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OZET

MODEL BAZLI ZAMAN SERILERI KUMELEMESI

Metin VATANSEVER

Matematik Anabilim Dali

Doktora Tezi

Danisman: Dog. Dr. Ibrahim Demir

Bu tezin amaci, verileri birbirine benzer egilimler gosteren zaman serileri seklinde
kiimelemek icin model bazli bir zaman serisi kiimeleme yaklasimi olusturmak ve
her bir kiime i¢cin kiimeleri temsil eden tek bir model iretmektir. Boylece zaman
serileri i¢in kurulan uygun modellerin 6ngoériilmesi ve bunun icin gerekli

islemlerin daha etkin bir sekilde yapilabilmesi hedeflenmektedir.

Calismada otoregresif zaman serileri kiimeleme yontemi, tek, tam, grup ortalama,
agirlikh ortalama, merkez, medyan, Ward hiyerarsik, K-ortalamalar, SOM, bunalik
C-ortalamalar kiimeleme algoritmalari ve OKklid, Minkowski, City Block, Chebyshev,
Cos, Korelasyon ve Cepstral bazli uzaklik fonksiyonlariyla birlikte kullanilmistir.
Otoregresif model bazli zaman serileri kiimeleme yontemi, Tiirkiye’ nin bes biiytik
ilinin (Istanbul, Ankara, Izmir, Bursa and Kocaeli) 196 adet mahallesine ait ayhk
gayrimenkul satis fiyatlar1 endeks verilerine uygulanmistir. Model parametre
tahmini ve 6ngorii performanslarini karsilastirmak icin her bir mahalleye iliskin
endeks verileri, 2010 - 2016 yillar1 arasi egitim, 2017 yili test donemi olarak

secilmistir.
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Otoregresif model parametreleri tahmin edilen zaman serileri iizerinden elde
deneysel bulgulara gore, Oklid, Minkowski, City Block, Chebyshev, Cos, korelasyon
ve cepstral uzaklik benzerlik fonksiyonlar1 kullanilan tek, tam, grup ortalama,
agirlikh ortalama, merkez, medyan, Ward hiyerarsik, K-ortalamalar, SOM; bunalik
C-ortalamalar kiimeleme yontemlerine goére daha basarili sonuglar vermistir.
Bunun yaninda, bireysel otoregresif zaman serileri model sonuglarina kiyasla

bulanik c-ortalamalar kiimeleme sonugclarinin daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Literatlirde, Turkiye’deki bes biyiik ilin mahalleri i¢in gayrimenkul satis fiyat
degisimlerini kiimeleyen ve 6ngoriide bulunan calismalar bulunmamaktadir. Bu
anlamda bu tez c¢alismasi mahalle bazli gayrimenkul piyasalar: icin yapilan ilk

kiimeleme ve 6ngori calismasidir.

Anahtar Kelimeler: Model bazli zaman serileri kiimelemesi, Model dogrulama,
Otoregresif model, Bulanik C-ortalamalar kiimeleme ydntemi, Zaman serileriyle

ongoru

YILDIZ TEKNIiK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

MODEL-BASED TIME SERIES CLUSTERING

Metin VATANSEVER

Department of Mathematics

Doctor of Philosophy Thesis

Advisor: Assoc. Prof. Dr. ibrahim DEMIR

The purpose of this dissertation is build an autoregressive a model-based time
series clustering approach to cluster data into time series with similar trends and
to produce a single model that represents the clusters for each cluster. Thus, it is
aimed to predict the appropriate models created for the time series and to perform

the necessary operations more effectively.

In this study, autoregressive time series clustering method, single, complete,
group, weighted, centroid, median, Ward hierarchical, K-means, SOM and fuzzy C-
means algorithms with Euclidean, Minkowski, City Block, Chebyshev, Cos,
Correlation and Cepstral-based distance functions are used as clustering method.
The autoregressive model-based time series clustering approach are used for
monthly house sale price indices for 196 districts of 5 major cities (Istanbul,
Ankara, izmir, Bursa and Kocaeli) of Turkey for the test period: 2010M1-2016M12.
In order to test the performance of forecasting, we use the validation period:

2017M1-2017M2.

The finding on the fitted autoregressive model parameters of each time series

shows that fuzzy C-means clustering algorithm with Euclidean distance function
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give more successful results in clustering compared to single, complete, group,
weighted, centroid, median, Ward hierarchical, K-means and SOM clustering
methods with Euclidean, Minkowski, City Block, Chebyshev, Cosine, Correlation
and Cepstral-based distance functions. Moreover, the results of autoregressive
model-based fuzzy C-means time series clustering method provides less
forecasting functions with much better forecasting and similarity compared to

individual autoregressive models.

In the literature, there is no previous study that clusters and forecasts house sale
price indices of 196 districts of 5 major cities of Turkey. At this point, it is the first

cluster and forecasting study for neighborhood-based housing markets.

Keywords: Model-based time series clustering, Cluster validation, Autoregressive

model, Fuzzy C-means clustering, Time series forecasting

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
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1

GIRIS

1.1  Literatiir Ozeti

Bilimin cesitli alanlarinda siklikla karsilasilan veri formlarindan biri olan zaman
serileri, temel olarak diizenli zaman araliklar1 boyunca toplanan yi,y,,...,Vn
seklinde veri noktalaridir. Uygulamalarda benzer 6zellik ve egilim sergileyen
zaman serilerinin belirlenmesine, ortak stratejilerin gelistirilmesine ve

ongoriilerin yapilabilmesine ihtiya¢ duyulmaktadir [1]-[5].

Zaman serileri kiimeleme analizlerinin genel amaci, dogal gruplar1 kesin olarak
bilinmeyen zaman serilerini, 6nceden belirlenmis 0zellik ve egilimlere
(mevsimsellik, egilim vs.) gore gruplamaktir. Bu haliyle zaman serileri kiimeleme
analizleri bir denetimsiz (unsupervised) siniflandirma yontemidir. Zaman serileri
kiimeleme analizlerinin sundugu faydalari: (i) ¢ok sayida zaman serisi i¢in es anl
olarak daha az sayida model ile 6ngori calismalarinin yapilabilmesi (ii) veri
sayisinin az oldugu zaman serileri icin 0ngori ¢alismalarinin yapilabilmesi (iii)
0zelde finansal zaman serileri icin, benzer karakteristige sahip olan zaman serileri
belirlenerek, ortak (6rnegin bodlgesel) stratejilerin gelistirilebilmesi seklinde

ozetlenebilir [1]-[5].

Amaca, veri tipine ve veri blyukligine gore farkli kiimeleme ydntemleri
bulunmaktadir. Literatiirde bulunan cesitli kiimeleme algoritmalar1 ve yazilim
araclar1 ¢ogunlukla zamana gore degisim gostermeyen Kkesit verileri icin
gelistirilmistir. Han ve arkadaslar1 [6]" na gore zaman serisi olmayan veri setleri
icin kiimeleme yontemleri bes sinifa ayrilmaktadir: Asamali (hierarchical), model
bazli, yogunluk bazli, grid bazh ve bolmeli (partitioning) yontemler. Ancak énemi,
farkindalig1 ve boyutu siirekli artan zaman serisi verileri, bilimin farklh alanlarinda
giderek artan oranlarda yer bulur hale gelmekte, amaca yonelik olarak da
siniflandirilma ihtiyact duymaktadir. Ayrica zaman serilerinin yiliksek boyutlu,
karmasik, dinamik olusu ve veri toplanmasina iliskin olarak sistematik hatalar
icerebilmesinde dolayr Han ve arkadaslar1 [6]’ in bahsettigi klasik kiimeleme
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algoritmalar1 zaman  serileri  kiimeleme c¢alismalar1 i¢cin  dogrudan
uygulanmayabilmektedir. Bu baglamda zaman serilerinin kesit verilerinden farkh

kiimeleme yontemleriyle incelenmesi gerekmektedir.

Zaman serileri cesitli doniistiirme yontemleri ile zamandan bagimsiz olan kesit
verilerine doniistiirtilebilirler. Bu doniistiirme zaman serilerini temsil eden belirli
ozelliklerin tespiti ya da her zaman serisini tahminleyen modellerin parametre
degerlerinin tespitiyle olabilmektedir. Bdylece Han ve arkadaslar1 [6]' nin
siniflandirdig1 kiimeleme yontemleri bu doniistiiriilmiis, zamandan bagimsiz, kesit
verilerine dogrudan uygulanabilirler. Bu baglamda, Liao [4]" ya gore zaman serileri
kiimeleme yontemleri ii¢ ana baslik altinda incelenebilmektedir: Ham veri bazli,
ozellik bazli ve model bazlh. Her ili¢ kiimeleme yaklasimi icin de geleneksel

uzaklik/benzerlik 6l¢tileri ve kiimeleme algoritmalar: kullanilabilmektedir.

Ham veri bazli zaman serileri kiimeleme yontemi, kesit verileri icin gelistirilen
kiimeleme algoritma ve yaklasimlarinin zaman serisi verilerine dogrudan
uygulanmasindan olusmaktadir. Burada, zaman serilerinin, uzaklik/benzerlik
Olctimleriyle kiimeleme algoritmalarinin kullanabilecegi uygun formata getirilmesi
yeterlidir. Bu yontem biiytik miktarli zaman serileri icin hesaplama gilicligii ve
eksik degerlerle c¢alisilamama sorunu yaratabilmektedir; ayrica kiimeleme

sonuglar: hatali ve aykir1 degerlere karsi hassasiyet gosterebilmektedir [4][5].

Ozellik bazhi zaman serileri kiimeleme yontemi, zaman serilerini temsil eden
ozelliklerin (egilim, mevsimsellik, standart sapma, ortalama, sadelestirme vb.)
belirlenerek bu belirlenen 6zellikler lizerinden yapilan kiimeleme c¢alismalarini
icermektedir. Buradaki temel nokta zaman dilizleminde degiskenlik gosteren
zaman serilerine bir doniistiirme islemi uygulayarak bir boyut indirgemesi
yapmaktir. Bu haliyle 6zellik bazli zaman serileri kiimeleme yontemleri, ham veri
bazli kiimeleme yodntemlerine kiyasla hesaplama kolayligi saglamaktadir. Diger
taraftan bu yontemde, zaman serilerini dogru bir sekilde temsil eden 6zelliklerin
belirlenebilme sorunu bulunmaktadir. Farkh ozelliklere gore yapilan zaman

serileri kiimeleme calismalari farkli sonuclar verebilmektedir [4][5].

Her bir zaman serisinin kendi igcinde model kaliplarinin tahminlenmesi ve

tahminlenen bu modellerin parametrelerinin zaman serilerini temsil eden
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vektorler seklinde ifade edilerek kiimelenmesine model bazli zaman serileri
kiimeleme yontemi denilmektedir. Buradaki ana fikir, benzer zaman serilerinin
belirli bir olasilik dagilimi altinda benzer modellerle tiretildigi disiincesidir. Model
bazli zaman serileri kiimeleme yontemi, ham veri bazli kiimeleme yontemlerinin
aksine hatali, eksik ve aykir1 degerlere karsi daha az duyarlidir. Ayrica 6zellik bazh
zaman serileri kiimeleme yonteminde oldugu gibi zaman serilerini temsil ettigini
diisindtigiimiiz ozelliklerin kestirim sorunu da yoktur [4][5]. Bu sebeplerden
dolay1 bu tez ¢alismasinda, model bazli zaman serileri kiimeleme y6ntemi zaman

serileri siniflandirma problemi i¢cin bir yontem olarak sec¢ilmistir.

Zaman Serileri Kiimelemesi

\ 4 \ 2 \\ 2
Ham Veri Bazli Ozellik Bazli Model Bazli
Kiimeleme Kiimeleme Kimeleme
Zaman Serileri Zaman Serileri Zaman Serileri

V V U

[ Kiimeleme ] [(")zellikBelirleme] [ Modelleme ]

v U

[ Kiimeleme ] [ Kiimeleme ]

Sekil 1.1 Zaman Serileri Kiimeleme Yéntemleri: Ham Veri, Ozellik ve Model Bazh




Literatiirde yer alan ham veri bazli zaman serileri kiimeleme ¢alismalarina 6érnek
olarak su calismalar1 siralayabiliriz: Kakizawa, Shumway ve Taniguchi, Gauss
dagilimina uymayan c¢ok degiskenli zaman serilerinin kiimelenebilmesi icin
genellestirilmis bir spektral uzaklik oOlglisii 6nermislerdir [7]. Ayrica, kiime
basarilarin1 6l¢mek adina, ayrisma 6l¢iisii olarak, Kullback-Leibler ve Chernoff bilgi
Olctilerini gelistirmislerdir. Gergek veri seti olarak deprem ve maden patlama
verilerinden olusan tarihsel ¢cok degiskenli zaman serileri veri kiimesine hiyerarsik
kiimeleme algoritmalarini uygulayarak bir kiimeleme ve siniflandirma galismasi
yapmislardir. Golay ve arkadaslari [8], beyin aktivitelerinin haritalanmasi igin tek
degiskenli zaman serilerini kullanarak kiimeleme ¢alismalari gerceklestirmislerdir.
Kiimeleme calismalarinda, bulanik mantik temelli bir kiimeleme algoritmasini
Oklid uzaklign ve ikili c¢apraz Kkorelasyon benzerlik olciileri ile birlikte
kullanmiglardir. Kiime basarilari, kiime ici varyans oOl¢glimi kullanarak
degerlendirilmistir. Van ve Van [9], tarihsel enerji tiketim davranislarini
Ozetleyebilmek ve anlamlandirabilmek icin gorsel teknikler iizerinde
calismislardir. Gorsellikle ele alinan sorun, zaman serilerinin, birden fazla zaman
Olceginde (giinler, haftalar, mevsimler) oriintiilerin ve egilimlerin nasil
belirlenecegi ve ifade edilecegidir. Sunduklar1 ¢6zlim, benzer davranis 6zelligi
gosteren zaman serilerini gruplamak ve gruplanmis zaman serilerinin ortalama
oruintilerini takvimin ilgili glinleri i¢in grafiklestirmektir [9]. Liao ve arkadaslari
[10] tek degiskenli zaman serileri icin, klasik Oklid uzakligina dayali K-ortalamalar
kiimeleme yontemini kullanmak yerine, hesaplama kolaylig1 agisindan 400 kat
daha etkin olan bi¢cim bazli (shape-based) bir kiimeleme yontemi gelistirmislerdir.
Benzer sekilde, Moller ve arkadaslar1 [11], klasik kiimeleme algoritmalarina
alternatif olarak bulanik mantik temelli bir kiimeleme algoritmasi 6nermislerdir.
Ay yazarlar ayrica, 2003 yilina kadar zaman serilerinde siklikla kullanilan Oklid
uzaklik ve korelasyon benzerlik odlciilerine alternatif olarak, kisa donemli zaman
serilerinin daha iyi kiimelenmesine olanak taniyan kisa zaman serileri uzakligi
isimli bir wuzaklk o6lclisi de gelistirmislerdir [11]. Ratanamahatana ve
Niennattrakul [12], video, resim ve ses kayitlarindan olusan c¢ok degiskenli
multimedya zaman serilerinin kiimelenmesini yapmislardir. Calismalarinda, klasik

kiimeleme algoritmalarindan K-ortalamalar ve K-medoids algoritmalarini
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kullanmiglardir. Onlar, diger arastirmacilardan farkh olarak ¢alismalarinda Oklid
uzaklik 6lciisii yerine dinamik zaman biikmesi uzaklik 6l¢iisiini kullanmiglardir.
Hepsen ve Vatansever [13], il bazl getiri endeks verilerini kullanarak ham veri
bazli bir smiflandirma c¢alismas1  gerceklestirmislerdir.  Arastirmacilar
calismalarinda tek, tam, ortalama, merkezi, medyan agirlikli ortalamalar baglantili
ve Ward hiyerarsik kiimeleme yontemlerini Oklid uzaklhgiyla beraber
kullanmislardir. Ayrica ¢alismalarinda Dunn ve Silhouette sayisal kiime dogrulama
endekslerini gorsel yontemlerle beraber Kkullanarak kiime sonuglarinin

glivenirliligini degerlendirmislerdir.

Ozellik bazli zaman serileri kiimeleme calismalarina 6rnek olarak su calismalar:
sirasiyla verebiliriz: Shaw ve King [14], fizik problemlerinde karsilasilan dogrusal
olmayan zaman serilerini siniflandirmak i¢in hiyerarsik kiimeleme ydntemlerini
kullanmiglardir. Kiimelemeye baslamadan 6nce zaman serileri zaman diizleminden
temel bilesenler analizi yontemi kullanilarak ayrilmis ve bu haliyle zaman serileri
zamandan bagimsiz bir dizlemde temsil edilerek bir boyut indirgemesi
gerceklestirilmistir. Owsley ve arkadaslar1 [15], yaptiklar1 titresim verilerini
siniflandirma calismalar i¢in yapay sinir aglar1 algoritmalarindan 6zdiizenleyici
haritalar (Self Organazing Maps - SOM) kullanmislardir. Ozdiizenleyici haritalarin
buldugu o6zelliklerle temsil edilen titresim verilerini Sakli Markov Modeli ile
siniflandirmiglardir. Owsley ve arkadasalar1 [15] ¢alismalarinda kiime i¢i varyansi
siniflandirma islemlerinin basarisini 6lgmek icin ele almislaridr. Vlachos ve
arkadaslar1 [16], zaman serileri verilerine wavelet donlisimii uygulayarak,
gelistirdikleri K-ortalamalar kiimeleme algoritmasiyla siniflandirma yapmislardir.
Bulduklar1 sonuclarla, arastirmacilar, klasik K-ortalamalar ve ham veri bazh
kiimeleme yontemlerine gore kiime ici varyansi daha diisiik kiime gruplar tespit
etmislerdir. Rasanen ve Kolehmainen [17], saatlik elektrik tiiketim davranislarini
segmentlere ayirirarak incelemislerdir. Rasanen ve Kolehmainen [17]
segmentasyon calismalarinda veri madenciligi sorunlarinin tistesinden gelmek ve
kiimeleme calismalarinin, dogruluktan 6diin vermeden, hesaplama hizini arttirmak
adina zaman serilerinin global 6zelliklerini simgeleyen ortalama, standart sapma,
carpiklik, basiklik ve periyodik o0zelliklerini kullanmiglardir. Kiimeleme
basarilarini Davies-Bouldin  sayisal kiime dogrulama  sonuglariyla
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degerlendirmislerdir [17]. Benzer sekilde Fulcher ve Jones [18] biiyiik hacimli
zaman serilerini glindeme almislardir. Arastirmacilar ¢alismalarinda laboratuvar
ortaminda iiretilen simiilasyon zaman serilerini kullanmislardir. Zaman serilerini
karakterize edebilmek icin dagilim, korelasyon, entropi, duraganlik, gibi pek ¢ok
sayida ozellik belirlemislerdir. Bu belirlenen 6zelliklerin en ¢ok bilgi vaat edenleri,
dogrusal ileri 6zellik secim yontemiyle secilmistir. Zaman serileri, bu secilen
ozelliklerle, en yakin komsuluk yontemiyle siniflandirilmistir. Arastirmacilar dogru
zaman serisi 6zelliklerinin secilmesi ile biiyiik hacimli ve ayni uzunlukta olmayan
zaman serilerinin, zaman etkinligi acisindan verimli ve kiime ayrismasi agisindan

basaril bir sekilde, siniflandirilabileceklerini ortaya koymuslardir [18].

