk 3 calismadan birisi olabilen ¢aligmalar, en iyi mimariye
sahip calismalar olarak kabul edilmistir. Yani bir ¢alisma her bir Olgiitiin basari
siralamasinda 1. 2. veya 3. olabilmis ise basarili olarak kabul edilmistir. Bu kritere
uygunluk 91 ve 50 degiskenli ¢aligmalar igin ayr1 ayr1 yapilmistir. Buna gore 91 degisken
ile 6 olgiitte birden en iyi sonucu veren mimariler 18 ve 12 numarali mimariler olurken,
50 degisken ile 6 Olgiitte birden en iyi sonucu veren mimariler 102 ve 84 numarali
calismalar olmustur. One ¢ikan 4 mimari igerisinden ise, 91 degiskenli calismalar
arasinda OMYH olgiitii bakimindan en iyi sonucu vermesi nedeniyle 18 numarali ¢alisma
en iyl mimari olarak se¢ilmistir. 50 degiskenli calismalar icerisinden ise 102 ve 84
numarali ¢alismalar arasinda OMYH bakimindan en iyi sonucu veren 102 numaral
mimari en iyi mimari olarak kabul edilmistir. Yani 18 (91 degiskenli) ve 102 (50
degiskenli) numarali galismalar, Kayseri’deki ¢alisma alaninda konut degerlemesinde
kullanilabilecek en iyi DO mimarileri olarak ortaya ¢ikmustir. Ayrica, denenen farkli
mimarilerin egitim, dogrulama, kayip fonksiyonu ve deger tahmin dagilimi grafiklerinden

bazilar1 Ek-1’de liste halinde gosterilmistir.
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Cizelge 4.7 Kayseri i¢in 144 farkli parametre kombinasyonu ile elde edilen mimarilere ait sonuglar

% 2 _ g £

g é c g\ 7 § g -(és

g g S > S 7 i 5‘ @ =] 8 =} g
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Z e | B X = 8 S8 E| 2 = §8 s io. Sg_
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1|91 |relu |adam MeanAbsoluteError 3|/20| 0,8265| 0,6311| 0,0841| 0,1277| 0,0917 0,21
2 |91 [relu |adam MeanAbsoluteError 3|50| 0,8382| 0,5526| 0,0784| 0,1127| 0,0885 0,20
3 |91 |relu |adam MeanAbsoluteError 4|20 0,8740| 0,5108| 0,0610| 0,1036| 0,0781 0,18
4 191 |relu |adam MeanAbsoluteError 4|50 0,9449| 0,3190| 0,0267| 0,0633| 0,0517 0,10
5191 |relu |adam MeanAbsoluteError 5|20| 0,9152| 0,4428| 0,0411| 0,0850| 0,0641 0,13
6 [91|relu |adam MeanAbsoluteError 5|/50| 0,9498| 0,3288| 0,0243| 0,0639| 0,0493 0,09
7 191 |relu |adam MeanAbsolutePercentageError 3]20| 0,7634| 0,7016| 0,1147| 0,1430| 0,1071| 0,24
8 |91 |relu |adam MeanAbsolutePercentageError 3|50| 0,8451| 0,5569| 0,0751| 0,1123| 0,0866| 0,19
9 |91 |relu |adam MeanAbsolutePercentageError 4120| 0,8501| 0,5401| 0,0727| 0,1080| 0,0852| 0,17
10|91 [relu |adam MeanAbsolutePercentageError 4|50| 0,9443| 0,3300| 0,0270| 0,0661| 0,0520 0,11
11191 [relu |adam MeanAbsolutePercentageError 5| 20| 0,9107| 0,4460| 0,0433| 0,0901| 0,0658 0,14
12191 [relu |adam MeanAbsolutePercentageError 5| 50| 0,9542| 0,3042| 0,0222| 0,0601| 0,0471| 0,10
13191 |relu |adamax |MeanAbsoluteError 3|20| 0,7681| 0,7363| 0,1124| 0,1504| 0,1060 0,25
14191 [relu |adamax |MeanAbsoluteError 3|/50| 0,8401| 0,6128| 0,0775| 0,1224| 0,0880 0,19
15191 [relu |adamax |MeanAbsoluteError 4|20| 0,8771| 0,5074| 0,0596| 0,1001| 0,0772 0,16
16|91 [relu |adamax |MeanAbsoluteError 4(50| 0,9194| 0,3776| 0,0390| 0,0762| 0,0625 0,14
17 191 |relu |adamax |MeanAbsoluteError 5| 20| 0,9287| 0,3961| 0,0345| 0,0790| 0,0588 0,12
1891 |relu |adamax | MeanAbsoluteError 5|50| 0,9472| 0,3023| 0,0256 | 0,0566 | 0,0506 0,09
19 (91 |relu |adamax | MeanAbsolutePercentageError 3120 0,4986| 1,0358| 0,2430| 0,2056| 0,1559 0,33
20|91 [relu |adamax | MeanAbsolutePercentageError 3150 0,8034| 0,6785| 0,0953| 0,1358| 0,0976 0,21
21191 |relu |adamax |MeanAbsolutePercentageError 4|20| 0,8359| 0,6127| 0,0795| 0,1212| 0,0892| 0,19
22 (91 |relu |adamax |MeanAbsolutePercentageError 4|150| 0,9090| 0,4178| 0,0441| 0,0823| 0,0664| 0,14
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Cizelge 4.7 Kayseri i¢in 144 farkli parametre kombinasyonu ile elde edilen mimarilere ait sonuglar (devam)
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23 |91 relu adamax | MeanAbsolutePercentageError 51 20|0,9095|0,4441| 0,0439|0,0869 | 0,0662 0,14
24 |91 relu adamax | MeanAbsolutePercentageError 5150(0,9393|0,3296 | 0,0294 | 0,0666 | 0,0543 0,11
25 |91 relu rmsprop | MeanAbsoluteError 3120/0,4996 |0,9222 | 0,2425|0,1910| 0,1557 0,36
26 |91 relu rmsprop | MeanAbsoluteError 3|50/0,6596 |0,7257| 0,1650|0,1490| 0,1284 0,30
27 |91 relu rmsprop | MeanAbsoluteError 4120(0,8896|0,4861| 0,0535]|0,0937 | 0,0731 0,15
28 |91 relu rmsprop | MeanAbsoluteError 4150/0,9396|0,3526 | 0,0292|0,0681 | 0,0541 0,10
29 |91 relu rmsprop | MeanAbsoluteError 5120/0,9266 |0,4190| 0,0356 |0,0810| 0,0596 0,11
30 |91 relu rmsprop | MeanAbsoluteError 5(50/0,9415(0,3472| 0,0283|0,0692| 0,0532 0,11
31 |91 relu rmsprop | MeanAbsolutePercentageError 3120/(0,4518|0,9609 | 0,2657|0,1961| 0,1630 0,37
32 |91 relu rmsprop | MeanAbsolutePercentageError 3|50/0,6020(0,7550| 0,19290,1546 | 0,1389 0,32
33 |91 relu rmsprop | MeanAbsolutePercentageError 4120/0,7587|0,6115| 0,1169|0,1277 | 0,1081 0,27
34 |91 relu rmsprop | MeanAbsolutePercentageError 4150(0,9113|0,3845| 0,0430|0,0758 | 0,0655 0,13
35 |91 relu rmsprop | MeanAbsolutePercentageError 5120/0,8633|0,5855| 0,0663|0,1177| 0,0814 0,15
36 |91 relu rmsprop | MeanAbsolutePercentageError 5| 500,9462 | 0,3500 | 0,0261|0,0691| 0,0511 0,11
37 |91 softplus |adam MeanAbsoluteError 3| 20|0,8195|0,6266 | 0,0875|0,1243| 0,0935 0,20
38 |91 softplus |adam MeanAbsoluteError 3| 50|0,8697|0,5223 | 0,0631|0,1022 | 0,0795 0,16
39 |91 softplus |adam MeanAbsoluteError 4120(0,8842|0,5248 | 0,0561|0,1028| 0,0749 0,15
40 |91 softplus |adam MeanAbsoluteError 4150(0,91220,4406 | 0,0425|0,0889 | 0,0652 0,14
41 |91 softplus |adam MeanAbsoluteError 51 20|0,8474]0,6347 | 0,07400,1252| 0,0860 0,16
42 191 |softplus |adam MeanAbsoluteError 5| 50|0,9117|0,4711| 0,0428|0,0897 | 0,0654 0,12
43 |91 |softplus | adam MeanAbsolutePercentageError 3| 20|0,6533|0,7564 | 0,1680|0,1578| 0,1296 0,31
44 191 |softplus | adam MeanAbsolutePercentageError 3| 50|0,8586|0,5380| 0,0685|0,1085 | 0,0828 0,19
45 |91 |softplus | adam MeanAbsolutePercentageError 41 20/0,8780|0,5390 | 0,0591|0,1069 | 0,0769 0,16
46 |91 |softplus | adam MeanAbsolutePercentageError 4150/0,9151|0,4345| 0,0411|0,0867 | 0,0641 0,13
47 191 |softplus |adam MeanAbsolutePercentageError 5| 20|0,8035|0,7646 | 0,0952|0,1500| 0,0976 0,17
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Cizelge 4.7 Kayseri i¢in 144 farkli parametre kombinasyonu ile elde edilen mimarilere ait sonuglar (devam)
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48 |91 |softplus |adam MeanAbsolutePercentageError 5| 50|0,9146 |0,4511 | 0,0414|0,0894 | 0,0643 0,13
49 |91 |softplus |adamax | MeanAbsoluteError 3| 20|0,8369|0,6508| 0,0790|0,1312| 0,0889 0,20
50 |91 |softplus |adamax | MeanAbsoluteError 3| 50|0,8546 | 0,5973 | 0,0705|0,1183| 0,0840 0,18
51 |91 |softplus |adamax | MeanAbsoluteError 41 20/0,8606|0,5909 | 0,0676|0,1183 | 0,0822 0,18
52 |91 |softplus |adamax | MeanAbsoluteError 4150/0,8846|0,5149 | 0,0559|0,1034 | 0,0748 0,16
53 |91 |softplus |adamax | MeanAbsoluteError 5| 20|0,8688|0,5815| 0,0636|0,1144| 0,0797 0,17
54 |91 |softplus |adamax | MeanAbsoluteError 5| 50|0,8868|0,5159 | 0,0549 |0,1005| 0,0741 0,15
55 |91 |softplus |adamax | MeanAbsolutePercentageError 3|20 -0,094|1,3335| 0,5303|0,2660 | 0,2303 0,47
56 |91 |softplus |adamax | MeanAbsolutePercentageError 3|50|0,5411]0,9021 | 0,2224(0,1799| 0,1491 0,31
57 |91 |softplus |adamax | MeanAbsolutePercentageError 41 20/0,8598|0,6000| 0,0679]|0,1194 | 0,0824 0,18
58 |91 |softplus |adamax | MeanAbsolutePercentageError 41 50/0,8607|0,5537| 0,0675|0,1110 | 0,0822 0,17
59 |91 |softplus |adamax | MeanAbsolutePercentageError 5| 20|0,8523|0,6072| 0,0716|0,1211| 0,0846 0,17
60 |91 |softplus |adamax | MeanAbsolutePercentageError 5| 50|0,8607 | 0,5974 | 0,0675|0,1177| 0,0822 0,17
61 |91 |softplus |rmsprop | MeanAbsoluteError 3]120/0,5993|0,8141| 0,1942|0,1680 | 0,1394 0,33
62 |91 |softplus |rmsprop | MeanAbsoluteError 3| 50|0,6597|0,6878 | 0,1649|0,1422| 0,1284 0,31
63 |91 |softplus |rmsprop | MeanAbsoluteError 4120/0,8610(0,5844 | 0,0674|0,1141| 0,0821 0,17
64 |91 |softplus |rmsprop | MeanAbsoluteError 41 500,9087|0,4602 | 0,0443|0,0890 | 0,0665 0,13
65 |91 |softplus |rmsprop | MeanAbsoluteError 5| 20|0,8731|0,5436 | 0,0615|0,1077| 0,0784 0,16
66 |91 |softplus |rmsprop | MeanAbsoluteError 5| 50|0,8670|0,6139 | 0,0645|0,1210| 0,0803 0,14
67 |91 |softplus |rmsprop | MeanAbsolutePercentageError 3| 20|0,3565|1,0005| 0,31190,2059| 0,1766 0,40
68 |91 |softplus |rmsprop | MeanAbsolutePercentageError 3|50|0,5832|0,7320 | 0,2020|0,1477| 0,1421 0,32
69 |91 |softplus |rmsprop | MeanAbsolutePercentageError 41 20/0,8528|0,5891| 0,0713|0,1152 | 0,0845 0,17
70 |91 |softplus |rmsprop | MeanAbsolutePercentageError 41 50/0,8802|0,5340 | 0,0580 |0,1040 | 0,0762 0,15
71 |91 |softplus |rmsprop | MeanAbsolutePercentageError 5]20/0,8299|0,6664 | 0,0824|0,1329 | 0,0908 0,18




