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Giiniimiizde tahminleme teknikleri olduk¢a oOnem kazanmaktadir.
Ozellikle son yillarda tahminlemede makine 6grenmesi yontemlerinin kullanimi
her gecen giin artmaktadir. Bu durumda, farklhh yontemlerden yararlanarak en
uygun yontemi belirlemek 6nem arz etmektedir.

Son yillarda iilkemize go¢c eden yabancilarin sayisi oldukc¢a artmistir.
Dolayisiyla yerlesme istekleri konut satisina olan talebi de dogal olarak
arttirmaktadir. Bu noktada konut sektoriinde arz ve talep dengede tutulmahdir.
Bu sebepten, yabancilarin konut talebini dogru bir sekilde tahmin etmek
gerekmektedir.

Bu tezde, yabancilara yapilan konut satisinin tahmininde dort makine
ogrenmesi yontemlerinin performanslar1 Kkarsilastirllarak en uygun tahmin
yontemine ulasilmasi amac¢lanmistir. Bu yontemler; Coklu Dogrusal Regresyon,
Cok Katmanh Yapay Sinir Ag1, Karar Agaci Regresyon, Rastgele Orman
Regresyonudur. Bu cahismada, iki farkli veri seti kullanilarak yontemlerin
performanslar1 karsilastirilmistir.  Birinci veri setinde, 2013-2023 yillan
arasindaki toplam 127 ayin mevcut oldugu 16 faktor bulunmakta, ikinci veri
setinde ise, 2015-2023 yillar1 arasindaki toplam 102 aym mevcut oldugu 20 faktor
bulunmaktadir. Bu iki veri setinde, 4 farkh makine 6grenmesi yontemi
uygulanmistir. S6z konusu yontemlerinin performanslar karsilastirilmistir.

Yontemlerin karsilastirilmas1 sonucunda, Coklu Dogrusal Regresyon
yonteminin diger yontemlere gore daha iyi bir tahmin gerceklestirmesi sagladigi;
ikinci yontem olarak Rastgele Orman Regresyonu modelinin oldugu saptanmstir.

Anahtar Kelimeler: Yabancilara Konut Satisi, Coklu Dogrusal Regresyon, Cok Katmanl
Yapay Sinir A1, Rastgele Orman Regresyonu, Karar Agact Regresyonu, — Makine
Ogrenmesi
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Nowadays, forecasting techniques are gaining importance. Especially in
recent years, the use of machine learning methods in forecasting has been
increasing day by day. In this case, it is important to determine the most
appropriate method by utilizing different methods.

In recent years, the number of foreigners migrating to our country has
increased considerably. Therefore, the desire to settle naturally increases the
demand for housing sales. At this point, supply and demand in the housing sector
must be kept in balance. For this reason, it is necessary to accurately forecast
foreign demand for housing.

In this thesis, it is aimed to reach the most appropriate prediction method
by comparing the performances of four machine learning methods in the
prediction of housing sales to foreigners. These methods are Multiple Linear
Regression, Multilayer Neural Network, Decision Tree Regression, Random
Forest Regression. In this study, the performances of the methods are compared
using two different data sets. In the first dataset, there are 16 factors with a total
of 127 months between 2013-2023, and in the second dataset, there are 20 factors
with a total of 102 months between 2015-2023. In these two datasets, 4 different
machine learning methods were applied. The performances of these methods are
compared.

As a result of the comparison of the methods, it was found that the
Multiple Linear Regression method provided a better prediction than the other
methods, with the Random Forest Regression model as the second method.

Keywords: Housing Sales to Foreigners, Multiple Linear Regression, Multilayer Artificial
Neural Network, Random Forest Regression, Decision Tree Regression, Machine Learning
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GIRIS
Konut, hane halkinin en temel ihtiyaglarindan biri olan giivenlik ihtiyacinm
karsilayan bir yap1 olup, ayn1 zamanda hane halki i¢in barinma, sosyal, kiiltiirel, yatirim
mallar1 ve tiiketim mallar1 olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Ulkelerin konut alim ve
satimina iligkin uyguladiklar politikalar, toplumlarin ekonomik diizeyi, refah seviyesi,

teknolojik gelismeler, kisilerin seyahatleri konut alim ve satimini etkileyen 6nemli

faktorlerdir (Piskin, 2022: 572).

Konut talebi, artan kiiresellesme ve yasal engellerin ortadan kaldirilmasiyla
birlikte, bir iilkedeki yerlesiklerle sinirli olmaktan ¢ikmistir (Yanar ve Demir, 2022:
296). Kiiresellesme, gayrimenkul sektoriinde tasinmazlarin uluslararasi alanda
hareketini saglamigtir. Ulkemizde 2013 yilindan itibaren Avrupa Birligi’ne uyum
yasalar1 kapsaminda yapilan diizenlemeler, bu siirecin hizlanmasina katkida
bulunmustur (Kadi, 2014: 41). Tiirkiye, jeopolitik konumu dolayisiyla konut sektoriinde
yabancilar i¢in oldukca cazip bir iilke haline gelmistir. Ozellikle komsu iilkeler,
Tiirkiye’yi gilivenli bir iilke olarak degerlendirmektedir. Bu sebeple, son yillarda
iilkemizde bir go¢ artis1 yasanmaktadir. Bu durum, yabancilarin konut talebinin
artmasina sebep olmustur. Ayrica {lilkemizin sahip oldugu dogal giizellikler, dort
mevsimin yasanmasi, denizleri vb. 6zellikleri oldukca onemli etkenlerdir (Karadag ve
Alici, 2024: 141). Konut sektoriindeki bu canliligin devamliliginin olabilmesi i¢in konut
arz ve talebinin dengede tutulmasi dnem arz etmektedir. Konut arz ve talebinin dengede

tutulabilmesi ise konut satig tahminlerinin dogru bir sekilde yapilmasi gereklidir (Selgi,
2021: 22).

Talep tahmininde nitel ve nicel olmak iizere klasik tahmin yontemlerinin yam
sira, son yillarda, talep tahminini daha iyi ger¢eklestirmek amaciyla, makine 6grenmesi
yontemleri istatistiksel yontemlere alternatif olarak ortaya c¢ikmistir. Karmagsik
problemlere ¢6ziim iiretme, genellemelerdeki basarisi, dogruluk ve yanlilik agisindan
daha iyi tahminde bulunma gibi istiinliikleri sebebiyle makine 6grenmesi yontemleri,
geleneksel tahmin yontemlerine gore daha ¢ok kullanilmaktadir (Spiliotis vd., 2022:
3037).

Makine Ogrenmesi, verilerin makineler tarafindan daha verimli olarak nasil

kullanilacag1 noktasinda makinelere dgretmek i¢in kullanilmaktadir. Baz1 durumlarda



verilerin incelenmesi sonrasinda, elde edilen bilgiler yorumlanamamaktadir. Bu tip
durumlar i¢in, makine Ogrenimi uygulanmaktadir. Giiniimiizde veri kiimelerinin
cesitliligi fazladir. Bu durum da makine 6grenimine olan talebi arttirmaktadir. Birgok
sektor, bu sebeplerden 6tiirii makine 6grenimini uygulamaktadir. Makine 6grenmesinin
temel amaci sahip olunan mevcut verilerden &grenmektir. Makine Ogrenimi, veri

problemlerini ¢6zmek icin farkli algoritmalara dayanmaktadir (Mahesh, 2020: 381).

Calismada, iilkemizde yabancilara konut satisinin tahmininde makine 6grenmesi
yontemleri ele alinmistir. S6z konusu yontemler performans Olgiitlerine gore
karsilastirilmistir.  Yabancilara yapilan konut satis tahmini ile ilgili literatiirdeki
caligmalar incelendigi zaman, bu alanda makine Ogrenmesi yOntemlerinin
karsilastirilmasi konusunda kisitli ¢aligma olmasindan dolay1 bu konu tercih edilmistir.
Yabancilara Konut Satig1 tahmininde 6zellikle farkli makine &grenmesi yontemleri
kullanilmistir. S6z konusu yontemler arasinda karsilastirma yapilarak en iyi tahmin

yapan makine 6grenmesi yonteminin belirlenmesi amaglanmustir.

Calisma ii¢ ana boliimden olusmaktadir. Birinci bdliimde, tahmin kavrami
tanimlanarak, tahminleme yontemleri, tahmin ilkeleri ve tahmin yOnteminin se¢imi
konular1 hakkinda aciklayict bilgiler verilmistir. Tahmin ydntemleri, nitel ve nicel
yontemler olmak iizere ikiye ayrilmistir. S6z konusu yontemler agiklanmigtir. Tahmin

ile ilgili literatiir taramasi yapilarak, mevcut ¢aligsmalara yer verilmistir.

Ikinci boliimde, yapay zeka kavrami agiklanmistir. Baslica yapay zeka
tekniklerinden bahsedilmistir. Yapay zeka tekniklerinden olan makine 6grenmesi
hakkinda detayli olarak bilgi verilmistir. Calismada kullanilan makine 6grenmesi
yontemleri ele alinmistir. Yapay Sinir Aglari, insan beynini taklit eden bir tahmin
modeli olarak tanimlanmistir. Coklu Dogrusal Regresyon, bagimli degisken ile birden
fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi tahmin etmek amaciyla olusturulan model
olarak tanimlanmistir. Karar agaci regresyon, bir karar agacina dayali tahmin modeli
olarak tanimlanmistir. Rastgele Orman Regresyonu bir dizi karar agacina dayali bir
regresyon  tahmin modeli olarak tanimlanmistir.  Model  performansinin
degerlendirilmesinde kullanilan dlgiitler siniflandirilmistir.  S6z  konusu  dlgiitler

hakkinda bilgi verilmistir.

Uciincii boliimde ise, iilkemizde yabancilara konut satisinin tahmininde makine

ogrenmesi yontemleri karsilastirillip, en uygun tahmin yonteminin belirlenmesine



yonelik yontem, analiz, bulgular ve sonuglar sunulmustur. Analiz sonucunda s6z konusu
yontemlerin  performans  degerlendirmesi  yapilmigtir.  Performans  olgiitleri
karsilastirilmistir. Sonug olarak, yabancilara yapilan konut satis tahmin modeli i¢in en

uygun makine 6grenmesi yontemi saptanmistir.



BIiRINCi BOLUM
TAHMIN ve TAHMINLEME YONTEMLERI
1.1. Tahmin ve Tahminleme Yontemleri

Modem bir toplumda, hisse senedi fiyatlarindan otomobil satiglarina, iilkedeki
toplam enerji tiiketiminden mikrobilgisayar is alaninda devam edecek sirket sayisina
kadar c¢ok sayida tahmin mevcuttur. International Journal of Forecasting’ e
(Uluslararast Tahmin Dergisi) gore tahmin, 6zel ve kamu kuruluslarinda tam donaniml
bir isleve doniismiis sekilde yer almaktadir. Tahminler, farkli disiplinlerden gelen gesitli
yaklagimlarla iiretilmektedir. Cesitli yonetimsel ve teknik faaliyetler icin farkl
sekillerde kullanilmaktadir (Chen ve Kung, 1984: 255). S6z konusu International
Journal of Forecasting, 1982'de International Institute of Forecasters (Uluslararasi
Tahminciler Enstitiisii) tarafindan Journal of Forecasting (Tahmin Dergisi) kurulduktan
sonra, 1985'te kurulmustur. Kuruluslarinin temel amaci, birden ¢ok akademik disiplini
ilgilendiren bir bakis ac¢is1 kazandirmak olmugtur. Tim tahmin yoOntemleri ilgi

cekmektedir (Fildes, 2006: 415).

Isletmelerin basarili olmasi ve faaliyetlerine devam edebilmesi igin kisa, orta ve
uzun vadede planlamalar yapmak zorundadir. lyi bir tahmin isletmenin basarisini
dogrudan etkilemektedir. Bu nedenle yapilacak olan tahminlerin bilimsel yontemlere
dayandirilmalar1 gerekmektedir. Tahmin, simdiki zamanda gelecekte ne olacagini
onceden haber veren bilgi ve sanattir. Tahmin yaparken, gecmis veriler ve bilgiler
olmalidir. Gegmis veriler ve bilgiler, gecmiste o sirada ¢esitli durumlarda ortaya ¢ikan
davraniglardir (Wardani vd., 2019: 1). Pek ¢ok durumda tahmin yapmak gerekmektedir.
Ornek olarak, éniimiizdeki bes yil icinde bagka bir elektrik {iretim tesisi insa edip
etmemeye karar vermek, gelecekteki talep tahminlerini gerektirmektedir. Gelecek hafta
bir ¢agr1 merkezindeki personeli planlamak, ¢agri hacmi tahminlerini gerektirmektedir.
Bir envanteri stoklamak, stok gereksinimlerinin tahminlerini gerektirmektedir.
Tahminler, sermaye yatirimlart durumunda birkac y1l dnceden veya telekomiinikasyon
yonlendirmesi i¢in sadece birka¢ dakika Oncesinden gerekli olabilmektedir. Kosullar
veya zaman dilimleri ne olursa olsun, tahmin, etkili ve verimli planlamada énemli bir

yardimcidir (Hyndman, 2009: 1).

Talep kavrami; belli bir yerde, belli bir zaman diliminde, belli bir miktar ve

fiyattan satin alinmasi arzulanan mal ve hizmet miktaridir. Talep etmek; kavramsal



olarak istemek, arzulamak olarak belirtilse de iktisadi anlamda satin alma giicii ile
birliktelik gostererek olusmasi gerekmektedir (Korucuk vd., 2015: 16). Talebin tahmin
edilmesi ise, belirlenmis bir zaman siirecinde, miisterilerin isletmeden talepte
bulunabilecegi iirtin miktar1 ile bu iirliniin imalat1 i¢in gerekli olan hammadde ve gerekli
malzeme miktarinin talep olusmadan Once saptanmasidir. Taleplerin tahmin
edilebilmesi amaciyla farkli yontemler ortaya koyulmustur. Bu yontemler direk ve
indirekt yontemler olarak smiflandirilmaktadir. Direk yontemlere 6rnek olarak anket
benzeri yontemler 6rnek verilirken, indirekt yontemlere 6rnek olarak regresyon analizi,

korelasyon yontemi, zaman seriler analizi ve en kiiciik kareler yontemi verilebilir

(Deran vd., 2014: 24).

Gelecegi daha iyi bilmek, binlerce yildir bir¢ok insani etkilemektedir. Tahmin
yontemleri biiyiikk Ol¢iide degisiklik gostermektedir. Tahmin ydntemleri, verilerin
ulagilabilirligine, mevcut modellerin kalitesine ve digerlerinin yani sira yapilan
varsayim tiirlerine bagli olacaktir. Genel olarak, tahmin etmek kolay bir is degildir. Bu
ylizden, bu konuyu kesfetmek bir¢ok arastirmaci i¢in oldukca caziptir. Yapay Sinir Agi,
tahmin teorisinde giderek artan bir dneme sahiptir. YSA 6rneklerden (gegmis veriler)
ogrenebilmektedir. Tarihsel gozlemlerde gizli bir model taniyabilir ve bunlar
gelecekteki degerleri tahmin etmek i¢in kullanabilir. Buna ek olarak, eksik bilgi veya
giiriiltiilii verilerle basa cikabilmektedir. Ozellikle bir sorunun ¢dziimiine yol agan
kurallar1 veya adimlari tanimlamanin miimkiin olmadigi durumlarda c¢ok etkili

olabilmektedir (Shamsuddin vd., 2008: 1-2).
1.2. Tahmin ilkeleri

Tahmin yontemleri secilirken bir¢ok degisken faktoriin degerlendirilip
incelenmesi gerekmektedir. Bu faktorler arasinda; kullanilan yontemin kolay olmasi,
maliyet noktasindaki tahminlerin hazirlanma siiresi, gerekli verilerin toplanmasi, elde
edilen verilerin Ozellikleri, tahmin edilmesi planlanan dénemin zaman araligi, elde
edilen tahminlere gore uygulanacak kararlarin kisa veya uzun vadeli olusu, stiregle ilgili
karar verme yetkisine sahip kisilerin uygun olarak degerlendirebilecegi hata payi,
kullanilmas: planlanan tahmin yontemini hayata gecirecek ve yontemden elde edilen
sonuglarin yol gostericiliginde karar verme yetkisine sahip birimlerin 6zellikleri
sayilabilir. Basta ekonometrik modeller olmak iizere tahmin modellerinde uygun

degiskenlerin secilebilmesi de biiylim 6nem arz etmektedir. Tahmin siire¢lerini olumsuz



etkileyebilen ve bu sebeple istenmeyen bazi durumlar mevcuttur. Tahmin modellerinin

genis ve karmasik olmasi bu durumlara 6rnek olarak verilebilir (Akgiil, 2013: 93).

Tahmin etme siirecinde bilgi sahibi olunan ve gelecek ile ilgili olan veriler
degerlendirmeye alinmalidir. Reklam veya diizenlenen bir kampanya sonucunda, talepte
hizli yiikselis, sonrasinda hizli diisiis ve son olarak normal diizeylere gelme seklinde
sonuglar olusabilmektedir. Isletmelerin gelecekte yapmay1 planladigi promosyon
dagitiminin sonrasinda talep diizeyinin artacaginin bilinmesi gerekmektedir. Promosyon
kampanya siirecinin tamamlanmasinin ardindan iiriine yonelik talepte azalmalar olacagi
unutulmamalidir. Piyasa ortamina ¢ikan yeni iriinler veya rekabet halinde olunan
firmalarin benzer iriinlerini daha uygun fiyath satisa sunmasi gibi durumlar1 igeren
rekabet kavrami, politika ve endiistrinin ekonomik yapisi goz oniinde bulundurulmasi
gereken faktorler olarak akilda tutulmalidir. Bu kavramlara talep tahmini siirecinde

onem verilerek dikkat edilmelidir (Aydin, 2017: 4).

Tahmin ilkeleri, tahmin g¢iktilarinin etkili sekilde degerlendirilmesi ve
kullanilmast i¢in bilinmesi gereken kavramlardir. Bu ilkeler ve sahip olduklari
Ozellikleri asagida belirtilmektedir  (Bulut, 2006: 11-13; Meydan, 2007: 16-17;
Demirbas, 2011: 7-8):

* Miikemmel bir tahminde bulunabilmek genel anlamda miimkiin goriilmemektedir.
Cogunlukla var olan gercek sonuglar, tahmin edilen degerlerden farklilik arz etmektedir.
Bu farkliliga sebep olabilecek 2 faktor belirtilmektedir. Bunlardan birincisi, tahmin
edilmesi planlanan degiskene etki edebilecek biitiin faktorlerin dikkate alimmamis
olmas1 gercegi, ikincisi ise 6n goriilemeyen, olugsmasi beklenmeyen tesadiifii siire¢lerin

etkisidir.

» Tahminlerde belirli bir hata pay1 olmaktadir. Bu sebeple, tahmin yapilirken alt ve iist

sinirlart olan bir tahmin araliginin belirlenmesi 6nem arz etmektedir.
* Tahminler yapilirken veri setinin genis olmasi daha duyarli sonuglar olusturmaktadir.
» Tahminlerde zaman araliginin kisa olmasi1 duyarlilik diizeyini arttiran bir durumdur.

e Tahmin yapilirken, gelismelerin ve degisimlerin goz Oniinde bulundurulmasi

gerekmektedir.



1.3. Tahmin Yonteminin Secimi

Yonetim kararlarn gelecek ile ilgili konular1 kapsamaktadir. Yonetim
uygulamalarinda karar verme siireclerinde gelecek ile ilgili dngdriide bulunabilme
gayreti isletmeler i¢in 6nem arz eden bir husustur. Olaylarin ger¢eklesme olasiligi, her
zaman dogru tahmin olusturmasa bile karar vericilere yol gostererek onlara avantajlar
kazandirabilmektedir. Giivenilir tahmin modeli birden ¢ok degiskenden meydana gelen
bir fonksiyon bi¢iminde diisiinlilebilmektedir. Bu degiskenlerden biri de tahmin
kavramidir. Hata acisindan degerlendirildiginde, uzun donemli olan tahminler kisa
donemli olan tahminlere gore daha fazla hata igerebilmektedir. Tahmin modelinin
giivenilirligini etkileyen bir bagska degisken ise, gecmis bilgilere dair gdzlem sayisini

igeren 6rnek hacmidir (Karahan, 2011: 29).

Tahmin yontemini segmenin alt1 yolu tanimlanmustir: Kolay olan yontem tercih
edilebilmektedir. Kolayligindan o6tiiri ucuz ama riskli olabilmektedir. Popiilaritesi
yiiksek olan yontem segilebilmektedir. Ancak popiilerlik ve basart iliskili
olmayabileceginden ve bazi yontemleri goz ardi ettiginden dolay1 degerli olma ihtimali
diisiiktiir. Yapilandirilmig yargi, yani yontemleri dnceden belirlenmis kriterlere gore
degerlendirmek umut verici bir bakis acis1 olarak goriilebilmektedir. Istatistiksel
kriterler, "neyin ise yaramasi gerektigi", yaygin olarak kullanilmaktadir. Degerli ayni
zamanda da dar bir sekilde uygulanirsa risklidir. Goreceli sicil kayitlari, "bu durumda ne
ise yaradi", degerlendirme g¢alismalarinin yiiriitilmesine bagli oldugu i¢in pahalidir.
Onceki arastirmalardan elde edilen kilavuzlar, "bu tiir bir durumda ne ise yarar",
yaymlanmig arastirmalara dayanmaktadir. Sec¢im i¢in diisiik maliyetli, etkili bir

yaklagim sunmaktadir (Armstrong, 2001: 365).

Talep tahmin yoOntemi segilirken; duyarlilik, zaman tasarrufu ve maliyet

kavramlar1 6nem arz etmektedir. Bunun yani sira (Kobu, 2010: 131-132):
» Karar verici kisiler i¢in anlasilabilirlik

* Zaman

« Kararin kisa, orta veya uzun dénem olmasi

* Yontem ile verilerin uyumu

* Degiskenlik



* Karar vericinin boliimii
tahmin yonteminin se¢imi hususunda degerlendirilmesi gereken etkenlerdir.
1.4. Tahminleme Yontemleri

Talep tahminleri, kisa, orta ya da uzun vadeli olacak sekilde
gerceklestirilebilmektedir. 1 saatten 1 haftaya kadar olan zamani kapsayan tahminler
kisa vadeli, 1 haftadan 1 yila kadar olan zamani kapsayan tahminler orta vadeli, 1 yildan

uzun siireye sahip tahminler i¢in ise uzun vadeli tahminler yapilmaktadir (Tutu, 2017:

53).

Tahmin yontemleri, en uygun bicimde kullanilacaklar1 durumlara gore
degerlendirilmelidir. Degerlendirme isleminin temelinde, yontemlerin  uygun
alternatiflere karsi test edilmesi ihtiyaci yatmaktadir. Degerlendirme dort adimdan
olusmaktadir: varsayimlarin test edilmesi, verilerin ve yoOntemlerin test edilmesi,

¢iktilarin ¢ogaltilmasi ve ¢iktilarin degerlendirilmesidir (Armstrong, 2001: 443).
1.4.1. Nitel Yontemler

Bu yontem gesitleri; 6znel yontemler olarak da bilinmektedir. Gegmis donemler
ile ilgili yeterli diizeyde bilgiye ulasilamadigi durumlarda, bilimsel olarak
degerlendirilen yontemlerin yerine bireylerin fikir ve deneyimlerine basgvurularak
gerceklestirilen tahmin yontemleridir. Bu yontemlerin dayanagiin, bilimsel veriler
olmamasi sebebiyle; diisiik tahmin performansi gerceklesmektedir. Bir baska acidan
degerlendirildiginde, isletmenin kullandig1 teknolojinin artik kullanilmadig1 bir donem
ile 1lgili tahmin giindeme geldiginde ge¢mis donemde elde edilen veriler
kullanilamayacaktir. Bu gibi durumlarda teknolojinin degisimi ve gelisimi siireci
hakkinda bilgi birikimi olan ve ayrica yeterli deneyime de sahip olan kisilerin goriisleri
onem kazanmaktadir. Bu kisilerin bilgisine bagvurulmaktadir. Ayrica nitel yontemlerin
onemli bir yonii, makro g¢evrenin hizli bir bi¢imde degistigi ya da cevresel etkilerde
karigikliklarin - gozlemlendigi  durumlarda kullanilabilmesidir. Bununla  birlikte,
cogunlukla yiiksek bir maliyete sahip olmamalar1 ve istatistiksel agidan iist diizey bilgi
birikimi ve yetenege gerek duyulmadan gerceklestirilebilmeleri de 6nemli yonleri
olarak goriilmektedir. Ancak, fikirlerine bagvurulan bireylerin bilgi ve birikimlerinin

yeterli diizeyde olmamasi ve gelecek ile ilgili beklentiler igermeleri nedenleriyle



tahminlerin etkilenebilme ihtimali olmasi bu ydntemlerin olumsuz yonleri olarak
goriilmektedir (Demirbag, 2011: 10).

Nitel tahmin yontemleri, asagidaki kosullardan biri veya her ikisi birden

saglanmadiginda kullanilmaktadir:

1. geemisle ilgili sayisal bilgiler mevcuttur;
2. gecmisteki modellerin bazi yonlerinin gelecekte de devam edecegini
varsaymak mantiklidir.
Ayrica, resmi istatistiksel modele dahil edilemeyen bilgileri dikkate alarak nicel

tahminleri ayarlamak i¢in kullanilmaktadir (Hyndman, 2009: 1).
1.4.1.1. Delphi teknigi

Delphi teknigi, 1950'lerde RAND Corporation'da, geleneksel grup toplantilarinin
olumsuz yonlerinden kagmirken farkli uzmanlarin bilgilerini yakalamaya yardimeci
olmak i¢in gelistirilmistir. Bu olumsuzluklar arasinda grup baskisi, yiiksek idari
masraflar ve yapi eksikligi yer almaktadir. Delphi ile tahmin yapmak i¢in yonetici, bilgi
ve gorlslerinde c¢esitlilik gosteren bes ile yirmi uzmana tahminlerini ve bunlarin
nedenlerini sormalidir. Yonetici daha sonra uzmanlara tahminlere iligkin anonim 6zet
istatistikler ve uzmanlarin tahminlerine iliskin gerekcelerini sunmaktadir. Siireg, turlar
arasinda tahminlerde ¢ok az degisiklik olana kadar tekrarlanmaktadir. Iki ya da ii¢ tur
genellikle yeterlidir. Delphi tahmini, uzmanlarin son tur tahminlerinin ortancasi veya

modudur (Armstrong ve Kesten, 2005: 3).

Delphi yontemi, fikir-oylama yontemleri kullanilarak tartigilacak konuda bir
anlasma saglanmas1 amaci tasimaktadir. Ozellikle cok cesitli diisiinceleri temel alan
uzun donemli tahminler icin gelistirilmistir. Delphi yontemleri {ic bashk altinda
degerlendirilmektedir. Bunlardan birincisi, “Decision Delphi” teknigi olarak
isimlendirilen ve tam katilimcilik yaklasgimimi iceren yontemdir. Bu yontemin amaci,
kararlar almak ve alman bu Kkararlar ile sosyal gelismeleri etkilemektir. Delphi
yontemlerinin 2.bashig1r olan “Klasik Delphi” tekniginde kurallar acik olarak ortaya
koyulmaktadir. Sahip oldugu bu kosul nedeniyle Klasik Delphi teknigi sosyal sistemler
icin uygulanabilir olmaktan uzak olmaktadir. Delphi ydntemlerinin 3.basligi olan
“Policy Delphi” tekniginde goriisler 6n planda tutulmaktadir. Istatistiksel veriler ve
gercekler onem arz etmez. Panele katilan kisiler, fikirlerini Delphi yontemlerini
kullanarak belirtmektedir (Akgiil, 2013: 99).
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1.4.1.2. Yonetici goriisleri

Yonetici gorlisii, bir veya daha fazla yoneticinin fikirlerinin, deneyimlerinin ve
teknik bilgilerinin tek bir tahmini elde etmek igin 6zetlendigi bir yontemdir. Ani gelisen
uluslararasit olaylar gibi olagan dist durumlar dikkate alinarak, o an yapilan satig
tahminini diizeltmek amaciyla yararlanilabilir (Krajewski vd., 2020: 467). Bu yontemin
olumlu yonleri hizli ve kolay tahmin yapilabilmesinin yaninda; istatistiksel siireglere
gereksinim duyulmamasidir. Tahmin sonucu bir kisiye degil, bir gruba ait olacagindan
dolay1; sahip olunan sorumluluk da grupta yer alan kisilere dagitilacaktir. Dolayisiyla,
tahminin belirlenmesinde kisisel sorumluluk azalacaktir. Bu durum da yontemin en

onemli olumsuz yanidir (Aydin, 2017: 9).
1.4.1.3. Uzman grup goriisleri

Calistiklar1  alanda uzman olan kisilerin deneyimleri ve benzer olay
yonetimindeki iggiidiisel olumlu taraflar1 dikkate alinarak, uzman kisilerden olusan
grubun goriisleri olarak degerlendirilebilir. Isletmede karar verme yetkisi olan yonetici
kadrosundaki kisilerin, uzmanlarin, deneyimli bireylerin fikirleri ile bireysel
degerlendirmeleri bir araya getirilerek isletmelerin satig ile ilgili tahminleri elde
edilmektedir (Aikeshan, 2014: 10).

Uzman grup goriisleri yonteminin en olumsuz y6nlerinden birisi toplam tahmini

temsil etmemesidir. Yontemin istiinliikleri (Caglar, 2007: 20):
* Kisa zamanda hazirlanabilir olmasi
* Kantitatif uygulamaya ihtiya¢c duyulmamasi
* Farkli ortamlarda uygulanabilir olmas1
* Teknik destege gerek olmamasi.
» Gegmigle ilgili bilgilerin kullanilabilmesi.
1.4.1.4. Satis ekibinin tahminleri

Sirketin satis ekibini olusturan iiyelerin diizenli olarak yaptiklar1 6ngoriilerden
bir araya getirilen tahminlerdir. Satis grubunda yer alan ¢alisanlar, miisterilerin tercih
edebilecegi mal ve hizmetleri satin alabilecekleri miktar1 biiyiik ihtimalle bilebilecek bir

ekiptir. Farkli satis grubunda olan kisilerin tahminleri bdlgesel veya ulusal satis



11

tahminlerine ulagsmak i¢in bir araya getirilebilir. Satig¢ilarin bireysel onyargilart tahmini
bozabilir. Bu durumda tahminlerde diizeltmelerin yapilmasi gerekebilir (Krajewski vd.,

2020: 466).

Tiiketiciler ile yiiz ylize goriigme imkaninin olmadigi, satis1 gergeklestirecek
calisanlarin is birligi yapmaya istekli olduklari, bu kisilerin pesin yargisinin olmadigi,
tahminde bulunmanin satici ve satis personelinden yana faydalar olusturdugu kosullarda

gerceklestirilebilmektedir (Bulut, 2006: 15).
1.4.1.5. Senaryo analizi

Senaryo yonteminde isletme, gelecekte talep edilen ¢iktilara ulagilmasi siirecinde
karsilagabilecekleri olasi durumlari, farkli nitel ve nicel tahmin yontemleri kullanarak
kurgulamaktadir. Bu durumlara uyumlu davraniglar belirlemeye ¢alismaktadir. Senaryo
gelistirmek, yaraticilik gerektiren bir etkinliktir. Temel amag, sonuca ulagsmaya c¢aligma
stirecinde birden fazla olasi durum gelistirerek; bu durumlara uyum saglayabilen

davranislar saptayabilmektir (Ulgen ve Mirze, 2013: 112).
1.4.2. Nicel Yontemler

Gegmiste elde edilmis veriler yardimiyla gelecek zaman dilimindeki istenilen
tahminin matematiksel bi¢imde hesaplanmasidir. Gegmis donemlere ait yeterli miktarda
bilginin olmas1 ve bu bilgilerin matematiksel bi¢imde olgiilebilir olmasi durumunda
kullanilmaktadir. Nicel tahmin yontemlerinde basit islemler mevcut olmasina ragmen;
karmasik islemler de yer almaktadir. Uygulama siireglerinde bazi yontemlerin, baska
diger yontemlere kiyasla daha uygun ¢ikt1 vermesi bu yontemler hakkinda bir genelleme
yapmaya yeterli degildir. Farkli tahmin yontemlerinin c¢esitli tahmin yapilariyla

kullanilmasi ve degerlendirilmesi gerekmektedir (Demirbas, 2011: 13).
1.4.2.1. Klasik Istatistiksel Yontemler
1.4.2.1.1. Dogrusal regresyon

Regresyon, iki veya daha fazla degisken arasindaki dogrusal iliskinin
modellenmesi icin kullanilan bir yontemdir. Bagimli degisken siirekli oldugunda,
genellikle dogrusal bir regresyon modeli kullanilmaktadir. Dogrusal modellerde, hata

terimlerinin normal dagilima sahip oldugu varsayilmaktadir (Gacar ve Kocakog, 2020:
253).
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Degiskenler arasindaki iligkilerin degerlendirilmesi amaciyla kullanilan
istatistiksel yontemdir. Genellikle bir degiskenin diger bir degisken iizerindeki nedensel
etkisini (6rnegin fiyattaki artisin talep tizerinde olusan etkisi ya da para arzinda
meydana gelen degisikliklerin enflasyon orani tizerindeki etkisi gibi) tespit edilmeye
calisilmaktadir. Aragtirmacilar, degerlendirmek istedikleri degiskenler ile ilgili verileri
topladiktan sonra nedensel degiskenlerin etkiledikleri degisken {izerindeki nicel etkisini
tahmin edebilmek amaciyla regresyon yontemini Kullanmaktadirlar. Arastirmacilar,
tahminde bulunulan iliskilerin "istatistiksel olarak anlamliligin1", yani gercekte olan
iliskinin tahmin edilen iliskiye yakin oldugunu gosteren giiven diizeyini incelemektedir
(Sykes, 1993: 1).

Regresyon analizi, bir veya birden fazla nicel bagimsiz degiskenin tek bir nicel
bagimli degiskene ait degerleri agiklamak ya da tahmin etmek amaciyla kullanilan
istatistiksel bir yontemdir. Regresyonun iki ana tiirii bulunmaktadir: Basit regresyon, tek
bir bagimsiz degiskenin oldugu; CR ise iki ya da daha fazla bagimsiz degiskenin yer
aldig1 regresyon tiiriidiir. Regresyon analizinin temel amaci bir regresyon esitligine
ulagabilmektir. Esitlik kavrami, verilerdeki gézlem ciktilarina en iyi uyumu gosteren
regresyon dogrusunu tanimlamaktadir (Christensen vd., 2015: 463). Regresyon analiz
yontemleri olarak; Polinom Regresyon, DVR, KAR ve ROR da mevcuttur (Uguz, 2023:
73).

Regresyon analizi ii¢ adimda ger¢eklesmektedir (Gogtay vd., 2017: 49):
1. Korelasyonun (verilerin giicii ve yonliiliigii) analiz edilmesi

2. Regresyon veya en kii¢iik kareler dogrusunun uyumu

3. Modelin gegerliliginin ve kullanigliliginin degerlendirilmesi.

Trend dogrusunun objektif olarak olusturulabilmesi i¢in en kiigiik kareler teknigi
kullanilmaktadir. S6z konusu teknigin mantig1, veriler ile bu verilerin arasindan gececek
trend denklemine gore ulasilacak olan teorik degerler arasindaki farklarin kareleri

toplaminin en kii¢iik olmasidir (Gavcar, 2019: 138).

Yeterli diizeyde aciklayici giicii olan giivenilir bir regresyon katsayisiyla
giivenilir tahminler elde edilebilmektedir. Regresyon analizinde, zaman i¢inde degisen
geemis veriler kullanilarak bir esitlik (formiil) gelistirilebilir. Bu esitlik, gelecekteki

degerleri tahmin etmek icin kullanilir. Tahminde kullanilan bagimsiz degiskenlerin
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degerleri, onemli dlglide asir1 ise, tahmin hatasinin da fazla olmasi beklenir. Gegmis
zaman verilerinin siirekli ve diizenli bi¢imde meydana geldigi durumlarda, tahminin

tutarliliginin da o diizeyde yiiksek olmasi beklenecektir (Karahan, 2011: 44).
1.4.2.1.2. Dogrusal olmayan regresyon

iki degisken arasinda iliski bulunmadigi zaman dogru denklemi tahminlerde
kullanilmaz. Bu durumda iki degisken arasinda iliski olup olmadigini bulmak ve buna
bagli denklemi olusturmak icin dogrusal olmayan regresyon kullanilabilmektedir.
Dogrusal olmayan regresyonda en cok kullanilan denklem ikinci derece (parabol)

fonksiyonudur (Gavcar, 2009: 176).

Dogrusal olmayan regresyon modelleri de ayni dogrusal modeller gibi basit

formda gosterilebilir:
Yi =f (Xi, y) + &i 1)

Dogrusal olmayan regresyon modellerinde, regresyon parametre sayisi
modeldeki aciklayict degisken sayisiyla dogrudan iliskili degildir. Esitlik 1’de vy,
bilinmeyen parametrelerin vektorii; €, korelasyonsuz hata terimidir. F(Xi, y) ise dogrusal
olmayan regresyon modeli i¢in beklenti fonksiyonu olarak adlandirilmaktadir. Dogrusal
olmayan regresyon modellerinin parametre tahminleri ig¢in Onerilen bir¢cok yontem
vardir. En ¢ok bilinenler ise; en kiiciik kareler, en ¢ok olabilirlik (maximum likelihood)

ve gauss newton yontemleridir (Keskintiirk ve Sahin, 2009: 168-169).