Biernacki ve arkadaslar1 [19] yaptiklar1 zaman serileri kiimelemesi i¢in Gauss
karisim modellerini (Gaussian Mixture Models) ele almislardir. Ramoni ve
arkadaslar1 [20] ¢ok degiskenli sensor zaman serilerinin kiimelenmesi {lizerine
calismislardir. Calismalarinda 6ncelikle, ¢ok degiskenli zaman serilerini Markov
Zincirleri (Markov Chains) yardimiyla modellemislerdir. Markov Zincirlerinin
urettigi gecis olasiliklar hiyerarsik kiimeleme algoritmalariyla siniflandirilarak,
zaman serilerinin kiimelenmesini gerceklestirmislerdir. Bu arastirmacilar Markov
zinciri ile ¢cok degiskenli model bazli kiimelemenin, benzerlik anlaminda, tesadiifi
belirlenen kiimelere gore daha basarili sonuclar verdigini gézlemlemislerdir. Tran
ve Wagner [21], ses dogrulama ¢alismasinda, Gauss modelleri ile yaptiklar: bulanik
C-ortalamalar kiimelemeyle, yanlis siniflamadan kaynakli dogan hatalari, klasik
normallestirme yontemlerine gore kiiciiltmiislerdir. Xiong ve Yeung [22], yapay
zaman serileri kiimeleme c¢alismalarinda, ARIMA (Autoregressive Integreted
Moving) yontemlerine alternatif olarak karma ARMA (Autoregressive Moving)
modellerini 6nermislerdir. Arastirmacilar, maksimum olabilirlik y6ntemiyle
kiimeleme calismalarini gerceklestirmislerdir [22]. Lin ve arkadaslar1 [23] gercek
zaman serileri verilerine dalgacik donlsiim modellerini (wavelet transform
models) uygulayarak K-ortalamalar kiimeleme yo6ntemiyle siniflandirma
yapmislardir. Corduas ve Piccolo [24], 2008 yilinda ilk defa, otoregresif zaman
serisi modellerine dayali wuzaklik Olgclimlerinin istatistiksel o6zelliklerini
incelemislerdir. Ek olarak, Runkler ve Seeding [25] otoregresif model bazli zaman
serileri kiimelemesi Tlizerine ¢alismislardir. Arastirmacilar zaman serileri
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kiimeleme ¢alismalariyla iki noktay1 hedeflemislerdir: (i) benzer tarihsel davranis
ozellikleri gosteren zaman serilerini siniflandirmak ve (ii) siniflar1 temsil eden az
sayida jenerik modellerle ¢ok sayida zaman serisi i¢cin genellenebilir basarili
ongoriiler yapmak. Veri kiimesi olarak, bir elektronik tireticisinin tarihsel iiriin
satis bilgileri ve bilgisayar ortaminda iiretilen yapay zaman serileri kullanilmistir.
Calismadaki temel nokta, her bir bagimsiz zaman serisi icin otoregresif model
katsay1 ve parametrelerini tahminlemek ve bu tahminlenen parametreleri bulanik
C-ortalamalar kiimeleme algoritmasi ile kiimelemektir. S6z konusu arastirmacilar,
otoregresif model bazli bulanik C-ortalamalar yontemi ile hem siniflandirma
anlaminda hem de 6ngo6rii anlaminda giivenilir sonuglar elde edilebilmektedir
[25]. Benzer sekilde, Giiler ve Karahasan [26], otoregresif model bazli bulanik
zaman serileri kiimeleme yaklasimiyla, Tiirkiye’ nin OECD iilkelerinden yaptig],
iilke bazh ithalat rakamlarini 6ngérmeyi denemislerdir. Ghassempour ve
arkadaslarn [27], saghk sektoriinde ¢ok boyutlu veri kiimesi icin gizli Markov
modellerini kiimelemede etkin olarak kullanmislaridr. Kiimelemede K-medoid’ i ve
kiime dogrulama 6lgiiti olarak da Dunn endeksini kullanmislardir. Giiler ve Akkus
[28], hava kirliliginin tahmini i¢in yaptiklar1 arastirmalarinda, bulanik K-medoid
kiimeleme algoritmasina dayali bir bulanik zaman serisi (FTS) modeli
onermislerdir. Onerdikleri yéntemin, ozellikle ¢ok sayida aykir1 deger iceren

zaman serilerinin 6ngoériilmesinde basarili oldugu goériilmektedir [28].
1.2 Tezin Amaci

Bu tezin amaci, Tiirkiye'nin beg biiyiik ilinin mahallelerinin gayrimenkul satis fiyat
hareketleri icin, model bazli zaman serileri kiimeleme yontemiyle deger bazh
kiimelemeden ziyade egilim bazli bir kiimeleme yapmaktir. Calismada hedeflenen
diger bir nokta ise kiimeleme analizi sonucu elde edilen az sayida jenerik
modellerle c¢ok sayida zaman serisi icin genellenebilir basarili 6ngortler

yapmaktir.



1.3 Orjinal Katkis1

Model bazli zaman serileri kiimeleme calismasiyla Tiirkiye'nin bes biiyiik ilinin
(Anakara, Bursa, Istanbul, izmir ve Kocaeli) mahalle bazli gayrimenkul satis fiyat

egilimlerini kiimeleyen ve 6ngorii yapan literatiirdeki ilk calismadir.

Kiimeleme analizlerinde, veri dagilimina bagh olarak performanlar1 degisebilen
cesitli kiimeleme algortimalari, uzaklik/benzerlik ve kiime dogrulama ol¢iimleri,
bulunmaktadir. Zaman serisi kiimelemesi {izerine literatiirdeki c¢alismalar
incelendiginde, bu c¢esitli 6l¢timleri tek bir calismada, kiimeleme kalitesini arttirici

yonde inceleyen ve performanslarini karsilastiran ¢alismalara rastlanmamaktadir.

Bu c¢alismasinda, kiimeleme siirecinde c¢esitli uzaklik/benzerlik o6l¢timleri,
kiimeleme algoritmalar1 ve kiime dogrulama ol¢iimleri karsilastirmali olarak
incelenmektedir. Ayrica calismada veri gorsellestirme algoritmalari, insan gérme
duyu sisteminin de devreye sokulmasiyla, kiimeleme siirecinde karsilasilan
sorunlarin tespiti ve giderilmesinde sayisal yontemlere yardimci olarak
kullanilmaktadir. Bu baglamda yapilan ilk ¢alisma olma 06zelligi ile de literatiire

katkida bulunulmaktadir.
1.4 Hipotez

Otoregresif model bazli zaman serileri kiimeleme yaklasimi ile deger bazh

kiimelemeden ziyade egilim bazh bir kiimeleme daha etkin sonuglar verir.

Model bazli zaman serileri kimeleme yaklasimiyla elde edilen kime
merkezlerinin, icinde bulunduklar1 kiimeleri temsil eden otoregresif bir model
oldugu varsayimi altinda, kiime elemanlar1 olan zaman serileri i¢in, az sayida
ongorii fonksiyonuyla cok sayida zaman serisi icin, genellenebilir, basarili

ongoriler yapilabilir.
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ZAMAN SERILERI KUMELEMESI

2.1 Zaman Serileri Kiimelemesi

Bilimin cesitli alanlarinda siklikla karsilasilan veri formlarindan biri olan zaman
serileri temel olarak diizenli zaman araliklar1 boyunca toplanan yi, y2, ..., yn
seklinde veri noktalaridir. Uygulamalarda benzer oOzellik ve egilim sergileyen
zaman serilerinin belirlenmesine, ortak stratejilerin gelistirilmesine ve

ongoriilerin yapilabilmesine ihtiya¢ duyulmaktadir [1]-[5].

Zaman serileri kiimelerinin genel amaci, dogal gruplar1 kesin olarak bilinmeyen
zaman serilerini, 6nceden belirlenmis 6zellik ve egilimlere (mevsimsellik, egilim
vs.) gore gruplamaktir. Kiimeleme islemi sonucunda benzer 6zellik, mevsimsellik
ve egilimi bulunan zaman serileri aym1 kiime igerisinde denetimsiz olarak yer
alirlar. Bu haliyle zaman serileri kiimeleme analizleri bir denetimsiz

(unsupervised) siniflandirma yontemidir.

Dogal kiime yapilarinin tespiti veri inceleme adiminin 6nemli bir parcasi
olabilmektedir. Zaman serileri kiimelemesinin asagidaki gibi 6zel amacglar da

bulunabilmektedir [1][5]:

Aykir1 degerlerin tespiti,

Benzer egilim ve korelasyonlu zaman serilerinin tespiti,

Veri indirgemesi,

Model uydurmanin kolaylastirilmas;,

Tahmin,

Cok sayida zaman serisi icin es anli olarak daha az sayida model ile 6ngorti,

Veri sayisinin az oldugu zaman serileri i¢cin 6ngor,

® N o s~ WD

Benzer Kkarakteristie sahip olan zaman serileri belirlenerek, ortak

stratejilerin gelistirilebilmesi.

Bu béliimde, kiimeleme ve zaman serileri kiimelemeleriyle ilgili temel bilgiler

verilecektir.



2.2 Kiimeleme Siireci

Kiimeleme analizi algortimasa se¢imi, kiime dogrulama ve sonuclarin

yorumlanmasi olmak iizere li¢ adimdan olugsmaktadir [2][3].

Kimeleme
|:> Algoritma
Tasarimi ve

Veri Ornegi

Sonuglarin <:> Kiime Dogrulama
Yorumlanmasi

Sekil 2.1 Kiimeleme Stireci [2]

Sekil 2.1, kiimeleme silirecine iliskin adimlar1 akis diyagrami seklinde
gostermektedir. Unutulmamalidir ki, kiimeleme analizi tek dongiilii bir siire¢ degil,

tatmine edici sonuglara erisilene kadar devam eden bir stiregtir [2][3].
2.3  Uzaklik ve Benzerlik Olgiileri

Kiimeleme islemi, birimlerin birbirilerine olan benzerlikleri ya da uzakliklari
kullanilarak gergeklestirilmektedir. Temel olarak, x; ve x; iki veri gozlem vektoru
arasindaki benzemezligi sayisal degerle ifade eden o6l¢iiye uzaklik olciisii; diger
taraftan benzerligi sayisal degerle ifade eden olciiye benzerlik olgiisii

denilmektedir. Uzaklik ve benzerlik dlciilerine yakinlik o6lciileri de denilmektedir.
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S6z konusu o6lceklerin iist sinir1 bulunmamakta, 6lgege bagh olarak degismektedir
[29][30].

Uzaklik oOlciilerinde mutlak yonlii pozitif bir artis birimler arasindaki benzerligin
azalisini, azalis da birimler arasindaki benzerligin artisini gostermektedir.
Benzerlik olciilerinde ise mutlak yonlii pozitif bir artis birimler arasindaki
benzerligin artisini, azalis da birimler arasindaki benzerligini azalisini ifade eder
[31[29].

Literatlirde, degiskenlerin kesikli ya da siirekli olmalarina gore cesitli uzaklik ve
benzerlik 6l¢tileri bulunmaktadir. Bu ¢alismada, siirekli degiskenlerle calisilacagi
icin siirekli degiskenler icin kullanilan uzaklik ve benzerlik 6lciileri incelenecektir
[1].

2.3.1 Uzaklik Olgiileri

2.3.1.10Kklid Uzakhg

Her x; ve x; gozlem vektori i¢in Oklid uzakhig

d(Xi: Xj) = \/2§=1(Xik - Xjk)z (2.1)

ile hesaplanir.
2.3.1.2Minkowski Uzaklig:

Her x; ve x; gozlem vektori i¢in Minkowski uzakligi

1

d(Xi,X]') = {}\Zlfz:l'Xik - X]'k|x}x, A = 0 (22)

seklinde hesaplanir.

Farkh A degerleri icin farkh uzaklik 6lciileri elde edilir. Ornegin, A =1 icin
Manhatten uzaklik dlgiisii, A = 2 icin Oklid uzaklik 6lciisii elde edilir.
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2.3.1.3City Block Uzaklig

~ oD

City Block uzakligina, “Manhattan uzaklig1” da denir. A =1 i¢in Minkowski, City

Block uzakligina doniisiir.
2.3.1.4Chebyshev Uzaklig

Her x; ve x; gozlem vektori i¢in Chebyshev uzakligi

d(xi, x]-) = maxk|xik — x]-k| (2.3)

ile verilir.
2.3.1.5Cepstral Bazli Uzaklik

Cepstral bazli uzaklik, literatiirde linear predictive coding (LPC) olarak da bilinir.
Buradaki temel mantik iki otoregresif (AR) zaman serisi arasindaki mesafeyi tespit

etmektir.

X:,Y: € L, AR stirecinde tanimlanan iki zaman serisi ve p gecikme sayisi olmak

lizere, X, ve Y; sirasiyla

X = Q1xe—q + Doxep + -+ Opxepy + & (2.4)
Ve = 01Ye-1+BoYe2+ o+ DpYep + & (2.5)
olarak verilir.
AR katsayilari
O = (D100 D2r s Digr o )i By = (D1, D2y, e, Diyr -on ) (2.6)

ile bulunur.

Cepstral bazli uzakligin hesaplanabilmesi i¢in girdi olarak kullanilan Cepstral

katsayisi, AR siiregli bir zaman serisi i¢in

( -0, n=1
€ = i_(bn ~ I (1-7)menm 1<n<p @.7)
- anzl (1 - %) Q)mcn—m p <n

ile tanimlanir.
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Iki AR modeli arasindaki Cepstral bazli uzaklik, Cepstral Kkatsayilar1 arasindaki
uzakligin belirlenmesiyle bulunur. Cepstral katsayilar1 arasindaki uzakhigi
belirlemek icin yukarida bahsedilen Oklid, Minkowski, City Block ve Chebyshev

uzaklik 6l¢timlerinden herhangi bir tanesi tercih edilebilir.

X; ve Y;, AR siire¢li zaman serileri icin Oklid uzakhigi kullanilarak hesaplanan

Cepstral bazli uzaklik
deeps = {(Zioa(c¥ — )2} 72 (2.8)

ifadesiyle verilir.
2.3.2 Benzerlik Olgiileri
2.3.2.1Agisal Benzerlik Olgiisii (Cosine Similarity Measure)

Acisal benzerlik ol¢tisii iki gézlem vektori arasindaki aginin kosiniisiidiir. Her x; ve

x; gozlem vektorii i¢in agisal benzerlik 6l¢list

p
Xi=1 XiXj

/ P 2 [yP .2
Lisi Xi iz X

olarak verilir.
2.3.2.2Korelasyon Benzerlik Olgiisii (Correlation Similarity Measure)

Korelasyon benzerlik o6lglsti, iki 6zlem vektoriiniin birbirine olan benzerlik
derecesini gosterir. Korelasyon benzerlik 6l¢iisii [—1, +1] arasinda deger alir. Her

x; ve x; gozlem vektori i¢cin korelasyon benzerlik dlgiisti agagidaki gibi hesaplanir.

o i~ (yi-ny) 1
Sij = —— 525, 2, Hx =3 1 Xi Sy = [0, (x5 — 1) (2.10)

2.3.3 Uzaklik ve Benzerlik Ol¢iimlerinni Birbirine Déniisiimii

Cesitli doniisim  yontemleriyle benzerlik  olciileri, uzaklik 6lciilerine

dontstirilebilir [3][23].

veya c sabit terimiyle
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dij =C— Si]' (212)

dj = [s; =25, ¥ 5; (2.13)

eger s;; = sj; = lise

dj; = /2(1 — sj5) (2.14)

Tersine, uzaklik olciileri benzerlik 6lciilerine de
-1

seklinde doniisttriilebilir [3][29].
2.4 Zaman Serileri Kiimeleme Algoritmalar1

Uygulamanin amacina, verinin dagilimina ve biiyiikliigline bagh olarak farkh
kiimeleme yontemleri bulunmaktadir. Degisik kaynaklarda farkli kiimeleme
yontemleri farkli sekillerde siniflandirilabilmektedir. Kiimeleme yontemleri
asamali (hiyerarsik) ve asamali olmayan kiimeleme yontemleri olarak ikiye
ayrilmaktadir. Bu alt boéliimde, yaygin olarak kullanilan bu algoritmalara yer

verilecektir.
2.4.1 Hiyerarsik Kiimeleme Yontemleri (Hierarchical Cluster Methods)

Hiyerarsik kiimeleme yontemleri, veri setinde yer alan birimlerin birbirlerine olan
uzaklik ve benzerliklerini dikkate alarak, birimleri bir kiime agaci lizerinde asamali
olarak bir araya getirir. Dendogram adi verilen bu agac yapisi hiyerarsik kiimeleme
stirecini temsil eder. Dendogram veri birimlerinin adim adim nasil gruplandigini
gosterir. Bu temsili gosterim, potansiyel kiime yapilarini kesfetmemize ve
kiimeleme siirecini gorsellestirmemize de olanak tanir. Dendogramlarin farkh

uzaklik ve benzerlik seviyelerinde kesilmesiyle kiime sonuglari elde edilir [3][4].

Hiyerarsik yapinin asagidan yukariya veya yukaridan asagiya kurulmasina gore
birlestirici (agglomerative) veya ayirici (divisive) olmak tizere iki tipte hiyerarsik
kiimeleme yontemi bulunmaktadir [3][6]. Birlestirici hiyerarsik kiimeleme

yontemleri, baslangicta tiim birimleri tek baslarina ayr1 birer kiime olarak
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diistinerek, n birimi asamali olarak tek bir kiime kalana kadar birlestirir. Ayirici
hiyerarsik kiimeleme yontemleri ise birlestirici hiyerarsik kiimeleme
yontemlerinin aksine, baslangicta tiim birimleri tek bir kiime olarak diistinerek, n
birimi asamali olarak n tane kiime elde edilene kadar ayirir [6]. Sekil 2.2, sekiz
gozlem icin birlestirici ve ayirici hiyerarsik kiimeleme yontemleri i¢in cizilen bir
dendogram o6rnegini géstermektedir. Oklarin yoniine gére dendogram iizerinden

birlestirici ve ayirici hiyerarsik kiimeleme yonteminin kiimeleme adimlar: takip

edilebilir.

Birlestirici hiyerarsik kiimeleme yontemini genel olarak asagidaki gibi

ozetlenebilir [3]:

1. Veri kiimesindeki n tane gozlem kiime olarak diisiiniiliir. Her n kiime ic¢in
uzaklik/benzerlik matrisi hesaplanir.

2. Kiimeler arasindaki minimum uzaklik veya maksimum benzerlik belirlenir.
En yakin kiimeler birlestirilir.

3. Yeni belirlenen kiime ile diger kiimeler arasindaki uzaklik ve benzerlik
matrisi hesaplanir.

4. 2.ve 3.adim tek bir kiime kalincaya dek tekrarlanir.

Birlestirici Hiyerarsik Avinicr Hiverarsik
Kiimeleme Yéntemi Kiimeleme Yéntemi

Sekil 2.2 Hiyerarsik Kiimeleme Diyagrami [3]
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Hiyerarsik kiimeleme yontemleri esit uzunlukta zaman serilerine uygulanabildigi
gibi esit uzunlukta olmayan zaman serisilerine dogru uzaklik benzerlik 6l¢timiiniin

secilmesi suretiyle de uygulanabilmektedir [4].

Birlestirici hiyerarsik kiimeleme yontemleri boélmeli hiyerarsik kiimeleme
yontemlerine gore hesaplama islemleri acisindan daha etkin algoritmalardir.
Bundan dolay1 birlestirici hiyerarsik kiimeleme yoéntemleri en sik kullanilan
hiyerarsik kiimeleme yontemleridir [3]. Bu tezde en bilinen birlestirici hiyerarsik
kiimeleme yontemlerinden tek baglantih (single link) tam baglantili (complete
link), grup ortalama baglantili (group average linkage), agirlikli ortalama baglantili
(weighted average linkage), medyan baglantih (median linkage), merkezi

baglantili (centroid linkage) ve Ward yontemlerinden bahsedilecektir.
2.4.1.1Tek Baglantili (Single Linkage) Hiyerarsik Kiimeleme Yontemi

Bilinen en basit hiyerarsik kiimeleme yontemidir. Tek baglantili kiimeleme
yontemi, minimum uzakliktaki birimleri veya kiimeleri hiyerarsik olarak
birlestirir. Minimum uzakliklar dikkate aldig1 icin tek baglantih kiimeleme

yontemine en yakin komsuluk yontemi de denilmektedir [3][31].

I. kiimenin daha o6nce olusan i. ve j. kiimelerden hangisi ile birlesecegini
belirlemek icin I. kiime ile i. ve j. kiimelerin uzakliklarina bakilir. Bu
uzakliklardan en kiiciik olani ile birlestirme islemi yapilarak 1. kiime elde edilir. I.

kiimenin i. ve j. kiimeye olan uzaklik fonksiyonu [3][31]
D (€, (€ €;)) = min (D(C, €, D(CL. G;)) (2.16)

ile bulunur.

Tek baglantili kiimeleme yontemi eliptik olmayan kiime yapilarin1 belirlemede

basaridir [3][31].
2.4.1.2Tam Baglantili (Complete Linkage) Hiyerarsik Kiimeleme Yontemi

Tam baglantili kiimeleme yontemi, tek baglantili kiimeleme yonteminin aksine,
veri birimlerini veya kiimelerine, aralarindaki maksimum uzakliga gore, hiyerarsik
olarak birlestirir. Maksimum uzakliklar dikkate alindigi icin tam baglantili

kiimeleme yontemine en uzak komsuluk yontemi de denilmektedir [3][31].

16



I. kiimenin daha o6nce olusan i. ve j. kiimelerden hangisi ile birlesecegini
belirlemek icin I. kiime ile i. ve j. kiimelerin uzakliklarina bakilir. Bu uzakliklardan
en biiyiik olani ile birlestirme islemi yapilarak I. kiime elde edilir. I. kiimenin i. ve

j. kiimeye olan uzaklik fonksiyonu [3][31]
D (€, (Cy €;)) = max (D(C, €, d(C, C;)) (2.17)

biciminde bulunur.

Tam baglantili kiimeleme yontemi, giiriiltii ve ug¢ degerlere (outliers) karsi tek
baglantili kiimeleme yontemine gore daha az hassas olmasinin yaninda kiiciik ve

kompakt kiime yapilarinin belirlenmesinde daha basarilidir [3][31].

2.4.1.3Grup Ortalama Baglantili (Group Average Linkage) Hiyerarsik Kiimeleme

Yontemi

Grup ortalama baglantili kiimeleme yontemi, kiimeleri olusturan birimlerin farkl
kiimelerdeki birimlere olan uzakliklarinin ortalamasini kullanarak, birim veya
kiimeleri hiyerarsik olarak birlestirir. Elde edilen yeni /. kiime ile birlestirilen eski

kiime arasindaki uzaklik [3][31]

D (Cl' (G C])) = %(D(Cl; C;) +d(C, Cj)) (2.18)
biciminde bulunur.

2.4.1.4Agirhikl Ortalama Baglantih (Weighted Average Linkage) Hiyerarsik

Kiimeleme Yontemi

Agirlikli baglantili kiimeleme yoéntemi, gurup ortalama baglantili kiimeleme
yontemine benzemektedir. Her iki yontem de ortalama uzaklik fonksiyonunu
kullanmaktadir. Aradaki tek fark agirlikli ortalama baglantili kiimeleme yontemi
kiimeleri olusturan birim sayisina goére ortalama uzaklik fonksiyonunu
agirliklandirmaktadir. Elde edilen I. kiime ile i. ve j. kiimeler arasindaki agirlikh

ortalama baglantili uzaklik [3][31]

L_p(c, C;) (2.19)

n
ni+n]-

D (Cll (Cir C])) = nlnTLn]D(Cl' Cl) +
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fonksiyonu ile hesaplanir.