68

Cizelge 4.7 Kayseri i¢in 144 farkli parametre kombinasyonu ile elde edilen mimarilere ait sonuglar (devam)
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72 |91 |softplus |rmsprop | MeanAbsolutePercentageError 5| 50/0,8831|0,5256 | 0,0566 | 0,1055 | 0,0753 0,15
73 |50 relu adam MeanAbsoluteError 3|20|0,8222|0,6744| 0,0862 |0,1332| 0,0928 0,19
74 |50 relu adam MeanAbsoluteError 3|50|0,8425|0,6116 | 0,0763|0,1200| 0,0874 0,18
75 |50 relu adam MeanAbsoluteError 41 20/0,8830|0,5520 | 0,0567|0,1101 | 0,0753 0,16
76 |50 relu adam MeanAbsoluteError 4150/0,9021|0,4728 | 0,0474|0,0924 | 0,0689 0,14
77 |50 relu adam MeanAbsoluteError 5| 20]0,9038|0,4863 | 0,0466 | 0,0960 | 0,0683 0,15
78 |50 relu adam MeanAbsoluteError 5| 50|0,9121|0,4459 | 0,0426 | 0,0869 | 0,0653 0,13
79 |50 relu adam MeanAbsolutePercentageError 3| 20|0,7977|0,7029 | 0,0981 |0,1423| 0,0990 0,22
80 |50 relu adam MeanAbsolutePercentageError 3| 50|0,8297|0,6330| 0,0825|0,1251| 0,0908 0,19
81 |50 relu adam MeanAbsolutePercentageError 4120/0,8541|0,5717| 0,0707|0,1116 | 0,0841 0,17
82 |50 relu adam MeanAbsolutePercentageError 4150/0,8998|0,4802 | 0,0486|0,0932 | 0,0697 0,14
83 |50 relu adam MeanAbsolutePercentageError 5| 20|0,8758|0,5871| 0,0602|0,1144| 0,0776 0,15
84 |50 relu adam MeanAbsolutePercentageError 5| 50|0,9165|0,4190 | 0,0405 | 0,0840 | 0,0636 0,13
85 |50 relu adamax | MeanAbsoluteError 3| 20|0,7941|0,7474 | 0,0998 | 0,1503 | 0,0999 0,22
86 |50 relu adamax | MeanAbsoluteError 3|50|0,8426|0,6475| 0,0763|0,1281| 0,0873 0,18
87 |50 relu adamax | MeanAbsoluteError 41 20/0,8637|0,5921| 0,0661|0,1174 | 0,0813 0,17
88 |50 relu adamax | MeanAbsoluteError 4150/0,8776|0,5036 | 0,0593|0,0980 | 0,0770 0,16
89 |50 relu adamax | MeanAbsoluteError 5| 20|0,8970|0,4913 | 0,0499 |0,0966 | 0,0707 0,15
90 |50 relu adamax | MeanAbsoluteError 5| 50|0,9107 | 0,4648 | 0,0433|0,0894 | 0,0658 0,13
91 |50 relu adamax | MeanAbsolutePercentageError 3| 20|0,4963|1,0758 | 0,24410,2112| 0,1562 0,32
92 |50 relu adamax | MeanAbsolutePercentageError 3| 50/0,8200|0,7034 | 0,08720,1395| 0,0934 0,20
93 |50 relu adamax | MeanAbsolutePercentageError 41 20/0,8481|0,6144 | 0,0736|0,1205 | 0,0858 0,18
94 |50 relu adamax | MeanAbsolutePercentageError 4150/0,8675|0,5474 | 0,0642|0,1090 | 0,0801 0,17
95 |50 relu adamax | MeanAbsolutePercentageError 5| 20|0,8695|0,5551 | 0,0633|0,1115| 0,0795 0,17
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Cizelge 4.7 Kayseri i¢in 144 farkli parametre kombinasyonu ile elde edilen mimarilere ait sonuglar (devam)
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96 |50 relu adamax | MeanAbsolutePercentageError 5| 50|0,9071|0,4454 | 0,0450 |0,0883| 0,0671 0,14
97 |50 relu rmsprop | MeanAbsoluteError 3|20|0,7177]0,7851| 0,1368|0,1640| 0,1170 0,30
98 |50 relu rmsprop | MeanAbsoluteError 3|50|0,7230|0,7262 | 0,1342|0,1515| 0,1159 0,30
99 |50 relu rmsprop | MeanAbsoluteError 4120/0,8692|0,5731| 0,0634|0,1131 | 0,0796 0,16
100 |50 relu rmsprop | MeanAbsoluteError 41 50/0,8826|0,5427 | 0,0569 |0,1074 | 0,0754 0,15
101 |50 |relu rmsprop | MeanAbsoluteError 5] 200,9057 | 0,4859 | 0,0457 | 0,0957 | 0,0676 0,15
102 |50 relu rmsprop | MeanAbsoluteError 5| 50]0,9274|0,4118 | 0,0352|0,0812| 0,0593 0,12
103 |50 relu rmsprop | MeanAbsolutePercentageError 3|20|0,6311|0,8714| 0,1788|0,1794| 0,1337 0,32
104 |50 |relu rmsprop | MeanAbsolutePercentageError 3]50(0,7264 |0,7155| 0,1326|0,1479| 0,1152 0,30
105 |50 relu rmsprop | MeanAbsolutePercentageError 4120/0,8194|0,6397| 0,0875]|0,1284 | 0,0935 0,20
106 |50 relu rmsprop | MeanAbsolutePercentageError 41 50/0,8837|0,5051| 0,0563|0,0998 | 0,0751 0,15
107 |50 |relu rmsprop | MeanAbsolutePercentageError 5|20/(0,8722|0,5550 | 0,06200,1111 | 0,0787 0,16
108 |50 relu rmsprop | MeanAbsolutePercentageError 5| 50|0,9135|0,4805| 0,04190,0934| 0,0648 0,12
109 |50 |softplus |adam MeanAbsoluteError 3|20|0,8482|0,6392| 0,0736|0,1274| 0,0858 0,18
110 |50 |softplus |adam MeanAbsoluteError 3| 50|0,8446 |0,6055| 0,0753|0,1188| 0,0868 0,18
111 |50 |softplus |adam MeanAbsoluteError 4120/0,8497(0,6185| 0,0729|0,1211 | 0,0854 0,18
112 |50 |softplus |adam MeanAbsoluteError 4150/0,8684|0,5830| 0,0638|0,1168 | 0,0799 0,17
113 |50 |softplus |adam MeanAbsoluteError 5| 20|0,8343|0,6896 | 0,0803|0,1359 | 0,0896 0,18
114 |50 |softplus |adam MeanAbsoluteError 5| 50|0,8548|0,6335| 0,0704 |0,1252 | 0,0839 0,17
115 |50 |softplus |adam MeanAbsolutePercentageError 3]20/0,5396|0,8774 | 0,2231|0,1798 | 0,1494 0,35
116 |50 |softplus |adam MeanAbsolutePercentageError 3]50/(0,7799|0,6648 | 0,1066 | 0,1364 | 0,1033 0,25
117 |50 |softplus |adam MeanAbsolutePercentageError 4120/0,8519|0,6262 | 0,0718|0,1228 | 0,0847 0,17
118 |50 |softplus |adam MeanAbsolutePercentageError 4150/0,8671|0,5602 | 0,0644 |0,1121 | 0,0802 0,17
