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Konut Satisg Fiyatlarinin Regresyon Tabanli Makine

Ogrenmesi Yontemleri Kullanilarak Belirlenmesi

Oz

Bu proje, yapay zeka ve sinir aglarina vurgu yaparak regresyon tabanli makine
O0grenimi yontemleriyle konut satis fiyatlarinin tahmin edilmesine iliskin
derinlemesine bir analiz sunmaktadir. Ev satis fiyatlarin etkili bir sekilde tahmin eden
kapsamli bir model gelistirmek i¢in yapay zekada uzman sistemlerin uygulanmasini

arastirmaktadir.

Calisma, verileri analiz etmek ve yorumlamak i¢in gelismis makine Ogrenimi
tekniklerini uygulayarak Ames, lowa'daki ev 6zelliklerinden olusan saglam bir veri
kiimesi kullanmaktadir. Bu yaklasim, konut fiyatlandirma dinamiklerine iliskin 6nemli
iggdriiler sunarak gayrimenkul degerlemesinin anlasilmasina katkida bulunuyor.
Bulgular, yapay sinir aglarmin gayrimenkul fiyatlarin1 dogru bir sekilde tahmin etme
potansiyelini ortaya koyarak sektdor profesyonelleri ve aragtirmacilar i¢in degerli

araclar saglamaktadir.

Anahtar Soézciikler: Yapay Zeka, Yapay Sinir Aglari, Konut Satis Fiyatlari,

Regresyon, Uzman Sistemler



Determination of House Sale Prices Using Regression-

Based Machine Learning Methods

Abstract

This project presents an in-depth analysis of predicting house sale prices through
regression-based machine learning methods, emphasizing artificial intelligence and
neural networks. It explores the implementation of expert systems in artificial
intelligence to develop a comprehensive model that effectively predicts house sale

prices.

The study utilizes a robust dataset of house attributes from Ames, lowa, applying
advanced machine learning techniques to analyze and interpret the data. This approach
offers significant insights into the dynamics of house pricing, contributing to the
understanding of real estate valuation. The findings demonstrate the potential of
artificial neural networks in accurately forecasting real estate prices, providing

valuable tools for industry professionals and researchers.

Keywords: Artificial Intelligence, Artificial Neural Networks, House Sale Prices,

Regression, Expert Systems
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Bolum 1

Giris

Insanlarin temel gereksinimi olan barmma, medeniyetin temel taslarindan biri ve
giinliik yasamimizin kritik bir yoniidiir. Bu temel ihtiya¢ sadece hayatta kalmanin
Otesine gecerek insan davranislarinin ve toplumsal yapilarin ¢esitli yonlerini, 6zellikle
de konut kavraminin olusumunu etkilemektedir. Insanlar bu temel ihtiyaci karsilamak
icin cabalarken, kacinilmaz olarak konut piyasasinin, dncelikle evlerin satis fiyatlarina
yanstyan karmasikligiyla karsilasirlar. Goriintiste basit olan bu fiyatlar, temelinde

barinma ihtiyaci bulunan sayisiz sosyo-ekonomik faktoriin bir sonucudur [1].

Insanoglunun barinma ihtiyacin1 karsilamada temel olan konut kavrami ¢ok y&nliidiir
ve zengin bir faktorler dokusu tarafindan sekillendirilir. Bu evler yalnizca yapilardan
ibaret degildir; dogal ¢evre ve onun sayisiz etkisiyle derinlemesine sekillenir ve her
bolgenin kendine 6zgii karakterini yansitir. Dahasi, toplumsal yapilar ve iligkiler de
olusumlarinda 6nemli bir rol oynar. Ge¢im kaynaklari, gelir dagilimi kaliplari,
kentlesme tiirleri ve oranlari, aile yapilar1 ve sosyal yasamin talepleri gibi faktorler
karmasik bir sekilde bir araya gelerek konutlarin tasarimini, erisilebilirligini ve
gelisimini etkilemektedir. Bu ¢esitli unsurlar bir araya gelerek konut kavramini
sekillendirmektedir [2].

Konut, temelde sadece basit bir mimari yapidan daha fazlasidir; insanin barmma
ihtiyacina temel bir yanittir. Bir si@inak gorevi gorerek, sakinlerini cevresel
etkenlerden korur ve gilivenli bir yasam alani saglar. Fiziksel formunun Gtesinde,
konut; kiiltiirel, cevresel ve teknolojik etkilerin bir karigimini yansitarak, sakinlerinin
gelisen ihtiyaclarina ve tercihlerine uyum saglar. Basit barmaklardan karmagsik

yapilarina kadar gesitli tasarimlar1 kapsar, her biri yerel iklim, kiiltiirel normlar ve



mevcut kaynaklara gore sekillendirilmistir. Konut, insan hayatinin dokusunda kilit bir

unsur olup toplumda refah ve topluluk duygusunun ayrilmaz bir pargasidir [3].

Konutlar, sadece yapilar degildir; sigmak, yerlesim ve koruma sunan dinamik
ortamlardir. Aile hayatinin ¢ekirdegi olarak hizmet ederler, burada bireyler, ayni
cevresel kosullar altinda yasamin anlarin1 kolektif olarak paylasir ve deneyimler. Bu
mekanlar, ailelerin duygusal, fiziksel ve sosyal ihtiyaglarina uyum saglamak igin
evrilir, aile bilyikliigiindeki, yasam tarzindaki ve kiiltiirel uygulamalardaki
degisikliklere uyum saglarlar. Bunlar sadece binalar degil, anilarin yasandigi,

geleneklerin aktarildigi ve aidiyet ve topluluk duygusunun beslendigi sigmaklardir [4].

Barinma ihtiyacina ¢6ziim olarak hizmet eden konutlar, gayrimenkul sektoriiniin
piyasa kosullarini temelden sekillendirir. Bu evlerin degeri ve cazibesi, bulunduklari
konum, ¢evresel faktorler ve bolgenin sosyo-ekonomik 6zellikleri tarafindan derinden
etkilenir. Bu piyasa kosullari, literatiirde konut satis fiyatlar1 olarak bilinen konutlarin
alim ve satim fiyatlarin1 belirler. Bu fiyatlar1 etkileyen faktorler cesitli ve ¢ok
yonliidiir, konut ihtiyacinin yerel talebine bagli olarak 6nemli Ol¢lide degisiklik
gosterir. Konut ihtiyacinin yogun oldugu bolgelerde, fiyatlar kaynaklarin kithig1 veya
bollugunu, yasam kalitesini ve olanaklara erigilebilirligi yansitabilir. Konut satis
fiyatlariin bu dinamik yapisi, bir¢cok dissal ve igsel faktoriin oynadigi, konut

ekonomik manzarasini sekillendiren gayrimenkul piyasasinin karmagikligin1 vurgular

[5].
1.1 Literatiir Ozeti

Coakley ve Brown (2000), makine 6grenimi tahmin ¢alismalarinda yapay sinir aglari
modellerinin kapsamli bir analizini sunarlar. Bu modellerin, 6zellikle veri setindeki
degisken sayis1 arttikga hem siniflandirma hem de regresyon problemlerinde diger
modellere gore iistiin performans gosterdiklerini belirtirler. Arastirmalari, ¢ok sayida
degisken iceren karmasik veri setlerini yonetmede sinir aglarinin uyumlulugunu ve
verimliligini vurgular. Coakley ve Brown ayrica makine 6grenimi alanindaki
aragtirmacilara degerli onerilerde bulunurlar. Veri islemeye sistematik bir yaklasim
benimsemelerini savunarak, 6zellik verilerinin egitim, test ve dogrulama olmak iizere

ti¢ farkli gruba ayrilmasinin 6nemini vurgularlar. Bu metodolojik 6neri, gercek diinya



senaryolarini saglam ve kapsamli bir egitim siireciyle ele alabilen dogru ve giivenilir

tahmin modellerinin gelistirilmesine yoneliktir [6].

Nghiep ve arkadaslarinin 2001 yilindaki ¢alismalarinda, konut degerlerini tahmin
etmek i¢in yapay sinir aglar1 yontemleri ve ¢oklu regresyon analizini genis bir sekilde
kullandilar. Arastirmalari, satig fiyati, daire alani, oda sayisi, banyo sayis1 ve binanin
yast gibi ¢esitli parametreleri igeriyordu. Bu c¢alisma, bu yontemlerin farkli veri
kosullar1 altinda etkinliklerini karsilastirmak igin titizlikle yiiriitiildii. Sonuglar,
optimal veriler kullanildiginda yapay sinir aglar1 yonteminin gergek hayata en yakin
sonuglar iirettigini gosterdi. Ancak, ¢aligma, optimal olmayan veya daha az uygun
veriler kullanildiginda, sinir agindan elde edilen ¢iktilarin gercek hayattaki verilerden
onemli dl¢iide sapma gosterdigini de ortaya c¢ikardi. Bu bulgu, makine 6greniminde
veri se¢iminin Onemini ve gayrimenkul degerlemesindeki tahmin modellerinin

dogruluguna olan etkisini derinlemesine vurgulamaktadir [7].

Khalafallah, 2008 yilinda gayrimenkul satiglarini tahmin etmek i¢in yapay sinir aglari
modelini kullanan yenilik¢i bir ¢calisma yiiriittii. Bu arastirma, zaman, faiz oranlari,
yillik satis degisimleri, bir onceki yila gore satis birim degerindeki degisiklikler,
ortalama satig siiresi ve toplam islem hacmi gibi cesitli parametreleri kapsamli bir
sekilde kullandi. Khalafallah''n metodolojisi, karmasik piyasa dinamiklerini analiz
etme ve yorumlama yetenegiyle dikkat ¢ekti ve sadece %?2'lik bir tolerans orani ile
satig degeri tahminlerine ulasti. Bu ¢alisma, yapay sinir aglarinin gayrimenkul piyasa
analizindeki potansiyelini vurgulayarak, ¢oklu etkenlere dayanan piyasa trendlerini

anlama ve tahmin etme konusunda sofistike bir ara¢ sunuyor. [8].

Goh, 1998'deki c¢alismasinda, 1975'ten 1994'e kadar olan donemi kapsayan
Singapur'daki konut ingaati talebini genis ve ayrintili bir sekilde analiz etti. Box-
Jenkins, ¢coklu dogrusal regresyon ve yapay sinir aglar1 olmak tizere {i¢ farkli tahmin
yontemi kullandi, her biri verileri farkli bir ag¢idan incelemesini sagladi. Goh'un
arastirmasi, bu donemde konut piyasasinin evrimini anlamak i¢in hayati olan tarihsel
veri ve egilimlerin derinlemesine kesfini igeriyordu. Bulgulari, 6zellikle yapay sinir
aglarinin, konut talebini tahmin etmede dogruluk ve giivenilirlik agisindan one
ciktigini gosterdi. Bu ¢alisma, gesitli tahmin modellerinin etkinligi hakkinda 6nemli

i¢gdriiler sunmanin yani sira, 6zellikle gayrimenkul sektoriinde karmasik, zaman serisi



verilerini igleme konusunda yapay sinir aglarinin gelismis yeteneklerini vurguladi, bu

da sektor profesyonelleri ve politika yapicilari igin 6nemli bir yon teskil etti [9].

2009'da Selim, ev fiyatlarini tahmin etmek i¢in yapay sinir aglari ile hedonik regresyon
modellerini karsilastiran detayli bir analiz gerceklestirdi. Aile iiyeleri tarafindan
doldurulan 2004 gelir-gider anketi verilerini kullanarak, 5741 veri noktas: ve 46
degisken iceren genis capli bir calisma yiritti. Bu zengin veri seti, ev
fiyatlandirmasinin ¢esitli yonlerini incelemek i¢in zemin sagladi. Selim'in aragtirmasi,
bu modellerin tahmin giicline odaklanmakla kalmadi, ayn1 zamanda karmasik, ¢ok
yonleri gayrimenkul verilerini ele alirken giivenilirlik ve dogruluk agisindan da
derinlemesine inceledi. Caligmanin sonuglari, 6zellikle gayrimenkul degerlemesinde
karmasik, cok degiskenli veri setleriyle ugrasirken, yapay sinir aglarinin hedonik
regresyon modellerine gore giivenilirlik agisindan Ustiinliigiinii 6nemli 6lgiide
vurguladi. Calismanin bulgularinin, gayrimenkul sektoriinde makine Ogrenimi
tekniklerinin gelecekteki uygulamalari i¢in, 6zellikle miilk degerleme i¢in daha dogru

tahmin modelleri gelistirmede etkileri bulunmaktadir [10].
1.2 Projenin Ana Hatlari

Ev satig fiyatlariin tahmin edilmesine yonelik genis ¢apli aragtirmalar yapilmasina
ragmen, net tahminler elde etmek igin evrensel olarak etkili bir yontem olmadig:

agiktir.

Cesitli calismalarda kesfedilen farkli metodolojiler ve yaklagimlar, gayrimenkul
piyasasinin dogasinda bulunan karmasiklig1 ve degiskenligi vurgulamaktadir. Her bir
yontem benzersiz i¢gdriiler sunarken, ayn1 zamanda kendi sinirlamalarina da sahiptir.
Sozii edilen caligmalar topluca, ev satis fiyatlarinin tahmin edilmesinin zorlu ve
gelismekte olan bir ilgi alan1 oldugunu ortaya koymaktadir. Bu nedenle, gelecekte
daha rafine ve dogru tahmin modellerine yol agabilecek yenilik¢i yaklagimlar ve
tartismalar1 tesvik ederek, bu alanda siirekli arastirma ve kesfetme ihtiyacini

vurgulamaktadir.

Yapay sinir aglar1 modelleri, 6zellikle gayrimenkul sektdriinde ev satis fiyatlarini
belirleme gibi ¢esitli tahmin problemlerinde, diger modellere gore daha {istiin bir

giivenilirlik seviyesi sergileyerek 6zellikle etkili oldugunu kanitlamistir.



Bu c¢alisma, ev satis fiyatlarin1 dogru bir sekilde tahmin etmek icin bu modellerin
giiciinden yararlanarak regresyon tabanli makine Ogrenimi yOntemlerini
kullanmaktadir. Calismanin kullandig1 genis kapsamli veri seti, Ames, lowa'daki
evlerin 6zelliklerini detayl bir sekilde aciklayan 81 ¢esitli degiskenden olugmaktadir.
Bu zengin veri seti, ev fiyatlarini etkileyen cesitli faktorlerin karmasik etkilesimini

yansitan, dogru tahminler saglayan kapsamli bir analize olanak tanir.

