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Anahtar Kelimeler Oz: Gayrimenkul sektériiniin hizli ekonomik biiyiimesi nedeniyle, konut
KNIME, fiyatlarinin tahmini gelecege yénelik planlamalar igin énemlidir. Bu ¢alismanin
Makine Ogrenmesi, amac1 makine 6grenmesi yéntemlerini kullanarak bir konutun potansiyel fiyatini
Yapay Sinir Aglan, tahmin etmektir. Makine 6grenmesi yontemleri olarak Yapay sinir aglar1 ve

Polinomsal Regresyon Polinomsal  regresyon  kullanillarak  bunlarin  tahmin  performanslari

karsilastirilmistir. Makine 6grenmesi yontemlerinin uygulanabilmesi igin KNIME
veri analiz platformu kullanilmistir. Yontemlerin basarisini dlgmek i¢in R Kare
performans metrigi kullanilmistir. Uygulama sonuglari, Yapay sinir aglarn
yonteminin Polinomsal regresyon yontemine gore ev fiyatlarini daha ytiksek
dogrulukla tahmin ettigini gostermektedir. Yapilan c¢alismanin ev
degerlendirilmesi icin kullanilan uygulamalarin gelistirilmesine ve bu alanda
yapilan bilimsel c¢alismalara katki saglayacagi disiiniilmektedir. Sonraki
calismalarda farkli yontemler veya ev 0Ozniteliklerinin bulundugu veri setleri
kullanilarak ¢alismanin genisletilmesi hedeflenmektedir.

Applied Comparison of Polynomial Regression and Artificial Neural Networks Methods
for Prediction of House Prices

Keywords Abstract: Due to the rapid economic growth of the real estate sector, the
KNIME, . prediction of housing prices is important for future planning. The aim of this study
Machine Learning, is to predict the potential price of a house using machine learning methods. As

Neural Networks,

) . machine learning methods, artificial neural networks and polynomial regression
Polynomial Regression

were used and their prediction performances were compared. KNIME data
analysis platform was used to apply machine learning methods. R Squared
performance metric was used to measure the success of the methods. The
application results show that the artificial neural network method predicts house
prices with higher accuracy than the Polynomial regression method. It is thought
that the study will contribute to the development of applications used for home
evaluation and to scientific studies in this field. In future studies, it is aimed to
expand the study by using different methods or data sets with home attributes.

1. Giris 6grenme yontemleri siklikla kullanilmaya
baslanmistir. Degiskenler arasindaki iliskileri bulmak
Gayrimenkul sektorii tilkemizde ekonomik biiyiimeye icin  kullanillan  yo6ntemler, ¢esitli alanlarda
katki saglayan ve gittikce gilicii artan bir yapiya kullanilmaktadir. En iyi sonucu verecek yontemlerin
sahiptir. Sektore yonelik yiiksek yatirimlar fiyatlar kullanilan veri setine uygun olarak belirlenmesi
diizeyinde 6nemli artislara neden olmaktadir. Alim gerekmektedir [1].
satim islemleri, ilgili fiyatlar yiiksek oldugunda
onemli ulusal etkilere neden olmaktadir. Konut Oral ve arkadaslarimin yayinladigi “Makine Ogrenme
fiyatlar1 tllke ekonomisinin degisimi i¢in Onemli Yontemleri Kullanarak Konut Fiyat Tahmini Uzerine
oldugundan, bu fiyatlarin tahmini gelecege yonelik Bir Calisma: Madrid Ornegi” [2] isimli calismasinda,
planlamalar i¢in 6nemli bir veridir. Bu nedenle, konut fiyatlarinin tahmin edilmesi i¢in ¢esitli makine
teknolojinin gelismesiyle birlikte bu tiir tahminler 6grenmesi yontemleri kullanilarak performans
icin Makine 6grenmesi, Yapay sinir aglar1 ve Derin degerleri  karsilastirlmistir.  Yapilan  ¢alisma
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sonucunda en iyi performans gosteren yontemler
Bagged Trees Ensemble, Fine Tree, Exponential
Gaussian Process Regression, Wide Neural Network,
Quadratic ~ Support Vector  Machine olarak
bulunmustur. Emrah ve arkadaslarinin yayinladig
“Yapay Zeka ile Konut Fiyatlarinin Tahmin Edilmesi”
[3] isimli ¢alismada, internette yayinlanan satilik
konut verilerini toplayarak konut fiyat tahmini yapan
bir model gelistirilmistir. En basarili fiyat tahmini
Rastgele Orman yontemi ile elde edilmistir. Yapilan
¢alisma ile firmalarin ve tiiketicilerin konut fiyatlarini
tahmin edebilecegi bir sistem gelistirilmistir. Fidan ve
arkadaslarinin yayinladigl “Farkli Regresyon Analizi
Yontemleri Kullanilarak Ev Fiyatlarinin Tahmini” [4]
isimli ¢alismada, konut fiyatlarinin regresyon analizi
yontemleriyle tahmin edilmesi saglanmistir. Bu
amagcla Dogrusal regresyon, Karar agaci1 ve Rastgele
Orman regresyon yontemleri veriler lizerinde test
edilmistir. Yapilan ¢alisma ile Dogrusal regresyon
yonteminin diger yontemlere goére daha dogru
tahminler gerceklestirdigi goriillmiigtiir. Ozgiir ve
arkadaslarinin yayinladigr “Konut Fiyat Tahmininde
Yapay Sinir Aglar1 Yonteminin Kullanilmasi” [5] isimli
calismada, konut fiyatlarinin tahmin edilmesi i¢in
Yapay sinir aglar1t kullanilmistir. Farkli fiziksel
ozellikler ve cesitli parametreler ile Yapay sinir aglari
modelleri olusturulmustur. Gizli katman noéron
sayllar1 degistirilerek modeller olusturulmus ve bu
modellerin performanslar karsilastirilarak en uygun
gizli katman noéron sayisi belirlenmistir. Yapilan
calisma ile Yapay sinir aglarinin konut fiyatlarinin