Dogrusal olmayan regresyon modelleri istatistik, kimya, fizik, psikoloji, saglik
bilimleri ve biyoloji gibi c¢esitli alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Dogrusal
olmayan regresyon modellerinden istatistiksel ¢ikarimlar elde edilebilmektedir.
Dogrusal olmayan regresyon modellerinin  baslica  avantajlar1  arasinda
yorumlanabilirlik, basitlik ve tahmin yer almaktadir. Genel olarak, dogrusal olmayan
modeller cesitli ortalama fonksiyonlari barindirabilmektedir. Bu nedenle dogrusal
olmayan modeller az sayida parametreye sahip uygulamalar i¢in uygundur ve
parametrelerin  anlamli  faktorlerle iliskilendirilebilmesi  nedeniyle kolayca

yorumlanabilmektedir (Huang ve He, 2024: 1).
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1.4.2.1.3. Zaman serisi analizleri

Zaman serisi yontemleri hareketli ortalamalar, iistel diizeltme, AR, ARMA,
ARIMA olarak smiflandirilabilir.

Hareketli ortalamalar yonteminde, tahmin degeri sabit sayida onceki gézlemlerin
ortalamasi olarak hesaplanmaktadir. Ortalamaya dahil edilecek gozlem sayisi genellikle
tahmincinin "duyarlilig1" ile "istikrar1" arasinda bir uzlagsma saglamak i¢in keyfi olarak
belirlenmektedir. Alternatif olarak, dahil edilen gdzlem sayisi, haftalik verilerdeki aylik
dongii gibi bir tir periyodik davranisi ortadan kaldirmak igin segilebilmektedir. Bu
durumda, hareketli ortalama aslinda bir sonraki haftanin seviyesine iligkin bir

tahminden ziyade bir sonraki ayin ortalama seviyesine iliskin bir tahmindir (Caldwell,
2006: 5).

Ustel diizeltme ile tahmin degeri, 6nceki gdzlemlerin agirlikli bir ortalamasidir.
Ustel diizeltmede, agirhiklarin azalma oranini belirleyen bir veya daha fazla parametre
(sabit) vardir. Diizgiinlestirme sabitleri olarak adlandirilan bu parametreler ya keyfi
olarak ya da en kiicliik kareler yontemi gibi bazi resmi tahmin prosediirleriyle

belirlenmektedir (Caldwell, 2006: 5).

Bir AR modeli dogrusal bir regresyon modeline benzemektedir. Ancak bir
regresyon modelinde bagimli degisken ve bagimsiz degiskenler farklidir. Oysa bir AR
modelinde bagimsiz degiskenler sadece bagimli degiskenin zaman gecikmeli
degerleridir. Bu nedenle otoregresiftir. Bir AR modeli farkli sayida otoregresif terim
icerebilmektedir. Bir AR modeli yalnizca bir otoregresif terim igeriyorsa, bu bir AR (1)
modelidir; AR (2), AR (3) vb. de olabilir. Bir AR modeli dogrusal veya dogrusal
olmayan olabilmektedir (Wang, 2008: 19).

Baz1 zaman serilerinde, sadece hareketli ortalamalarla veya oto regresyonla
modelleme yapilamaz. Bununla birlikte, karma model olarak isimlendirilen ve
kisaltmasi ARMA (p, q) olan bir model bulunmaktadir. S6z konusu modelde (p)
regresyon sirasini, (q) HO sirasini gosterirken (p, q) ise siralamayr gostermektedir
(Omarbl, 2017: 23).

George Box ve Gwilym Jenkins zaman serisi modellemesi igin istatistiksel bir
yaklasim gelistirmistir. Bu yaklasim temelinde gelistirilen zaman serisi modelleri Box-

Jenkins modelleri olarak adlandirilmaktadir. Ayni zamanda ARIMA modelleri olarak da
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bilinmektedir. Bir zaman serisi, zaman akis1 igerisinde gozlemlenebilen veri kiimesi
olarak agiklanabilir. ARIMA modelleri tek degiskenlidir. Tek bir zaman serisi
degiskenine dayanirlar. ARIMA, Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama anlamina
gelmektedir. "I" (Integrated) harfi, modelleme zaman serisinin duragan bir zaman
serisine dontstiirildigini gostermektedir. ARIMA ¢ farkli model tiiriinii temsil
etmektedir: Bir AR (otoregresif) modeli veya bir MA (hareketli ortalama) modeli ya da
hem AR hem de MA terimlerini igeren bir ARMA olabilir (Wang, 2008: 19).

1.4.2.2. Yapay Zeka ve Gelismis Modeller

Yapay zeka (YZ) terimi; zamana ve uygulamalara bagli olarak bir dizi olasi
tanimi olan bulanik bir kavramdir. Akademik disiplin olarak 1956 yilinda Dartmouth
konferansinda kuruldugu kabul edilmektedir (Moor, 2006: 87). Winston (1992: 5)
tarafindan yapay zeka,; akil yliriitmeyi, durumlari algilayabilmeyi ve harekete gecmeyi
olanakli kilan hesaplamalarin incelenmesi olarak tanimlanmistir. Bu tanim agisindan
bakildiginda, yapay zeka hesaplamaya daha fazla vurgu yapmasi nedeniyle psikolojinin
cogundan; algi, akil yliriitme ve eyleme vurgu yapmasi nedeniyle bilgisayar bilimlerinin

cogundan ayrilmaktadir.

YZ hakkinda "yapay" olmas1 gereken sey, hi¢ siiphesiz, 6zellikle biyolojik veya
evrimsel dogal etkinin bir sonucu olmaktan ¢ok, insan icadi ve yaraticiliginin bir {iriinii
olarak ortaya ¢ikmasindaki kokenleri ve yaratilis sekli ile ilgilidir. Diger bir deyisle,
yapay zekaya sahip olan seyler, yapay olmayanlarin normalde sahip oldugu o6zel
ozelliklere sahip yapay nesneler olarak dogal zekaya sahip olanlardan farklidir. Yani
bunlar olusturulduklari, tasarlandiklar1 veya tretildikleri icin belirli bir siire¢ sonucunda
akil gibi belirli bir 6zellige sahip olmaktadir (Fetzer, 1990: 3). Olduk¢a genel bir tanim
olarak; insanlarin ve diger hayvanlarin sergiledigi dogal zekanin aksine, makinelerin
gosterdigi zeka olarak tanimlanabilir. Bununla birlikte daha spesifik bir tanim yapilmak
istenirse; sistem tarafindan belirli hedef ve gorevleri gergeklestirmek amaciyla, dis
ortamlardan elde edilen verilerin dogru olarak yorumlanmasi, bu verileri kullanarak
O0grenmenin olusmasit ve bu Ogrenmenin esnek bir adaptasyon yetenegi ile

kullanilmasidir (Kaplan ve Haenlein, 2019: 15).

YZ kavrami, baslangicta makineler tarafindan sergilenen insan zekasiin basit
teorik hali olarak algilanmaktayd: (Bini, 2018: 2359). Giiniimiizde hizli teknolojik

ilerlemeler ve bliyiik veri kiimelerinde artiglarin yasanmasi sonucunda yapay zeka,
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benzeri goriilmemis bir 6lgekte salt teoriden somut uygulamaya gegis yapmistir (Topol,
2019: 44). Otonom siiriis arabalari, akis gegmisinden etkilenen video izleme Onerileri,
cevrimi¢i satin alma Onerileri, reklamlar ve sahtekarlik tespiti gibi toplumun bir¢ok
yoniine yapay zeka temel olarak yerlesmistir ve genellikle kisisel elektronik

cihazlarimizin arka planinda goriinmez sekilde islev gormektedir (Helm vd., 2020: 69).
1.4.2.2.1. Makine 6grenmesi

Ogrenme ¢ok yénlii bir olgudur. Ogrenme siirecleri, yeni bir bilgiye sahip
olunmasini, 68renme veya uygulama araciligiyla bilissel ve motor becerilerin
gelistirilmesini, sahip olunan yeni bilginin genel temsiller seklinde diizenlenmesini,
gozlem yapma ve deney yoluyla yeni gerceklerin ve teorilerin olusturulmasini
icermektedir (Carbonell vd., 1983: 69). Makine dgrenimi, 6grenme sistemlerinin resmi
olarak incelenmesine adanmis bir arastirma alanmidir. Bu alan, ¢ok cesitli disiplinlerden
(istatistik, bilgisayar bilimi, miithendislik, biligsel bilim, optimizasyon teorisi vb. gibi)
fikirler edinen ve bu fikirler {izerine yeni yaklagimlar insa eden oldukga disiplinler arasi
bir alandir (Ghahramani, 2003: 72).

Yapay zeka arastirmalarinin ¢ok onemli buluslarindan biri, bi¢imsel olarak zor

problemlerin geleneksel semay1 genisleterek c¢oziilebilecegi fikridir:
program = algoritma + veri

Daha ayrintily,

program = algoritma + veri + alan bilgisi

olarak degerlendirilmektedir. Uygun veri yapilarinda kodlanmis alan bilgisini
uygulamak, bu tiir problemleri ¢ozmek i¢in temeldir. Yapay zeka {izerine ¢aligmis olan
herkes uzman sistemlerde fliretim kurallarinin, ¢ercevelerin, anlamsal aglarin ve
belirsizlik yayilimimin giiciinii bilmektedir. Makine 6grenmesi sistemleri de bu fikirden
yararlanmaktadir (Kubat vd., 1998: 1-2).

Makine 6grenmesi, YZ’nin bir alt dalidir. Bu alanin temel amaci, verilerden
bilgi edinmek i¢in hesaplama yontemlerini kullanmaktir (Hsieh, 2009: 9). Makine
ogrenmesi; istatistik, bilgi teknolojisi, psikoloji, olasilik, yapay zeka, nérobiyoloji ve
diger birgok disiplini de igceren genis bir alan1 temsil etmektedir. Makine 6grenimi ile

problemler, se¢ilen bir veri kiimesinin iyi bir temsili olan bir model olusturarak basitce
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coziilebilir. Makine 6grenimi, bilgisayarlara insan beynini taklit etmeyi 6gretmekten
ileri bir alan haline gelmis ve istatistik alanini, 6grenme siireclerinin temel istatistiksel

hesaplama teorilerini tireten genis bir disipline getirmistir (Nasteski, 2017: 1).

Makine Ogrenimi cesitleri genel olarak 3 ana sinifa ayrilmaktadir. Sekil 1,
makine 6greniminin genel siniflandirmasint 6zetlemektedir. Makine 6grenimi genel
olarak 3 farkli sekilde siniflandirilmaktadir. Bunlar; Denetimli Ogrenme, Denetimsiz
Ogrenme ve Destekli Ogrenmedir. Siniflandirma ve regresyon gruplari olarak Denetimli
Ogrenmenin iki alt gruba bulunmaktadir. Denetimli 6grenme genellikle goreve dayali
bir model olup, uygulamaya baglidir. Denetimsiz 6grenme ise veriye dayalidir (Sevgen
ve Aliefendioglu, 2020: 303).

Smiflandirma

Denetimli
Ogrenme

Regresyon

Makine ) Denetimsiz
Ogrenmesi Ogrenme

Destekli
Ogrenme

Sekil 1. Makine Ogreniminin Genel Siniflandirmasi
Kaynak: Sevgen ve Aliefendioglu, 2020: 303

Denetimli 6grenme, bir girdiyi bir ¢iktiya esleme seklindeki bir islevi 6grenmeye
yonelik olusturulmus makine oOgrenimi goérevidir. Bu gorevde, bir dizi egitim
orneginden olusan etiketlenmis egitim verilerinden bir fonksiyon ¢ikartilmaktadir. Bu
algoritmalar, disaridan yardima gereksinim duymaktadir. Girdi verileri, egitim ve test
verisi olarak ikiye ayrilmaktadir. Egitim veri kiimesinde, tahmininin yapilmasi ya da
siniflandirilma  gerceklestirilmesi gereken ¢iktt degiskeni bulunmaktadir. Biitiin
algoritmalar egitim veri setinden bir cesit oriintii 6grenmektedir. Ogrendikleri bu

orlintiileri tahmin veya smiflandirma igin test veri setine uygulamaktadir (Mahesh,

2020: 381).
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Denetimsiz 6grenme, sistemlerin belirli girdi modellerini, genel girdi modelleri
koleksiyonunun istatistiksel yapisin1 yansitacak sekilde temsil etmeyi nasil
Ogrenebilecegini incelemektedir. Denetimli 6grenmenin aksine, her bir girdiyle iliskili
acik hedef ciktilar veya cevresel degerlendirmeler yoktur; bunun yerine denetimsiz
Ogrenici, girdinin hangi yonlerinin ¢iktida bulunmasi gerektigine olan 6nyargilarini
ortaya koymaktadir (Dayan vd., 1999: 857). Denetimsiz 6grenme, 6grenme ugruna bir
O0grenme paradigmasi olusturmak igin tasarlanmis bir algoritma tiirtidiir. Denetimsiz
O0grenmenin motivasyonu, denetimsiz 6grenme algoritmalarindan gegen verilerin zengin
bir i¢sel yapiya sahip olmasina ragmen, temel gercegin ve egitim i¢in kullanilan
metrigin tipik olarak seyrek olmasidir. Bu, algoritma tarafindan 6grenilenlerin ¢cogunun,
pratik bir goreve belirli bir anlayis uygulamak yerine girdi veri yapisindan gelmesi

gerektigi anlamina gelmektedir (Tyagi vd., 2022: 33).

Destekli 6grenme, modelin ¢evresi ile sahip oldugu etkilesimlere dayanarak
performansin1 artiran bir sistem gelistirmektedir. Performans artis1 bir 6diil-ceza

sistemine dayanmaktadir.

Destekli 6grenme yoOntemlerinden popiiler olanlar Q-learning, State-Action-
Reward-State-Action, Deep Q Network; Denetimsiz 6grenme yontemlerinden popiiler
olanlar k-Ortalamalar Algoritmasi, Hiyerarsik Kiime Analizi, Temel Bilesen Analizi,
Kernel PCA; Denetimli 6grenme yontemlerinden popiiler olanlar Dogrusal Regresyon,
Polinom Regresyon, DVR, KAR, Coklu Dogrusal Regresyon, Rastgele Orman
Regresyon ve Yapay Sinir Aglaridir (Uguz, 2023: 72).

1.4.2.2.2. Derin 6grenme

Hinton yapmis oldugu ¢aligmalar ile yapay sinir aglarma yeni bir bakis agisi
getirmis ve bu yeni yaklasim derin 6grenme olarak isimlendirilmistir (Hinton vd., 2006:
1546). Derin 6grenme yontemi, yapay sinir aglarinin iizerine kurgulanmis makine
ogrenmesi siiflandirmalarindan birisidir (Deng ve Yu, 2014: 199-200). Verilerin
temsillerini 6grenmek i¢in birden fazla isleme katmaninin bir araya geldigi c¢oklu
soyutlama yapisiyla ¢alismaktadir (LeCun vd., 2015: 437-438). Derin 6grenmenin
mimarisinde; konvansiyonel sinir aglari, tekrarlayan sinir aglari, uzun/kisa vadeli hafiza
aglari, sinirli Boltzmann makineleri, derin inan¢ aglari, derin oto kodlayicilar yer

almaktadir (Seker vd., 2017: 50-53).
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Insan beyninin ¢alisma prensiplerinden esinlenerek olusturulan derin égrenme
yontemi son yillarda artarak devam eden popiilariteye sahip olmustur (Togacar vd.,
2019: 223). Derin d6grenmenin birgok kullanim avantajlar1 mevcuttur. Birincisi, veri
setlerinden otomatik olarak 6zellik 6grenimidir (LeCun vd., 2015: 436). ikinci olarak,
biiyiik veri setleri ile egitildiginde yiiksek performans sergileyebilmesidir (Krizhevsky
vd., 2012: 8). Yontemin bir diger avantaji, genellestirme yetenegi sayesinde daha once
goriilmemis veri orneklerini dogru bir sekilde isleyebilmesidir (Vaswani vd., 2017:
6008). Biiyiik veri setleri ve giiglii hesaplama kaynaklari ile 6lgeklenebilir olmasi, derin

6grenmenin kullanim avantajlarindan birisidir (Szegedy vd., 2015: 1).

Derin 6grenmenin kullanim alanlar1 incelendigi zaman; dogal dil isleme,
gorilintii/video isleme, biyomedikal/sinyal goriintii isleme (6zellikle tip alaninda
hastaliklarin  Ongoriilmesi/tahmin edilmesi), ara¢ otonom sistemleri, multimedya
yonetimi, akilli trafik planlamasi gibi alanlarda kullanilabildigi goriilmektedir (Seker
vd., 2017: 53-56). Fazla alanda kullaniminin tercih ediliyor olmasi, problemlerin
¢cozlimiinde ortaya koydugu yiiksek dogruluk oranlarindan ileri gelmektedir. Goriintii
tanima, ses tanima gibi alanlarda insan performansinin bile {izerine ¢ikabildigi

goriilmiistiir (Inik ve Ulker, 2017: 87).
1.4.2.2.3. Genetik algoritmalar

Genetik Algoritmalar (GA), tarihte ileri siiriilen ilk popiilasyon tabanli stokastik
algoritmalardan biridir (Mirjalili, 2019: 43). GA, genetik rekombinasyon kavraminin
evrim teorisi ve bir popiilasyonun en uygun iyelerinin hayatta kalmasi ile
birlestirilmesinden tiiretilmektedir. Rastgele bir aday parametre kiimesinden baslayarak,
Ogrenme siireci optimum parametrelere giderek daha iyi yaklagimlar gelistirmektedir.

GA, oncelikle bir arama ve optimizasyon teknigidir (Haupt vd., 2008: 11)

GA, canli organizmalarin diismanca bir diinyada yasamin sert gerceklerine
evrim ve kalitim vasitasiyla uyum saglama bi¢iminden ilham almaktadir. Algoritma,
iireme i¢in yalnizca uygun bireyleri segerek popiilasyonlarin evrim siirecini taklit eder.
Bu nedenle, bir genetik algoritma dogal seleksiyon ve en uygun olanin hayatta kalmasi
kavramlarina dayanan optimum bir arama teknigidir. Zaman icinde gelisen, bireyler
olarak adlandirilan bir problemin olas1 ¢oziimlerinin sabit boyutlu bir popiilasyonu ile
calisir. Bir genetik algoritma se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon olmak iizere ili¢ temel

genetik operator kullanir. Nesil olarak adlandirilan iireme siirecindeki her adim
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sirasinda, mevcut nesildeki bireyler, bireyin problemi ne kadar iyi ¢6zdiigiiniin bir
Olciisii olan bir uygunluk fonksiyonu degeri ile degerlendirilir. Uygunluk ne kadar
ylksek olursa ¢aprazlamaya katilma ve dol iiretme sansi o kadar yiiksek olur. Az sayida
yeni dogan yavru, mutasyon operatoriiniin etkisine girer. Bir¢ok nesilden sonra,
uygunluk fonksiyonu agisindan yalnizca en iyi genetige sahip olan bireyler hayatta
kalir. Bu “en uygun olanin hayatta kalma testi” siirecinden ortaya ¢ikan bireyler,
uygunluk fonksiyonu ve kisitlamalar tarafindan belirtilen probleme en uygun ¢oziimii
temsil eden siireclerdir. GA, uygunluk fonksiyonunun mevcut oldugu problemlerde

optimum ¢6ziimii bulmak i¢in uygundur (Kalogirou, 2004: 397-398).

GA, dogal evrimde gozlemlenen bazi siirecleri taklit ederek gelistirilmis
uyarlamali arama ve optimizasyon teknikleridir. Tipik bir genetik algoritma asagidaki

adimlardan olugmaktadir (Jadav ve Panchal, 2012: 47-49):

1. Baslangi¢ popiilasyonu olusturma.
2. Popiilasyonda her bireyin (kromozomun) degerlendirilmesi.
2.1. Caprazlama ve mutasyon uygulayarak yeni kromozomlar olusturma.
2.2. Uygunluk fonksiyonunu kullanarak yeni iiyeleri degerlendirmek ve
onlar1 popiilasyona ekleme.
3. Sonlandirma kosulu saglanana kadar ya da en uygun ¢6ziime ulasincaya
kadar 2. adimin tekrarlanmasi.

4. Coziim olarak en 1yi bireyi getirme.

1.4.2.1.4. Bulanik mantik ve bulanik kiime

Zadeh (1965: 338) tarafindan bulanik kiimeler teorisi ortaya konulmustur.
Bulanik kiime, siirekli iiyelik dereceleri olan bir nesne grubudur. Bulanik kiimede, her
nesneye O ile 1 arasinda degisen bir iyelik derecesi olusturulmaktadir. Bu sayede
bulanik kiime, belirsizlik ve karmasiklik iceren kavramlart modellemede daha esnek ve
gercekei bir yaklasim sunmaktadir. Kapsama, birlesim, kesisim, tlimleyen, baginti,
digbiikeylik vb. gibi kavramlar bu tiir gruplara genisletilmektedir. S6z konusu

kavramlarin bulanik kiimeler 6zelinde farkli 6zellikleri saptanmaktadar.

Veri ve bilgiye sahip istatistiksel olmayan belirsizliklerin kullanilmasinda
yararlanilmaktadir. Cok sayida probleme ait kendine 6zgii kesinsizlikle calismada

matematiksel olarak belirsizlik ve muglakligi temsil etmek ve formel yapiya
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kavusturulmus araglar elde etmek igin 6zel olarak tasarlanmistir. Sonsuz-degerli mantik
fikri, L.Zadeh’in ¢alismasi “Bulanik Kiimeler”le baglamistir. Bulanik kiime teorisinin,
matematigini tanimlamistir. Akabinde bulanik mantigin genisletilmistir. Bu teori [0,1]
gergek sayilar aralifindan islem gerceklestiren iiyelik fonksiyonu (veya Dogru ve Yanlis
degerleri) kavramini gelistirmistir. Bulanik Mantik, temeli bilgi olan sistemlere
uygulanabilir yaklasik ¢ikarsama imkanina sahiptir. Bulanik kiime teorisi, diisinme ve
uslamlama gibi insanin bilissel durumlariyla birlesmis belirsizlikleri kapsayan
matematiksel giic imkan1 saglamaktadir. Bulanik mantigin temel 6zelliklerinden bazilari

sunlardir (Kubat, 2019: 623):

¢ Bulanik mantikta tam uslamlama yaklasik cikarsamanin smirli bir
durumu olarak goriilebilir.

e Her sey bir 6nem derecesine sahiptir.

e Bilgi degiskenlerin toplami iizerinde esnek veya bulanik kisit toplami
olarak diistiniilebilir.

e (ikarsama esnek kisitlarin yayilmasi olarak degerlendirilebilir.

e Mantiksal sistemler bulaniklastirilabilmektedir. Bulanik sistemlerin iki
onemli Ozelligi Ozel-belirli uygulamalar i¢in daha iyi performans
vermesidir.

e Bulanik sistemler belirsiz veya yaklasik ¢ikarsama icin ve ozellikle de
matematiksel olarak modeli kurulamayan sistemler i¢in ¢ok uygun ortam

saglamaktadir.

1.4.2.1.5. Uzman sistemler

Uzman sistemler, bir sorun uzmanlar tarafindan nasil ¢6ziiliiyorsa sorunlara o
sekilde bilgi ile yaklasan ve ¢dziim ortaya koyan sistemlerdir (Oztemel, 2003: 13).
Uzman sistem, belirli bir alanda uzmanlik diizeyinde bilgi, birikim ve deneyime sahip
bir bireyin yargilamasini ve davranisini simiile eden bir bilgisayar programidir. Uzman
sistemler, birikmis deneyimin bilgi tabanin1 ve her bir 6zel duruma uygulanan bir dizi
kural1 igermektedir. Uzman sistemler, insan uzmanligmi kullanan yapay zeka
uygulamalaridir. Uzman sistemler, kural bi¢giminde veri tabaninda saklanan uzmanlik
yardimiyla karmagsik sorunlart ¢6zmek igin kullanilmaktadir. Uzman bir sistem
tasarlamak icin, uzman bireylerin nasil karar verdigini inceleyen ve kurallar1 bir

bilgisayarin anlayabilecegi terimlere c¢eviren bir bilgi miihendisine ihtiya¢ vardir.
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Uzman sistemler ayrica bilgi tabanli sistemler, bilgi tabanli uzman sistemler ve kural
tabanl sistemler olarak da bilinmektedir. Uzman sistemler, "uygulamali yapay zeka"

olarak kabul edilmektedir (Gupta ve Nagpal, 2020: 23).

Uzman sistemler, insanlar tarafindan if-then ifadeleri seklinde programlanan
kural koleksiyonlaridir. Uzman sistemler, insan zekasinin kurallar araciligi ile
resmilestirilebilecegini ve dolayisiyla yukaridan asagiya bir yaklagim ile (ayn1 zamanda
sembolik veya bilgi temelli yaklasim olarak da adlandirilir) yeniden
yapilandirilabilecegini varsaymaktadir. Bu tiir sistemler oOrtiikk olan ve basit kurallara
kolayca aktarilamayan karmasik insan zekasi bi¢cimlerine bagli gorevler sirasinda diisiik
performans gosterme egilimindedir. Ancak bu durum uzman sistemlerin kullanigh
olmadig1 anlamma gelmemektedir. 1990’larin sonlarinda Garry Kasparov’u yenen
IBM’in iinlii Deep Blue satrang oynama algoritmasi yapay zeka degil, bir uzman
sistemdi. Deep Blue gibi uzman sistemler, yapay zekayi halk arasinda daha belirgin hale

getirmenin temel itici gli¢leri olmustur (Kaplan ve Haenlein, 2019: 18).
1.5. Tahmin Tle Tlgili Literatiir Taramasi

Talep tahmini yontemleri kullanilarak bircok arastirma yapilmistir. Bunlardan

bazilar1 EK-1’de yer almaktadir.

Calismada kullanilan yontemler ikinci boliimde ayrintili olarak incelenecektir.
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IKiNCi BOLUM
MAKINE OGRENMESi YONTEMLERI VE PERFORMANS OLCUTLERI
2.1. Cahsmada Kullanilan Makine Ogrenmesi Yéntemleri

2.1.1. Yapay Sinir Aglari

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) temelde devasa paralel hesaplamali insan beyninin
islevini taklit eden modellerdir. Bir YSA, c¢ok sayida basit islemcinin agirlikl
baglantilarla birbirine baglanmasin1 icermektedir. Analojiyle, islem diiglimleri
“noronlar” olarak isimlendirilmektedir. Her digiim c¢ikisi, yalnizca diigiimde yerel
olarak mevcut olan ya dahili olarak depolanan ya da agirlikli baglantilar yoluyla
saglanan bilgilere baglidir. Her birim diger ¢ok sayida diigiimden girdi almaktadir.
Sonrasinda ¢iktisini baska bir diigiime ulagtirmaktadir. Girdiler dogrusal olmayan basit

bir fonksiyon ile sayisal tek bir ¢ikt1 tiretmektedir (Dongare vd., 2012: 190).

Bir YSA'nin giicii, egitim verilerinden ne kadar iyi genelleme yaptigina baglidir.
Yineleme sayisityla birlikte egitim veri setinin boyutu ve 6zellikleri, bir sinir aginin

genelleme yeteneklerini etkileyen diger faktorlerdir (Kavzoglu, 1999: 676).

YSA, noéronlarin yapisini  ve insan beyninin 0grenme yoOntemlerini
arastirmaktadir. 1800’1t yillarda yasayan psikoloji ve noroloji ile ilgilenen
arastirmacilarin  insan  beynini anlamaya c¢alismalart  YSA’nin  kokenlerini
olusturmaktadir. YSA, beynin noral agina benzer bir sekilde c¢aligma prensibi
olusturmustur. Beynin bazi gorevlerini gergeklestirmek icin ¢aba sarf eden bir sistemdir.
YSA’larda en 6nemli odak noktasi 6grenme islevidir. YSA’nmin kullanim alanlarinda;
goriintii ve ses tanima, tahmin etme ve kestirimde bulunma, kontrol ve sistem

tanimlama, arizalarin analizi, tip, haberlesme, trafik, iiretim, haberlesme yonetimi yer

almaktadir (Kubat, 2019: 623-624).

YSA, gelistirildikleri ilk yillardan beri karmagik problemlerin ¢oziimiinde
basariyla kullanilmaktadir. Bu aglar, farkli bakis agilar1 sunarak, kisa siirede ¢oziime
ulagilmasini saglar. YSA'nin tek basina veya diger uygulamalarla entegre olarak
kullanilabilmesi, bu aglar1 her alanda ¢ok yonlii bir ara¢ haline getirmistir. YSA
yonteminin yalniz uygulandiginda elde edilen sonuglar1 ve diger yontemlerin uygulama
sonuclarinin karsilastirilmast sonucunda, birgok alanda YSA yonteminin daha iistiin

performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Tip, miithendislik, saglik, savunma, ticaret
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ve giivenlik gibi ¢esitli alanlarda halen basariyla uygulanan YSA, her gecen giin
gelismeye devam etmektedir. Daha iyi sonuclar elde etmek igin YSA'ya yeni
yaklasimlar getirilmekte ve bu sayede YSA'nin uygulama yelpazesi de genislemektedir.
YSA yonteminin kullanildig1 yerler hususunda herhangi bir sinirlama bulunmamaktadir.
Cok cesitli uygulama alanina agik olan YSA, bu alanlar i¢in yeni bilgi iiretme imkanina
sahiptir. Problemin ¢oziimiinde matematiksel model veya algoritma bulunmayan
durumlarda da YSA kullanimi olduk¢a yaygindir. Deneme-yanilma yoluyla kendi
kendine 6grenen YSA, yeni bilgi isleme yontemleri sayesinde bilgi iiretir ve uygulanma
imkaninin oldugu her alanda yeni ¢dziimler sunar. YSA yontemi, ¢cogunlukla tahmin,
smiflandirma, veri filtreleme, veri iligskilendirme, vektdr sayisallagtirma, desen
uygunlugu, kontrol, arama c¢aligsmalari, tanima-eslestirme, optimizasyon ve yorumlama
fonksiyonlarini yerine getirmek maksadiyla kullanilmaktadir (S6nmez Cakir, 2019: 12-

13).
2.1.1.1. Yapay sinir aglarmin temel kavramlari

Yapay sinir aglar1 temel kavramlar1 beyin néronu, yapay noron ve aktivasyon

fonksiyonu olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

En basit haliyle, yapay sinir agi, insan beyninin bir taklididir. Dogal bir beyin,
yeni seyler 6grenme, yeni ve degisen ¢cevreye uyum saglama yetenegine sahiptir. Beyin,
eksik ve belirsiz, bulanik bilgileri analiz etme ve ondan kendi yargisini ¢ikarma
konusunda en sasirtic1 yetenege sahiptir. Beyin, noron olarak adlandirilan hiicrelerden
olusmaktadir. S6z konusu noronlarin birbirine baglanmasi ile sinir ag1 veya beyin
olusmaktadir. Insan beyninde yaklasik 1011 ndron ve birbirine baglanmis yaklagik
10000 baglanti mevcuttur. YSA, yapay noronlarin beyin agina benzer bir bigcimde
baglandigi, dogal sinir aginin bir taklidi olarak diisiiniilmektedir (Kukreja vd., 2016:
27).
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Sekil 2. insan Néronu (1), Yapay Noron (2), Biyolojik Sinaps (3), YSA Sinaps (4)
Kaynak: Maltarollo vd., 2013: 205; Oztiirk ve Sahin, 2018: 28

Sekil 2, bir insan ndronu ile bir YSA noéronu arasindaki karsilastirmayi
gostermektedir (Maltarollo vd., 2013: 205). Biyolojik terminolojideki dentrit kavrama;
YSA terminolojisinde toplama fonksiyonu (f(x)) olarak adlandirilmaktadir. Biyolojik
terminolojideki sinaps kavrami; YSA terminolojisinde baglanti ya da agirliklar olarak
adlandirilmaktadir. Biyolojik terminolojideki aksonlar kavrami; YSA terminolojisinde

yapay noron ¢ikisi olarak adlandirilmaktadir.

Bir yapay sinir agi, noron olarak isimlendirilen islem birimlerinden
olusmaktadir. Yapay bir noron, dogal néronun yapisini ve davranisini kopyalamaya
calismaktadir. Bir ndron, girdilerden (dendritler) ve bir ¢iktidan (akson yoluyla sinaps)
olusmaktadir. Noronun, aktivasyonu belirleyen bir islevi vardir. Xi..Xn ndronun
girdileridir. Girdilerle birlikte ndrona bir yanlilik (bias) da eklenmektedir. Genellikle
bias degeri 1 olarak baslatilmaktadir. Wo...Wy agirliklardir. Agirlik, sinyale baglantidir.
Bir noron, bir sinir aginin ¢aligmasi i¢in temel olan bir bilgi isleme birimidir. Sekil 3
blok semasi, YSA olusturmanin temelinde yer alan bir néron modelini géstermektedir.

Noronal modelin ii¢ ana 6gesi su sekilde tanimlanmaktadir (Haykin, 1999 :32):

1. Her biri kendi agirhigr ya da kuvveti ile karakterize edilen bir dizi sinaps
veya baglanti birbirine baglanmaktadir. Ozellikle, k ndronuna bagh j
sinapsinin girdisindeki bir xj sinyali, wyj sinaptik agirligi ile ¢arpilmaktadir.

Wgj sinaptik agirliginin alt indislerinin yazilma seklini not etmek Onem
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tasimaktadir. {1k alt simge, s6z konusu ndrona atifta bulunmaktadir. Ikinci alt
simge, agirligin atifta bulundugu sinapsin girdi ucunu belirtmektedir.
Beyindeki bir sinapstan farkli olarak, yapay bir néronun sinaptik agirhigi,
pozitif oldugu kadar negatif degerleri de igeren bir aralikta olabilmektedir.
Noronun ilgili sinapslart tarafindan agirliklandirilan girdi  sinyallerini
toplamak amaciyla bir toplayici olusturulmaktadir.

Bir noronun ¢iktistnin genligini simirlamak amaciyla bir aktivasyon
fonksiyonu belirlenmektedir. Aktivasyon fonksiyonu, ¢ikt1 sinyalinin olmasi
gereken genlik araligimi bazi sonlu degerlerle sinirladig1 igin bir bastirma
fonksiyonu olarak da adlandirilmaktadir. Genellikle, bir noronun ¢iktisinin
normallestirilmis genlik araligi, kapali birim araligi [0,1] veya alternatif

olarak [-1,1] olarak yazilmaktadir.

Sekil 4’iin néronal modeli bk ile gosterilen harici olarak uygulanan bir yanlilik

icermektedir. Yanlilik by, sirasiyla olumlu veya olumsuz olmasma bagl olarak

aktivasyon fonksiyonunun net girdisini artirma veya diisiirme etkisine sahiptir.

Matematiksel terimlerle, asagidaki esitlik ¢iftini yazarak bir k ndronunu tanimlayabiliriz

(Haykin, 1999: 33):

Uk = 27;1 Wi j Xj (2)

Y= ¢k + bi) 3)

X1, X2, ..., Xm: Girdi sinyalleri.

Wki, Wk, ..

., Wkm: K néronunun sinaptik agirliklari.

Uk: Girdi sinyalleri nedeniyle lineer birlestirici ¢ikti.

bk: Bias (yanlilik).

¢(-): Aktivasyon fonksiyonu.

Yk: Noronun ¢ikti sinyali.

Yanlilik bi'nin kullanimi, Sekil 3’teki modelde dogrusal birlestiricinin Uk

c¢iktisina bir afin doniisiim uygulama etkisine sahiptir.

Vk= Uk +bx

(4)
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Esit bir bicimde, (2)’den (4)’e kadar olan esitliklerin kombinasyonunun formiilii

asagidaki gibidir:
vk = Z;nzo Wi jX;j (5)
Y= d(Vk) (6)
by
— X1 o—b
Aktivasyon
X2 0 fonksivonu
- Vi Gk
7 o 00 > n
i
© baoglanll
yeri
X oy
Sinaptik
agyrliklar
Sekil 3. Bir Noronun Dogrusal Olmayan Modeli
Kaynak: Haykin, 1999: 33
Esitlik (5)’e yeni bir sinaps eklendiginde girdi degiskeni (Haykin, 1999: 34),
Xo= +1 (7
ve agirhgy,
(@)

Wio=bx
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wi= bi

Akfivasyon
fonksiyonu

o) — W

Toplam
baglant:
yeri

Girdi sinyalleri

Sinaptik
agirhiklar
(vanlilik dahil)

Sekil 4. Bir Noronun Bagka Bir Dogrusal Olmayan Modeli

Kaynak: Haykin, 1999: 35

S6z konusu yeni bir sinaps eklendiginde, noron k modeli Sekil 4 'teki gibi
yeniden formiile edilebilmektedir. Sekil 3 ve Sekil 4 modelleri goriiniis olarak farkl

olmasina ragmen, matematiksel olarak esdegerdirler (Haykin, 1999: 34).

Aktivasyon fonksiyonu zi=f(x,wi) bir néronun wi agirliklarini x girisine baglar ve
néronun aktivasyonunu veya durumunu belirlemektedir (Debes, 2005: 2). Aktivasyon
Fonksiyonlar1 temel olarak yapay bir ndrondan ¢ikan ve diger yapay ndrona sinyal
gonderen transfer fonksiyonudur. Adim, Parcali Dogrusal, Sigmoid, Gaussian ve
Dogrusal (Purelin) olmak iizere bes Aktivasyon Fonksiyonu formu vardir (Beale vd.,

1992: 158-159; Jain vd., 1996: 34).
2.1.1.2. Yapay sinir aglariin ana yapilari
Bir yapay sinir agi, ii¢ katmana ayrilmaktadir (Da Silva vd., 2017: 21-22):

Girdi Katmant. Dig ortamdan bilgi (veri), sinyal, 6zellik ya da 6l¢iim almaktadir. S6z
konusu girdiler, aktivasyon fonksiyonu tarafindan {iretilen sinir degerler igerisinde
normallestirilmektedir. S6z konusu normallestirme, agin gerceklestirdigi matematiksel

islemler icin daha 1iyi sayisal keskinlik saglama konusunda 6nem arz etmektedir.
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Gizli katmanlar: Analizi gergeklestirilen siire¢ ya da sistemle iligkili olan kaliplart
¢ikarmaktan sorumlu noronlardan meydana gelmektedir. S6z konusu katmanlar, ¢ok

sayida dahili islemleri bir agdan gergeklestirmektedir.