Bu aragtirmanin amaci, gayrimenkul analitigi alanina 6nemli bir katki sunarak, ev satis
fiyatlarim1 dogru bir sekilde belirlemek i¢in ileri regresyon tabanli makine 6grenimi
yontemlerini kullanmaktir. Calisma, Ames, lowa'daki konutlarin ¢esitli yonlerini
ayrintili bir sekilde yakalayan 81 degiskeni kapsayan kapsamli bir veri setini
kullanmaktadir. Bu veri setinin derinligi ve genisligi, analiz i¢in zengin bir temel
saglayarak, bu bolgedeki ev fiyatlarin1 yonlendiren faktorlere iliskin niiansh bir
anlayis1 kolaylastirir. Bu yaklasimla arastirma, sadece mevcut piyasa degerlerinin
dogru tahminlerini saglamakla kalmayip, aynt zamanda gayrimenkul piyasasinin
altinda yatan dinamikler hakkinda i¢goriiler sunmay1 hedefleyen tahmin modelleri

gelistirmeyi amaglamaktadir.



Bolum 2

Materyal ve Metotlar

2.1 Yapay Zeka

Yapay Zeka (YZ), genellikle gorevleri yerine getirmek igin insan zekasini taklit eden
ve topladigi bilgilere gore kendini siirekli olarak gelistirebilen bir sistem olarak
tanimlanir. Bu alan, 6grenme, akil yiiriitme, problem ¢6zme, algilama, dil anlama ve
mantiksal diisiinme gibi ileri diizey biligsel islevleri kapsar. YZ'nin amaci, insan
yeteneklerini ve katkilarini 6nemli 6l¢iide artirmak ve genisletmektir. Merkezi hedefi,
cikarim yapma, baglami anlama, bilgiyi genellestirme ve tarihsel verilerden ve
deneyimlerden O6grenme gibi insana ozgii bilissel siiregleri taklit eden sistemler
gelistirmektir. YZ, bu yetenekleri karmagik gorevleri gerceklestirmek, biiyiik veri
setlerini analiz etmek, tahminler yapmak ve insanlarin hizli veya dogru bir sekilde
basaramayacagi i¢goriiler saglamak i¢in entegre eder. Bu teknolojinin evrimi, insan ve
makine zekasi arasindaki boslugu kapatmayi amaglayan bilgisayar bilimi, biligsel

psikoloji ve nérobilim karigimini yansitir [11].

Yapay zekanin (YZ) temel prensibi, insan aklinin diinyay: algilama, analiz etme ve
buna tepki verme yetenegini taklit etmektir. YZ, insanlarin c¢evreleriyle nasil
etkilesimde bulundugunu ve onu nasil yorumladigini taklit etmeyi, biiyiik miktarda
veriyi igleyerek gercege daha yakin sonugclar elde etmeyi ve genellikle insan zekasinin
hizin1 ve analiz genisligini asmay1 hedefler. YZ'nin insan biligsel islevlerini taklit etme
ve gelistirme yetenegi, onemli ilerlemelere ve yeniliklere temel olusturur. YZ
sistemleri, deneyimlerden 6grenmek, yeni girdilere uyum saglamak ve insan benzeri
gorevleri yerine getirmek iizere tasarlanmistir. Bunu yaparak YZ, ¢esitli alanlarda
dontistiirlicii bir arag haline gelir, ¢181r acan gelismelere yol acar ve siirekli iyilestirme

ve yenilik ortamini tesvik eder [11].



Makine 6greniminin kokeni, 1950'lerde Alan Turing'in "Makineler Diislinebilir mi?"
sorusuna dayanmaktadir. Bu soru, alan i¢in temel olusturmustur. 1956'da John
McCarthy, diinyada diizenlenen ilk yapay zeka konferansi olan Dartmouth
Konferansi'nda "Yapay Zeka" terimini kullanmistir. Bu konferans, YZ alaninda
aragtirmacilar1 ve Onciileri bir araya getirerek, bilgisayar bilimi i¢inde YZ'nin ayr1 bir
alan olarak gelisimi ve biiylimesi i¢in sahneyi hazirlamistir. Burada, YZ'nin temel
fikirleri, teorileri ve potansiyelleri tartigilarak, bugiin gordiigiimiiz genis ve hizla

gelisen alanin temeli atilmigtir [12].

Yapay Zeka (YZ) ve makine d6greniminde en onemli unsur olan veri, bu alanlarin
temelini olusturur. Veri, temelde bir veya daha fazla varlikla ilgili nitel veya nicel
degiskenlerin degerlerini temsil eder. Basit sayisal degerlerden karmasik,
yapilandirilmamis metin ve goriintiilere kadar cok ¢esitli bilgi tiirlerini kapsar. Bu
veriler, YZ sistemleri tarafindan desenleri anlamak, tahminler yapmak ve ig¢goriiler
elde etmek i¢in toplanir, iglenir ve analiz edilir. YZ ve makine 6grenimi modellerinin
etkinligi ve dogrulugu, isledikleri verinin kalitesine, ¢esitliligine ve hacmine biiyiik
Olciide baghdir. Veri, bu modelleri sadece bilgilendirip egitmekle kalmaz, aym
zamanda stirekli 6grenme ve adaptasyon yoluyla bunlart siirekli olarak gelistirir ve

iyilestirir [12].

Yapay Zeka (YZ) kullanimi, gayrimenkul sektoriinde ev satig fiyatlarini belirlemede
onemli bir ilerleme temsil etmektedir. Biiylik veri setlerini isleme ve analiz etme
yetenegi sayesinde YZ, ev fiyatlarinin daha dogru bir sekilde tahmin edilmesini saglar.
Makine 6grenimi algoritmalar1 ve sinir aglar gibi ¢esitli YZ tekniklerini kullanarak,
gayrimenkul profesyonelleri piyasa egilimleri, tarihsel fiyatlar ve mahalle 6zellikleri
gibi genis veri miktarlarim1 degerlendirebilir. Bu yaklagim, fiyat tahminlerinin
hassasiyetini artirmakla kalmaz, ayn1 zamanda miilk degerlerini etkileyen anahtar
faktorleri belirlemede de yardimei olur. YZ'nin 6ngdriisel analitigi, alicilar, saticilar
ve yatirimcilar i¢in daha bilingli kararlar alinmasina yol agabilir, potansiyel olarak

gayrimenkul piyasasinin dinamiklerini doniistiirebilir [13].
2.2 Uzman Sistemler

Yapay Zeka (YZ) ve uzman sistemler, bilgisayar tabanli problem ¢6zme alaninin iki

ayr1 boliimiinii temsil eder. Ana fark, kapsam ve yeteneklerinde yatar. YZ, genis
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anlamiyla, normalde insan zekasini gerektiren gorevleri yerine getirebilen sistemleri
ve programlart kapsar. Bu, 6grenme, akil yiirlitme, problem ¢6zme, algilama ve dil
anlama gibi genis bir yetenek yelpazesini igerir [14]. Bir YZ programi, genel bir insan
gibi cesitli problemleri ele alacak sekilde tasarlanmistir. Yeni zorluklara uyum
saglayabilir ve genis bir deneyim yelpazesinden 6grenebilir, bu da onu herhangi bir

ortalama insanin ele alabilecegi gorevlerde ¢ok yonlii kilar [15].

Ote yandan, uzman sistemler, deneyimli bir insan uzmaninin diizeyinde belirli bir
alanda problemleri ¢ozmek i¢in tasarlanmis YZ'min 6zellestirilmis bir dalhidir. Bu
sistemler, belirli bir alandaki genis bilgilerle donatilmistir ve bu alandaki karmagik
sorunlar1 ¢ozmek i¢in akil yiiriitme yeteneklerini uygular. Genel YZ'nin aksine, uzman
sistemler dar bir uzmanlik alanina odaklanir ve sonuclara ulagmak veya Onerilerde

bulunmak i¢in ayrintili, alan 6zgii uzmanligi kullanir [16].
2.3 Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglar1 (YSA), uyarlanabilir yapilart ve orneklerle 6grenme yetenekleri
sayesinde ¢esitli uygulama alanlarinda verilerin modellenmesi i¢in giiclii bir aractir.
Bu aglar, insan beyninin yapisini ve islevselligini taklit edecek sekilde tasarlanmistir
ve karmasik gorevlerin iistesinden gelmelerini saglar. Paralel bilgi islemeye izin veren
belirli agirlik katsayilar ile katmanlar halinde organize edilmis birbirine bagh islem
birimlerinden olusurlar [17]. Yapay zekaya yonelik ag tabanli yaklasimlarin yeniden
ortaya ¢ikmasi, YSA'larin hem uygulamalarinda hem de teorik olarak anlasilmasinda
onemli bir olgunlagsmaya yol agcmistir. Tek gizli katmanh ileri beslemeli aglarin
yaklasim ve 6grenme yetenekleri titizlikle analiz edilmis ve ag 6grenmesinin birlesik
bir gdriiniimii saglanmistir. Dogru YSA modelleri olusturma stratejileri arasinda ag
yapisi, verilerin dnceden islenmesi ve fiziksel-sinirsel ag modelleri ve model transferi

gibi teknikler yer almaktadir [18].

Yapay sinir aglariin belirleyici 6zelliklerinden biri, tipki insanlarin deneyimlerinden
ogrendikleri gibi, verilerden 6grenme yetenekleridir. Performanslarini artirmak ve
yeni durumlara uyum saglamak icin daha once karsilastiklar bilgileri analiz edebilir
ve kullanabilirler [19]. Bu 6grenme siireci, yapay sinir aglarinin iggoriiler elde
etmesini ve verilerdeki oriintiileri kesfetmesini saglayarak onlari oriintii tanima ve veri

analizi gibi gorevlerde oldukga etkili hale getirir [20].
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Yapay sinir aglarin1 digerlerinden ayiran sey, bu gorevleri agik bir programlamaya
ihtiyac duymadan otonom olarak gerceklestirme kapasiteleridir [18]. ¢
parametrelerini otomatik olarak ayarlayabilmeleri ve insan miidahalesi olmadan
verilerden 6grenebilmeleri, onlar1 biiylik veri kiimelerini ve karmasik sorunlari ele

almak i¢in inanilmaz derecede verimli kilmaktadir [20].

Pratik anlamda, yapay sinir aglar1 genis bir uygulama yelpazesine sahiptir. Tahmine
dayali modellemede miikemmeldirler ve ge¢cmis verilere dayali tahminler ve 6ngoriiler
yapmalarina olanak tanirlar. Ayrica, verileri farkli smiflara veya gruplara
ayirabildikleri siniflandirma gorevlerinde de uzmandirlar. Ek olarak, veriler i¢indeki
benzerlikleri ve Oriintiileri tanimlamay1 igeren kiimelemede kullanilirlar. Yapay sinir
aglari, duyusal girdilere dayali kararlar almak ve eylemlerde bulunmak icin kontrol

sistemlerinde bile kullanilmaktadir [21].

Bir yapay sinir ag1 yapisi temel olarak girdi verileri, parametreler (agirlik ve bias

degiskeni) ve ¢iktidan olusur.
F(X, W,b)=W*x+b

Makine Ogrenimi yapisi 0grenme yasam donglisii olarak adlandirilir. Bu yasam
dongiisiinde, amag fonksiyonuna ek olarak, bir hata fonksiyonu ve bir optimizasyon

fonksiyonu da vardir. Yapisi asagidaki gibidir [22]:

- Optmnzasyon

| /

Hata Fonksiyonu

Sekil 2.1: Makine Ogrenimi Yasam Déngiisii



Makine 6grenimi alaninda, ¢esitli modellerin temel islevselligi, verilerden adaptasyon
ve 0grenme yetenekleri etrafinda doner. Bu, modelin yapisindaki yapay néronlar veya
karar verme diigiimleri gibi katmanlardan olusan kisimlarin i¢ parametrelerini,
genellikle agirliklar olarak bilinen, dinamik olarak ayarlamalar1 ile gergeklestirilir. Bu
ayarlamalar, degisiklik yontemlerini ve kurallarini belirleyen 6nceden tanimlanmig

ogrenme algoritmalari tarafindan yonlendirilir[23].

Ogrenme siireci, modele bir dizi girdi verisi besleyerek baslar, burada her girdi istenen
bir ¢ikt1 veya etiketle iliskilendirilir. Veri modelin katmanlarindan akarken, her katman
belirli hesaplamalar yaparak girdiyi adim adim doniistiiriir. Son katman modelin

ciktisini liretir ve bu ¢ikti, istenen ¢iktiyla karsilastirilir [24].

Modelin tahmini ile gergek istenen ¢ikti arasindaki fark, genellikle bir hata veya kayip
olarak nicelendirilir ve kritik bir geri bildirim mekanizmas1 olarak hizmet eder.
Ogrenme kurali, bu geri bildirimi kullanarak hatay1 en aza indirecek sekilde agirliklari
ayarlamak icin kullanir. Tahmin yapma, hatalar1 degerlendirme ve agirliklar

giincelleme siireci bir¢ok dongii boyunca devam eder, bu isleme modelin egitilmesi

denir [25].

Bu egitim yoluyla model, egitim verilerinden 6grendigi desenlere dayanarak,
gercekligi yakindan yansitan ¢iktilar: tahmin edebilecek bir duruma ulasmay1 hedefler.
Bir makine 6grenimi modelinin verimliligi ve dogrulugu, veri kalitesine, segilen
O0grenme algoritmasinin uygunluguna ve modelin yapisinin karmasikligina biiyiik

olgiide baglhdir [26].

Gayrimenkul ve miilk degerleme alaninda, yapay sinir aglart (YSA'lar) ev satis
fiyatlarini tahmin ve analiz etmek i¢in degerli bir arag olarak ortaya ¢ikmistir. YSA'lar,
biiyiikk miktarda veriyi isleme ve i¢indeki karmasik kaliplar1 ayirt etme yetenekleri
nedeniyle bu alanda miitkemmeldir. Konut satis fiyatlarma iliskin son derece dogru
tahminler iiretmek i¢cin miilk boyutu, konumu, yatak odasi sayisi, banyo ve ge¢mis
satis verileri gibi ¢esitli faktorleri goz oniinde bulundurabilirler. Ayrica, YSA'lar yeni
verilerle karsilagtikga tahminlerini uyarlayabilir ve iyilestirebilir, bu da onlar1 emlak
piyasalarinin dinamik dogasim1 ele almak icin ideal hale getirir. YSA'lardan

yararlanarak, emlak uzmanlar1 ve ev sahipleri miilk degerlemesi hakkinda degerli
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bilgiler edinebilir ve ev satin alma veya satma s6z konusu oldugunda bilingli karar

vermeyi saglayabilir [27].