tahmin edilmesinde 1iyi bir yontem oldugu
gorilmustiir. Hadavandi ve arkadaslarinin
yayinladigt “An Econometric Panel Data-Based

Approach for Housing Price Forecasting in Iran” [6]
isimli ¢alismada, Tahran'in 20 farkhi bélgesindeki
konut fiyatlarimin tahmin edilmesi icin bir model
olusturulmustur. Modelleme igin tek yonli sabit
etkiler ve tek yonli rastgele etkiler yaklasimlari
(panel veri yaklasimlar1) uygulanmistir. Sonuglar, bu
alanda yaygin olarak kullanilan en kigiik kareler
yaklasimui ile karsilastirilmistir. Yapilan ¢calisma ile tek
yonlii sabit etkiler yaklasiminin daha dogru tahminler
sagladigl gorilmiistiir. Bu ¢alisma Tahran'daki konut
piyasasini analiz etmek igin panel veri yaklasimini
kullanan ilk ¢alismadir. Phan'in yayinladig1 “Housing
Price Prediction Using Machine Learning Algorithms:
The Case of Melbourne City, Australia” [7] isimli
calismada, Avustralya'daki tarihi miilk islemlerini
analiz etmek icin makine 6grenmesi teknikleri
uygulanmistir.  Yapilan ¢alisma ile Melbourne
sehrinin en pahali ve en uygun bolgelerindeki ev
fiyatlar arasinda yiiksek tutarsizlik ortaya ¢ikmistir.
Ayrica, ortalama hata karesi Ol¢climiine dayali
Stepwise ve Destek Vektor Makinesi
kombinasyonunun rekabet¢i bir yaklasim oldugu
gorilmistiir. Aym1 c¢alisma Avustralya genelindeki
farkli konumlardan konut piyasasinin islemsel veri
kiimeleri i¢cin de uygulanmaktadir. Park ve
arkadasinin yayinladigi “Using Machine Learning
Algorithms for Housing Price Prediction: The Case of
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Fairfax County, Virginia Housing Data” [8] isimli
calismada, konut fiyat tahmin modeli gelistirmek icin
makine 6grenmesi yontemleri kullanilmistir. C4.5,
RIPPER, Naive Bayes ve AdaBoost makine 6grenmesi
yontemleri kullanilarak bir model gelistirilmis ve
dogruluk performanslar1 karsilastirilmistir. Yapilan
calisma ile, dogruluga dayali RIPPER algoritmasinin
diger modellerden tutarli bir sekilde daha iyi
performans gosterdigi gorilmiistiir. Teoh ve
arkadaslariin yayinladigi “Explainable Housing Price
Prediction with Determinant Analysis” [9] isimli
calismada, farkhi veri setleri kullanilarak konut
fiyatlarin1 tahmin etmek i¢in regresyon tabanl bir
makine oO6grenmesi modeli gelistirilmistir. Konut
fiyatlarin etkileyen énemli belirleyiciler Cok Terimli
Lojistik Regresyon kullanilarak belirlenmistir. Konut
fiyatlarinda biiytik degisimlere neden olan 6zellikleri
incelemek icin Shapley Additive Explanations analizi
kullanilarak kapsamli bir ¢alisma yapilmistir.