Cikti Katmani: Onceki katmanlardaki néronlarin yaptiklar: igslemlerden kaynaklanan,

nihai ag ciktilarinin tiretildigi katmandir.
2.1.1.2.1. Tek katmanh ileri beslemeli aglar

fleri beslemeli aglar katmanlar halinde diizenlenmis birka¢ norondan
olusmaktadir. Bir katmandaki her noéron, bir 6nceki katmandaki tiim noronlarla
baglantilidir. S6z konusu baglantilarin hepsinin esit olmamasiyla birlikte; her baglanti
farkli bir agirhikta olabilmektedir. Kaynak diigiimlerinin bir girdi katmanindan ve
kaynak diigiimlerinin dogrudan noronlarin ¢ikti katmanina yansitildigi bir ¢ikti néron
katmanindan olusur. Tek katmanli ifadesi, sinir agiin yalnizca bir katmani oldugu

anlamina gelir (Zhang, 2018: 1-2).

Tek Katmanli ileri Beslemeli YSA, yalnizca bir girdi ve ¢ikt1 katmani olan tek
bir sinir katmanindan olusmaktadir. Girdiler ve ¢iktilardan olusan basit katmanli bir ileri

beslemeli ag, Sekil 5’te yer almaktadir.

Xy /1 \ Yy
X2 /)
X, m m
J Y
Girdi Katmani C1kts Sinir Katmant

Sekil 5. Tek Katmanli ileri Beslemeli Ag
Kaynak: Da Silva vd., 2017: 22

Bilgi, her daim girdi katmanindan ¢ikti1 katmanina tek bir yonde ilerlemektedir.
Sekil 5’te goriildiigii lizere, bu tip aglarda, ag ¢iktilarinin sayisi1 her daim néron sayisiyla
ortiisecektir. S6z konusu aglar ¢ogunlukla model siniflandirma ve dogrusal filtreleme
problemlerinde uygulanmaktadir. Egitim siireglerinde sirasiyla Hebb kuralina ve Delta
kuralina dayanan Perceptron ve ADALINE 6grenme algoritmalari kullanilmaktadir (Da

Silva vd., 2017: 22).
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2.1.1.2.2. Cok katmanh ileri beslemeli aglar

Cok katmanl bir ileri beslemeli ag, kaynak diigiimlerin bir girdi katmanindan,
bir veya daha fazla gizli katmandan ve bir ¢ikt1 ndron katmanindan olusmaktadir. Sekil
6’da tek bir gizli katmani olan ileri beslemeli ag drnegi gosterilmektedir (Zhang, 2018:
2)

Girdi katmaninda hesaplama igin noronlar bulunmamaktadir. Yalnizca, birinci
ara katmandaki ndronlart beslemek i¢in girdiler bulunmaktadir. Birinci ara katmani,
ikinci ve diger ara katmanlar takip etmektedir. En son katman, ¢ikt1 katmanidir. Girdi ile
cikt1 arasindaki katmanlar ara katmanlar olarak ifade edilmektedir. Ayni1 katman i¢inde
diigiimler arasinda bir baglantt kurulmamaktadir. Cok sayida ara katmanin olmasi,
egitilmis agin karmasikligini artirmaktadir. Bir ya da iki ara katmanli aglarda dogruluk,
saglamlik ve genellestirme ¢ogu durumda saglanmaktadir (Kilig vd., 2012: 695).
Dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde tek katmanli modeller basarisiz olunca;
Cok Katmanli Algilayicilar gelistirilmistir. Girdi, bir veya daha fazla gizli ve bir ¢ikt1
katmanlarindan meydana gelmektedir. CKA’da katmanlar arasi ileri ve geri yayilim
olarak adlandirilan gecisler mevcuttur. ileri yayilm evresinde, agin ¢iktis1 ve hata
degeri hesaplanmaktadir. Geri yayilim evresinde ise hesaplanan hata degerinin
minimize edilmesi i¢in katmanlar arasi baglanti agirlik degerleri giincellenmektedir.
CKA modeli dogrusal algilayicidaki en kiiglik kareler algoritmasinin genellestirilmesi

olan geri yayilim 6grenme algoritmasini kullanmaktadir (Ar1 ve Berberler, 2017: 59).

Ug Kaynak Digimli Ug Noronlu 1ki Noronlu
Girdi Katmani Gizli Katman Cikts Katmant

Sekil 6. Tek Bir Gizli Katman1 Olan Cok Katmanli ileri Beslemeli Ag (3-3-2 Ag)
Kaynak: Zhang, 2018: 3

Sekil 6’da tek bir gizli katmani olan ¢ok katmanli ileri beslemeli ag drnegi yer

almaktadir.
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Cok katmanli ileri beslemeli aglarin, egitim siireclerinde kullanilan 6grenme
algoritmalar sirastyla genellestirilmis delta kuralina ve rekabet/delta kuralina dayanan
Cok Katmanli Algilayic1 ve Radyal Temel Islevidir (Da Silva vd., 2017: 23). Cok
Katmanli YSA’nda ¢ok sayida katman mevcuttur. Cok Katmanli Yapay Sinir Aglarinda
sinirler ayr1 paralel katmanlarda yer almaktadir. Agda ayr1 katmanlara baglant1 oldugu

i¢in, girdi ve ¢ikt1 arasindaki dogrusal olmayan esleme daha karmasik olabilmektedir.
2.1.1.2.3. Tekrarlayan veya geri beslemeli aglar

Tekrarlayan bir sinir ag1, en az bir geri besleme dongiisline sahip oldugundan
dolayi, ileri beslemeli bir sinir agindan ayrilmaktadir (Haykin, 1999: 45). S6z konusu
aglarda noronlarin c¢iktilart diger ndronlar igin geri besleme girdileri olarak
kullanilmaktadir. Geri bildirim sayesinde, dinamik bir bigimde bilgi isleme siireci
saglanmaktadir. Boylece zaman serisi tahmini, sistem tanimlama ve optimizasyon, siire¢
kontrolii vb. gibi zamanla degisen sistemlerde kullanilmaktadir. Temel geri besleme
aglart arasinda, egitim siireclerinde kullanilan 6grenme algoritmalar1 sirasiyla enerji
fonksiyonu minimizasyonu ve genellestirilmis delta kuralina dayanan, farkli
katmanlardan noronlar arasindaki geri beslemeli Hopfield ve Perceptron bulunmaktadir

(Da Silva vd., 2017: 24)
2.1.2. Coklu Dogrusal Regresyon

Coklu dogrusal regresyon, ¢ok sayida bagimsiz tahmin edici degiskeninin,
bagimli sonu¢ degiskenini tahmin etme siirecidir. Bagimli ve bagimsiz degiskenler
stirekli, ikili ya da g¢oklu gesitli sekillerde olabilmektedir. Bagimli degiskenin 6l¢tim
diizeyi tipik olarak ¢oklu regresyon teknigini tanimlamak i¢in kullanilmaktadir.
Ornegin, lojistik regresyonda bagimli degisken ikilidir; Coklu Dogrusal Regresyonda
ise bagimli degisken siireklidir (Vesey vd., 2011: 15).

Coklu dogrusal regresyon, bagimli degisken ile birden fazla bagimsiz degisken
arasindaki en 1iyi iligkiyi tahmin etmek amaciyla uygulanabilen ve makine dgrenmesi
kapsaminda kullanilan bir regresyon modelidir. Coklu dogrusal regresyon modeli,
Esitlik 9’daki fonksiyon ile ifade edilebilir. Esitlikte n tane olmak tizere, x degerleri
bagimsiz degiskenleri ifade etmektedir. € ise hata terimidir. Hata teriminin sifir
ortalamalt ve normal dagilima sahip oldugu varsayilmaktadir. Qn agirlik degerleridir

(Uguz, 2023: 125).
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y =hq(x) = Qo+ Qix1 + Q2x2+ ... +QnXn+ € 9)

Bir regresyon modeli, Y bir bagimli degisken ve X1, X2, ... , Xp agiklayici bagimsiz
degiskenlerden olugmaktadir. Model, X1, X2, ... , Xp degerleri verildiginde Y degiskeninin
beklenen degerini tahmin etmektedir. Esitlik 10°da standart ¢oklu dogrusal regresyon,
kosullu beklenti ile dogrusal bir form halinde yer almaktadir. Model, tahmini genellikle
en kiiciik kareler yontemiyle elde etmektedir (Senel vd., 2014: 219).

E(Y|X1, X2, ..., Xp) = fo + f1Xe+ foXo + ...+ fpXp (10)

Coklu dogrusal regresyon; iki veya daha fazla bagimsiz degiskenin bagimli
degiskendeki degisimi agiklamasinda kullanilmaktadir. Dogrusal bir iligki saptansa da;
nedensel bir durumun mevcut oldugu hususunda kesin olarak emin olunamamaktadir
(Kilig, 2013: 91). Coklu dogrusal regresyon, basit dogrusal regresyonun birden fazla
aciklayict degisken igerecek sekilde genisletilmis halidir. Her iki durumda da 'dogrusal'
terimi kullanilmaya devam edilmektedir. Bagimli degiskenin, agiklayict degiskenlerin
dogrusal bir kombinasyonuyla dogrudan iliskili oldugu varsayilmaktadir (Tranmer vd.,
2020: 10). Arastirmaci ilgilenilen sonucun birden fazla agiklayici degiskenle iligkili
olabileceginden veya bunlara bagli olabilecegini diisiinliyorsa, basit dogrusal regresyon
kullanan yaklasim uygun olmayabilir. Birden fazla acgiklayici degiskenin ayni anda
esitlikte yer almasini saglayan bir ¢oklu regresyon modeli kullanilabilmektedir (Marill,
2004: 94).

Basit dogrusal regresyon modeli, verilere en iyi uyan diiz ¢izgiyi bulmak i¢in
kullanilmaktadir. Ote yandan, drnegin iki bagimsiz degiskenli ¢oklu dogrusal regresyon
modeli, verilere en iyi uyan diizlemi bulmak igin kullanilmaktadir. Ikiden fazla
bagimsiz degisken iceren modeller yap1 olarak daha karmagsiktir. Ancak yine de ¢oklu
dogrusal regresyon teknikleri kullanilarak analiz edilebilmektedir. Coklu dogrusal
regresyon analizinde, regresyon katsayilarimi tahmin etmek i¢in en kiiciik kareler
yontemi kullanilmaktadir. Regresyon katsayilari, her bir bagimsiz degiskenin bagiml
degiskeni tahmin etmeye yonelik iliskisiz katkilarin1 gostermektedir. Basit dogrusal
regresyondan farkli olarak, bagimsiz degiskenlerin her biri arasindaki etkilesim veya

korelasyon derecesi hakkinda ¢ikarimlar yapilmalidir (Brown, 2009: 1).

Basit dogrusal regresyon analizinde, bir bagimli degisken ile bir bagimsiz
degisken arasindaki iliskinin incelemesi yapilirken, ¢coklu dogrusal regresyon analizinde

bir bagimli degisken ile birden fazla bagimsiz degisken arasindaki iligkinin incelenmesi
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yapilabilmektedir. Bu analizi kullanan aragtirmacilar temelde iki faktor {izerinde bu
analizi kullanmay1 tercih etmektedir. Bunlar birincisi bu analiz ile bagimli degiskeni
etkiledigi ongoriilen degiskenler araciligr ile bagimli degiskenin degerini tahmin
edilebilmektedir. Arastirmacilar1 bu analizi kullanmaya iten ikinci faktor ise, bu analiz
ille  bagimh  degiskeni  etkiledigi  diislinlilen  bagimsiz  degiskenlerden
hangisinin/hangilerinin bagimli degisken iizerinde daha etkili oldugunun ortaya
koyulabilmesi ve degiskenler arasindaki iliskinin tanimlanabilmesidir (Alpar, 2003:

408).

Coklu dogrusal regresyon yonteminde, bazi varsayimlar iizerinden model
olusturulmaktadir. Bu varsayimlar dogrusallik, ¢coklu baglanti, otokorelasyon, hatalarin
normal dagilimi ve es varyans olarak siralanabilir. ilk varsayim, bagimli degisken ile
bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal bir iliski olmasi gerekliligidir. ikinci varsayim,
iki veya daha fazla bagimsiz degiskenin birbiriyle korelasyon ig¢inde olmasi g¢oklu
baglanti olusmasina neden olmaktadir. Bu durumda, katsayilarin standart hatasi
artmaktadir. Bu artis bazi bagimsiz degiskenlerin istatistiksel olarak anlamli olmasi
gerekirken anlamsiz olarak degerlendirilmelerine neden olmaktadir. Ugiincii varsayim,
coklu dogrusal regresyon modelindeki hata terimlerinin birbiriyle iliskili olmasi,
otokorelasyon olusmasina neden olabilmektedir. Bir diger varsayim, hatalarin normal
dagilima uygun olmasi gerekliligidir. Son varsayim, es varyanstir. Hata teriminin

bagimsiz degiskenlerin timiinde ayni1 olma durumudur (Uguz, 2023: 125-128).
2.1.3. Karar Agaci Regresyon

Karar agaci, se¢imleri ve sonuglarini bir aga¢ bigiminde gosteren bir grafiktir.
Grafikteki, diigiimler bir olay1 veya sec¢imi, grafigin kenarlar1 karar kurallarin1 ya da
kosullart temsil etmektedir. Her agac diigiimlerden ve dallardan olusmaktadir. Her
diigiim simniflandirilacak bir gruptaki nitelikleri, her dal ise diiglimiin alabilecegi bir
degeri gostermektedir (Mahesh, 2020: 382). Aga¢ yapisi, kok digiimiin en Onemli
bagimsiz degisken oldugunu gosterirken, alt dallar bunun diger bagimsiz degiskenler

oldugunu gostermektedir (Gacar ve Kocakog, 2020: 254).

Karar Agaci Regresyon analizi, tahmin modeli olarak kullanilan bir karar
agacina dayanmaktadir. Agac, kaynak kiimenin bir 6znitelik deger testi temelinde alt
kiimelere ayrilmasiyla elde edilmektedir. islem, tiiretilen her bir alt kiime {izerinde 6z

yinelemeli olarak tekrar edilmektedir. Bir diigiimdeki alt grup hedef degiskenin tiimii
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ayn1 degerlere sahip oldugunda ya da bdlme islemi artik tahminlerin sonuglarini
iyilestirmediginde bir sonuca ulagilmaktadir. Karar Agaci Regresyon, Karar Agaglarinin
gergek degerli fonksiyonlara yaklasmak igin gelistirilmis bir ¢esididir. Bir kez daha
amag, birka¢ girdi degiskeni verildiginde bir hedef degiskenin degerini tahmin
edebilecek bir model gelistirmektir. Bu modelde, tiim girdi alan1 6z yinelemeli olarak
alt alanlara boliintirken, her birinde tahminler yapmak i¢in ¢ok degiskenli bir dogrusal
regresyon modeli kullanilmaktadir. Agag, bir kok diigiim (tiim verileri igeren), bir dizi
i¢ digim (boliinmeler) ve bir dizi terminal diiglimden (yapraklar) olusmaktadir.
Regresyon Agaglari olusturma siireci, verileri boliimlere veya dallara ayiran yinelemeli
bir siirecten olusmaktadir. Baslangicta, egitim setindeki tiim veriler tek bir boliimde
gruplandirilmaktadir. Algoritma daha sonra her alanda miimkiin olan her ikili
boliinmeyi kullanarak verileri ilk iki dala ayirmaya baslar. Daha sonra, yontem her bir
dalda ilerledik¢e prosediir her bir bolimii daha kiiciik gruplara ayirmaya devam
etmektedir. Her asamada algoritma, iki ayr1 boliimdeki ortalamadan karesel sapmalarin
toplammni1 en aza indiren boliinmeyi se¢cmektedir. islem, her bir diigiim kullanici
tarafindan belirlenen minimum diiglim boyutuna ulasip bir terminal diigiim haline
gelene kadar tekrarlanmaktadir. Bir diigiimde ortalamadan karesel sapmalarin toplami
sifira egilim gosteriyorsa, minimum boyuta ulagilmamis olsa bile terminal diigiim olarak

kabul edilmektedir (Granata vd., 2017: 3-6). Sekil 7°de karar agaci yapis1 verilmistir.

ic Terminal

Diigum Disgiam
\ !
Terminal Terminal
Diigiim Diigiim

Sekil 7. Karar Agac1 Yapisi
Kaynak: Dogruel ve Firat, 2021: 475.

Sekil 7°de goriildiigli iizere, karar agaclart diigtimler ve uglardan meydana
gelmektedir. Hiyerarsik ve yonlii bir yapiya sahiptir. Yaprak olmayan bir diiglim i¢ veya
boliinmiis diigiim olarak isimlendirilmektedir. Yaprak diiglime ise terminal diglim de

denilmektedir (Dogruel ve Firat, 2021: 475).
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Karar agaci, regresyon analizi gergeklestirmek ya da bir siniflandiric1 ortaya
cikarmak i¢in kullanilan aga¢ bigiminde bir veri yapisidir. Quinlan tarafindan ortaya
atilan ID3 algoritmast karar agaclarmin temelini meydana getirmektedir. Bu
algoritmadaki bilgi kazanimi hesabi standart sapma ile degistirilerek yontem regresyon
analizi i¢in uygulanabilmektedir. Esitlik 11°de bir 6zellik i¢in standart sapma formiilii
yer almaktadir. Esitlik 12°de iki 6zellik i¢in standart sapma formiilii gosterilmektedir.
Esitlik 13’te standart sapma indirgemesi yer almaktadir. Esitliklerde yer alan p
degiskeni 6zelige ait ortalamayi, n 6zellikte yer alan veri sayisim1 ve ¢ degiskeni ilgili
ozelligin alabilecegi farkli degerleri gostermektedir. Aga¢ kurulurken ilk adim simif
etiketi icin Esitlik 11°de gosterildigi gibi standart sapma degeri hesaplanmaktadir.
Ardindan veri kiimesinde mevcut olan her 6zellik i¢in, siif etiketiyle birlikte Esitlik
12°de gosterildigi gibi ikili standart sapma hesab1 yapilmaktadir. Birinci adimda elde
edilen standart sapma degerinden her bir 6zellik i¢in ikinci adimda hesaplanan standart
sapma degeri ¢ikartilarak her 6zellik icin Esitlik 13’te gosterildigi gibi standart sapma
indirgemesi elde edilmektedir. En biiylik standart sapma indirgemesine sahip 6zellik
karar diigiimii olarak segilmektedir. Secilen ozelligin bolimleme degerlerine gore alt
dallara ait veri kiimeleri elde edilmektedir. Tiim yapraklar elde edilene kadar, ilk isleme

donerek 6z yinelemeli olarak devam etmektedir. (Giilagiz ve Ekinci, 2017: 204).

5= /_2(";“)2 (11)

S(T, X)=Xcex P(c)S(c) (12)
SDR(T,X) = S(T)=S(T, X) (13)

Regresyon agaglari, regresyon gorevine uyarlanmis karar agaglaridir. Regresyon
agacglar1 yapraklarda smif etiketleri yerine sayisal hedef nitelik degerlerini
depolamaktadir. Uygun sekilde degistirilmis bdlme se¢imi ve durdurma kriterleri
kullanmaktadir. Regresyon agacit modellerinin olusturulmasi ve kullanilmasi regresyon
agaci biiylitme, regresyon agaci budama, regresyon agaci tahmini olmak iizere iic ana

algoritmik alt gorev icermektedir (Parziale vd., 2016: 193).
2.1.4. Rastgele Orman Regresyon

Rastgele ormanlar, her bir agacin bagimsiz olarak ve ormandaki tiim agaglar i¢in
ayn1 dagilimla orneklenen rastgele bir vektoriin degerlerine bagl olacag: sekilde agac

tahmincilerinin  bir kombinasyonudur (Breiman, 2001: 5). Rastgele orman
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algoritmasinin ana fikri, ormandaki agaglar arasinda yiiksek cesitlilige sahip (dolayisiyla
varyansi azaltan) yiiksek performansli karar agaglarindan (nispeten diisiik yanlilik)

olusan bir toplulugu egitmeyi amag¢lamaktadir (Do, 2015: 34).
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Sekil 8. Rastgele Orman Algoritmasi
Kaynak: Giilagiz ve Ekinci, 2017: 205

Sekil 8’de Rastgele Orman algoritmasinin akis diyagrami yer almaktadir. “m”,
agacin her bir diiglimiinde karar almak i¢in kullanilacak degiskenlerin sayisidir (Giilagiz
ve Ekinci, 2017: 205). Rastgele Orman, birden fazla karar agacinin iiretilmesi sonucu
ortaya ¢ikmaktadir. Dolayisiyla “orman” olarak adlandirilmaktadir. Rastgele Orman
algoritmasinda kullaniciya agac sayist (N) ve her bir diiglimde kullanilacak degisken
sayist (m) sorulmaktadir. Her agag, egitim verilerinden rastgele segilen degiskenlerle
olusturulmaktadir. Algoritmanin “rastgele” olarak adlandirilmasinin nedeni budur. N
agacin en altinda Rastgele Orman algoritmasi ile sonuglar elde edilmektedir. Sonra
veriye ait degiskenlerin agirliklar: alinarak sonu¢ hesaplanmaktadir. ROR’da, sonug her
agactan ortalama sonuglar alinarak, elde edilecektir. Sonrasinda, Rastgele Orman modeli

verilerin geri kalani i¢in sonuglar elde etmek amaciyla kullanilmaktadir. Rastgele
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Orman algoritmasinin ilk adimi, denetimli 6grenmede oldugu gibi egitim verilerinin
olusturulmasidir. Modelin hesaplanmasi igin Rastgele Orman egitim verileri ve geri
kalan test verilerinin sonuglart bu model kullanilarak elde edilmektedir. Ogrenme
adindan da anlasilabilecegi gibi, makineye 6gretmektedir. Bir baska deyisle, sistemin
O0grenmesini saglama siirecidir. Bu siiregte egitim verisi, algoritmaya sunulan veriler ve
algoritmanin modeli olusturmasi i¢in bu verilerin degiskenleridir. Test verileri, modelde
egitim verisi olarak kullanilmayan verilerdir. Test verileri kullanilarak algoritmadan
elde edilen sonuglarin kalitesi kontrol edilmektedir. Daha sonra, egitim verilerinin
disinda kalan test verileri Rastgele Orman algoritmasinin modeline yerlestirilerek her

agactan elde edilen sonuglar incelenmektedir (Sevgen ve Aliefendioglu, 2020: 304).

Rastgele orman regresyonu, makine 0grenimi tabanli bir regresyon yontemidir.
Temelinde torbalama ve rastgele alt uzay yoOntemleri yatmaktadir. Torbalama
kullanilarak bir dizi 6grenen aga¢ olusturulmaktadir. Bu agaglar daha sonra genel
tahmini elde etmek igin bir araya getirilmektedir. Ogrenen agaglar1 egitmek igin orijinal
egitim verilerinden bir dizi bagimsiz onyiikleme Ornegi olusturulmaktadir. Her bir
onyiikleme 6rnegi (Dp ), N 6rnek igeren orijinal egitim verisi D'den n 6rnek ¢ekilerek
olusturulmaktadir. Onyiikleme 6rnekleri olusturulurken 6rneklerin degistirilmesine izin
verilmektedir. Genel olarak Dy, D'nin 2/3"0 olabilir ve yinelenen 6rnekler igermez. Girdi
vektorii x olan oOnyiikleme Ornekleri i¢in K sayida bagimsiz regresyon agaci
olusturulmaktadir. Regresyon agaglar1 diisiik yanlilik ve yiiksek varyans ile karakterize
edilmektedir. Regresyon gorevlerinde, rastgele orman tahminini elde etmek igin K
regresyon agacinin ortalama tahmini hk(x) hesaplanmaktadir. Torbalama, rastgele orman
regresyon modelindeki varyansin azaltilmasindan ve asirt uyumun Onlenmesinden
sorumludur. Esitlik 14’te Rastgele Orman Regresyon Tahmini formiilii yer almaktadir
(Jain vd., 2021: 5):

Rastgele Orman Regresyon Tahmini = %Zﬁzl hg (x) (14)

Rastgele orman, bir fark disinda torbalama yoOntemine benzemektedir.
Torbalamada her o6rnek icin tiim degiskenler/siitunlar segilirken, rastgele ormanda
birkag alt siitun segilmektedir. Tiim degiskenlerin yerine birka¢inin se¢ilmesinin sebebi,
orneklenen her bagimsiz agac sirasinda, onemli degiskenlerin her zaman b6lmenin en
iist katmaninda ilk sirada yer almasidir. Bu durum, tim agaglarin daha fazla ya da daha

az benzer goriinmesine neden olmaktadir. Rastgele orman yodntemi, korelasyonlu
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bireysel modeller yerine; ¢esitlendirilmis ve bagimsiz bireysel modellerde daha iyi
calismaktadir. Rastgele orman diisiik yanlilik ve varyans hatalarina sahiptir (Dangeti,
2017: 52).

2.2. Model Performans Degerlendirme Olgiitleri

Tahmin edici modeller karsilastirilirken, makine Ogrenmesi yoOntemlerinin
performans degerlendirmelerinde temel performans oOlgiitleri kullanilmaktadir. Bu
Olgiitler yardimiyla, en uygun yontemin belirlenmesi saglanmaktadir (Giiltepe, 2019:

12).

Calismada kullanilan modellerin dogrulamasi i¢in, mevcut makine dgrenmesi
algoritmalarinin model performansinin degerlendirilmesini iceren k katlamali gapraz
dogrulama yontemi kullamilmistir. Ayrica c¢alismada kullanilan  yontemleri
degerlendirmede kullanilan temel performans olgiitleri Hata Kareler Ortalamasinin
Karekokii, Belirleme Katsayisi, Hatanin Mutlak Ortalamasi, Ortalama Mutlak Yiizde

Hata, Hata Kareler Ortalamasidir.
2.2.1. K Katlamah Capraz Dogrulama

Capraz dogrulama genellikle makine 6grenimi gorevinin tahmin oldugu ve bir
tahmin modelinin egitimde ne kadar dogru performans gostereceginin degerlendirilmek
istendigi durumlarda kullanilmaktadir. Capraz dogrulamanin amaci, modelin tahmin
edilmesinde kullanilmayan yeni verilerin tahmin yetenegini degerlendirmek, se¢im
yanliligit veya asirt uyum gibi sorunlarin oniine ge¢mektir. K katlamali capraz
dogrulama, makine O&grenmesinde optimal modeli 6lgmede en c¢ok kullanilan
tekniklerden biridir. K degerini artirarak veya azaltarak her zaman daha dogru bir sonug
elde etmenin beklenemeyecegini yaptiklar1 ¢alisma sonucunda ortaya koymuslardir.
Bazi durumlarda, k degerindeki artis dogrulugu iyilestirirken, bazen de yalnizca
hesaplama karmagikligini artiracagi vurgulanmistir (Nti vd., 2021: 61-69). K katlamali
capraz dogrulama algoritmasi, makine Ogrenimi algoritmalarini degerlendirmek ve

karsilagtirmak i¢in aktif olarak kullanilmaktadir (Kovalerchuk, 2020: 517).

K katlamali ¢apraz dogrulama prosediiriinde, orijinal 6rnek ayni boyuta gore
rastgele k alt ornege ayrilmaktadir. Alt 6rnekler bir test iiyesi ve egitim iiyeleri igin
siniflandirilmaktadir. Dogrulama veri seti olarak test seti bilinmeyen bir veri setini,

egitim setleri ise bilinen veri setlerini temsil etmektedir. Ardindan, model egitim setleri
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lizerinde analiz yapar ve test seti lizerinde analizi dogrular. Capraz dogrulama islemi,
farkl: setler i¢in sonuglarin ortalama degerinden model ¢iktisinin tek bir tahminini elde
etmek i¢in k kez tekrarlanmaktadir (Jung vd., 2020: 7). K katlamali ¢apraz dogrulama,
K yinelemesini igermektedir. Her birinde boliimlerden biri test seti olarak
kullanilmaktadir. Geri kalan veriler egitim i¢in kullanilmaktadir. Genel tahmin hatasi

yinelemelerin ortalama test hatasidir (Ghojogh ve Crowley, 2019: 7).

Literatiirde asir1 uyumdan ka¢inmak, modelin daha 6nceden gormedigi veri seti
tizerinde nasil performans gosterdigini anlamak ve verilerdeki hatalar1 minimum diizeye
indirmek i¢in dogruluk analizi olarak k katlamali ¢apraz dogrulama teknigi kullanan
bazi calismalar mevcuttur (Von Neumann, 2016; Srinivasan vd., 2019; Ozmaden ve
Erdal, 2020; Ustiiner vd., 2020; Yavuz ve Cilengiroglu, 2020; Kernbach ve Staartjes,
2022; Dikici ve Altuntas, 2023; Yates vd., 2023).

2.2.2. Hata Kareler Ortalamasi

Hata kareler ortalamasi (MSE), model degerlendirmesinde tahmin edilen ile
gercek deger arasindaki yakinhigi ortaya koyan bir dlgiittiir (Ozden ve Oztiirk, 2018:
258). MSE, formiiliinde Xi, tahmin edilen i’ inci degerdir. Yi eleman1 gergek i’ inci
degerdir. Gozlem sayist m’dir. Esitlik 15°te formiil yer almaktadir (Chicco vd., 2021:
4):

MSE = =37, (X; — ¥))? (15)

Hata Kareler Ortalamasinin, 0’a yakin bir deger almasi iyi olarak degerlendirilmektedir.
Hata Kareler Ortalamas1 degeri sifir olursa hata olmadigi anlamina gelmektedir (Al-

Shayea, 2011: 152).
2.2.3. Hata Kareler Ortalamasinin Karekoki

Hata Kareler Ortalamasinin Karekokii (RMSE), hata kareler ortalamasinin
(MSE) karekokiidiir. Hata Kareler Ortalamasinin Karekdkii hesaplanirken n gozlem y
(yi, iI=1,2,...,n) ve n karsilik gelen y model tahminlerinden olusan bir 6rnek i¢in, RMSE
sOyledir (Hodson, 2022: 5481):

RMSE= \/% Y i —90)? (16)
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RMSE, modelin veriye uyumunun nasil oldugunu gosteren bir o6lgiittiir. Diigitk RMSE

degeri, modelin iyi oldugu anlamina gelmektedir (Polat ve Giinay, 2009: 441).
2.2.4. Belirleme Katsayisi

Belirleme Katsayisi, model uyumunun bir Olglisiidiir. Model tarafindan

aciklanan varyans yiizdesidir (Tranmer vd., 2020: 59).

Belirleme katsayisi, bagimli degiskendeki toplam degiskenligin bagimsiz
degisken ya da degiskenlerdeki regresyon esitligi tarafindan agiklanan oranidir. R? i¢in 1
degeri, uygun regresyon esitliginin 6érnek verilerdeki bagimh degisken degerlerinin tiim
degiskenligini acikladigimi gostermektedir. Diger ugta, R? igin 0 degeri, regresyon
esitliginin degiskenligin higbirini agiklamadigini gostermektedir. Bagimsiz degiskenler
hakkinda herhangi bir bilgi olmaksizin, bagimli degisken Y'nin gelecekteki degeri igin
en iyi tahmin, n adet gegmis gozlemin 6rnek ortalamasi olan Y 'dir. Belirli bir gegmis
deger Y; icin, ¥ nin tahmin edici olarak kullanilmasindaki hata, Y; - Y sapmasidir
(baslangic varyasyonu). Verilen n gézlem (Yi, i =1, ..., n) i¢in toplam degiskenligin bir
olgiisii, Y etrafindaki sapmalarm karelerinin toplamudir. Esitlik 17°de yer verilmektedir.
Bagimsiz degiskenlerin iliskili degerleri bilindiginde, Y i¢in gelecekteki bir degerin en
iyi tahmini, uygun regresyon esitliginden elde edilen Y degeridir. Bu da Yi - ¥; tahmin
hatasina (veya artik varyasyona) yol a¢gmaktadir. Dolayisiyla, Y' deki degiskenligin
dlciisii, regresyon esitligi kurulduktan sonra Yi' ler etrafindaki sapmalarin karelerinin
toplamu ile verilmektedir. Esitlik 18’de gosterilmektedir. Onceki iki niceligin orani,
uygun regresyon esitligi tarafindan agiklanamayan toplam degiskenligin oranidir. Esitlik
19°da gosterilmektedir. Belirleme katsayis1 (R?), 1'den ¢ikarilan onceki miktardr.
Boylece, regresyon esitligi tarafindan agiklanan toplam degiskenligin oranidir. Esitlik
19°da gosterilmektedir. R? degeri, S (Y'nin orijinal degerlerinin Srneklem standart
sapmasi) ve Sg (regresyon esitliginin standart tahmin hatasi) degerleri asagidaki gibi
iligkilidir. Esitlik 21°de gosterilmektedir. Burada, k uygun regresyon esitligindeki terim
sayisini (kesisim dahil) ifade etmektedir. Sg Esitlik 22°de goriilmektedir (Hahn, 1973:
609-612).

=1 (Y —¥)? (17)

=1 (Y = 1) (18)
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Z?:l(yi_?i)z
S, (0r—Y)? (19)
4 X =Y
RP=1- zz;lltyi—?)z
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2.2.5. Hatanin Mutlak Ortalamasi

Gergeklesen deger ile tahmin edilen degerin farkinin, negatif olmamasi igin
mutlak degerinin alinmasi gerekmektedir. Ciinkii bu islem, ger¢ek degerler vektorii ile
tahmin degerleri vektoriiniin her bir elemani ig¢in yapilmaktadir. S6z konusu
toplamlarin, eleman sayisina boliinmesi ile hatanin ortalamasinin  bulunmasi
amaglanmaktadir. Negatif degerlerin pozitif degerlerle toplanmasi sonucu hata
bilgisinin kismen veya tamamen kaybedilmesi sorunu bu sekilde ¢oziilmektedir
(Harman, 2022: 8). Hatanin Mutlak Ortalamas1 esitliginde Xj, tahmin edilen i’ inci
deger, Yi elemani gercek i’ inci degerdir. Gozlem sayist m’dir. Hatanin Mutlak
Ortalamasi igin en iyi deger 0 iken, en kotii deger +oo’dur. Esitlik 23°te formiil yer
almaktadir (Chicco vd., 2021: 4):

1
MAE = = 37, |X; - ¥ (23)
2.2.6. Ortalama Mutlak Yiizde Hata

Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) degeri, hatalarin yiizdelik degerinin
ortalamasidir (Tekin ve Patir, 2023: 65). MAPE formiilii Esitlik 24’te yer almaktadir
(Sood ve Jain, 2017: 2).

MAPE =~ 3, [(Y, — F,)/Y] X 100 (24)
Yt : Gozlemlenen deger

Ft: Tahmin edilen deger.

n: Tahmin olarak kullanilan zaman dilimi sayisi.
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MAPE i¢in en iyi deger 0 iken, en k&tii deger +oo’dur (Chicco vd., 2021: 6).

MAPE incelemelerinin sonuglari, milkemmel (MAPE<10), iyi (MAPE=10-20),
kabul edilebilir (MAPE=20-50) ve kabul edilemez (MAPE>50) olmak iizere dort tipte
smiflandirilabilir (Chang vd., 2007: 894).
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UCUNCU BOLUM

YABANCILARA KONUT SATIS TAHMININDE MAKINE OGRENMESI
YONTEMLERININ KARSILASTIRILMASI

Son yillarda genel olarak iilkemizde yabancilara konut satis1 dikkat c¢ekici bir
gelisme gostermektedir. Bu noktada yabancilarin konut satis talebini iyi bir sekilde
belirlemek olduk¢a Onemlidir. Talep ile arzi dengede tutabilmek ve gelecegin
belirsizliginden en az etkilenecek sekilde kararlar alabilmek adina dogru bir talep

tahmin modeli gelistirmek 6nem arz etmektedir.

Tiirkiye’deki konut satisini igeren istatistikler incelendigi zaman, konut
satiglarinda 2023 yilinda 2022 yilina gore %17,5 azalma gergeklesmistir. 2023 yilinda
gerceklesen konut satis sayist 1.225.926°dir. Bu istatistiklerde, en yiiksek konut
satisinin gergeklestigi ilin 198.739 satis ile Istanbul oldugu belirtilmistir. Istanbul'y,
114.432 gergeklesen konut satis1 ile Ankara takip etmektedir. Ugiincii sirada, Izmir
65.465 konut satistyla yer almaktadir. Sekil 9’da 2013-2023 yillar1 arasinda
tilkemizdeki konut satis degerleri  gosterilmektedir  (https://www.tuik.gov.tr/,
25.04.2024).
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Sekil 9. Konut Satis Istatistikleri

TUIK'in yaymladigi konut sektdriine iliskin gdstergelerin gelisimi, sektdriin
2018 ve 2019 yillarinda 1limli bir yavaglamanin ardindan genel olarak diizenli bir
biliylime performansi sergiledigi goriilmektedir. 2020 ve sonrasindaki veriler 1s18inda,
genel iktisadi gelismelere benzer olarak sektordeki ekonomik aktivitenin yeniden
artmaya basladigina isaret etmektedir. 2022 yilindan itibaren konut satiglarindaki hizli
artisin, enflasyona karsi bor¢clanma maliyetlerinin tarihsel olarak diisiik seviyelerde
seyretmesinden ve son donemde Tiirkiye'ye yonelik artan dis talepten kaynaklandigi
degerlendirilmektedir. Gii¢lii biiylime potansiyelinin yaninda geng bir niifusa sahip olan

tilkemize yurt disindan gelenlerin ilgisi artmaktadir. Ulkemizi 30 milyondan fazla turist


https://www.tuik.gov.tr/
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ziyaret ederken, bu gelismenin yabancilarin gayrimenkul talebini de olumlu etkiledigi
goriilmektedir (Alkan, 2022: 1515). Ozellikle 2013 yilindan itibaren yabancilara yapilan
konut satiglarindaki hizli artisin ekonomik gostergelerin yani sira; Lozan Antlagsmasi'nda
(1923) yer alan miitekabiliyet ilkesinin 2012 yilinda 6302 sayili Kanun ile
kaldirilmasinin bir sonucu olarak, gayrimenkul sahibi olma hakkina sahip vatandaslarin
sayist artmigtir. Ek olarak, 14 Nisan 2018 tarihinde yiiriirlige giren 9601 sayili
Yonetmelik kapsaminda yabancilar, belirli bir parasal degerin iizerinde gayrimenkul
satin almalar1 halinde Tiirk vatandasligi kazanma hakkina sahip olmustur. Ayrica, 2017
yilinda Maliye Bakanligi tarafindan yayimlanan Teblig kapsaminda Tiirkiye'de ilk
gayrimenkuliinii edinen yabancilar KDV'den muaf tutulmustur. Tiim bu diizenlemelerle
birlikte yabancilarin iilkemizde konut edinme siireci kolaylastirilmistir (Karakurt, 2020:
394-395).