119 |50 |softplus |adam MeanAbsolutePercentageError 5]20/0,8424|0,6770| 0,0764 |0,1340 | 0,0874 0,18
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Cizelge 4.7 Kayseri i¢in 144 farkli parametre kombinasyonu ile elde edilen mimarilere ait sonuglar (devam)
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120 |50 |softplus |adam MeanAbsolutePercentageError 5| 50|0,8769|0,5530 | 0,0597|0,1107| 0,0772 0,17
121 |50 |softplus |adamax | MeanAbsoluteError 3]120/0,81400,7113| 0,0902 | 0,1406 | 0,0950 0,20
122 |50 |softplus |adamax | MeanAbsoluteError 3]150/0,8345|0,6827 | 0,0802|0,1343 | 0,0896 0,19
123 |50 |softplus |adamax | MeanAbsoluteError 41 20/|0,8377|0,6600| 0,0786|0,1301 | 0,0887 0,19
124 |50 |softplus |adamax | MeanAbsoluteError 4150/0,8438|0,6390| 0,0757|0,1266 | 0,0870 0,18
125 |50 |softplus |adamax | MeanAbsoluteError 5| 20|0,8397|0,6665| 0,0777|0,1315| 0,0881 0,19
126 |50 |softplus |adamax | MeanAbsoluteError 5| 50|0,8542 | 0,6298 | 0,0707 | 0,1243| 0,0841 0,17
127 |50 |softplus |adamax | MeanAbsolutePercentageError 3]20]|-0,004|1,2239| 0,4868|0,2396 | 0,2206 0,43
128 |50 |softplus |adamax | MeanAbsolutePercentageError 3]50/0,4695)|0,9583| 0,2571|0,1872| 0,1603 0,31
129 |50 [softplus |adamax | MeanAbsolutePercentageError 4120]0,8258|0,6626| 0,0844 10,1311 0,0919 0,19
130 |50 softplus |adamax | MeanAbsolutePercentageError 4150(0,8496 | 0,6253| 0,07290,1232 | 0,0854 0,18
131 |50 softplus | adamax | MeanAbsolutePercentageError 51 20|0,8338|0,6677| 0,0806|0,1337| 0,0898 0,19
132 |50 softplus | adamax | MeanAbsolutePercentageError 51 5010,8467|0,6253 | 0,0743|0,1252| 0,0862 0,18
133 |50 softplus | rmsprop | MeanAbsoluteError 3|20|0,7211]0,7533| 0,1352|0,1570| 0,1163 0,30
134 |50 softplus | rmsprop | MeanAbsoluteError 3|50|0,7764|0,7030 | 0,1084 |0,1448| 0,1041 0,25
135 |50 softplus | rmsprop | MeanAbsoluteError 4120(0,8292|0,6804| 0,0828]|0,1322 | 0,0910 0,18
136 |50 softplus | rmsprop | MeanAbsoluteError 4150{0,8673|0,5756| 0,0643|0,1156 | 0,0802 0,17
137 |50 softplus | rmsprop | MeanAbsoluteError 51 20|0,8504|0,6420| 0,0725|0,1283| 0,0851 0,18
138 |50 |softplus |rmsprop | MeanAbsoluteError 5| 50|0,8602 | 0,5973 | 0,0677|0,1197| 0,0823 0,18
139 |50 |softplus |rmsprop | MeanAbsolutePercentageError 3|20|0,4162|0,9751| 0,2829|0,1969 | 0,1682 0,39
140 |50 |softplus |rmsprop | MeanAbsolutePercentageError 3|50|0,7254|0,7103 | 0,1331|0,1480| 0,1154 0,30
141 |50 |softplus |rmsprop | MeanAbsolutePercentageError 41 20/0,8349|0,6494 | 0,0800|0,1291 | 0,0894 0,19
142 |50 |softplus |rmsprop | MeanAbsolutePercentageError 4150/0,8591|0,6099 | 0,0683]|0,1214 | 0,0826 0,18
143 |50 |softplus |rmsprop | MeanAbsolutePercentageError 5| 20|0,8524|0,6376 | 0,0715|0,1263| 0,0846 0,18
144 |50 |softplus |rmsprop | MeanAbsolutePercentageError 5| 50|0,8671|0,5807 | 0,0644 |0,1146 | 0,0802 0,17




Sonug olarak, DO ile konut degerlemesinde, 91 degisken ile 18 numarali mimaride;
aktivasyon fonksiyonu relu, optimizasyon algoritmasi adamax, kayip fonksiyonu
MeanAbsoluteError, katman sayisi 5 ve epok sayis1 olarak ise 50 olan parametreler en iyi
sonucu vermistir. Degerleme calismalarinda hata tutar1 yerine hata yilizdesi kullanimi
daha makul goriilmektedir. Buna gore kayip fonksiyonu olarak MeanAbsoluteError’un
en iyi sonucu vermesi tersine bir durumun gerceklestigi kanaatini olusturabilmektedir.
Ancak zaten 91 degisken ile en iyi ikinci sonucu veren modelin kayip fonksiyonu
parametresinin  MeanAbsolutePercentageError olmasi, her iki kayip fonksiyonu
parametresinin de Kayseri’deki ¢alisma alan1 Ozelinde kullanilabilir oldugunu
gdstermistir. Kayseri’de DO tabanli konut degerlerinin tahminine ydnelik olarak degisken
sayisinin optimize edilmesi ile 50 degisken sayisina ulasilmis ve buna gore en iyi tahmin
sonucunu veren parametrelerin aktivasyon fonksiyonunda relu, optimizasyon
algoritmasinda adam, kayip fonksiyonunda MeanAbsolutePercentageError, katman

sayisinda 5 ve epok sayisinda ise 50 oldugu bulunmustur.

Son olarak verinin %20’sini teskil eden 279 adet verinin test edilmesi ile en 1yi kayip

fonksiyonuna 50 epok ile ulagildig: Sekil 4.15°de gosterilmektedir.

Loss - m18
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Sekil 4.15 Egitim verisinin kayip fonksiyonu grafigi
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Gergek degerler ile tahmin edilen degerlerin dagilim grafigi ise Sekil 4.16’da

gosterilmektedir.
1e6 Deger ve Tahmin
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R2:0.9472 MAE: 30230 MSE: 2558777759 MAPE: 0.0566 RMSE: 50584 StDev: 9

Sekil 4.16 18 numarali DO modelinin deger-tahmin dagilim grafigi

Belirlenen Olgiitlere gore en iyi ve optimum sonucu 18 numarali mimari; normalize
edilmis hali ile r? 0,9472, OMH 0,30230, OKH 0,0256, OMYH 0,0566, OKHK 0,0506

ve hatalarin standart sapmasinda 0,09 sonuglarini vermistir.