2. Materyal ve Metot
2.1. KNIME Platformu

KNIME, digiimler arasindaki iliskiler sayesinde
verinin islenerek raporlanmasini saglayan bir veri
analiz platformudur. Ayni isme sahip bir firma
tarafindan acik kaynak olarak gelistirilmistir. Mevcut
sabit disk alaniyla sinirli olan biiytik veri siireclerinde
kullannma  uygundur.  Yazilimcilar tarafindan
gelistirilen ek ozellikleri sisteme eklemeyi saglayan
uzant1 mekanizmasina sahiptir. Genel olarak is zekasi
stirecindeki veri analizi uygulamalarinda
kullanilmaktadir. Makine 06grenmesi ve veri
madenciligine yonelik cesitli bilesenlere sahiptir ve
bu bilesenler uygulama icerisinde diigiim olarak ifade
edilir. Digtimler araciligiyla kod yazmadan islemler
gerceklestirilir. Iliskilendirilen diigiimler akis sirasina
gore calistirilir. Ayrica her digiime ait ¢ikt1 tek tek
gorintiilenebilmektedir. Cok fazla sayida digim ile
fonksiyonel icerik saglar. Gorsel arayiizii sayesinde
veri akisinin tasarlanmasini ve gesitli algoritmalarin
calistirlmasim1  saglar. Veri analitigi ile ilgili
arastirmalarda ¢ok yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. Gli¢lii fonksiyonlar1 ve acik sistem
yapisl ile giderek yayginlasmaktadir [10,11].

2.2. Yapay Sinir Aglar1

Yapay sinir aglari, O6grenme ile yeni bilgiler
tiretebilme ve olusturabilme gibi islemleri
gerceklestirebilmek amaciyla gelistirilen bilgisayar
sistemleridir. Yapay sinir aglar1 insan beyni 6rnek
alinarak, 6grenme siirecinin matematiksel olarak
modellenmesiyle olusturulmustur. Beyindeki
biyolojik sinir aglarinin yapisini ve yeteneklerini
taklit etmektedir. Giris katmani, gizli katmanlar ve
cikis  katmami  olmak lizere {U¢ katmadan
olusmaktadir. Sekil 1'de Yapay sinir aglarinin katman
yapisi gosterilmistir. Bilgiler aga girdi katmanindan
iletilir, ara katmanlarda islenir ve ¢ikti katmanina
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gonderilirler. Bilgi isleme, aga gelen bilgilerin agin

agirhik degerleri kullanilarak ciktiya
dontstirilmesidir.  Agirliklarin  dogru  degerleri
verildiginde, girdiler icin dogru ciktilar

tiretilmektedir. Bir¢ok néron ve gizli katmandan
olusan sinir aglarina ¢ok katmanl sinir aglar ve tek
bir katmandan olusan sinir aglarina tek katmanl
sinir aglar1 denir [12].

Giris Katmami Gizli Katman atman
(INPUT LAYER) (HIDDEN LAYER) (OUTPUT LAYER)

Sekil 1. Yapay sinir aglarinin katman yapis1 [12].

Tek katmanli Yapay sinir aglar, girdi ve ¢ikti
katmanlarindan olusmaktadir. Dogrusal olmayan
problemlerde kullanilmamaktadir. Birden fazla girdi
degerlerine sahip olabilmektedir. Girdi degerleri ile
agirhik degerleri carpilarak ¢ikti degeri hesaplanir.
Esik degeri ¢iktinin 0 olmasini engelledigi icin ¢ikti
her zaman 1 degerini almaktadir. Tek katmanl Yapay
sinir ag1 modelinin yapisi Sekil 2’de verilmistir [13].

Esik girdisi=1
®
X, M, ¢
W, TKA C—>
X2 ——»

Sekil 2. Tek katmanl Yapay sinir ag1 modeli [13].