TUIK’in yabancilara yapilan konut satiglaria dair yayinlamis oldugu
istatistikler incelendiginde, 2023 yilinda 2022 yilina goére %48,1 azalma
gerceklesmistir. 2023 yilinda ger¢eklesen yabanci konut satis sayist 35.005 olmustur.
2023 senesinde yabanci konut satig istatistiklerinde ilk sirada Antalya ili bulunmaktadir.
Antalya ilinde 12.702 satis gerceklesmistir. Antalya'y1 sirastyla Istanbul 11.229, Mersin
ise 3.016 satig sayist ile takip etmektedir. Sekil 10°da 2013-2023 yillar1 arasinda
iilkemizde  yabancilara  yapilan  konut satis  degerleri  gOsterilmektedir

(https://www.tuik.gov.tr/, 25.04.2024).
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Sekil 10. Yabancilara Yapilan Konut Satis Istatistikleri
Literatiirde Yabancilara Yapilan Konut Satisi ile ilgili bazi ¢calismalar mevcuttur.

Goh (1998) calismasinda, Singapur'da konut ingaati talebinin tahmininde Zaman
Serileri, Regresyon ve Yapay Sinir Ag1 yontemlerini karsilastirmistir. Gelistirilen talep
modellerinin dogrulugunun karsilastirilmast sonucunda, Yapay Sinir Ag1 modelinin

genel olarak en i1yi performansi gosterdigi tespit edilmistir.


https://www.tuik.gov.tr/
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Ciftci ve Art (2019), yabancilara konut satisi ile ilgili Antalya ilinin verilerini
iceren bir c¢alisma yapmistir. Calismada Es biitinlesme ve VECM analizleri

kullanilmustir.

Ozaktas (2019) calismasinda, reel efektif doviz kurunun iilkemizdeki yabanci
konut satislarini nasil etkiledigini arastirmigtir. Bu arastirmada kullanilan analizlerden
birincisi Engle-Granger Es Biitiinlesme Testi, ikincisi Hata Diizeltme Modeli ve son
olarak Dinamik En Kiigiik Kareler yontemidir. Bu yontemlerle yapilan analiz
sonucunda doviz kurunda meydana gelen artisin yabanci konut satislarinin {izerinde

olumlu bir etkisi oldugu ortaya ¢ikmustir.

Stileymanli (2019), Tiirkiye’de yabancilara konut satisi ile doviz kuru arasindaki
iligkiyi tespit etmek i¢in es biitlinlesme analizi uygulamistir. Yabancilara yapilan konut

satis1 ve doviz kuru arasinda tek yonlii olan nedensellik bulunmustur.

Davids (2020) ¢alismasinda, Giiney Afrika Cape Town'daki biiyiik ve ani doviz
kuru deger kayiplarinin emlak fiyatlar1 {izerindeki etkisini incelenmistir. Yerlesik
olmayan yabancilarin, biiyiik doviz kuru deger kayiplarini takiben daha fazla miilk satin

aldiklar1 ortaya ¢ikmustir.

Karakurt (2020) calismasinda, yabancilarin Tiirkiye'de gayrimenkul satin
almalarini etkileyen iki ana faktor olan ekonomik gostergeler ve yasal diizenlemeleri ele
almistir. Yapilan analiz sonucunda, yasal diizenlemeler yabancilarin Tiirkiye'de
gayrimenkul sahibi olmasinda o6nemli bir belirleyici faktor oldugu sonucuna
ulasilmistir. Ancak, yasal diizenlemelerin tek faktor olmadigi vurgulanmistir.
Tiirkiye'nin stratejik ve jeopolitik roliinlin yan1 sira sosyokiiltiirel yapisi, dogal ve
yapisal cevre degerleri ve iklimi de yabancilar1 gayrimenkul satin almak i¢in tesvik
edici oldugu degerlendirilmistir. Bu faktorlerin, 2015 yilindan bu yana Irak, Suudi
Arabistan, Kuveyt, Iran ve Azerbaycan'dan gelenler icin 6zellikle cazip hale geldigine

dikkat ¢ekilmistir.

Gokler (2021), Ankara ve Trabzon’da dis talep ve yiiksek Kkatli liiks konut

projeleri calismasi yapmistir. Cok katli lilks konut projelerinin ortaya ¢ikist ile

incelemistir.
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Selgi (2021), Yapay Sinir Aglar1 yontemi ile Tiirkiye’nin konut satis degerlerinin
tahmininin gergeklestirdigi bir ¢alisma yapmistir. YSA yontemi ile gergeklestirilen
analizin sonucunda ulasilan tahmin degerleri ile gercek degerlerin oldukga yakin oldugu

saptanmistir.

Yanar ve Demir (2022), Tiirkiye’de doviz kurundaki degisimlerin yabanci konut
talebine etkisini arastirmistir. Zaman serisi analizi yapilmistir. Calismanin sonucunda,

d6viz kurundaki degisimin yabancilarin konut talebine etkisi oldugu saptanmustir.

Akay vd. (2023) calismasinda KFE ve Konut Satis1 degiskenlerini kullanarak
Basit Dogrusal Regresyon analizini gergeklestirmistir. KFE ve konut satisina ait veriler
2013-2022 senelerini kapsamaktadir. S6z konusu degiskenler arasinda istatistiksel

olarak anlamli, pozitif yonde bir iligki bulunmustur.
3.1. Cahlsmanin Amaci ve Yontemi

Calismada, Tirkiye’de Yabancilara Konut Satisinin Tahmininde Makine
Ogrenmesi Yontemleri karsilastirilmistir. Uygulama sonucunda en uygun tahmin

yontemine ulasilmas1 amaglanmastir.

Calismada, Python programinda makine Ogrenmesi yontemlerinden Coklu
Dogrusal Regresyon, Rastgele Orman Regresyon, Karar Agaci Regresyon, Cok

Katmanli Yapay Sinir Aglar1 yontemleri kullanilmistir.

Model dogrulamasi i¢in, mevcut makine Ogrenmesi algoritmalarinin model
performansinin degerlendirilmesini igeren k katlamali capraz dogrulama yoOntemi
kullanilmistir. Literatiirdeki mevcut k degerlerinden 3, 5, 10 ve 20 degerleri
denenmistir. Calismada kullanilan yontemlerin tiimiiniin ¢alistirilabilmesi adina k degeri
3 olarak belirlenmistir. Literatiirde k degerinin 3 olarak kullanildig1 caligmalar
mevcuttur (Blockeel ve Struyf, 2002: 621; Etzel ve Braver, 2013: 140; Chen ve Lei,
2018: 241; Wang vd., 2023: 5019; Xie vd., 2023).

S6z konusu yontemler iki farkli veri setinde uygulanmistir. Birinci veri setinde,
illere gére yabancilara yapilan konut satis sayilar1 dikkate alinmistir. Ikinci veri setinde,

illere ve iilke uyruklarina gore yabancilara yapilan konut satis sayilar1 dikkate alinmastir.

Birinci veri seti, 2013-2023 yillar1 arasinda 12 aylik periyodlardan olugmaktadir.
Yalniz 2023 yili verileri, ilk 6 ay1 kapsamaktadir. Bu veri setinde bagimli degisken

“Yabancilara Konut Satig1”dir. Bagimsiz degiskenler: “Tiim Konut Satislar1”, “Dolar”,
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“Euro”, “Sterlin”, “Altin”, “Gayrisafi Biiylime Hiz1”, “Enflasyon”, “Borsa Endeksi”,
“Konut Fiyat Endeksi”, “Yapt Ruhsatli Bina Sayisi”, “Yapi1 Ruhsatli Daire Sayis1”,
“Yap1 Ruhsatli Yiiz Ol¢iim Metrekaresi”, “Yapt Kullanim izni Verilen Bina Sayis1”,
“Yap1 Kullanim Izni Verilen Daire Sayis1”, “Yapr Kullanim Izinli Yiiz Olgiim
Metrekaresi”, “Belirsizlik Endeksi”, “illere Gore Yabancilara Yapilan Konut Satis
Sayilar1 (Istanbul, Antalya, Bursa, Yalova, Sakarya, Diger Iller). Séz konusu iller, her
yil illere gore yabancilara yapilan konut satisindaki siralamada ilk onda yer aldiklari i¢in
bagimsiz degisken olarak belirlenmistir. ilk onda bu iller disinda geriye kalan iller ise

“Diger Iller” degiskenine eklenerek calismada yer verilmistir.

Ikinci veri seti, 2015-2023 yillar1 arasinda 12 aylik periyodlardan olusmaktadir.
Yalniz 2023 yili verileri, ilk 6 ay1 kapsamaktadir. Bu veri setinde bagimli degisken
“Yabancilara Konut Satigi”dir. Bagimsiz degiskenler: “Tiim Konut Satiglar1”, “Dolar”,
“Euro”, “Sterlin”, “Altin”, “Gayrisafi Biiylime Hiz1”, “Enflasyon”, “Borsa Endeksi”,
“Konut Fiyat Endeksi”, “Yap1 Ruhsatli Bina Sayis1”, “Yap1 Ruhsatli Daire Sayis1”,
“Yap1 Ruhsatli Yiiz Olciim Metrekaresi”, “Yap1 Kullanim Izni Verilen Bina Sayis1”,
“Yapt Kullanim Izni Verilen Daire Sayisi”, “Yap: Kullanim Izinli Yiiz Olgiim
Metrekaresi”, “Belirsizlik Endeksi”, “Illere Gore Yabancilara Yapilan Konut Satis
Sayilar1 (Istanbul, Antalya, Bursa, Yalova, Sakarya, Diger Iller), “Ulke Uyruklarina
Gore Yabancilara Yapilan Konut Satis Sayilar1 (Irak, Kuveyt, Rusya Federasyonu,
ingiltere, Almanya, Azerbaycan, Iran, Afganistan, Ukrayna, Kazakistan, Misir, Urdiin,
Diger Uyruklar). Her yil iilke uyruklarina gore yabancilara yapilan konut satigindaki
siralamada ilk yirmide yer alan iilkeler bagimsiz degisken olarak belirlenmistir. Ilk
yirmide bu iller disinda geriye kalan iilke uyruklar1 ise “Diger Uyruklar” degiskenine
eklenerek calismada yer verilmistir. Calismada yer alan verilere, TUIK ve Tiirkiye
Cumhuriyet Merkez Bankas1 resmi web sitelerinden ulasilmistir

(https://www.tuik.gov.tr/,  https://www.tcmb.gov.tr/, 01.12.2023). Belirsizlik endeksi

verilerine, World Uncertainty Index internet web sitesinden ulasilmistir
(https://worlduncertaintyindex.com/, 01.12.2023).
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3.2. Yabancilara Konut Satis Tahmininde Makine Ogrenmesi

Yontemlerinin Performanslarinin Degerlendirilmesi

Ilk olarak veriler analize uygun hale getirilmistir. Veriler, Microsoft Excel
Calisma Sayfasinda, “Dosya” sekmesinde “CSV UTF-8 (Virgiille ayrilmig)(*.csv)”
seklinde farkli kaydedilmistir. Ardindan Google Drive hesabinda Python’u yazmak ve
calistirmak i¢in Google Colaboratory Jupyter notebook ¢alistirilmistir. Google
Colaboratory Jupyter notebook, Python 3 Google Compute Engine altyapisina
baglanarak calismaktadir.

3.2.1. illere Gére Yabanc1 Konut Satis Sayillar1 Dahil Edilerek Yapilan
Yabanat Konut Satiy Tahmininde Makine Ogrenmesi Yéntemlerinin

Performanslarinin Degerlendirilmesi

Illere gore yabanci konut satis sayilarmm dahil oldugu birinci veri setinde,
Coklu Dogrusal Regresyon, Karar Agaci Regresyon, Rastgele Orman Regresyon, Cok

Katmanli Yapay Sinir Ag1 yontemleri uygulanarak, performans degerleri belirlenmistir.

3.2.1.1. Coklu dogrusal regresyon yontemine gore performanslarin

belirlenmesi

Coklu Dogrusal Regresyon modelini kurmak, analizi gergeklestirmek ve
modelin performans 6lgiitlerini belirlemek i¢in EK-2’de yer alan gerekli kiitiiphaneleri
Python’da cagirip ige aktarim gerceklestirilmistir. Ardindan programa veriler eklenerek,

veri ¢ergevesi olusturulmustur. Birinci veri ¢ergevesi Ek-3’te yer almaktadir.

Veri hakkinda bilgi, Tablo 1’de yer almaktadir. “Tam veri” eksik veri olmadigini

gostermektedir. Stitundaki degerler, tam say1 ya da ondalikli degerlerdir.



Tablo 1. Veri Hakkinda Bilgiler
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Degisken Veri (Bosluk Veri-Tam Veri) Veri Tipi

Yabanci Konut Satist 126 Tam Veri Tam Say1 Degeri
Tiim Konut Satislari 126 Tam Veri Tam Say1 Degeri
Dolar 126 Tam Veri Ondalikli Say1 Degeri
Euro 126 Tam Veri Ondalikli Say1 Degeri
Sterlin 126 Tam Veri Ondalikli Say1 Degeri
Altin 126 Tam Veri Ondalikli Say1 Degeri
Gayrisafi Biiyiime Hiz1 126 Tam Veri Ondalikli Say1 Degeri
Enflasyon 126 Tam Veri Ondalikli Say1 Degeri
Borsa Endeksi 126 Tam Veri Ondalikli Say1 Degeri
Konut Fiyat Endeksi 126 Tam Veri Ondalikli Say1 Degeri
Yap1 Ruhsat1 Verilen Bina Sayisi 126 Tam Veri Ondalikli Say1 Degeri
Yap1 Ruhsat1 Verilen Daire Sayisi 126 Tam Veri Ondalikli Say1 Degeri
Yapt Ruhsath  Yiiz  Olciim | 126 Tam Veri Ondalikli Say1 Degeri
Metrekaresi

Yapt Kullanim izni Verilen Bina | 126 Tam Veri Ondalikli Say1 Degeri
Sayist

Yapt Kullanim izni Verilen Daire | 126 Tam Veri Ondalikli Say1 Degeri
Sayist

Yapt Kullanim izinli Yiiz Olgiim | 126 Tam Veri Ondalikli Say1 Degeri
Metrekaresi

Belirsizlik Endeksi 126 Tam Veri Ondalikli Say1 Degeri
Ankara 126 Tam Veri Tam Say1 Degeri
Istanbul 126 Tam Veri Tam Say1 Degeri
Antalya 126 Tam Veri Tam Say1 Degeri
Bursa 126 Tam Veri Tam Say1 Degeri
Yalova 126 Tam Veri Tam Say1 Degeri
Sakarya 126 Tam Veri Tam Say1 Degeri
Diger iller 126 Tam Veri Tam Say1 Degeri
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Sekil 11°de verilerin istatistiksel dagilimlarin1 gérmek amaciyla, birinci veri

setinde yer alan degiskenlerin histogram grafikleri verilmistir.
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Sekil 11. Birinci Veri Setindeki Degiskenlerin Histogram Grafikleri

Sekil 11°de histogram (veri yogunluk dagilimi) grafiklerinde, degiskenlerin
degerleri yatay eksende, bu degerlerin frekansi ise dikey eksende gosterilmektedir. Bu
grafiklere gore Tiim Konut Satiglari, Yap1 Ruhsatli Bina Sayisi, Yap1 Ruhsath Daire
Sayis1, Yapt Kullanim izni Verilen Daire Sayisi ve Yapt Kullanim izinli Yiiz Olgiim
Metrekaresi degiskenlerinin degerleri normale yakin bir dagilim gostermektedir.
Yabanci konut satigi, dolar, euro, sterlin, altin, gayrisafi biiyiime hizi, enflasyon, borsa
endeksi, konut fiyat endeksi, yap1 ruhsath yiliz 6l¢iim metrekaresi, yap: kullanim izni
verilen bina sayisi, belirsizlik endeksi, Ankara, Istanbul, Antalya, Bursa, Yalova,
Sakarya, diger iller degiskenleri normal bir dagilim gdstermemektedir. Veri madenciligi
ve vyapay zekda calismalarinda normal dagilim kosulu aranmadigi igin diger

degiskenlerin normal dagilim gdstermemesi bir problem olusturmamaktadir (Sattari vd.,
2020: 4).
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Yabanci konut satisinin diger degiskenlerle olan korelasyonu Tablo 2°de yer

almaktadir.

Tablo 2. Yabanci Konut Satisinin Diger Degiskenlerle Korelasyonu

Degiskenler Korelasyon Degerleri
Yap1 Ruhsati Verilen Daire Sayisi -0.340415
Belirsizlik Endeksi -0.299724
Yapi Kullanim izni Verilen Bina Sayisi -0.167409
Yap1 Ruhsat1 Verilen Bina Sayisi -0.097737
Yap1 Kullanim izni Verilen Daire Sayisi -0.073017
Yapt Kullanmm izinli  Yiiz Olgiim | -0.031611
Metrekaresi

Gayrisafi Biiyiime Hiz1 0.210099
Yapt Ruhsath Yapilarm Yiiz Olgiim | 0.212649
Metrekaresi

Borsa Endeksi 0.445501
Konut Fiyat Endeksi 0.451754
Tiim Konut Satislari 0.505702
Enflasyon 0.534738
Altin 0.614036
Dolar 0.661330
Euro 0.672196
Sterlin 0.673100
Bursa 0.688428
Sakarya 0.770682
Yalova 0.806601
Antalya 0.852908
Ankara 0.889245
Istanbul 0.962323
Diger iller 0.963023

Korelasyon katsayisi, iki nicel degisken arasindaki dogrusal iliskinin gliciinii ve
yonilini belirten katsayidir. Ug¢ noktalar, -1.00 ve +1.00, “miikemmel” korelasyonu
temsil etmektedir. Sifir ise hi¢ korelasyon olmadigi anlamina gelmektedir. Dolayisiyla
sifirdan herhangi bir yone dogru hareket ettikce, korelasyon daha giiclii hale gelirken;
sifira yaklastikca da korelasyon zayiflamaktadir. Negatif isaretli korelasyon katsayilari

ile pozitif isaretli katsayilarin arasindaki fark, degiskenler arasindaki iliskinin yonii ile
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ilgilidir. Eger isaret negatif ise, negatif korelasyon vardir. Bu durum, iki degiskenin
degerlerinin zit yonde hareket etme egiliminde oldugunu gostermektedir. isaret pozitif
ise, pozitif korelasyon vardir. Bu durum, iki degiskenin aymi yonde hareket etme
egiliminde oldugunu gostermektedir (Christensen vd., 2015: 453-456). Tablo 2’de
goriildiigii tizere, bagimli degisken “Yabanci Konut Satis1” ile arasinda giiglii pozitif
yonlii korelasyon olan bagimsiz degiskenler sunlardir: Diger iller, Istanbul, Ankara,
Antalya, Yalova, Sakarya. Bagimli degisken “Yabanci Konut Satis1” ile arasinda zayif
pozitif yonlii korelasyon olan bagimsiz degiskenler sunlardir: Gayrisafi biiyiime hizi,
yapi ruhsathi yapilarin yiiz 6l¢tim metrekaresi. Bagimli degisken “Yabanci Konut Satig1”
ile arasinda zayif negatif yonlii korelasyon olan bagimsiz degiskenler sunlardir: Yapi
ruhsat1 verilen daire sayisi, belirsizlik endeksi, yap1 kullanim izni verilen bina sayisi,
yapi1 ruhsati verilen bina sayisi, yap1 kullanim izni verilen daire sayisi, yap1 kullanim

izinli yiiz 6l¢tim metrekaresi.

Birinci veri setinde, bagimli degisken “Yabanci Konut Satig1” ile arasinda giiglii
pozitif yonli korelasyon olan bagimsiz degiskenlerin iligkilerinin yoniinii gorsel olarak

belirlemek igin gizilen sagilim grafikleri Sekil 12°de gosterilmektedir.
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Sekil 12. Birinci Veri Setinde Yabanci Konut Satisi ile Arasinda Giiglii

Korelasyon Olan Bagimsiz Degiskenlerin Sagilim Grafikleri

Sekil 12°de yer alan sa¢ilim grafikleri incelendigi zaman, bagimli degisken
yabanci konut satisi ile diger iller, Istanbul, Ankara, Antalya, Yalova, Sakarya bagimsiz

degiskenleri arasinda dogrusal bir iliski oldugu saptanmistir. Yatay eksende bagimsiz
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degiskeninin degerleri; dikey eksende ise bagimli degisken yabanci konut satisi
degiskeninin degerleri yer almaktadir. Her bir grafik ayr1 ayri incelendigi zaman, s6z
konusu bagimsiz degiskenlerin degerleri arttikga, Yabanci Konut Satisinin da arttigi
goriilmektedir. Sekil 12°de grafiklerde, sacilim hayali bir dogru etrafinda kiimelenmis
olarak goriilmektedir. Bu durum, bagimhi degisken yabanci konut satist ile sirasiyla
diger iller, Istanbul, Ankara, Antalya, Yalova, Sakarya bagimsiz degiskenleri arasinda

giiclii bir iligki oldugunu ortaya koymustur.

Belirleme katsayis1 (R?) degerini diisiiren degiskenler belirlenip, veri setinden
cikarilmigtir. Caligmada “Gayrisafi Biiytime Hiz1”, “Yap1 Ruhsat1 Verilen Bina Sayis1”,
“Yap1 Ruhsat1 Verilen Daire Sayis1”, “Yap: Ruhsatl Yiiz Ol¢iim Metrekaresi”, “Yap1
Kullanim Izni Verilen Bina Sayis1”, “Yap1 Kullanim izni Verilen Daire Sayis1”, “Yap1
Kullanim izinli Yiiz Olgiim Metrekaresi”, “Belirsizlik Endeksi” bagimsiz
degiskenlerden ¢ikarilmigtir. S6z konusu degiskenler veri setinden ¢ikarildiktan sonra,
birinci veri setinin bagimsiz degiskenlerinin mevcut oldugu veri seti Ek 4’te yer

almaktadir.

Degiskenler belirlendikten sonra, ilk olarak k katlamali ¢apraz dogrulama ile
veri seti egitim ve test kiimelerine ayrilmistir. K degeri 3 olarak alinmistir. Coklu
Dogrusal Regresyon modeli kurulduktan sonra modelin performans degerlerini

hesaplanmustir.

Tablo 3. Coklu Dogrusal Regresyon Yo6nteminin Performans Degerleri

RMSE (Root Mean Square Error-Hata Kareler 17741
Ortalamasinin Karekokii) .

Belirleme Katsayis1 (R?) 0.9877

MAE (Mean Absolute Error-Hatanin Mutlak

71.79
Ortalamast)
MAPE (Mean Absolute Percentage Error-

0.0196
Ortalama Mutlak Yiizde Hata)
MSE (Mean Squared Error-Hata Kareler

31473.04

Ortalamas1)

Tablo 3’te ¢oklu dogrusal regresyon yontemi uygulanmasi sonucunda,

yabancilara konut satisi tahmin modelinin performans degerleri verilmektedir. Hata
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kareler ortalamasinin karekoki 177.41, hatanin mutlak ortalamas1 71.79, hata kareler
ortalamasi 31473.04, ortalama mutlak yiizde hata 0.0196 olarak saptanmistir. Belirleme

katsayis1 0.9877 olarak saptanmustir.
3.2.1.2. Karar agaci regresyon yontemine gore performanslarin belirlenmesi

Karar Agac1 Regresyon modelini kurmak, analizi gerceklestirmek ve modelin
performans Ol¢iitlerini belirlemek icin Ek-5’te yer alan gerekli kiitiiphaneleri Python’da
cagirip ice aktarim gergeklestirilmistir. Sonrasinda k katlamali ¢apraz dogrulama ile veri
seti egitim ve test kiimelerine ayrilmistir. K degeri 3 olarak alinmustir. Karar Agaci

Regresyon modelini kurduktan sonra modelin performans degerleri hesaplanmaistir.

Tablo 4. Karar Agaci Regresyon Yonteminin Performans Degerleri

RMSE (Root Mean Square Error-Hata

Kareler Ortalamasinin Karekokii)

490.29

Belirleme Katsayisi (R?) 0.5129

MAE (Mean Absolute Error-Hatanin Mutlak

299.22
Ortalamasti)
MAPE (Mean Absolute Percentage Error-

0.1450
Ortalama Mutlak Yiizde Hata)
MSE (Mean Squared Error-Hata Kareler

238759.56

Ortalamast)

Tablo 4’te karar agaci regresyon yontemi uygulanmasi sonucunda, yabancilara
konut satis1 tahmin modelinin performans degerleri verilmektedir. Hata kareler
ortalamasimin karekokiu 490.29, hatanin mutlak ortalamas: 299.22, hata Kkareler
ortalamasi 238759.56, ortalama mutlak yiizde hata 0.1450 olarak saptanmustir.
Belirleme katsayist 0.5129 olarak saptanmustir.

3.2.1.3. Rastgele orman regresyon yontemine gore performanslarin

belirlenmesi

Rastgele Orman Regresyon modelini kurmak, analizi gergeklestirmek ve
modelin performans oOlgiitlerini belirlemek i¢in Ek-6’da yer alan gerekli kiitiiphaneleri
Python’da cagirip ice aktarim gerceklestirilmistir. Sonrasinda k katlamali capraz

dogrulama ile veri seti egitim ve test kiimelerine ayrilmistir. K degeri 3 olarak
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alimmistir. Rastgele Orman Regresyon modelini kurduktan sonra modelin performans

degerleri hesaplanmustir.

Tablo 5. Rastgele Orman Regresyon Yonteminin Performans Degerleri

RMSE (Root Mean Square Error-Hata Kareler 531 32
Ortalamasinin Karekokii) '

Belirleme Katsayisi (R?) 0.6978

MAE (Mean Absolute Error-Hatanin Mutlak

406.85
Ortalamast)
MAPE (Mean Absolute Percentage Error-
0.1454
Ortalama Mutlak Yiizde Hata)
MSE (Mean Squared Error-Hata Kareler
509966.2401

Ortalamasti)

Tablo 5’te rastgele orman regresyon yontemi uygulanmasi sonucunda,
yabancilara konut satigi tahmin modelinin performans degerleri verilmektedir. Hata
kareler ortalamasinin karekoki 581.32, hatanin mutlak ortalamasi 406.85, hata kareler
ortalamast 509966.2401, ortalama mutlak yilizde hata 0.1454 olarak saptanmistir.

Belirleme katsayist 0.6978 olarak saptanmaistir.

3.2.14. Cok katmanh yapay sinir agi yontemine gore performanslarin

belirlenmesi

Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 modelini kurmak, analizi ger¢eklestirmek ve
modelin performans 6lgiitlerini belirlemek igin Ek-7’de yer alan gerekli kiitiiphaneleri
Python’da cagirip igce aktarim gerceklestirilmistir. Sonrasinda k katlamali capraz
dogrulama ile veri seti egitim ve test kiimelerine ayrilmistir. K degeri 3 olarak
alinmistir. Cok Katmanli Yapay Sinir Agt modelini kurduktan sonra modelin

performans degerleri hesaplanmistir.

Tablo 6. Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 Yonteminin Performans Degerleri

RMSE (Root Mean Square Error-Hata Kareler
588.54

Ortalamasinin Karekokii)

Belirleme Katsayisi (R?) 0.2957

MAE (Mean Absolute Error-Hatanin Mutlak
464.83

Ortalamas1)
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MAPE (Mean Absolute Percentage Error-
Ortalama Mutlak Yiizde Hata)

31.83

MSE (Mean Squared Error-Hata Kareler
2242823.11
Ortalamast)

Tablo 6’da ¢ok katmanli yapay sinir ag1 yontemi uygulanmasi sonucunda,
yabancilara konut satigi tahmin modelinin performans degerleri verilmektedir. Hata
kareler ortalamasinin karekoki 588.54, hatanin mutlak ortalamasi 464.83, hata kareler
ortalamas1 2242823.11, ortalama mutlak yiizde hata 31.83 olarak saptanmistir.
Belirleme katsayis1 0.2957 olarak saptanmustir.

3.2.2. illere ve Ulke Uyruklarina Gore Yabanci Konut Satis Sayilar1 Dahil
Edilerek Yapilan Yabanci Konut Satis Tahmininde Makine Ogrenmesi

Yontemlerinin Performanslarinin Degerlendirilmesi

Illere ve iilke uyruklarina gére yabanci konut satis sayilarinin dahil oldugu ikinci
veri setinde Coklu Dogrusal Regresyon, Karar Agaci Regresyon, Rastgele Orman
Regresyon, Cok Katmanli Yapay Sinir Agi yontemleri uygulanarak, performans

degerleri belirlenmistir.

3.2.2.1. Coklu dogrusal regresyon yontemine Qgore performanslarin

belirlenmesi

Coklu Dogrusal Regresyon modelini kurmak, analizi gerceklestirmek ve
modelin performans Ol¢iitlerini belirlemek icin Ek-2’de yer alan gerekli kiitiiphaneleri
Python’da cagirip i¢e aktarim gerceklestirilmistir. Ardindan programa veriler eklenerek,

veri gercevesi olusturulmustur. ikinci veri cercevesi Ek-8 ve EK-9°da yer almaktadir.

Veri hakkinda bilgi, Tablo 7’de verilmistir. “Tam veri” eksik veri olmadigin

gostermektedir. Stitundaki degerler, tam say1 ya da ondalikli degerlerdir.

Tablo 7. Veri Hakkinda Bilgi

Degisken Veri (Bosluk Veri-Tam Veri) Veri Tipi

Yabanci Konut Satisi 102 Tam Veri Tam Say1 Degeri
Tiim Konut Satislari 102 Tam Veri Tam Say1 Degeri
Dolar 102 Tam Veri Ondalikli Say1 Degeri
Euro 102 Tam Veri Ondalikli Say1 Degeri
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Sterlin 102 Tam Veri Ondalikli Say1 Degeri
Altin 102 Tam Veri Ondalikli Say1 Degeri
Gayrisafi Biiyiime Hiz1 102 Tam Veri Ondalikli Say1 Degeri
Enflasyon 102 Tam Veri Ondalikli Say1 Degeri
Borsa Endeksi 102 Tam Veri Ondalikli Say1 Degeri
Konut Fiyat Endeksi 102 Tam Veri Ondalikli Say1 Degeri
Yap1 Ruhsati Verilen Bina Sayisi 102 Tam Veri Ondalikli Say1 Degeri
Yap1 Ruhsati Verilen Daire Sayisi 102 Tam Veri Ondalikli Say1 Degeri
Yapt  Ruhsath  Yiiz  Olgiim | 102 Tam Veri Ondalikli Say1 Degeri
Metrekaresi

Yap1 Kullanim izni Verilen Bina | 102 Tam Veri Ondalikli Say1 Degeri
Sayist

Yapt Kullanim izni Verilen Daire | 102 Tam Veri Ondalikli Say1 Degeri
Sayisi

Yapt Kullanim Izinli Yiiz Olgiim | 102 Tam Veri Ondalikli Say1 Degeri
Metrekaresi

Belirsizlik Endeksi 102 Tam Veri Ondalikli Say1 Degeri
Ankara 102 Tam Veri Tam Say1 Degeri
Istanbul 102 Tam Veri Tam Say1 Degeri
Antalya 102 Tam Veri Tam Say1 Degeri
Bursa 102 Tam Veri Tam Say1 Degeri
Yalova 102 Tam Veri Tam Say1 Degeri
Sakarya 102 Tam Veri Tam Say1 Degeri
Diger iller 102 Tam Veri Tam Say1 Degeri

Irak 102 Tam Veri Tam Say1 Degeri
Kuveyt 102 Tam Veri Tam Say1 Degeri
Rusya Federasyonu 102 Tam Veri Tam Say1 Degeri
Ingiltere 102 Tam Veri Tam Say1 Degeri
Almanya 102 Tam Veri Tam Say1 Degeri
Azerbaycan 102 Tam Veri Tam Say1 Degeri

fran 102 Tam Veri Tam Say1 Degeri
Afganistan 102 Tam Veri Tam Say1 Degeri
Ukrayna 102 Tam Veri Tam Say1 Degeri
Kazakistan 102 Tam Veri Tam Say1 Degeri
Misir 102 Tam Veri Tam Say1 Degeri
Urdiin 102 Tam Veri Tam Say1 Degeri
Diger Uyruklar 102 Tam Veri Tam Say1 Degeri
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Verilerin dagilimlarin1  gérmek amaciyla, ikinci veri setinde yer alan
degiskenlerin histogram grafikleri olusturulmustur. ikinci veri setinde yer alan

degiskenlerin histogram grafikleri, Ek-10’da yer almaktadir.

Ek-10’da yer alan histogram grafiklerinde, degiskenlerin degerleri yatay
eksende, bu degerlerin frekansi ise dikey eksende gosterilmektedir. Bu grafiklere gore
tiim konut satiglari, yap1 ruhsatli bina sayisi, yap1 kullanim izni verilen bina sayisi, yapi
kullanim izni verilen daire sayist ve yapi kullanim izinli yiiz 6l¢iim metrekaresi,
belirsizlik endeksi, Afganistan degiskenlerinin degerleri normale yakin bir dagilim
gostermektedir. Yabanci konut satisi, dolar, euro, sterlin, altin, gayrisafi bliylime hizi,
enflasyon, borsa endeksi, konut fiyat endeksi, yap1 ruhsathi yiiz 6l¢iim metrekaresi, yap1
kullanim izni verilen bina sayisi, Ankara, istanbul, Antalya, Bursa, Yalova, Sakarya,
diger iller, Irak, Kuveyt, Rusya Federasyonu, Ingiltere, Almanya, Azerbaycan, iran,
Ukrayna, Kazakistan, Misir, Urdiin, Diger Uyruklar degiskenleri normal bir dagilim

gostermemektedir.

Yabanci konut satisinin, diger degiskenlerle olan korelasyonu Tablo 8’de yer

almaktadir.

Tablo 8. Yabanci Konut Satisinin Diger Degiskenlerle Korelasyonu

Degiskenler Korelasyon Degerleri
Belirsizlik Endeksi -0.472094
Yap1 Ruhsati1 Verilen Daire Sayisi -0.318428
Yap1 Ruhsat1 Verilen Bina Sayisi -0.050522
Yap1 Kullanim izni Verilen Daire Sayis -0.034096
Yap1 Kullanim izni Verilen Bina Sayisi -0.023142
Yapt  Kullamm  izinli = Yiiz Olgiim | -0.016118
Metrekaresi

Gayrisafi Biiylime Hiz1 0.191646
Yap1 Ruhsath Yiiz Olgiim Metrekaresi 0.238565
Konut Fiyat Endeksi 0.380510
Borsa Endeksi 0.380527
Kuveyt 0.414104
Tiim Konut Satislari 0.457893
Enflasyon 0.513062
Altin 0.555805
Dolar 0.591128
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Bursa 0.599348
Euro 0.606496
Sterlin 0.607333
Ingiltere 0.639215
Rusya Federasyonu 0.648449
Afganistan 0.703337
Sakarya 0.734449
Ukrayna 0.738972
Azerbaycan 0.757492
Urdiin 0.757970
Yalova 0.759384
Irak 0.764337
Misir 0.854908
Antalya 0.859325
Kazakistan 0.859597
Ankara 0.862550
Iran 0.904977
Almanya 0.938414
Istanbul 0.952903
Diger Iller 0.956771
Diger Uyruklar 0.964620

Korelasyon katsayisi, iki nicel degisken arasindaki dogrusal iligkinin gliciinii ve
yoniini belirten katsayidir. Ug¢ noktalar, -1.00 ve +1.00, “miikemmel” korelasyonu
temsil etmektedir. Sifir ise hi¢ korelasyon olmadigi anlamima gelmektedir. Dolayisiyla
sifirdan herhangi bir yone dogru hareket ettikce, korelasyon daha giiclii hale gelirken;
sifira yaklastikca da korelasyon zayiflamaktadir. Negatif isaretli korelasyon katsayilari
ile pozitif isaretli katsayilarin arasindaki fark, degiskenler arasindaki iliskinin yonii ile
ilgilidir. Eger isaret negatif ise, negatif korelasyon vardir. Bu durum, iki degiskenin
degerlerinin zit yonde hareket etme egiliminde oldugunu gostermektedir. Isaret pozitif
ise, pozitif korelasyon vardir. Bu durum, iki degiskenin ayni yonde hareket etme
egiliminde oldugunu gostermektedir (Christensen vd., 2015: 453-456). Tablo 8’de
goriildiigii tizere, bagimli degisken “Yabanci Konut Satisi” ile arasinda gii¢lii pozitif
yonlii korelasyon olan bagimsiz degiskenler sunlardir: Diger Uyruklar, Diger iller,
Istanbul, Almanya, Iran, Ankara, Kazakistan, Antalya, Misir, Irak, Yalova, Urdiin,

Azerbaycan, Ukrayna, Sakarya, Afganistan. Bagimli degisken “Yabanci Konut Satis1”
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ile arasinda zayif pozitif yonlii korelasyon olan bagimsiz degiskenler sunlardir:
Gayrisafi biiytime hizi, yapi ruhsath yiiz 6l¢tim metrekaresi, konut fiyat endeksi, borsa
endeksi. Bagimli degisken “Yabanci Konut Satis1” ile arasinda zayif negatif yonlii
korelasyon olan bagimsiz degiskenler sunlardir: Yapi Kkullamim izinli yiiz 6lgim
metrekaresi, yap1 kullanim izni verilen bina sayisi, yap:t kullanim izni verilen daire

sayis1, yapi ruhsat1 verilen bina sayisi, yapi ruhsati verilen daire sayisi.