2.4.1.5Merkez Baglantil (The Centroid Linkage) Hiyerarsik Kiimeleme Yontemi

Merkezi baglantili kiimeleme yontemi, kiime merkezleri arasindaki uzakligi
dikkate alarak kiime veya birimleri birlestirir. En genel olarak kiime merkezleri,
kiime ortalamalar1 olarak ifade edilir. Elde edilen I. kiime ile i. ve j. kiimeler

arasindaki merkezi baglantili mesafe [3][31]

p(Cy(CCp)) ==

c)—

>D(C;, C;) (2.20)

o)
ile bulunur.

2.4.1.6Medyan Baglantili (Median Linkage) Hiyerarsik Kiimeleme Yontemi

Medyan baglantili kiimeleme yontemi merkezi baglantih kiimeleme yontemine
benzemektedir. Aradaki tek fark, merkezi baglantili kiimeleme yontemi kiimeleri
olusturan birimlerin ortalamasini kiime merkezi olarak kabul ederken, medyan
baglantili kiimeleme yontemi kiimeleri olusturan birimlerin medyan degerlerini
kiime merkezi olarak kabul etmektedir. Elde edilen I. kiime ile i. ve j. kiimeler

arasindaki medyan baglantili uzaklik [3][31]

p(c,(6,6)) =2p(C ) +2D(C,G) ~2D(crG)  (21)
olarak bulunur.

2.4.1.7Ward (Ward’s Method) Hiyerarsik Kiimeleme Yéntemi

Ward kiimeleme yontemi birlestirilen iki kiime arasindaki hata kareleri minimize
etmeyi amac¢ edinen bir yontemdir. Elde edilen I. kiime ile i. ve j. kiimeler

arasindaki Ward'’s baglantili uzaklik [3][31]

n]+nl

D (€ (Ci6))) = =2 D(C, ) +

ni+nj+nl

Dp(c,G) - D(CL,C) (2.22)

nj+nj+n

ile hesaplanir.
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2.4.2 Bolmeli Kiimeleme Yontemleri (Partition Clustering Method)

Bolmeli kiimeleme yontemleri, belirli bir kriter fonksiyonun optimizasyonuna
dayanilarak kiimeleme islemini gerceklestirmektedirler. Kiimeler tarafsiz bir
bolme kriterine gore olusturulduklar1 icin ayni kiimedeki birimler birbirine
benzerken, farkli kiimedeki birimlerden farkhidirlar. Hiyerarsik kiimeleme
yontemlerine kiyasla bolmeli kiimeleme yontemleri biliylik veri setlerine de

uygulanabilmektedir [3][31].

Bolmeli kiimeleme yontemleriyle elde edilen k adet kiime asagidaki kosullar

saglar:

1. Her bir kiime en azindan bir adet veri birimi igerir.

2. Her bir veri birimi yalnizca bir kiimeye atanabilir.
Bulanik C- ortalamalar kiimeleme yonteminde bu ikinci kosul saglanmaz.
2.4.2.1K-Ortalamalar (K-Means) Kiimeleme Yontemi

Bolmeli yontemler arasinda en yaygin kullanilan, K-ortalamalar kiimeleme
yontemidir. Temel olarak, K-ortalamalar kiimeleme yontemi, p degiskenli veri
birimlerini, kiime ici kareler toplamini minimize edecek sekilde K adet kiimeye
ayirmay1 amaglar. Birimlerin kiimelere ayrilmasi iteratif bir sekilde gerceklesir.
Veri birimleri her iterastonda farkli kiimelere atanarak en uygun ¢6zlim

permutasyonel bir sekilde gerceklesir [3][29][31].

K-ortalamalar kiimeleme yontemi genel olarak asagidaki adimlardan olusmaktadir

[31{29][31]:

1. kadet kiime sayisi belirlenir.

2. kadet kiimenin baslangi¢ kiime merkezleri rastgele olarak belirlenir.

3. Veri birimlerinin kiime merkezlerine olan uzakliklar1 belirlenen uzaklik
veya benzerlik 6l¢lilerine gore hesaplanir.

4. Birimler belirlenen uzaklik veya benzerlik Olciilerine gore en yakin
olduklar1 kiime merkezlerinin icinde bulundugu kiimelere atanir.

5. Kiime merkezleri kiime birimlerinin ortalamalar: alinarak giincellenir.

6. Birimlerin, 4. ve 5. adimdaki kiime merkezlerine olan uzakliklan
karsilastirilir.
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7. Uzaklik kabul edilebilir oranda azalmis ise 5. adima dontliir.

8. Eger biiylik ve anlaml bir degisiklik olmamissa iterasyon sona erdirilir.

K-ortalamalar kiimeleme yOonteminde, genel olarak, iterasyonun
sonlandirilmasinda hata kareler toplami bir optimizasyon yaklasimi olarak
kullanilir. Bu yaklasimla, belirlenen uzaklik veya benzerlik Olglisiine gére her
birimin en yakin oldugu kiime merkezlerine olan kareli toplam uzakliklar1 (SSE:
Sum of Square Error) minimize edilmeye c¢alisilir. SSE’ lerin kiiciik olmasi kiime
merkezlerinin kiimeleri ne derece temsil ettiginin bir gostergesi olarak kullanilir.
SSE’ ler kiiciildiikce kiime merkezlerinin kiimeleri temsil etme basarilari

artmaktadir [1].

Kiimeleme siirecinde, Oklid uzakligi kullanilirsa SSE

SSE = Z{‘c=1 erci D(c;,x) = ?:1 erci(ci —x)? (2.23)
1
i = 2 See, X (2.24)

seklinde ifade edilir. Burada c; i. kiimeyi, x i. kiimedeki bir birimi ve mi i. kiimedeki

birim sayisini ci i. kiimeninin ortalamasini ve k kiime sayisini gosterir.

Ispat:

SSE = ¥ky Yxec, D(ci,X) = Tiy Tvec, (61 — %)? (2.25)
5 SSE = 5 Taec (6 = %)?
= 51 Brec, o (6 — %)
= erciz *(cr—x) =0
Yxec, 2% (Ck — X)) = 0= Yyec, Xk = Ci =nik2xeck Xk

Ozellikle, biiyiik miktarli zaman serileri kiimelemelerinde hesaplama basitliginden
dolay1 K-ortalamalar kiimeleme ydntemi tercih edilmektedir. Ancak yiiksek

boyutlu veri setlerinde, iteratif hesaplama yaklasimindan o6tiirii K-ortalamalar

20



kiimeleme yo6ntemi etkinligini kaybedebilmektedirler. Ayrica K-ortalamalar
kiimeleme yonteminin basarisy, biliyik oranda rastgele belirlenen kiime
merkezlerinin secimine baghdir. Diger bir nokta ise K-ortalamalar kiimeleme
yontemi, verilen k adet kiime sayisina gore kiimeleme islemi yapmaktadir. Eger,
secilen k adet kiime sayis1 dogal kiime sayisini temsil edecek sekilde secilmediyse,

kiimelerin kalitesi etkilenecektir [2]-[4].
2.4.2.20zdiizenleyici Haritalar (Self Organizing Maps - SOM) Kiimeleme Yéntemi

Istatistik tabanl kiimeleme algoritmalarina alternatif olarak yapay sinir ag
algoritmalar1 da kiimeleme problemlerinde kullanilabilmektedir. ilk defa, Kohonen
[32] tarafindan 1982 yilinda gelistirilen 6zdilizenleyici haritalar (Self Organazing
Maps-SOM) kiimeleme c¢alismalarinda en yaygin kullanilan yapay sinir agi

algoritmasidir.

SOM denetimsiz 6grenme mantig1 ile calisan bir algoritmadir. Bundan dolay:
denetimli 68renme (supervised learning) algoritmalarinin aksine, SOM yapay sinir
aglarinda, olaylar1 6grenmek icin bir 0gretmene veya agin lretmesi gereken
ciktilarin aga Ogretilmesine gerek yoktur. Bu o6zelliginden dolay1 SOM aglan

kiimeleme analizlerinde kullanilabilmektedir [2][3][32].

SOM aglan vasitasiyla, veri setindeki birimler benzer o6zelliklerine gére hem
kiimelenebilir hem de gorsel olarak haritalandirilabilirler. Bu 6zelliginden dolayy,
SOM aglari, klasik K-ortalamalar kiimeleme yontemi ile ¢ok boyutlu 6lgekleme
yontemlerinin her ikisinin islevlerini ayni anda yerine getirebilmektedir. SOM
aglar1 hem verilerin kiimelenmesinde hem de gorsellestirme araci olarak cesitli

uygulamalarda tercih edilmektedir [2][3][32][33].

Basit bir ifade ile SOM aglar1 tek katmanli bir yapay sinir ag1 olup giris ve ¢ikis
noronlarindan olusmaktadir. Veri setindeki degisken sayisi giris noéronlarinin
sayisini belirlerken, ¢ikis noéronlar1 ise bulunmak istenen kiimeleri temsil

etmektedir. Cikis néronlari arasinda dogrudan bir baglant1 yoktur [32][33].

Diger yapay sinir aglarina kiyasla SOM aglarinda, ¢ikis katmanindaki néronlarin
dizilimi analiz sonuglarini dogrudan etkilemektedir. Bu néron dizilimleri dogrusal,

dikdortgensel, altigen veya kiip seklinde olabilir. En c¢ok tercih edilen noron
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dizilimi karesel ve altigen seklindedir. Burada bahsedilen dizilim topolojik
komsuluk acisindan o6nemlidir [32][33]. Sekil 2.5, temsili olarak iki boyutlu

diizlemdeki altigen ve karesel néron dizilimlerini gostermektedir.

Giris noronlar ile her bir ¢ikis néronu arasindaki baglantiy1 referans vektorleri
(code-book vectors) saglar. Bu vektorler bir katsayilar matrisinin siitunlarini
temsili olarak gostermektedir. SOM yapay sinir aglar1 egitilirken topolojik

komsuluk yapisi referans vektorlerinin glincellenmesinde kullanilir.
SOM kiimeleme yontemi genel olarak asagidaki adimlardan olusmaktadir [2][3]:

1. SOM cikis, topolojik yapisinin ve baslangic¢ referans vektorlerinin m;(0),i =
1, ..., K belirlenmesi.
2. X veri deseni icin, topolojik komsuluk i¢in j kazanan noéronun ]

komsulugundaki néronlari bulunur.

] = argimin{”x — m]-||} (2.26)

3. t.iterasyon icin referans vektorleri asagidaki kurala gore gilincellenir:
m;(t + 1) = m;(t) + hy,;()[x — m;(D)]

(2.27)

h,,; (t) komsuluk fonksiyonu olup

hyi(t) = a(t)exp (M) (2.28)

202(t)
ile ifade edilir.

Burada, o siirekli olarak azalan 6grenme katsayisini ve r ¢ikis katmanindaki
topolojik noron dizilimlerindeki ilgili néronlarin konumunu ifade eder. o ise

stirekli olarak azalan komsuluk alanin genisligini gostermektedir.

a(t), eger wnoronu kazanan ] néronunun komsuluguna aitse
0, aksi taktirde

hui(®) = {

4. Noron pozisyonlarinda degisim goriilemeyene kadar 2. ve 3. adimlar

tekrarlanir.
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Algoritma adimlarindan da anlasilacag tizere ilk 6nce referans vektorlerine bir
deger atanmir. Bu atama islemi cogunlukla rastgeledir. Ogrenme déngiisiine
baslamadan 6nce 6grenme katsayisi (o) ve topolojik komsuluk degiskenine (R)
yliksek bir deger atanir. o, 0 ile 1 arasinda deger alabilir ve baslangi¢ degerinin 1’ e

yakin olmasi tercih edilir [1]-[3].

SOM aglar1 yarismaci aglardir. Kazanan néron ve komsu noéronlarin referans
vektorleri siirekli giincellenir. Ogrenme siirecinde kazanan néronu bulmak i¢in
minimum Oklid uzakhginin kullanilabilecegi gibi kiimeleme analizlerinde

kullanilan diger uzaklik ve benzerlik 6l¢timleri de kullanilabilir [1]-[3].

Egitim silireci boyunca yani déngii devam ettigi miiddetce referans vektorlerinin
glincellenmesi devam eder. Giincellenen birimlerin referans vektorleri giris
desenine her iterasyonda bir miktar daha yaklasmaktadir. Genel olarak,
h,,;(t) komsuluk fonksiyonu tek tepeli bir fonksiyon olup kazanan birimin
bulundugu yerin cevresinde simetrik ve kazanandan uzaklastik¢a stirekli azalan

bir yapidadir [1]-[3].

Referans vektorlerinin degisim hizi 6grenme orani denilen a(t) ile belirlenir ve bu
oran zamanla azalarak en sonunda 0 degerine yakinsar. Etkilesime dahil edilecek
birimler, komsuluk fonksiyonu denilen h,,;(t) ile belirlenir. Etkilesime dahil edilen
bu birimlerin sayis1 da zamanla azalir ve egitim isleminin sonuna dogru sadece

kazanan birim etkilesime girer [1]-[3].

Referans vektorlerinin hareketiyle giris deseni ve referans vektorleri arasindaki
uzaklik fonksiyonu stirekli azalarak referans vektorleri giris desenine benzer hale
gelir. Kazanan noéronun sonraki iterasyonlarda kazanma olasilifi artmaktadir.
Sadece kazanan noron degil bu nérona komsu diger noronlarin da kazananla
birlikte etkilesime girmesi sebebiyle birbirine benzer desenlerin uzaysal
kiimelenmesi saglanmaktadir. Sonuc¢ olarak, p boyutlu bir veri setinde, benzer
ozellikler sergileyen veri birimleri 6zdiizenleyici haritalarin iki boyutlu c¢ikis

uzayinda komsu olarak konumlandirilmaktadir [1]-[3].
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2.4.2.3 Bulanik C-Ortalamalar (Fuzzy C-Means - FCM) Kiimeleme Yontemi

Bulanik C-ortalamalar kiimeleme yoéntemi (FCM) bulanik mantiga dayanan
kiimeleme algoritmalarin en popiilerlerinden bir tanesidir. Bulanik C-ortalamalar
kiimeleme yontemi ilk defa Dunn [34] tarafindan ortaya atilmis, daha sonra

Bezdek [35] tarafindan gelistirilmistir.

Bulanik C-ortalamalar kiimeleme yonteminde, veri birimleri iki veya daha fazla
kiimeye ait olabilmektedir. Buradaki temel mantik, veri birimleri [0,1] araliinda
degisen liyelik degerlerine gore kiimelere aittir. Buna gore birimlerin ait oldugu
tim kiimelerdeki iiyelik degerlerinin toplami 1 olmaktadir. Birimler, kiime
merkezine alacagi en biiylik iiyelik degerine gore kiimelere atanmaktadir. Buna
gore veri birimi hangi kiime merkezine yakinsa o kiimeye ait olma tiyelik degeri,

diger kiimelere ait olma tiyelik degerinden daha biiytiktiir [2][3].

Veri birimleri x; € R%j=1,..,N ve K adet C = {Cy,C,, ..., Cx} kiime merkezleri

icin FCM amag fonksiyonu
FOGUY) =35, 50 (uy)" g — v’ (2.29)

seklindedir.
Burada, kiime merkezi (prototip) vektori

V = [vy,Vy, .., Vi), Vi € RY (2.30)

U tyelik matrisi, [0,1] arahginda degerler alabilen u;; elemanlarindan olusur.

j. birim ve i. kime i¢in u;; Gyelik elemanlar1 asagidaki ozellikleri saglar.
Yitiuy =1 (2.31)
0<YN u; <N (2.32)

I.1l, literatiirde genel olarak Oklid uzakhigim ifade eder. Ancak kiimeleme
analizlerinde kullanilan diger wuzaklik/benzerlik o6lgtimleri de FCM’ de

kullanilabilmektedir.

m, m=>1 ozelliginde olup bulanik agirliklandirma katsayisidir.
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FCM algoritmasinin ¢alisma mantigi, temel olarak, asagidaki gibi tanimlanmistir
[2][3]:
1. t =0 iterasyonu icin, K kiime sayisi, m bulaniklik katsayisi, ¢ islem

sonlanma kriteri ve U iiyelik matris elemanlari rasgele olarak belirlenir.

2. Denklem (2.34) kullanilarak kiime merkezleri hesaplanir.

N (w) "
Il g cick (2.33)

! Z]-N=1(uij)m T

3. Asagidaki denklem kullanilarak iiyelik degerleri glincellenir.

_ g (el

U;: = k=
Y " (1/ (il

))1/(171—1) 'i = 1) "'PKvej = 1; ,N (234)

4. Belirli bir iterasyon sonunda veya denklem (2.36) kosulundaki e kriter

degerinden kiiciik bir degere erisilinceye kadar 2. ve 3. adim tekrarlanir,

Uttt — v < e. (2.35)

FCM, rastgele belirlenen baslangi¢ degerlerine bagh olarak iteratif optimum
sonuca ulasamaya calisan bir algoritmadir. Algoritma sonunda kiime merkezleri
veri setini temsil eden yerlerde konumlanirlar. Dolayisiyla, dogru kiime

merkezlerinin tespiti bu baslangi¢c degerlerinin se¢cimine baghdir [36][37].
2.5 Zaman Serileri Kiime Dogrulama (Time Series Clustering Validity)

Bir veri setinde anlamli kiime yapilar1 bulunmasa bile kiimeleme algoritmalari
dogas1 geregi istenen kiime sayisi dogrultusunda veri setinden kiime bulacaktir.
Ancak kiimeleme algoritmalariyla bulunan bu kiimeler veri setinde her zaman
kiime olacag1 anlamina gelmemektedir. Ayn1 sekilde veri setinde anlaml kiime
yapilari olsa bile istenen kiime sayis1 dogrultusunda bulunan kiimelerin bu gercek
kiimeleri ne derece temsil ettigi de bilinmemektedir [1]-[3]. Bundan dolay1
kiimeleme analizlerinde elde edilen kiimeleme sonuclarinin degerlendirilmesi
kritik 6nem tasimaktadir. Literatiirde kiime sonuclarinin degerlendirilmesine

yonelik c¢esitli kiime dogruluk yontemleri (cluster validity) bulunmaktadir
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[5][38][39]. Aghabozorgi ve arkadaslarina [5] gore, kiime dogrulama yontemleri,

temel olarak, sayisal ve sayisal olmayan gorsel yontemler diye ikiye ayrilir.

Sekil 2.3, zaman serileri kiimeleme analizlerinde kullanilan sayisal ve sayisal

olmayan kiime dogrulama endekslerini 6zetlemektedir.

Kiime Dogrulama

Sayisal Yontemler Gorsellestirme

External Index Internal Index

1. Rand

2. Diizeltilmis Rand
3. Jaccard

4. Fowlkes-Mellow

Silhouette

Dunn
Calinski-Harabasz
Davies-Bouldin
Hubert-Levin
Krazanowski-Lai
Hartigan
RMSSTD
R-Kareler

0. Homojenlik ve
Ayrisma

POONOUEWNR

Sekil 2.3 Kiime Dogrulama Yontemleri

2.5.1 Sayisal Kiime Dogrulama Olgiimleri (Scala Cluster Validity Measures)

Sayisal kiime dogrulama ol¢iimleri, kiime sonuglarinin dogrulugunu sayisal
degerlerle ifade eden yontemlerdir. Bu sayisal yontemler harici, ve dahili kiime
dogrulama endeksleri olmak tzere ikiye ayrilirlar [2][3][5]. Bu endeksler
arasindaki temel fark, dis bilgilerin kiime dogrulama c¢alismalar: icin kullanilip
kullanilmadigidir. Ornegin entropi kiime smiflar, bilinen veri seti icin kiime

calismalarinin sonuglarini degerlendiren dissal bir kiime dogrulama endeksidir.

Her ne kadar literatiirde kiime dogrulama yontemleri icin gelistirilen cesitli

endeksler olsa da tlizerinde fikir birligine varilmis ve evrensel olarak kabul gérmiis
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tek bir kiime dogrulama endeksi bulunmamaktadir. Bu sebeple, kiimeleme
slirecinin basarili bir sekilde sonuclandirilabilmesi i¢ini karsilastirmali olarak,

bir¢ok kiime dogrulama endeksi beraber kullanilmahdir [1][5][13][40].
2.5.1.1Harici Kiime Dogrulama Endeksleri (External Cluster Validity Indices)

Harici kiime dogrulama endeksleri, kiimeleme sonuclarini bir dis bilgi yardimiyla
degerlendiren endekslerdir. Bu dis bilgi genellikle kiimelerin orijinal siniflaridir.
Buradaki temel mantik, kiimeleme siireci ile elde edilen kiime siniflarinin orijinal
kiime siniflariyla ne derece 6l¢iildligiinlin ortaya konmasidir. Bu alt baslikta en sik
kullanilan Rand, Diizeltilmis Rand, Jaccard ve Fowlkes-Mellow harici kiime

dogrulama endeksleridir [2][3][5].

X veri matrisi lizerinde, C dogal kiime yapilarini ve P kiimeleme algoritmalarinin
buldugu kiime yapilarin ifade etmek tzere: C = {Cy,...,Cy} ve P ={P, ..., P}.
{x,, x,}, X veri matrisinde tanimlanan veri birimi ¢iftini gostersin. Bu durumda
dissal kiime dogrulama endeks hesaplamalar icin asagidaki ifadelere kullanilir

[38][39].

SS: Ayni C kiime sinifindan gelen ikili veri birimi ayni P kiime sinifina dahil.

SD: Ayni C kiime sinifindan gelen ikili veri birimi farkli P kiime siniflarina dahil.
DS: Farkl C kiime siniflarindan gelen ikili veri birimi ayni P kiime sinifina dahil.