4.5 Derin Ogrenme ile Deger Tahmin Sonuclarinin Degerlendirilmesi

Kayseri’deki ¢alisma sinirlar1 dahilinde ¢ok katli bir binada yer alan bir konutun piyasa
degerinin toplu degerleme usullerinden biri olan DO ile tespit edilebilmesi amacina
yonelik olarak DO mimarileri gelistirilmistir. Bu mimariler icerisinden en iyi sonug veren

mimariler degerlendirilmistir. DO mimarilerinin basarisi r2, OMH, OKH, OMYH, OKHK
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ve hatalarin standart sapmas1 olmak tizere 6 adet dlgiitiin sonuglarina gore belirlenmistir.

Buna gore en iyi sonucu veren 4 adet mimari belirlenmistir (Cizelge 4.8).

Cizelge 4.8 Kayseri igin belirlenen en iyi 4 DO mimarisinin sonuglari

(=)
o =
% o S
> S = 8
_| @ s S S 7
g g5 8 8 z I S = £
— i i — o
Sz | & & ox o X o) ox = g
18| 91| 09472 0,3023 0,0256| 0,0566 0,0506 0,09
12| 91| 0,9542| 0,3042 0,0222 0,0601 0,0471 0,10
102| 50| 0,9274| 0,4118 0,0352 0,0812 0,0593 0,12
84| 50| 0,9165| 0,4190 0,0405| 0,0840 0,0636 0,13

OMYH 6l¢iitliniin en iyi mimariler i¢erisinden 1. mimariyi belirleme bakimindan 6nemi

bulunmaktadir. Konut degerleme c¢aligsmalari sonucunda kesin bir degerden
bahsedilememektedir. Amaca gore yapilan degerleme islemlerinde kullanilan yonteme
gore sonuclar raporlanmaktadir. Toplu degerleme metodu gelistirmek icin yapilan DO
calismasinda elde edilen sonuglarin, OMYH 6l¢iitiine gore degerlendirmeyi 6n planda
tutmak daha mantiklidir. Ciinkii degerlemede amac en yakin degeri tespit etmek oldugu
i¢in ve toplu degerleme islemlerinde oransal bakimdan en yakin sonucu elde etmek 6nem

tasimaktadir.

Bulgulara gore, 91 ve 50 degiskenli mimarilerin her bir olgiite gore en iyi sonuglari veren
mimariler ayr1 ayrt belirlenmistir. 91 degiskenli mimarilerde, 6 6lgiitte birden en iyi
sonucu veren 18 ve 12 numarali mimarilerdir. 50 degiskenli mimarilerde ise, 6 dlgiitte
birden en iyi sonucu veren 102 ve 84 numarali mimarilerdir. OMYH o6lgiitii bakimindan
ise, 18 numarali ¢calisma (91 degiskenli) ve 102 numarali ¢alisma (50 degiskenli) en iyi
sonuglar1 vermistir. Bu nedenle, 18 numarali ¢alisma Kayseri’deki c¢alisma alaninda
gecerli olmak iizere, konut degerlemede en iyi DO mimarisi olarak secilmistir. Buna ek
olarak, 50 degisken bazinda 102 numarali mimari de kullanilabilir yeterlilikte iyi bir DO

mimarisi olarak bulunmustur.
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Belirlenen en iyi 4 DO mimarisi i¢in yazilim parametreleri Cizelge 4.9°da gosterilmistir.
Buna gore relu en uygun aktivasyon fonksiyonu olarak ortaya ¢ikmistir. Adamax, adam
ve rmsprop optimizasyon algoritmasi olarak en iyl sonuglar1 vermislerdir. Kayip
fonksiyonu olarak; MeanAbsoluteError ve MeanAbsolutePercentageError olumlu sonug
verirken, katman sayisi olarak; 5, epok sayisi olarak ise; 50 degeri beklenen basariyi

saglayan parametreler olarak bulunmustur.

Cizelge 4.9 Kayseri igin belirlenen en iyi 4 DO mimarisinin parametreleri

c 7

o -
c 5 > o S IR
— [e) n @ g 4
2158 78| 8: S = &
S | gl >9 e T e'n =
EE|®ZIS £S5 e 5k
=z | QA8|<L O= M2 M|/
18 91 [relu |adamax MeanAbsoluteError 5|50
12 91 |relu |adam MeanAbsolutePercentageError 5|50
102 50 [relu | rmsprop MeanAbsoluteError 5|50
84 50|relu |adam MeanAbsolutePercentageError 5|50

Belirlenen en iyi 4 mimaride de relu aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Relu
fonksiyonu, girdi olarak verilen degerin negatif olmasi durumunda 0 (sifir), pozitif veya
0 (sifir) olmast durumunda ise verilen degerin aynisini ¢ikti1 olarak verir. Yani, fonksiyon
girdi olarak aldig1 degeri dogrudan gegirirken, negatif degerleri sifira esitleyerek ¢ikti
tiretmektedir. Konut degeri tahmini konusunda relu’nun kullanilabilecek uygun bir

aktivasyon fonksiyonu oldugu tespit edilmistir.

Konut degeri tahminlerinde optimizasyon algoritmalarindan adamax, adam ve

rmsprop un herhangi birinin kullanilabilecegi goriilmiistiir.

Kayip fonksiyonu olarak ise MeanAbsoluteError ve MeanAbsolutePercentageError’un
DO mimarisinin egitiminde iyi sonu¢ vermesi nedeniyle, miktar ve oransal olarak
hatalarin azaltilmasi konusunda bu parametrelerin kullanilmasinin uygun oldugu ortaya

¢ikmustir.
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Deger tahmini konusunda optimum katman sayist 5 olarak belirlenmistir. Katman
sayisinin 5’ten ¢ok olmast daha iyi sonug verecegi anlamina gelmemektedir. 3 ve 4
katman sayis1 da denenmis, ancak 5 katman sayisi ile elde edilen sonuglar kadar i1yi sonug

vermemistir.

Epok sayisiin 5, 10, 20 gibi degerler almast DO mimarisinin egitimi icin yeterli
olmamistir. 50’nin {izerinde olan 100, 200, 500 gibi epok degerleri ise modelin asir
ogrenmesine neden olmaktadir. O nedenle 50 epok sayisinin daha uygun olduguna karar

verilmistir.

4.6 Diger MO Yéntemleriyle Deger Tahmini

Geleneksel yontemlerden olan CDR ve CAR yontemleriyle de deger tahmini yapilmus,

DO’deki 6lgiitlerin aynis1 bu yontemler icin de hesaplanarak sonuglar karsilastiriimistir.

4.6.1 CDR yontemi ile konut degerleme

CDR analizi bir bagimli degiskeni birden fazla bagimsiz degiskenin nasil agikladiginin
anlasilmasi i¢in yapilir. Bagimsiz degiskenlerden yola ¢ikarak gelistirilen model vasitasi
ile bagimlhi degisken tahminleri yapilabilir. Bu yontemle konut 6zelliklerinden, konut
degerinin tahmininin yapilmasi da miimkiindiir. Bu ¢aligmada egitim verisi ile CDR

modeli olusturulup, ayn1 model test verisine de tatbik edilerek deger tahmini yapilmistir.

CDR modeli olusturulmus ve modelin egitim verisine tatbik edilmesiyle r? 0,85, OMH
0,69148, OKH 0,80562628, OMYH 0,1304, OKHK 0,89756 ve hatalarin standart
sapmast 0,16 olarak bulunmustur. Deger ve tahmin edilen degerlerin dagilim grafigi Sekil

4.17°de gosterilmistir.
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Sekil 4.17 CDR yontemi kullanilarak egitim verisi kullanilarak deger tahmini dagilim
grafigi

Egitim verisi ile olusturulan regresyon modelinin test verisine tatbik edilmesiyle ise 12
0,7919 OMH 0,80067, OKH 0,10085393041, OMYH 0,1481, OKHK 0,100426 ve
hatalarin standart sapmasi 0,20 bulunmustur. Test verisiyle yapilan CDR ¢aligmasinda

deger ve tahmin edilen degerlerin dagilim grafigi Sekil 4.18’de gosterilmistir.
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Sekil 4.18 CDR yontemi kullanilarak test verisi ile deger tahmini dagilim grafigi

Bu sonuclardan konutlarin 80.067 TL’ye kadar ve oran olarak ise %14,81 ile degerinin
tahmin edilebildigi anlasilmaktadir. Konut degeri tahmininde 80.000 TL civarinda

yaklasik sonug tatminkar sayilabilmektedir.