Cok katmanli Yapay sinir aglar1 dogrusal olmayan
problemlerin ¢6ziimiinde kullanilmaktadir. Birden
fazla girdi ve gizli katmana sahip yapilardir. Gizli
katmanlarin  sayist  problemin akisina  gore
degistirilmektedir. Gizli katman problemin yapisina
gore farkli fonksiyonlar ile islenip ¢ikti katmanina
aktarilmasim1 saglamaktadir. Cok katmanli Yapay
Sinir ag1 modelinin yapis1 Sekil 3’de verilmistir [13].
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hidden layers

output layer

input layer

Sekil 3. Cok katmanli Yapay sinir ag1 modeli [13].

2.3. Polinomsal Regresyon

Dogrusal bir regresyonda girdi ve ¢ikt1 arasinda
dogrusal bir iliski vardir. Polinomsal regresyonda ise
aralarindaki iliski egri bicimindedir. Polinomsal
regresyon bu egrinin fonksiyonunu vermektedir.
Polinomsal fonksiyonunun hangi dereceyi alacagi
onemlidir. Basit ve ¢oklu lineer regresyonda bagimh
ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliski dogrusaldir.
Gercek hayattaki dogrusal olmayan iligkileri
modellemek icin Polinomsal regresyon kullanilir.
Sekil 4’te Dogrusal ve Polinomsal regresyonun
gosterimi verilmistir [14].

Lineer Regresyon Polinom Regresyon

Sekil 4. Dogrusal ve Polinomsal regresyonun grafiksel
gosterimi [14].

Bias dengelenmesi, modelin verileri sigdirmadaki
basit varsayimlarindan kaynaklanan hatadir. Bias
yliiksek oldugunda, modelin verilerdeki desenleri
yakalayamadigl anlamina gelir ve diisiik 6g8renme
olusur. Varyans dengelenmesi, verileri sigdirmaya
calisan karmasik modelden kaynaklanan hatadir.
Yiiksek varyans, modelin veri noktalarinin ¢ogundan
gectigi ve asir1 6grenmeye neden oldugu anlamina
gelir. Sekil 5’'te Bias ve Varyans dengelenmesi grafik
ile agiklanmistir [15].

Correct Fit
Diisitk Varyans
Diisiik Bias

Underfit
Diisiik Varyans
Yiiksek Bias

Overfit
Yiiksek Varyans
Dilsik Bias

Sekil 5. Bias ve
aciklanmasi [15].

Varyans dengelenmesinin grafik ile
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Polinomsal regresyon genis bir egrilik alanina
uymaktadir. Bagimh ve bagimsiz degisken arasindaki
iliskiye en iyi yaklasimi verir. Ancak veride aykiri
deger bulunmasi, dogrusal olmayan bir analizin
sonuclarint 6nemli sekilde etkiler. Sinirlar1 belirli
olan veri setleri i¢cin uygun bir algoritmadir. Ancak
veri setinin smirlarinin disindan gelen yeni veriler
icin yiiksek hataya sahip tahminlerde bulunabilir
[15].

2.4. Model Performansini Degerlendirme

Makine o6grenmesi ile ilgili calismalarda model
performansini degerlendirmek icin kullanilabilecek
cesitli metrikler vardir. R Kare, modeldeki bagimsiz
degiskenlere gore bagiml degiskenin varyasyon
oranini 6lger. Regresyon modelinin ¢ok fazla bagimsiz
degiskeni varsa test verilerinde istenilen basariyi
gostermez. Bu durumlarda Diizeltilmis R Kare
kullanilir. Modele eklenen ek bagimsiz degiskenleri
cezalandirir ve asirt uyum sorununu ¢ozer. MSE
(Mean Squared Error), ger¢ek degerler ile tahmin
edilen degerler arasindaki hatalarin karesinin
ortalamasi ile tanimlanir. Root Mean Squared Error
olan RMSE ise, MSE'nin karekokiidiir. Eger biiyiik
degerlerdeki yanlis hatalarin  cezalandirilmasi
istenirse MSE, problemde ag¢iklanabilirlik 6nemliyse
RMSE kullanilir. MAE (Mean Absolute Error), gercek
degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki
hatalarin mutlak degerlerinin ortalamasi ile
tanimlanir. MAPE (Mean Absolute Percentage Error),
hatalarin mutlak degerlerinin gercek degerlere
oraninin ortancast ile tanimlanir. Bu metriklerin
amaci en Kkiiciik degere sahip sonuca ulasmaktir.
Boliim 2.4.1 ve 2.4.5 arasinda kullanilan metriklerin
matematiksel formiilleri ve agiklamalar1 verilmistir.
Formiillerde bulunan ifadelerde ti, i.birimin tahmin
degerini, gi, i.birimin gercek degerini, ej, tahmindeki
hata degerini ifade etmektedir [16,17].