DD: Farkli C kiime simiflarindan gelen ikili veri birimi farkli P kiime siniflarina

dahil

a, b, c ved; SS, SD, DS ve DD durumlarina diisen ikili veri birimlerini ifade etsin. Bu
tanimlar dogrultusunda dissal kiime dogrulama endeksleri asagidaki gibi
hesaplanir. Endeksler i¢in belirli bir alt ve list sinir bulunmamaktadir. Verinin
yapisina gore endeks degerleri farkli maksimum ve minimum degerler
alabilmektedir. Karsilastirma anlaminda en yiiksek dissal endeks degerleri C ve P
kiime siiflarn arasindaki maksimum benzerligi ifade ederken; minimum endeks
degerli ise C ve P kiime siniflar1 arasindaki minimum benzerligi ifade etmektedir.
Diger bir ifadeyle endeks degerlerindeki artis kiimeleme basarisindaki artis1 ifade

etmektedir [38][39].

27



1. Rand Endeksi (Rand Index)

R=(@+d)/(a+b+c+d) (2.36)

2. Diizeltilmis Rand Endeksi (Adjusted Rand Index)

(5)@+d-[@+b)@+c)+(c+d)(b+d)]

AR =22 (2.37)
(3) -l@+b)@+c)+(c+d)(b+d)]
3. Jaccard Endeksi
J=a/(@a+b+c) (2.38)
4. Fowlkes-Mellows Endeksi (Adjusted Rand Index)
FM = |—. = (2.39)
at+b a+c

2.5.1.2Dahili Kiime Dogrulama Endeksleri (Internal Cluster Validity Indices)

Dahili kiime dogrulama endeksleri, herhangi bir 6n bilgiye gereksinim
duymaksizin duymaksizin veri setinde bulunan 6zellikler ve bilgiler kullanilarak
kiimeleme sonuglarini degerlendiren endekslerdir. Ornegin, i¢sel olarak belirlenen
herhangi bir noktaya olan yakinlik veya uzaklik kiime sonuclarini1 degerlendirme

kriteri olarak kullanilabilir [2][3][5].

En sik kullanilan dahili kiime dogrulama endeksleri olan Silhouette, Davies-
Bouldin, Calinski- Harabasz, Dunn, Hubert-Levin (C-index), Krzanowski-Lai,
Hartigan, Ortalama Kareler Standart Sapma (Root-Mean-Square Standard
Deviation), R-Kareler (R-Squared) , Kismi R Kareler (Semi-partial R- Squared),

Homojenlik (Homogeneity) ve Ayrisma (Separation) yontemleri karsimiza ¢ikar.
1. Silhouette Endeksi

Silhouette endeksi, veri birimlerinin bulundugu kiimelere uygunlugunu belirlemek

amaciyla Kaufman ve Rousseeuw [41] tarafindan gelistirilmistir.

a(x;), i. veri birimin bulundugu kiimedeki diger kiime elemanlarina olan ortalama

uzakligini/benzerligini ve b(x;), i. veri biriminin diger kiimelerde bulunan kiime
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elemanlarina olan ortalama uzakliklarin minimumunu goéstersin. Bu durumda i.

veri birimi i¢in Silhouette degeri

b(x)—-a(x;)

max{a(i),b(i)} (2.40)

s(x;) =

ile hesaplanir.

Silhouette degeri -1 ile +1 arasinda olup -1" e yaklastik¢ca birimlerin yanhs
kiimelenmesi artmakta, +1’ e yaklastikca birimlerin dogru kiimelenmesi
artmaktadir. Silhouette 0 degeri icin birimlerin dogru kiimelenip kiimelenmedigi

ile ilgili bir yargiya varilamamaktadir [41].

Silhouette degeri veri birimlerinin tek basina dogru kiimelenip kiimelenmedigi ile
ilgili bilgi verirken kiimeleme siirecinin basarisi ile ilgili bir bilgi vermez. Genel

olarak kiimeleme siirecinin basarisi ile ilgili bir kaniya, ortalama Silhouette degeri

S =—¥s(x;) (2.41)

ile hesaplanarak verilebilir.

Genel olarak, 0.5 den biiyiik ortalama Silhouette degerine sahip kiimeleme
stireclerinin basarili oldugu kabul edilir. Ortalama Silhouette degeri arttik¢ca da

kiimeleme basarisi1 artmaktadir.
2. Dunn Endeksi

Dunn endeksi, yogun ve iyi ayrilmis kiimeleri tespit etmek amaciyla, Dunn [42]
tarafindan gelistirilmistir. n adet C = {C;, C,, ..., C,,} kiimeye boéliinen veri serti i¢in

Dunn endeksi

_ . . a(cicj)
b= S {,:fi”lnn {k;nla__)_(n{A(Ck)}}} (2.42)

ile bulunur.

Denklem (2.45)" de C; ve C; kiimeleri arasindaki uzaklik fonksiyonu

d(C,C;)) = min d(xy) (2.43)

xECi,xECj

biciminde hesaplanir.
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C kiimesi i¢in A(C), kiime i¢i birimler arasi uzakhgi ifade eder ve

A(C) = max, yecd(x,y) (2.44)

Seklinde hesaplanir.

Dunn endeksi, [0, +o0) agik araliginda deger alabilir. Kiimeleme analizi sonucu elde
edilen kiimeler yogun ve iyi ayrilmislarsa kiimeler arasi uzaklik maksimum ve
kiime i¢i uzaklik minimum olur. Dolayisi ile Dunn endeksinin alacag1 pozitif
degerle orantili olarak kiime kalitesi artmaktadir. Kiimeleme analizlerinde Dunn

endeksinin miimkiin oldugunca biiyiik deger almasi istenir [42].
3. Calinksi-Harabasz Endeksi

Calinksi ve Harabasz [43], bir kiime dogrulama yontemi 6nermislerdir. k kiime
sayisl, n toplam gozlem sayisi, n;, k. kiimedeki gozlem sayisini, x; i. gozlem birimini
ve X; k. kiimedeki gozlem birimlerinin ortalamasini gostermek tlizere Calinksi-

Harabasz (CH) [44] endeksi

PR -0 -2 mE (-X0? /(6 -1

[Zgzifl(Xi—)?k)z]/(n—G)

CH (2.45)

ile bulunur.

CH endeksi icin belirlenmis bir alt ve iist sinir bulunmamaktadir. Kiimeleme
basarisinin artisina paralel olarak CH endeks degeri de artmaktadir. Bu ylizden en
yliksek CH degerini veren kiime sayisi o kiimeleme analiz i¢in en optimum kiime

sayisidir [43][44].
4. Davies-Bouldin Endeksi

Davies ve Bouldin [45] tarafindan da bir kiime dogrulama endeksi gelistirilmistir.
Endeks, kiime ici gozlemlerin kiime merkezlerine olan uzakliklarini, kiimeler arasi
uzakliklara oranimi 6l¢gmeyi amacglamaktadir. n adet C = {C;,C,, ..., C,} kiimeye

boliinen veri serti icin Davies-Bouldin (DB) [46] endeksi

_ l n A(Ci)+A(Cj)
DB =12 max {—d(xi,xj) (2.46)

ile hesaplanir.
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C; ve C; kiime merkezleri arasindaki uzaklk

d(C;, C) = min d(x,y) (2.47)
X

Ci,xECj

ile hesaplanir.
C kiimesi i¢in A(C), kiime i¢i birimler arasi uzakhgi ifade eder ve

A(C) = max, yecd(x,y) (2.48)

biciminde ifade edilir.

DB endeksi icin belirlenmis bir alt ve iist sinir bulunmayip, DB degeri kii¢lildiik¢e
kiimelerin yogunlugu artmakta ve kiime merkezlerinin birbirlerine gore
uzakliklar1 artmaktadir. En kiiciik DB degerini veren kiime sayis1 o kiimeleme

analizi i¢in en optimum kiime sayisidir.
5. Hubert-Levin Endeksi

Hubert-Levin diger bir isimle C endeksi Hubert ve Levin [47] tarafindan bir kiime
dogrulama endeksi olarak oOnerilmistir. Kiimelerin goézlem ciftleri arasindaki
minimum uzakliklar toplami S,;,;,,, maksimum uzakliklar:1 toplami S, ve toplam

uzakliklar toplami S ile gosterilmek tizere C [48] endeksi

5—Smin
C=——¢—Smin # Smax (2.49)

Smax_smin

biciminde hesaplanir.

C endeksi 0 ile 1 arasinda deger olup C degeri kiiciildiikce kiimeleme basarisi
artmaktadir. En kiiciik C endeks degerini veren kiime sayisi o kiimeleme analizi

icin en optimum kiime sayisidir [47][48].

6. Krzanowski-Lai Endeksi
Krzanowski ve Lai [49] tarafindan ortaya atilan bu endeks n adet C =
{C;,C,, ..., C,} kiimeye boliinen veri serti i¢in KL [50] endeksi

DIFF(K)

DIFF(K+1) (2'50)

KL=|

seklinde bulunur.
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p veri setindeki degisken sayisi olmak iizere DIFF (K)
2 2
DIFF(K) = (K — 1)ptraceWy_, — KP.traceWy (2.51)
ile bulunur.

traceWg K kiime i¢i kareler toplaminmi ve % , J€ [1, ..., ] ] degiskenleri tlizerinde

diizglin Uniforma dagilmis gozlemler iizerinden tiretilmis normallestirme

faktoriini ifade eder [50].

KL endeksi i¢in belirlenmis bir alt ve st sinir bulunmayip endeks degeri

biiylidiikge kiimeleme basarisi artmaktadir [49][50].
7. Hartigan Endeksi

nadet C = {C;, C,, ..., C,,} kKimeye boliinen veri serti icin Hartigan (H) endeksi

_WE@-wk+1)
H="0r (n— k= 1) (2.52)
ifadesi ile hesaplanirken W (k) de
_
W (k) = roy 2|10 — Zao | (2.53)

biciminde hesaplanir.
H endeks degeri biiytidiikge kiimeleme basaris1 artmaktadir [50].

8. Kok-Ortalama-Kare Standart Sapma Endeksi (The Root-Mean-Square
Standart Index)

Kok-Ortalama-Kare standart sapma (RMSSTD) endeksi kiime ici homojenligi
O0lcmeyi hedefleyen bir kiime dogrulama endeksidir. nc kiime sayisini, d degisken
sayisini, ] degiskeni i¢in N; toplam gozlem sayisini ve n;; veri birimini ve X; veri
ortalamasini ifade etmek tizere, RMSSTD [38][39]

1

RMSSTD = |4 (2.54)

j=1,..d

ile bulunur.
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RMSSTD endeks degeri kiiclildiikge kiime i¢ci homojenlik artmaktadir. [38][39].
9. R-Kareler Endeksi (R-Squared Index)

R-Kareler (RS) endeksi, kiimeler arasi farkliligi 6l¢gmeyi hedefleyen bir kiime
dogrulama endeksidir. d degisken sayisini, ] degiskeni icin N, toplam gozlem

sayisini ve n;; veri birimini ve X; veri ortalamasini ifade etmek tizere, RS endeksi

RS =

(2.55)

olarak bulunur [38][39].

RS endeksi [0,1] kapali araliginda deger alabilirken endeks degeri kiigiildiikge
kiimeler arasi farklilik azalmaktadir. RS degerinin 0 olmasi, veri setinde anlamh
kiimelerin olmadig1 anlamina gelmektedir. RS degerinin 1 olmasi kiimeler arasinda

anlaml farkliklarin oldugu anlamina gelmektedir [38][39].
10. Homojenlik ve Ayrisma Endeksi (The Homogeneity & Separation Index)

Bir kiimenin homojenligini (HI), kiimeleri olusturan veri birimlerinin birbirlerine
gore benzerliginin ortalamasi olarak diisiinelim. M toplam gozlem c¢iftini ve F(i)
her i gozlemi icin bir veri vektoriinii ifade etsin. Bu durumda kiime homojenligi

[51].
Hlore = + Yicj SCF (D), F (1)) (2.56)
ile tanimlanir.

Benzer sekilde, kiimeler arasi ayrisma farkl (S) kiimelerdeki veri birimlerinin bir
birine gore benzerliklerinin ortalamasi seklinde disiintliir. Boylece kiimeler arasi

ayrisma [51].

Slyye = —————Y1; S(F@), F()) (2.57)

n(n-1)—-2M

ile tanimlanir.
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HIl,.; ve S;, icin belirlenmis bir alt ve lst sinir bulunmayip, HI,,; ve Sl,.;

degerleri arttik¢a kiime i¢i homojenlik ve kiimeler arasi ayrisma artmaktadir [51].
2.5.2 Gorsel Kiime Dogrulama (Visual Cluster Validity)

Sayisal kiime dogrulama endeksleri kiimeleme sonuglarini degerlendirirken,
kiimeleri temsil edebilecek noktalari referans noktalari olarak secgerek, birimlerin
referans noktalari ile aralarindaki uzakliklar1 ve referans noktalarindan hareketle
varyans gibi parametreleri hesaplarlar. Ideal olmayan kiime bigimlerini temsil
edebilecek referans noktalarinin secilmesindeki zorluklardan dolay1 bu tiir
endekslerle ideal olmayan kiime bigimlerinin degerlendirilmesi her zaman dogru
olmayabilir. Literatlirde yapilan c¢alismalar da incelendiginde, sayisal kiime
dogrulama endekslerinin ideal olmayan kiime bicimleri icin her zaman en ideal
¢ozimi saglamadigr ve kendi igerisinde tutarsiz sonuglar verebildigi
gorilmektedir [1][13][40][52][53]. Bu sebeplerden dolayi, sayisal kiime
dogrulama endekslerine alternatif olarak, insan alg1 sisteminin de devreye

sokulabilecegi gorsel kiime dogrulama yontemleri gelistirilmistir [5].

Bu calismada matris grafikleri (heat maps) gorsel kiime dogrulama (visual cluster
validity) araci olarak kullanilmistir. Matris grafiginin temel amaci, veri matrisinde
bulunan verileri veri bliytikliiklerine gore farkli renklerle temsil ederek gorsel bir

anlatim saglamaktir [1].

Matris grafikler, cok boyutlu veri yapilarini iki boyutlu bir diizlemde gorsel olarak
ifade ederek, islevsel olarak ¢ok boyutlu 6lcekleme analizlerini hatirlatmaktadirlar.
Matris grafikleri, bliylik veri yapilari icerisinde dogru kiime sayilar1 hakkinda genel
bir fikir edinmeyi ve buna bagh olarak kiimeleme siireclerinde gerekli

iyilestirmelerin yapilmasina olanak tanimaktadirlar [1][29].

Kiimeleme siirecinde hesaplanan uzaklik veya benzerlik olglimleri matris veri
degeri gibi kullanilarak, veri birimleri arasindaki uzaklik veya benzerlik iligkileri
renklendirme vasitasiyla gézlemlenebilir. ileri diizey bir analiz olarak, kiimeleme
analizi sonucu belirlenen kiime sinifi tiyeliklerinin birbirlerine gére uzaklik veya
benzerlik ol¢ltimleri diizenlenerek, kiimeleme analiz sonucu gorsel bir sekilde

ortaya konulabilir. Bu vesileyle insan algi sisteminin de devreye girmesiyle kiime
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sonuglar1 iki veya li¢ boyutlu olarak gorsel algilama sistemiyle degerlendirilir

[11[29][40][53].

Sekil 2.4’ de 6rnek bir veri kiime icin matris grafikleri, kiimeleme 6ncesi veri setine
ve klimeleme sonrasi elde edilen sonuglara gore c¢izilmistir. Sekilden de goriilecegi
lizere kiimeleme islemi yapilmamis rastgele olarak siralanmis, zaman serileri i¢in
anlamli renk siniflarinin olusmadig1 goézlenmektedir. Aksine, kiimeleme islemi
yapilmis, benzer kiimelerde yer alan zaman serilerinin, matris grafikleri {izerinde

hatta ¢ok boyutlu 6lgekleme grafiginde, benzer renklenmektedir
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Matris Grafigi
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3

ZAMAN SERILERI KUMELEMESI

Bir y degiskeninin belirli bir t aninda almis oldugu deger y, ile gosterilmek tlizere,
zaman serileri {y;t € T} kiimesi seklinde gosterilen bir stokastik siiregtir. y;
zaman serisinin analizinin asil amaci, tek bir zaman serisine ait gozlemlerin
dinamik veya zamana bagh degisen yapisini ortaya c¢ikartmaktir. Bu bilgiler
dogrultusunda tek degiskenli zaman serileri modelleri kendi gecmis degerleri ve

hatalarina gore kurulan modeller olup, temel olarak.
Ve = {(Ve-1, V-2, o) €t-1, €02, ) (3.1)

ile ifade edilir[54][55].

Burada y;’ nin gecikme degerleri y;_;,yi_,, artiklarinin gecikme degeri e;_4, e;_»
seklinde ifade edilir. (3.1)" deki fonksiyonel iliski en optimum seviyede hangi
zaman seri modelinin uygun olduguna karar verilmesi gerektigini ifade eder.
Buradaki model, zaman serisi gézlemlerinin arasindaki veya gézlemlerin hatalari
ile yada gozlemlerin hem kendi arasindaki hem de hatalar ile olan iliskilerinin

tanimlanmasindan olusabilir [55].

Bir y; zaman serisinin hata serisi e; gozlemlenmeyen bir degisken olmak tizere,

tahmini ve gerceklesen zaman serileri arasindaki fark
e =Y — It (3.2)
Seklinde ifade edilir.

Box-Jenkins yontemi tek degiskenli zaman serileri i¢in, en uygun gelecegi 6ngérme
fonksiyonunun belirlenmesinde bir model c¢ercevesi olarak Box-]Jenkins [56]
tarafindan 1976 yilinda ortaya atilmistir. Kisa donem ongortlerde oldukca basarili
olan bu yontemin uygulandig1 zaman serisinin, esit zaman araliklariyla elde edilen
gozlem degerlerinden olusan, kesikli, duragan ve rassallik o0zelligi saglamasi

gerekmektedir [56].

37



Zaman serileri modellemelerinde 6n sart olarak duraganlk kosulu aranmaktadir.
Duraganlik 6zelligi sergilemeyen zaman serileri iizerinden yapilan bir ¢alismada
zaman serilerini dogru tahminleyen modellerin bulunmasi dolayis1 ile de

giivenilebilir 6ngorii sonuglarinin elde edilmesi miimkiin olamamaktadir [56].

Temel olarak Box-Jenkins yaklasimi {i¢ ana adimdan olusmaktadir: Model
Belirleme, Parametre Tahmini ve Varsayim Kontrolii (Diagnostic Checking). Bu

yontem, li¢ ana adim altinda 6zetlenmektedir [56].

Durafan mi?

Adm 1: Model Belrleme <

Ewvet

Mas: Modellen
Belirleme
Parametre Degerlen
Tahmmi

Varsayimlar
Yerinde mi?

\
Hawir

Adum 2: Parametre Tzhmini {

Adim 3:Varsaymm Koatrolo

Ongzoru lein Model:
Kullanma

Sekil 3.1 Box-Jenkins Asamalar1 Akis Diyagrami

Piir Rassal Siireg: Piir rassallik (White Noise) 6zelligi saglayan zaman serileri sifir
ortalamali, sabit varyansh ve 6zilintisizdir (otokorelasyonsuz). k gecikme sayisi

olmak lizere, hata terimi i¢in piir rassal siire¢ [56]

E(s) =0; E(e?) =0?% E(e,&)=0 k+0 (3.3)

ozelliklerini saglar.

Piir rassal stireci, bagimsiz, 6zdes ve normal dagilhimli ise Gausscu piir rassallik

(Gaussian White Noise) olarak adlandirilir. Hata terimi icin Gaussgu ptr rassallik
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e~1ID(0,062) t=12, ..,n (3.4)

seklinde ifade edilir [56].

Duraganlik: Ortalamasinin ve varyansinin zamana gore degismedigi ve iki donem
arasindaki kovaryansin bakilan doneme degil de donemler arasindaki uzakliga

bagl oldugu siireclere duragan siirecler denir [56].

Herhangi bir y, zaman serisinin duragan olabilmesi i¢in asagidaki sartlari

saglamasi gerekmektedir [56]:

E(ye) = u (3.5)
E[(y; — w)] = Var(y,) = o* (3.6)
E[(y: — W) e—r — )] = Cov(ys, ye—x) = vx (k # 0) (3.7)

(3.5) ve (3.6) denklemleri stokastik zaman serisi siirecinin ortalama ve
varyansinin sabit oldugunu gostermektedir. Denklem (3.7) serinin herhangi iki
deger arasindaki kovaryansinin belirli bir t zaman noktasina degil de, sadece iki
deger arasindaki k indisine baglidir. Zaman serileri modellemesindeki amag
anlamli 6ngoriilerde bulunmak ise, bu ancak stokastik zaman serisinin zaman
stiresince sabit (duragan) olmasi ile miimkiindiir. Aksi halde, duragan olmayan
zaman serileri ile calisildiginda, olusturulacak olan zaman serisi modelinin

sonuclari gercekei olmayabilmektedir [56].

Box-Jenkins goére zaman serisi modelleri, otoregresif (autoregresif), hareketli
ortalama (moving average) ve otoregresif hareketli ortalama (autoregresif moving
average) modeli olmak ilizere 3 sekilde olabilir. Asagidaki alt basliklarda bu

modelleme stiregleri agiklanmistir.
3.1 Otoregresif Modelleri

Temel olarak, p. dereceden otoregresif stireg, AR (p),
Ve = 22:1 Diye-r + et (3.8)

seklinde ifade edilir.
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Bu denklemde e, denklem (3.3)’ deki 6zelliklerini saglayan Gaussg¢u piir rassal

stireci ifade etmektedir [56].
B*y, = y,_, geri 6teleme operatorii (3.8)’ de kullanilarak

(1-XP_,0xB*)y, = (1—0:B—0,B*— - — 0,BP)y, = ¢, (3.9)

kapali ifadesi elde edilir.