Ikinci veri setinde, bagimli degisken “Yabanci Konut Satis1” ile arasinda giiclii
pozitif yonlii korelasyon olan bagimsiz degiskenlerin iligkilerinin yoniinii gorsel olarak

belirlemek i¢in ¢izilen sagilim grafikleri Sekil 13°te gosterilmektedir.
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Sekil 13. ikinci Veri Setinde Yabanci Konut Satisi ile Arasinda

Korelasyon Olan Bagimsiz Degiskenlerin Sagilim Grafikleri

Giiclu
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Sekil 13’te yer alan sag¢ilim grafikleri incelendigi zaman, bagimli degisken
yabanci konut satis1 ile diger uyruklar, diger iller, Istanbul, Almanya, iran, Ankara,
Kazakistan, Antalya, Misir, Irak, Yalova, Urdiin, Azerbaycan, Ukrayna, Sakarya
bagimsiz degiskenleri arasinda dogrusal bir iliski oldugu saptanmistir. Yatay eksende
bagimsiz degiskeninin degerleri; dikey eksende ise bagimli degisken yabanci konut
satis1 degiskeninin degerleri yer almaktadir. Her bir grafik ayr1 ayri incelendigi zaman,
s0z konusu bagimsiz degiskenlerin degerleri arttik¢a, Yabanci Konut Satiginin da arttigi
goriilmektedir. Sekil 13’te grafiklerde, sagilim hayali bir dogru etrafinda kiimelenmis
olarak goriilmektedir. Bu durum, bagimli degisken yabanci konut satist ile sirasiyla
diger uyruklar, diger iller, Istanbul, Almanya, Iran, Ankara, Kazakistan, Antalya, Misir,
Irak, Yalova, Urdiin, Azerbaycan, Ukrayna, Sakarya bagimsiz degiskenleri arasinda

giiclii bir iligki oldugunu ortaya koymustur.

Belirleme katsayis1 (R?) degerini diisiiren degiskenler belirlenip, veri setinden
cikarilmistir. Buna gore, “Gayrisafi Biiylime Hiz1”, “Konut Fiyat Endeksi”, “Borsa
Endeksi”, “Yap1 Ruhsati Verilen Bina Sayis1”, “Yap1 Ruhsati Verilen Daire Sayis1”,
“Yapr Ruhsatli Yiiz Ol¢iim Metrekaresi”, “Yap1 Kullanim Izni Verilen Bina Sayis1”,
“Yapt Kullanim Izni Verilen Daire Sayisi”, “Yap: Kullanim Izinli Yiiz Olgiim
Metrekaresi”, “Belirsizlik Endeksi” bagimsiz degiskenlerden ¢ikarilmistir. S6z konusu
degiskenler veri setinden c¢ikarildiktan sonra, ikinci veri setinin bagimsiz

degiskenlerinin mevcut oldugu veri seti Ek 11°de yer almaktadir.

Degiskenler belirlendikten sonra, ilk olarak k katlamali ¢apraz dogrulama ile
veri seti egitim ve test kiimelerine ayrilmistir. K degeri 3 olarak alinmistir. Coklu
Dogrusal Regresyon modeli kurulduktan sonra modelin performans degerlerini

hesaplanmustir.

Tablo 9. Coklu Dogrusal Regresyon Yo6nteminin Performans Degerleri

RMSE (Root Mean Square Error-Hata Kareler 20.84
Ortalamasinin Karekokii) '

Belirleme Katsayisi (R?) 0.9999

MAE (Mean Absolute Error-Hatanin Mutlak 1256
Ortalamas1) .

MAPE (Mean Absolute Percentage Error-
Ortalama Mutlak Yiizde Hata)

0.0041
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MSE (Mean Squared Error-Hata Kareler
434.27
Ortalamast)

Tablo 9’da c¢oklu dogrusal regresyon yontemi uygulanmasi sonucunda,
yabancilara konut satisi tahmin modelinin performans degerleri verilmektedir. Hata
kareler ortalamasinin karekoki 20.84, hatamin mutlak ortalamasi 12.55, hata kareler
ortalamasi1 434.27, ortalama mutlak yilizde hata 0.0041 olarak saptanmistir. Belirleme
katsayis1 0.9999 olarak saptanmustir.

3.2.2.2. Karar agaci regresyon yontemine gore performanslarin belirlenmesi

Karar Agac1 Regresyon modelini kurmak, analizi gerceklestirmek ve modelin
performans Olciitlerini belirlemek i¢in Ek-5’te yer alan gerekli kiitiiphaneleri Python’da
cagirip ice aktarim gergeklestirilmistir. Sonrasinda k katlamali ¢apraz dogrulama ile veri
seti egitim ve test kiimelerine ayrilmistir. K degeri 3 olarak alinmistir. Karar Agaci

Regresyon modelini kurduktan sonra modelin performans degerleri hesaplanmistir.

Tablo 10. Karar Agaci Regresyon Yonteminin Performans Degerleri

RMSE (Root Mean Square Error-Hata Kareler 624.99
Ortalamasinin Karekokii) .
Belirleme Katsayisi (R?) 0.2332
MAE (Mean Absolute Error-Hatanin Mutlak

394.34
Ortalamast)
MAPE (Mean Absolute Percentage Error-

0.1186
Ortalama Mutlak Yiizde Hata)
MSE (Mean Squared Error-Hata Kareler

381197.40

Ortalamast)

Tablo 10°da karar agaci regresyon yontemi uygulanmasi sonucunda, yabancilara
konut satist tahmin modelinin performans degerleri verilmektedir. Hata kareler
ortalamasmin karekokii 624.99, hatanin mutlak ortalamas: 394.34, hata kareler
ortalamast 381197.40, ortalama mutlak yiizde hata 0.1186 olarak saptanmistir.

Belirleme katsayis1 0.2332 olarak saptanmuistir.
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3.2.2.3. Rastgele orman regresyon yoOntemine gore performanslarin

belirlenmesi

Rastgele Orman Regresyon modelini kurmak, analizi gerceklestirmek ve
modelin performans Olciitlerini belirlemek icin Ek-6’da yer alan gerekli kiitiiphaneleri
Python’da cagirip ige aktarim gerceklestirilmistir. Sonrasinda k katlamali capraz
dogrulama ile veri seti egitim ve test kiimelerine ayrilmistir. K degeri 3 olarak
alinmistir. Rastgele Orman Regresyon modelini kurduktan sonra modelin performans

degerleri hesaplanmustir.

Tablo 11. Rastgele Orman Regresyon Yonteminin Performans Degerleri

RMSE (Root Mean Square Error-Hata Kareler 636.57
Ortalamasinin Karekokii) '
Belirleme Katsayisi (R?) 0.5817
MAE (Mean Absolute Error-Hatanin Mutlak

484.59
Ortalamasti)
MAPE (Mean Absolute Percentage Error-

0.1427
Ortalama Mutlak Yiizde Hata)
MSE (Mean Squared Error-Hata Kareler

655709.0572

Ortalamast)

Tablo 11°de rastgele orman regresyon yontemi uygulanmasi sonucunda,
yabancilara konut satisi tahmin modelinin performans degerleri verilmektedir. Hata
kareler ortalamasinin karekokii 636.57, hatanin mutlak ortalamasi 484.59, hata kareler
ortalamasit 655709.0572, ortalama mutlak yiizde hata 0.1427 olarak saptanmustir.

Belirleme katsayis1 0.5817 olarak saptanmustir.

3.2.24. Cok katmanh yapay sinir ag1 yontemine gore performanslarin

belirlenmesi

Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 modelini kurmak, analizi gerceklestirmek ve
modelin performans Olciitlerini belirlemek icin Ek-7°de yer alan gerekli kiitiiphaneleri
Python’da cagirip ice aktarim gerceklestirilmistir. Sonrasinda k katlamali c¢apraz

dogrulama ile veri seti egitim ve test kiimelerine ayrilmistir. K degeri 3 olarak
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almmistir. Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 modelini kurduktan sonra modelin

performans degerleri hesaplanmistir.

Tablo 12. Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 Yonteminin Performans Degerleri

RMSE (Root Mean Square Error-Hata Kareler

1209.95
Ortalamasinin Karekokii)
Belirleme Katsayisi (R?) 0.0459
MAE (Mean Absolute Error-Hatanin Mutlak

1318.20
Ortalamast)
MAPE (Mean Absolute Percentage Error-

25.1490
Ortalama Mutlak Yiizde Hata)
MSE (Mean Squared Error-Hata Kareler

1777608.12

Ortalamast)

Tablo 12’de ¢ok katmanli yapay sinir ag1 yontemi uygulanmasi sonucunda,
yabancilara konut satigi tahmin modelinin performans degerleri verilmektedir. Hata
kareler ortalamasinin karekokiu 1209.95, hatanin mutlak ortalamas: 1318.20, hata
kareler ortalamas1 1777608.12, ortalama mutlak yiizde hata 25.1490 olarak saptanmuistir.
Belirleme katsayis1 0.0459 olarak saptanmuigtir.

3.3. Makine Ogrenmesi Yontemlerinin Analizlerinin Degerlendirilmesi

Calisma iki veri seti lizerinden yapilmistir. Birinci veri setinde, illere gore
yabancilara yapilan konut satis sayilar dikkate almmustir. Ikinci veri setinde, illere ve

iilke uyruklarina gore yabancilara yapilan konut satis sayilar1 dikkate alinmistir.

[lk olarak, illere gére yabanci konut satis sayilarinm dahil oldugu birinci veri seti
kullanilmistir. Birinci veri setinde uygulanan Coklu Dogrusal Regresyon, Karar Agaci
Regresyon, Rastgele Orman Regresyon, Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 yontemlerinin

model performans degerleri Tablo 13°te yer almaktadir.




Tablo 13. Veri Setinde Iller Mevcutken Yapilan Analizlerin Sonuglari
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Coklu Dogrusal Cok Katmanli Karar Agaci Rastgele Orman
Regresyon Yapay Sinir Ag1 Regresyon Regresyon
R? 0.9877 0.2957 0.5129 0.6978
RMSE (Hata
Kareler
177.41 588.54 490.29 581.32
Ortalamasinin
Karekokii)
MAE (Hatanin
71.79 464.83 299.22 406.85
Mutlak Ortalamast)
MSE (Hata Kareler
31473.04 2242823.11 238759.56 509966.24
Ortalamast)
MAPE (Ortalama
0.0196 31.8262 0.1450 0.1454
Mutlak Yiizde Hata)

Tablo 13’te degerler incelendigi zaman, Coklu Dogrusal Regresyon modelinin
belirleme katsayismin (R?) (0.9877), 1 degerine daha yakin oldugu gériilmektedir.
Coklu Dogrusal Regresyon modelinin belirleme katsayisinin Yabancilara Konut
Satisindaki degiskenligi aciklama orani, diger yontemlere gore daha yiiksektir. Ayrica,
belirleme katsayisinin ¢ok yliksek oldugu goriilmiistiir. Bu duruma g¢oklu baglanti
problemi yol agmis olabilir. Modelimizi ¢alistirmak ve sonuglarini degerlendirebilmek
adina, c¢oklu baglanti problemini gidermek icin yapilabilecek Ridge ve Robust
regresyonlart calistirllmamistir.  Coklu Dogrusal Regresyon modelinin belirleme
katsayisin1 sirasiyla Rastgele Orman Regresyon (0.6978), Karar Agaci Regresyon
(0.5129), Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 (0.2957) yontemlerinin belirleme katsayilar
takip etmektedir. Hata Kareler Ortalamasinin Karekokiiniin, Hatanin Mutlak
Ortalamasinin, Hata Kareler Ortalamasinin 0 olmasi hata olmadigi anlamima geldigi
icin, bu degerlerin 0’a yakin bir deger olmasi beklenmektedir. Bu degerler incelendigi
zaman 0’a en yakin hata degerlerini Coklu Dogrusal Regresyon yontemi

gostermektedir.

Onu sirasiyla Karar Agaci Regresyon, Rastgele Orman Regresyon, Cok
Katmanli Yapay Sinir Ag1 yontemlerinin hata degerleri takip etmektedir. Yontemlerin

Ortalama Mutlak Yiizde Hata degerleri incelendigi zaman Coklu Dogrusal Regresyon
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modeli i¢in hesaplanan MAPE degeri miikemmel olarak yorumlanmaktadir. Rastgele
Orman Regresyon ve Karar Agact Regresyon modelleri i¢in hesaplanan MAPE
degerleri i1yi olarak degerlendirilebilir. Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 modeli icin
hesaplanan MAPE degeri kabul edilebilir olarak yorumlanmaktadir.

Ikinci veri seti olarak, illere ve iilke uyruklarma gére yabanci konut satis
sayilarmim dahil oldugu veri seti kullanilmistir. Ikinci veri setinde uygulanan Coklu
Dogrusal Regresyon, Karar Agaci Regresyon, Rastgele Orman Regresyon, Cok
Katmanli Yapay Sinir Ag1 yontemlerinin model performans degerleri Tablo 14’te yer

almaktadir.

Tablo 14. Veri Setinde Iller ve Uyruklar Mevcutken Yapilan Analizlerin Sonuglari

Coklu Dogrusal Cok Katmanli Yapay Rastgele Orman
o Karar Agaci Regresyon
Regresyon Sinir Ag1 Regresyon

R? 0.9999 0.0459 0.2332 0.5817
RMSE (Hata Kareler
Ortalamasinin 20.84 1209.95 624.99 636.57
Karekokii)
MAE (Hatanin Mutlak

12.55 1318.20 394.34 484.59
Ortalamasi)
MSE (Hata Kareler

434.27 1777608.12 381197.40 655709.06
Ortalamast)
MAPE (Ortalama

0.0041 25.1490 0.1186 0.1427
Mutlak Yiizde Hata)

Tablo 14’te degerler incelendigi zaman, Coklu Dogrusal Regresyon modelinin
belirleme katsayisinin (R?) 0.9999, 1 degerine daha yakin oldugu goriilmektedir. Coklu
Dogrusal Regresyon modelinin belirleme katsayisinin Yabancilara Konut Satisindaki
degiskenligi aciklama orani, diger yontemlere goére daha yiiksektir. Ayrica, belirleme
katsayisinin ¢ok yliksek oldugu goriilmiistiir. Bu duruma ¢oklu baglant1 problemi yol
acmis olabilir. Modelimizi ¢alistirmak ve sonuglarini degerlendirebilmek adina, ¢oklu
baglanti problemini gidermek icin yapilabilecek Ridge ve Robust regresyonlari
calistirilmamistir. Coklu Dogrusal Regresyon modelinin belirleme katsayisini sirasiyla
Rastgele Orman Regresyon (0.5817), Karar Agaci Regresyon (0.2332), Cok Katmanl
Yapay Sinir Ag1 (0.0459) yontemlerinin belirleme katsayilari takip etmektedir. Hata

Kareler Ortalamasinin Karekokiiniin, Hatanin Mutlak Ortalamasinin, Hata Kareler
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Ortalamasinin 0 olmasi hata olmadig1 anlamina geldigi icin, bu degerlerin 0’a yakin bir
deger olmasi beklenmektedir. Bu degerler incelendigi zaman 0’a en yakin hata
degerlerini Coklu Dogrusal Regresyon yontemi gostermektedir. Onu sirasiyla Karar
Agact Regresyon, Rastgele Orman Regresyon, Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1
yontemlerinin hata degerleri takip etmektedir. Yontemlerin Ortalama Mutlak Yiizde
Hata degerleri incelendigi zaman Coklu Dogrusal Regresyon modeli i¢in hesaplanan
MAPE degeri miilkemmel olarak yorumlanmaktadir. Karar Agaci Regresyon ve
Rastgele Orman Regresyon modeli i¢in hesaplanan MAPE degerleri iyi olarak
degerlendirilebilir. Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 modeli i¢in hesaplanan MAPE degeri

kabul edilebilir olarak yorumlanmaktadir.

Calismada kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinin model performanslar
degerlendirildiginde, her iki veri setinde de Coklu Dogrusal Regresyon modelinin
belirleme katsayisi diger yontemlere gore daha yiiksektir. Bir baska deyisle, Coklu
Dogrusal Regresyon modelinin belirleme katsayisinin, yabancilara konut satisindaki
degiskenligi agiklama giicii diger yontemlere gore daha yiiksektir. Ayrica hata kareler
ortalamasiin karekokii, hatanin mutlak ortalamasi, hata kareler ortalamasi ve ortalama
mutlak yiizde hata degerleri diger yontemlere gore daha diisiiktiir. Dolayisiyla, her iki
veri setinde de yabanci konut satis1 tahmininde, Coklu Dogrusal Regresyon yonteminin
daha 1iyi performans gosterdigi saptanmistir. Calismada kullanilan performans
Olciitlerine gore, ikinci iyi performans gosteren yontem rastgele orman regresyon

yontemidir.
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SONUC

Ulkemizde konut sektdriinde son yillarda hizli bir artis yasanmaktadir. Konut
satisinin igerisinde yer alan yabancilara konut satisinda da olduk¢a onemli bir artis
goriilmektedir. Bu hususta asil Onemli olan konut arz ve talep dengesini
koruyabilmektir. Bunun i¢in de konut talebini iyi bir sekilde tahmin etmek dnemli bir
hale gelmektedir. Dolayisiyla, yabancilara yapilan konut satisinin tahmin modelini

olusturmak da oldukca 6nem arz etmektedir.

Yabanci Konut Satisini en iyi tahminde bulunmak {ilkemiz i¢in olduk¢a 6nemli
bir konudur. Doviz katkisi, diger tilkelerde oldugu gibi iilkemizin ulusal ekonomisinde
de onemli bir rol istlenmektedir (Alamsyah ve Friscintia, 2019: 1). Yapilan bir
calismada, yabanci konut satisindaki artigin turist talebinde pozitif bir etkisi olacagi
seklinde bir sonuca yaklasilmistir (Ciftgi ve Ari, 2019: 487). Diger bir calismada,
yabanci konut yatirimlarindan turizm gelirleri ve turist sayisina dogru tek yonlii
nedensellik bulunmustur. Yabanci konut yatirimlari ile turizm arasinda iliski oldugu
sonucuna ulagilmistir (Sit ve Karadag, 2018: 115). Elbette yabancilara yapilan konut

satiginin da turizm talebinin artmasinin da iilkemiz i¢in 6nemi biiyiiktiir.

Yabancilara konut satist tahmin modelini olusturmak i¢in talep tahmin
yontemleri goézden gecirilmistir. Ancak literatiirde yabancilara konut satis1 tahmini
konusunda yapilan ¢aligmalar oldukg¢a kisithidir. Talep tahmin yontemleri ile ilgili
literatiir incelendiginde istatistiksel yontemlerin yani sira son yillarda 6zellikle makine
o0grenmesi yontemlerinin daha sik kullanildigi saptanmistir. Bu sebeple, calismada
makine 6grenmesi yontemleri olan Coklu Dogrusal Regresyon, Cok Katmanli Yapay
Sinir Ag1, Karar Agac1 Regresyon, Rastgele Orman Regresyon kullanilmistir. Yabanci
Konut Satis1 tahmin modellerinin analizi sonucunda; s6z konusu yontemlerin tahmin
performanslar1 karsilagtirilarak, en uygun tahmini yapan makine 6grenmesi yontemine

ulasilmas1 amaglanmustir.

Calismada, Tiirkiye’de Yabancilara Konut Satig1 tahmininde makine 6grenmesi
yontemleri uygulanip, performans degerleri g6z Oniinde bulundurularak s6z konusu
yontemler arasinda karsilastirma yapilmistir. Model dogrulamasi i¢in, k katlamali
capraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Ayrica, yontemlerin model performanslarinin
degerlendirilmesinde belirleme katsayisi, hata kareler ortalamasinin karekdkii, hatanin

mutlak ortalamasi, hata kareler ortalamasi ve ortalama mutlak yiizde hata kullanilmistir.
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Iki farkl1 veri seti kullanilarak, Python programinda makine 6grenmesi yontemlerinden
Coklu Dogrusal Regresyon, Rastgele Orman Regresyon, Karar Agaci Regresyon, Cok
Katmanli Yapay Sinir Ag1 modeli kurulmustur. Yontemlerin karsilastirilmasinda
dikkate alinan performans degerlendirilmesi i¢in Belirleme Katsayisi, Hata Kareler
Ortalamasinin Karekokii, Hatanin Mutlak Ortalamasi, Hata Kareler Ortalamasi ve
Ortalama Mutlak Yiizde Hata degerleri hesaplanmistir. Uygulama sonucunda en uygun

tahmin yontemine ulasilmasi hedeflenmistir.

Calismada Yabanci Konut Satisi tahmin modellerinde kullanilan degiskenler
belirlenirken literatiir taramasi sonucunda doviz kuru degiskeni verilerde yer almistir.
Literatiirdeki ¢alismalar géz oniline alindiginda, déviz kurundaki artisin yabanci konut
talebi iizerinde olumlu bir etkisi oldugu goriilmiistiir (Yanar ve Demir, 2022: 295;
Ozaktas, 2019: 131; Siileymanli, 2019: 118; Davids, 2020: 1). Bu sebeple euro ,dolar,
sterlin bagimsiz degiskenler olarak c¢alismada kullanilmistir. Bir baska bagimsiz
degisken olarak c¢alismada kullanilan “Konut Fiyat Endeksi” ile ilgili literatiirdeki
calismalar incelendigi zaman, konut satis1 ve turizm talebi ile konut fiyat endeksi
arasinda olumlu bir iligki oldugu gorilmektedir (Akay vd. 2023; Alamsyah ve
Friscintia, 2019). Yilmaz ve Yiicememis (2022) ¢aligmasinda, konut talebinin {izerinde
en etkili degiskenlerin sirastyla doviz kuru ve enflasyon oldugu sonucuna ulagmistir. Bu
sebeple, enflasyon calismamizda bagimsiz degisken olarak yer almistir. Bunlarin
disinda yabanciya konut satisina etki edebilecegini diislindiigiimiiz baska faktorlerde

calismaya bagimsiz degisken olarak dahil edilmistir.

Calisma iki veri setinden olusmaktadir. Birinci veri setinde, illere gore
yabancilara yapilan konut satis sayilar dikkate almmustir. Ikinci veri setinde, illere ve

iilke uyruklarina gore yabancilara yapilan konut satis sayilar1 dikkate alinmistir.

Birinci veri seti, 2013-2023 yillar1 arasinda 12 aylik periyodlardan olugmaktadir.
Yalnmz 2023 yili verileri, ilk 6 ay1 kapsamaktadir. Bu veri setinde bagimli degisken
“Yabancilara Konut Satisi”dir. Bagimsiz degiskenler: “Tiim Konut Satiglar1”, “Dolar”,
“Euro”, “Sterlin”, “Altin”, “Gayrisafi Biiylime Hiz1”, “Enflasyon”, “Borsa Endeksi”,
“Konut Fiyat Endeksi”, “Yap1 Ruhsatli Bina Sayis1”, “Yap1 Ruhsatli Daire Sayis1”,
“Yap1 Ruhsatli Yiiz Ol¢iim Metrekaresi”, “Yap1 Kullanim Izni Verilen Bina Sayis1”,
“Yap1 Kullanim Izni Verilen Daire Sayisi”, “Yapt Kullanim izinli Yiiz Olgiim

Metrekaresi”, “Belirsizlik Endeksi”, “Illere Gore Yabancilara Yapilan Konut Satis
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Sayilar1 (istanbul, Antalya, Bursa, Yalova, Sakarya, Diger Iller). Bagimli degisken
“Yabanci Konut Satis1” ile arasinda giiclii korelasyon olan bagimsiz degiskenler diger
iller, Istanbul, Ankara, Antalya, Yalova, Sakarya’dir. “Gayrisafi Biiyiime Hiz1”, “Yap1
Ruhsat1 Verilen Bina Sayis1”, “Yap1 Ruhsat1 Verilen Daire Sayis1”, “Yap1 Ruhsath Yiiz
Olgiim Metrekaresi”, “Yap1 Kullanim izni Verilen Bina Sayis1”, “Yap1 Kullanim Izni
Verilen Daire Sayis1”, “Yapr Kullanim izinli Yiiz Olg¢iim Metrekaresi”, “Belirsizlik
Endeksi” bagimsiz  degiskenlerden ¢ikarilmistir. Bu  degiskenler bagimsiz
degiskenlerden ¢ikarildiginda, yontemlerin performans degerlerinin daha iyi sonuglar

verdigine ulagilmistir.

Ikinci veri seti, 2015-2023 yillar1 arasinda 12 aylik periyodlardan olusmaktadir.
Yalniz 2023 yili verileri, ilk 6 ay1 kapsamaktadir. Bu veri setinde bagimli degisken
“Yabancilara Konut Satigi”dir. Bagimsiz degiskenler: “Tiim Konut Satiglar1”, “Dolar”,
“Euro”, “Sterlin”, “Altin”, “Gayrisafi Biiylime Hiz1”, “Enflasyon”, “Borsa Endeksi”,
“Konut Fiyat Endeksi”, “Yap1 Ruhsatli Bina Sayis1”, “Yap1 Ruhsathi Daire Sayis1”,
“Yap1 Ruhsatli Yiiz Ol¢iim Metrekaresi”, “Yap1 Kullanim Izni Verilen Bina Sayis1”,
“Yapt Kullanim Izni Verilen Daire Sayis1”, “Yap: Kullanim Izinli Yiiz Olgiim
Metrekaresi”, “Belirsizlik Endeksi”, “Illere Gore Yabancilara Yapilan Konut Satis
Sayilar1 (Istanbul, Antalya, Bursa, Yalova, Sakarya, Diger Iller), “Ulke Uyruklarina
Gore Yabancilara Yapilan Konut Satis Sayilar1 (Irak, Kuveyt, Rusya Federasyonu,
ingiltere, Almanya, Azerbaycan, Iran, Afganistan, Ukrayna, Kazakistan, Misir, Urdiin,
Diger Uyruklar). Bagimli degisken “Yabanci Konut Satis1” ile arasinda giiclii
korelasyon olan bagimsiz degiskenler Diger Uyruklar, Diger Iller, Istanbul, Almanya,
Iran, Ankara, Kazakistan, Antalya, Misir, Irak, Yalova, Urdiin, Azerbaycan, Ukrayna,
Sakarya, Afganistan’dir. “Gayrisafi Biliylime Hiz1”, “Konut Fiyat Endeksi”, “Borsa
Endeksi”, “Yap1 Ruhsati Verilen Bina Sayis1”, “Yap1 Ruhsati Verilen Daire Sayis1”,
“Yapr Ruhsatli Yiiz Olgiim Metrekaresi”, “Yap1 Kullamm Izni Verilen Bina Sayis1”,
“Yapt Kullanim Izni Verilen Daire Sayisi”, “Yapi Kullanim Izinli Yiiz Olgiim
Metrekaresi”, “Belirsizlik Endeksi” bagimsiz degiskenlerden c¢ikarilmistir. Bu
degiskenler ¢ikarildiginda, yontemlerin performans degerlerinin daha iyi sonuglar

verdigine ulagilmistir.

Degiskenler belirlendikten sonra, k=3 katlamali ¢apraz dogrulama ile veri seti
egitim ve test kiimelerine ayrilmistir. Daha sonra yontemlerin kodlar1 yazilarak

modeller kurulmustur. S6z konusu yontemlerin performans degerleri hesaplanmaistir.
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Illere gore yabancilara yapilan konut satis sayilarinin da mevcut oldugu birinci
veri setinde uygulanan yontemlerin performans degerleri karsilastirildiginda, en uygun

tahmin yonteminin Coklu Dogrusal Regresyon oldugu sonucuna ulasilmistir.

Illere gore yabancilara yapilan konut satis sayilar1 ve iilke uyruklarma gore
yabancilara yapilan konut satis sayilarinin da mevcut oldugu ikinci veri setinde,
yontemlerin performans degerleri karsilastirildiginda, en uygun tahmin yonteminin

Coklu Dogrusal Regresyon oldugu sonucuna ulasilmistir.

Literatiir incelendigi zaman, daha ¢ok konut fiyatlarinin tahmininde makine
O0grenmesi yontemlerinin karsilastirildigr goriilmektedir. Rossini (1997) c¢alismasinda
konut satis fiyatlarinin analizinde c¢oklu regresyon ve yapay sinir aglart yontemlerini
karsilagtirmistir. Coklu regresyon analizinin daha yiiksek dogruluk orani gosterdigi
tespit edilmistir. Giilagiz ve Ekinci (2017) calismasinda konut fiyatlarinin tahmini
amactyla dogrusal regresyon, karar agaci regresyon ve rastgele orman regresyon
yontemlerini karsilagtirmistir. Dogrusal regresyon yontemi diger yontemlere gore daha
dogru bir konut fiyat tahmini gerceklestirmistir. Aydemir vd. (2020) calismasinda konut
fiyat tahmini i¢in on dort farkli algoritma kullanmistir. En basarili konut fiyat tahminine
Rastgele Orman Algoritmasi uygulayarak ulasmistir. Burhan (2023) calismasinda Naive
Bayes, k-En Yakin Komsu, Karar Agaglari ve Rastgele Orman analizleri
gerceklestirmistir. Konut fiyat tahmininde en basarili yontemin Rastgele Orman oldugu

sonucuna ulagmustir.

Bir baska alan olan saglik harcamasi tahmini ile ilgili yapilan bir ¢alismada
regresyon yontemlerinin performans sonuclari karsilagtirilmistir. Rastgele Agac
Regresyonun diger yontemlere gére daha iyi tahmin sonuclaria sahip oldugu sonucuna

ulagtlmistir (Cinaroglu, 2017: 179).

Calismada, Yabanci Konut Satis1 alaninda dort makine 6grenmesi yonteminin
karsilastirilmast sonucunda, Coklu Dogrusal Regresyon yonteminin diger yontemlere
gore daha dogru bir tahmin gerceklestirdigi saptanmistir. Diger énemli bir bulgu da
Yabanci Konut Satis1 tahmininde Rastgele Orman Regresyonun Coklu Dogrusal
Regresyondan sonra en iyi belirleme katsayisi degerine sahip ikinci yontem oldugu
sonucuna ulasilmistir. Literatiirdeki caligsmalarla karsilastirma yapildigi zaman, soz

konusu c¢aligsmalarla benzer dogrultuda sonuglara ulasilmistir.
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Calismanin baz1 kisitlart mevceuttur. Ulasilabilen sinirlt veri sayisindan dolay1
calismada veri bulunmasi konusunda zorluk yasanmistir. Gézlemlerin sinirli olmast,
veri yeterliligi acisindan makine 6grenmesi yontemlerinin ¢alismasi hususunda kisit

olusturmustur.

Gelecek ¢aligmalarda, ¢alismada Onerilen yontemin performansini arttirabilecegi
diisiiniilen sosyal ya da kiiltiirel bagimsiz degiskenler ¢alismaya dahil edilerek, yabanci
konut satis1 tahminin daha farkli gergeklestirilmesine imkan saglanabilir. Ote yandan
calismada kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinin yani sira literatiirde yer alan

diger makine 6grenmesi yontemleri uygulanarak daha farkli sonuglara ulasilabilir.
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Ek-1. Tahmin ile flgili Yapilan Literatiir Taramasi
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Range Statistical i¢in talep tahmini yontemleri (gelecek alt1 aylik talep) i¢in genel performans
Forecasting Methods acisindan yaklagik olarak esit bulundugu; Kisa aralik
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Rate Forecasting: A
Neural Network
Approach

oda doluluk orani tahmini

oranlarini tahmin etmek i¢in kullanilmasinin, yaygin
olarak kullanilan iki tahmin yaklasimi olan ¢oklu
regresyon ve saf ekstrapolasyondan daha iyi
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performans gosterdigini gostermektedir.

1999 Gavcar vd. Tiirkiye’de Kullanilan | Ulkemizde kullanimi olan farkli | CR analizi Calismanin sonucunda, talep tahmini yapilan kagit
Kagit-Karton kagit-karton tiirlerinin talep tiirlerinden yazitabi, gazete, temizlik, kraft torba,
Tirlerinin Talep tahmini oluklu mukavva, kartonlar ve sigara kagitlarinin
Tahminlerinin 1981-1994 yillar1 arasindaki tiiketim egrisinin 1995
Belirlenmesi ile 2000 y1llar1 arasinda da dogrusal olarak bir
gelisme gosterecegi, bunun yaninda sargilik kagitlar
tiikketiminde bir azalma s6z konusu olabilecegi
saptanmigtir.
1999 Law ve Au A Neural Network Japon turistler tarafindan Hong | Ileri beslemeli sinir ag1, ¢oklu Caligsmanin sonucunda, Japon variglarini tahmin
Model to Forecast Kong’a yapilan seyahat regresyon, hareketli ortalama, {istel | etmek i¢in sinir ag1 modelinin kullanilmasinin diger
Japanese Demand for | talebinin tahmini diizeltme yontemlere gore daha iyi performans gosterdigi
Travel to Hong Kong ortaya konmustur.
1999 Uysal ve El Roubi Artificial Neural ABD’de Kanadali turistlerin YSA ve ¢oklu regresyon yontemi Caligmanin sonucu, turizm talep ¢aligmalarinda YSA
Networks versus harcamalarinin tahmini kullaniminin tahmin yanlilig1 ve dogruluk agisindan
Multiple Regression in daha iyi tahminlere yol agabilecegini ortaya
Tourism Demand koymustur.
Analysis
2000 Law Back-propagation Turizm talep tahmini Geri yayilimli YSA Bir geri yayilim sinir agmmn kullanilmasinin tahmin
Learning in Improving dogrulugu bakimindan regresyon modellerinden,
the Accuracy of zaman serisi modellerinden ve ileri beslemeli sinir
Neural Network-based aglarindan daha iyi performans gosterdigi
Tourism Demand gosterilmistir.
Forecasting
2001 Alon vd. Forecasting Aggregate | Amerika biitiinlesik perakende CR ve YSA Sonuglar, ortalama olarak YSA'larin daha geleneksel
Retail Sales: A satislarmin tahmini istatistiksel yontemlere gore daha basarili oldugunu
Comparison of ve bunu Box-Jenkins modelinin izledigini
Artificial Neural gostermektedir.
Networks and
Traditional Methods
2001 Burger vd. A Practitioners Guide | ABD'den Giiney Afrika'nin HO, UD, ARIMA, genetik En iyi sonucu sinir aginin verdigi ortaya
to Time-Series Durban sehrine giden turistlerin | regresyon ve sinir aglari koyulmustur.
Methods for Tourism seyahat talebinin tahmini
Demand Forecasting-
A Case Study of
Durban, South Africa
2002 Zhou Forecasting Su talep tahmini Zaman serileri analizi Olusturulan saatlik tahmin modeli, 162 1/p/d'lik bir

Operational Demand
for an Urban Water
Supply Zone

standart hata ile en yiiksek saatlik su tiiketimindeki
varyansin %66'sin1 agiklamustir.
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2003 Cho A Comparison of Altr iilkeden (ABD, Ingiltere, YSA, UD ve ARIMA Calismanin sonucunda, sinir aglarinin, 6zellikle
Three Different Singapur, Japonya, Tayvan ve belirgin bir kalibi olmayan seriler olmak iizere,
Approaches to Tourist | Kore) Hong Kong'a giden ziyaretgi gelislerini tahmin etmek i¢in en iyi yontem
Arrival Forecasting ziyaretcilerin tahmini gibi goriindiigii saptanmustir.

2003 Chu ve Zhang A Comparative Study | ABD’de perakende satig Dogrusal ve dogrusal olmayan Calismanin sonucunda, genel olarak en iyi modelin,
of Linear and tahmini yontemler mevsimsellikten arindirilmig zaman serisi verileri
Nonlinear Models for tizerine inga edilen sinir ag1 oldugu belirtilmistir.
Aggregate Retail Sales
Forecasting

2004 Willemain vd. A New Approach to Tedarik zincirinde yer alan Bootstrapping, UD, croston Calismanin sonucunda, dokuz biiyiik endiistriyel veri
Forecasting servis pargalarina olan talebin yontemi kiimesi kullanarak, yapilan analizde, bootstrapping
Intermittent Demand tahmini yoOnteminin sabit bir teslim siiresi boyunca talep
for Service Parts dagilimmin UD ve croston yontemine gore daha
Inventories dogru tahminler iirettigi belirtilmistir.

2005 Cuhadar ve Yapay Sinir Aglart Ulkemizdeki bakanlik belgesine | YSA Calisma sonucunda, yapay sinir aglar1 kullanilarak

Kayacan Kullanilarak sahip konaklama firmalarina konaklama isletmelerinde doluluk oranlarmin tahmin

Konaklama yabanci turizm talebi ile olugan edilebilecegi, dolayistyla turizm sektoriindeki
Isletmelerinde doluluk orani uygulamacilar ve karar verme konumunda olan
Doluluk Orani yoneticilerin, gelecege yonelik planlama
Tahmini: Tirkiye'deki caligmalarinda geleneksel tahmin yontemlerine
Konaklama Isletmeleri alternatif olarak yapay sinir aglarmni
Uzerine Bir Deneme kullanabilecekleri ortaya koyulmugtur.