4.6.2 CAR yontemi ile konut degerleme

CAR modeli olusturulmus ve modelin egitim verisine tatbik edilmesiyle r? 0,85, OMH
0,68899, OKH 0,078140332, OMYH 0,1300, OKHK 0,088397 ve hatalarin standart
sapmasi 0,16 olarak bulunmustur. Deger ve tahmin edilen degerlerin dagilim grafigi Sekil

4.19’da gosterilmistir.
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Sekil 4.19 CAR yontemi kullanilarak egitim verisi ile deger tahmini dagilim grafigi

Olusturulan CAR modelinin test verisine tatbik edilmesiyle r? 0,83, OMH 0,71384, OKH
0,081153329, OMYH 0,1300, OKHK 0,090085 ve hatalarin standart sapmasi 0,17 olarak
bulunmustur. Deger ve tahmin edilen degerlerin dagilim grafigi Sekil 4.20°de

gosterilmistir.
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1e6 Deger ve Tahmin
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Sekil 4.20 CAR yontemi kullanilarak test verisi ile deger tahmini dagilim grafigi

CAR yontemi ile test verisi lizerinde yapilan tahminlerin 6l¢iit sonuglarina bakildiginda
71.384 TL ortalama mutlak hata ve %12,98’lik bir yaklasik oran sonucuna ulasilmaistir.
Dolayist ile bir toplu degerleme yontemine gore uygun denebilecek bir deger tahmini

basarisi ¢cikmustir.

4.6.3 CDR ve CAR yontemleri ile konut degerleme sonuclari

DO ile konut degeri tahminleri sadece test verileri iizerinde yapildigindan, DO
yonteminin diger CDR ve CAR yontemleriyle Kkarsilagtirilabilir olmasi igin diger
yontemlerle de yapilan ¢alismalarda da test verilerinin sonuglar1 kullanilmistir. Diger

yontemlerle gelistirilen modellerde egitim verileri de tahmin edilmis ve grafik halinde
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gosterilmistir. Boylelikle diger yontemlerin de kendi i¢inde egitim verisi sonug grafiginin
ardindan test verisi sonu¢ grafigindeki sagilmanin miktar1 gorsel olarak

gozlemlenebilmektedir.

CAR ve CDR yontemleri ile gelistirilen deger tahmin modelleri toplu degerleme
calismalarinda kullanilabilecek 6l¢iide etkili sonug¢ vermistir. Bunlarin igerisinden CAR
yontemi CDR yOntemine gore daha iyi sonu¢ vermistir. CAR yoOnteminde verilerin
konumsal oOzellikleri de degeri belirleyen unsur olarak model kapsaminda

degerlendirildigi icin CDR yonteminden daha iyi sonu¢ vermesi zaten beklenirdi.

Sonug olarak toplu degerleme c¢alismalarinda CDR veya CAR yontemlerinden biri
kullanilacak olsa, imkanlar 6l¢iisiinde CAR yonteminin CDR’ye tercih edilmesi gerektigi
ortaya ¢ikmaistir.

4.7 DO ile Diger MO Uygulama Sonuclarinin Karsilastiriimasi

Kayseri’deki ¢alisma alani i¢in belirlenen DO mimarileri ile yine diger MO yontemleri
ile gelistirilen CDR ve CAR modellerinin basar1 sonuglari Cizelge 4.10°da listelenmistir.

Cizelge 4.10 DO ile CDR ve CAR sonuglarmin karsilastiriimasi
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Coklu dogrusal regresyon 0,79 | 0,8007 0,1009 0,148 0,1004 | 0,20
Cografi agirlikli regresyon 0,83| 0,7138 0,0812 0,130 0,0901| 0,17
Derin 6grenme (50 degiskenli) | 0,93| 0,4118 0,0352 0,081 0,0593| 0,12
Derin 6grenme (91 degiskenli) | 0,95| 0,3023 0,0256 0,057 0,0566| 0,09
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Oncelikle Sekil 4.21°de goriildiigii gibi r? dlgiitiine gore durum degerlendirilmistir. R?
degerinin miimkiin oldugunca 1’e yakin olmas1 istenmektedir. R? degeri ne kadar yiiksek
ise modelin veri ile o denli uyum igerisinde oldugu anlami ortaya ¢ikmaktadir. CDR'da
0,79, CAR'da 0,83 degeri elde edilmistir. Buna karsin DO yonteminde 50 degiskenli
mimaride r? 0,93 hesaplanirken, 91 degiskenli DO mimarisinde r? 0,95 bulunmustur. Bu
durumda DO modelinin veri uyumu agisindan en etkili model oldugu ortaya ¢ikmustir.
DO'den sonra en etkili r? sonucunu CAR modeli vermistir. CDR modelinin r? degeri DO

modeline kiyasla ¢ok daha diisiik kalmaktadir.

r2
1

0,95

0,9
0,85

08 0,79
0,75 . I

07

CDR DO (50 DO (91

degiskenli) degiskenli)

Sekil 4.21 DO, CDR ve CAR yontemlerinin r? karsilastirmasi

OMYH odlgiitiiyle, konutlara iligkin gercek deger ile tahmin edilen deger arasindaki farkin
mutlak hata oranlarinin ortalamas1 hesaplanmisti. OMYH’nin 0’a yakin olmasi
istenmektedir. CDR ile 0,148 OMYH degerine ulasilmis olup, bu deger CAR' de 0,13
olmustur. Buna karsin DO modelinde 50 degisken kullanmak suretiyle OMYH 0,081
hesaplanmistir. DO yénteminde 91 degisken kullanilarak ise 0,057 gibi cok daha basarili
bir sonug elde edilmistir (Sekil 4.22).
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Sekil 4.22 DO, CDR ve CAR yontemlerinin OMYH karsilastirmasi
OMYH sonuglar1 géz 6niine alindiginda, konutlarin degerini %5,7 veya %8,1 ortalama
mutlak hata orani ile tahmin edebilen DO modellerinin belirlenebildigi, buna karsin diger

MO yontemlerinden olan CAR ile %13 ve CDR ile ise %14,8 OMYH ile konut

degerlerinin tahmin edilebildigi sonucuna varilmistir.

OMH &l¢iit sonuglar da DO yonteminin diger CDR ve CAR yéntemlerine gore cok daha
iyi sonuglarin elde edilebilecegi bir yontem oldugunu gostermistir (Sekil 4.23). Bu

degerin diisiik olmas1 modelin basarili oldugunun bir gostergesidir.

OMH (x100.000)
0,9000 0,8007

0,8000 0,7138
0,7000
0,6000
0,5000 0,4118
0,4000 o 3023
0,3000
0,2000
0,1000
0,0000
CDR CAR

DO (50 DO (91
degiskenli) degiskenli)

Sekil 4.23 DO, CDR ve CAR yéntemlerinin OMH karsilastirmasi
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DO yontemleri ile ortalama 30.230 TL ve 41.180 TL hata tutarlar1 ile deger tahminleri
yapilabilmistir. CAR ile 71.380 TL ve CDR ile ise 80.070 TL ortalama hata tutari ile

konut degerleri tahmin edilebilmistir.

OKH ve OKHK 6lgiit sonuglart da hesaplanmistir. Bu dlgiitlerin sonuglar1 ne kadar diisiik
ise, model o derece basarili kabul edilir. Bu 6lgiitlere gore de yine DO yonteminin 91
degiskenli modeli en basarili model olarak ortaya ¢ikmistir (Sekil 4.24-4.25).

OKH (x100.000.000.000)

0,1200
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0,1000
0,0812
0,0800
0,0600
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0,0400 0,0256
0,0200 l .
0,0000

CDR CAR DO (50 DO (91

degiskenli) degiskenli)

Sekil 4.24 DO, CDR ve CAR yéntemlerinin OKH karsilastirmasi

OKHK (x1.000.000)
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0,0800
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CDR CAR DO (50 DO (91
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Sekil 4.25 DO, CDR ve CAR yéntemlerinin OKHK karsilastirmasi
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Konut degerlerinin tahmin edilmesi ve tahmin edilen degerlerin ger¢ek degere olan
yakinlik derecesi c¢aligmanin basarisini gostermektedir. Hata miktarlarinin standart
sapmasi da gelistirilen modellerin basaris1 hakkinda fikir vermektedir. Tahminlerin hata
miktarlarinin standart sapmasi miimkiin oldugunca diisiik olmalidir. Buna gére DO
yonteminin hem 91 hem de 51 degiskenle ¢aligtirilmasiyla belirlenen modellerin, CDR
ve CAR modellerine ait hatalarin standart sapmasindan daha diisiik ¢iktig1 Sekil 4.26°da

gorilmektedir.

Hatalarin Standart Sapmasi

0,25

0,20

0,20 017

0,15 0’12

0.10 0,09

0,05
0,00
CDR CAR DO (50 DO (91
degiskenli) degiskenli)
Sekil 4.26 DO, CDR ve CAR ydntemlerinde hatalarin standart sapma karsilastirmasi

Dolayzst ile hatalarin standart sapmasi dlgiitiine gore de DO diger MO ydntemlerine gore

daha basarili olmustur.
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5. SONUC VE DEGERLENDIRME

Kayseri sehir merkezindeki Kocasinan, Melikgazi ve Talas il¢elerinde genellikle konut
alim-satiminin  ¢ok oldugu, ¢ok katli binalarda yer alan konut niteligindeki
gayrimenkullerin bulundugu bolge calisma alan1 olarak belirlenmistir. Bu bolge
Kayseri’nin sehir merkezi olarak da tanimlanmaktadir. Calisma alani igerisinde, ¢ok katl
binalarda yer alan konutlarin piyasa degerlerini tahmin edebilecek bir DO mimarisi
gelistirilmeye c¢alisilmistir. Bu kapsamda denenen farkli yazilim parametrelerinin

hangisinin deger tahmininde tutarli oldugu belirlenmeye ¢alisilmistir.