1. dereceden otoregresif siire¢ AR(1) olmak iizere,

Ve =01YVeo1 T & (3.10)
(1-0:B)y: =e; (3.11)
AR(1) ifadesi (3.10)’ daki gibi agik ve (3.11)’ deki gibi kapali olarak ifade edilir.
3.2 Haraketli Ortalamalar Modelleri
Temel olarak, g. dereceden otoregresif stirec MA(q)
Ve =Yg Okeror + e (3.12)

biciminde verilir.

Bu denklemde MA(q) dogrusal modelin acik bir gésterimidir. B*¥e, = e,_; geri

Oteleme operatori kullanilarak denklem (3.12)’ nin kapali bigcimi

(1+X7_,6kb*)e, = (1+ 6,B + 6,B* + -+ 0,BP )e, =y, (3.13)

olarak bulunur.
1. dereceden otoregresif siire¢ MA(1) olmak lizere,

yt = Qlet_l + (":t (3.14)
(1-6,B)e; =y, (3.15)

seklinde verilen ifadeler, sirasiyla, MA(1)’ in acik ve kapali formlaridir.
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3.3 Otoregresif Haraketli Ortalamalar Karma Modelleri

Temel olarak, (p,q). dereceden bir otoregresif hareketli ortalamalar siireci

ARMA(p, q),

Ve = U+ Zﬁzl DYk + ZE:l Ok er—k + € (3.16)

ile verilir.

Burada p sabit terimi ifade etmektedir.

(3.16) ifades, ARMA(p, q) modelinin acik bir gosterimidir.

B geri 6teleme operatorii kullanilarak (3.16)’ nin kapali formu
(1-9¢,B—0,B>—--—@,BP)y, =p+ (1+6,B+0,B2+ -+ 0,BP)e, (3.17)

olarak verilir.

1. dereceden otoregresif hareketli ortalamalar stireci ARMA(1,1)’ in acik ve kapali

formu sirasiyla

Ve = O1Ye—1 + 0161 + & (3.18)
(1-0:B)y = (1 - 01B)e; (3.19)

olarak verilebilir.

3.4 Duragan Olmayan Otoregresif Haraketli Ortalamalar Karma

Modelleri (Autoregressive Integrated Moving Average Models)

Su ana kadar anlatilan otoregresif (AR) ve hareketli ortalamalar (MA) modelleri
zaman serilerinin duragan olmasi sarti1 altinda tasarlanmisti. Zaman serilerini
duragan bir zaman serisi haline getirmek icin ihtiyaca gore 1 veya 2 defa fark alma
islemi uygulanir. Fark alma islemi d sembolii ile gosterilir. Duragan olmayan ancak
fark alma islemi ile duragan hale getirilen zaman serileri iizerinde gelistirilen AR
veya MA veya ARMA modellerine karma (entegre) modeller denir. Eger AR
modelinin derecesi p, MA modelinin derecesi q ve serinin de d kere fark alma
islemi ile duragan olmasi durumunda olusturulan modele otoregresif entegre

hareketli ortalama modeli denir ve ARIMA(p, d, q) seklinde gosterilir [56].
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Bu durumda, ARIMA(p, d, q) modeli
Ve =Hp+ Z£=1 DYe-k + Zﬁ:l Ok ek + € (3.20)
olarak bulunur. Burada p bir sabit olup (3.20) ifadesi ARMA(p, d, q) modelinin agik
bir ifadesidir.
B geri operatori dikkate alindiginda
(1-9,B—9,B% - —0,BP)(1 —B)y, = p+ (1 + 6,B+0,B% + -+ 6,BP)e; (3.21)
kapali formunda ya da daha agik bir sekilde
Ve = Vi1 = O1(Ye-1 — Ye-2) + D2 (Ye—2 — Ye-3) + -+ (Z)p(Yt—p - Yt—p—l) (3.22)

+et - elet_l - ezet_z ottt T eqet_q

olarak bulunur.
1. dereceden otoregresif hareketli ortalamalar siireci ARMA(1,1), sirasiyla,

Vi = P1Ye-1 + 6161 + & (3.23)
(1—9,B)y, = (1 —6,B)e, (3.24)
acik ve kapali formalarda ifade edilir.

3.5 Duraganlik Analiz

Bir zaman serisinin duragan olup olmadigini veya duragansa hangi mertebeden
duragan oldugunu belirlemek icin bir takim testler gelistirilmistir. Duraganhigin
sitnanmasinda genel olarak birim kok testleri kullanilmaktadir. Birim kok testi

genel olarak [57]
Yt = PYe-1 T & (3.25)

olarak ifade edilir.

Burada &; hata terimi piir rassaldir. ve y,_;’ in katsayisi p, 1’ e esitse bu seri birim
kok igeriyor denir. Katsayinin bire esitligini sinayan test t testidir. Bu durumda

duraganlik testi icin hipotez testi asagidaki gibi gelistirilmistir[57]:

Hy: p = 1 seri duragan degildir. Serinin birim kéki vardir.
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H,: p < 1 seri duragandir. Serinin birim koki yoktur.

Hipotezlere iliskin test istatistigi

g=21 (3.26)
Sp

ile hesaplanir.

Herhangi bir y, serisinin “t” istatistiginin hesaplanabilmesi i¢in zaman serisinin
duragan olmasi gerekmektedir. Duragan olmayan zaman seriler i¢cin hesaplanan
istatistigi t dagilimina uymaz ve sapmali olur. Bu durumda H, hipotezinin, “t”
istatistiginin t dagilimi ile test edilmesi gergekliligini yitirir. Yani (3.25)’de yer alan
yi—1 varhgindan dolay1 etkinlik kaybi olur ve p asagi yonli sapmali olur. Bu
sebeplerden dolay1 standart hata biiylir ve hipotez testiyle yanlis karar verilir. Bu

durumun listesinden gelmek icin ¢esitli birim kok testleri gelistirilmistir [57].
En fazla karsilasilan birim kok testleri: Genisletilmis Dickey Fuller (ADF), Phillips-
Perron (PP) ve Kwiatkowski-Phillips-Schmidt Shin (KPSS)

3.5.1 Genisletilmis Dickey Fuller Testi (Augmented Dickey Fuller -ADF)

ADF testi Said ve Dickey [58] tarafindan ifade edilmistir. Bu testte A fark alma
operatori kullanilarak denklem (3.25)’deki y, zaman serisine iliskin duragan
olmama durumu ortadan kaldirilmistir. Yeni haliyle test edilecek model asagidaki

gibi adim adim ifade edilmisgtir:

Yt = PYi-1 T €o (3.27)

Yt = Vt-1 = PY¥t-1 — Ye-1 T € (3.28)
Ayr = (p— Dyi-1 + €& (3.29)
Ayy = p*yi-1 + €. (3.30)

Said ve Dickey, testlerinde olusabilecek otokorelasyon sorununu ortadan
kaldirabilmek icin ADF modeline Ay, serisinin gecikme degerleri de eklenmistir.
ADF testinde, modeller sabit terimli, sabit terimsiz veya sabit terim ve egilim

icerecek sekilde ti¢ farkl sekilde, sirasiyla olabilmektedir [58]:
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Ay, = p'ye1 + Z?:l BiAyi—i + £, (3.31)
Ay = pu+pye—q + Zip=1 BiAyt—i + £, (3.32)
Aye = p+ Bt+ p*ye_g + Xi; Bidye—i + & (3.33)

Test edilecek modellere iliskin olarak gelistirilen hipotez asagidaki gibidir [58]:
Hy: p* = 0 seri duragan degildir. Serinin birim koki vardir.
H,: p* < 0 seri duragandir. Serinin birim koki yoktur.

ADF testi icin hipotez test istatistigi

(3.34)

g |'o>

ile hesaplanir.
3.5.2 Phillips-Perron (PP) Testi

PP, ADF testine alternatif olarak Phillips-Perron (PP) testini gelistirmislerdir [59].
ADF testinde hatalarda meydana gelen otokorelasyon ve degisen varyans
sorununu ADF modeline eklenen gecikme degerleri ile ¢ozlim gelistirilmisti. PP
testinde ise hata terimlerindeki otokorelasyon énemsenmeyerek, t test istatistigi

olacak sekilde yeniden diizenlenmistir [59].

PP testinde kullanilan model ifadesi

Ay, = myr_1 + € (3.35)
Ay = p+myr—q + € (3.36)
AYt == I.l + Bt + T[Yt—l + Et (3.37)
seklindedir.
Yeniden diizenlenen PP testi
_ (8?2 1/2 1 (A%2-82\ (T.SE(®)
2= ()" e (50 (250) a3
Zn = Tp— 2. 50 (32— 52) (3.39)
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gibidir.

o’ = lim T YT E(g?) (3.40)
A2 = Jim Y E(T™1S3) (3.41)
St = Ni-1 & (3.42)

Hy:,m =0 hipotezi altinda, PP testi, Z; ve Z istatistikleri, ADF t-istatistigi ve
normalize Onyargi istatistikleriyle ayn1 asimptotik dagilimlara sahiptir. Avantaj
olarak, PP testi ADF testine gore, hata terimlerinde meydana gelebilecek degisen
varyans sorununa karsi daha az duyarlidir. PP testinin diger bir avantaj ise
kullanicinin regresyon testi icin bir gecikme uzunlugu belirleme zorunlulugunda

olmamasidir.
3.5.3 Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) Testi

ADF testinin zayifhigina yonelik literatiirde yapilan pek ¢ok arastirma
bulunmaktadir. Ornegin Schwert [60], ADF testinin kuvvetli bir test olmadigini ve
ADF testinin secilen gecikme uzunluguna oldukg¢a duyarh oldugunu géstermistir.
Bu baglamda, ADF testi i¢in secilmesi gereken en uygun gecikme uzunlugunun

belirlenmesi de karsilasilan diger bir problemdir.

Kwiatkowski ve arkadaslari [61] tarafindan ADF testine alternatif olarak KPSS testi
gelistirilmistir. KPSS testindeki yaklasim, ADF metodolojisinin tersine, duragan
olamama sifir hipotezine karsin, sifir hipotezi duragan olacak sekilde

gelistirilmistir [61].

KPSS testine gore, bir zaman serisi, sabit terim, rassal terim ve bir deterministik
egilim bilesenlerinden olusmaktadir. Testin amaci, zaman serisini deterministik
egiliminden arindirarak serinin duragan hale getirilmesidir. Buna gore Y; zaman
serisi, deterministik egilim t, r; rassal siire¢ ve & duragan hata terimi olacak

sekilde denklem

Yt = Bt + I‘t + St (3.43)

ifade edilir.
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Burada
I‘t S I't_l + ut. (3.44)
Burada ise u, , bagimsiz, 6zdes ve normal dagihmlh olup u~IID(0, 0?) 6zelligini

gostermektedir[61]. Bu durumda, KPSS testi icin duraganlik testi hipotezi

asagidaki gibi kurulur:
Hy: 04 = 0 seri duragandir. Serinin birim kokii yoktur.
H,: 02 # 0 seri duragan degildir. Serinin birim kokii vardir.

Hata terimi varyansinin o, = 0 olmasi, hata teriminin u; sabit olmasini, sonug

olarak r; rassal siirecinin duragan olmasi anlamina gelecektir.
3.6 Model Belirleme Kriterleri

Zaman serileri modelleme c¢alismalarinda birden fazla anlamli model ortaya
¢ikabilir. Bu anlamli modeller arasindan serinin yapisina en iyi uyan modelin
tespiti, kiimeleme ve 6ngorii ¢calismalarini dogrudan etkilemektedir. Bu durumdan
dolayi, serinin yapisina en iyi uyan modellerin belirlenmesi i¢in literatiirde
gelistirilmis cesitli kriterler bulunmaktadir. Literatiirde en sik kullanilan model

belirleme kriterleri Akaike ve arkadaslar1 [62] Bayesci bilgi kriteridir [62].
3.6.1 Akaike Bilgi Kriteri (AIC - Akaike Information Criteria)

Zaman serileri model belirlenmesinde en ¢ok kullanilan Kriterlerden biri Akaike

bilgi kriteridir (AIC). AIC,

AIC = —2logL(8) + 2k (3.45)

ile hesaplanir.

Burada 6 model parameter vektorlerini, L(é) aday modellerinin olabilirlik

fonksiyonunu gostermektedir. 8, L olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapacak
sekilde tahmin edilmistir. Aday modeller i¢in, k tahmin edilen model parametre

sayisini gostermektedir [62].
Kiiciik 6rneklemli zaman serileri icin (n/k < 40) AIC denklemi
AIC, = —2logL(8) + 2k + 2k + 1)/(n —k — 1) (3.46)
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ile bulunur.
Burada, n toplam gozlem sayisini géstermektedir.

Model belirleme esnasinda minimum AIC degeri, aday modelleri arasinda en iyi
modeli verir. Aday modellerin en iyi model olma seviyeleri delta (A)AIC ile olciiliir.
A, aday modellerinin bagh olabilirlik degerlerine gore standardize edilmis AIC
agirliklar degerlerini gostermek tlizere, aday modellerinin model olma seviyeleri
wy, asagidaki gibi hesaplanir.

exp(—0.5Am)

Wm = Zjl\gl exp(—O.SAj)

(3.47)

Daha detayl bilgi icin Akaike ve Schwarz’ in [62] calismasina basvurulabilir.
3.6.2 Schwarz Bayesci Bilgi Kriteri (BIC - Bayesian Information Criteria)

Schwarz tarafindan AIC’e alternatif olarak gelistirilen diger bir model belirleme
kriteri Schwarz Bayesian kriteridir (BIC) [61][63]. BIC’ in arkasinda yatan temel
mantik, model uzayindaki tiim olasi modellerin posterior model olasiliklarini

hesaplamak ve en yliksek posterior olasilik degerine sahip modeli se¢gmektir [62].

Modelin olasilik tahmini icin, AIC hesaplamasindan farklh olarak BIC bir ceza

katsayisi1 kullanir. BIC

BIC = —ZlogL(@)) — klogn (3.48)

ile bulunur.

Burada ® model parametrelerinin maksimum olabilirlik tahminini ve k modelde
tahmin edilecek bagimsiz parametre sayisini ifade eder. (3.48)’in birinci kismi,
daha fazla parametreye sahip daha biliylik modelleri tercih eden maksimum
olabilirlik siirecini, ikinci kisim, daha az parametreli daha kiiciik modelleri tercih
etme egiliminde olan ceza terimini ifade eder. BIC' in amaci bir modelin sadeligi ile
verilere olan tahmini arasinda bir denge bulmaktir. Maksimum BIC degeri, aday

modeller arasinda en iyi modeli verir [62].
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3.7 Model Artiklan (Residuals) Duraganlik Testleri

Model artiklarinin duraganliginin testi icin literatiirde genel kabul géren birgok
yontem bulunmaktadir. Model artiklarina iliskin 6rnek otokorelasyon

katsayilarinin incelenmesi bu yontemlerden bir tanesidir [64].

k otoregresif siirecte gecikme sayisi olmak {izere otokorelasyon Kkatsayisi;

kovaryansin varyansa oranindan,

Yi = E(ep ec—1) (3.49)
Yo = E(e?) = 0? (3.50)
sirasiyla
— X
Pk = o (3.51)

Seklinde hesaplama -1 ile +1 arasinda deger almaktadir. Otokorelasyon katsayisi,
k = 0 iken 1 degerini alir. k gecikme degerinin artmasiyla birlikte otokorelasyon
katsayis1 azalma egilimi gostermektedir. Bu da ilk degerden itibaren model

hatalarinin duraganligi hakkinda bilgi sahibi olmamizi saglar [64].

px tamamen rassal, ise N 6rneklem sayisi icin 0 ortalamali, 1/N varyansl normal

dagilima sahiptir ve
N 1
Pr~N(0, ) (3.52)

seklinde bulunur.

Model hatalarinin otokorelasyon o6zelligi sergileyip sergilemedigi otokorelasyon
grafiklerine bakilarak incelenebilecegi gibi hipotez testleriyle de sinanabilir. Bu
calismada, Box ve arkadaslar1 [64]-[66] tarafindan gelistirilen ve kendi adlariyla

anilan Box-Pierce ve Ljung-Box testlerine yer verilecektir.
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3.7.1 Box-Pierce Testi
Box-Pierce testi, Q olarak adlandirilmak tlizere; test hipotezi ve test istatistigi
Hy:py = p2 = - = pp, = 0 Otokorelasyon yoktur, kalintilar duragandir

Hi:p1 # py # -+ # pn # 0 Otokorelasyon vardir, kalintilar duragan degildir.
Q= NXi, pf (3.53)

ile ifade edilir.

Q test istatistigi (N —p — q) serbestlik dereceli bir ki-kare (XzN_p_q) dagilimina

uymaktadir [64][65].

3.7.2 Ljung-Box Testi

Ljung-Box testi, LB olarak adlandirilmak iizere; test hipotezi ve test istatistigi
Hy:py = p2 = - = pp, = 0 Otokorelasyon yoktur, kalintilar duragandir

Hi:p1 # py # -+ # pn # 0 Otokorelasyon vardir, kalintilar duragan degildir.

=2

LB = N(N+2) N}, - (3.54)

1

ile ortaya konur.

LB test istatistigi (N — p — q) serbestlik dereceli bir ki-kare (xﬁ_p_q) dagilimina

uyar. uymaktadir. LB testi, Q testine kiyasla kiigiik 6rneklemli veri kiimelerinde

daha etkili bir testtir [64][66].
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4

MODEL BAZLI ZAMAN SERILERi KUMELEME
YAKLASIMLARI

Model bazli yaklasimlar, her zaman serisinin belirli bir model veya olasilik
dagilimlarinin karisimi tarafindan tretildigini varsayarlar. Bu yaklasimin ana fikri,
her zaman serisi icin ayr1 ayri model tahminlemesi yapmak ve daha sonra bu
model parametreleri arasinda benzerlik/uzaklik 6l¢iimlerini dikkate alarak benzer
model gruplar1 bulmaktir. Benzer gruplar icerisinde yer alan bireysel zaman seri
modellerinin yada tahminleme sonucu olusan hata terimleri dagilimlarinin benzer
oldugu diisiiniiliir [4]. Model bazli zaman serileri kiimelemenin adimlar1 Sekil 4.1

de verilmistir.

En sik kullanilan zaman serisi modelleri: polinom karma Modelleri ARIMA
(Autoregressive Integrated Moving Average), Markov Zincirleri (Markov Chains)
ve Gizli Markov Modelleri [67]. Bu ¢alismada, otoregresif modeller, zaman serileri
lizerinden 6ngorii yapmaya imkan tanimasi, yorumlama kolaylig1 ve hesaplama
elverisliligi nedeniyle tercih edilmistir. Buradaki o6nemli nokta: otoregresif
modelleri kullanilarak yapilacak kiimeleme calismasi ile deger bazl bir ayrisim

yerine, egilim bazl bir ayrisim hedeflenmektedir.
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Kiime Dogrulama .
ve Sonuclarinin
Degerlendirilmesi

I

4 Uzaklik/Benzerlik
~ Olgiimii ve
\’\’FL— Zaman Serileri :> Kiimelme
% : Modellemesi Algoritmasinin
W Belirlenmesi

Zaman Serileri
Veri Kiimesi

Sekil 4.1 Model Bazli Zaman Serileri Kiimeleme Adimlari

Bu ¢alismada, otoregresif model bazli zaman serisi kiimeleme yaklasimi asagidaki

adimlardan olusmaktadir:

Otoregresif zaman serisi modellerinin tespiti
Uygun uzaklik/benzerlik 6l¢iimii ve kiimeleme algoritmasinin se¢imi
Kiime sayisinin belirlenmesi

Kiimeleme ve kiime sonuglarinin yorumlanmasi

“ui. & W N P

Ongorii yapma ve performanslarinin degerlendirilmesi

AR modeli, herhangi Y; € £ zaman serisi i¢cin 6ngori serisi F; = E(Yi|yi—1, Yi—2, --.)

olmak tizere
Fp = 0 1Yt-1 + Oe2ye—2 + - (4.1)

ifade edilir.

Y; = F; + &, Vticin F; ve g, ortogonaldir.
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x¢ € L ve y; € L AR siirecinde tanimlanan iki zaman serisi ve p gecikme sayisi

olmak tizere,
Xy = O1Xp—q + DXz + -+ OpXe—p + & (4.2)
Ve = 01Yi—1 + D2¥i—2 + -+ Dpyep + & (4.3)
ile verilir.
AR katsayilari
Dy = (Q)LX, B2 oor Dixo ) @y = (Q)Ly, Doyr e Diy, ) (4.4)
olarak bulunur.

Uzaklik/benzerlik él¢iimlerinden bir tanesi olan Picolla (Oklid) uzakhig X, ve Y; AR

stirecli zaman serileri icin denklem (4.5)’ deki gibi tanimlanir [24].

dGxoyo) = [(2x — 8,) (0 — aﬁy)]% = J2§1(¢i,x - Biy)’ (4.5)

d(x., Vo), Xo Ve € L metrik uzayina ait, tim zaman serisi stirecleri arasindaki
yapisal farkhihig1 iyi tanimlayan, bir ol¢iidiir ve degeri karsilastirilacak olan

stokastik yapilarin tiim bilesenleri tarafindan belirlenir.