2.4 Makine Ogrenmesi

Makine 6grenimi, makinelerin her gérev i¢in acik¢a programlanmadan deneyimlerden
ogrenmelerini ve gelistirmelerini saglayan ileri bir tekniktir. Bu yapay zeka (YZ)
formu, makinelerin biiyiik veri setlerini islemesine ve analiz etmesine, desenleri
tanimlamasina ve kazanilan i¢goriilere dayanarak kararlar almasina olanak tanir. Bir
makine Ogrenimi sisteminin ¢ekirdegi, daha fazla veriye maruz kaldikca

operasyonlarini uyarlamasi ve gelistirmesidir [28].

Tipik bir makine 6grenimi modelinin mimarisi, birka¢ anahtar bileseni igerir: hedef
fonksiyon, hata (veya maliyet) fonksiyonu ve optimizasyon fonksiyonu [29]. Hedef
fonksiyon, temelde modelin ulagsmayi1 hedefledigi hedeftir. Bir dizi parametre ve
isledigi girdi verileri tarafindan tanimlanir. Bu parametreler, modelin istenen sonuca

daha yakin hizalanmasi i¢in 6grenme siirecinde ayarlayacagi degiskenlerdir [30].

Hata fonksiyonu, ayn1 zamanda yaygin olarak maliyet fonksiyonu olarak da bilinir,
makine Ogreniminde merkezi bir rol oynar. Modelin performansini, modelin
tahminleri ile gercek sonuglar arasindaki farki 6lgerek degerlendiren matematiksel bir
fonksiyondur. Bu fonksiyon, tahminlerin 'hatasini' veya 'maliyetini' sayisallastirir ve
yaygin Ornekleri arasinda ortalama kare hatasi, mutlak mesafe kaybi, mentese kaybu,
lojistik kayb1 ve ¢apraz entropi kayb1 bulunur. Bu fonksiyonlarin her biri hatay1 kendi
yontemine gore hesaplar ve ele alinan problemin 6zel gereksinimlerine goére segilir

[31].

Hata fonksiyonunu tanimladiktan sonra, bir sonraki kritik bilesen optimizasyon
fonksiyonudur. Bu fonksiyonun rolii, hatayr minimize etmek, ideal olarak sifira
miimkiin oldugunca yakin getirmek i¢cin modelin parametrelerini yinelemeli olarak
ayarlamaktir. Optimizasyon siireci, genellikle parametreleri degistirerek hata
fonksiyonunun minimum degerini bulan gradyan inisi gibi algoritmalar igerir. Bu
stireg, modelin sadece verilen verilerden 6grenmesini saglamakla kalmaz, ayni

zamanda zamanla dogrulugunu ve verimliligini artirir [32].
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Bu hedef belirleme, hata 6l¢iimii ve parametre optimizasyonu etkilesimi aracilifiyla,
makine 6grenimi modelleri, basit desen tanimadan karmasik karar verme iglemlerine
kadar genis bir gorev yelpazesini gerceklestirebilir hale gelir, boylece makinelerin

verilerle ve diinya ile etkilesim seklini doniistiiriir [33].
2.5 Kullanilan Ara¢ (Python-Jupyter Notebook)

Bu aragtirmada, birincil gelistirme ortami olarak Jupyter Notebook kullanildi. Jupyter
Notebook, bir¢ok programlama diline entegre bir ¢alisma platformu sunan ve agik
kaynak yapisina sahip olan ¢ok yonlii, web tabanli bir uygulamadir. Baslangicta
IPython Notebook olarak piyasaya siiriilen ve yalnizca Python'u destekleyen bu arag,
zaman i¢inde gelistirilerek Julia, Octave, R, Haskell ve Ruby gibi bircok bagka

programlama dilini desteklemeye baglamigtir [34].

Jupyter Notebook'un islevselligi sadece kodlama ile siirli degildir; canli kod,
denklemler, gorsellestirmeler ve anlati metni kombinasyonlarini igeren defterler
olusturmaya olanak tanir. Bu format, 6zellikle veri bilimi, makine 6grenimi ve derin
O0grenme projeleri i¢cin uygundur, ¢linkli aragtirmacilarin kodlarim1 aciklamalar,
yorumlar ve gorsel veri analizi ile sorunsuz ve etkilesimli bir sekilde birlestirmelerine
imkan tanir. Arag, hemen ¢ikt1 iiretebilme, en son birakildig1 yerden ise devam
edebilme ve programi yonetilebilir boliimlere ayirabilme yetenekleriyle

kullanilabilirligini ve etkinligini artirir [34].

Jupyter Notebook'un bu calisma baglamindaki anahtar 6zelliklerinden biri, 6zellikle
“.csv” formatindaki veri dosyalarin1 ele alabilme kapasitesidir. Bu o6zellik, veri
setlerinin kolayca yliklenmesini ve manipiile edilmesini saglar. Bu veri setlerinde
stitun adlar1, verilerin 6zelliklerini tanimlamak icin kullanilir ve her satir, bireysel bir
veri noktasin1 veya ornegi temsil eder. Verilerin bu yapilandirilmis temsili, 6zellikle
makine 6grenimi ve derin 6grenme gibi veriye dayali alanlarda dogru analiz ve
yorumlamay1 saglamada kritik 6neme sahiptir. Jupyter Notebook'un ¢esitli formatlarda
ciktilar gosterebilme yetenegi, veri odakli arastirmalarda daha kapsamli bir anlayis ve
sonuglarin sunulmasina olanak tanir ve bu Ozellik, aracin veriye dayali

arastirmalardaki kullanim degerini daha da artirir [34].
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2.6 Veri Seti

Calismanin veri seti, Ames, lowa'daki konutlarin 06zelliklerini tanimlayan 81
degiskene karsilik gelen bilgilerden olusmaktadir (Veri seti agik kaynakli bir veri
setidir ve herkesin erisimine agiktir. Ayrmntili  bilgi  i¢in  bakiniz:
https://www.kaggle.com/competitions/house-prices-advanced-regression-

techniques/data).

Bu degiskenler; Id, MSSubClass, MSZoning, LotFrontage, LotArea, Street, Alley,
LotShape, LandContour, Utilities, LotConfig, LandSlope, Neighborhood, Condition1,
Condition2, BldgType, HouseStyle, OverallQual, OverallCond, YearBuilt,
YearRemodAdd, RoofStyle, RoofMatl, Exteriorlst, Exterior2nd, MasVnrType,
MasVnrArea, ExterQual, ExterCond, Foundation, BsmtQual, BsmtCond,
BsmtExposure, BsmtFinTypel, BsmtFinSF1, BsmtFinType2, BsmtFinSF2,
BsmtUnfSF, TotalBsmtSF, Heating, HeatingQC, CentralAir, Electrical, 1stFIrSF,
2ndFIrSF, LowQualFinSF, GrLivArea, BsmtFullBath, BsmtHalfBath, FullBath,
HalfBath, Bedroom, Kitchen, KitchenQual, TotRmsAbvGrd, Functional, Fireplaces,
FireplaceQu, GarageType, GarageYrBlt, GarageFinish, GarageCars, GarageArea,
GarageQuial, GarageCond, PavedDrive, = WoodDeckSF, OpenPorchSF,
EnclosedPorch, 3SsnPorch, ScreenPorch, PoolArea, PoolQC, Fence, MiscFeature,
MiscVal, MoSold, YrSold, SaleType, SaleCondition and SalePrice.

S6z konusu degiskenler sadece veri noktalar1 degildir; proje i¢in kritik bir 6ge olan
veri setinin igsel Ozelliklerini temsil ederler. Genellikle gayrimenkul analizi igin
derlenen bu veri seti, her evi ayrintili bir sekilde tanimlayan kapsamli bir 6zellikler
yelpazesini igerir. Bu 6zellikler arasinda evin biiytlikliigil, yasi, konumu, yatak odasi
ve banyo sayisi, garaj veya bahge varligl, insaat kalitesi ve malzemeleri, okullar,
parklar ve aligveris merkezleri gibi 6nemli olanaklara yakinlik gibi 6zellikler bulunur,

ancak bunlarla sinirli degildir [35].

Bu degiskenler, bir evin satig fiyatini1 potansiyel olarak etkileyebilecek faktorlere dair
degerli iggoriiler saglar. Ornegin, daha biiyilk bir yasam alani veya aranan bir
mahalledeki birinci sinif bir konum, bir evin piyasa degerini 6nemli 6l¢giide artirabilir.
Buna karsilik, eski miilkler veya tadilat gerektirenler daha diisiik fiyatlarla satilabilir.

Yiizme havuzu veya yiiksek kaliteli bitisler gibi likks 6zelliklerin dahil edilmesi de
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fiyat:1 etkileyebilir. Ayrica, faiz oranlar1 ve gayrimenkul piyasasinin genel sagligi gibi
piyasa egilimleri ve ekonomik faktdrler, bu o6zelliklerin satig fiyatlarina nasil

doniistiigiinii daha da etkileyebilir [36].

Ev satis fiyatlarim1 tahmin etmek icin veri kullanimi1 baglaminda, 'train.csv' olarak
adlandirilan egitim veri seti ve 'test.csv' olarak adlandirilan test veri seti olmak tizere
iki farkll veri seti bulunmaktadir. Her biri, evlerin ¢esitli 6zellikleri hakkinda zengin
bilgiler iceren bu veri setleri farkli amaglar icin kullanilir. Egitim veri seti, modelin
evlerin satis fiyatlar ile farkli 6zellikler arasindaki iliskiyi 6grenmesi i¢in kullanilir.
Bu set, evin boyutu, konumu, yasi ve evin satis fiyatini potansiyel olarak
etkileyebilecek diger onemli ozellikler gibi konular1 kapsayan 81 degisken veya

ozellik icerir.

Ote yandan, test veri seti, model egitildikten sonra etkinliginin degerlendirilmesi igin
kullanilir. Bu veri seti, egitim veri setinde bulunan 80 degiskeni igerir. Test veri setinde
bulunmayan dikkate deger bir 6zellik 'SalePrice' (Satig Fiyat1) degiskenidir. Bu, test
veri setinin modelin saglanan 6zelliklere dayanarak gergek satis fiyatlarini referans
almadan satis fiyatlarini tahmin etmesi amaciyla kasitl yapilmis bir eksikliktir. Test
veri setinde 'SalePrice' degiskeninin olmamasi, modelin tahminlerinin sadece egitim
verilerinden 6grendiklerine dayanmasi ve gergek satis fiyatlarindan etkilenmemesi

i¢cin makine 6greniminde yaygin bir uygulamadir.

Bu iki veri seti arasindaki ayrim hayati oneme sahiptir. Egitim veri seti, tahmin
modelinin insa edildigi temeldir. Model, bu veri seti araciligiyla ¢esitli ev 6zellikleri
ile satis fiyatlar1 arasindaki karmasik iligkileri 6grenir. Bu arada, test veri seti, modelin
ne kadar iyi 6grendigini ve yeni, goriilmemis verilere uygulaylp dogru tahminler

yapabilip yapamayacagini degerlendirmek igin bir test alani olarak hizmet eder [37].

Bu ¢aligmanin amacinin ev satis fiyatlarmin tahmin edilmesini saglayacak bir makine
O0grenimi sistemi tasarlamak oldugu g6z Oniine alindiinda, egitim veri seti ile
calismanin en uygun yaklasim oldugu belirlenmistir. Bu tercihin arkasindaki mantik,
egitim veri setinin, makine 0grenimi modelinin ¢esitli evle ilgili 6zellikleri satis
fiyatlariyla nasil yorumlayacagini ve isleyecegini 6gretmek icin onemli bir bilgi
deposu olmasidir. Bu veri seti, genis ve kapsamli bir 6rneklemi temsil eden toplam

1460 evin verilerini igermektedir. Veri setindeki her bir ev, evin boyutu, konumu, yas,
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oda sayisi, yatak odalar1 ve banyolar dahil olmak iizere, garajlar veya havuzlar gibi ek
olanaklarin varlig1 ve daha fazlasi gibi genis bir 6zellik yelpazesi kapsayan 81 farkli

ozellikle tanimlanmaktadir.

Bu 6zellikler, evin detayli bir profilini olusturarak, makine 6grenimi modeline ev
fiyatlarini etkileyen faktorlere dair bir anlayis saglar. 1460 farkli 6rnegi ile veri setinin
cesitliligi, makine 6grenimi modelinin genis bir yelpazeden 6grenmesine olanak
tantyarak, yeni ve goriilmemis evler hakkinda tahmin yaparken iyi genelleme
yapabilmesini saglar. Veri toplama ve kullanimina bu kapsamli yaklasim, ev satig

fiyatlar1 i¢in dogru ve giivenilir bir tahmin modeli gelistirmenin anahtaridir.

Ev satis fiyatlarin1 tahmin etmek i¢in kullanilan veri setinde, evlerin 6zellikleri farkli
veri tilirleri karisimi ile temsil edilmektedir. Bu verilerden bazilari sayisal bilgiler olup,
ozellikleri Olgiilebilir ve agik bir sekilde niceldir. Sayisal bilgiler genellikle evin
metrekare cinsinden boyutu, miilkiin yasi, oda sayis1 ve istatistiksel modellerde
dogrudan kullamlabilecek diger nicel 6zellikleri igerir. Ote yandan, verilerin bir kisnu
sOzel veya kategorik olup, tanimlayici bilgilerden olusmaktadir. Bu, evin stili, mahalle

kalitesi ve diger siibjektif veya niteliksel yonleri gibi 6zellikleri igerir.

Ancak, bu calisma i¢in, yalnizca sayisal verilere odaklanmaya ve veri setinden s6zel
bilgileri ¢ikarmaya karar verildi. Bu karar, sayisal verilerin, 6zellikle fiyat tahmini i¢in
kullanilan regresyon modellerinde uygulanan analitik yontemlere daha uygun olmasi
nedeniyle alindi. Sayisal veriler, bu modellere dogrudan beslenebilir ve verimli bir
sekilde islenebilir. Sozel veya kategorik veriler, degerli olsa da genellikle makine
O0grenimi baglaminda analize uygun bir formata kodlama veya doniistiirme gibi ek 6n
isleme adimlar gerektirir [38]. Sayisal verilere odaklanarak, caligma modelleme
stirecini  basitlestirmeyi ve tahmin algoritmasinin dogrulugunu ve verimliligini

artirmak hedeflenmektedir.