2005 Giingdr ve Cuhadar | Antalya iline Yonelik | Antalya sehrine Alman turist YSA, CR ve ¢oklu logaritmik Calismadan elde edilen sonuglar, yapay sinir ag1
Alman Turist talebinin tahmini regresyon modelinin, regresyon modellerine gore daha diisiik
Talebinin Yapay Sinir sapma degerlerine ve daha yiiksek agiklayicilik
Aglar1 Yontemiyle oranina sahip oldugunu gostermektedir.
Tahmini

2005 Zotteri vd. The Impact of Avrupa’da bir market zincirinin | Logaritmik regresyon yontemi Calismanin sonuglari, benimsenen toplulastirma
Aggregation Level on | bes tane {iriiniiniin biitiinlesik seviyesinin bir fonksiyonu olarak performansin
Forecasting talebinin tahmini o6nemli l¢tide degistigini gostermektedir.
Performance

2006 Ozdemir ve Talep Seramik iiriin igeren grubun Zaman serileri analizi, ¢coklu Calismanin sonucunda, zaman serisi analizi ile

Ozdemir Tahminlemesinde talep tahmini regresyon analizi bulunan modelin 2006 tahminlerinde anlamli

Kullanilan sonuglar vermedigi, ¢oklu regresyon analizinin
Yontemlerin kullanmasinin daha dogru oldugu saptanmustir.
Karsilastirilmasi:
Seramik Uriin Grubu
Firma Uygulamasi

2007 Adtyaman Talep Tahmininde Altin iirtinlerine olan talep YSA, regresyon analizi, egri Calismanin sonucunda, yapay sinir ag1 yonteminin

Yapay Sinir Aglarmin

tahmini

uydurma yontemi

etkin bir talep tahmini yontemi oldugu gosterilmistir.
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Kullanilmas1
2007 Du vd. Tourism Room Pekin'deki turizm oda doluluk Sinir ag1 Sinir ag1 tarafindan yapilan oda doluluk oraninin
Occupancy Rate orani tahmini tahmininin, siklikla kullanilan regresyon ve saf
Prediction Based on ekstrapolasyon yontemlerine gore daha {istiin
Neural Network oldugunu gostermistir.
2009 Cuhadar, Giingor Turizm Talebinin Antalya’da dig turizm talebi i¢in | YSA modelleri ve zaman serisi Caligmada, yapilan ¢ok sayida deneme sonucunda
ve Goksu Yapay Sinir Aglar1ile | bulunan tahmin dogruluklarmmn | yontemlerinden UD ve Box-Jenkins | orijinal seri degerleri kullamlarak olusturulan 12
Tahmini ve Zaman karsilastirilmasi gecikmeli yapay sinir ag1 modelinin en yiiksek
Serisi Yontemleri ile dorulugu sagladig1 saptanmistir.
Karsilastirmali
Analizi: Antalya Iline
Yonelik Bir Uygulama
2010 Toker ve Korkmaz | Tiirkiye Kisa Siireli Elektrik talebinin saatlik olarak | YSA, FFT, ARIMA Caligmada, 7 giinliik saatlik diizeyde yapilacak
Elektrik Talebinin tahmin edilmesi meteorolojik tahminlerin ¢ok giivenilir olmayacagi
Saatlik Olarak Tahmin diistiniilerek bu tahminler i¢in meteorolojik veri
Edilmesi olarak yalnizca 7 giinlilk maksimum ve minimum
sicaklik degerleri kullanilmistir. Bu sadelestirmeye
ragmen %4’likk MAPE hatasi orant YSA’nin bu
amagla kullanilabilecegine isaret etmektedir.
2011 Lin vd. Forecasting Tourism Tayvan ziyaretgilerinin tahmin YSA, ARIMA, ve ¢ok degiskenli Calismanin sonucunda, ARIMA'nin RMSE, MAD ve
Demand Using Time modelinin olusturulmasi uyarlanabilir regresyon uzanimlari MAPE agisindan YSA ve Mars yaklasimlarindan
Series, Artificial daha iyi performans gosterdigi ve turizm talebini
Neural Networks and tahmin etmek igin etkili alternatifler sagladig1
Multivariate Adaptive gosterilmistir.
Regression Splines:
Evidence from Taiwan
2012 Fernandes vd. Forecasting Tourism Turizm talep tahmini YSA Calismanin sonucu, yapay sinir ag1 modellerinin en
Demand with yiiksek tahmin dogruluguna ulastigint gostermistir.
Artificial Neural
Networks
2012 Karaatl vd. Yapay Sinir Aglar1 Otomobil satis tahmini YSA Calismada MAPE degeri %16,82 ¢iktigindan yapilan
Yontemi ile Otomobil tahmin “dogru tahminler” sinifina girmektedir.
Satig Tahmini Yapilan tahminler gercek degerlerle

karsilastirldiginda genelde tahmin edilen ve
gerceklesen degerlerin birbirlerine yakin oldugu
goriilmiistiir. Ancak Ekim ve Kasim aylarinda tahmin
ile gergeklesen degerler arasinda farkin fazla oldugu
gOriilmiigtlir. Bunun nedeni de kis aylarina girilmesi
ve miisterilerin firmalarin aralik ayinda yapacaklari
kampanyalari beklemeleri seklinde aciklanmuistir.
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2013 Cuhadar Tiirkiye’ye Yonelik Tiirkiye’ye yonelik olan dis Cok katmanli ileri beslemeli, radyal | Calismada yapilan ¢ok sayida deneme sonucunda on
Dis Turizm Talebinin | turizm talep tahmini tabanli fonksiyon ve zaman iki gecikmeli veri degerleri kullanilarak gelistirilen
MLP, RBF ve TDNN gecikmeli YSA yontemleri [4-5-1] mimarisine sahip MLP modelinin en yiiksek
Yapay Sinir Ag1 dogrulugu sagladigi goriilmiistiir. Bu model
Mimarileri ile yardimryla 2013 yili igin Tiirkiye’ye yonelik aylik dis
Modellenmesi ve turizm talebi tahminleri tiretilmistir.

Tahmini:
Karsilagtirmali Bir
Analiz

2014 Balli Yapay Sinir Aglariile | Gida alani talep tahmini YSA Calismada istatistiksel talep tahmin tekniklerinden
Talep Tahmini ve yapay sinir ag1 modeli kullanilarak, hizli tiketim
Gida Sektoriinde sektoril olan taze gida sektdriinde, sarkiiteri grubu
Uygulanmast iirtinlerine ait talep tahmini uygulamasi yapilmistir.

Uygulama sonrasi yapilan hata testleri soncuna gore,
modelin yaptig1 tahminlerin giivenilir ve tutarli
oldugu gozlenmistir. Yapay sinir ag1 yontemi diginda
bagka yontemlerle de talep tahmini yapilmis ve yapay
sinir aglarmin mevcut yontemlerden iistiin oldugu
gosterilmistir.

2014 Aikeshan Bulanik Dogrusal Dosya talep tahmin modeli Bulanik DR Calismada, bulanik yontemle gelistirilen dogrusal
Regresyon Yontemi gelistirilmesi modelin, gergegi yansitmak, az veriyle tahminleme
ile Talep Tahmini: imkani1 saglamak gibi bir¢ok avantaja sahip oldugu,
Medikal Asistans geleneksel dogrusal programlama yaklagiminin ise,
Firmasinda Bir cevre ve faktorler arasinda bulanik etkilesimi g6z ardi
Uygulama ederek somut bir sonug vermekle yetindigi

belirtilmistir.

2015 Claveria vd. Tourism Demand Turist talep tahmini Cok katmanli bir algilayici, radyal Calismanin sonucunda, ¢ok katmanl algilayici ve
Forecasting with temel iglevi ve bir Elman agi olmak | radyal temel fonksiyon modellerinin EIman
Neural Network tizere ii¢ farklt YSA yontemi aglarindan daha iyi performans gosterdigi
Models: Different belirtilmistir.

Ways of Treating
Information
2015 Karahan Turizm Talebinin Denizli iline olan turizm talep YSA Calismadan elde edilen sonuglar; YSA modeli

Yapay Sinir Aglari
Yontemiyle Tahmin
Edilmesi

tahmini

kullanilarak turizm isletmelerine olan talebin dogru
tahmin edilebilecegini, dolayistyla turizm
sektoriindeki uygulamacilar ve karar verme
konumunda olan yoneticilerin, gelecege yonelik
planlama ¢alismalarinda geleneksel tahmin
yontemlerine alternatif olarak YSA modelini
kullanabileceklerini ortaya koymusgtur.
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2015 Oziidogru vd. Saglik Sektoriinde Saglik alaninda medikal Hareketli ortalama yontemleri, Calisma sonucunda, talep tahmini yapilan enjektor
Talep Tahmini malzemelerin talep tahmini Ustel diizeltme yéntemi, Holt'un isimli {iriin igin elde edilen hata degerlerine
Ugzerine Bir Uygulama dogrusal yontemi, Holt-Winters bakildiginda en diigiik degerlerin, ti¢ hata 6lgiitiinden
yontemleri, Dogrusal regresyon ikisinde 5 Aylik Hareketli Ortalama yontemiyle,
6lgiitlerden birinde de Toplamsal Holt-Winters
yontemi ile saglandigi goriilmiistiir.
2016 Dogan Uyarlamali Sinirsel Tiirkiye’de 15 farkli subede Uyarlamali Sinirsel Bulanik Calismanin sonucunda, gergek ¢iktilar ile model
Bulanik Cikarim faaliyet gdsteren bir firmanin Cikarim Sistemi ¢iktilari arasinda a = 0,05 diizeyinde anlamli bir iligki
Sisteminin (ANFIS) bir subesine ait haftalik talep vardir(p<0,05). R degeri 0,819 olarak bulunmustur.
Talep Tahmini Igin miktari Bu deger, veriler arast iligkinin yiiksek diizeyde ve
Kullanimi1 ve Bir pozitif yonlii oldugunu gostermektedir.
Uygulama
2016 Yue vd. Product Life Cycle Uriin yasam dongiisii teorisine Yapay Ari Kolonisi-PF, Hareketli Caligmanin sonucunda, 6nerilen gelistirilmis Yapay
Based Demand dayanan entegre bir talep Ortalama, Destek Vektor Makinesi | Art Kolonisi-PF yonteminin diger yontemlere gore
Forecasting by Using | tahmini ve Radyal Tabanli Fonksiyon Sinir | daha yiiksek tahmin dogrulugu ve daha diigiik
Artificial Bee Colony Ag1 giivenlik envanteri seviyesi sagladigi saptanmigtir.
Algorithm Optimized
Two-Stage
Polynomial Fitting
2017 Ghalehkhondabi An Overview of 2005-2015 yillarinda Literatiir arastirmasi (Zaman Serisi Calismanin sonucunda, en ¢ok atifta bulunulan
vd. Energy Demand yayinlanan enerji talebi tahmin | Modelleri, Sinir Aglar1, Bulanik caligmalarin, enerji tilketimini tahmin etmek igin sinir
Forecasting Methods yontemlerinin incelenmesi Mantik) aglarmin uygulandigi aragtirmalar oldugu
Published in 2005— saptanmuigtir.
2015
2017 Alcan vd. Sinop ili Turizm Sinop iline olan turizm talebinin | YSA Calismanin sonucunda, Karadeniz bdlgesinde
Talebinin Yapay Sinir | tahmini bulunan Sinop ili i¢in turizm sektdriiniin gelecegine
Aglar Yontemiyle yonelik planlama ¢alismalarinda klasik tahmin
Tahmini yontemlerine alternatif olarak YSA’nin kolaylikla
uygulanabilirligi ortaya konulmusgtur.
2017 Efendigil Havacilik Sektoriinde | Havacilik alaninda yolcu talep Adaptif sinirsel bulanik ¢ikarim Adaptif sinirsel bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) ve
Talep Tahminin tahmini sistemi ve YSA yapay sinir aglarinin kullanildigi bu ¢alismada,
Onemi: Yolcu Talebi havacilik sektdriinde yolcu talep tahmini konusunda
Uzerine Bir Tahmin en basarili ve giivenilir sonuglar1 “yapay sinir aglar1”
Modeli tekniginin verdigi bulunmustur.
2018 Choudhury Market Demand Motosiklet talebini tahmin UD, Basit hareketli ortalama, Caligmanin sonucunda, motosiklet talebi tahmininde

Forecast Method
Selection and
Application: A Case
Study in Hero
MotoCorp Ltd.

etmek i¢in en uygun tahmin
yonteminin se¢ilmesi

regresyon

en uygun yontemin istel diizeltme yontemi oldugu
ortaya ¢ikmustir.
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2018 Haliloglu vd. Tiirkiye I¢in Kisa Elektrik enerjisi tiiketiminin, Coklu en kiigiik kareler yontemi Calismada kurulan model sonucunda, gerceklesen
Vadeli Elektrik giinliik olarak talep edilen elektrik tiiketimi ile tahmin edilen arasindaki aylik
Enerjisi Talep miktarinimn tahmin modeli ortalama sapma oranlarinin %1,3 ile %1,6 arasinda
Tahmini degistigi saptanmistir.
2018 Ulucan ve Konaklama Istanbul’da konaklama isletmesi | YSA Calismanin sonucunda, yapay sinir ag1 modeli ile
Kizilirmak Isletmelerinde Talep bir otele olan talebi tahmini elde edilen verilerin gergek degerlere en yakin
Tahmin Yo6ntemleri: sonuglar1 verdigi goriilmiistiir.
Yapay Sinir Aglari ile
Ilgili Bir Arastirma
2019 Alamsyah ve Artificial Neural Endonezya’ya aylik gelen turist | YSA Caligsmanin sonucunda, YSA'nin Endonezya'daki
Friscintia Network for sayisinin tahmini aylik turist variglarini dogru bir sekilde tahmin
Indonesian Tourism edebildigi belirtilmistir. Model dogrulugu %99,84 ve
Demand Forecasting ortalama hata 0,00339'dur. Bu ¢alisma ayni zamanda
YSA'nin MRA, SVM ve ARIMA gibi ¢esitli
modellerden daha iyi performans gosterdigini ortaya
koymustur.
2020 Incekara Tiirkiye’nin Elektrik Tiirkiye nin elektrik iiretiminde | Bulanik AHP + bulanik TOPSIS Matematiksel modelin analizi sonucunda; tilkemizde
Uretiminde Dogalgaz dogalgaz talep tahmini modeli 2019 ile 2030 yillar1 arasinda elektrik tiretiminde
Talep Tahminleri yiiksek talep senaryosunda toplam dogal gaz
kullanimi % 58 oraninda artarak 77,8 bem (milyar
m3)’ e ulagacag, elektrik {iretiminde kullanilan dogal
gaz miktar1 % 40 oraninda artarak 38,2 bem’ e
ulagacagy, diisiik talep senaryosunda iilkemizde
yenilenebilir enerji kaynaklarna yapilan yatirnmlarin
artmasi sonucu elektrik tiretiminde kullanilan dogal
gaz miktar1 % 36 oraninda azalarak 13,9 bem’ e
seviyesine diisecegi hesaplanmustir.
2020 Huber ve Daily Retail Demand Giinliik perakende talep tahmini | YSA ve gradyan destekli karar Caligmanin sonucunda YSA ve gradyan destekli
Stuckenschmidt Forecasting Using agaclari karar agaglart yontemlerinin dogru tahminler
Machine Learning sagladig1 saptanmustir.
With Emphasis on Ayni zamanda perakende sektoriinde siklikla
Calendric Special karsilagilan biiyiik 6lcekli talep tahmini
Days senaryosundaki uygulamalar i¢in de daha uygun
oldugunu tespit edilmistir.
2021 Organ ve Tosun Forecasting Hotel COVID-19 siirecinde otel YSA Calismada, test simiilasyonu sonucunda en diisiik

Gavcar

Occupancy Rates with
Avrtificial Neural
Networks in the
COVID-19 Process

doluluk oranlarinin tahmini

hataya sahip agin tahmini ve gercek doluluk
oranlarinin birbirine yakin oldugu tespit edilmistir.
Tasarlanan bu modele gore 2019 ve 2020 yillari igin
aylik doluluk orani tahmin edilmistir. Sonug olarak
otel doluluk orani ile gerceklesen oranlar
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karsilagtirilarak COVID-19'un etkisi ortaya
konmustur.

2021 Dou vd. Bolgesel imalat Imalat sanayi talebi tahmini Derin 6grenme, geriye dogru Calismanin sonucunda, derin 6grenmenin
Sanayi Talep Tahmini: yayilim, gri model, destek vektor performansinin diger yontemlere gore daha iyi
Derin Ogrenme makinesi, rastgele orman, Otomatik | oldugu saptanmustr.
Yaklagimi regresif model
2022 Abbaspour Ghadim | A Comparative Study | Liiks ¢anta talebine iliskin talep | Adaptif noro-bulanik ¢ikarim Caligmanin sonucunda, radyal tabanli fonksiyon sinir
Bonab of Demand tahmini sistemi, ¢ok katmanl algilayici sinir | agimn diger yontemlere gore en iyi performansa

Forecasting Based on
Machine Learning
Methods with Time
Series Approach

ag, radyal tabanh fonksiyon sinir
ag1, ayrik dalgacik doniigiimii-noral
aglar ve grup veri isleme modeli

sahip oldugu saptanmstir.
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Ek-2. Coklu Dogrusal Regresyon Yonteminde Kullanilan Kiitiphane Kodlart

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.model_selection import KFold, train_test split, cross_val_predict,

cross_val_score

from sklearn.linear_model import LinearRegression

from  sklearn.metrics import  root_mean_square_error, mean_absolute_error,

mean_squared_error, R2_score, mean_absolute_percentage_error




Ek-3. Birinci Veri Cergevesi
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26
2013 1 888 87444 1,76 2,34 2,83 96,55 0,47 1,65 760,15 56,90 8136,00 54336,00 11118037,67 8234,67 51222,67 9848959,67 0,10 9 138 448 23 26 2 242
2013 2 716 88519 1,77 2,37 2,76 96,12 0,47 0,30 793,34 57,60 8136,00 54336,00 11118037,67 8234,67 51222,67 9848959,67 0,10 13 120 357 16 17 2 191
2013 3 962 97956 1,81 2,34 2,74 95,79 0,47 0,66 858,99 58,40 8136,00 54336,00 11118037,67 8234,67 51222,67 9848959,67 0,10 10 198 495 19 34 6 200
2013 4 947 95381 1,80 2,34 2,76 95,13 1,00 0,42 860,46 59,20 11306,67 82060,00 16375083,00 9208,00 54931,33 10076178,33 0,10 10 209 445 31 27 9 216
2013 5 938 103261 1,82 2,37 2,80 94,39 1,00 0,15 859,90 60,00 11306,67 82060,00 16375083,00 9208,00 54931,33 10076178,33 0,10 10 188 476 16 10 3 235
2013 6 783 96424 1,89 2,50 2,95 93,35 1,00 0,76 762,95 60,60 11306,67 82060,00 16375083,00 9208,00 54931,33 10076178,33 0,10 14 155 358 14 16 10 216
2013 7 1114 106636 1,93 2,52 2,94 92,28 1,47 0,31 733,77 61,20 9737,00 66867,33 14178352,33 10303,00 64183,00 12131818,67 0,08 5 192 505 33 14 9 356
2013 8 890 84480 1,95 2,60 3,05 91,52 1,47 -0,10 663,94 61,50 9737,00 66867,33 14178352,33 10303,00 64183,00 12131818,67 0,08 16 170 387 22 38 6 251
2013 9 1025 102280 2,02 2,69 3,21 90,36 1,47 0,77 744,87 62,00 9737,00 66867,33 14178352,33 10303,00 64183,00 12131818,67 0,08 21 156 482 28 22 9 307
2013 10 1021 76344 1,99 2,71 3,21 88,95 1,47 1,80 776,20 62,50 11405,00 76613,33 16931062,33 12565,33 71776,00 14108063,33 0,06 21 181 433 44 27 7 308
2013 11 1456 102681 2,02 2,73 3,27 87,64 1,47 0,01 757,48 63,30 11405,00 76613,33 16931062,33 12565,33 71776,00 14108063,33 0,06 19 345 622 73 28 14 355
2013 12 1441 115784 2,06 2,82 3,39 86,41 1,47 0,46 678,02 63,60 11405,00 76613,33 16931062,33 12565,33 71776,00 14108063,33 0,06 27 395 540 56 25 26 372
2014 1 1207 87639 2,22 3,02 3,67 85,93 1,47 1,98 618,58 64,10 15365,33 99449,67 22410051,00 15680,33 87660,67 18339394,33 0,09 21 243 464 62 21 119 277
2014 2 1071 82597 2,21 3,02 3,67 85,85 1,47 0,43 625,53 64,80 15365,33 99449,67 22410051,00 15680,33 87660,67 18339394,33 0,09 21 301 400 57 36 17 239
2014 3 1362 87617 2,22 3,07 3,69 86,03 1,47 1,13 697,36 65,70 15365,33 99449,67 22410051,00 15680,33 87660,67 18339394,33 0,09 38 478 459 65 43 10 269
2014 4 1554 83610 2,13 2,94 3,57 86,23 1,43 1,34 738,72 66,80 11513,67 96142,67 19335616,33 8068,00 53601,67 9833757,00 0,12 33 489 563 89 37 33 310
2014 5 1610 90377 2,09 2,87 3,53 86,46 1,43 0,40 792,90 67,50 11513,67 96142,67 19335616,33 8068,00 53601,67 9833757,00 0,12 20 406 652 64 73 38 357
2014 6 1703 92936 2,12 2,88 3,59 87,02 1,43 0,31 784,89 68,20 11513,67 96142,67 19335616,33 8068,00 53601,67 9833757,00 0,12 14 600 586 88 63 18 334
2014 7 1473 85101 2,12 2,88 3,64 87,79 0,70 0,45 821,57 69,30 10134,67 79749,00 16945203,00 8472,33 51420,67 9855057,00 0,16 28 416 569 66 39 12 343
2014 8 1774 105624 2,16 2,88 3,62 88,17 0,70 0,09 803,13 70,20 10134,67 79749,00 16945203,00 8472,33 51420,67 9855057,00 0,16 38 511 591 96 64 29 545
2014 9 1857 115786 2,20 2,85 3,62 88,19 0,70 0,14 749,38 70,90 10134,67 79749,00 16945203,00 8472,33 51420,67 9855057,00 0,16 42 546 590 87 81 25 486
2014 10 1806 95645 2,26 2,86 3,64 88,53 0,57 1,90 805,80 71,50 9500,00 68576,67 14860406,00 9282,67 66515,67 12928176,33 0,12 32 556 612 78 84 37 407
2014 11 1687 103783 2,23 2,79 3,54 88,64 0,57 0,18 861,69 72,40 9500,00 68576,67 14860406,00 9282,67 66515,67 12928176,33 0,12 37 500 549 86 103 80 332
2014 12 1855 134666 2,29 2,82 3,60 89,23 0,57 -0,44 857,21 73,10 9500,00 68576,67 14860406,00 9282,67 66515,67 12928176,33 0,12 45 534 507 116 121 94 438
2015 1 1289 86167 2,33 2,72 3,55 89,58 0,87 1,10 889,46 74,20 8579,67 62360,67 13353773,33 7907,00 53660,33 10368578,33 0,18 41 377 392 81 95 49 254
2015 2 1369 95021 2,46 2,79 3,78 90,00 0,87 0,71 841,48 75,40 8579,67 62360,67 13353773,33 7907,00 53660,33 10368578,33 0,18 33 466 356 106 77 50 281
2015 3 1610 116030 2,58 2,80 3,89 90,30 0,87 1,19 808,46 76,60 8579,67 62360,67 13353773,33 7907,00 53660,33 10368578,33 0,18 32 548 451 103 119 65 292
2015 4 1847 119317 2,65 2,85 3,97 91,39 0,77 1,63 839,47 77,70 11341,67 82027,67 17319823,00 9612,67 64902,00 12509078,00 0,23 52 584 507 133 133 63 375
2015 5 1982 107888 2,65 2,96 4,11 92,64 0,77 0,56 829,81 78,90 11341,67 82027,67 17319823,00 9612,67 64902,00 12509078,00 0,23 44 636 546 128 104 44 480
2015 6 2256 110657 2,70 3,03 4,22 93,81 0,77 -0,51 822,50 79,90 11341,67 82027,67 17319823,00 9612,67 64902,00 12509078,00 0,23 40 718 610 125 123 92 548
2015 7 2027 96589 2,69 2,97 4,22 94,54 1,27 0,09 799,10 80,60 10135,33 70414,33 14728271,67 8643,00 55631,67 10902450,00 0,28 44 541 868 112 127 59 458
2015 8 2044 112463 2,85 3,17 4,46 95,67 1,27 0,40 752,10 81,10 10135,33 70414,33 14728271,67 8643,00 55631,67 10902450,00 0,28 51 602 518 177 147 110 439
2015 9 1768 92483 3,00 3,37 4,64 97,41 1,27 0,89 742,05 81,70 10135,33 70414,33 14728271,67 8643,00 55631,67 10902450,00 0,28 41 561 440 112 126 66 422
2015 10 2236 104098 2,93 3,30 4,50 99,12 1,33 1,55 794,09 82,70 11857,00 84274,00 17822973,67 10572,00 70122,00 13921777,00 0,22 66 780 567 136 118 73 496
2015 11 2119 106008 2,87 3,09 4,38 100,39 1,33 0,67 752,33 83,70 11857,00 84274,00 17822973,67 10572,00 70122,00 13921777,00 0,22 80 703 539 149 138 87 423
2015 12 2283 142599 2,92 3,17 4,39 101,38 1,33 0,21 717,27 84,50 11857,00 84274,00 17822973,67 10572,00 70122,00 13921777,00 0,22 75 977 460 139 118 75 439
2016 1 1462 84556 3,01 3,27 4,35 102,44 1,90 1,82 734,81 85,70 11341,00 87206,00 18352666,67 8226,33 54900,33 10739659,00 0,18 68 498 315 129 84 51 317
2016 2 1585 101703 2,94 3,26 4,22 103,84 1,90 -0,02 758,14 86,60 11341,00 87206,00 18352666,67 8226,33 54900,33 10739659,00 0,18 61 555 328 141 90 93 317
2016 3 1595 117205 2,89 3,21 4,12 105,26 1,90 -0,04 832,68 87,50 11341,00 87206,00 18352666,67 8226,33 54900,33 10739659,00 0,18 56 583 360 115 66 48 367
2016 4 1581 106348 2,83 3,21 4,07 106,18 1,60 0,78 853,28 88,60 11806,00 84109,67 17520014,00 9556,33 62828,67 12635669,67 0,15 55 540 360 116 71 66 373
2016 5 1612 114800 2,93 3,31 4,28 107,74 1,60 0,58 778,03 89,70 11806,00 84109,67 17520014,00 9556,33 62828,67 12635669,67 0,15 54 511 407 118 53 35 434
2016 6 1543 106187 2,92 3,28 4,16 109,24 1,60 0,47 768,17 90,50 11806,00 84109,67 17520014,00 9556,33 62828,67 12635669,67 0,15 42 507 381 80 49 39 445
2016 7 1044 81343 2,96 3,27 3,92 111,59 1,03 1,16 754,06 91,30 8870,33 65775,00 13418577,67 7853,33 52189,33 10611891,00 0,15 35 300 281 60 37 41 290
2016 8 1512 114751 2,96 3,32 3,90 113,61 1,03 -0,29 759,68 92,30 8870,33 65775,00 13418577,67 7853,33 52189,33 10611891,00 0,15 55 390 370 111 86 59 441
2016 9 1276 108918 2,96 3,32 3,90 115,10 1,03 0,18 764,88 92,80 8870,33 65775,00 13418577,67 7853,33 52189,33 10611891,00 0,15 39 323 359 82 67 57 349
2016 10 1566 130274 3,07 3,39 3,81 116,51 0,60 1,44 785,36 93,50 12682,33 98459,33 19699254,33 11491,67 81473,00 16448040,33 0,20 46 423 467 115 67 47 401
2016 11 1773 132655 3,27 3,53 4,08 119,18 0,60 0,52 739,95 94,00 12682,33 98459,33 19699254,33 11491,67 81473,00 16448040,33 0,20 49 596 409 111 85 48 475
2016 12 1640 142713 3,49 3,68 4,38 121,66 0,60 1,64 781,39 94,80 12682,33 98459,33 19699254,33 11491,67 81473,00 16448040,33 0,20 63 585 315 140 67 73 397
2017 1 1386 95389 3,73 3,97 4,63 124,83 1,17 2,46 862,96 95,50 9886,33 79560,00 15638027,67 9071,67 65561,00 13283253,33 0,15 72 441 264 137 62 70 340




105

2017 2 1306 101468 3,67 3,91 4,59 127,46 1,17 0,81 874,78 96,70 9886,33 79560,00 15638027,67 9071,67 65561,00 13283253,33 0,15 59 458 279 119 62 41 288
2017 3 1578 128923 3,67 3,92 4,54 129,94 1,17 1,02 889,47 97,90 9886,33 79560,00 15638027,67 9071,67 65561,00 13283253,33 0,15 73 579 313 124 88 80 321
2017 4 1624 114446 3,65 3,91 4,62 132,99 1,67 131 946,55 98,70 16000,00 143524,33 28669594,33 9441,67 65064,33 12602822,00 0,16 65 571 385 109 69 42 383
2017 5 1775 116558 3,56 3,93 4,62 134,91 1,67 0,45 975,42 99,80 16000,00 143524,33 28669594,33 9441,67 65064,33 12602822,00 0,16 55 530 442 120 92 67 469
2017 6 1926 97579 3,52 3,95 4,52 136,81 1,67 -0,27 1004,40 100,30 16000,00 143524,33 28669594,33 9441,67 65064,33 12602822,00 0,16 68 903 408 93 59 37 358
2017 7 1726 115869 3,56 4,09 4,64 138,12 1,70 0,15 1075,31 100,50 18460,00 179160,33 36325125,33 9262,67 61372,33 12219937,33 0,14 68 528 386 102 80 68 494
2017 8 1684 120198 3,51 4,14 4,57 139,57 1,70 0,52 1100,10 100,80 18460,00 179160,33 36325125,33 9262,67 61372,33 12219937,33 0,14 53 524 376 100 103 81 447
2017 9 2236 140298 3,47 4,14 4,65 141,29 1,70 0,65 1029,08 101,40 18460,00 179160,33 36325125,33 9262,67 61372,33 12219937,33 0,14 67 797 520 119 87 64 582
2017 10 2677 122882 3,66 4,31 4,86 143,47 3,70 2,08 1101,43 102,20 12682,33 98459,33 19699254,33 11491,67 81473,00 16448040,33 0,11 83 1321 465 121 108 55 524
2017 11 2152 122732 3,88 4,55 5,16 145,83 3,70 1,49 1039,84 102,80 12682,33 98459,33 19699254,33 11491,67 81473,00 16448040,33 0,11 81 728 491 142 128 94 488
2017 12 2164 132972 3,85 4,55 5,17 148,16 3,70 0,69 1153,33 103,40 12682,33 98459,33 19699254,33 11491,67 81473,00 16448040,33 0,11 73 802 378 188 141 71 511
2018 1 1742 97019 3,77 4,59 5,23 149,62 2,43 1,02 1195,29 104,10 8011,33 47377,00 10724939,67 9637,67 69173,67 13618826,67 0,08 71 545 427 161 90 51 397
2018 2 1729 95953 3,78 4,67 5,31 151,03 2,43 0,73 1189,51 104,80 8011,33 47377,00 10724939,67 9637,67 69173,67 13618826,67 0,08 70 604 415 134 84 44 378
2018 3 1827 110905 3,88 4,79 5,45 152,76 2,43 0,99 1149,30 105,70 8011,33 47377,00 10724939,67 9637,67 69173,67 13618826,67 0,08 67 556 446 109 89 67 493
2018 4 2043 103087 4,05 4,98 5,74 154,82 2,47 1,87 1042,83 107,10 10990,00 73419,67 15176259,33 9686,00 67483,67 13112408,33 0,18 45 676 475 150 113 54 530
2018 5 2415 119655 4,41 5,22 5,99 158,47 2,47 1,62 1006,52 108,60 10990,00 73419,67 15176259,33 9686,00 67483,67 13112408,33 0,18 96 854 595 141 108 64 557
2018 6 2060 119413 4,63 5,41 6,17 162,42 2,47 2,61 965,20 109,10 10990,00 73419,67 15176259,33 9686,00 67483,67 13112408,33 0,18 83 764 525 117 74 50 447
2018 7 2858 123878 4,75 5,55 6,30 166,54 1,73 0,55 969,52 109,30 7319,67 46598,00 10484669,33 10214,00 68071,00 13303063,00 0,10 89 956 641 176 167 132 697
2018 8 3866 105154 573 6,61 7,51 173,89 1,73 2,30 927,23 108,70 7319,67 46598,00 10484669,33 10214,00 68071,00 13303063,00 0,10 305 1141 675 307 263 175 1000
2018 9 5615 127327 6,37 7,42 8,30 181,79 1,73 6,30 999,57 107,80 7319,67 46598,00 10484669,33 10214,00 68071,00 13303063,00 0,10 386 1799 1038 424 333 222 1413
2018 10 6276 146536 5,86 6,74 7,63 188,41 0,53 2,67 902,01 108,50 8515,33 55660,33 13426974,67 12834,67 93351,67 18168120,33 0,07 392 2283 1160 448 321 221 1451
2018 11 4672 89626 5,37 6,11 6,94 192,78 0,53 -1,44 954,16 109,20 8515,33 55660,33 13426974,67 12834,67 93351,67 18168120,33 0,07 278 1922 797 301 229 174 971
2018 12 4560 136845 5,31 6,04 6,76 197,62 0,53 -0,40 912,70 108,00 8515,33 55660,33 13426974,67 12834,67 93351,67 18168120,33 0,07 251 2170 744 252 192 112 839
2019 1 3168 72937 5,37 6,13 6,94 202,89 1,00 1,06 1040,74 107,60 4545,00 25608,67 6499820,67 10508,00 83277,33 17495742,00 0,11 182 1361 601 177 162 135 550
2019 2 3321 78450 5,26 5,98 6,87 208,08 1,00 0,16 1045,30 108,60 4545,00 25608,67 6499820,67 10508,00 83277,33 17495742,00 0,11 196 1440 672 192 138 80 543
2019 3 3129 105046 5,44 6,16 7,22 213,54 1,00 1,03 937,84 109,00 4545,00 25608,67 6499820,67 10508,00 83277,33 17495742,00 0,11 173 1520 626 121 110 104 475
2019 4 3720 96071 5,74 6,45 7,52 218,93 0,87 1,69 954,16 109,30 2984,67 14945,67 3779265,33 6485,33 48612,33 9644050,33 0,13 210 1839 676 201 142 95 557
2019 5 3925 91937 6,05 6,77 7,79 224,23 0,87 0,95 905,90 110,20 2984,67 14945,67 3779265,33 6485,33 48612,33 9644050,33 0,13 216 1734 850 187 136 106 696
2019 6 2689 61355 5,81 6,56 7,38 229,98 0,87 0,03 964,85 111,00 2984,67 14945,67 3779265,33 6485,33 48612,33 9644050,33 0,13 134 1009 668 122 123 72 561
2019 7 4192 102236 5,67 6,37 7,09 235,63 0,50 1,36 1020,82 112,40 3631,00 18470,33 4665469,33 6463,33 49325,33 9970128,67 0,07 249 1903 764 217 177 111 771
2019 8 3604 110538 5,62 6,26 6,88 238,46 0,50 0,86 967,18 114,40 3631,00 18470,33 4665469,33 6463,33 49325,33 9970128,67 0,07 213 1549 656 228 169 113 676
2019 9 4177 146903 571 6,29 7,07 241,37 0,50 0,99 1050,33 115,20 3631,00 18470,33 4665469,33 6463,33 49325,33 9970128,67 0,07 239 1924 744 213 141 136 780
2019 10 4272 142810 5,78 6,39 7,32 245,45 0,30 2,00 984,69 116,00 7411,67 47548,67 9505966,00 7836,67 65057,00 12920968,67 0,10 192 2043 912 215 134 75 701
2019 11 3988 138372 573 6,34 7,41 250,57 0,30 0,38 1069,04 117,10 7411,67 47548,67 9505966,00 7836,67 65057,00 12920968,67 0,10 218 1885 825 128 110 85 737
2019 12 5298 202074 5,84 6,48 7,69 255,84 0,30 0,74 1144,25 118,80 7411,67 47548,67 9505966,00 7836,67 65057,00 12920968,67 0,10 317 2650 957 212 154 135 873
2020 1 3907 113615 5,92 6,58 7,76 261,89 2,00 1,35 1191,40 120,90 4722,33 26933,00 5874789,49 6201,00 52008,00 10607384,17 0,12 235 1875 762 163 128 95 649
2020 2 4005 118753 6,04 6,59 7,88 269,42 2,00 0,35 1059,94 123,70 4722,33 26933,00 5874789,49 6201,00 52008,00 10607384,17 0,12 265 1987 805 115 131 80 622
2020 3 3036 108670 6,31 6,99 7,86 277,65 2,00 0,57 896,44 125,40 4722,33 26933,00 5874789,49 6201,00 52008,00 10607384,17 0,12 165 1513 584 93 80 60 541
2020 4 790 42783 6,82 7,42 8,52 288,78 1,50 0,85 1011,10 127,50 6545,00 45948,67 9167515,45 4830,67 38324,33 7858806,49 0,07 47 374 150 21 25 7 166
2020 5 860 50936 6,95 7,56 8,57 300,11 1,50 1,36 1055,20 135,90 6545,00 45948,67 9167515,45 4830,67 38324,33 7858806,49 0,07 72 423 130 23 24 11 177
2020 6 1664 190012 6,81 7,66 8,56 310,39 1,50 1,13 1165,25 139,50 6545,00 45948,67 9167515,45 4830,67 38324,33 7858806,49 0,07 180 730 277 34 44 29 370
2020 7 2741 229357 6,85 7,82 8,68 323,26 3,30 0,58 1126,90 141,40 8442,33 47024,00 9292069,76 7037,67 51209,33 10341771,35 0,07 230 1046 615 75 88 51 636
2020 8 3893 170408 7,25 8,58 9,59 340,26 3,30 0,86 1078,61 144,40 8442,33 47024,00 9292069,76 7037,67 51209,33 10341771,35 0,07 288 1648 784 119 133 95 826
2020 9 5269 136744 7,51 8,86 9,80 356,14 3,30 0,97 1145,24 146,70 8442,33 47024,00 9292069,76 7037,67 51209,33 10341771,35 0,07 347 2370 1018 239 168 127 1000
2020 10 5258 119574 7,87 9,27 10,27 373,53 2,23 2,13 1112,37 149,90 12370,67 65226,67 13246431,70 7885,67 58490,33 11935071,76 0,04 347 2458 928 186 187 123 1029
2020 11 4962 112483 8,00 9,46 10,57 390,58 2,23 2,30 1283,58 152,20 12370,67 65226,67 13246431,70 7885,67 58490,33 11935071,76 0,04 297 2443 893 174 182 94 879
2020 12 4427 105981 7,72 9,38 10,39 462,72 2,23 1,25 1476,72 154,90 12370,67 65226,67 13246431,70 7885,67 58490,33 11935071,76 0,04 273 2308 789 98 131 92 736
2021 1 2675 70587 7,39 9,01 10,11 449,12 1,97 1,68 1473,45 157,70 11196,66 58247,00 11464008,95 6993,00 53043,00 11014205,39 0,05 179 1380 462 75 71 31 477
2021 2 2964 81222 7,07 8,56 9,84 413,65 1,97 0,91 1471,39 161,70 11196,66 58247,00 11464008,95 6993,00 53043,00 11014205,39 0,05 211 1525 533 60 63 35 537
2021 3 4248 111241 7,63 9,09 10,67 423,38 1,97 1,08 1391,73 165,50 11196,66 58247,00 11464008,95 6993,00 53043,00 11014205,39 0,05 252 2119 889 70 129 76 713
2021 4 4077 95863 8,16 9,73 11,32 464,33 2,33 1,68 1397,82 168,80 10179,00 52508,67 10606492,58 6170,33 40326,33 8098121,73 0,07 228 2009 859 131 120 61 669
2021 5 1776 59166 8,34 10,13 11,81 501,26 2,33 0,89 1420,49 175,40 10179,00 52508,67 10606492,58 6170,33 40326,33 8098121,73 0,07 106 818 341 41 55 75 340
2021 6 4748 134731 8,60 10,37 12,12 512,01 2,33 1,94 1356,34 180,30 10179,00 52508,67 10606492,58 6170,33 40326,33 8098121,73 0,07 300 2257 906 148 146 113 878
2021 7 4495 107785 8,61 10,19 11,95 500,55 7,23 1,80 1392,91 185,40 10150,33 49805,00 11115416,94 7318,00 46241,00 9431467,18 0,10 312 1951 931 158 122 128 893