Oncelikle DO mimarisinin gelistirilmesi i¢in kullanilmak {izere 1365 adet veri
toplanmistir. 1365 adet verinin tamami ¢aligma alan1 igerisinde ¢ok katli binalarda yer
alan, konut niteligindeki bagimsiz boliimleri ifade etmektedir. Alim-satim islemi
gerceklestirilmis olan konutlarin i¢ 6zellikleri, binanin 6zellikleri ve konumsal 6zellikleri
tespit edilip veri tabanina kaydedilmistir. Cok sayidaki verilerin bir veri tabaninda
tutulmasi veri Kalitesi agisindan 6nem tasimaktadir. Ayrica konutlar konumsal nitelikte
bir veri oldugu i¢in, geometrik verileri depolayabilecek tiirde bir veri taban1 se¢ilmis ve

veri tabani1 bu ihtiyaca uygun sekilde tasarlanmistir.

DO mimarisinin olusturulabilmesi igin gelistirilen scriptin girdi olarak kullanacag
verinin, yazilim gereksinimlerine uygun hale doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bunun igin
veri manuel ve otomatik yontemlerle diizenlenmis, ayrica kukla degiskenli bir yapiya

doniistiiriilmesi de saglanmastir.

Normalde 44 adet bagimsiz degiskenden olusan veri kukla degiskenli bir yapiya
dontstiiriildiigiinde 91 adet deg8isken olusmaktadir. Bunun yanmi sira degiskenler
icerisinden konut degerine en ¢ok etkisi olan, optimum sayidaki degiskenlerin hangileri
oldugu belirlenmistir. Konut degerine etki eden, kukla degiskenli yapiya doniistlirilmiis
haliyle optimum degisken sayis1 50 olmustur. Aslinda ilk hali ile 44 olan degisken sayis1
23’e distirilmiistiir. Boylece veri toplamak i¢in daha az kaynak ayirarak da istenen
hedefe ¢ok yakin bir sonuca ulasmak miimkiin olmaktadir. Yani 44 degisken yerine, 23

bagimsiz degisken ve deger bagimli degiskeninin kullanilmasi ile de deger tahmini
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konusunda basaril1 bir sonug elde edilebilecegi bulgusuna varilmistir. Bagka bir deyisle,
geriye kalan 21 degiskenin ¢alisma alaninda konut degeri tahmininde kullanilmasi igin

toplanmasina gerek olmadigi bulgusuna ulasilmistir.

Ayrica, konut degerinin belirlenmesinde imar plani fonksiyonunun etkili olmadigi
bulgusuna varilmigtir. Bunun nedeni her konutun imar planlarinda zaten konut
fonksiyonunu da iceren karma nitelikteki fonksiyonlardan birine sahip olmasidir. Bu
bulguya dayanarak, ¢alisma alaninda imar plani verilerinin deger lizerinde etkisinin pek

olmadig1 sonucuna varilmistir.

Degere pozitif yonde en ¢ok etki eden numerik degiskenler sirayla; briit alan, net alan,
binanin kat adedi, oda sayisi, dairenin bulundugu kat, ilkokula yakinlik, salon sayisi,
ulagim, banyo sayis1t ve AVM’ye yakinlik olmustur. Buna karsin, degere negatif yonde
etki eden degiskenler ise; binanin yasi, merkeze yakinlik, Y koordinati, X koordinati,

taksi duragina yakinlik ve saglik tesisine yakinlik oldugu bulgusu ortaya ¢ikmistir.

Verinin mevcut hali ile 1s1 haritasinda gosterimi de yapilarak, bir anlamda verinin deger
degiskeninin mekansal olarak harita iizerinde gosterimi yapilmistir. Deger 1s1 haritasi
sayesinde Kayseri’deki ¢aligma alaninda konut degerlerinin bolgesel olarak degisiminin
izlenebilmesine olanak saglanmistir. Degerin histogram tiiriinde normal dagilim grafigi
de hazirlanmis, konumdan bagimsiz olarak c¢alisma alani igerisinde deger araliklarinin

tespiti yapilmistir.

DO mimarisinin gelistirilmesi asamalar halinde gerceklesmistir. Verinin toplanmas1 ve
hazir hale getirilmesinin ardindan DO modeli olusturulmustur. DO modelinin
olusturulmasi i¢in aktivasyon fonksiyonu, optimizasyon algoritmasi, kayip fonksiyonu,
katman sayis1 ve epok sayis1 parametrelerinden deger tahmini konusunda olumlu sonug
verenlerin, olas1 biitiin kombinasyonlar1 denenmistir. DO ile deger tahmini i¢in en uygun
mimari arayisi, isin dogast geregi denemelere dayanmaktadir. 144 adet kombinasyon
igerisinden en iyi sonucu veren mimariler belirlenmistir. Bir mimarinin en iyi sonucu
vermesi 6 farkli 6lciitiin hepsinde de en 1yi sonucu vermesine dayanmaktadir. Sonug

olarak 91 degiskenle olusturulan mimaride 2 tane ve 50 degiskenle olusturulan
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mimarilerde de 2 adet olmak iizere toplam 4 adet mimari biitiin Slgiitlerde basarili
bulunmustur. Bunlarin iginden ise 91 degiskenle gelistirilen 1 tanesi ve 50 degiskenle
gelistirilen mimariden de 1 tane segmek adina OMYH Oolgiitiinde en iyi sonucu veren

mimariler en iyi DO mimarileri olarak saptanmuistir.

Sonug olarak 91 adetten olusan biitiin degiskenlerle denenen en iyi mimari OMYH
oOlgiitiinde 0,0566 sonucunu vermis, 50 adet degiskenden olusan en iyi mimari ise yine
OMYH olgiitiinde 0,0593 olarak hesaplanmistir. Bu hesaplamalar, Kayseri’deki ¢alisma
alaninda konut degerlemesinde kullanilmak iizere denenmis en iyi DO mimarisinin %5
civarinda bir hata pay1 ile dogru sonug verdigi bulgusunu ortaya ¢ikarmistir. Bu ¢alisma

sonuglarinin sadece 3 ilge merkezinde gegerli oldugu ¢alismanin kisitidir.

Gelistirilmis olan DO mimarisinin, Kayseri sehir merkezindeki ¢alisma alaninda gegerli
olmak kaydiyla, toplu degerleme c¢aligmalarinda kullanilabilir oldugu goriilmiistiir.
Piyasa degerinin esas alindig1 bu ¢alisma, ihtiyag dogrultusunda ayni ¢aligma alaninda
yapilmak sartiyla, giincel konut fiyat endeksi ile deger degiskeninin gilincellenmesi ve en
giincel yeni verilerin de eklenmesiyle mevcut bulgulardan daha iyi degerlere

ulagilabilecegi de ongoriilmektedir.

Elde edilen bulgulardan yola ¢ikarak, Kayseri’nin 3 merkez il¢esinde, konut alim-
satimmim yogun oldugu bir alan igin gelistirilmis olan DO mimarisinin; yeni imar
planlarinin yapilmasi, toplu konut alanlarinin planlanmasi, kentsel dontisiim ¢alismasinin
yapilmast, toplu kamulastirmalarin yapilmasi, konutlarin vergi degerlerinin belirlenmesi
ve glincellenmesi gibi islerde, konut niteligindeki ¢ok katli binalarda yer alan bagimsiz
boliimlerin degerlerinin  toplu halde hesaplanmasinda Kkullanilabilecegi sonucuna

varilmistir.

CDR ve CAR analizi yontemleri kullanilarak da ayni veriler iizerinde otomatik degerleme
mimarisi gelistirilmistir. Bunun igin yine DO mimarisinin gelistirilmesinde kullanilan
verilerin aynisi kullanilmistir. Adi gecen 3 yontemin birbiri ile karsilagtirilabilir olmasi
i¢cin DO’de egitim igin kullanilan verilerle mimari gelistirildikten sonra, test verisi ile

modelin uygunlugu kontrol edilirken, CDR ve CAR ile model olusturabilmek i¢in de ayn1
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usulle hareket edilmistir. CDR ve CAR modellerinin gelistirilmesi i¢in de DO’de oldugu
gibi egitim verisi kullanilirken, model basarilarinin hesaplanmasi igin yine DO’deki ile
ayni test verileri kullanilmistir. Bdylece 279 adetten olusan test verileri {izerinde
hesaplanan 6l¢iit sonuglar1 karsilastirilmistir. Karsilastirma neticesinde DO’niin CAR ve
CDR yontemlerinin her ikisine gore de basar1 bakimindan {istiinlik sagladig:
bulunmustur. Buna ek olarak, DO, CAR ve CDR ydntemlerinin iigiiniin de ¢alisma alani
ile sinirli kalmak kaydiyla, konutlarin toplu degerlemesinde kullanilabilecegi sonucuna
varilmistir. CDR ve CAR analizi sonuglar1 birbirine yakin ¢ikmis olmakla birlikte, CAR

yonteminin ¢ok az bir farkla CDR yonteminden daha iyi sonug verdigi de tespit edilmistir.