Tablo 2.1: Veri setinde yer alan sozel verilerin ¢ikarildigi koda iliskin tablo

Python Kodu

data_train=data_train.select_dtypes(exclude=['object])

Veri analizinin 6n isleme agamasinda, kullanilan analitik modellerin gereksinimlerine

uyacak sekilde veri setinin iyilestirilmesi ¢ok 6nemli bir adimdir. Bu siire¢ genellikle,
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kullanilmas1 planlanan algoritmalarla uyumlu olmayabilecek belirli veri tiirlerinin

harig tutulmasini gerektirir [39].

Bu calisma baglaminda, Python programlama dili ve veri manipiilasyonu ve analizi
icin giiclii bir ara¢ olan pandas Kkiitiiphanesi, bu tiir 6n isleme gorevleri icin
kullanilmistir. Ozellikle, pandas'ta bulunan 'select_dtypes' yontemi kullanilarak veri
seti bir filtreleme islemine tabi tutulur. Bu yontem siitunlarin veri tiirlerine gore
se¢ilmesini veya hari¢ tutulmasini kolaylastirir. Yukaridaki komut ile 'object’ veri tiirti
altinda kategorize edilen siitunlar1 harig tutacak sekilde yapilandirilmistir. Pandas'taki
'nesne' veri tiirli genellikle metin dizeleri veya metin ve sayilar gibi farkli tiirlerin bir
karistmini igeren siitunlari kapsar. Bu komutun c¢aligtirilmasiyla veri seti, sayisal
olmayan veriler igeren tiim silitunlardan arindirilir ve bdylece veri kiimesi sayisal

algoritmalarin analitik gereksinimleriyle uyumlu hale getirilir.

Bu 6n isleme adimi, verilerin makine 6grenimi modellerinin ve istatistiksel araclarin
gerektirdigi belirli girdi bigimine uymasini saglamak ve boylece sonraki analizin

saglamligini ve gecerliligini artirmayi saglar.

Sozel bilgi iceren 6zellikler veri setinden cikarildiktan sonra, analiz i¢in toplam 38
sayisal Ozellik elde tutulmustur. Bu o6zellikler, veri kiimesindeki evlerin ¢esitli
yonlerine iligskin kapsamli bir nicel bilgiler saglamaktadir. 'Id" her ev i¢in benzersiz bir
tanimlayict gorevi gormektedir. 'MSSubClass' satista yer alan konut tipini gosteren
sayisal bir koddur. 'LotFrontage' miilke baglanan caddenin dogrusal ayaklarini temsil
eder ve 'LotArea’ fit kare cinsinden arsa boyutudur. 'OverallQual’ ve 'OverallCond'

sirastyla evin genel malzeme ve bitisinin ve genel durumunun derecelendirmeleridir.

Temel yapisal 6zellikler arasinda orijinal insaat tarihini gdsteren 'Y earBuilt' ve biiyiik
tadilatlarin yapildigi yili gosteren 'YearRemodAdd' bulunmaktadir. 'MasVnrArea'
duvar kaplama alanin1 feet kare cinsinden 6l¢er. Bodrum alani, birinci ve ikinci bitmis
alanlar i¢in 'BsmtFinSF1' ve 'BsmtFinSF2', bitmemis alan i¢in 'BsmtUnfSF' ve toplam
bodrum alani i¢in "TotalBsmtSF' ile detaylandirilir. '1stFIrSF' ve '2ndFIrSF' sirasiyla
feet kare cinsinden birinci ve ikinci kat alanlarini tanimlarken, 'LowQualFinSF' diisiik
kaliteli bitmis feet kareyi (tlim katlar) hesaplar. 'GrLivArea' zemin tistii yasam alanini

Olger.
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Banyolar 'BsmtFullBath', 'BsmtHalfBath', 'FullBath' ve 'HalfBath' ile detaylandirilir
ve hem bodrumdaki hem de yer iistiindeki tam ve yarim banyo sayisini temsil eder.
Yatak odasi sayis1 'BedroomAbvGr', mutfak sayis1 ise 'KitchenAbvGr'dir.
‘TotRmsAbvGrd' toplam odalar1 (banyolar hari¢) detaylandirir. 'Fireplaces' somine

Sayisini sayar.

Garaj Ozellikleri 'GarageYrBIt' (garajin insa edildigi yil), 'GarageCars' (araba
kapasitesi olarak garajin boyutu) ve 'GarageArea' (fit kare olarak boyut) ile tanimlar.
D1s mekan oOzellikleri arasinda 'WoodDeckSF' (feet kare cinsinden ahsap giiverte
alani1), 'OpenPorchSF' (feet kare cinsinden acik sundurma alani), 'EnclosedPorch’ (feet
kare cinsinden kapali sundurma alani), '3SsnPorch' (feet kare cinsinden {i¢ mevsim
sundurma alani) ve 'ScreenPorch' (feet kare cinsinden perde sundurma alani)
bulunmaktadir. 'PoolArea’ fit kare cinsinden havuz alanini temsil eder ve 'MiscVal'
cesitli 6zelliklerin degerini hesaplar. Son iki 6zellik olan 'MoSold' ve 'YrSold' satis ay1

ve yilini, 'SalePrice' ise miilkiin satis fiyatin1 gostermektedir.

Makine 6grenimi modeli i¢in veri setini hazirlama siirecinde, verilerin biitiinliigiine ve
kalitesine 6zel dikkat gosterildi, ¢iinkii bu, modelin tahminlerinin dogrulugunu ve
giivenilirligini belirlemede hayati 6nem tasir. Bu dogrultuda, veri seti igindeki bos
veya gegersiz bilgiler igeren 6rnekler belirlendi ve kaldirildi. Bos veya gegersiz veriler,
modele yanlilik veya yanhishk getirebilir ve modelin performansint olumsuz
etkileyebilir [40]. Bu nedenle, ¢alismanin saglamligin1 artirmak ve sonuglarinin

glivenilirligini saglamak igin, bu tiir verileri veri setinden temizlemek gerekiyordu.

Tablo 2.2: Veri setinde yer alan eksik (NaN) degerlere ait satirlarin ¢ikarildig: koda
iliskin tablo

Python Kodu

data_train=data_train.dropna()

Pandas 'dropna()’, veri kiimesinden eksik degerler (NaN'ler) i¢eren tiim satirlart
kaldirmak i¢in tasarlanmistir. Bu komutun uygulanmasi, verilerin biitiinliigiinii ve
dogrulugunu korumak i¢in gerekli olan veri kiimesinin eksik veya bos girislerden
arindirilmasini saglar. Bu 6rneklerin kaldirilmasi, veri setini analiz i¢in daha tutarli ve
giivenilir bir forma doniistiirmeyi amaglayan veri on isleme siirecinde yaygin bir
uygulamadir. Bu titiz temizleme siirecinin sonucunda, egitim veri setinin 6rnek boyutu

azaldi. Baslangigta daha fazla sayida 6rnegi igeren veri seti, 1121 6rnege daraltildi.
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Simdi sorunlu verilerden arindirilmis bu veri seti, makine Ogrenimi modeline
o0grenmek ve tahminler yapmak i¢in daha saglam bir temel saglar, bu da calismada

daha dogru ve anlamli sonuglara ulasma olasiligini artirir.

Yapay sinir ag1 (YSA) modelinde kullanilan verilerin anlamli ve giivenilir sonuglar
vermesini saglamak ve sonraki degerlendirmelerin verimliligini artirmak igin tim
Ozellik degerlerinin normalizasyonu gergeklestirildi. Bu siire¢, veri setinin
Ozelliklerinin araligimmi O ile 1 arasinda 6lgeklendirmeyi igerir. Bu standartlagtirma
teknigi, YSA baglaminda kritik 6neme sahiptir, ¢linkii tiim girdi 6zelliklerinin modele
esit derecede katkida bulunmasini saglayarak 6grenme siirecini stabilize etmeye ve
hizlandirmaya yardimci olur. Bu o6l¢eklendirme olmadan, daha biiyiik sayisal
araliklara sahip Ozellikler modeli orantisiz bir sekilde etkileyebilir, bu da carpik
sonuclara yol agabilir ve modelin etkili bir sekilde 6grenme yetenegini engelleyebilir

[41].

Tablo 2.3: Veri setinde yer alan verilerin normalizasyonunun gergeklestirildigi koda
iliskin tablo

Python Kodu

from sklearn import preprocessing

import pandas as pd

names = data_train.columns

data_train = scaler.fit_transform(data_train)

data_train = pd.DataFrame(data_train, columns=names)
data_train.head()

Bu islem, Python’da yer alan iki 6nemli kiitiiphanenin yardimiyla gergeklestirilmistir:
pandas ve scikit-learn. Veri manipiilasyon yetenekleriyle taninan pandas, veri
kiimesini islemek i¢in kullanilirken, makine 6grenimi konusunda uzmanlasmis bir

kiitiiphane olan scikit-learn, normallestirme icin gerekli araglar1 saglad.

Veri setinin normallestirilmesi 'scaler.fit_transform(data_train) ' komutu tarafindan
gergeklestirilir. Burada 'scaler’, scikit-learn'in 6n isleme modiiliinden, muhtemelen
kodda o©nceden tanimlanmis bir normallestirme fonksiyonunun bir Ornegidir.
fit_transform' yontemi, dl¢eklendirmeyi data train'e uygulayarak her 6zelligi 0 ile 1

arasinda bir araliga normallestirir.
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Normalizasyon, YSA'nin girdi degerlerinin biiyiikliigiine duyarlilifi goz Oniine
alindiginda 6zellikle 6nemlidir. Girdi 6zellikleri ¢ok farkli 6lgeklere sahip oldugunda,
bu ozelliklerle iliskili agirliklar 6nemli Ol¢iide degisebilir, bu da optimizasyon
algoritmasinin daha uzun siire almasma veya bazi durumlarda optimal bir ¢6ziim
bulamamasina neden olabilir. Tiim 6zellikleri uniform bir araliga dl¢eklendirerek bu
sorun hafifletilir. Orijinal o6l¢egine bakilmaksizin her oOzellik, artik modelin
O0grenmesini etkileme esit bir firsata sahiptir, bu da daha dengeli ve verimli bir egitim
siirecine yol acgar. Ayrica, bu oOl¢ek birligi, bazi 6zelliklerin digerleri iizerinde
hakimiyetini onlemeye yardimci olur ve her 6zelligin nihai model ¢iktisina daha etkin

bir katkida bulunmasini saglar [41].

Kapsamli veri 6n isleme islemleri, sayisal olmayan 6zelliklerin ¢ikarilmasi ve eksik
degerlerin ele alinmasi dahil, tamamlandiktan sonra, bu ¢alismanin temelini olusturan
veri seti, 1121 evin bilgilerini kapsayacak sekilde elde edilmistir. Bu veri seti, her bir
ev ic¢in potansiyel olarak ev satis fiyatlarini belirlemede etkili olabilecek 38 farkli
ozellik veya nitelige odaklanmasiyla karakterize edilir. Ancak bu 38 6zellik i¢inde, 'Id'

ve 'SalePrice' iki 6zel degisken 6zellikle onemlidir.

'Id" degiskeni, her bir ev i¢in benzersiz bir tanimlayic1 gorevi goriir ve tahmin
modelleme siirecine katkida bulunmaz. Diger taraftan, 'SalePrice' hedef degiskendir
ve bu c¢aligmanin asil amaci bu degiskenin tahmin edilmesidir. Makine 6grenimi
modelinin egitilmesi amaciyla, bu iki degisken veri setinden ¢ikarilir. 'Id', yalnizca
tahmini bir deger olmadig i¢in ve tahmin degeri tasimadigi i¢cin modelin 6§renme
stirecini bozmasini 6nlemek amaciyla kaldirilir. 'SalePrice' ise hedef olarak ayrilir ve
modelin tahminleri ile karsilastirllip degerlendirilecek bagimli degisken kiimesini

olusturur.

Tablo 2.4: Egitim veri setinin xtrain boliimiinden hedef degiskenin ¢ikarildigi koda
iliskin tablo

Python Kodu

xtrain=data_train.drop(['SalePrice’,'ld"], axis=1)

Sonug olarak, egitim veri seti, 'Id' ve 'SalePrice' ¢ikarildiktan sonra her biri 36 6zellik
iceren 1121 evi kapsayacak sekilde ayarlanir. Bu, her biri bir evi temsil eden 1121 satir
ve her biri evin 6zelliklerine karsilik gelen 36 siitundan olusan bir egitim seti matrisi

sonucunu dogurur. Bu optimize edilmis veri seti boyutu ve yapisi, makine 6grenimi
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modelinin etkili bir sekilde egitilmesine olanak saglayarak modelin ev 6zellikleri ile

satig fiyatlari arasindaki karmasgik iligkileri yiiksek dogrulukla 6grenmesini saglar.

Test verileri, makine 6grenimi modelinin performansin1 degerlendirmede 6nemlidir.
Bu amagla, odak noktas1 6zellikle modelin tahmin etmeyi hedefledigi hedef degisken
olan 'SalePrice' siitunu tizerineydi. Cesitli 6zellikler i¢eren egitim verilerinin aksine,
test verileri sadece bu tek siitunu icerecek sekilde diizenlendi. Bu karar, modelin ev
satis fiyatlarin1 dogru bir sekilde tahmin etme yetenegini ek degiskenlerin etkisi

olmadan dogrudan degerlendirmek i¢in alindi.

Tablo 2.5: Egitim veri setinin ytrain boliimiine hedef degiskenin eklendigi koda
iliskin tablo

Python Kodu

ytrain=data_train["SalePrice"]

'SalePrice’ siitunu, evlerin gergek satis fiyatlarini temsil eder ve modelin tahminleri ile
karsilastirildigr bir Olciit olarak kullanmilir. Test verilerinin boyutu, kapsamli bir
degerlendirme saglamak i¢in egitim verilerindeki giris sayisint yansitacak sekilde
ayarlandi. Boylece, test veri seti, 1121 eve karsilik gelen 1121 satir ve 'SalePrice’ olan
tek bir siitundan olusan bir matris olarak yapilandirildi. Bu matristeki her satir, bir evin
gercek satis fiyatini temsil eder ve modelin tahminlerinin dogrulugunu dogrulamak
icin net ve odaklanmis bir veri seti saglar. Bu yaklasim, makine 6grenimi modelinin
gercek diinya senaryolarinda etkinligini belirlemede Onemlidir, burada tahmin

yetenekleri bilinen sonuclara kars1 degerlendirilebilir.