106

2021 8 5866 141400 8,48 9,98 11,73 489,92 7,23 1,12 1472,07 192,70 10150,33 49805,00 11115416,94 7318,00 46241,00 9431467,18 0,10 400 2729 976 206 233 129 1193
2021 9 6630 147143 8,51 10,03 11,77 470,59 7,23 1,25 1406,39 198,90 10150,33 49805,00 11115416,94 7318,00 46241,00 9431467,18 0,10 408 2995 1358 204 228 122 1315
2021 10 5893 137401 9,14 10,60 12,57 521,44 2,47 2,39 1522,04 210,20 14566,33 79859,00 17096677,10 10246,00 69417,00 14055245,70 0,11 359 2464 1385 167 197 121 1200
2021 11 7363 178814 10,52 12,01 14,42 634,13 2,47 3,51 1809,65 229,20 14566,33 79859,00 17096677,10 10246,00 69417,00 14055245,70 0,11 428 2922 1917 175 218 171 1532
2021 12 7841 226503 13,53 15,29 18,09 817,61 2,47 13,58 1857,65 247,40 14566,33 79859,00 17096677,10 10246,00 69417,00 14055245,70 0,11 489 3300 1827 248 236 200 1541
2022 1 4186 88306 13,52 15,31 18,40 795,39 2,50 11,10 2003,20 279,90 8718,00 42874,00 9057516,00 7495,00 51828,00 10149752,00 0,12 269 1771 914 117 117 107 891
2022 2 4591 97587 13,62 15,44 18,53 824,04 2,50 4,81 1946,19 318,00 8718,00 42874,00 9057516,00 7495,00 51828,00 10149752,00 0,12 288 1958 1099 161 116 89 880
2022 3 5567 134170 14,57 16,05 19,30 926,51 2,50 5,46 2233,30 347,70 8718,00 42874,00 9057516,00 7495,00 51828,00 10149752,00 0,12 347 2245 1434 174 159 135 1073
2022 4 6447 133058 14,68 15,93 19,09 921,01 2,57 7,25 2430,55 383,00 9640,00 47490,00 101839614,00 7658,00 49842,00 9824407,00 0,10 333 2564 1970 158 167 133 1122
2022 5 5962 122768 15,62 16,53 19,62 944,07 2,57 2,98 2547,09 431,10 9640,00 47490,00 101839614,00 7658,00 49842,00 9824407,00 0,10 249 2451 1885 132 135 122 988
2022 6 8630 150509 16,96 17,96 21,00 1018,48 2,57 4,95 2405,36 470,00 9640,00 47490,00 101839614,00 7658,00 49842,00 9824407,00 0,10 276 3906 2534 226 177 193 1318
2022 7 3939 93902 17,39 17,77 21,06 998,91 1,30 2,37 2592,38 507,80 9426,00 47968,00 10593600,00 7586,00 45807,00 9155818,00 0,09 148 1154 1421 165 152 81 818
2022 8 5273 123491 17,99 18,25 21,69 1040,39 1,30 1,46 3171,21 548,20 9426,00 47968,00 10593600,00 7586,00 45807,00 9155818,00 0,09 208 1750 1814 193 192 95 1021
2022 9 5049 113402 18,28 18,13 20,81 1010,29 1,30 3,08 3179,99 575,00 9426,00 47968,00 10593600,00 7586,00 45807,00 9155818,00 0,09 177 1795 1585 206 160 99 1027
2022 10 5377 102660 18,56 18,25 21,01 1010,47 1,87 3,54 3978,96 605,80 14755,00 92260,00 18520664,00 10279,00 66570,00 13839597,00 0,12 142 1658 2123 148 143 75 1088
2022 11 6083 117806 18,59 18,92 21,90 1047,70 1,87 2,88 4331,66 628,60 14755,00 92260,00 18520664,00 10279,00 66570,00 13839597,00 0,12 127 1733 2616 157 152 64 1234
2022 12 6386 207963 18,64 19,70 22,77 1091,54 1,87 1,18 5046,19 662,50 14755,00 92260,00 18520664,00 10279,00 66570,00 13839597,00 0,12 123 1968 2465 165 147 66 1452
2023 1 4161 97708 18,79 20,25 23,00 1165,67 1,33 6,65 5568,43 708,50 7947,00 43587,00 8939410,00 6729,00 42046,00 8417249,00 0,15 124 1380 1592 140 112 65 748
2023 2 3350 80031 18,86 20,21 22,85 1108,61 1,33 3,15 4998,82 768,10 7947,00 43587,00 8939410,00 6729,00 42046,00 8417249,00 0,15 109 1133 1261 97 71 40 639
2023 3 3415 105476 19,01 20,36 23,12 1214,35 1,33 2,29 5258,74 809,60 7947,00 43587,00 8939410,00 6729,00 42046,00 8417249,00 0,15 101 1090 1324 83 85 30 702
2023 4 2557 85652 19,34 21,21 24,13 1242,82 1,27 2,39 4806,40 847,40 10237,00 62913,00 12857630,00 5970,00 35627,00 7020848,00 0,18 90 792 1024 34 64 26 527
2023 5 3167 113276 19,77 21,49 24,73 1312,42 1,27 0,04 4628,36 878,00 10237,00 62913,00 12857630,00 5970,00 35627,00 7020848,00 0,18 80 934 1245 89 95 47 677
2023 6 2625 83636 23,23 25,14 29,37 1575,04 1,27 3,92 4928,63 921,00 10237,00 62913,00 12857630,00 5970,00 35627,00 7020848,00 0,18 76 760 1004 72 80 32 601

(1. Yil, 2. Ay, 3. YKS, 4. TKS, 5. Dolar, 6. Euro, 7.Sterlin, 8. Altin, 9. GSBH, 10. Enflasyon, 11. BE, 12. KFE, 13. YRBS, 14. YRDS, 15. YRVYO, 16.
YKIVBS, 17. YKiVDS, 18. YKVYO, 19. BE, 20. Ankara, 21. istanbul, 22. Antalya, 23. Bursa, 24. Yalova, 25.Sakarya, 26. Di)
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Toplam Borsa Konut _ Diger
Yil Ay Konut Dolar Euro Sterlin Altin Enflasyon . Fiyat Ankara | Istanbul | Antalya Bursa Yalova Sakarya .
Endeksi . lller
Satiglari Endeksi

2013 1 87444 1,76 2,34 2,83 96,55 1,65 760,15 56,90 9 138 448 23 26 2 242
2013 2 88519 1,77 2,37 2,76 96,12 0,30 793,34 57,60 13 120 357 16 17 2 191
2013 3 97956 1,81 2,34 2,74 95,79 0,66 858,99 58,40 10 198 495 19 34 6 200
2013 4 95381 1,80 2,34 2,76 95,13 0,42 860,46 59,20 10 209 445 31 27 9 216
2013 5 103261 1,82 2,37 2,80 94,39 0,15 859,90 60,00 10 188 476 16 10 3 235
2013 6 96424 1,89 2,50 2,95 93,35 0,76 762,95 60,60 14 155 358 14 16 10 216
2013 7 106636 1,93 2,52 2,94 92,28 0,31 733,77 61,20 5 192 505 33 14 9 356
2013 8 84480 1,95 2,60 3,05 91,52 -0,10 663,94 61,50 16 170 387 22 38 6 251
2013 9 102280 2,02 2,69 3,21 90,36 0,77 744,87 62,00 21 156 482 28 22 9 307
2013 10 76344 1,99 2,71 3,21 88,95 1,80 776,20 62,50 21 181 433 44 27 7 308
2013 11 102681 2,02 2,73 3,27 87,64 0,01 757,48 63,30 19 345 622 73 28 14 355
2013 12 115784 2,06 2,82 3,39 86,41 0,46 678,02 63,60 27 395 540 56 25 26 372
2014 1 87639 2,22 3,02 3,67 85,93 1,98 618,58 64,10 21 243 464 62 21 119 277
2014 2 82597 2,21 3,02 3,67 85,85 0,43 625,53 64,80 21 301 400 57 36 17 239
2014 3 87617 2,22 3,07 3,69 86,03 1,13 697,36 65,70 38 478 459 65 43 10 269
2014 4 83610 2,13 2,94 3,57 86,23 1,34 738,72 66,80 33 489 563 89 37 33 310
2014 5 90377 2,09 2,87 3,53 86,46 0,40 792,90 67,50 20 406 652 64 73 38 357
2014 6 92936 2,12 2,88 3,59 87,02 0,31 784,89 68,20 14 600 586 88 63 18 334
2014 7 85101 2,12 2,88 3,64 87,79 0,45 821,57 69,30 28 416 569 66 39 12 343
2014 8 105624 2,16 2,88 3,62 88,17 0,09 803,13 70,20 38 511 591 96 64 29 545
2014 9 115786 2,20 2,85 3,62 88,19 0,14 749,38 70,90 42 546 590 87 81 25 486
2014 10 95645 2,26 2,86 3,64 88,53 1,90 805,80 71,50 32 556 612 78 84 37 407
2014 11 103783 2,23 2,79 3,54 88,64 0,18 861,69 72,40 37 500 549 86 103 80 332
2014 12 134666 2,29 2,82 3,60 89,23 -0,44 857,21 73,10 45 534 507 116 121 94 438
2015 1 86167 2,33 2,72 3,55 89,58 1,10 889,46 74,20 41 377 392 81 95 49 254
2015 2 95021 2,46 2,79 3,78 90,00 0,71 841,48 75,40 33 466 356 106 77 50 281
2015 3 116030 2,58 2,80 3,89 90,30 1,19 808,46 76,60 32 548 451 103 119 65 292
2015 4 119317 2,65 2,85 3,97 91,39 1,63 839,47 77,70 52 584 507 133 133 63 375
2015 5 107888 2,65 2,96 4,11 92,64 0,56 829,81 78,90 44 636 546 128 104 44 480
2015 6 110657 2,70 3,03 4,22 93,81 -0,51 822,50 79,90 40 718 610 125 123 92 548
2015 7 96589 2,69 2,97 4,22 94,54 0,09 799,10 80,60 44 541 868 112 127 59 458
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2015 8 112463 2,85 3,17 4,46 95,67 0,40 752,10 81,10 51 602 518 177 147 110 439
2015 9 92483 3,00 3,37 4,64 97,41 0,89 742,05 81,70 41 561 440 112 126 66 422
2015 10 104098 2,93 3,30 4,50 99,12 1,55 794,09 82,70 66 780 567 136 118 73 496
2015 11 106008 2,87 3,09 4,38 100,39 0,67 752,33 83,70 80 703 539 149 138 87 423
2015 12 142599 2,92 3,17 4,39 101,38 0,21 717,27 84,50 75 977 460 139 118 75 439
2016 1 84556 3,01 3,27 4,35 102,44 1,82 734,81 85,70 68 498 315 129 84 51 317
2016 2 101703 2,94 3,26 4,22 103,84 -0,02 758,14 86,60 61 555 328 141 90 93 317
2016 3 117205 2,89 3,21 4,12 105,26 -0,04 832,68 87,50 56 583 360 115 66 48 367
2016 4 106348 2,83 3,21 4,07 106,18 0,78 853,28 88,60 55 540 360 116 71 66 373
2016 5 114800 2,93 3,31 4,28 107,74 0,58 778,03 89,70 54 511 407 118 53 35 434
2016 6 106187 2,92 3,28 4,16 109,24 0,47 768,17 90,50 42 507 381 80 49 39 445
2016 7 81343 2,96 3,27 3,92 111,59 1,16 754,06 91,30 35 300 281 60 37 41 290
2016 8 114751 2,96 3,32 3,90 113,61 -0,29 759,68 92,30 55 390 370 111 86 59 441
2016 9 108918 2,96 3,32 3,90 115,10 0,18 764,88 92,80 39 323 359 82 67 57 349
2016 10 130274 3,07 3,39 3,81 116,51 1,44 785,36 93,50 46 423 467 115 67 47 401
2016 11 132655 3,27 3,53 4,08 119,18 0,52 739,95 94,00 49 596 409 111 85 48 475
2016 12 142713 3,49 3,68 4,38 121,66 1,64 781,39 94,80 63 585 315 140 67 73 397
2017 1 95389 3,73 3,97 4,63 124,83 2,46 862,96 95,50 72 441 264 137 62 70 340
2017 2 101468 3,67 3,91 4,59 127,46 0,81 874,78 96,70 59 458 279 119 62 41 288
2017 3 128923 3,67 3,92 4,54 129,94 1,02 889,47 97,90 73 579 313 124 88 80 321
2017 4 114446 3,65 3,91 4,62 132,99 1,31 946,55 98,70 65 571 385 109 69 42 383
2017 5 116558 3,56 3,93 4,62 134,91 0,45 975,42 99,80 55 530 442 120 92 67 469
2017 6 97579 3,52 3,95 4,52 136,81 -0,27 1004,40 | 100,30 68 903 408 93 59 37 358
2017 7 115869 3,56 4,09 4,64 138,12 0,15 1075,31 | 100,50 68 528 386 102 80 68 494
2017 8 120198 3,51 4,14 4,57 139,57 0,52 1100,10 | 100,80 53 524 376 100 103 81 447
2017 9 140298 3,47 4,14 4,65 141,29 0,65 1029,08 | 101,40 67 797 520 119 87 64 582
2017 10 122882 3,66 4,31 4,86 143,47 2,08 1101,43 | 102,20 83 1321 465 121 108 55 524
2017 11 122732 3,88 4,55 5,16 145,83 1,49 1039,84 | 102,80 81 728 491 142 128 94 488
2017 12 132972 3,85 4,55 5,17 148,16 0,69 1153,33 | 103,40 73 802 378 188 141 71 511
2018 1 97019 3,77 4,59 5,23 149,62 1,02 1195,29 | 104,10 71 545 427 161 90 51 397
2018 2 95953 3,78 4,67 5,31 151,03 0,73 1189,51 | 104,80 70 604 415 134 84 44 378
2018 3 110905 3,88 4,79 5,45 152,76 0,99 1149,30 | 105,70 67 556 446 109 89 67 493
2018 4 103087 4,05 4,98 5,74 154,82 1,87 1042,83 | 107,10 45 676 475 150 113 54 530
2018 5 119655 4,41 5,22 5,99 158,47 1,62 1006,52 | 108,60 96 854 595 141 108 64 557
2018 6 119413 4,63 5,41 6,17 162,42 2,61 965,20 109,10 83 764 525 117 74 50 447
2018 7 123878 4,75 5,55 6,30 166,54 0,55 969,52 109,30 89 956 641 176 167 132 697
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2018 3 105154 | 5,73 6,61 7,51 173,89 2,30 927,23 | 108,70 305 1141 675 307 263 175 1000
2018 9 127327 | 6,37 7,42 8,30 181,79 6,30 999,57 | 107,80 386 1799 1038 424 333 222 1413
2018 10 146536 | 5,86 6,74 7,63 188,41 2,67 902,01 | 108,50 392 2283 1160 448 321 221 1451
2018 11 89626 5,37 6,11 6,94 192,78 -1,44 954,16 | 109,20 278 1922 797 301 229 174 971
2018 12 136845 | 5,31 6,04 6,76 197,62 -0,40 912,70 | 108,00 251 2170 744 252 192 112 839
2019 1 72937 5,37 6,13 6,94 202,89 1,06 1040,74 | 107,60 182 1361 601 177 162 135 550
2019 2 78450 5,26 5,98 6,87 208,08 0,16 1045,30 | 108,60 196 1440 672 192 138 80 543
2019 3 105046 | 5,44 6,16 7,22 213,54 1,03 937,84 | 109,00 173 1520 626 121 110 104 475
2019 4 96071 5,74 6,45 7,52 218,93 1,69 954,16 | 109,30 210 1839 676 201 142 95 557
2019 5 91937 6,05 6,77 7,79 224,23 0,95 905,90 | 110,20 216 1734 850 187 136 106 696
2019 6 61355 5,81 6,56 7,38 229,98 0,03 964,85 | 111,00 134 1009 668 122 123 72 561
2019 7 102236 | 5,67 6,37 7,09 235,63 1,36 1020,82 | 112,40 249 1903 764 217 177 111 771
2019 3 110538 | 5,62 6,26 6,88 238,46 0,86 967,18 | 114,40 213 1549 656 228 169 113 676
2019 9 146903 | 5,71 6,29 7,07 241,37 0,99 1050,33 | 115,20 239 1924 744 213 141 136 780
2019 10 142810 | 5,78 6,39 7,32 245,45 2,00 984,69 | 116,00 192 2043 912 215 134 75 701
2019 11 138372 | 5,73 6,34 7,41 250,57 0,38 1069,04 | 117,10 218 1885 825 128 110 85 737
2019 12 202074 | 5,84 6,48 7,69 255,84 0,74 1144,25 | 118,80 317 2650 957 212 154 135 873
2020 1 113615 | 5,92 6,58 7,76 261,89 1,35 1191,40 | 120,90 235 1875 762 163 128 95 649
2020 2 118753 | 6,04 6,59 7,88 269,42 0,35 1059,94 | 123,70 265 1987 805 115 131 80 622
2020 3 108670 | 6,31 6,99 7,86 277,65 0,57 896,44 | 125,40 165 1513 584 93 80 60 541
2020 4 42783 6,82 7,42 8,52 288,78 0,85 1011,10 | 127,50 47 374 150 21 25 7 166
2020 5 50936 6,95 7,56 8,57 300,11 1,36 1055,20 | 135,90 72 423 130 23 24 11 177
2020 6 190012 | 6,81 7,66 8,56 310,39 1,13 1165,25 | 139,50 180 730 277 34 44 29 370
2020 7 229357 | 6,85 7,82 8,68 323,26 0,58 1126,90 | 141,40 230 1046 615 75 88 51 636
2020 8 170408 | 7,25 8,58 9,59 340,26 0,86 1078,61 | 144,40 288 1648 784 119 133 95 826
2020 9 136744 | 7,51 8,86 9,30 356,14 0,97 114524 | 146,70 347 2370 1018 239 168 127 1000
2020 10 119574 | 7,87 9,27 10,27 | 373,53 2,13 1112,37 | 149,90 347 2458 928 186 187 123 1029
2020 11 112483 | 8,00 9,46 10,57 | 390,58 2,30 1283,58 | 152,20 297 2443 893 174 182 94 879
2020 12 105981 | 7,72 9,38 10,39 | 462,72 1,25 1476,72 | 154,90 273 2308 789 98 131 92 736
2021 1 70587 7,39 9,01 10,11 | 449,12 1,68 1473,45 | 157,70 179 1380 462 75 71 31 477
2021 2 81222 7,07 8,56 9,84 413,65 0,91 1471,39 | 161,70 211 1525 533 60 63 35 537
2021 3 111241 | 7,63 9,09 10,67 | 423,38 1,08 1391,73 | 165,50 252 2119 889 70 129 76 713
2021 4 95863 8,16 9,73 11,32 | 464,33 1,68 1397,82 | 168,80 228 2009 859 131 120 61 669
2021 5 59166 8,34 10,13 11,81 | 501,26 0,89 1420,49 | 175,40 106 818 341 41 55 75 340
2021 6 134731 | 8,60 10,37 12,12 | 512,01 1,94 1356,34 | 180,30 300 2257 906 148 146 113 878
2021 7 107785 | 8,61 10,19 11,95 | 500,55 1,80 1392,91 | 185,40 312 1951 931 158 122 128 893
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2021 8 141400 8,48 9,98 11,73 489,92 1,12 1472,07 | 192,70 400 2729 976 206 233 129 1193
2021 9 147143 8,51 10,03 11,77 470,59 1,25 1406,39 | 198,90 408 2995 1358 204 228 122 1315
2021 10 137401 9,14 10,60 12,57 521,44 2,39 1522,04 | 210,20 359 2464 1385 167 197 121 1200
2021 11 178814 10,52 12,01 14,42 634,13 3,51 1809,65 | 229,20 428 2922 1917 175 218 171 1532
2021 12 226503 13,53 15,29 18,09 817,61 13,58 1857,65 | 247,40 489 3300 1827 248 236 200 1541
2022 1 88306 13,52 15,31 18,40 795,39 11,10 2003,20 | 279,90 269 1771 914 117 117 107 891
2022 2 97587 13,62 15,44 18,53 824,04 4,81 1946,19 | 318,00 288 1958 1099 161 116 89 880
2022 3 134170 14,57 16,05 19,30 926,51 5,46 2233,30 | 347,70 347 2245 1434 174 159 135 1073
2022 4 133058 14,68 15,93 19,09 921,01 7,25 2430,55 | 383,00 333 2564 1970 158 167 133 1122
2022 5 122768 15,62 16,53 19,62 944,07 2,98 2547,09 | 431,10 249 2451 1885 132 135 122 988
2022 6 150509 16,96 17,96 21,00 1018,48 4,95 2405,36 | 470,00 276 3906 2534 226 177 193 1318
2022 7 93902 17,39 17,77 21,06 998,91 2,37 2592,38 | 507,80 148 1154 1421 165 152 81 818
2022 8 123491 17,99 18,25 21,69 1040,39 1,46 3171,21 | 548,20 208 1750 1814 193 192 95 1021
2022 9 113402 18,28 18,13 20,81 1010,29 3,08 3179,99 | 575,00 177 1795 1585 206 160 99 1027
2022 10 102660 18,56 18,25 21,01 1010,47 3,54 3978,96 | 605,80 142 1658 2123 148 143 75 1088
2022 11 117806 18,59 18,92 21,90 1047,70 2,88 4331,66 | 628,60 127 1733 2616 157 152 64 1234
2022 12 207963 18,64 19,70 22,77 1091,54 1,18 5046,19 | 662,50 123 1968 2465 165 147 66 1452
2023 1 97708 18,79 20,25 23,00 1165,67 6,65 5568,43 | 708,50 124 1380 1592 140 112 65 748
2023 2 80031 18,86 20,21 22,85 1108,61 3,15 4998,82 | 768,10 109 1133 1261 97 71 40 639
2023 3 105476 19,01 20,36 23,12 1214,35 2,29 5258,74 | 809,60 101 1090 1324 83 85 30 702
2023 4 85652 19,34 21,21 24,13 1242,82 2,39 4806,40 | 847,40 90 792 1024 34 64 26 527
2023 5 113276 19,77 21,49 24,73 1312,42 0,04 4628,36 | 878,00 80 934 1245 89 95 47 677
2023 6 83636 23,23 25,14 29,37 1575,04 3,92 4928,63 | 921,00 76 760 1004 72 80 32 601
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Ek-5. Karar Agaci Regresyon Yonteminde Kullanilan Kiitiiphane Kodlari

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.model_selection import KFold, train_test split, cross_val_predict,

cross_val_score

from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor

from  sklearn.metrics import  root_mean_square_error, mean_absolute_error,

mean_squared_error, R2_score, mean_absolute_percentage_error
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Ek-6. Rastgele Orman Regresyon Yonteminde Kullanilan Kiitiiphane Kodlari

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.model_selection import KFold, train_test_split, cross_val_predict,

cross_val_score

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

from  sklearn.metrics import  root_mean_square_error, mean_absolute_error,

mean_squared_error, R2_score, mean_absolute_percentage_error
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Ek-7. Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 Yonteminde Kullanilan Kiitiiphane Kodlari

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.model_selection import KFold, train_test split, cross_val_predict,

cross_val_score

from sklearn.neural_network import MLPRegressor

from  sklearn.metrics import  root_mean_square_error, mean_absolute_error,

mean_squared_error, R2_score, mean_absolute_percentage_error
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
2015 1 1289 | 86167 2,33 2,72 3,55 89,58 0,87 1,10 889,46 74,20 8580 62361 13353773 7907 | 53660 | 10368578 | 0,18 41
2015 2 1369 | 95021 2,46 2,79 3,78 90,00 0,87 0,71 841,48 75,40 8580 62361 13353773 7907 | 53660 | 10368578 | 0,18 33
2015 3 1610 | 116030 | 2,58 2,80 3,89 90,30 0,87 1,19 808,46 76,60 8580 62361 13353773 7907 | 53660 | 10368578 | 0,18 32
2015 4 1847 | 119317 | 2,65 2,85 3,97 91,39 0,77 1,63 839,47 77,70 | 11342 | 82028 17319823 9613 | 64902 | 12509078 | 0,23 52
2015 5 1982 | 107888 | 2,65 2,96 4,11 92,64 0,77 0,56 829,81 78,90 | 11342 | 82028 17319823 9613 | 64902 | 12509078 | 0,23 44
2015 6 2256 | 110657 | 2,70 3,03 4,22 93,81 0,77 | -0,51 | 822,50 79,90 | 11342 | 82028 17319823 9613 | 64902 | 12509078 | 0,23 40
2015 7 2027 | 96589 2,69 2,97 4,22 94,54 1,27 0,09 799,10 80,60 | 10135 | 70414 14728272 8643 | 55632 | 10902450 | 0,28 44
2015 8 2044 | 112463 | 2,85 3,17 4,46 95,67 1,27 0,40 752,10 81,10 | 10135 | 70414 14728272 8643 | 55632 | 10902450 | 0,28 51
2015 9 1768 | 92483 3,00 3,37 4,64 97,41 1,27 0,89 742,05 81,70 | 10135 | 70414 14728272 8643 | 55632 | 10902450 | 0,28 41
2015 10 2236 | 104098 | 2,93 3,30 4,50 99,12 1,33 1,55 794,09 82,70 | 11857 | 84274 17822974 | 10572 | 70122 | 13921777 | 0,22 66
2015 11 2119 | 106008 | 2,87 3,09 4,38 100,39 1,33 0,67 752,33 83,70 | 11857 | 84274 17822974 | 10572 | 70122 | 13921777 | 0,22 80
2015 12 2283 | 142599 | 2,92 3,17 4,39 101,38 1,33 0,21 717,27 84,50 | 11857 | 84274 17822974 | 10572 | 70122 | 13921777 | 0,22 75
2016 1 1462 | 84556 3,01 3,27 4,35 102,44 1,90 1,82 734,81 85,70 | 11341 | 87206 18352667 8226 | 54900 | 10739659 | 0,18 68
2016 2 1585 | 101703 | 2,94 3,26 4,22 103,84 1,90 | -0,02 758,14 86,60 | 11341 | 87206 18352667 8226 | 54900 | 10739659 | 0,18 61
2016 3 1595 | 117205 | 2,89 3,21 4,12 105,26 1,90 | -0,04 | 832,68 87,50 | 11341 | 87206 18352667 8226 | 54900 | 10739659 | 0,18 56
2016 4 1581 | 106348 | 2,83 3,21 4,07 106,18 1,60 0,78 853,28 88,60 | 11806 | 84110 17520014 9556 | 62829 | 12635670 | 0,15 55
2016 5 1612 | 114800 | 2,93 3,31 4,28 107,74 1,60 0,58 778,03 89,70 | 11806 | 84110 17520014 9556 | 62829 | 12635670 | 0,15 54
2016 6 1543 | 106187 | 2,92 3,28 4,16 109,24 1,60 0,47 768,17 90,50 | 11806 | 84110 17520014 9556 | 62829 | 12635670 | 0,15 42
2016 7 1044 | 81343 2,96 3,27 3,92 111,59 1,03 1,16 754,06 91,30 8870 65775 13418578 7853 | 52189 | 10611891 | 0,15 35
2016 8 1512 | 114751 | 2,96 3,32 3,90 113,61 1,03 | -0,29 759,68 92,30 8870 65775 13418578 7853 | 52189 | 10611891 | 0,15 55
2016 9 1276 | 108918 | 2,96 3,32 3,90 115,10 1,03 0,18 764,88 92,80 8870 65775 13418578 7853 | 52189 | 10611891 | 0,15 39
2016 10 1566 | 130274 | 3,07 3,39 3,81 116,51 | 0,60 1,44 785,36 93,50 | 12682 | 98459 19699254 | 11492 | 81473 | 16448040 | 0,20 46
2016 11 1773 | 132655 | 3,27 3,53 4,08 119,18 | -0,60 | 0,52 739,95 94,00 | 12682 | 98459 19699254 | 11492 | 81473 | 16448040 | 0,20 49
2016 12 1640 | 142713 | 3,49 3,68 4,38 121,66 | -0,60 | 1,64 781,39 94,80 | 12682 | 98459 19699254 | 11492 | 81473 | 16448040 | 0,20 63
2017 1 1386 | 95389 3,73 3,97 4,63 124,83 1,17 2,46 862,96 95,50 9886 79560 15638028 9072 | 65561 | 13283253 | 0,15 72
2017 2 1306 | 101468 | 3,67 3,91 4,59 127,46 1,17 0,81 874,78 96,70 9886 79560 15638028 9072 | 65561 | 13283253 | 0,15 59
2017 3 1578 | 128923 | 3,67 3,92 4,54 129,94 1,17 1,02 889,47 97,90 9886 79560 15638028 9072 | 65561 | 13283253 | 0,15 73
2017 4 1624 | 114446 | 3,65 3,91 4,62 132,99 1,67 1,31 946,55 98,70 | 16000 | 143524 | 28669594 9442 | 65064 | 12602822 | 0,16 65
2017 5 1775 | 116558 | 3,56 3,93 4,62 134,91 1,67 0,45 975,42 99,80 | 16000 | 143524 | 28669594 9442 | 65064 | 12602822 | 0,16 55
2017 6 1926 | 97579 3,52 3,95 4,52 136,81 1,67 | -0,27 | 1004,40 | 100,30 | 16000 | 143524 | 28669594 9442 | 65064 | 12602822 | 0,16 68
2017 7 1726 | 115869 | 3,56 4,09 4,64 138,12 1,70 0,15 | 1075,31 | 100,50 | 18460 | 179160 | 36325125 9263 | 61372 | 12219937 | 0,14 68
2017 8 1684 | 120198 | 3,51 4,14 4,57 139,57 1,70 0,52 | 1100,10 | 100,80 | 18460 | 179160 | 36325125 9263 | 61372 | 12219937 | 0,14 53
2017 9 2236 | 140298 | 3,47 4,14 4,65 141,29 1,70 0,65 | 1029,08 | 101,40 | 18460 | 179160 | 36325125 9263 | 61372 | 12219937 | 0,14 67
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2017 10 2677 | 122882 | 3,66 4,31 4,86 143,47 3,70 2,08 | 1101,43 | 102,20 | 12682 | 98459 19699254 | 11492 | 81473 | 16448040 | 0,11 83
2017 11 2152 | 122732 | 3,88 4,55 5,16 145,83 3,70 1,49 | 1039,84 | 102,80 | 12682 | 98459 19699254 | 11492 | 81473 | 16448040 | 0,11 81
2017 12 2164 | 132972 | 3,85 4,55 5,17 148,16 3,70 0,69 | 1153,33 | 103,40 | 12682 | 98459 19699254 | 11492 | 81473 | 16448040 | 0,11 73
2018 1 1742 | 97019 3,77 4,59 5,23 149,62 2,43 1,02 | 1195,29 | 104,10 | 8011 47377 10724940 9638 | 69174 | 13618827 | 0,08 71
2018 2 1729 | 95953 3,78 4,67 5,31 151,03 2,43 0,73 | 1189,51 | 104,80 | 8011 47377 10724940 9638 | 69174 | 13618827 | 0,08 70
2018 3 1827 | 110905 | 3,88 4,79 5,45 152,76 2,43 0,99 | 1149,30 | 105,70 | 8011 47377 10724940 9638 | 69174 | 13618827 | 0,08 67
2018 4 2043 | 103087 | 4,05 4,98 5,74 154,82 2,47 1,87 | 1042,83 | 107,10 | 10990 | 73420 15176259 9686 | 67484 | 13112408 | 0,18 45
2018 5 2415 | 119655 | 4,41 5,22 5,99 158,47 2,47 1,62 | 1006,52 | 108,60 | 10990 | 73420 15176259 9686 | 67484 | 13112408 | 0,18 96
2018 6 2060 | 119413 | 4,63 5,41 6,17 162,42 2,47 2,61 965,20 | 109,10 | 10990 | 73420 15176259 9686 | 67484 | 13112408 | 0,18 83
2018 7 2858 | 123878 | 4,75 5,55 6,30 166,54 1,73 0,55 969,52 | 109,30 | 7320 46598 10484669 | 10214 | 68071 | 13303063 | 0,10 89
2018 8 3866 | 105154 | 5,73 6,61 7,51 173,89 1,73 2,30 927,23 | 108,70 | 7320 46598 10484669 | 10214 | 68071 | 13303063 | 0,10 305
2018 9 5615 | 127327 | 6,37 7,42 8,30 181,79 1,73 6,30 999,57 | 107,80 | 7320 46598 10484669 | 10214 | 68071 | 13303063 | 0,10 386
2018 10 6276 | 146536 | 5,86 6,74 7,63 188,41 0,53 2,67 902,01 | 108,50 | 8515 55660 13426975 | 12835 | 93352 | 18168120 | 0,07 392
2018 11 4672 | 89626 5,37 6,11 6,94 192,78 0,53 | -1,44 | 954,16 | 109,20 | 8515 55660 13426975 | 12835 | 93352 | 18168120 | 0,07 278
2018 12 4560 | 136845 | 5,31 6,04 6,76 197,62 0,53 | -0,40 | 912,70 | 108,00 | 8515 55660 13426975 | 12835 | 93352 | 18168120 | 0,07 251
2019 1 3168 | 72937 5,37 6,13 6,94 202,89 | -1,00 | 1,06 | 1040,74 | 107,60 | 4545 25609 6499821 10508 | 83277 | 17495742 | 0,11 182
2019 2 3321 | 78450 5,26 5,98 6,87 208,08 | -1,00 | 0,16 | 1045,30 | 108,60 | 4545 25609 6499821 10508 | 83277 | 17495742 | 0,11 196
2019 3 3129 | 105046 | 5,44 6,16 7,22 213,54 | -1,00 | 1,03 937,84 | 109,00 | 4545 25609 6499821 10508 | 83277 | 17495742 | 0,11 173
2019 4 3720 | 96071 5,74 6,45 7,52 218,93 | -0,87 1,69 954,16 | 109,30 | 2985 14946 3779265 6485 | 48612 | 9644050 0,13 210
2019 5 3925 | 91937 6,05 6,77 7,79 224,23 | -0,87 | 0,95 905,90 | 110,20 | 2985 14946 3779265 6485 | 48612 | 9644050 0,13 216
2019 6 2689 | 61355 5,81 6,56 7,38 229,98 | -0,87 | 0,03 964,85 | 111,00 | 2985 14946 3779265 6485 | 48612 | 9644050 0,13 134
2019 7 4192 | 102236 | 5,67 6,37 7,09 235,63 | -0,50 | 1,36 | 1020,82 | 112,40 | 3631 18470 4665469 6463 | 49325 | 9970129 0,07 249
2019 8 3604 | 110538 | 5,62 6,26 6,88 238,46 | -0,50 | 0,86 967,18 | 114,40 | 3631 18470 4665469 6463 | 49325 | 9970129 0,07 213
2019 9 4177 | 146903 | 5,71 6,29 7,07 241,37 | -0,50 | 0,99 | 1050,33 | 115,20 | 3631 18470 4665469 6463 | 49325 | 9970129 0,07 239
2019 10 4272 | 142810 | 5,78 6,39 7,32 245,45 0,30 2,00 984,69 | 116,00 | 7412 47549 9505966 7837 | 65057 | 12920969 | 0,10 192
2019 11 3988 | 138372 | 5,73 6,34 7,41 250,57 0,30 0,38 | 1069,04 | 117,10 | 7412 47549 9505966 7837 | 65057 | 12920969 | 0,10 218
2019 12 5298 | 202074 | 5,84 6,48 7,69 255,84 | 0,30 0,74 | 1144,25 | 118,80 | 7412 47549 9505966 7837 | 65057 | 12920969 | 0,10 317
2020 1 3907 | 113615 | 5,92 6,58 7,76 261,89 2,00 1,35 | 1191,40 | 120,90 | 4722 26933 5874789 6201 | 52008 | 10607384 | 0,12 235
2020 2 4005 | 118753 | 6,04 6,59 7,88 269,42 2,00 0,35 | 1059,94 | 123,70 | 4722 26933 5874789 6201 | 52008 | 10607384 | 0,12 265
2020 3 3036 | 108670 | 6,31 6,99 7,86 277,65 2,00 0,57 896,44 | 125,40 | 4722 26933 5874789 6201 | 52008 | 10607384 | 0,12 165
2020 4 790 42783 6,82 7,42 8,52 288,78 1,50 0,85 | 1011,10 | 127,50 | 6545 45949 9167515 4831 | 38324 | 7858806 0,07 47
2020 5 860 50936 6,95 7,56 8,57 300,11 1,50 1,36 | 1055,20 | 135,90 | 6545 45949 9167515 4831 | 38324 | 7858806 0,07 72
2020 6 1664 | 190012 | 6,81 7,66 8,56 310,39 1,50 1,13 | 1165,25 | 139,50 | 6545 45949 9167515 4831 | 38324 | 7858806 0,07 180
2020 7 2741 | 229357 | 6,85 7,82 8,68 323,26 | -3,30 | 0,58 | 1126,90 | 141,40 | 8442 47024 9292070 7038 | 51209 | 10341771 | 0,07 230
2020 8 3893 | 170408 | 7,25 8,58 9,59 340,26 | -3,30 | 0,86 | 1078,61 | 144,40 | 8442 47024 9292070 7038 | 51209 | 10341771 | 0,07 288
2020 9 5269 | 136744 | 7,51 8,86 9,80 356,14 | -3,30 | 0,97 | 1145,24 | 146,70 | 8442 47024 9292070 7038 | 51209 | 10341771 | 0,07 347
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2020 10 5258 | 119574 | 7,87 9,27 10,27 | 373,53 2,23 2,13 | 1112,37 | 149,90 | 12371 | 65227 13246432 7886 | 58490 | 11935072 | 0,04 347
2020 11 4962 | 112483 | 8,00 9,46 10,57 | 390,58 2,23 2,30 | 1283,58 | 152,20 | 12371 | 65227 13246432 7886 | 58490 | 11935072 | 0,04 297
2020 12 4427 | 105981 | 7,72 9,38 10,39 | 462,72 2,23 1,25 | 1476,72 | 154,90 | 12371 | 65227 13246432 7886 | 58490 | 11935072 | 0,04 273
2021 1 2675 | 70587 7,39 9,01 10,11 | 449,12 1,97 1,68 | 1473,45 | 157,70 | 11197 | 58247 11464009 6993 | 53043 | 11014205 | 0,05 179
2021 2 2964 | 81222 7,07 8,56 9,84 413,65 1,97 0,91 | 1471,39 | 161,70 | 11197 | 58247 11464009 6993 | 53043 | 11014205 | 0,05 211
2021 3 4248 | 111241 | 7,63 9,09 10,67 | 423,38 1,97 1,08 | 1391,73 | 165,50 | 11197 | 58247 11464009 6993 | 53043 | 11014205 | 0,05 252
2021 4 4077 | 95863 8,16 9,73 11,32 | 464,33 2,33 1,68 | 1397,82 | 168,80 | 10179 | 52509 10606493 6170 | 40326 | 8098122 0,07 228
2021 5 1776 | 59166 8,34 10,13 | 11,81 | 501,26 2,33 0,89 | 1420,49 | 175,40 | 10179 | 52509 10606493 6170 | 40326 | 8098122 0,07 106
2021 6 4748 | 134731 | 8,60 10,37 | 12,12 | 512,01 2,33 1,94 | 1356,34 | 180,30 | 10179 | 52509 10606493 6170 | 40326 | 8098122 0,07 300
2021 7 4495 | 107785 | 8,61 10,19 | 11,95 | 500,55 7,23 1,80 | 1392,91 | 185,40 | 10150 | 49805 11115417 7318 | 46241 | 9431467 0,10 312
2021 8 5866 | 141400 | 8,48 9,98 11,73 | 489,92 7,23 1,12 | 1472,07 | 192,70 | 10150 | 49805 11115417 7318 | 46241 | 9431467 0,10 400
2021 9 6630 | 147143 | 8,51 10,03 | 11,77 | 470,59 7,23 1,25 | 1406,39 | 198,90 | 10150 | 49805 11115417 7318 | 46241 | 9431467 0,10 408
2021 10 5893 | 137401 | 9,14 10,60 | 12,57 | 521,44 2,47 2,39 | 1522,04 | 210,20 | 14566 | 79859 17096677 | 10246 | 69417 | 14055246 | 0,11 359
2021 11 7363 | 178814 | 10,52 | 12,01 | 14,42 | 634,13 2,47 3,51 | 1809,65 | 229,20 | 14566 | 79859 17096677 | 10246 | 69417 | 14055246 | 0,11 428
2021 12 7841 | 226503 | 13,53 | 15,29 | 18,09 | 817,61 2,47 | 13,58 | 1857,65 | 247,40 | 14566 | 79859 17096677 | 10246 | 69417 | 14055246 | 0,11 489
2022 1 4186 | 88306 | 13,52 | 15,31 | 18,40 | 795,39 2,50 | 11,10 | 2003,20 | 279,90 | 8718 42874 9057516 7495 | 51828 | 10149752 | 0,12 269
2022 2 4591 | 97587 | 13,62 | 15,44 | 18,53 | 824,04 2,50 4,81 | 1946,19 | 318,00 | 8718 42874 9057516 7495 | 51828 | 10149752 | 0,12 288
2022 3 5567 | 134170 | 14,57 | 16,05 | 19,30 | 926,51 2,50 5,46 | 2233,30 | 347,70 | 8718 42874 9057516 7495 | 51828 | 10149752 | 0,12 347
2022 4 6447 | 133058 | 14,68 | 15,93 | 19,09 | 921,01 2,57 7,25 | 2430,55 | 383,00 | 9640 47490 | 101839614 | 7658 | 49842 | 9824407 0,10 333
2022 5 5962 | 122768 | 15,62 | 16,53 | 19,62 | 944,07 2,57 2,98 | 2547,09 | 431,10 | 9640 47490 | 101839614 | 7658 | 49842 | 9824407 0,10 249
2022 6 8630 | 150509 | 16,96 | 17,96 | 21,00 | 1018,48 | 2,57 4,95 | 2405,36 | 470,00 | 9640 47490 | 101839614 | 7658 | 49842 | 9824407 0,10 276
2022 7 3939 | 93902 | 17,39 | 17,77 | 21,06 | 998,91 1,30 2,37 | 2592,38 | 507,80 | 9426 47968 10593600 7586 | 45807 | 9155818 0,09 148
2022 8 5273 | 123491 | 17,99 | 18,25 | 21,69 | 1040,39 | 1,30 1,46 | 3171,21 | 548,20 | 9426 47968 10593600 7586 | 45807 | 9155818 0,09 208
2022 9 5049 | 113402 | 18,28 | 18,13 | 20,81 | 1010,29 | 1,30 3,08 | 3179,99 | 575,00 | 9426 47968 10593600 7586 | 45807 | 9155818 0,09 177
2022 10 5377 | 102660 | 18,56 | 18,25 | 21,01 | 1010,47 | 1,87 3,54 | 3978,96 | 605,80 | 14755 | 92260 18520664 | 10279 | 66570 | 13839597 | 0,12 142
2022 11 6083 | 117806 | 18,59 | 18,92 | 21,90 | 1047,70 | 1,87 2,88 | 4331,66 | 628,60 | 14755 | 92260 18520664 | 10279 | 66570 | 13839597 | 0,12 127
2022 12 6386 | 207963 | 18,64 | 19,70 | 22,77 | 1091,54 | 1,87 1,18 | 5046,19 | 662,50 | 14755 | 92260 18520664 | 10279 | 66570 | 13839597 | 0,12 123
2023 1 4161 | 97708 | 18,79 | 20,25 | 23,00 | 1165,67 | 1,33 6,65 | 5568,43 | 708,50 | 7947 43587 8939410 6729 | 42046 | 8417249 0,15 124
2023 2 3350 | 80031 | 18,86 | 20,21 | 22,85 | 1108,61 | 1,33 3,15 | 4998,82 | 768,10 | 7947 43587 8939410 6729 | 42046 | 8417249 0,15 109
2023 3 3415 | 105476 | 19,01 | 20,36 | 23,12 | 1214,35 | 1,33 2,29 | 5258,74 | 809,60 | 7947 43587 8939410 6729 | 42046 | 8417249 0,15 101
2023 4 2557 | 85652 | 19,34 | 21,21 | 24,13 | 1242,82 | 1,27 2,39 | 4806,40 | 847,40 | 10237 | 62913 12857630 5970 | 35627 | 7020848 0,18 90
2023 5 3167 | 113276 | 19,77 | 21,49 | 24,73 | 1312,42 | 1,27 0,04 | 4628,36 | 878,00 | 10237 | 62913 12857630 5970 | 35627 | 7020848 0,18 80
2023 6 2625 | 83636 | 23,23 | 25,14 | 29,37 | 1575,04 | 1,27 3,92 | 4928,63 | 921,00 | 10237 | 62913 12857630 5970 | 35627 | 7020848 0,18 76