2.4.1. MSE (Mean Squared Error)

Hata degerlerinin biiytklikleri benzer oldugu
durumlarda tercih edilmektedir. Sonug pozitif degerli
¢ikmaktadir. Sonucun 0’a yakin olmasi modelin

performansinin  iyi  oldugunu  gostermektedir.
Denklem 1'de fonksiyonun hesaplanma sekli
gosterilmektedir [17].
n n
HKO = ! Z t 21 Z 2
= . (ti—gi) = -y €; (1)
i=1 i=1

2.4.2. RMSE (Root Mean Squared Error)

Tahmin hatalarindaki standart sapmadir. Tahmin
hatalarinin yayillma durumunu o6lgmektedir. Model
hatasiz oldugunda sonu¢ 0 ¢ikmaktadir. Denklem
2’de bu metrik icin kullanilan denklem goésterilmistir
[17].
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1
HKOK = \/:
n

2.4.3. MAPE (Mean Absolute Percentage Error)

Hata degerlerinin birimlerinde farkhilik oldugunda
kullanilan bir fonksiyondur. Yiizde olarak ifade edilir.
Fonksiyonun %10’'un altinda ¢ikmast yiiksek
dogruluga sahip model, %10 ile %20 arasinda
¢ikmasi dogru tahmin modeli oldugunu
gostermektedir. Denklem 3’te fonksiyonun
hesaplanma sekli gosterilmektedir [17].

OMHY = 100X

(= g%/t
n (3)

2.4.4. MAE (Mean Absolute Error)

Denklem 4’te yer alan denkleme goére hesaplanan bu
hata fonksiyonu, tahmin ve gercek degerler
arasindaki farkin o6l¢iisiidiir. Genellikle regresyon ve
zaman serisi problemlerinde kullanilmaktadir [17].

Yty €;

n

i=alti — gil
n

2.4.5. R Kare

Gergek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki
iliskiyi ifade eder. Eksi sonsuz ile 1 arasinda deger
alir. Sonug 1’e ne kadar yakinsa model o kadar hassas
ve uyum iyiligi uygun demektir [18].

Lx =00 -3
X(x 0?2 X(y-y)?

R Kare = (5)

2.5. Veri Seti

Bu ¢alismada ev satislarinda kullanilan gesitli bilgiler
kullanilarak bir evin potansiyel fiyatim tahmin
etmeye yonelik bir uygulama yapilmistir. Gelistirilen
bu uygulama ile bir tir karar destek modeli
olusturulmustur. Bunun igin ev fiyatlarinin ve gesitli
ozniteliklerin oldugu King County House veri seti
kullanilmistir. Veri seti Kaggle web sitesinde “House
Sales in King County, USA” bashgiyla indirilebilir
durumdadir [19]. Veri seti icerisinde 17384 adet veri
ve 21 tane 6znitelik bulunmaktadir. Tablo 1'de veri
setinin bir kismi gdsterilmistir. Calismada kullanilan
veri seti, Mayis 2014 ve Mayis 2015 doéneminde
Washington's King County'deki evlerin fiyati, boyutu,
konumu gibi diger cesitli 6zellikleri hakkinda bilgiler
icerir. Kullanilan degiskenlerin agiklamalar1 Tablo
2’de ve degiskenlerin veri tiirleri Tablo 3’de
verilmistir [20,21].
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Tablo 1. Calisma i¢in kullanilan veri seti

id date price bedrooms
7129300520 | 20141013T000000 | 221900 |3
6414100192 | 20141209T000000 | 538000 |3
5631500400 | 20150225T000000 | 180000 |2
2487200875 | 20141209T000000 | 604000 |4
1954400510 | 20150218T000000 | 510000 |3
7237550310 | 20140512T000000 | 1225000 | 4
1321400060 | 20140627T000000 | 257500 |3
2008000270 | 20150115T000000 | 291850 |3
Tablo 2. Veri setindeki alanlar ve aciklamalari
Veri Setindeki Alanlar Aciklamalar1
d Ev i¢in tanimlanan benzersiz
numara
date Evin satilma tarihi
price Ev icin hedeflenen fiyat tahmini
bedrooms Evdeki yatak odasi sayisi
bathrooms Evdeki banyo sayis1
sqft_living Evin metrekaresi
sqft_lot Arsanin metrekaresi
floors Evdeki katlar
waterfront Deniz kiyisina bakan ev
view Evden goriilen manzara
condition Evin genel durumu
King County derecelendirme
grade sistemine gore konut birimine
verilen genel not
sqft_above Bodrum disinda evin

metrekaresi

sqft_basement Bodrumun metrekaresi

yr_built Evin inga y1li
yr_renovated Evin yenilendigi yil
zipcode Posta kodu
lat Enlem koordinati
long Boylam koordinati