2.7 Yontem (Derin Ogrenme)

Derin 6grenme, verileri isleme ve karar verme i¢in desenler olusturma konusunda
insan beyninin isleyisini taklit eden, yapay zekanin (YZ) bir alt kiimesi olan makine
ogreniminin bir dalidir [42]. Temel olarak, bircok katmana sahip sinir aglarinin
kullanilmastyla karakterize edilir, bu nedenle 'derin' terimi kullanilir. Bu sinir aglari,
insan beyninden ilham alan bir yapida birbirine bagl diigiimlerden veya néronlardan’
olusur. Derin 6grenme modelleri, otomatik olarak deneyimlerden 6grenir ve gelisir,
karmagik desenleri ve iligkileri belirlemek i¢in biiyiik miktarda veri isler. Bu yetenek,

onlar1 goriintli ve konusma tanima, dogal dil igsleme ve otonom arag¢ navigasyonu gibi
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gorevler i¢in olaganiistii etkili kilar [43]. Geleneksel makine 6grenimi algoritmalarinin
verileri dogrusal olarak analiz etmesinin aksine, derin 6grenmenin ¢ok katmanli sinir
aglari, hiyerarsik bir yaklasimi miimkiin kilar. Bu, her bir sonraki katmanin girdi
olarak onceki katmandan ¢iktiyr kullanmasi anlamina gelir, bu da modelin verileri
birden fazla, giderek daha karmasik seviyelerde anlamasini saglar. Derin 6grenme,
bir¢ok alanda devrim yaratan, hesaplama giiclinde ve veri analizinde dikkate deger

iyilestirmeler sunmaktadir [44].

Klasik makine 6grenimi tekniklerinde oldugu gibi, derin 6grenme de veri setinin
egitim ve degerlendirme amaciyla belirli alt kiimelere ayrilmasini gerektirir. Bu siire¢
genellikle veri setinin 'egitim' seti ve 'hold out' veya test seti olarak boliinmesini igerir.
Egitim setinin as1l amaci, modele ¢esitli 6rnekler sunarak parametrelerini 6grenmesini
ve uyarlamasini saglamaktir. Bu set, verilerin 6énemli bir kismini igerir ve hem girdi
ozelliklerini hem de karsilik gelen hedef degerleri igerir, bdylece modelin aralarindaki

iliskileri kurmasini ve gelistirmesini saglar [45].

Ote yandan 'hold out' veya test seti, farkli bir isleve hizmet eder. Modelin egitim
asamasinda goérmedigi veriler lizerinde performansini degerlendirmek i¢in kullanilir,
bdylece genelleme yeteneklerine tarafsiz bir degerlendirme saglar. Derin 6grenmede,
bu test setini iki ayr1 alt kiimeye ayirmak da yaygindir: biri test icin, digeri dogrulama
i¢cin. Dogrulama seti, modelin parametrelerini ince ayar yapmak ve asirt uyuma engel
olmak i¢in modelin egitim siireci sirasinda kullanilir. Bu, bir modelin egitim verilerine
cok yakin sekillendirildigi ve yeni verilere 1yi genelleme yapamadigir durumdur. Test
seti ise, egitim ve dogrulama asamalari tamamlandiktan sonra modelin nihai

degerlendirmesi i¢in saklanir [46].

Veri setini bu ii¢ alt kiimeye- egitim, dogrulama ve test- ayirarak, derin 6grenme
modelleri daha etkili bir sekilde egitilebilir, dogrulanabilir ve test edilebilir. Bu
yaklagim, modelin sadece egitim verilerindeki temel desenleri 6grenmesini degil, aynm
zamanda bu 6grenmeyi yeni, goriilmemis verilere genellestirmesini saglar, boylece

tahmin yeteneklerinin daha saglam ve dogru bir degerlendirmesini sunar [47].

Tablo 2.6: Veri setinin ii¢ alt kiimeye (egitim, dogrulama ve test) ayrilmasi koduna
iliskin tablo

Python Kodu
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from sklearn.model_selection import train_test_split

X_train, X_holdout, y_train, y_holdout = train_test_split(xtrain, ytrain,
test_size=0.3, random_state=0)

X _val, X _test,y val, y test =train_test split(X_holdout, y_holdout, test_size=0.5,
random_state=0)

Veri setinin egitim ve test alt kiimelerine ayrilmasi, makine 6grenimi siirecinde kritik
bir adimdir ve scikit-learn kiitiiphanesinde yer alan ‘train_test split’ metodu
kullanilarak gerceklestirilir. Scikit-learn, makine 6grenimi igin yaygin olarak
kullanilan bir Python kiitiiphanesidir. 'train_test_split' fonksiyonu, 6zellikle veri setini
rastgele ayr1 gruplara ayirmak i¢in tasarlanmistir. Bu rastgele boliinme, her iki setin de
genel veri setini temsil etmesini saglamak i¢cin 6nemlidir, bdylece verilerin biitliinliigi

ve ¢esitliligi korunur.

Veri setinin %70'lik bir kisminin egitim amaglari i¢in ayrilmis, kalan %30'luk kismi1
ise test i¢in ayrilmistir. Bu oran, modeli etkili bir sekilde egitmek icin yeterince biiyiik
bir egitim veri setine ihtiya¢ duyarken ayni zamanda modelin performansini
dogrulamak i¢in 6nemli bir kismu test i¢in ayirir. Egitim seti (%70'lik veri), modele
veriler i¢indeki desenleri ve iligkileri 6grenmesi ve tanimlamasi i¢in kullanilir. Test
seti, ayn1 zamanda 'hold_out' seti olarak da bilinir, verilerin %30'unu igerir ve modelin
yeni, goriilmemis veriler lizerindeki performansim1 degerlendirmek i¢in kullanilir,

bdylece tahmin yeteneklerine tarafsiz bir degerlendirme saglar.

Sonug olarak, veri seti dort bilesene ayrilir: Egitim ve test icin sirasityla 6zellik
verilerini igeren "X_train' ve "X_holdout' ve karsilik gelen hedef degiskenleri igeren
'y_train' ve 'y_holdout'. X' bilesenleri, modelin tahmin yapmak i¢in kullandig1 girdi
ozelliklerini temsil ederken, 'y' bilesenleri modelin tahmin etmeye g¢alistig1 gergek
hedef degerleri temsil eder. Egitim ve test alt kiimelerine bu boliinme, makine
Ogrenimi is akiginda temel olup modelin dogru ve giivenilir tahminler elde etmek igin

etkili bir sekilde egitilmesini ve test edilmesini saglar.
2.7.1  Yapay Sinir Ag1 Modelinin Olusturulmasi

Bu arastirmada, ana hedef 6zellikle tek bir sonucun tahminine odaklanan bir tahmin
modeli gelistirmektir. Bu nedenle, istatistiksel ve makine 6grenimi metodolojilerinde

temel bir yaklasim olan regresyon modeli kullanilmaktadir. Regresyon analizi, bir
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veya daha fazla girdi 6zelligine dayanarak siirekli bir sonucun tahmin edilmesi gereken
bu tiir gérevler i¢in 6zellikle uygundur. Bu ¢alisma baglaminda, model, verilerin ¢esitli

Ozelliklerine dayanarak tekil, nicel bir sonucu tahmin etmeyi amaglamaktadir [48].

Kategorik sonucglar tahmin eden siniflandirma modellerinin aksine, regresyon
modelleri sayisal, genellikle ondalik bir degeri tahmin etmek i¢in tasarlanmistir. Bu,
fiyatlar, sicakliklar, mesafeler veya bu ¢aligmada oldugu gibi, tahmin edilen sonucu
temsil eden belirli bir deger gibi herhangi bir siirekli nicelik olabilir. Regresyon
modeli, girdi 6zellikleri (bagimsiz degiskenler) ve siirekli sonu¢ (bagimli degisken)
arasinda bir iliski kurarak calisir. Veri noktalarina en uygun cizgiyi (dogrusal
regresyonda) veya egriyi (dogrusal olmayan regresyonda) ¢izmeye caligir ve veri
setindeki tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki farki en aza
indirgemeye calisir. Bu model, birden fazla 6zelligi veya 6zelligi olan c¢esitli veri
tiirlerini ele alabilme becerisine sahiptir ve ¢esitli alanlardaki karar verme siirecleri

igin gerekli olan kesin, olgiilebilir tahminler saglayabilir [48].

Bu calismada, toplam dort farkli katmandan olusan bir ileri beslemeli yapay sinir ag1
(YSA) modeli tasarlanmistir. Bu tiir ag mimarisi, girdi katmanindan ¢ikti1 katmanina
bilginin herhangi bir geriye doniik veya dongiisel baglanti olmadan ardisik bir sekilde
akmasiyla karakterize edilir, bu nedenle 'ileri beslemeli' terimi kullanilir. Bu
mimarideki ilk katman girdi katmanidir ve baslangigtaki verileri almakla sorumludur.
Bu katmanin temel islevi, gelen verileri daha fazla islemek {izere sonraki katmanlara

dagitmaktir.

Girdi katmanini takiben, model iki gizli katman igerir. Bu katmanlar bir sinir aginda
hayati 6neme sahiptir ¢iinkii hesaplamanin ¢ogunu gerceklestirirler. Gizli katmanlar,
modelin agirlikli baglantilar ve aktivasyon fonksiyonlar: araciligiyla girdi verilerini
isledigi ve verilerde yer alan karmasik desenleri ve iliskileri kademeli olarak ¢ikardig:
ve 6grendigi yerlerdir. Birden fazla gizli katmanin varligi, verilerin daha derin ve daha
nliansh bir anlayisina katkida bulunur ve modelin dogru tahminler yapma yetenegine

katkida bulunur.

Bu sinir ag1 modelindeki son katman c¢ikti katmanidir. Goérevi, modelin nihai
sonuglarini veya tahminlerini sunmaktir. Bu ¢alisma baglaminda, ¢ikt1 katmani, girdi

ve gizli katmanlardan 6grenilen desenlere dayanarak tahmin edilen degerleri saglar.
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Girdi katmanu, iki gizli katman ve ¢ikt1 katmanini kapsayan tiim model, kolektif olarak
egitilir. Egitim slireci sirasinda, model bu katmanlar arasindaki baglantilarin
agirliklarin1 tahmin hatalarin1 en aza indirmek igin ayarlar, bdylece gelecekteki

tahminlerde dogrulugunu ve verimliligini artirir.

Yapay sinir agi modelinin performansini ve dogrulugunu artirmak igin toplu
normallestirme (batch normalization) katmani dahil edildi. Bu katmanin entegrasyonu,
gorev icin en etkili ve uygun modeli bulmak amaciyla sinir ag1 mimarisinin ince
ayarin1 yapmakta kritik bir adimdir. Toplu normallestirme, agin igindeki belirli bir
katmana girdileri standartlagtirmak ic¢in kullanilan bir tekniktir. Bu islem, Onceki
katmanin aktivasyonlarini ayarlayarak ve dlgeklendirerek agin daha hizli ve daha stabil
bir sekilde egitilmesini saglar. Bu siire¢, egitim sirasinda her katmanin girdilerinin
dagiliminin degismesi ve agin yakinsamasini zorlastiran i¢sel kovaryant kaymasi gibi

sorunlarla miicadelede 6zellikle faydalidir.

Farkli yapilandirmalarin etkinligini kapsamli bir sekilde degerlendirmek i¢in toplamda
10 model ¢alistirmasi gergeklestirildi. Bunlardan 5'inde 6zellikle toplu normallestirme
uygulandi. Bu yaklagim, toplu normallestirme olmayan ve olan modeller arasinda
kapsamli bir karsilagtirma yapilmasina olanak taniyarak, bu teknigin modelin 6grenme
stireci ve genel performansi tizerindeki etkisine dair degerli iggoriiler sagladi. Farkl
calistirmalarda toplu normallestirmenin kullanimin1 degistirerek, ¢alisma modelin
dogrulugunu ve yakinsama hizim1 artirmadaki roliinii daha dogru bir sekilde
belirleyebildi. Bu karsilastirmali analiz, deneysel arastirmalarda hayati dneme sahiptir,
clinkii sinir ag1 modelleri i¢in optimal strateji ve yapilandirmalarin belirlenmesine
olanak tanir ve daha verimli ve dogru tahmin modellerinin gelistirilmesine rehberlik

eder.

Tasarlanan yapay sinir agiimn mimarisinde, girdi katman1 modelin baglangi¢ yapisini
tanimlamada kritik bir rol oynamaktadir. Bu katman, veri setinde bulunan 6zellikleri
barindiracak sekilde 6zel olarak yapilandirilmistir ve her 6zellik tiirii bir ndéron
tarafindan temsil edilir. Bu durumda, veri seti 36 farkli 6zellik tiiriinii igermekte olup
her biri veri hakkinda benzersiz ve degerli bilgiler saglar. Buna gore, girdi katman1 36
norondan olusmakta ve her bir néron veri setinden belirli bir 6zellik tiiriinii islemek

lizere tasarlanmustir.
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Girdi katmanindaki néron sayisi, sinir ag1 tasariminin kritik bir yoniidiir, ¢iinkii bu
dogrudan girdi verilerinin boyutluluguna karsilik gelir. 36 néron olmasi, modelin ayni
anda 36 farkl1 girdiyi alip isleyebilecegi anlamina gelir. Bu tasarim, veri seti i¢indeki
tiim ilgili bilgilerin, sinir agimin baslangi¢ asamasinda etkili bir sekilde yakalanip
kullanilmasini saglar. Boylece, girdi katmaninin boyutu bir (1) olarak tanimlanir, bu
da bu katmandaki her bir néronun karsilik gelen 6zelligin tek boyutlu bir temsili
oldugu anlamma gelir. Ozellikler ile ndronlar arasindaki bu esleme, verilerin sinir
agma dogru bir sekilde beslenmesi i¢in onemlidir ve bunun sonucunda sonraki

katmanlar bu girdiye dayanarak karmasik hesaplamalar yapabilir.

Yapay sinir ag1 modelinin egitim agamasinda, gizli katmanlarin yapisini belirlemek
icin kapsamli bir yaklagim benimsendi. Modelin her gizli katmanindaki noron
sayisinin optimal sayisini belirlemek igin gesitli yapilandirmalar denendi. Ozellikle,
ilk gizli katman bes farkli néron sayisi ile test edildi: 20, 40, 60, 80 ve 100 noron.
Benzer sekilde, ikinci gizli katman da farkli bir noron sayisi seti ile yapilandirildi: 10,
20, 30, 40 ve 50 noron. Her gizli katmandaki néron sayisindaki bu sistematik
varyasyon, modelin karmasikliginin performansini nasil etkiledigini arastirmayi

amagladi.