(1. Y11, 2. Ay, 3. Yabanci Konut Satisi, 4. Toplam Konut Satiglar1, 5. Dolar, 6. Euro, 7. Sterlin, 8. Altin, 9. Gayrisafi Biiyiime Hiz1, 10. Enflasyon, 11. Borsa Endeksi, 12.

Konut Fiyat Endeksi, 13. Yap1 Ruhsath Bina Say1s1, 14. Yap1 Ruhsatli Daire Sayist, 15. Yapi Ruhsati Verilen Yiiz Olgiimii Metrekaresi, 16. Yap1 Kullanim izni Verilen Bina
Sayisi, 17. Yapt Kullanim izni Verilen Daire Sayist, 18. Yap1 Kullanim Izni Verilen Yiiz Olgiimii Metrekaresi, 19. Belirsizlik Endeksi, 20. Ankara)




Ek-9. ikinci Veri Cergevesi (ikinci Kisim)
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1 2 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39
2015 1 377 392 81 95 49 254 240 124 157 54 66 56 44 20 30 44 11 14 444
2015 2 466 356 106 77 50 281 243 144 143 86 52 57 43 33 29 35 12 15 484
2015 3 548 451 103 119 65 292 297 168 138 48 40 58 60 33 61 52 19 14 632
2015 4 584 507 133 133 63 375 298 187 196 91 79 97 53 50 57 41 23 19 665
2015 5 636 546 128 104 44 480 276 216 222 103 73 50 52 37 79 46 21 21 801
2015 6 718 610 125 123 92 548 315 214 238 104 68 72 85 36 57 38 29 12 1005
2015 7 541 868 112 127 59 458 362 147 195 101 84 68 77 40 56 54 15 20 830
2015 8 602 518 177 147 110 439 401 226 155 86 71 54 58 58 35 58 30 29 797
2015 9 561 440 112 126 66 422 359 160 115 109 68 56 67 56 55 34 21 26 659
2015 10 780 567 136 118 73 496 430 142 191 133 76 77 62 75 49 46 32 25 911
2015 11 703 539 149 138 87 423 495 193 136 74 84 88 64 98 60 53 54 18 713
2015 12 977 460 139 118 75 439 512 209 150 65 108 82 79 120 40 39 51 30 809
2016 1 498 315 129 84 51 317 308 134 106 49 49 54 45 104 31 46 26 17 505
2016 2 555 328 141 90 93 317 365 159 88 45 50 54 52 141 25 40 28 21 535
2016 3 583 360 115 66 48 367 244 136 96 62 74 60 53 148 39 28 39 28 597
2016 4 540 360 116 71 66 373 276 172 96 65 50 47 66 115 24 27 28 14 620
2016 5 511 407 118 53 35 434 193 182 121 85 67 58 53 125 57 25 19 26 634
2016 6 507 381 80 49 39 445 214 110 114 102 96 63 55 107 56 36 28 21 556
2016 7 300 281 60 37 41 290 153 111 64 71 25 39 49 53 36 25 15 27 383
2016 8 390 370 111 86 59 441 267 155 117 58 52 53 50 75 40 42 41 29 543
2016 9 323 359 82 67 57 349 230 85 99 84 61 37 42 64 42 33 18 18 486
2016 10 423 467 115 67 47 401 257 135 132 94 63 42 72 88 46 25 27 25 572
2016 11 596 409 111 85 48 475 285 212 107 63 77 47 82 91 46 18 41 55 669
2016 12 585 315 140 67 73 397 144 153 84 49 50 56 45 94 42 35 38 64 710
2017 1 441 264 137 62 70 340 279 115 60 40 43 54 42 107 41 19 45 33 520
2017 2 458 279 119 62 41 288 282 114 77 37 35 55 42 81 35 16 46 24 474
2017 3 579 313 124 88 80 321 323 139 115 39 31 50 54 112 35 28 39 36 599
2017 4 571 385 109 69 42 383 245 169 99 55 74 65 33 81 31 25 38 38 681
2017 5 530 442 120 92 67 469 277 125 134 65 54 63 68 70 48 17 52 32 790
2017 6 903 408 93 59 37 358 239 136 115 87 64 46 62 73 42 35 31 17 994
2017 7 528 386 102 80 68 494 293 142 118 76 41 61 74 71 36 32 46 32 726
2017 8 524 376 100 103 81 447 317 135 95 78 66 45 49 81 37 18 61 52 665
2017 9 797 520 119 87 64 582 383 160 129 103 77 72 84 75 41 63 49 41 972
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2017 10 1321 465 121 108 55 524 344 154 125 94 106 278 85 120 60 20 34 75 1199
2017 11 728 491 142 128 94 488 405 151 135 68 88 62 81 105 58 31 79 59 849
2017 12 802 378 188 141 71 511 418 151 129 52 93 91 118 102 41 30 67 44 845
2018 1 545 427 161 90 51 397 272 108 121 55 89 65 83 124 22 40 62 84 635
2018 2 604 415 134 84 44 378 308 99 128 48 53 63 122 118 32 28 45 46 668
2018 3 556 446 109 89 67 493 348 79 120 52 78 61 156 108 51 28 41 52 675
2018 4 676 475 150 113 54 530 337 116 112 57 97 68 138 99 54 29 44 62 846
2018 5 854 595 141 108 64 557 407 114 165 112 123 75 217 131 56 28 38 65 902
2018 6 764 525 117 74 50 447 315 90 169 88 102 82 228 139 44 35 38 64 691
2018 7 956 641 176 167 132 697 584 171 173 94 109 73 321 143 51 38 70 111 947
2018 8 1141 675 307 263 175 1000 944 271 192 97 177 96 394 183 50 57 90 124 1219
2018 9 1799 1038 424 333 222 1413 1351 360 263 193 299 180 538 227 54 79 67 199 1952
2018 10 2283 1160 448 321 221 1451 1439 378 336 217 341 177 557 319 88 73 75 242 2085
2018 11 1922 797 301 229 174 971 1003 218 261 128 203 144 463 261 60 60 69 143 1705
2018 12 2170 744 252 192 112 839 897 195 257 96 195 166 435 232 62 47 86 170 1776
2019 1 1361 601 177 162 135 550 605 130 195 76 119 95 305 191 50 30 83 151 1170
2019 2 1440 672 192 138 80 543 628 150 236 70 122 105 307 166 52 45 82 125 1269
2019 3 1520 626 121 110 104 475 548 123 156 74 101 87 334 150 47 37 59 101 1343
2019 4 1839 676 201 142 95 557 533 202 202 94 122 87 332 189 50 73 88 149 1647
2019 5 1734 850 187 136 106 696 594 152 285 149 155 90 509 183 80 71 99 144 1456
2019 6 1009 668 122 123 72 561 429 113 190 113 126 67 415 108 38 60 34 98 926
2019 7 1903 764 217 177 111 771 734 219 215 124 158 92 464 163 60 58 107 139 1708
2019 8 1549 656 228 169 113 676 675 159 212 109 149 88 469 146 56 59 72 105 1342
2019 9 1924 744 213 141 136 780 781 191 248 139 145 118 489 182 55 68 73 151 1577
2019 10 2043 912 215 134 75 701 597 182 292 166 225 125 536 185 71 80 83 121 1648
2019 11 1885 825 128 110 85 737 575 109 300 133 154 91 500 216 57 91 111 158 1542
2019 12 2650 957 212 154 135 873 897 173 362 106 147 146 763 312 103 104 100 154 1984
2020 1 1875 762 163 128 95 649 739 121 254 72 133 99 678 204 56 65 82 107 1335
2020 2 1987 805 115 131 80 622 691 79 282 66 108 90 721 256 76 74 93 141 1371
2020 3 1513 584 93 80 60 541 426 65 227 65 87 95 465 184 78 72 49 86 1176
2020 4 374 150 21 25 7 166 103 6 61 14 13 35 157 54 8 36 10 25 274
2020 5 423 130 23 24 11 177 143 7 40 16 15 42 209 48 25 15 23 25 262
2020 6 730 277 34 44 29 370 257 19 63 37 53 70 398 60 30 34 40 46 572
2020 7 1046 615 75 88 51 636 388 36 154 69 143 115 540 149 93 64 40 63 918
2020 8 1648 784 119 133 95 826 592 137 366 140 134 154 640 156 76 82 70 82 1303
2020 9 2370 1018 239 168 127 1000 826 241 448 197 161 183 908 166 73 222 97 134 1667
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2020 10 2458 928 186 187 123 1029 909 210 400 202 159 137 849 225 83 213 109 144 1691
2020 11 2443 893 174 182 94 879 876 202 434 147 145 104 860 203 105 124 92 103 1627
2020 12 2308 789 98 131 92 736 724 108 349 101 114 155 764 224 68 170 79 124 1499
2021 1 1380 462 75 71 31 477 385 58 260 47 65 68 459 168 69 69 69 51 944
2021 2 1525 533 60 63 35 537 432 41 259 44 96 77 477 230 60 119 65 81 1014
2021 3 2119 889 70 129 76 713 644 49 419 98 142 106 663 302 93 166 99 91 1413
2021 4 2009 859 131 120 61 669 546 78 402 82 144 131 557 229 92 188 99 94 1510
2021 5 818 341 41 55 75 340 239 43 119 36 87 47 231 98 44 80 37 36 699
2021 6 2257 906 148 146 113 878 773 151 300 63 192 164 683 250 127 165 95 83 1780
2021 7 1951 931 158 122 128 893 712 189 365 63 198 127 619 229 106 166 97 102 1591
2021 8 2729 976 206 233 129 1193 900 264 451 110 262 138 911 313 98 176 94 136 2079
2021 9 2995 1358 204 228 122 1315 990 281 540 100 298 162 1323 270 101 210 108 133 2190
2021 10 2464 1385 167 197 121 1200 926 189 543 139 256 120 1265 188 122 191 129 105 1790
2021 11 2922 1917 175 218 171 1532 1075 185 836 157 322 185 1406 231 163 278 111 162 2330
2021 12 3300 1827 248 236 200 1541 1039 263 885 150 296 192 1462 254 171 282 163 183 2590
2022 1 1771 914 117 117 107 891 513 82 479 82 204 89 761 131 102 132 88 105 1466
2022 2 1958 1099 161 116 89 880 633 144 509 100 169 93 711 141 111 197 64 117 1650
2022 3 2245 1434 174 159 135 1073 741 156 547 140 244 115 784 214 168 241 126 117 2025
2022 4 2564 1970 158 167 133 1122 714 104 1152 116 221 156 905 247 263 311 117 111 2107
2022 5 2451 1885 132 135 122 988 617 130 1275 91 247 118 736 210 241 218 94 95 1961
2022 6 3906 2534 226 177 193 1318 807 190 1887 144 329 131 987 258 301 318 188 133 3034
2022 7 1154 1421 165 152 81 818 380 125 1028 90 163 65 431 83 166 190 53 47 1153
2022 8 1750 1814 193 192 95 1021 417 195 1238 92 256 106 633 108 219 231 88 66 1691
2022 9 1795 1585 206 160 99 1027 433 192 1196 120 225 115 592 95 204 207 79 81 1565
2022 10 1658 2123 148 143 75 1088 310 118 2023 98 211 99 498 62 216 200 68 68 1464
2022 11 1733 2616 157 152 64 1234 331 116 2575 92 224 104 510 80 277 191 79 78 1476
2022 12 1968 2465 165 147 66 1452 345 119 2403 71 212 139 675 103 306 266 71 53 1706
2023 1 1380 1592 140 112 65 748 229 113 1557 57 126 65 526 76 157 155 45 44 1048
2023 2 1133 1261 97 71 40 639 173 73 1183 43 124 73 446 69 142 133 36 34 857
2023 3 1090 1324 83 85 30 702 165 81 1175 65 112 69 472 51 160 121 41 33 896
2023 4 792 1024 34 64 26 527 124 24 817 46 73 54 377 50 136 89 41 29 711
2023 5 934 1245 89 95 a7 677 118 82 991 56 129 75 503 49 175 107 33 22 843
2023 6 760 1004 72 80 32 601 175 46 733 55 127 59 333 42 168 142 24 37 710

(1. Y11, 2. Ay, 20. Ankara, 21. Istanbul, 22. Antalya, 23. Bursa, 24. Yalova, 25.Sakarya, 26. Diger Iller, 27. Irak, 28. Kuveyt, 29. Rusya Federasyonu, 30. ingiltere, 31. Almanya, 32. Azerbaycan,
33. Iran, 34. Afganistan, 35. Ukrayna, 36. Kazakistan, 37. Misir, 38.Urdiin, 39. Diger Uyruklar)



Ek-10. Ikinci Veri Setindeki Degiskenlerin Histogram Grafikleri
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Ek-11. ikinci Veri Seti (Bagimsiz Degiskenler)
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Toplam -
Yil Ay | Konut Dolar | Euro Sterlin | Altin Enf Irak Kuveyt | Rusya | Ing | Almanya | Azerbaycan | Iran Afg | Ukrayna | Kazakistan | Misir | Urdiin Bl;grirklar
Satiglari
2015 | 1 86167 2,33 2,72 3,55 89,58 1,10 240 124 157 54 66 56 44 20 30 44 11 14 444
2015 | 2 95021 2,46 2,79 3,78 90,00 0,71 243 144 143 86 52 57 43 33 29 35 12 15 484
2015 | 3 | 116030 | 2,58 2,80 3,89 90,30 1,19 297 168 138 48 40 58 60 33 61 52 19 14 632
2015 | 4 | 119317 | 2,65 2,85 3,97 91,39 1,63 298 187 196 91 79 97 53 50 57 41 23 19 665
2015 | 5 | 107888 | 2,65 2,96 4,11 92,64 0,56 276 216 222 103 73 50 52 37 79 46 21 21 801
2015 | 6 | 110657 | 2,70 3,03 4,22 93,81 -0,51 | 315 214 238 104 68 72 85 36 57 38 29 12 1005
2015 | 7 96589 2,69 2,97 4,22 94,54 0,09 362 147 195 101 84 68 77 40 56 54 15 20 830
2015 | 8 | 112463 | 2,85 3,17 4,46 95,67 0,40 401 226 155 86 71 54 58 58 35 58 30 29 797
2015 | 9 92483 3,00 3,37 4,64 97,41 0,89 359 160 115 109 68 56 67 56 55 34 21 26 659
2015 | 10 | 104098 | 2,93 3,30 4,50 99,12 1,55 430 142 191 133 76 77 62 75 49 46 32 25 911
2015 | 11 | 106008 | 2,87 3,09 4,38 100,39 0,67 495 193 136 74 84 88 64 98 60 53 54 18 713
2015 | 12 | 142599 | 2,92 3,17 4,39 101,38 0,21 512 209 150 65 108 82 79 120 40 39 51 30 809
2016 | 1 84556 3,01 3,27 4,35 102,44 1,82 308 134 106 49 49 54 45 104 31 46 26 17 505
2016 | 2 | 101703 | 2,94 3,26 4,22 103,84 | -0,02 | 365 159 88 45 50 54 52 141 25 40 28 21 535
2016 | 3 | 117205 | 2,89 3,21 4,12 105,26 | -0,04 | 244 136 96 62 74 60 53 148 39 28 39 28 597
2016 4 106348 2,83 3,21 4,07 106,18 0,78 276 172 96 65 50 47 66 115 24 27 28 14 620
2016 | 5 | 114800 | 2,93 3,31 4,28 107,74 0,58 193 182 121 85 67 58 53 125 57 25 19 26 634
2016 | 6 | 106187 | 2,92 3,28 4,16 109,24 0,47 214 110 114 102 96 63 55 107 56 36 28 21 556
2016 | 7 81343 2,96 3,27 3,92 111,59 1,16 153 111 64 71 25 39 49 53 36 25 15 27 383
2016 | 8 | 114751 | 2,96 3,32 3,90 113,61 | -0,29 | 267 155 117 58 52 53 50 75 40 42 41 29 543
2016 | 9 | 108918 | 2,96 3,32 3,90 115,10 0,18 230 85 99 84 61 37 42 64 42 33 18 18 486
2016 | 10 | 130274 3,07 3,39 3,81 116,51 1,44 257 135 132 94 63 42 72 88 46 25 27 25 572
2016 | 11 | 132655 | 3,27 3,53 4,08 119,18 0,52 285 212 107 63 77 47 82 91 46 18 41 55 669
2016 | 12 | 142713 | 3,49 3,68 4,38 121,66 1,64 144 153 84 49 50 56 45 94 42 35 38 64 710
2017 | 1 95389 3,73 3,97 4,63 124,83 2,46 279 115 60 40 43 54 42 107 41 19 45 33 520
2017 | 2 | 101468 | 3,67 3,91 4,59 127,46 0,81 282 114 77 37 35 55 42 81 35 16 46 24 474
2017 | 3 | 128923 | 3,67 3,92 4,54 129,94 1,02 323 139 115 39 31 50 54 112 35 28 39 36 599
2017 | 4 | 114446 | 3,65 3,91 4,62 132,99 1,31 245 169 99 55 74 65 33 81 31 25 38 38 681
2017 | 5 | 116558 | 3,56 3,93 4,62 134,91 0,45 277 125 134 65 54 63 68 70 48 17 52 32 790
2017 | 6 97579 3,52 3,95 4,52 136,81 | -0,27 | 239 136 115 87 64 46 62 73 42 35 31 17 994
2017 | 7 | 115869 | 3,56 4,09 4,64 138,12 0,15 293 142 118 76 41 61 74 71 36 32 46 32 726
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2017 | 8 | 120198 | 3,51 4,14 4,57 139,57 0,52 317 135 95 78 66 45 49 81 37 18 61 52 665
2017 | 9 140298 | 3,47 4,14 4,65 141,29 0,65 383 160 129 103 77 72 84 75 41 63 49 41 972
2017 | 10 | 122882 | 3,66 4,31 4,86 143,47 2,08 344 154 125 94 106 278 85 120 60 20 34 75 1199
2017 | 11 | 122732 | 3,88 4,55 5,16 145,83 1,49 405 151 135 68 88 62 81 105 58 31 79 59 849
2017 | 12 | 132972 | 3,85 4,55 5,17 148,16 0,69 418 151 129 52 93 91 118 | 102 41 30 67 44 845
2018 | 1 97019 3,77 4,59 5,23 149,62 1,02 272 108 121 55 89 65 83 124 22 40 62 84 635
2018 | 2 95953 3,78 4,67 5,31 151,03 0,73 308 99 128 48 53 63 122 | 118 32 28 45 46 668
2018 | 3 110905 | 3,88 4,79 5,45 152,76 0,99 348 79 120 52 78 61 156 | 108 51 28 41 52 675
2018 | 4 | 103087 | 4,05 4,98 5,74 154,82 1,87 337 116 112 57 97 68 138 99 54 29 44 62 846
2018 | 5 119655 | 4,41 5,22 5,99 158,47 1,62 407 114 165 112 123 75 217 | 131 56 28 38 65 902
2018 | 6 | 119413 | 4,63 5,41 6,17 162,42 2,61 315 90 169 88 102 82 228 | 139 44 35 38 64 691
2018 | 7 123878 | 4,75 5,55 6,30 166,54 0,55 584 171 173 94 109 73 321 | 143 51 38 70 111 947
2018 | 8 | 105154 | 5,73 6,61 7,51 173,89 2,30 944 271 192 97 177 96 394 | 183 50 57 90 124 1219
2018 | 9 127327 | 6,37 7,42 8,30 181,79 6,30 | 1351 360 263 193 299 180 538 | 227 54 79 67 199 1952
2018 | 10 | 146536 | 5,86 6,74 7,63 188,41 2,67 | 1439 378 336 217 341 177 557 | 319 88 73 75 242 2085
2018 | 11 | 89626 5,37 6,11 6,94 192,78 | -1,44 | 1003 218 261 128 203 144 463 | 261 60 60 69 143 1705
2018 | 12 | 136845 | 5,31 6,04 6,76 197,62 | -0,40 | 897 195 257 96 195 166 435 | 232 62 47 86 170 1776
2019 | 1 72937 5,37 6,13 6,94 202,89 1,06 605 130 195 76 119 95 305 | 191 50 30 83 151 1170
2019 | 2 78450 5,26 5,98 6,87 208,08 0,16 628 150 236 70 122 105 307 | 166 52 45 82 125 1269
2019 | 3 105046 | 5,44 6,16 7,22 213,54 1,03 548 123 156 74 101 87 334 | 150 47 37 59 101 1343
2019 | 4 96071 5,74 6,45 7,52 218,93 1,69 533 202 202 94 122 87 332 | 189 50 73 88 149 1647
2019 | 5 91937 6,05 6,77 7,79 224,23 0,95 594 152 285 149 155 90 509 | 183 80 71 99 144 1456
2019 | 6 61355 5,81 6,56 7,38 229,98 0,03 429 113 190 113 126 67 415 | 108 38 60 34 98 926
2019 | 7 102236 | 5,67 6,37 7,09 235,63 1,36 734 219 215 124 158 92 464 | 163 60 58 107 139 1708
2019 | 8 | 110538 | 5,62 6,26 6,88 238,46 0,86 675 159 212 109 149 88 469 | 146 56 59 72 105 1342
2019 | 9 146903 | 5,71 6,29 7,07 241,37 0,99 781 191 248 139 145 118 489 | 182 55 68 73 151 1577
2019 | 10 | 142810 | 5,78 6,39 7,32 245,45 2,00 597 182 292 166 225 125 536 | 185 71 80 83 121 1648
2019 | 11 | 138372 | 5,73 6,34 7,41 250,57 0,38 575 109 300 133 154 91 500 | 216 57 91 111 158 1542
2019 | 12 | 202074 | 5,84 6,48 7,69 255,84 0,74 897 173 362 106 147 146 763 | 312 103 104 100 154 1984
2020 | 1 113615 | 5,92 6,58 7,76 261,89 1,35 739 121 254 72 133 99 678 | 204 56 65 82 107 1335
2020 | 2 118753 | 6,04 6,59 7,88 269,42 0,35 691 79 282 66 108 90 721 | 256 76 74 93 141 1371
2020 | 3 108670 | 6,31 6,99 7,86 277,65 0,57 426 65 227 65 87 95 465 | 184 78 72 49 86 1176
2020 | 4 42783 6,82 7,42 8,52 288,78 0,85 103 6 61 14 13 35 157 54 8 36 10 25 274
2020 | 5 50936 6,95 7,56 8,57 300,11 1,36 143 7 40 16 15 42 209 48 25 15 23 25 262
2020 | 6 | 190012 | 6,81 7,66 8,56 310,39 1,13 257 19 63 37 53 70 398 60 30 34 40 46 572
2020 | 7 | 229357 | 6,85 7,82 8,68 323,26 0,58 388 36 154 69 143 115 540 | 149 93 64 40 63 918
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2020 | 8 | 170408 | 7,25 8,58 9,59 340,26 0,86 592 137 366 140 134 154 640 | 156 76 82 70 82 1303
2020 | 9 136744 | 7,51 8,86 9,80 356,14 0,97 826 241 448 197 161 183 908 | 166 73 222 97 134 1667
2020 | 10 | 119574 | 7,87 9,27 10,27 373,53 2,13 909 210 400 202 159 137 849 | 225 83 213 109 144 1691
2020 | 11 | 112483 | 8,00 9,46 10,57 390,58 2,30 876 202 434 147 145 104 860 | 203 105 124 92 103 1627
2020 | 12 | 105981 | 7,72 9,38 10,39 462,72 1,25 724 108 349 101 114 155 764 | 224 68 170 79 124 1499
2021 | 1 70587 7,39 9,01 10,11 449,12 1,68 385 58 260 47 65 68 459 | 168 69 69 69 51 944
2021 | 2 81222 7,07 8,56 9,84 413,65 0,91 432 41 259 44 96 77 477 | 230 60 119 65 81 1014
2021 | 3 111241 | 7,63 9,09 10,67 423,38 1,08 644 49 419 98 142 106 663 | 302 93 166 99 91 1413
2021 | 4 95863 8,16 9,73 11,32 464,33 1,68 546 78 402 82 144 131 557 | 229 92 188 99 94 1510
2021 | 5 59166 8,34 | 10,13 | 11,81 501,26 0,89 239 43 119 36 87 47 231 98 44 80 37 36 699
2021 | 6 | 134731 | 8,60 | 10,37 | 12,12 512,01 1,94 773 151 300 63 192 164 683 | 250 127 165 95 83 1780
2021 | 7 107785 | 8,61 | 10,19 | 11,95 500,55 1,80 712 189 365 63 198 127 619 | 229 106 166 97 102 1591
2021 | 8 | 141400 | 8,48 9,98 11,73 489,92 1,12 900 264 451 110 262 138 911 | 313 98 176 94 136 2079
2021 | 9 147143 | 8,51 | 10,03 | 11,77 470,59 1,25 990 281 540 100 298 162 1323 | 270 101 210 108 133 2190
2021 | 10 | 137401 | 9,14 | 10,60 | 12,57 521,44 2,39 926 189 543 139 256 120 1265 | 188 122 191 129 105 1790
2021 | 11 | 178814 | 10,52 | 12,01 | 14,42 634,13 3,51 | 1075 185 836 157 322 185 1406 | 231 163 278 111 162 2330
2021 | 12 | 226503 | 13,53 | 15,29 | 18,09 817,61 | 13,58 | 1039 263 885 150 296 192 1462 | 254 171 282 163 183 2590
2022 | 1 88306 | 13,52 | 15,31 | 18,40 795,39 | 11,10 | 513 82 479 82 204 89 761 | 131 102 132 88 105 1466
2022 | 2 97587 | 13,62 | 15,44 | 18,53 824,04 4,81 633 144 509 100 169 93 711 | 141 111 197 64 117 1650
2022 | 3 134170 | 14,57 | 16,05 | 19,30 926,51 5,46 741 156 547 140 244 115 784 | 214 168 241 126 117 2025
2022 | 4 | 133058 | 14,68 | 15,93 | 19,09 921,01 7,25 714 104 1152 | 116 221 156 905 | 247 263 311 117 111 2107
2022 | 5 122768 | 15,62 | 16,53 | 19,62 944,07 2,98 617 130 1275 91 247 118 736 | 210 241 218 94 95 1961
2022 | 6 | 150509 | 16,96 | 17,96 | 21,00 | 1018,48 | 4,95 807 190 1887 | 144 329 131 987 | 258 301 318 188 133 3034
2022 | 7 93902 | 17,39 | 17,77 | 21,06 998,91 2,37 380 125 1028 90 163 65 431 83 166 190 53 47 1153
2022 | 8 | 123491 | 17,99 | 18,25 | 21,69 | 1040,39 | 1,46 417 195 1238 92 256 106 633 | 108 219 231 88 66 1691
2022 | 9 113402 | 18,28 | 18,13 | 20,81 | 1010,29 | 3,08 433 192 1196 | 120 225 115 592 95 204 207 79 81 1565
2022 | 10 | 102660 | 18,56 | 18,25 | 21,01 | 1010,47 | 3,54 310 118 2023 98 211 99 498 62 216 200 68 68 1464
2022 | 11 | 117806 | 18,59 | 18,92 | 21,90 | 1047,70 | 2,88 331 116 2575 92 224 104 510 80 277 191 79 78 1476
2022 | 12 | 207963 | 18,64 | 19,70 | 22,77 | 1091,54 | 1,18 345 119 2403 71 212 139 675 | 103 306 266 71 53 1706
2023 | 1 97708 | 18,79 | 20,25 | 23,00 | 1165,67 | 6,65 229 113 1557 57 126 65 526 76 157 155 45 44 1048
2023 | 2 80031 | 18,86 | 20,21 | 22,85 | 1108,61 | 3,15 173 73 1183 43 124 73 446 69 142 133 36 34 857
2023 | 3 105476 | 19,01 | 20,36 | 23,12 | 1214,35 | 2,29 165 81 1175 65 112 69 472 51 160 121 41 33 896
2023 | 4 85652 | 19,34 | 21,21 | 24,13 | 1242,82 | 2,39 124 24 817 46 73 54 377 50 136 89 41 29 711
2023 | 5 113276 | 19,77 | 21,49 | 24,73 | 1312,42 | 0,04 118 82 991 56 129 75 503 49 175 107 33 22 843
2023 | 6 83636 | 23,23 | 25,14 | 29,37 | 1575,04 | 3,92 175 46 733 55 127 59 333 42 168 142 24 37 710