En yakin 15 komsu i¢in i¢ konut

sqft living15 yasam alani1 metrekaresi

En yakin 15 komsunun

sqft_lot15 .
- arsalarinin metrekaresi

Tablo 3. Veri setindeki alanlar ve veri tiirleri

Veri Setindeki Alanlar Veri Tiirleri
id int64
date object
price float64
bedrooms int64
bathrooms float64
sqft living int64
sqft_lot int64
floors float64
waterfront float64
view float64
condition int64
grade int64
sqft_above int64
sqft_basement object
yr_built int64
yr_renovated float64
zipcode int64
lat float64
long float64
sqft living15 int64
sqft_lot15 int64
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3. Bulgular
Oncelikle kullamlacak veri KNIME ortamina
aktarilmistir. “File Reader” digimu ile veri

okunduktan sonra modele verilecek degiskenler
“Column Filter” digiimi ile secilir. Evin satis tarihi
gibi ilk etapta kullanilmayacak degiskenler filtre
yardimiyla c¢ikartilir. Calismada kullanilacak olan
Yapay sinir aglar1 ve Polinomsal regresyon
yontemleri icin verinin normalize edilmesi gerekir.
“Normalizer” digimi yardimiyla veri seti
normallestirilir. Bunu takiben, kullanilacak veri seti,
egitim ve test icin “Partitioning” diigiimii yardimiyla
ikiye ayrilir. Egitim kiimesi, modelin hedef
degiskendeki bilgiyi ne kadar iyi acikladigl
konusunda bilgi verirken, test kiimesi ise daha dnce
gorilmemis gozlemler verildiginde modelin ne kadar
iyi performans gosterecegini anlatir. Modelleme
asamasinda Yapay sinir aglari ile 6grenme ve tahmin
diigiimleri modele eklenir. Performanslarinin
Olciilmesi i¢in “Score” digiimii eklenir. Fiyat tahmini
yapilacag: icin slirekli bir ¢ikti vardir, bu yiizden
Numeric Scorer dugimi kullanilir. Parametre
optimizasyonundan gelen en iyi parametre degerleri
verilerek RProp MLP (Multi Layer Perceptron)
Learner ile ev fiyatlar1 tahmin edilir. Tablo 4’te
verildigi gibi test seti icin R Kare degerine
bakildiginda yaklasik %72’lik bir performans degeri
elde edilmistir. Hatalar disiiktiir. Tablo 5’te verildigi
gibi egitim seti icin R Kare degerine bakildiginda
yaklasik %74’liik bir performans degeri elde
edilmistir. Overfitting (Asir1 6grenme) olmamasi i¢in
modelin test ve egitim kiimesindeki hatalar
arasindaki fark diistik olmalidir. Burada egitim ve test
performansi birbirine yakin oldugu igin asir
6grenme olmamistir.

Tablo 4. Yapay sinir aglarn ile test performansinin
o6lctilmesi

Metrikler Sonuclar
R? 0,727
Mean Absolute Error 0,017
Mean Squared Error 0,001
Root Mean Squared Error 0,026
Mean Signed Difference 0
Mean Absolute Percentage 0,375
Error
Adjusted R? 0,727