Noron sayisini degistirmenin yani sira, ¢calisma her noéron yapilandirmasiyla birlikte
bir toplu normallestirme katmaninin uygulanmasinin etkisini de inceledi. Toplu
normallestirme katmani, her iki gizli katmandaki belirli bir néron sayis1 i¢in dahil
edildi veya ¢ikarildi. Bu, her mini-y1gin i¢in bir katmana girdileri standartlagtiran bir
teknik olan toplu normallestirmenin dahil edilmesinin, modelin 6grenme verimliligini
ve genel performansini iyilestirip iyilestirmedigini ayrintili bir sekilde incelemeye

olanak tanmdi.

Ayrica, her iki gizli katmanda aktivasyon fonksiyonu olarak Diizeltilmis Dogrusal
Aktivasyon Fonksiyonu (Rectified Linear Activation Function-RELU) kullanildu.
RELU'nun se¢imi, derin sinir aglarinda yaygin olarak karsilasilan kaybolan gradyan
problemine ¢dziim sunma yetenegi nedeniyle dnemlidir. RELU, basitligi ve verimliligi
ile bilinir, negatif degerleri etkili bir sekilde sifira ayarlayarak ve pozitif degerleri
koruyarak modellerin egitim sirasinda daha hizli yakinsamasini saglar. Bu aktivasyon
fonksiyonu, verilerden karmasik desenleri 6grenmede gizli katmanlarin etkinligine

katkida bulunarak egitim siirecinde dnemli bir rol oynadi.

25



Tasarlanan sinir ag1 modelinin mimarisinde, regresyon analizine odaklanildig: igin
¢ikt1 katmaninin yapilandirilmasi son derece dnemlidir. Modelin regresyon dogas1 géz
Oniinde bulundurularak, ¢ikti katmani, siniflandirma modellerinde siklikla bulunan
daha karmasik yapilarin aksine, tek bir norondan olusan bir katman olarak
tasarlanmistir. Cikti katmanindaki bu tek néron, modelin girdi verilerine dayanarak
tahmin edilen sonucu temsil eden siirekli bir degeri iireten, modelin nihai ¢iktisini

iiretmede hayati bir rol oynar.

Ayrica, ¢ikti katmanindaki bu noéron icin aktivasyon fonksiyonu olarak RELU
kullanilmistir. RELU'nun ¢1kt1 katmaninda kullanilmasi, verilerdeki dogrusal olmayan
iligkileri kolaylastirma verimliligi goz Oniinde bulundurularak yapilmistir. RELU,
egitimde diger aktivasyon fonksiyonlarina kiyasla daha hizli yakinsama saglama
yetenegi ve kaybolan gradyan problemiyle miicadeledeki etkinligi nedeniyle bir¢cok
sinir ag1 modelinde tercih edilir. Bu regresyon modeli baglaminda, RELU fonksiyonu,
¢ikti ndronunun girdi 6zelliklerini etkili bir sekilde tahmin edilmesini saglayarak

modelin verilerdeki karmasik iligkileri yakalama ve temsil etme yetenegini artirir.

Tablo 2.7: Toplu normallestirme (batch normalization) koduna iliskin tablo

Python Kodu (Batch Normalization)

from tensorflow import keras

from tensorflow.keras.layers import BatchNormalization

def create_nn(nodes1=100, nodes2=50):
# Input layer

inputs = keras.layers.Input(shape=(xtrain.shape[1],), name='input’)
# Dense layers

layers_dense = keras.layers.BatchNormalization()(inputs)

layers_dense = keras.layers.Dense(nodesl, 'relu’)(layers_dense)

#layers_dense = keras.layers.Dense(nodesl, ‘relu’)(inputs)

layers_dense = keras.layers.Dense(nodes2, 'relu’)(layers_dense)
# Output layer

outputs = keras.layers.Dense(1, 'relu’)(layers_dense)

return keras.Model(inputs=inputs, outputs=outputs,
name="SalePrice_Predict_Model")

model = create_nn(20, 10)
model.summary()
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Makine 6grenimi igin agik kaynakli bir yazilim kiitiiphanesi olan TensorFlow ve
yiikksek seviyeli bir sinir aglar1 API'si olan Keras kullanilarak olusturulan tahmin
modeli i¢in sinir ag1 mimarisinin Ozelliklerine detaylica deginilmektedir. Kod
parcacigi, satis fiyatlarin1 tahmin etmek i¢in tasarlanmig 6zel bir sinir ag1 fonksiyonu

olan 'create_nn'in yapisini ortaya koymaktadir.

'create_nn' fonksiyonu, ilk ve ikinci gizli katmanlardaki ndron sayisini temsil eden
'nodes1' ve 'nodes2' adinda iki parametre ile tanimlanmistir. Varsayilan olarak, bunlar
sirastyla 100 ve 50 ndron olarak ayarlanmistir. Sinir ag1 mimarisi, 'keras.layers.Input'
kullanilarak olusturulan bir girdi katmani ile baglar. Girdi katmani, egitim

verilerindeki 6zelliklerin sayisina (xtrain.shape[1]) uygun sekilde tanimlanmaistir.

Girdi katmanin takiben, 'keras.layers.BatchNormalization()' kullanilarak bir toplu
normallestirme katmani uygulanir. Bu katman, girdi katmanindan gelen aktivasyonlari
normalize eder, daha stabil ve daha hizli bir egitim siirecine katkida bulunur. Ardindan,
iki gizli katman (tamamen bagli katmanlar) eklenir. Ilk gizli katman 'nodesl' ile
belirtilen sayida norona, ikinci gizli katman ise 'nodes2' ile tanimlanan sayida nérona
sahiptir. Her iki katman da aktivasyon i¢in RELU kullanir, bu, gizli katman taniminda

relu' ile gosterilmistir.

Sinir agiin son kismi ¢iktt katmanidir, bu da tek bir nérona sahip bir katmandir
(keras.layers.Dense(1, 'relu’)). Bunun nedeni, modelin tek bir siirekli degeri (satis
fiyat1) tahmin etmeyi amaglayan bir regresyon modeli olmasidir. Cikt1 katmani, gizli

katmanlar gibi, aktivasyon i¢in RELU aktivasyon fonksiyonunu kullanir.

Model, 'create nn(20, 10) ' cagirarak belirli ndéron sayilariyla gizli katmanlarda
somutlagtirilir. Bu, ilk gizli katmanda 20 néron ve ikinci katmanda 10 néron oldugu
anlamina gelir. 'model.summary()’ komutu, modelin mimarisine dair kapsamli bir
genel bakis saglar, her katmanin yapisini ve parametre sayisimi igerir. Bu detayli
mimari, modelin egitim verilerinden 6grenmesinde ve ev satis fiyatlar1 hakkinda dogru
tahminler yapmasinda 6nemli bir rol oynamaktadir. Daha sonra néron sayilari sirasiyla

yukarida belirtilen sayilar ile degistirilir ve model tekrar tekrar ¢alistirilir.

2.7.2  Modelin Derlenmesi

2.7.2.1. Hata Fonksiyonu
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Sinir ag1 modellerinin gelistirilmesinde, 6zellikle 6grenme asamasinda, kayip (10ss)
fonksiyonunun (ayni zamanda hata (error) fonksiyonu olarak da bilinir) segimi
onemlidir. Hata fonksiyonu, sinir agiin yapisinin modelin 6grenme agamasinda nasil
optimize edilecegine dair bir rehber gorevi goriir, modelin tahmin edilen ve gercek
sonuglar arasinda gozlemledigi hataya yanit olarak parametrelerini nasil ayarlamasi
gerektigini etkili bir sekilde yonlendirir. Modelin yaptig1 tahminler ile gercek veriler
arasindaki farki sayisallastirir ve modelin performansina 6lgtilebilir bir gosterge saglar

[48].

Bir sinir agin1 egitmenin 6zii, bu kayb1 en aza indirmek etrafinda doner, bu siireg
modelin agirliklariin (weights) ve yanliliklarinin (biases) yinelemeli ayarlamalarini
gerektirir. Bu nedenle uygun bir hata fonksiyonu se¢imi, modelin etkili bir sekilde
O6grenme yetenegini dogrudan etkiledigi i¢cin Onemlidir. Farkli tiirdeki problemler
farkli hata fonksiyonlar1 gerektirir. Ornegin, siirekli degerleri tahmin etmeyi
amagclayan regresyon problemleri genellikle Ortalama Karesel Hata (Mean Squared
Error-MSE) veya Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error-MAE) gibi hata
fonksiyonlarmi kullanir. Buna karsin, kategorik sonuglari tahmin etmeyi igeren
smiflandirma problemleri Capraz Entropi (Cross-Entropy) veya ikili Capraz Entropi
(Binary Cross-Entropy) hata fonksiyonlarini kullanabilir [48].

Uygun sekilde segilen bir hata fonksiyonu, modelin sadece bir ¢éziime yakinsamasini
saglamakla kalmaz, ayn1 zamanda bu ¢6zlimiin ele alinan problem baglaminda anlamli
olmasini da saglar. Dogru hata fonksiyonu, modelin hatalarindan 6grenme yetenegi ile
egitim verilerinden goriilmemis verilere genelleme yapma yetenegi arasinda etkili bir
denge kurar. Bu denge hem dogru hem de saglam olan, ger¢ek diinya senaryolarinda

glivenilir tahminler yapabilen sinir ag1 modelleri olusturmak i¢in 6nemlidir [48].

Tahmin modellemesinde, bu calismada oldugu gibi, asil hedef, model tarafindan
tahmin edilen degerlerin gergek, gdzlemlenen degerlere yakin olmasini saglamaktir.
Tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki farki sayisallastirmak ve boylece modelin
egitim siirecini daha biiyiikk dogruluga yonlendirmek i¢in belirli hata fonksiyonlar
kullanilir. Regresyon gorevlerinde yaygin olarak kullanilan iki hata fonksiyonu
Ortalama Karesel Hata (MSE) ve Ortalama Mutlak Hata (MAE)'dur.
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MSE, hatalarin karelerinin ortalamasii hesaplar, yani tahmin edilen degerler ile
gercek deger arasindaki ortalama kare farkini hesaplar. Diger taraftan, MAE, tahmin
edilen degerler ile gbézlemlenen degerler arasindaki mutlak farklarin ortalamasini
hesaplar. Her ikisi de yaygin olarak kullanilsa da bir¢cok ¢alismada MAE yerine
genellikle MSE tercih edilir. Bu tercih, MSE'nin hatalar1 karesel olarak hesaplayarak
daha biiyiik hatalara daha fazla agirlik verme egiliminde olmasindan kaynaklanir.
MSE'nin bu 6zelligi, 6zellikle daha biiyiik hatalarin daha 6nemli oldugu ve daha kiigiik

hatalardan daha en aza indirilmesi gerektigi durumlarda faydalidir [48].

Bu calismada, hata fonksiyonu olarak MSE kullanilmigtir. Daha biiyiikk tahmin
hatalarin1 daha etkili bir sekilde en aza indirme hedefiyle uyumlu olan MSE kullanim
karari, daha dogru ve tutarli bir model performansi saglamayi amaglamaktadir.
Hatalarin karesini azaltmaya odaklanarak, MSE, modelin tahminlerini miimkiin

oldugunca gergek degerlere yaklastirmada yardimci olur.
2.7.2.2. Optimizasyon Algoritmasi

Makine 6grenimindeki sinir ag1 egitim siirecinde, optimizasyon algoritmalar1 ayr1 bir
Ooneme sahiptir. Bu algoritmalar, modelin egitim asamasinda hatalar1 azaltmak
amaciyla, agirliklar (weights) ve 6grenme hizi (learning rate) gibi sinir aginin anahtar
niteliklerini degistirmek ic¢in tasarlanmis 6zel yontemlerdir. Bu optimizasyon
algoritmalari, sinir aginin, tizerinde ¢alisti1 verilerden 6grendikce i¢ parametrelerini
nasil ayarlayip ince ayar yapacagini yonlendirmede temel bir islev goriir. Amag, hata

fonksiyonunu en aza indirerek modelin performansini iyilestirmektir [48].

Cesitli sinir ag1 modellerinde kullanilan birka¢ taninmis optimizasyon algoritmasi
bulunmaktadir, her birinin benzersiz 6zellikleri ve mekanizmalar1 vardir. Temel bir
optimizasyon algoritmasi olan Gradient Descent, hata fonksiyonunun gradyanini veya
egimini hesaplayarak ve kaybi en aza indirecek sekilde ters yonde hareket ederek
calisir. Stokastik Gradient Descent (SGD), her seferinde sadece tek bir egitim drnegini
kullanarak model parametrelerini giincelleyen bu yaklagimin bir varyasyonudur, bu da

yerel minimumlardan kagmada yardimci olabilecek bir rastgelelik derecesi ekler.

Mini-Batch Gradient Descent, Gradient Descent ve SGD'nin konseptlerini birlestirir,

parametreleri tek bir veri noktasi veya tiim veri seti yerine kiigiik, rastgele bir veri alt
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kiimesine gore giinceller. Bu yontem, tam toplu 6grenmenin saglamligi ile stokastik
ogrenmenin verimliligi arasinda bir denge saglar. Momentum, bagka bir optimizasyon
teknigi, tutarh gradyanlarla yonlerde hizlandiran bir momentum terimi ekleyerek SGD

lizerine insa eder, boylece yakinsama hizini iyilestirir.

Nesterov Hizlandirilmis Gradient- Nesterov Accelerated Gradient (NAG), momentum
yaklagimini gradyan hesaplamasina diizeltici bir ayarlama yaparak daha dogru ve hizli

bir yakinsama saglayarak daha da gelistirir.

Agadrad, 6grenme hizin1 farkli parametrelere uyarlayarak, nadiren karsilasilan
parametreler i¢in daha biiyiikk ve sik karsilagilanlar i¢in daha kiigiik giincellemeler
saglar. Adagrad'n hizla azalan 6grenme hizlarini ele alan AdaDelta, siirekli egitim

dongiileri boyunca daha saglam hale gelir.

Son olarak, Adam (Adaptive Moment Estimation), Momentum ve RMSprop (baska
bir optimizasyon algoritmasi) adi verilen bir algoritmanin unsurlarini birlestirerek,
gradyanlarin ilk ve ikinci anlarina dayali olarak 6grenme hizini uyarlayarak verimli bir

optimizasyon sunar.

Bu optimizasyon algoritmalarinin her birinin belirgin avantajlar1 vardir ve belirli
thtiyaglara ve egitilen sinir ag1 modelinin 6zelliklerine gore segilirler. Etkili ve verimli
bir egitim i¢in dogru uygulanmalari, modelin dogru ve hizli bir sekilde 6grenme

yetenegini dogrudan etkiler.