Buradaki Oklid mesafesinin temel 6zelligi: ayn1 baslangic degerli zaman serileri
kiimeleri i¢in, iki AR zaman siireci arasindaki mesafe, eger karsilikli modeller ayni

ongorileri liretiyorsa, sifirdir.
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5

UYGULAMALAR

Onceki béliimlerde, zaman serileri icin onerilen otoregresif model bazli zaman
serileri kiimeleme yaklasimina iligkin teorik yapi tizerinde durulmus ve kiimeleme
metodolojisi incelenmistir. Bu boéliimde, onerilen otoregresif model bazli zaman
serileri kiimeleme yaklasimi bir gercek veri kiimesinde uygulanmis ve kiimeleme
sonuglar tartisilmistir. Ek olarak, otoregresif model bazli zaman serileri kiimeleme

sonuclari klasik ham veri bazli kiimeleme sonuglari ile de karsilastirilmistir.
5.1 Veri Kiimesinin A¢iklamasi

Bu calismada Reidin.com Tiirkiye Konut Satis Fiyat Endeksi bir gercek veri kiimesi
olarak kullanilmistir. Endeksin amaci, belirli bir cografi bolgedeki konutlarin

donemsel satis fiyatlarini ve bunlarin zamana gore degisimini tespit etmektir [68].

Reidin.com Tiirkiye Konut Satis Fiyat Endeksi, Tirkiye’deki konut satislar
konusunda giivenilir ve tutarh bir gosterge olmas1 amaciyla Reidin.com tarafindan
gelistirilmistir. Bu anlamda, Reidin.com satis fiyat endeksi Tiirkiye’ nin en biiytik 5
ilinin (Anakara, Bursa, [stanbul, Izmir ve Kocaeli) 196 mahallesi icin diizenli ve

aylik olarak hesaplanmaktadir [68].

Reidin.com satis fiyat endeksi her ay yaklasik olarak 200.000 tane konut
lizerinden, arz ve talep satis fiyat verileri kullanilarak hesaplanmaktadir. Veri
kiimesinde yer alan satis fiyatlar1 gayrimenkul ofislerinden, internet sitelerinden,
gazetelerden, dergilerden ve varlik yonetim sirketlerinden temin edilmektedir.
Veri klimesi ayrica gegmiste ya da hali hazirda icerisinde ikamet edilen miistakil
evleri de kapsamaktadir. Veriler her ay diizenli olarak mantik ve dogruluk

kontroliinden gegcirilerek titizlikle hazirlanmaktadir [68].

Endeks olusturulmasinda, aylik periyotlarda, mahalledeki medyan konut satilik
degerleri kullanilmaktadir. Burada medyan yonteminin kullanilmasinin sebebi,

aykirt degerlerin yaniltici sonuglar verebilmesinin o6niline gecmektir. Ayhk
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periyotlarda hesaplanan medyan satilik fiyat degerleri hesaplandiktan sonra, sabit
esasli basit fiyat endeksi yontemiyle mahalle bazli Reidin.com Tiirkiye Konut Satis

Fiyat Endeksi hesaplanmaktadir.

p: , t inci aydaki metrekare medyan fiyat degerini ve p,y, baz alinan temel
donemdeki metrekare medyan konut fiyat degerini gostermek ilizere sabit fiyath

basit endeks

lyo = %xmo (5.1)

ile hesaplanir. Oransal kiyaslamay1 kolaylastirmasi acgisindan endeks sonucu 100

ile carpilr.

Veri kiimesi, ulasilabilirlik sebebiyle, 2010 Ocak - 2017 Subat doénemlerini
kapsayacak sekilde 96 aylik zaman gézleminden olusmaktadir. Veri kiimesi, model
parametrelerinin tahmin performanslarinin incelenebilirliligi i¢in farkli zaman
periyotlarini iceren iki veri kiimesine ayrilmistir: %75 egitim (2010 Ocak - 2016
Aralik), %25 test (2017 Ocak - 2017 Aralik).

Tablo Ek A.1, 196 mahalleye iliskin olarak mahallelerin icinde bulundugu il ve ilce
isimlerini; endeks hesaplamasinda kullanilan temel dénem bilgilerini ve konut
satis fiyat endekslerine iliskin minimum, maksimum ve standart sapma degerlerini

vermektedir.

Bu tezde, model bazli zaman serileri kiimeleme yaklasimi asagidaki adimlardan

olusmaktadir:

Her bir zaman serisi icin ayr1 ayr1 otoregresif modellerin tespiti

. Uygun uzaklik/benzerlik 6l¢iimiiyle kiimeleme algoritmasinin se¢cimi

1.

2

3. Kiime sayisinin belirlenmesi

4. Kilmeleme ve kiime sonuglarinin yorumlanmasi
5

. Ongorii performanslarinin degerlendirilmesi
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5.2 Otoregresif Zaman Serisi Modellerinin Gelistirilmesi

Bu alt boliimde, mahalle bazli 196 konut satis fiyat endeksi icin bireysel otoregresif
(AR) modeller tahminlenmistir. Modelleme asamasinda Box-Jenkins yaklasimi
benimsenmistir. Box-Jenkins yaklasimina gore, zaman serisi modelleri i¢in, her bir
zaman serisinin 6n sart olarak duraganlik kosulunu saglamasi gerekmektedir.
Duraganlik olmayan zaman serileri iizerinden yapilan bir calismada zaman
serilerini dogru tahminleyen modellerin bulunmasi1 dolayisi ile de gilivenilebilir

o6ngori sonuclarinin elde edilmesi miimkiin olmamaktadir [56].

Box-Jenkins yaklasimindan hareketle, 6ncelikle, mahalle bazli 196 konut satis fiyat
endeksinin duraganligi incelenmistir. Duraganligin tespiti icin her bir zaman serisi
ADF, PP ve KPSS birim kok kritrleri ile test edilmistir. 196 endeksin bireysel olarak
bu li¢ birim kok testiyle esanli sinanabilmesi i¢in R ortaminda otomatik duraganlik

sinama kodlari gelistirilmistir. Bu R kodlar1 Ek B.1’ de paylasiimistir.

Tablo B.2.1’ de sunulan ADF, PP ve KPSS birim kok test sonuglarina gore satis fiyat
endeksleri sifirinci mertebeden, ylizde 5 anlamlilik diizeyinde, duragan
cikmamistir. Bu durumda endeks verilerinin duraganlastirilmasi gerekmektedir.
Fark alma A (Ay, =y;—Vy;—,) operatori duragan olmayan zaman serilerini
duragan hale getirebilmektedir. Gecikmeli bir AR modeli i¢in birinci mertebeden

fark alma islemi

AYt = QlAYt—l + & (52)

ile gerceklestirilir.

Tablo B.3.1, birinci mertebeden fark alma islemiyle elde edilen zaman serileri i¢in
ADF, PP ve KPSS birim kok test sonuclarini vermektedir. Tablo B.3.1sonuclarina
gore, fark alma islemi 196 konut satis fiyat endeksini 0.05 anlamlilik diizeyinde
duragan hale getirmektedir. Burada, endeks verilerinin en az herhangi iki birim
kok test sonucuna gore duragan cikmasi; endeks verilerini duragan olarak kabul

etmemiz icin yeterlidir.

Fark alma islemi ile duragan hale gelen endeks zaman serileri, AR modelleme

slirecine hazir hale gelmektedir. Her bir zaman serisi i¢cin ayr1 ayr1 AR model
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parametre sayilarinin ve katsayilarinin optimum diizeyde tahmin edilmesi zaman
acisinda verimli olmayabilmektedir. Bu sebepten 6tiirli, otomatik olarak her bir
zaman serisi modelinin belirlenmesi verimlilik ve etkinlik acisindan 6nem arz
etmektedir. Bu baglamda, bu c¢alismada, R acik kaynak kodlu bilgisayar
programlama dili vasitasiyla, zaman serileri icin bir AR otomatik model belirleme
yaklasimi gelistirilmistir. Bu yaklasim, en diisiik AIC degerini bulmayl
hedefleyerek, optimum AR model parametre sayilarini tahminlemektedir. Ek C’ de,
n adet duragan zaman serisi icin gelistirilen otomatik AR model belirleme R
kodlar1 paylasilmistir. Bu R kodlari sabit terimi icermeyecek sekilde maksimum 10

AR katsayisi bulacak sekilde tasarlanmistir.

Otomatik model belirleme yaklasimi ile 0.05 anlamlilik diizeyinde, en fazla 7 AR
katsayis1 bulunabilmektedir. Boylece, en fazla 196x7’ lik bir veri matrisine
ulasilmaktadir. Sonug olarak, her bir zaman serisinin 7 AR katsayisi ile giris veri

setinin boyutu azaltilmaktadir.

AY,, birinci mertebeden farki alinan bir zaman serisini géstermek lizere i. zaman

serisi i¢in belirlenen 7 gecikmeden olusan bir AR modelj,

AY;¢ = BlAYi,t—l + BZAYi,t—Z + B3AYi,t—3 + B4AYi,t—4 + BSAYi,t—S + BGAYi,t—6 + € (5.3)

ile gosterilmektedir.

Ayit = ¥it — Vit-1 olmak lizere birinci mertebeden farki alinan bir zaman serisi

normal formuna
Vi =Yy = B1(Yeey — Yio2) + B2 (Yoo — Yioz) + Bs(Yees — Yiy) (5.4)
+B4(Yems = Yios) + Bs(Yems — Vi) + Bo(Yems — Vi) + &
ulasilir. Bu denklem tekrar diizenlenirse
Ye = (14 B1)Yeor + (B2 = B1)Yeez + (B3 = B2)Yes + (B4 — B3)Ye—s (5.5)
+(Bs — Ba)Yies + (Bs — Bs)Yies — BeYi—7 + €&

elde edilir.
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Burada (5.5) denkleminden By, B2, Bs, Pa Ps, Ps and B, siradan en kiigiik kareler
yontemi ile tahminlenen model parametre degerlerini ve €, varsayim geregi piir

rassallik 6zelligi gosteren model hata terimini gostermektedir.

n tane duragan zaman sersi i¢in, otomatik AR modelleri belirleme stirecinde, tespit
edilen modellere iliskin esanli olarak AR model hata terimlerinin piir rassallik
ozelligi sergileyip sergilemedigi test edilmistir. Test islemi i¢in Ljung-Box and Box-
Pierce testleri kullanilmistir. Test sonuclarina gére 196 gayrimenkul endeksi icin
belirlenen AR model hata terimleri, 0.05 anlamlilik diizeyinde, ptr rassallik 6zelligi

gostermektedir.

5.3 Uzakhk Benzerlik Olgiisiinin ve Kiimeleme Algortimasinin

Belirlenmesi

Bu alt boliimde, egitim seti 2010 Ocak - 2016 Aralik donemlerinden olusan 196
mahalle bazh konut satis fiyat endeksleri icin tahminlenen AR model parametreleri
lizerinden kiimeleme calismas1 gerceklestirilmistir. Bu ¢alismada OKklid,
Mahalanobis, Cityblock, Minkowski, Chebychev ve Cepstral bazli uzaklik dlciisii ve
acisal ve korelasyoin benzerlik oOlciimleri; kiimeleme algoritmasi olarak tek
baglantili, tam baglantili, grup ortalama baglantili, agirlikli ortalama baglantily,
merkezi baglantili, medyan baglantili, Ward hiyerarsik, K-ortalamalar, 6zdenetimli
haritalar (SOM) ve bulanik C-ortalamalar kiimeleme yontemleri kullanilmistir. 8
uzaklik benzerlik 6l¢timi ile 10 kiimeleme algoritmasi denenerek toplamda 80

farkl kiimeleme ¢alismasi yapilmistir.

Ayn1 veri seti lzerinde, farkli kiimeleme algoritmalariyla farkli sonuglar
bulunabilmektedir. Hatta farkli uzaklik benzerlik 6l¢iimleri ile ayni kiimeleme
algoritmalar: kullanilarak farkli sonuglar da elde edilebilmektedir. Bu sebeplerden
dolayi, kiimeleme calismalarinda uygun uzaklik benzerlik 6l¢timii ve kiimeleme

yonteminin secilmesi kritik bir 6nem tasimaktadir [13][40][69].

Kiimeleme algoritmalarinin maksimum performansini saglayan en uygun ve tutarh
uzaklik/ benzerlik Olglimiiniin secilebilmesi adina, yukarida bahsi gecen 10
kiimeleme algoritmas1 ve 8 uzaklik/benzerlik 6l¢limi kullanilarak veri kiimesi

sirasiyla 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9 ve 10 kiimeye ayrilmistir. Kiimeleme siirecinde,

57



sonuglarin tutarliliginin kiyaslanmasi adina Silhouette, Davies-Bouldin, Calinski-
Harabasz, Dunn, R-Kareler, C-Endeksi, Krzanowski-Lai, Hartigan, Homojenlik ve
Ayrisma kiime dogrulama endeksleri birlikte kullanilmistir. Hesaplama islemleri
MATLAB Cluster Validity Analysis Platform’unda hesaplanmistir [70]. Endekslerin
kiimeleme basarisini maksimum diizeyde saglayan optimum seviyeler dikkate

alinmistir. Buna gore elde edilen sonuclar Tablo 5.1’ de paylasiimistir.

Tablo 5.1, farkli kiime sayilari icin (2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9 ve 10 kiime sayis1) bulunan
en uygun uzaklik/benzerlik Olglimlerinin goriilme sikiliklarim1 dikkate alarak,
nihayetinde kiimeleme algoritmalarinin en iyi ve tutarli sonucu verdigi diisiiniilen
uzaklik/benzerlik Ol¢listinii gostermektedir. Buna gore tek, ortalama, agirlikh
ortalama, merkezi, medyan baglantili ve Ward hiyerarsik yontemlerine gore en
uygun uzaklik/benzerlik ol¢iimleri sirasiyla 6klid, chebychev, cityblock, chebychev,
chebychev, mahalonobis, korelasyondur. Diger taraftan, K-ortalamalar, bulanik C-
ortalamalar ve Ozdiizenleyici haritalar kiimeleme algoritmalar1 icin en uygun
uzaklik/benzerlik 6lciimleri sirasiyla Chebychev, Oklid ve Chebychev’dir.
Sonuglardan anlasilacagi ilizere, farkli kiime dogrulama endekslerine gore farkl
uzaklik/benzerlik olciimleri secilmektedir. Benzer sekilde, ayni kiime dogrulama
endeksi i¢in bile kiimeleme algoritmalar1 arasinda tutarlh bir sonug

bulunamamaktadir.
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Tablo 5.1 Farkli Kiimeleme Algortimalari icin En Uygun Uzaklik Benzerlik Olgiileri

En"deksler/ N . Ortalama Agirlikh Merkezi Medyan " . Bulamk | Ozdiizenleyici
Kiimeleme Tek Baglantili |[Tam Baglantih ) Ortalama ) ) Ward Yontemi |K-Ortalamalar .
Algortimalar Baglantih Baglantil Baglantih Baglantih C-Ortalamalar| Haritalar
Silhouette Oklid Cityblock Oklid Chebychev Oklid Oklid Acisal Benzerlik | Agisal Benzerlik Cityblock Korelasyon
Davies-Bouldin Minkowski Chebychev Chebychev Chebychev Chebychev Chebychev Chebychev Chebychev Oklid Oklid
Calinski-Harabasz Oklid Chebychev Cityblock Chebychev Chebychev Korelasyon Korelasyon Chebychev Oklid Minkowski
Dunn Chebychev Cityblock Cityblock Chebychev Chebychev Cityblock Korelasyon | Agisal Benzerlik | Agisal Benzerlik Oklid
R-Kareler Oklid Chebychev Cityblock Chebychev Chebychev | Agisal Benzerlik | Korelasyon Chebychev | Agisal Benzerlik | Minkowski
C-Endeks Chebychev Chebychev Cityblock Chebychev Chebychev Oklid Cityblock Oklid Oklid Chebychev
Krzanowski-Lai Korelasyon Chebychev | Agisal Benzerlik Oklid Chebychev Mahalanobis Mahalanobis Chebychev Oklid Chebychev
Hartigan Acisal Benzerlik | Chebychev Chebychev Chebychev Minkowski Oklid Korelasyon Mahalanobis | Agisal Benzerlik |  Korelasyon
Homojenlik Mahalanobis Mahalanobis Mahalanobis Mahalanobis Mahalanobis Mahalanobis Mahalanobis Mahalanobis Mahalanobis Oklid
Ayrigma Minkowski Agisal Benzerlik Cityblock Agisal Benzerlik | Minkowski Mahalanobis Korelasyon Agisal Benzerlik | Minkowski Agisal Benzerlik
En Sik Rastlanan Oklid Chebychev Cityblock Chebychev Chebychev | Mahalanobis | Korelasyon Chebychev Oklid Minkowski




Literatiirde yapilan calismalara gore, sayisal kiime dogrulama endeksleri her
durumda, ozellikle endeks oOzelinde gerekli varsayimlarin karsilanmamasi
durumlarinda en ideal ¢6ziimii her zaman saglayamamakta ve kendi icerisinde

tutarsiz sonuglar verebilmektedir [13][40][52][69].

Kiime dogrulama endekslerinin ideal olmayan kiime bicimleri i¢cin bazi
dezavantajlar1  bulunmaktadir. Bu  teknikler = kiimeleme  sonuglarini
degerlendirirken, kiimeleri temsil edebilecek noktalar1 referans noktalar alarak,
veri birimlerinin referans noktalarina olan uzakliklarini ve referans noktalarindan
hareketle varyans gibi parametrelerini hesaplarlar. ideal olmayan kiime
bicimlerini temsil edebilecek referans noktalarinin segilmesindeki zorluklardan
dolay1 bu tiir endekslerle ideal olmayan kiime bi¢imlerinin degerlendirilmesi her
zaman dogru olmayabilir. Sayisal kiime dogrulama endekslerine alternatif olarak,
bu tezde gorsel kiilme dogrulama (sayisal olmayan - Visual Cluster Validity, VCV)
yontemleri de kullanilmisir. MATLAB programinin sagladig: gorsellestirme araglari
yardimi ile gorsel kiime dogrulama yontemleri icn MATLAB ortaminda kodlar

uretilmistir [13][40][52][68][69].

Bu c¢alismada, VCV yontemi kiime dogrulama endekslerine alternatif bir yontem
olarak kullamlmustir. Sekil 5.1’ deki matris grafigi, Oklid uzakhgmna dayal tekil
baglantili hiyerarsik kiimeleme yontemiyle tespit edilen 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9 ve 10
kiime i¢cin kiimelememe sonuglarini VCV yontemine gore gostermektedir. Benzer
sekilde, Sekil 5.2 Chebychev uzaklhigina dayali tam baglantili, Sekil 5.3 Cityblock
uzakligina dayal ortalama baglantily, Sekil 5.4 Chebychev uzakligina dayali agirlhikh
ortalama, Sekil 5.5 Chebychev uzakligina dayali merkezi baglantili, Sekil 5.6
Mahalanobis uzakligina dayali medyan baglantili, Sekil 5.7 korelasyon benzerligine
dayali Ward, Sekil 5.8 Chebychev uzaklifina dayal K-ortalamalar, Sekil 5.9 Oklid
uzakligina dayal bulanik C-ortalamalar ve Sekil 5.10 Chebychev uzakligina dayah
O0zdlzenleyici haritalar kiimeleme sonuclarini  VCV  ydntemine gore
gostermektedir. Burada koyu mavi renkler konut satis fiyat endekslerinin birbirine
benzerligini  gosterirken, kirmizi renkler birbirlerine  benzemezligini
gostermektedir. Boylece, renk araclar1 kullanilarak kiimeleme performansi diger

bir deyisle konut satis fiyat davranislarinin kendi icinde homojen, kendi aralarinda
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heterojen bir yapida kiimelenip kiimelenmedigi gorsel bir sekilde ortaya

konmaktadir.

Kiirne 2 Kirne 3 Kiirne 4

5 0o 14l

Kirme 8

e
a0 100 150

100 180

Sekil 5.1 Oklid Uzaklhigina Dayali Tekil Baglantilh VCV Sonuglari

Kiirne 2 Kiime 3

Kiime &

100

Kiirne B Kiirme 9 Kiirne 10

50 100 180

Sekil 5.2 Chebychev Uzakligina Dayali Tam Baglantili VCV Sonuglari
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Kiirme 2

Kime 10
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160 |
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Sekil 5.3 Cityblock Uzakligina Dayali Ortalama Baglantili VCV Sonuglari

Kirme 2 Kime 3 Karme 4

Kime 7

Sekil 5.4 Chebychev Uzaklhigina Dayali Agirlikli Ortalama Baglantili VCV Sonuglari
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Sekil 5.5 Chebychev Uzakligina Dayal1 Merkezi Baglantili VCV Sonuglar:
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Sekil 5.6 Mahalanobis Uzakligina Dayal1 Medyan Baglantili VCV Sonuglari
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Sekil 5.7 Korelasyon Benzerligine Dayali Ward VCV Sonuglari

Kirne 2 Kiime 3 Kirne 4

Sekil 5.8 Chebychev Uzakligina Dayali K-Ortalamalar VCV Sonuglari
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Sekil 5.9 Oklid Uzaklhigina Dayali Bulanik C-Ortalamalar VCV Sonuglari

Kiime 2 Kime 3 Kime 4

80 100 150 80 100 150

Kiime B

Sekil 5.10 Minkowski Uzakhigina Dayal Ozdiizenleyici Haritalar VCV Sonuglari
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Kiime dogrulama endekslerinin, farkli kiimeleme algoritmalar1 i¢in, optimum
seviyelerinde belirledigi uzaklik/benzerlik 6l¢iileri sonuclarinin gérsel dogrulama
yaklasimina gére degerlendirilmesi neticesinde; Oklid uzaklik élgiisii ile kullanilan
bulanik  C-ortalamalar kiimeleme yonteminin tahminlenen AR model
katsayllarindan olusan veri kiimesi icin kiimeler ici homejenligi en yilksek,

kiimeler arasi heterojenligi en yliksek kiime sonuclarini verdigi gériilmektedir.