DO yontemi ile ortalama 30.230 TL ve 41.180 TL hata tutarlar1 ile konut degerleri tahmin
edilebilmistir. CAR ile 71.380 TL ve CDR ile ise 80.070 TL ortalama hata tutar1 ile konut
degerlerinin tahmin edilebilmesi de bulgular arasinda yer almaktadir. Bu baglamda, DO
yontemi ile deger tahminlerinin bagarili olmasinin yani sira, CAR ve CDR yontemleri ile
de yapilan deger tahminlerinin tatminkar olmasi nedeniyle, adi gecen 3 modelin de
caligma alani i¢erisindeki konutlarin toplu halde degerlemesinde kullanilabilecegi sonucu

ortaya ¢ikmaktadir.

Toplu olarak konut degerleme islerinden olan;

e Yerel yonetimlere ait emlak vergi degeri veri tabaninin olusturulmasinda,

e Belirlenen bolgeye ait serefiye bedellerinin hesaplanmasinda, genis bir tabana
hitap eden bir kentsel doniisiim projesinde hak sahipligi puantajlarnin
hesaplanmasinda,

e Bir kooperatifteki konutlarin serefiye bedellerinin hesaplanmasinda,

e Yeni imara agilacak konut alanlarinda konut degerlerinin hesaplanmasinda,

e Deger artis pay1 hesabini gerektiren imar plani tadilatlarinda,

e Oznitelige dayali gorsel deger haritalarinin olusturulmasinda,

e Bir emlak ilanlar1 web sitesinin gelistirilmesinde

DO yonteminin kullanilabilecegi veya diger MO ydntemleri ile birlikte hibrit mimarilerin
olusturulmasi yoluna da gidilebilecegi de bu ¢alismadan ¢ikarilan genel sonuglar arasinda

yer almaktadir.
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Kayseri’deki ¢aligma alani icin gelistirilen DO mimarisindeki ayn1 parametrelerin bagka
sehirlerde nasil sonug¢ verdigi lizerinde durulmamistir. Alan kaymasi prensibine gore,
belirli bir alandaki verilerle yazilim egitilip DO mimarisi gelistirildikten sonra, test verisi
olarak baska bir alana ait verilerin kullanilmasiyla DO mimarisinin basarili bir sonug
iiretmesi zaten beklenemez. Ancak birden fazla sehir igin gegerli olabilecek bir DO
mimarisinin gelistirilebilmesi, buna ek baska caligmalarin yapilmasini gerektiren bir

arastirma konusudur.

Kayseri i¢in gelistirilmis yazilima dayali matematiksel bir toplu degerleme yontemi olan
DO modelleri, ¢alisma alam icerisindeki konut degerlerinin otomatik olarak
hesaplanmasina olanak tanir. Bu yontem, toplu degerlemelerde modelin basar1 orani
dikkate alinarak kullanilabilir. Ancak, bu siirecte degerleme uzmaninin gozetimi
onemlidir. DO modellerinin kullanimi, ¢alismalara daha fazla bilimsellik, hiz, tutarlilik

ve glivenilirlik katmaktadir.
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LTT

EK 1 Denenen bazi DO mimarilerinin egitim, dogrulama, kayip fonksiyonu ve gercek deger-tahmin edilen deger dagilhm grafikleri

OMYH basar1 Calisma Egltl}’n—egltlm Egitim-test dogrulama Kayp fonksiyonu Degeg-tahmln
siralamasi Numarasi dogrulama dagilimi
j_:“ o
1 18 .
/ ‘
j;:-‘ i/ \\ \ -
; !f"‘\ |
- / [\ |
2 12 - |
. AN / \ ;
J AN v i
3 4 i :‘\:":‘, ‘I |
//J \f‘\\\ ) \\ \ -




81T

S e bt et s 8

(.

10

24

28

Begerue min




67T




0cT

17 - o .

29 i L

__ ul .

102 - i 3

15 22 i




1T

16

84

17 5 i ‘:,‘
A

18 46 |
“

19 23




44"

20

78

ke et et )

o S e et e

21

96

22

40

23

64

Eeger e Shmin




€T

JT—— . [ o—

. "
- |
. ‘
i i

o

.
. . ; , R
h A
P . . o o—
: w |
i~ |
- L w]
" ol u
- [T o N J—
B N el ==
i H s
L [ L
“ | |
- - : " 7 toces - - E) B e .:; s FT) B
. a o
| .
I | -
|

- 1 | .
1 R H




174"

o e et e e s

RN R p———




GctT

32

101

¥
froe

% " r
137 25 i
138 31 év :




9¢1T

139 139 { }E i ﬁi -;;“ S
142 o1 | |




LZT

Sa o e a0

143 127 ! : :
144 55 ! i X : .




EK 2 Degere en cok etki eden numerik bagimsiz degiskenlerin tespitine iliskin script

import numpy as np

import pandas as pd

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

df train = pd.read csv('D:/veri.csv', index col=0)
df_train.drop('vid', inplace=True, axis=1)
df_train.drop('d8_semt', inplace=True, axis=1)
df_train.columns

df_train.head()

df_train[ "deger’].describe()

[ T = B B« T W TR S I 8 B

e
= o®

sns.distplot(df_train[ 'deger’]);

print("Skewness: %f" % df_train[ 'deger’'].skew())
print("Kurtosis: %f" % df_train[ 'deger’'].kurt())
corrmat = df_train.corr()

f, ax = plt.subplots(figsize=(6@, 40))
sns.heatmap(corrmat, wvmax=.8, square=True);

k = 188

cols = corrmat.nlargest(k, “deger’')[ deger’].index

et i T =l i el i
[T e B = VI W B S Wy 1

cm = np.corrcoef(df_train[cols].values.T)
sns.set(font scale=0.75)
hm = sns.heatmap(cm, cbar=True, annot=True, square=True, fmt='.2f'

e L I %
[ S I T v

, annot kws={'size': 42}, yticklabels=cols.values, xticklabels=cols.values)
plt.show()

[t
(o]
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EK 3 GDE yontemi ile optimum degiskenleri belirleyen script

import pandas as pd
from sklearn.feature_selection import RFE
from sklearn.linear_model import LinearRegression

data = pd.read_csv('/content/../degisken _secimi_veri.csv')

1

2

3

4

5 # Veri setini ytikleme
6

7

8 data.columns

9

10 # Bagimsiz degiskenleri ve hedef degiskeni ayirma

11 X = data.drop('deger_log', axis=1)
12 y = data['deger_log"]
13

14 # Lineer regresyon modeli olusturma

15 1r = LinearRegression()

16

17 # RFE yontemi ile Ozellik sec¢imi yapma

18 rfe = RFE(1lr, step=1)

19 rfe.fit(X, y)

20

21 # Secilen 6zelliklerin indekslerini alma

22 selected features = rfe.get support(indices=True)

23

24 # Secilen 6zelliklerin adlarini alma

25 feature_names = list(X.columns)

26 selected_feature_names = [feature_names[i] for i in selected_features]
27

28 print(f'Selected features: {selected feature_names}’)
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EK 4 DO mimarisinde katmanh yapinin kod goriiniimii

=

model = tf.keras.Sequential(]
keras.layers.Dense(512 , activation='relu' , input_shape=[91]},
keras.layers.Dense(512 , activation="relu') ,

= ST 8]

(
keras.layers.Dense(512 , activation="relu') ,
keras.layers.Dense(1l) ])

(¥s]
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T€T

EK 5 Konutlara ait 6zelliklerin 6zeti

Bina gorevlisi

Var

Yok

Toplam

Siklik (adet)

948

417

1365

Oran (%)

69,5

30,5

100

Binanin altinda diikkan olup olmadigi | Var | Yok | Toplam
Siklik (adet) 268 {1097 | 1365
Oran (%) 19,6|80,4| 100
Binanin yasi1 | 0-6 | 6-12|12-19|19-25 | 25-31 | Toplam
Siklik (adet) | 861 | 4 | 319 | 86 95 | 1365
Oran (%) |63,1| 0,3 | 23,4 | 6,3 7 100
Binaya ait agik otopark | Var | Yok | Toplam
Siklik (adet) 777|588 | 1365
Oran (%) 56,9 (43,1 100




ceT

Deprem hasar durumu

Var

Yok

Toplam

Siklik (adet)

3 1362

1365

Oran (%)

0,2199,8

100

Gilivenlik

Var

Yok

Toplam

Siklik (adet)