Tablo 5. Yapay sinir aglar1 ile egitim performansinin
6lciilmesi

Metrikler Sonuglar
R? 0,745
Mean Absolute Error 0,016
Mean Squared Error 0,001
Root Mean Squared Error 0,024
Mean Signed Difference -0
Mean Absolute Percentage NaN
Error
Adjusted R? 0,745
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Model 6grendikten sonra veri tekrar incelendiginde,
waterfront degiskeninin 0 ve 1 degerlerine, view
degiskeninin 0 ile 4 arasinda 5 farkli degere ve
condition degiskeninin 1 ile 5 arasinda 5 farkl degere
sahip oldugu gorilmiistiir. Buradaki degerler siirekli
goziikmesine ragmen evet-hayir anlaminda kategorik
degiskenlerdir. Buradaki 1, 0’dan fstiin degildir.
Bunlarin evet-hayir seklinde ikili degiskenlere
doéntstirilmesi gerekir. Cliinku bir makine 6grenmesi
modeli sayisal degerlerde biyiik olan degerin daha
o6nemli olduguna gore hesaplamalar yapar. Bu sekilde
modele katilmasi sonuclarin hatali olmasini saglar.
Mevcut degiskenleri ikili degiskene doniistiirmek icin
One to Many diigiimu kullanilir. One to Many dugimii
integer tipindeki degiskenlerle c¢alistif1 i¢in
NumberTo String digimi ile rakam olan
degiskenlerin tipleri degistirilir. Daha 6nce yapilan
modelleme kisminin aynisi yeni islenmis veri igin
yapilir. Tablo 6’da verildigi gibi test seti icin R Kare
degerine  bakildiginda yaklasik  %70’lik  bir
performans degeri elde edilmistir. Tablo 7’de
verildigi gibi egitim seti icin R Kare degerine
bakildiginda yaklasik %75’lik bir performans degeri
elde edilmistir. Yine ayni sekilde egitim ve test
performansi1 birbirine yakin oldugu igin asir
6grenme olmamistir.

Tablo 6. Binary degiskenlere doniistiiriildiikten sonra
Yapay sinir aglari ile test performansinin 6lciilmesi

Metrikler Sonuclar
R? 0,707
Mean Absolute Error 0,017
Mean Squared Error 0,001
Root Mean Squared Error 0,027
Mean Signed Difference -0
Mean Absolute Percentage 0,387
Error
Adjusted R? 0,707

Tablo 7. Binary degiskenlere donistiirildiikten sonra
Yapay sinir aglari ile egitim performansinin él¢iilmesi

Metrikler Sonuclar
R? 0,753
Mean Absolute Error 0,016
Mean Squared Error 0,001
Root Mean Squared Error 0,024
Mean Signed Difference -0
Mean Absolute Percentage NaN
Error
Adjusted R? 0,753
Kiyaslama yapmak i¢cin  donistirilen  veri

kullanilarak Polinomsal regresyon kullamlmustir. ilk
olarak 2.dereceden bir Polinom tasarlanmistir.
Performans durumuna goére Polinom derecesi
ylikseltilebilir. Ancak Polinomsal derecesini ¢ok fazla
yukseltmek asir1 6grenmeye yol acar. Tablo 8'de
verildigi gibi 2.dereceden bir Polinomsal performansi
R Kare degeri ile 6lgiildiigiinde yaklasik %67’lik bir
performans degeri elde edilmistir. Tablo 9’da
verildigi gibi 3.dereceden bir Polinomsal performansi
R Kare degeri ile o6l¢lildiigiinde yaklasik %62°lik bir
performans degeri elde edilmistir.
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Tablo 8. ikinci dereceden bir Polinomsal regresyon ile
performansin dl¢tilmesi

Metrikler Sonuclar
R? 0,673
Mean Absolute Error 0,019
Mean Squared Error 0,001
Root Mean Squared Error 0,029
Mean Signed Difference 0,004
Mean Absolute Percentage 0,451

Error

Adjusted R? 0,673

Tablo 9. Ugiincii dereceden bir Polinomsal regresyon ile
performansin él¢lilmesi

Metrikler Sonuclar
R? 0,629
Mean Absolute Error 0,018
Mean Squared Error 0,001
Root Mean Squared Error 0,031
Mean Signed Difference -0,005
Mean Absolute Percentage 0,368

Error

Adjusted R? 0,629

Binary degiskenlere doniistiiriilen Yapay sinir aglari
ile ikinci dereceden bir Polinomsal regresyon icin
sonuclara bakildiginda MAE, RMSE ve MAPE hata
degerlerinin Yapay sinir aglan i¢in daha dusiik, R
Kare ve Diizeltilmis R Kare degerinin Yapay sinir
aglar1 icin daha biylik oldugu gorilmistiir. Bu
nedenle Yapay sinir aglar1 yonteminin Polinomsal
regresyon yontemine gore ev fiyatlarini daha yiiksek
dogrulukla dogru olarak tahmin ettigi goriilmiisttr.

Elde edilen sonuglarda R Kare ve Diizeltilmis R Kare
degerlerinin  hep ayni oldugu gorilmistir.
Diizeltilmis R Kare modele eklenen ek bagimsiz
degiskenleri cezalandirdigl i¢in daha kiiciik olma
egilimindedir, ancak bu degerler genellikle birbirine
yakin olmaktadir. Bu iki degerin arasinin agilmasi
gereksiz degisken kullanildig1 anlamina gelmektedir.
Degerlerin esit ¢cikmasi fazla degisken kullanilmadigi
seklinde yorumlanabilir. iki farkhi yontemin KNIME
iizerinde is akis1 olarak modellenmesinin bir kismi
Sekil 6'da verilmistir.