Modeli en kisa siirede ve en verimli sekilde egitmek icin Adam en basarili optimize

edicidir [48]. Bu ¢alismada optimize algoritmasi olarak Adam kullanilmustir.
2.7.2.3. Metrik

Modelin 6grenme ve test asamalar1 boyunca performansini izlemek ve dlgmek i¢in
metrikler kullanilir. Regresyon modelleri siirekli bir ¢iktiya sahiptir. Bu nedenle,
tahmin edilen ¢ikt1 verileri ile gergek ¢ikti verileri arasindaki mesafeyi hesaplayan bir
metrige ihtiya¢ vardir. Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error-MAE), Ortalama
Karesel Hata (Mean Squared Error-MSE), Kok Ortalama Karesel Hata (Root Mean
Squared Error-RMSE) ve R? (R-Squared-R-Kare) bu tiir metriklerin 6rneklerindendir
[48].
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MAE, tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki ortalama mutlak fark:
hesaplar. Bu metrik, ortalama hata biiyiikliigiiniin dogrudan bir gostergesi olarak
sezgisel ve kolay anlasilir bir hata olgiisii sunar. MSE, hatalarin karelerinin
ortalamasini dlger ve her hatayi karesi alindigi i¢in biiyiik hatalar1 kiigiiklerden daha
fazla vurgular. Bu, biiyiik hatalarin daha az istenildigi durumlarda 6zellikle faydali
olabilir.

RMSE, MSE'in bir tiirevidir ve tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki
ortalama kare farklarimin kokiinii saglar. RMSE, hata degerini verilerin orijinal
birimlerine geri dondiirerek daha yorumlanabilir hale getirir. Son olarak, R? (R-Kare)
veya belirleme katsayisi olarak da bilinen, bagimli degiskendeki varyansin bagimsiz
degiskenlerden ne kadarinin tahmin edilebilecegini temsil eden istatistiksel bir
Olctimdiir. Modelin gériinmeyen drnekleri ne kadar iyi tahmin edebilecegine dair bir

fikir verir.

Bu metrikler, MAE, MSE, RMSE ve R? regresyon modellerinde modelin
tahminlerinin gergek degerlere ne kadar yakin oldugunu nicel olarak degerlendirmede
onemlidir. Ortalama hata oranlarindan agiklanan varyansin oranina kadar modelin
performansi hakkinda cesitli bakis acilar1 sunarak, modelin tahmin yeteneklerinin

kapsamli bir degerlendirilmesini saglarlar [48].

Modelde, Kok Ortalama Karesel Hata (RMSE) ve Ortalama Mutlak Hata (MAE)
metrikleri birlikte kullanildi.

Tablo 2.8: Hata fonksiyonu, optimizasyon algoritmasi ve metriklerin belirlendigi
koda iliskin tablo

Python Kodu

model.compile(optimizer="adam’,
loss="mse’,

metrics=[keras.metrics.RootMeanSquaredError(),
keras.metrics.MeanAbsoluteError()])

TensorFlow ve Keras kiitiiphaneleri kullanilarak modelin gelistirme asamasindaki bu
kod pargacigi, sinir agini egitime hazirlamak i¢in kullanildi. ‘model.compile’ metodu,
modelin 6grenme davranigini yonetecek anahtar parametrelerin tanimlandigi modelin

kurulum stirecinde temel bir iglemdir.
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Oncelikle, 'optimizer' olarak 'adam' belirlenmistir. Adam optimizasyonu, seyrek
gradyanlar1 verimli bir sekilde ele almasi ve farkli problemler ve veri tiirlerine gore
uyum saglama kapasitesi nedeniyle sinir aglarini egitmede popiiler bir se¢imdir. Adam
secilerek, model egitim sirasinda 6grenme hizini otomatik olarak ayarlayan ve modelin

performansini optimize eden bir optimizator ile donatilmistir.

Ardindan, 'loss' fonksiyonu 'mse' olarak ayarlanmistir, bu Ortalama Karesel Hata
anlamina gelir. MSE, tahmin edilen ve ger¢ek degerler arasindaki farklarin karelerinin
ortalamasini en aza indirmeyi amacladig1 regresyon problemleri i¢in yaygin bir
secimdir. Bu hata fonksiyonu, modelin egitim sirasinda tahmin hatalarini azaltmasina

rehberlik eder.

Son olarak, 'metrics' parametresi iki metrik igerir: Kok Ortalama Karesel Hata (RMSE)
ve Ortalama Mutlak Hata (MAE). Bu metrikler, modelin performansini
degerlendirmede onemlidir. RMSE, tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki
ortalama kare farklarmin kokiinii alarak modelin hatalarinin ortalama biiyiikliigiinii
olger. Ote yandan, MAE tahminler ve gercek degerler arasindaki mutlak farklarin
ortalamasimi hesaplar. Hem RMSE hem de MAE'nin dahil edilmesi, modelin
dogruluguna dair kapsamli bir goriiniim sunar; RMSE daha biiyiik hatalara kars1 hassas

olurken, MAE daha basit bir ortalama hata degeri saglar.

Bu 6zel ayarlar — Adam optimizatorii, MSE hata fonksiyonu ve RMSE ve MAE
metrikleri — ile model, etkili 6grenme ve dogru performans degerlendirme igin

ayarlanmistir.
2.7.3  Modelin Egitilmesi

Sinir ag1 modelinin egitim siirecinde, modelin verilerden 6grenmesinin gerceklestigi
asama olan uyarlama (fitting) faz1 bulunmaktadir. Bu asama, etkili bir egitim saglamak
icin dikkatlice ayarlanmas1 gereken birka¢ anahtar parametre igerir. Bu parametreler
arasinda, 'epoch’ sayisi, her adimda modele beslenecek 6rnek boyutu (batch_size) ve
model hakkinda takip etmek istedigimiz bilgilerin detay diizeyini belirleyen detaylilik

(verbose) degeri 6zellikle onemlidir.

'Epoch’ sayisi, 0grenme algoritmasimin tiim egitim veri seti iizerinden kac¢ kez

gececegini belirtir. Bir 'epoch’, algoritmanin egitim verilerini tamamen bir kez
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islemesini temsil eder. Dogru sayida 'epoch’ ayarlamak 6nemlidir; ¢ok az 'epoch’,
yetersiz uyumlu bir modele neden olabilirken, ¢ok fazla 'epoch' asir1 uyuma yol
acabilir. Modelin yeni verilere iyi genellestirmesi i¢in bu dengeyi bulmak gereklidir

[48].

‘Batch size', her 'epoch’ adiminda modelin gorecegi ve 6grenecegi veri alt kiimesinin
boyutunu belirtir. Modelin i¢ parametrelerini giincellemeden once islenecek ornek
sayisin1 tanimlar. '‘Batch size' se¢imi, modelin performansini ve hizini etkileyebilir.
Daha kiigiik bir 'batch size' genellikle diizenleyici bir etki saglar ve daha diisiik
genellestirme hatasina yol acgabilir. Ancak, modelin agirliklarinin daha sik
giincellenmesi nedeniyle 6grenme siirecini yavaglatabilir. Diger taraftan, daha biiyiik
bir 'batch size', daha fazla veriyi ayn1 anda isleyerek daha hizli egitim saglar, ancak
kay1p fonksiyonunun global minimumuna daha az dogru bir sekilde yakinsama sonucu

dogurabilir [48].

Uyarlama fazindaki detaylilik (verbose) parametresi, modelin egitim sirasinda ¢ikti
olarak verecegi bilgi detay diizeyini belirleyen kullanict dostu bir 6zelliktir. Daha
yiiksek bir detaylilik diizeyi ayarlamak, egitim siirecinin ilerleyisine dair daha ayrintil
mesajlar verir ki bu, izleme ve hata ayiklama i¢in faydali olabilir. Daha diisiik bir
detaylilik diizeyi, ¢ikt1 miktarini azaltir, bu da egitim siirecini daha az karmagik yapar

ancak potansiyel sorunlari izlemeyi zorlastirabilir.

Bu parametrelerin- ‘epoch’, 'batch size' ve detaylilik- ayarlanmasi, modelin egitim
verilerinden ne kadar iyi ve ne kadar hizli 6grendigini dogrudan etkileyen model
uyarlama siirecinin hayati bir parcasidir. Bu ayarlarin ince ayarlanmasi, daha verimli

ve etkili model egitimine yol acabilir ve sonug olarak daha iyi performans saglar.

Calismada 'batch size' 32, 'epoch’ sayis1 500 ve detaylilik (verbose) seviyesi 2 olarak
ayarlandi. Ayrica, bu degerler ¢aligma boyunca sabit tutuldu ve sonuglar, gizli
katmanlardaki noron sayisin1 degistirerek ve toplu normallestirme katmanin ekleyip

cikararak izlendi.

Tablo 2.9: Modelin egitilmesi koduna iliskin tablo

Python Kodu

history = model.fit(X_train, y_train,
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batch_size=32,
epochs=500,
verbose=2)

'model.fit' fonksiyonu, belirtilen parametrelerle modeli egitmek i¢in kullanilir. Bu
fonksiyon, modelin egitim verilerinden 6grenmesinin gerceklestigi egitim siirecinin

merkezindedir.

X train ve y train parametreleri sirasiyla egitim veri setinin ozelliklerini ve hedef
degiskenlerini temsil eder. Bunlar, modelin 6grenecegi verilerdir. 'batch_size'
parametresi 32 olarak ayarlanmistir, bu da modelin egitim sirasinda her seferinde 32
ornek isleyecegi anlamina gelir. Bu 'batch size', bir seferde islenen veri miktari ile
modelin agirliklarinin giincellenme sayisi arasinda bir denge kurar ve hem 6grenme

surecinin hizin1 hem de kalitesini etkiler.

‘epochs’ parametresi 500 olarak ayarlanmistir, bu da tiim egitim veri setinin sinir
agindan 500 kez gecirilecegini gosterir. Bu tekrarlanan islem, modele verilerdeki
desenleri daha etkili bir sekilde 6grenmesini saglar, ancak asir1 uyuma kars1 dikkatli

olunmalidir.

'verbose' parametresi 2 olarak ayarlanmistir, bu da egitim sirasinda saglanan ¢iktinin
detay diizeyini kontrol eder. 2 seviyesindeki detaylilik ayari, her 'epoch’ i¢in ilerleme
gosterir, ancak her 'batch’ i¢in ayrintili bilgi gostermez. Bu ayar, egitim siirecinin genel

ilerleyisini asir1 detay ile ¢iktiy1r doldurmadan izlemeye yardimci olur.

Genel olarak, 'model.fit komutu, modelin girdi verilerine dayanarak kayip
fonksiyonunu en aza indirmek i¢in agirliklarini yinelemeli olarak ayarladigi sinir

agmin egitim rejimini kapsar, bu da zamanla tahmin dogrulugunu artirir.
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Bolim 3

Analiz Sonuclar

Yapilan ¢alismada, Ames, lowa'daki evlerin satig fiyatlarin1 tahmin etmek icin
kapsamli bir yapay sinir ag1 (YSA) modeli gelistirildi. Bu model, bu evlerin
Ozelliklerini kapsayan kapsamli bir veri seti kullanarak, gayrimenkul piyasasi
egilimleri ve degerlendirme konusunda i¢goriiler sunabilecek dogru ve gilivenilir bir

tahmin araci olugturma odakliydi.

Sinir ag1 modelinin mimarisinin merkezinde, dogrusal olmayan verilerle etkili bir
sekilde basa ¢ikma ve derin 6grenme modellerinde yaygin bir sorun olan kaybolan
gradyan sorununu 0nleme verimliligi nedeniyle hem gizli katmanlarda hem de ¢ikis
katmaninda aktivasyon fonksiyonu olarak Diizeltilmis Dogrusal Aktivasyon

Fonksiyonu (RELU) kullanimi yer aliyor.

Bu c¢aligmanin kritik bir yonii, YSA'nin gizli katmanlarindaki ndronlarin optimal
yapilandirmasini belirlemekti. Bunu basarmak i¢in, model, gizli katmanlardaki cesitli
noron yapilandirmalar ile kapsamli testlerden gecti. Ozellikle, model iki gizli
katmanda (20, 10), (40, 20), (60, 30), (80, 40) ve (100, 50) néron kombinasyonlarini
kesfeden 10 farkli iterasyonda calistirildi. Bu iterasyonlar, bir toplu normallestirme
(batch normalization) katmani kullanilarak ve kullanilmadan gergeklestirildi. Bu da bu
katmanin model performansi iizerindeki etkisini kapsamli bir sekilde arastirmaya

olanak tanidi.

Farkli yapilandirmalarda toplu normallestirme katmaninin dahil edilmesi veya
cikarilmasi, bu katmanin gerekliligi ve etkinligi hakkinda degerli i¢goriiler sagladi.
Toplu normallestirme katmani, 6grenme siirecini stabilize etme ve hizlandirma
yetenegi ile bilinir. Bu da onu sinir ag1 tasariminda diisiiniilmesi gereken 6nemli bir

bilesen haline getirir. Bu yinelemeli deneyler aracilifiyla, calisma sadece fiyat tahmini

35



icin en etkili ndron yapilandirmasini belirlemeyi degil, aym1 zamanda toplu
normallestirmenin modelin genel tahmin dogrulugu ve verimliligi iizerindeki etkisini

anlamay1 hedefledi.

Bu kapsamli ¢calismada, ev satis fiyatlarini tahmin etmek i¢in on farkli yapay sinir agi
modeli detayli bir sekilde degerlendirildi. Her model, yapisinda bir toplu
normallestirme katmaninin varhigi ve iki gizli katmanda bulunan noéron sayisi
acisindan farklilik gosteriyordu. Her modelin performansi hem egitim hem de test
asamalarinda iki ana metrik olan Kok Ortalama Karesel Hata (RMSE) ve Ortalama
Mutlak Hata (MAE) kullanilarak degerlendirildi.