Sonug olarak, Silhouette, Davies-Bouldin, Calinski-Harabasz, Dunn, R-Kareler, C-
Endeks, Krzanowski-Lai, Hartigan, Homojenlik ve Ayrisma endeks sonuclar1 ve
gorsel kiime dogrulama yaklasimlarina gore veri setimize en uygun, kiimeleme
algoritmasinin bulanik C-ortalamalar oldugu sonucuna varilmistir. Uzaklik 6l¢iisii

olarak Oklid uzakhg secilmistir.
5.4 Kiime Sayisinin Belirlenmesi

Kiimeleme analizlerinde uygun kiime sayisinin tespiti kiimeleme isleminin
ayrilmaz bir pargasidir. Geleneksel kiimeleme yontemleri, veri setinde yer alan
dogal kiime sayilar1 hakkinda herhangi bir 6n bilgiye sahip olmadan kiimeleme
islemlerini gerceklestirirler. Burada; sezgisel kararlara dayanilarak karar verilen
kiime sayilari dlciisiinde kiimeleme algoritmalari istenilen sayida kiime bulacaktir.
Diger taraftan, bir veri setinde kiime yapilar1 olmasa bile kiimeleme algoritmalari
bu veri setinde istenilen sayida kiime tespit edecektir. Bu alt boliimde, gorsel ve
analitik yontemler birlikte kullanilarak veri seti icerisindeki dogal kiime sayilarinin

tespiti hedeflenmektedir.

196 adet gayrimenkul satis fiyat endeksi i¢cin tahminlenen AR model parametreleri,
diizlemde iki noktanin birbirine gére uzakhgin ifade eden Oklid uzakliginin
hesaplamasi icin kullanilmistir. Bulanik C-ortalamalar kiimeleme ydntemi, bu
10x196 Oklid uzakhik matrisi icin cahstirilmistir. Oklid uzaklik matrisi en uygun
sayida kiime sayisinin tespiti icin sirasiyla 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9 ve 10 kiimeye
ayrilmistir. Literatiirde en ¢ok tercih edilen Silhouette, Davies-Bouldin, Calinski-
Harabasz, Dunn, R-Kareler, C-Endeks, Krzanowski-Lai, Hartigan, Homojenlik ve
Ayrisma kiime dogrulama endeksleri kiime sayisinin tespiti i¢in kullanilmistir.

Tablo 5.2, MATLAB Istatistik Ara¢ Kutusu (MATLAB Statistics Toolbox) ve kiime
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dogrulama platformundan elde edilen kiime dogrulama endeks sonuclarina gore

en uygun kiime sayilarini gostermektedir [3].

Tablo 5.2 En Uygun Kiime Sayisi

Kiime Dogrulama Endeksleri En Uygun Kiime Sayisi
Silhouette 2
Davies-Bouldin 3
Calinksi-Harabasz 3
Dunn 3
R-Kareler 10
C-Endeks 5
Krazanowki-Lai 5
Hartigan 3
Homojenlik 2
Ayrisma 2

Tablo 5.2’ den de goriildiigl iizere farkli deney sonuclari i¢in hesaplanan kiime
dogrulama endeksleri, en uygun kiime sayis1 bulma konusunda ortak sonugclar
vermemektedir. Veri kiimesi icerisinde Silhouette, Homogeneity ve Seperation iki
kiime bulmakta iken, Davies-Bouldin, Calinksi-Harabasz, Dunn ve Hartigan
endeksleri ti¢ kiime bulmaktadir. Diger taraftan C-Endeks ve Krazanowski-Lai
endeksleri 5 kiime ve R-Kareler 10 kiime bulmaktadir. Cogunluk itibariyle
endeksler veri setinde 2 ya da 3 kiime bulunabilecegini soylemektedir. Anlasilacagi
lizere, kiimeleme isleminde dogru kiime sayis1 hala soru isaretidir. Bezdek ve
Hataway’e gore gorsel kiime dogrulama yontemleri araciligl ile dogru kiime sayisi,
insan gérme sisteminin de devreye sokulmasiyla, sayisal yontemlere alternatif

olarak, basaril bir sekilde tespit edilebilmektedir [2][4][5][6]-

Bu tezde, VCV yontemi kiime dogrulama endekslerine alternatif bir yontem olarak
kullanilmistir. Sekil 5.11" deki matris grafigi, bulanik C-ortalamalar kiimeleme
yontemiyle tespit edilen 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9 ve 10 kiime icin kiimeleme sonuglarini
VCV yontemine gore gostermektedir. Burada koyu mavi renkler konut satis fiyat
endekslerinin birbirine benzerligini gosterirken, kirmizi renkler birbirlerine

benzemezligini gostermektedir. Boylece, renk araclar1 kullanilarak kiimeleme
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performansi, diger bir degisle de satis fiyat endekslerinin kendi icinde homojen,
kendi aralarinda heterojen bir yapida kiimelenip kiimelenmedigi, gorsel bir sekilde

ortaya konmaktadir.

Kiirme 2 Kiime 3 Kiime 4

£ 1m0 150
Kiime &
SD 114 =

100

150

. ey B e e I SR - r
50 100 180 50 100 180 50 100 180

Kiime 10

50 10 150

g0 100 180

Sekil 5.11 Bulanik C-ortalamalar gorsel dogrulama sonuglari

Sekil 5.11’den de anlasilacag: lizere kendi icinde homojenligi, kendi aralarinda
heterojenligi en yiiksek renklenmeyle veren kiime sayis1 3’ tiir. VCV ile tespit
edilen kiime sayisi da Davies-Bouldin, Calinksi-Harabasz, Dunn ve Hartigan kiime

dogrulama endeks sonuglariyla da uyusmaktadir.

Bu c¢alismada 6nerilen otoregresif model bazli zaman serileri kiimeleme yaklasimi
sonuglari, klasik ham veri bazli zaman serileri kiimeleme yaklasimi ile de
karsilastirlmistir. Sekil 5.12, model parametreleri {izerinden bulanik C-
ortalamalar kiimeleme algoritmasi ile elde edilen 3 kiimeyi gosterirken, ham veri
kiimesi kullanilarak elde edilen 3 kiime sonucu Sekil 5.13’de gosterilmektedir.
Sekillerden de gortlecegi lizere, gorsel kiime dogrulama yontemine gore
otoregresif model bazli zaman serisi yaklasimi ile elde edilen kiime sonuclar1 kendi
icerisinde daha homojen ve kendi aralarinda daha heterojendir. Buradan

hareketle, ham veri bazli zaman serileri kiimeleme yontemine kiyasla, model bazh
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zaman serileri kiimeleme yontemiyle elde edilen kiime yapilarinin daha belirgin ve
anlamli oldugunu soyleyebiliriz. Buradaki 6nemli nokta: otoregresif model bazh
kiimeleme c¢alismasi ile, ham veri bazl kiimeleme calismalarindaki gibi miktar
bazli kiimelemeden ziyade, egilim bazl bir gruplama yapilmaktadir. Dolayisiyla iki

yaklasim arasindaki en temel ve en 6nemli farklilik performanstan ziyade budur.

Sekil 5.12 3 Kiime i¢cin Model Bazli Bulanik C-Ortalamalar VCV Sonuglari
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Sekil 5.13 3 Kiime icin Ham Bazh Bulanik C-Ortalamalar VCV Sonuglari

Temel bilesenler analizi boyut indirgemesi yaparak cok degiskenli veri kiimesini
iki yada l¢ boyutta gorsellestirmemize olanak tanimaktadir. Sekil 5.14, temel
bilesenler analizine gore, varyans aciklayiciligi en yiiksek ilk iki bilesen
kullanilarak, model parametre dagilimlarini iki boyutlu uzayda gostermektedir.
Kiimeler farkh renklerde gosterilmektedir. ilgili sekilden de anlasilacag iizere ayni
kiime tiyeleri iki boyutlu koordinat diizleminde birbirine yakin dagilmaktadir. Sekil
5.15, agiklayiciligl en yiiksek olan ilk ii¢ temel bilesene gore, model parametre
dagilimlarini ii¢ boyutlu olarak géstermektedir. iki boyutlu diizlemde oldugu gibi,
lic boyutlu uzayda da ayni kiime tyeleri bir birlerine yakin dagilmaktadir. Bu iki
gorsel sonuc da, temel bilesenler analizinin, kiimeleme siirecinde bulunan kiime

gruplarini ne dl¢iide dogru sectigimizi desteklemektedir.
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Kiimeleme sonucunda elde edilen bu ili¢ kiime icin: birinci kiimede 118, ikinci

kiimede 17 ve li¢lincii kiimede 61 adet mahalle bulunmaktadir. Tablo 5.3, 5.4, 5.5,

5.6 ve 5.7, il bazli, benzer konut satis fiyat degisim dinamiklerine sahip olan

mahallelerin bagli bulundugu kiimeleri gostermektedir.

Tablo 5.3 Ug Kiime I¢in Ankara ili Kiimeleme Sonuglar

flgeler Kiime 1-Mahalleler Kiime 2-Mahalleler Kiime 3-Mahalleler
Ahlathibel, Anittepe, Asagi
Dikmen, Asag1 Ovegler, Ata,
Aydinlar, Ayranci, Aziziye,
Barbaros, Beytepe, Birlik,
Biiyiikesat, Cebeci, Cevizlidere, .
Camlitepe, Cayyolu, Cigdem Balgat, _Guvenevler,
! ! ! Akpinar, Kizilay, Oran, | Huzur, Is¢i Bloklari,
Cankaya CUk.u rambar, Emek, . . Prof. Dr. Ahmet Taner | Karapinar, Kiiciikesat,
Gaziosmanpasa, Harbiye, Hilal, L,
. - - Kislali, Umit Maltepe, Sancak,
Ilkadim, IIkbahar, Ilker, Yukari Dikmen
Kavaklidere, Keklik Pinari,
Kirkkonaklar, Mutlukent,
Ovecler, Seyranbaglari, Sokullu
Mehmet Pasa, Yagamkent,
Yildizevler
23 Nisan, Adnan
Menderes, Caldiran,
Calseki, CiceKli,
Aktepe, Asagl Eglence, Atapark, Emrah, Gii¢liikaya,
Ayvali, Bademlik, Baglarbasi, Gilimiisdere, Kamil
Kecidren Basimevleri, Etlik, Incirli, Kalaba, Esertepe, Tepebasi Ocak, Kavacik
Kanuni, Késk, Kuscagiz, Sefkat, Subayevleri,
Ufuktepe, Uyanis, Yayla Osmangazi, Pinarbasi,
Sancaktepe, Sehit
Kubilay, Senlik,
Yakacik, Yiikseltepe
Tablo 5.4 U¢ Kiime I¢in Bursa Ili Kiimeleme Sonuglari
flgeler Kiime 1-Mahalleler Kiime 2-Mahalleler Kiime 3-Mahalleler
Altinsehir, Ataevler, Bal:ls, Balat, Cumhuriyet,
Besevler, Camlica, Ertugrul, S
. . Demirci, Kaltir,
Niliifer Fethiye, Ihsaniye, Konak, Goriikle Yiiziinciyil
Ozliice, Ugevler
Altiparmak, Cekirge, Demirtas Ahmetpasa, Cirpan,
Cumhuriyet, Dikkaldirim, Kiikiirtlii, Yunuseli Demirtagpasa,
Osmangazi ibrahimpasa Doburca, Hocahasan,
Hiidavendigar,
Ovaak¢a Merkez
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Tablo 5.5 U¢ Kiime I¢in istanbul ili Kiimeleme Sonuglari

flgeler Kiime 1-Mahalleler Kiime 2-Mahalleler Kiime 3-Mahalleler
Balmumcu,
Abbasaga, Akat, Arnavutkoy, o ) Cihanniima, Konaklar,
Besiktas Bebek, Etiler, Gayrettepe, Dikilitas, Visnezade Mecidiye, Nisbetiye,
Kurugesme, Levazim, Levent, Sinanpasa, Ulus, Yildiz
Muradiye, Ortakdy, Tiirkali
Acibadem, Bostanci, Caferaga,
Dumlupinar, Egitim, Erenkdy,
N Fenerbahce, Fikirtepe, Goztepe, Caddebostan, 19 Mayzis, Osmanaga,
Kadikoy Hasanpasa, Kosuyolu, Fenervolu Zihtibasa
Kozyatagi, Merdivenkdy, y pas
Rasimpasa, Sahrayi Cedit,
Suadiye
Tablo 5.6 U¢ Kiime i¢in izmir ili Kiimeleme Sonuglar
lleceler Kiime 1-Mahalleler Kiime 2-Mahalleler Kiime 3-Mahalleler
Aksoy, Alaybey, Bahcelievler,
Bahriye Ucok, Bostanli, Dedebasi, _
Karsiyaka | Demirkoprii, Mavisehir, Nergiz, Dopdiitac A.tak.ent, Bahariye,
Ornekkdy, Semikler, Yali Fikri Altay, Goncalar
. Alsancak, Atilla, Kili¢
Konak Alfm §roav, AlLiegt, Cankaggy Mithatpasa Reis, Namik Kemal,
Gilizelyal
Zafertepe
Tablo 5.7 Ug Kiime I¢in Kocaeli ili Kiimeleme Sonuglari
flgeler Kiime 1-Mahalleler Kiime 2-Mahalleler Kiime 3-Mahalleler
Gélcik Degirmendere Merkez Merkez i
tzmit 28 Haziran, Cedit, Yahyakaptan, i Akarca, Alikahya

Yenisehir

Merkez, Kadikoy

Tablo 5.8 il ve ilge bazl kiime adetleri bilgisini vermektedir. S6zkonusu, tablo ek

olarak, Ocak 2010 - Aralik 2016 doénemlerinden olusan egitim klimesi igin,

kiimelere gore degiskenligi ifade edenstandart sapma degerlerini de vermektedir.

Tablodan da goriilecegi tizere liglinclii kiime 29.54 en yliksek ortalama standart

sapmayla zaman diizleminde konut fiyat degerlerinin en ¢ok oynadigi kiimeyi ifade

etmektedir. Diger taraftan, birinci kiime 21.88 en diisiik ortalama standart sapma

degeri ile zaman diizleminde en istikrarl kiimeyi; diger bir degisle konut fiyat

deyerlerinin en az oynadig1 kiimeyi ifade etmektedir.
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Tablo 5.8 Kiimelere Gore Standart Sapma Degerleri

iller flgeler Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3 Toplam Adet
Cankaya 34 5 9 48
Ankara
Kecioren 17 2 17 36
Niltifer 11 1 5 17
Bursa
Osmangazi 7 2 7 16
[stanbul Besiktas 12 2 8 22
Kadikdy 16 2 3 21
[zmir Karsiyaka 12 1 4 17
Konak 4 1 5 10
Kocaeli Golciik 1 1 0 2
[zmit 4 0 3 7
Birim Sayis1 118 17 61 196
Ortalama Standart Sapma 29.54 25.76 21.88 26.83

5.5 Otoregresif ve Bulamk C-Ortalamalar Model Ongorii

Performanslarinin Karsilastiriimasi

Bulanik C-ortalamalar kiimeleme algoritmasi, kiimeleme islemi sonucunda
kiimeleri temsil eden kiime merkezlerini, parametre tahmin degeri olarak,
vermektedir. Her bir satis endeksi bir liyelik degerine goére bu parametreler
dikkate alinarak kiimelere atanmaktadir. Bu parametre tahmin degerlerini
otoregresif model parametresi seklinde diisinerek; parametreler temsil ettikleri

kiimeler icin 6ngori yapilabilmektedir.

Tablo 5.9, bulanik C-ortalamalar kiimeleme yonteminden elde edilen parametre

tahmin degerlerini gostermektedir.

Tablo 5.9 Bulanik C-Ortalamalar Parametre Tahmin Degerleri

Kiimeler B1 B> B3 Bs Bs Bs Bz
Kiime 1 1.7749 | -0.7791 | 0.0112 | -0.0012 | -0.0054 | -0.0004 | 0.0004
Kiime 2 2.0398 | -1.6221 | 0.9586 | -0.4068 | 0.0543 | -0.0303 | 0.0087
Kiime 3 1.4581 | -0.2800 | -0.1290 | -0.0310 | -0.0087 | -0.0095 | 0.0006
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Sekil 5.16, 118 gozlemden olusan 1. grup kiime elemanlarinin 7 tane AR parametre
degerini cizgi grafiklerle gostermektedir. Sekildeki kirmizi ¢izgi Tablo 5.9’da yer
alan 1. grup kiime icin bulanik C-ortalamalar parametre tahmin degerlerini
gostermektedir. Sekilden goriildiigli iizere bulanik C-ortalamalar parametre

tahmin degerleri kiimeyi merkez olacak sekilde temsil etmektedir.

Kiime 1

Sekil 5.16 Kiime 1 I¢in Kiime Profilleri

Sekil 5.17, 17 gozlemden olusan 2. grup kiime elemanlarinin 7 tane AR parametre
degerini ¢izgi grafiklerle gostermektedir. Sekildeki kirmizi ¢izgi Tablo 5.9’ da yer alan
2. grup kiime i¢in bulanik C-ortalamalar parametre tahmin degerlerini gostermektedir.
Sekilden goriildiigii lizere bulanik C-ortalamalar parametre tahmin degerleri kiimeyi

merkez olacak sekilde temsil etmektedir.

75



Kiime 2

Sekil 5.17 Kiime 2 I¢in Kiime Profilleri

Sekil 5.18, 61 gozlemden olusan 3. grup kiime elemanlarinin 7 tane AR parametre
degerini ¢izgi grafiklerle gostermektedir. Sekildeki kirmizi ¢izgi Tablo 5.9’da yer alan
3. grup kiime i¢in bulanik C-ortalamalar parametre tahmin degerlerini gostermektedir.
Sekilden goriildiigii tizere bulanik C-ortalamalar parametre tahmin degerleri kiimeyi

merkez olacak sekilde temsil etmektedir.

Kiime 3

Sekil 5.18 Kiime 3 I¢in Kiime Profilleri

Modellerin parametre tahmini ve 6ngoriideki performanslarini karsilastirmak
amaciyla her mahalle gayrimenkul satis fiyat endeks veri seti, %75'i egitim %25’i

test seti olacak sekilde iki doneme ayrilmistir. Buna gore egitim déonemi 2010 Ocak
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- 2016 Aralik, test donemi 2017 Ocak - 2017 Aralik donemlerinden olusmaktadir.
Egitim seti bireysel otoregresif model parametre ve otoregresif bazli bulanik C-
ortalamalar kiime merkezlerini tahmin etmek, test ise elde edilen modellerin

ongoriideki basarisini degerlendirmek amaciyla kullanilmistir.

Otoregresif bazli bulanik C-ortalamalar kiimeleme ydntemi sonucu elde edilen
kiime merkezleri, icinde bulunduklar1 kiimeleri temsil eden otoregresif bazli bir
model gibi diisiiniilebilir. Bu durumda her ii¢ kiime i¢in 6ngoérii fonksiyonu

asagidaki denklemlerle ifade edilir.
Kiime 1’'de yer alan i. zaman serisi icin:

Yie = 1.7749Y;,_, — 0.7791Y;,_, + 0.0112Y; ,_3 — 0.0012Y;,_, (5.6)
_0'0054Yi,t—5 B 0'0004Yi,t—6 + 0'0004Yi,t—7 + Gt.

Kiime 2’de yer alan i. zaman serisi icin:

Yi¢ =2.0398Y; 4 —1.6221Y;,_, + 0.9586Y;,_3 — 0.4068Y;,_, (5.7)
+0.0543Y; 5 — 0.0303Y; g + 0.0087Y; ,_; + €.
Kiime 3 de yer alan i. zaman serisi i¢in:
Y; s = 1.4581Y;,_; — 0.2800Y; ;_, — 0.1290Y; ;,_3 — 0.0310Y; ;4 (5.8)
—0.0087Y; _5 — 0.0095Y; ;_¢ + 0.0006Y; 7 + €.

Otoregresif bazli bulanik C-ortalamalar kiimeleme yodntemine gore, 2. kiime
icerisinde yer alan Kocaeli ilinin Gélciik flgesinin Merkez mahallesi Ocak-2017 ve

Aralik-2017 dénemi icin Ongori

Y;psn = 2.0398Y, ¢ p_1 — 1.6221Y; 1, p + 0.9586Y; 1, p_5 — 0.4068Y; ., _4 (5.9)
+0.0543Y; ¢ pn_s — 0.0303Y; ¢4 p_g + 0.0087Y; ¢4y + €.

ile hesaplanir.

h =1, Ocak 2017 i¢in, tahmini }A’i,tﬂ, otoregresif bazli bulanik C-ortalamalar kiime

merkezine gore, 6ngori degeri
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A~

¥, re1 = 2.0398 x 122.81 — 1.6221 * 120.05 + 0.9586 * 116.15  (5.10)
—0.4068 * 114.97 + 0.0543 x 117.65
—0.0303 * 117.9 + 0.0087 % 118.98

ile ve dolayisiyla

=~

Vies1 = 124.20

seklinde bulunur.

Ayni sekilde, h = 2, Ocak 2017 i¢in, tahmini 17””, otoregresif modele gore, 6ngori
degeri asagidaki gibi hesaplanir.

A~

Vi re1 = 2.0398 x 124.20 — 1.6221 + 122.81 + 0.9586 * 120.05  (5.11)
—0.4068 * 116.15 + 0.0543 * 114.97
—0.0303 * 117.65 + 0.0087 * 117.9
Yitr1 = 125.59

Devam edecek olursak, t+3 = Mart 2017, t+4 = Nisan 2017, t+5 = Mayis 2017, t +
6 = Haziran 2017, t + 7 = Temmuz 2017, t + 8 = Agustos 2017, t + 9 = Eyliil
2017,t+ 10 = Ekim 2017, t + 11 = Kasim 2017 ve t + 12 = Aralik 2017 donemleri
icin benzer sekilde tahmini ?i,t+3; 171‘,t+4' 171‘,t+5' ?i,t+6?i,t+7' ?i,t+8J 171',t+9; 171‘,t+1o; 171',t+1

ve Y ¢11,0ngori degerleri hesaplanir.