1360

1365

Oran (%)

0,4

99,6

100

Havuz

Var

Yok

Toplam

Siklik (adet)

12

1353

1365

Oran (%)

0,9

99,1

100

Isitma Sistemi

Is1 Pay Olger

Kombi

Merkezi

Soba

Toplam

Siklik (adet)

181

435

710

39

1365

Oran (%)

13,3

31,9

52

2,9

100

Kapal1 otopark

Var

Yok

Toplam

Siklik (adet)

27

1338

1365

Oran (%)

98

100




€eT

Rezidans hizmetleri var mi1

Evet |Hayir

Toplam

Siklik

(adet)

2 1363

1365

Oran

(%)

0,1 ]999

100

Semt otoparki yeterli mi

Yeterli Degil

Yeterli

Toplam

Siklik (adet)

118

1247

1365

Oran (%)

8,6

91,4

100

Sicak su

Var

Yok

Toplam

Siklik (adet)

1325

40

1365

Oran (%)

97,1

2,9

100

Siginak

Var

Yok

Toplam

Siklik (adet)

1021

344

1365

Oran (%)

74,8

25,2

100

Site i¢inde mi

Evet

Hayir

Toplam

Siklik (adet)

73

1292

1365

Oran (%)

53

94,7

100




veT

Yapi kalitesi | Iyi |Koétii|Liikks| Orta | Toplam
Siklik (adet) | 929 | 83 | 64 289 1365
Oran (%) |68,1] 6,1 | 47 | 212 | 100
Yolcu asansorii | Var | Yok | Toplam
Siklik (adet) |1117|248 | 1365
Oran (%) |81,8[182| 100
Yiik asansorii | Var | Yok | Toplam
Siklik (adet) | 22 | 1343 | 1365
Oran (%) |1,6(98,4| 100
Bm;(?;gikat 1|23 |4|5 |6 |7|8|09|10[11]12|13 |14 |15|16/|17]| 18 [19/20]|21|22 |Toplam
Siklik (adet) 1 | 27 |108| 67 | 83 | 47 |71(97|105|116|60 (164|111 268 33| 2 |1 | 2 |01 |0| 1| 1365
Oran (%) 0,07{1,98|7,91|4,91|6,083,44|5,2|7,1(7,69|55 (44| 12 |8,13|19,6/2,4/0,2|0,1{0,15/0 |0,2| 0 |0,1| 100
Balkon Var | Yok | Toplam
Siklik (adet) | 1331 | 34 1365
Oran (%) | 975 | 25 100




GET

Banyo sayis1| 1 2 |3 4 Toplam
Siklik (adet) | 1360 | 4 |0 1 1365
Oran (%) | 99,6 (0,3|0| 0,1 100
Briit alan |55-106 | 106-157 | 157-208 | 208-259 | 259-310 | Toplam
Siklik (adet)| 69 412 804 71 9 1365
Oran (%) 51 30,2 58,9 52 0,7 100
Dairenin bulundugu kat 110 1 2 3 4 5 6 | 78] 9 10|11 |12 | 13| 14 | 15 | Toplam
Siklik (adet) 15 | 74 | 205 | 145 | 169 | 104 | 122 | 114 |96 (68 | 67 | 52 | 42 | 51 | 19 | 18 | 4 1365
Oran (%) 11(54| 15 (106|124 |76 |89 |84 |7 |5(49|38(31(37|14|13/|0,3 100
Dairenin konumu | Ara kat | Bodrum | Diikkan tistii | Son kat | Zemin kat | Toplam
Siklik (adet) 856 15 48 215 231 1365
Oran (%) 62,7 11 3,5 15,8 16,9 100
Netalan | 45-92|92-139|139-186|186-233 |233-280 | Toplam
Siklik (adet) | 116 | 716 | 489 37 7 1365
Oran (%) 85 | 525 35,8 2,7 0,5 100




9¢T

Ebeveyn banyosu| Var | Yok | Toplam
Siklik (adet) 686 679 1365
Oran (%) 50,3 | 49,7 100
Dairenin i¢inin yapili olup olmadig: | Evet | Hayir | Istenirse | Liiks | Toplam
Siklik (adet) 707 | 259 291 108 | 1365
Oran (%) 51,8| 19 21,3 7,9 100
Kiler Var | Yok | Toplam
Siklik (adet) | 160 [1205| 1365
Oran (%) |11,7|88,3| 100
Manzara |Normal | Onii Acik | Onii Kapali | Toplam
Siklik (adet) | 1230 101 34 1365
Oran (%) | 90,1 7.4 2,5 100
Odasayist |1 | 15| 2 [25| 3 [35] 4 |45 5 |Toplam
Siklik (adet) |24 | 1 | 157 | 25| 995 |32 (119| 2 | 10| 1365
Oran (%) [1,8| 0,1 (11,5(18(729|23|8,7(0,1/0,7| 100




LET

Salonsayisi| 0 | 1 2 |Toplam
Siklik (adet) | 2 |1350| 13 | 1365
Oran (%) |0,1/989| 1 100

Dairenin stiidyo tipi olup olmadig: | Evet | Hayir | Toplam
Siklik (adet) 44 | 1321 | 1365
Oran (%) 3,2 96,8 | 100
AVM’ye yakinlk | 12-1867 | 1867-3721 | 3721-5576 | 5576-7430 | 7430-9285 | Toplam
Siklik (adet) 716 461 101 80 7 1365
Oran (%) 52,5 33,8 7,4 59 0,5 100
Ilkokula yakilik | 12-472 | 472-931 | 931-1391 | 1391-1850 | 1850-2310 | Toplam
Siklik (adet) 908 398 55 2 2 1365
Oran (%) 66,5 29,2 4 0,1 0,1 100




8€T

Konut Dis1
1/1.000 dlgekli imar planindaki fonksiyonu | Bilinmiyor | Gelisme Konut | iptal | Konut| Kentsel Calisma | Konut Ticaret | Kiitle | Toplam
Alani
Siklik (adet) 140 249 82 | 764 1 49 80 1365
Oran (%) 10,3 18,2 6 56 0,1 3,6 59 100
.. . Gelisme . : . . Mevcut
1/25.000 olgekli Geligme | Gelisme | Gelisme | Gelisme Mevcut | Mevcut | Mevcut -
: I Konut Kentsel | Konut Tarihi | .
imar planindaki | Bilinmiyor Cok Konut | Konut | Konut | Konut Sit Cok Konut | Konut | Konut Sit Ticaret | Toplam
fonksiyonu Yiksek Dugiik | Orta | Seyrek | Yiiksek Yitksek Orta | Seyrek | Yiiksek
Siklik (adet) 24 36 3 59 3 133 1 104 115 7 829 1 50 1365
Oran (%) 1,8 2,6 0,2 4,3 0,2 9,7 0,1 7,6 8,4 0,5 60,7 0,1 3,7 100




6€T

1/5'0(.)0 Olgekli Gelisme Gelisme | Gelisme | Gelisme | Gelisme Yerlesik Yerlesik | Yerlesik
Imar e Konut Konut | Konut
. | Bilinmiyor Konut Konut Konut Konut - Konut Konut |Toplam
planindaki Cok Diisiik Orta Sevrek | Yiiksek Ticaret Cok Orta Yiiksek
fonksiyonu Yiiksek ust y 4 Yiiksek “
Siklik (adet) 289 50 5 79 9 113 79 77 61 603 1365
Oran (%) 21,2 3,7 0,4 58 0,7 8,3 5,8 5,6 4,5 44,2 100
1/50.000 6lgekli imar planindaki fonksiyonu | Bilinmiyor | Kentsel Gelisme | Kentsel Meskun | MIA | Toplam
Siklik (adet) 25 117 1156 67 | 1365
Oran (%) 1,8 8,6 84,7 49 | 100
Sehir merkezine yakinlik | 295-3055 | 3055-5815 | 5815-8575 | 8575-11335 | 11335-14095 | Toplam
Siklik (adet) 368 371 337 132 157 1365
Oran (%) 27 27,2 24,7 9,7 115 100




orT

Saglik tesisine yakinlik | 0-691 | 691-1383 | 1383-2074 | 2074-2766 | 2766-3457 | Toplam
Siklik (adet) 939 348 76 0 2 1365
Oran (%) 68,8 25,5 5,6 0 0,1 100
Taksi duragina yakinlik | 3-1031 | 1031-2059 | 2059-3087 | 3087-4115 | 4115-5143 | Toplam
Siklik (adet) 935 252 108 59 11 1365
Oran (%) 68,5 18,5 79 4,3 0,8 100
Ulasim | 0-1757 | 1757-3514 | 3514-5272 | 5272-7029 | 7029-8786 | Toplam
Siklik (adet) | 897 323 63 61 21 1365
Oran (%) | 65,7 23,7 4,6 4,5 1,5 100
Ilce adi | Kocasinan | Melikgazi | Talas | Toplam
Siklik (adet) 563 587 215 | 1365
Oran (%) 41 43 16 100