Tablo 3.1: Model sonuglarinin karsilagtirilmasina iligkin tablo

Model Batch # dlggseersl— # dlggseersz— Train Test Train Test

Norm. nodes nodes RMSE | RMSE | MAE MAE
Model 1 No 20 10 0,0176 | 0,0691 | 0,0126 | 0,0431
Model 2 | Yes 20 10 0,0258 | 0,0445 | 0,0153 | 0,0304
Model 3 No 40 20 0,0100 | 0,0601 | 0,0078 | 0,0422
Model 4 | Yes 40 20 0,0228 | 0,0549 | 0,0127 | 0,0369
Model 5 No 60 30 0,0065 | 0,0505 | 0,0048 | 0,0364
Model 6 | Yes 60 30 0,0245 | 0,0477 | 0,0109 | 0,0339
Model 7 No 80 40 0,0075 | 0,0466 | 0,0063 | 0,0340
Model 8 | Yes 80 40 0,0174 | 0,0563 | 0,0111 | 0,0362
Model 9 No 100 50 0,0026 | 0,0475 | 0,0020 | 0,0322
Model 10 | Yes 100 50 0,0151 | 0,0592 | 0,0085 | 0,0360

Modeller, Model 1'den Model 10'a kadar sistematik bir sekilde kategorize edildi. Toplu
normallestirme katmani icermeyen Model 1, ilk gizli katmanda 20 ve ikinci gizli
katmanda 10 ndrona sahipti. Bu model, egitimde 0,0176 ve testte 0,0691 RMSE
degerleri ile egitim ve test MAE degerleri sirastyla 0,0126 ve 0,043 1 olarak kaydedildi.
Buna karsin, ayni ndron yapilandirmasina ancak toplu normallestirme katmamn
eklenmis Model 2, test performansinda iyilesme gostererek 0,0445 test RMSE ve
0,0304 test MAE degerlerine ulasti, ancak egitimde biraz daha yliksek RMSE ve MAE

gosterdi.
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Gizli katmanlardaki néron sayilar1 arttikca, modellerin performanslarinda belirgin
degisiklikler gdzlemlendi. Ilk gizli katmanda 40 ve ikinci gizli katmanda 20 nérona
sahip Modeller 3 ve 4 bu egilimi gosterdi ve Model 4'te toplu normallestirme

katmaninin eklenmesi, Model 3'e kiyasla test RMSE ve MAE'de iyilesme sagladi.

Model 5'ten 8'e kadar olan modeller gizli katmanlardaki néron sayilarini daha da artirds
ve (60, 30) ve (80, 40) yapilandirmalarint kesfetti. Burada, toplu normallestirme
katmani olmayan modeller (Model 5 ve 7) genellikle daha iyi egitim RMSE ve MAE
gosterirken, toplu normallestirme katmani olan modeller (Model 6 ve 8) daha iyi test
RMSE ve MAE'ye sahip oldu ve bu da goriilmemis verilere daha iyi genelleme
yapabildiklerini gosterdi.

En iyi performans Model 9'da gézlemlendi, bu modelde toplu normallestirme katmani
bulunmuyordu ve gizli katmanlarda en yiiksek ndron sayilart olan (100, 50) ile
yapilandirilmisti. Bu model, egitim ve test metrikleri arasinda en uygun dengesini
saglayarak, 0,0475 test RMSE ve 0,0322 test MAE ile sirasiyla 0,0026 ve 0,0020 olan
olaganiistii diisiik egitim RMSE ve MAE degerlerini kaydetti. Model 10, ayn1 ndron
yapilandirmasina sahip olmasina ragmen toplu normallestirme katmaninin eklenmesi

ile Model 9'un performansini gecemedi.

Model 9'un etkinligi hem egitim hem de test asamalarinda elde ettigi performansla
nicel olarak vurgulanmaktadir. Modelin veri setinden 6grendigi egitim asamasinda,
0.0026 gibi diisiik bir Kok Ortalama Kare Hata (RMSE) elde etmistir. RMSE, tahmin
edilen degerler ile gézlemlenen degerler arasindaki farklarin ikinci 6rnek momentinin
kare kokiinii temsil ederek, hatanin ortalama biiylikliigilinii 6l¢en standart bir istatistik
Ol¢iimiidiir. RMSE, bir modelin dogrulugunu degerlendirmede kritik bir metriktir.
Modelin tahmin ettigi degerler ile gercek degerler arasindaki hatanin ortalama
biiyiikliigiinii 6l¢er. Daha diigiik bir RMSE, daha yiiksek bir dogruluk gosterir ve bu
durumda, 0.0026 degeri egitim sirasinda olaganiistii derecede hassas bir model

oldugunu gostermektedir.

Benzer sekilde, egitim sirasinda Ortalama Mutlak Hata (MAE) 0.0020 olmustur.
MAE, tahmin edilen degerler ile gergek sayilar arasindaki mutlak hatalarin

ortalamasini saglayarak, modelin tahmin dogruluguna dair net bir degerlendirme
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yapar. Model 9'da gozlemlenen diisilk MAE, gercek degerlerden minimum sapma ile

hassas tahminler gosterir.

Ayrica, Model 9un saglamligt ve giivenilirligi, test asamasinda daha da
dogrulanmaktadir. Bu agsamada, model gergek diinya uygulamalarini simiile eden yeni,
goriilmemis verilere maruz birakilmistir. Burada, model diisiik bir test RMSE'si olan
0.0475 ve test MAE'si olan 0.0322'yi korumustur. Egitim RMSE'sinden biraz daha
yiiksek olmasina ragmen, bu deger hala yiiksek bir dogruluk seviyesi ve yeni,
goriilmemis verilere iyi genelleme yapabilme yetenegini yansitmaktadir. Bu, modelin
gercek diinya senaryolarinda saglamlik ve gilivenilirliginin 6nemli bir gostergesidir.
Test MAE’si, egitim MAE'sinden daha yiliksek olmasina ragmen, modelin yeni
verilerdeki tahmin yeteneginde dvgiiye deger bir dogruluk seviyesini gdstermektedir.
Bu rakamlar 6zellikle 6nemlidir. Ciinkii modelin sadece egitim veri setinden etkili bir
sekilde 0grenme yetenegini degil, ayn1 zamanda yeni verilere iyi genelleme yapma

kabiliyetini de gostermektedir.

Hem egitim hem de test asamalarinda RMSE ve MAE'nin diisiik degerleri, Model 9'un
{istiin tahmin yetenegini vurgulamaktadir. Iki gizli katmanli ve (100, 50) néronlu
yapilandirmasi, veri seti ve belirtilen 6zellikler i¢in agik¢a uygun oldugunu gostererek,

dogru ve giivenilir veri tahminleri i¢in olagantistii bir se¢enek haline gelmistir.

Bu detayl1 analiz, verilen veri seti ve problem i¢in, yapay sinir ag1 modelinin ev satig
fiyatlarini etkili bir sekilde tahmin etmesi i¢in optimal yapilandirmanin, Model 9'da
orneklenen gibi, ilk gizli katmanda 100 ve ikinci gizli katmanda 50 ndéron olacak
sekilde toplu normallestirme katmani olmadan kurulmasi gerektigini géstermektedir.
Bu yapilandirma, modelin tahminlerini en dogru sekilde yapmasini saglayarak, egitim
dogrulugu ile yeni, goriilmemis verilere genelleme yapma yetenegi arasinda iyi bir

denge kurmustur.
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Bolum 4

Bu boliim, bu ¢alismanin tiim asamalarini temel alarak sonuglarin tartisilmasini ve
gelecek arastirmalar i¢in bir yol haritas1 sunmay1 ve gayrimenkul fiyatlandirmasi igin

makine 6grenimi alaninda daha ileri gelismelere rehberlik etmeyi amaglamaktadir.

Tartisma ve Sonug

Bu boliim, bu ¢calismanin temel ¢alismalarini temel alarak gelecek aragtirmalar igin bir
yol haritas1t sunmay1 ve gayrimenkul fiyatlandirmasi i¢in makine 6grenimi alaninda

daha ileri gelismelere rehberlik etmeyi amaglamaktadir.

Bu calismanin amaci, yapay sinir ag1 modeli i¢in optimal gizli katman néron sayisini
belirlemek ve toplu normallestirme katmaninin dogru tahminler i¢in gerekli olup
olmadigin1 anlamakti. Model, gizli katmanlardaki néron sayilarinin degistigi, toplu
normallestirme katmani kullanilarak ve kullanilmayarak 10 farkli sekilde ¢alistirildi.
Yapay sinir ag1 modelleri, verilerdeki karmasik desenleri yakalayabilme yetenekleri
nedeniyle ev satis fiyatlarin1 tahmin etmek icin popiiler bir makine 6grenimi teknigi
haline gelmistir. Ancak, yapay sinir ag1 modelindeki gizli katman néronlarinin optimal

sayisint segmek, dogru tahminler elde etmek icin kritik 6neme sahiptir.

Gizli katmanlardaki néron sayisi, yapay sinir agr modelinin girdi verilerindeki
ozellikleri yakalama ve bu verilerden 6grenme kapasitesini belirler. Eger noron sayisi
cok az ise, model verileri yetersiz uyum saglayabilir ve bu da koétii performansa yol
acabilir. Tersine, ndron sayisi ¢ok fazla ise, model verilere asir1 uyum saglayabilir ve

bu da yeni, goriilmemis verilerde genelleme ve dogrulukta diisiise neden olabilir [49].

Bu nedenle, yapay sinir ag1 modelindeki gizli katmanlarin optimal ndron sayisini
belirlemek, en iyi performans: elde etmek i¢in hayati 6neme sahiptir. Farkli gizli

katman noron sayilarina sahip modelin performans 6l¢iimlerini karsilagtirarak, yetersiz
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uyum ve agir1 uyum arasinda bir denge saglayan optimal noron sayisini belirlemek

miimkiindiir [19].

Ayrica toplu normallestirme katmani, yapay sinir ag1 modellerinin performansini ve
istikrarin1 iyilestirmek igin kullanilan bir tekniktir. Girdi grubunun ortalamasini
cikararak ve standart sapmasina bdlerek dnceki katmanin ¢iktisin1 normallestirir. Bu
sayede sonraki katmana giren degerlerin merkezlenmesi ve benzer bir dlgege sahip

olmasi saglanarak modelin performansi iyilestirilebilir ve asirt uyum 6nlenebilir [50].

Ancak, toplu normallestirme katmaninin etkinligi, veri setine ve model mimarisine
bagli olarak degisebilir. Bazi durumlarda, performansta Onemli bir iyilesme
saglamayabilir veya performansi azaltabilir. Bu nedenle bazi durumlarda toplu
normallestirme katmaninin ayarlanarak ek parametreler eklenebilir. Ornegin

momentum parametresi veya 6grenme orani gibi [50].

Ev satig fiyatlarin1 tahmin etmek baglaminda, gizli katman néronlarmin optimal
sayisini dogru bir sekilde belirlemek; gayrimenkul profesyonelleri, alicilar ve saticilar
icin daha dogru tahminler ve daha iyi bilgilendirilmis karar vermeleri konusunda
yardimc1 olabilir. Ayrica, yanlis fiyatlandirma veya bir miilkiin degerinin diisiik
tahmin edilmesi nedeniyle olusabilecek finansal kayip riskini azaltmaya yardimci
olabilir [49]. Ancak, dogru tahminler elde etmek i¢in toplu normallestirme katmaninin
kullanilmast her zaman gerekli olmayabilir. Calismanin sonuglari, toplu
normallestirme katmaninin dahil edilmesinin yapay sinir ag1 modelinin performansini
onemli Olciide iyilestirmedigini gostermektedir. Bu, veri setinin dogas1 nedeniyle
olabilecegi gibi toplu normallestirme katmani tarafindan saglanan ek girdi

normallestirmesine ihtiyag da duymayabilir [50].

Bu nedenle, toplu normallestirme katmaninin etkinligini duruma gore degerlendirmek
ve modelin performansinda 6nemli bir iyilesme saglayip saglamadigini belirlemek
onemlidir. Bu, modelin toplu normallestirme katmani ile ve olmadan performansini

karsilastirarak ve en iyi sonuglari saglayan secenegi belirleyerek yapilabilir [51].

Sonuglar, tasarlanan model i¢in gizli katmanlardaki optimal ndron sayisinin toplu
normallestirme katmani olmadan (100, 50) oldugunu gosterdi. Bu, model
caligmalarinin RMSE ve MAE performans 6l¢iimleri karsilastirilarak belirlendi. Toplu

normallestirme katmani olmadan (100, 50) néron kullanan Model 9, 0.0026 egitim
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RMSE, 0.0475 test RMSE, 0.0020 egitim MAE ve 0.0322 test MAE ile en iyi

performansi gosterdi.

Sonuglar, gizli katmanlarda daha fazla néron kullanmanin modelin ev satis fiyatlarini
tahmin etmedeki performansini iyilestirebilecegini 6ne slirmektedir. Ancak, toplu
normallestirme katmaninin eklenmesi, modelin performansint 6nemli o&lgiide

lyilestirmedi.

Sonug¢ olarak, bu c¢alismanin sonuclari, regresyon tabanli makine O6grenimi
yontemlerinin, 6zellikle yapay sinir ag1 modellerinin, ev satis fiyatlarin1 tahmin etmede
etkili olabilecegini gostermektedir. Gizli katmanlardaki optimal néron sayisinin toplu
normallestirme katmani olmadan (100, 50) oldugu bulundu. Bu sonuglar, gizli
katmanlarda daha fazla norona sahip bir modelin tahmin dogrulugunu

tyilestirebilecegini one siirmektedir.

Bu calismanin bulgulari, 6zellikle yapay sinir aglar1 kullanilarak, regresyon tabanli
makine O6grenimi yoOntemlerinin ev satig fiyatlarin1 tahmin etmedeki etkinligini
vurgulamaktadir. Ileri arastirmalar, modelin tahmin yeteneklerine daha derin icgériiler
veya daha niianshi bir anlayis saglayabilecek alternatif performans Ol¢limlerini
kesfedebilir. Ayrica, bu c¢alismanin kapsaminin otesindeki farkli parametrelerle
deneyler yapmak, modelin dogrulugunu gelistirebilir. Bu, farkli katman tasarimlar
veya aktivasyon fonksiyonlar1 gibi yapay sinir ag1 yapilandirmalarini incelemeyi

igerebilir.

Baska bir gelecek arastirma alani, veri 6n isleme tekniklerinin ve 6zellik se¢imi
yontemlerinin model performanst iizerindeki etkisini incelemek olabilir. Bu
yontemlerin modelin verileri yakalama ve Ogrenme yetenegini nasil etkiledigini

anlamak, daha saglam ve dogru tahminlere yol agabilir.

Ayrica, modeli ger¢cek zamanli veri analizini igerecek sekilde genisletmek,
gayrimenkul profesyonelleri i¢in dinamik fiyatlandirma ic¢goériileri sunabilir.
Ekonomik gostergeler veya demografik bilgiler gibi ek veri kaynaklarim1 entegre

etmek de modelin tahmin giiciinii artirabilir.

Son olarak, diger makine 6grenimi yaklasimlari, 6rnegin destek vektor makineleri

veya karar agaglar1 ile karsilastirmali caligmalar, ev fiyat tahmini i¢in en etkili
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tekniklerin kapsamli bir anlayisini saglayabilir. Bu tiir karsilagtirmali analizler, alani

ilerletmede ve pratik uygulamalar1 yonlendirmede 6nemli olacaktir.
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