Partitioning RProp MLP Learner MultiLayerPerceptron
»e- Predictor Numeric Scorer
» 05 »¥E = e
> LIV » oL
N g >
Node 14 Node 15
Node 16 Node 17
MultiLayerPerceptron
Predictor Numeric Scorer
Lo =
--yv_gl’;» . o
1
Node 18 Node 19
Poly ial Regr i
Regression Learner Predicto Numeric Scorer
= LTS a1
8
]
Node 21 Node 20 Node 22

Sekil 6. KNIME iizerinde yapilan ¢alisma
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4. Tartisma ve Sonug

Bu calismada bir evin potansiyel fiyatin1 tahmin

etmek icin iki farkli yontemin performansi
incelenmistir. Makine 6grenmesi yontemleri olarak
Yapay sinir aglar1 ve Polinomsal regresyon

kullanilmistir. Calisma, KNIME Analytics Platform
veri madenciligi programimmin 4.6.0 siirimiinde
uygulanmistir. incelenen yéntemlerin basarisini
0lgmek icin R Kare performans metrigi kullanilmistir.
Calismada Yapay sinir aglar1 yonteminin Polinomsal
regresyon yontemine gore ev fiyatlarini daha ytiiksek
dogrulukla dogru olarak tahmin ettigi gorilmiistiir.
Ayni veri seti kullanilarak yapilan baska bir
calismada, en uygun kiimelenmis modeli olusturmak
icin birka¢ alt model birlestirilerek stacked bir
regresyon modeli olusturulmustur. Stacked model
sonuglari Tablo 10 ve Tablo 11’de verilmistir. Test ve
egitim setindeki sonuclarin benzer olmasi, modellerin
hi¢birinin verilere overfitting yapmadigini
gostermektedir. Tablo 10’da gosterilen R Kare
degerinin yiiksek olmasi, modelin tahminleri ile
gercek ev fiyatlar1 arasinda giicli bir korelasyon
oldugunu gostermektedir. Model egitim veri seti igin
giinlik ev  fiyati  varyasyonunun  %88'ini
aciklayabilmistir. Stacked model performansi ile
Binary degiskenlere doniistiiriilen Yapay sinir aglari
ve ikinci dereceden bir Polinomsal regresyon i¢in
sonuclara bakildiginda, Stacked modelin R Kare
degerinin daha yiiksek, MAE ve RMSE degerlerinin
daha diistik oldugu gortlmiistiir [22].

Tablo 10. Stacked model ile test performansinin dl¢iilmesi

[20].
Metrikler Sonuglar
R? 0,87
Mean Absolute Error 0,14
Root Mean Squared Error 0,19

Tablo 11. Stacked model ile egitim performansinin
o6lctilmesi [20].

Metrikler Sonuglar
R? 0,88
Mean Absolute Error 0,14
Root Mean Squared Error 0,18
Yapilan g¢alismanin ev degerlendirilmesi igin

kullanilan uygulamalarin gelistirilmesine ve bu
alanda yapilan bilimsel ¢alismalara katki saglayacagi
diistiniilmektedir. Calismada kullanilan veri setinin
bir¢cok sinirlamasi vardir. En biiyiik sinirlama veri
setinin potansiyel alicilar ve satis ortami hakkinda
herhangi bir bilgi icermemesidir. Ayrica veriler bir
yulik bir siire boyunca toplanmistir, bu nedenle
mevsimselligi fazla yakalamaz ve ekonomik faktdrleri
dikkate almaz. Bu nedenle daha sonra yapilacak olan
calismalarda ev ozellikleri ve aliciyla ilgili verilerin
detayli incelenmesi hedeflenmektedir.
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Etik Beyan1

Bu c¢alismada, “Yiiksekogretim Kurumlar: Bilimsel
Arastirma ve Yayin Etigi Yonergesi” kapsaminda
uyulmasit gerekli tiim kurallara uyuldugunu, bahsi
gegen yénergenin “Bilimsel Arastirma ve Yayin Etigine
Aykirt Eylemler” baslhigi altinda belirtilen eylemlerden
hi¢birinin gerceklestirilmedigini taahhiit ederiz.
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