Bireysel otoregresif modellere gore ongorii fonksiyonu, her bir i. konut satis fiyat
endeksi icin (5.11) denklemdeki gibi ifade edilir. Buna gore Kocaeli ilinin Golclik
ilcesinin Merkez Mahallesi ic¢in, siradan enkiiciik kareler yontemine gore
tahminlenen model parametreleri f; = 0.8204, 8, = —0.6875, 83 = 0.7257,5, =
—0.5781, 5 = 0.4765 ve B = —0.2641olmak iizere bireysel otoregresif ongorii

fonksiyonu

Yi,t+h = (1 + ﬁl)yi,t+h—1 + (ﬁz - ﬁl)yi,t+h—2 + (33 - BZ)Yi,t+h—3 (5.12)
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+([§4 - 33)Yi,t+h—4 + (5’5 - :[?4)Yi,t+h—5 + (:[?6 - 35)Yi,t+h—6
_BGYi,t+h—7 + €

ile ifade edilir.
h = 0 i¢in, denklem

Y;, = 1.8204Y;,_, — 1.5079Y;,_, + 1.4131Y;,_, — 1.3038Y;,_,  (5.13)
+1.0546Y; g — 0.7406Y; _¢ + 0.2641Y;,_, + €

seklinde ifade edilir.

h =1, 0cak 2017 i¢in, tahmini 17”4,1, otoregresif modele gore, 6ngorii degeri

~

¥, e = 1.820 * 122.81 — 1.5079 * 120.05 + 1.4131 + 116.15  (5.14)
—1.3038 % 114.97 + 1.0546 = 117.65 — 0.7406 * 117.9 + 0.2641 * 118.98

ile ve netice itibariyle

=~

Vies1 =126.29

olarak bulunur.

Ayni sekilde, h = 2, Ocak 2017 igin, tahmini 17i‘t+2, otoregresif modele gore, 6ngorii
degeri

A~

¥, rs2 = 1.820 * 126.29 — 1.5079 * 122.81 + 1.4131 + 120.05  (5.15)
—1.3038 x 116.15 + 1.0546 x 114.97 — 0.7406 * 117.65 + 0.2641 * 117.9

olarak ve sonug olarak

=~

Virsz =128.64

bulunur.

Devam edecek olursak, t+3 = Mart 2017, t+4 = Nisan 2017, t+5 = Mayis 2017, t +
6 = Haziran 2017, t + 7 = Temmuz 2017, t + 8 = Agustos 2017, t + 9 = Eyliil
2017,t+ 10 = Ekim 2017,t+ 11 = Kasim 2017 ve t + 12 = Aralik 2017 donemleri
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icin benzer sekilde tahmini Yitrs Yitwa YViews YievoYiern Yiers Yiewo Yier100 Vit w11

ve Y; 4+1,0ngori degerleri hesaplanur.

Sekil 5.19, 2017 Ocak -2017 Aralik doénemleri icin Kocaeli, Golciik, Merkez
Mahallesi: Gergcek, OM ve OMBBK tahmini 0Ongorii degerlerini birlikte
gostermektedir. Sekilden de goriilecegi lizere OMBBK tahmini 6ngorii degerleri

OM'’ye gore daha gergekcidir.

Ongorii performanslarini degerlendirmek icin bu tezde ortalama mutlak hata
(MAE), ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) ve ortalama karesel hata (RMSE)

metrikleri kullanilir.

€ryn Ongori hata terimi, gerceklesen y,., ve tahmini y,,, o6ngori degerleri

arasindaki fark olmak tizere

errh = Verh — Vewnye  t =12,..,nmveh =12,..,m (5.16)

biciminde hesaplanir.

Burada {y;,..y:} egitim periyodunu ve {y;;1,..Vr+n} test donemini ifade

etmektedir.

e+ Ongorii hata terimine gore MAE, MAPE ve RMSE, sirasiyla,

MAE), = /izz":lem, (5.17)

MAPE,, = \/iZZ’LlM, (5.18)

Yt+h

RMSE, = /% m e (5.19)

formiilleri ile hesaplanir.

Tablo 5.10, Merkez mahallesi i¢in otoregresif model (OM) ve otoregresif model
bazli bulanik kiimeleme (OMBBK) yontemine gore elde edilen 6ngiirii tahmin
degerlerini Ocak-Aralik 2017 doénemleri i¢in hata terimleri ile beraber

vermektedir. Tablo 5.11° de 6ngoérii tahminlerine iliskin MAE, MAPE ve RMSE

80



sonuglarini vermektedir. Tablolara gore OMBBK, OM ye goére daha diisiik hatali

tahmini 6ngorilerde bulunmaktadir.

Merkez mahallesi icin, Tablo 5.10" daki OM ve OMBBK 6ngori hatalar: kullanilarak
MAE, MAPE ve RMSE asagidaki gibi hesaplanir.

Otoregresif model icin:

MAE,, =

1

= \/E (1.324+ 287+ 055+ 044+ 215+ 394 +3.84 + 149+ 4.26 + 1.78 + 4.58 + 6.44)

=2.80
MAPE, =
i [(126.29 - 124—.97) + (128.64 = 125.77) 4 (126.52 - 125.97) + (127.54 - 127.10) +]
| 126.29 128.64 126.52 127.54
_ 'i (129.65 = 127.50) (130.98 - 127.04) (130.74— — 126.90) (128.12 - 126.63) +
!12' 129.65 130.98 130.74 128.12 |
| | (130.68 - 126.42) (128.27 = 126.4-9) (130.83 = 126.25) (132.50 - 126.06) |
\J l 130.68 128.27 130.83 132.50 J
=222
RMSE,, =

=\/% (1.322 4+ 2.872 4 0.552 + 0.442 + 2.152 4+ 3.942 + 3.842 + 1.492 4+ 4.262 4 1.782% + 4.582 + 6.442)

= 3.31

Bulanik C-oralamalar icin:

MAEh =

1
= \/E (2.09 +3.05-0.23-0.21+1.05+ 1.65+ 0.78 — 2.40 — 0.34 — 3.21 — 1.06 + 0.23)

=136
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MAPE, =

‘ (126.29 - 124.20) + (128.64 - 125.59) (126.52 - 126.75) + (127.54 - 127.75)

i [ 126.29 128.64 126.52 127.54 ]
|i (129.65 - 128.60) (130.98 - 129.33) (130.74 - 129.96) (128.12 - 130.52)
‘12 129.65 130.98 130.74 128.12

(130.68 - 131.02) (128.27 - 131.48) (130.83 - 131.89) (132.50 - 132.27)
\] 130.68 128.27 130.83 132.50
=1.06
RMSE,, =

1
= \/E (2.09%2 +3.052 4+ 0.232 4 0.21%2 + 1.052 + 1.652 + 0.782% + 2.402 4+ 0.342 4 3.212 + 1.062 + 0.232)

=1.72
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Tablo 5.10 Kocaeli, Golciik, Merkez Mahallesi: OM ve OMBBK Tahmni Ongérii

Degerleri
oM oM OMBBK OMBBK

Tarih (t) Endeks Tahmini Ongérii Tahmini Ongérii

Ongorii Hata Ongori Hata
Oca-2016 122.15 - - - -
Sub-2016 125.12 - - - -
Mar-2016 123.42 - - - -
Nis-2016 123.63 - - - -
May-2016 122.37 - - - -
Haz-2016 118.98 - - - -
Tem-2016 117.9 - - - -
Agu-2016 117.65 - - - -
Eyl-2016 114.97 - - - -
Eki-2016 116.15 - - - -
Kas-2016 120.05 - - - -
Ara-2016 122.81 - - - -
Oca-2017 126.29 124.97 1.32 124.20 2.09
Sub-2017 128.64 125.77 2.87 125.59 3.05
Mar-2017 126.52 125.97 0.55 126.75 -0.23
Nis-2017 127.54 127.10 0.44 127.75 -0.21
May-2017 129.65 127.50 2.15 128.60 1.05
Haz-2017 130.98 127.04 3.94 129.33 1.65
Tem-2017 130.74 126.90 3.84 129.96 0.78
Agu-2017 128.12 126.63 1.49 130.52 -2.40
Eyl-2017 130.68 126.42 4.26 131.02 -0.34
Eki-2017 128.27 126.49 1.78 131.48 -3.21
Kas-2017 130.83 126.25 4.58 131.89 -1.06
Ara-2017 132.5 126.06 6.44 132.27 0.23

Tablo 5.11 Kocaeli, Gélciik, Merkez Mahallesi: OM ve OMBBK Tahmini Ongorii
Performans Degerlerlendirme

OM Tahmini Ongorii OMBBK Tahmini Ongorii
Degerlendirme Degerlendirme
MAE 2.80 1.36
MAPE 2.22 1.06
RMSE 3.31 1.72
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Sekil 5.19 Kocaeli, Golclik, Merkez Mahallesi: Ger¢gek, OM ve OMBBK Tahmini

Ongorii Degerleri

Her bir 196 mahalle bazli konut satis fiyat endeksi, Ocak 2017-Aralik 2017
doénemleri i¢in, bireysel tahminlenen otoregresif modeller ve endeksin ait oldugu
kiimenin bulanik kiime merkezleri {izerinden éngoriiler yapilmistir. Ongérii basar
performanslari ortalama mutlak hata (MAE), ortalama mutlak yiizde hata (MAPE)
ve ortalama karesel hata (RMSE) metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir.
Yapilan analizlerde, hem tahminlemede hem de 6ngériide otoregresif bazli bulanik
C-ortalamalar kiimeleme yonteminin daha dogru performans gosterdigi
gorilmektedir. Diger bir ifadeyle, otoregresif bazli bulanik C-ortalamlar kiimeleme
yontemiyle belirlenen 3 kiimeyle, 0.98, oraninda 6ngori model sayis1 azaltilarak,
bireysel otoregresif modellere gore daha basarii 6ngoéri sanucglar elde
edilmektedir. Rakamlarla, 196 mahalle bazl gayrimenkul satis fiyatlar1 endeksinin
136 tanesinin OMBBK 6ngorii tahmin degerleri gercek degerlerini gosteren test
kiimesine daha yakin ¢ikmistir. Bu da adet olarak 70% oraninda 6ngorii
performans iyilesmesi demektir. Ek E, 196 endeksin Ocak 2017-Aralik 2017
donemleri icin OM ve OMBBK’' ye gore yapilan tahmini 6ngorii degerlerini
niteliksel olarak gostermektedir. Ek F, OM ve OMBBK 6ngoérii tahminleri icin MAE,

MAPE ve RMSE basari performanslarini vermektedir.
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6

Sonuc ve Oneriler

Bu calismada, Tiirkiye’ nin 5 biiyiik ilinin toplamda 196 mahallesi icin benzer
konut satis fiyat davranislarini tespit etmek amaciyla otoregresif model bazh bir
zaman serisi kiimeleme yaklasimi gelistirildi. Bu model bazli zaman serisi
kiimeleme yaklasimi ile, her bir zaman serisinin bireysel tahmini otoregresif

modellerini, benzerliklere gore siniflandirilmasi da gergeklestirildi.

Benzer gayirmenkul satis fiyat endeks otoregresif modelleri, model
parametrelerinden hesaplanan Oklid uzakligina bulanik C-ortalamalar kiimeleme
yontemi uygulanarak tespit edildi. Sayisal ve gorsel (sayisal olmayan) kiime
dogrulama yaklasimlarina gore, fiyat egilimleri acgisindan, ii¢ kiime tespit edildi.
Kiime 1, 118 adet mahalle ve 29.54 standart sapma ile en yiiksek hareketlilige
sahip grup oldugu gozlendi. Kiime 2’ nin, 17 mahalle ve 25.76 standart sapma ile
nispeten fiyat acisindan daha kararl bir grup oldugu sonucuna varildi. Geri kalan
61 mahallenin 21.88 standart sapma ile en kararl fiyat hareketlerinden olustugu
ortaya cikti. Ayrica bu sonuglar ile cografi mesafeden bagimsiz olarak ayni sehirde,
hatta ayni ilgede bile farkl konut satis fiyat davranislar1 gosterebilen mahallelerin

oldugu ongorildu.

Onerilen otoregresif model bazli zaman serileri kiimeleme yaklasimi ile, zaman
serileri icin bir kiimeleme isleminin yapildig1 gibi; ayn1 anda da bireysel zaman
serileri icin dngoriilerde yapildi. Model 6ngoéri performanslarinin incelenebilirliligi
icin veri kiimesi farkli zaman periyotlarini igeren iki veri kiimesine ayrildi: %75
egitim (2010 Ocak - 2016 Aralik), %25 test (2017 Ocak - 2017 Aralik). Egitim seti
bireysel otoregresif ve otoregresif bazli bulanik C-ortalamalar modellerini tahmin
etmek, test ise elde edilen modellerin 6ngoriideki basarisini degerlendirmek

amaciyla kullanild.

Her bir 196 mahalle bazli konut satis fiyat endeksi, Ocak 2017-Aralik 2017 dénemi
icin otoregresif ve otoregresif bazli bulanik C-ortalamalar kiimeleme

yontemleriyle ongorildii. Veri seti icin yapilan analizlerde, otoregresif bazh
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bulanik C-ortalamalar kiimeleme yonteminin bireysel otoregresif modellerine gore
daha basarili sonuglar verdigi goriildii. Diger bir ifadeyle, otoregresif bazli bulanik
C-ortalamlar kiimeleme yontemiyle belirlenen 3 modelle, 0.98 oraninda 6ngori
model sayis1 azaltilarak, bireysel otoregresif modellere gore daha basarili sanuglar
elde edildigi gozlendi. Rakamsal olarak 196 endeksin 140’ 1 icin model bazh

bulanik C-ortalamalar yontemi daha basarili sonuglar verdigi tespit edilmistir.

Bu sonuglar dogrultusunda, otoregresif model bazli zaman serileri kiimelemesinin,
genel olarak, otoregresif modeline uyan ¢ok sayida zaman serilerinin
kiimelenebilmesi ve ayn1 zamanda dngoériilebilmesi i¢in kullanilabilecegi sonucuna

varild.

Gelecek donemlerde yapilacak calismalar icin, gayrimenkul satis fiyat davranisinin
tespitine yonelik cesitli politik ve sosyo ekonomik degiskenler tespit edilebilir.
Anlamli oldugu diisiiniilen bu degiskenlerle bireysel otoregresif modellerden
ziyade cok degiskenli zaman serileri modelleri belirlenebilir. Bu ¢ok degiskenli
modellerle daha basarili kiimeler tespit edilebilir ve bu meyanda daha basarih
ongoriler gerceklestirilebilir. Bu ¢alismanin gelecekte yapilacak bu tiir calismalara

151k tutacagi diistiniilmektedir.
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A

VERI KUMESI ISTATISTIKLERI

Tablo A.1 Konut Satis Fiyat Endeksleri Gosterge Istatistikleri 1

Sehirler Mahalleler Temel Donem | Ortalama | Minimum |Maksimum| Std. Sap.
Ankara 19 Mayis June 2007=100 | 143.78 95.35 230.35 42.31
Ankara 23 Nisan Jan 2012=100 112.81 85.36 141.07 16.00
Kocaeli 28 Haziran Jan 2015=100 97.09 69.68 145.69 20.72
istanbul Abbasaga June 2007=100 [ 135.42 79.32 233.76 51.04
istanbul Acibadem June 2007=100 | 124.18 90.10 194.80 34.85
Ankara Adnan Menderes|Jan 2012=100 112.75 85.36 151.67 17.75
Ankara Ahlatlibel Jan 2015=100 94.77 68.68 129.83 17.57
Bursa Ahmetpasa Jan 2012=100 108.90 85.97 158.23 17.31
Kocaeli Akarca Jan 2012=100 119.64 85.97 188.39 26.32
istanbul Akat June 2007=100 | 188.91 82.67 370.68 90.43
izmir Akin Simav June 2007=100 | 108.94 82.58 171.79 26.23
Ankara Akpinar Jan 2015=100 93.67 68.68 119.35 16.18
izmir Aksoy June 2007=100 | 143.71 94.69 266.79 52.29
Ankara Aktepe June 2007=100 [ 127.79 95.24 176.19 25.78
izmir Alaybey June 2007=100 | 137.82 96.10 248.87 46.86
Kocaeli Alikahya Merkez [June 2007=100 | 127.23 105.33 172.06 18.06
izmir Alsancak June 2007=100 | 104.21 80.90 14517 19.77
Bursa Altinsehir June 2007=100 130.06 85.29 224.25 4413
izmir Altintas June 2007=100 | 123.42 90.20 212.09 34.93
Bursa Altiparmak June 2007=100 [ 100.26 86.97 153.79 16.15
Ankara Anittepe June 2007=100 [ 114.80 76.49 187.45 34.59
istanbul Arnavutkoy June 2007=100 [ 151.86 88.59 186.79 33.44
Ankara Asagi Dikmen  [June 2007=100 | 106.55 78.07 169.35 26.77
Ankara Asagi Edlence |Jan 2012=100 103.92 85.36 146.03 12.80
Ankara Asagi Ovegler |Jan 2015=100 95.12 68.68 126.51 18.12
Ankara Ata Jan 2015=100 91.40 68.68 114.66 13.64
Bursa Ataevler June 2007=100 | 122.56 91.77 219.98 38.13
izmir Atakent June 2007=100 | 153.01 95.06 262.41 51.93
Ankara Atapark June 2007=100 | 121.32 91.92 156.55 19.91
izmir Atilla Jan 2012=100 127.28 85.13 214.51 34.44
Ankara Aydinlar Jan 2012=100 121.21 85.36 163.76 25.65
Ankara Ayranci June 2007=100 [ 118.73 82.89 161.57 27.06
Ankara Ayvali Jan 2012=100 111.48 85.36 136.24 14.57
Ankara Aziziye Jan 2015=100 92.61 68.68 118.77 14.89
Ankara Bademlik June 2007=100 | 127.84 95.33 168.05 2212
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Tablo A.2 Konut Satis Fiyat Endeksleri Gosterge Istatistikleri 2

Sehirler Mahalleler Temel Donem | Ortalama | Minimum |Maksimum| Std. Sap.
Ankara Baglarbas! Jan 2012=100 113.81 85.36 147.10 17.56
izmir Bahariye Jan 2012=100 127.96 85.13 214.71 36.74
Ankara Bahcelievler June 2007=100 138.20 96.10 236.65 44.73
izmir Bahriye Ugok  [June 2007=100 | 142.69 95.21 239.06 46.58
Bursa Balat Jan 2012=100 115.84 85.97 183.49 27.13
Ankara Balgat June 2007=100 [ 119.20 83.24 181.79 30.60
istanbul Balmumcu June 2007=100 [ 182.42 85.98 341.08 77.91
Ankara Barbaros Jan 2015=100 92.24 68.68 123.27 14.79
Bursa Baris June 2007=100 120.07 87.18 204.06 35.41
Ankara Basinevleri June 2007=100 [ 110.78 85.32 157.17 22.13
istanbul Bebek June 2007=100 | 231.68 82.89 469.63 112.49
Bursa Besevler June 2007=100 120.18 89.31 212.05 36.72
Ankara Beytepe Jan 2015=100 89.86 68.68 104.38 11.64
Ankara Birlik June 2007=100 | 115.46 87.92 159.97 25.59
istanbul Bostanci June 2007=100 [ 170.71 91.95 276.06 62.48
izmir Bostanli June 2007=100 [ 140.79 92.60 248.46 48.49
Ankara Buyukesat June 2007=100 | 121.49 83.09 185.29 31.45
istanbul Caddebostan June 2007=100 [ 179.57 95.75 290.07 66.07
istanbul Caferaga June 2007=100 [ 179.50 95.75 307.74 71.36
Ankara Cebeci June 2007=100 | 104.98 83.66 163.71 24.09
Kocaeli Cedit June 2007=100 | 135.80 107.67 222.38 31.05
Ankara Cevizlidere June 2007=100 [ 111.45 84.35 163.05 27.64
istanbul Cihanniima Jan 2012=100 126.87 86.80 177.11 28.74
Bursa Cumbhuriyet June 2007=100 [ 129.48 91.72 235.68 41.58
Ankara Caldiran Jan 2012=100 112.40 85.36 147.50 16.76
Ankara Calseki Jan 2012=100 117.66 85.36 155.03 22.18
Bursa Camlica Jan 2012=100 120.50 85.97 190.43 27.35
Ankara Camlitepe June 2007=100 | 128.17 97.19 198.05 31.04
Ankara Cankaya Jan 2015=100 123.61 90.20 206.25 35.54
Ankara Cayyolu June 2007=100 [ 122.79 88.65 167.18 23.58
Bursa Cekirge June 2007=100 [ 102.88 82.20 172.69 25.19
Bursa Cirpan Jan 2012=100 111.47 85.97 169.98 19.66
Ankara Cicekli Jan 2012=100 113.66 85.36 153.43 18.53
Ankara Cigdem June 2007=100 | 119.36 85.77 172.56 27.48
Ankara Cukurambar Jan 2015=100 94.08 68.68 120.96 16.73
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Tablo A.3 Konut Satis Fiyat Endeksleri Gosterge Istatistikleri 3

Sehirler Mahalleler Temel Donem | Ortalama | Minimum |Maksimum| Std. Sap.
izmir Dedebas!i Jan 2012=100 130.13 85.13 205.46 35.89
Kocaeli Merkez June 2007=100 | 109.94 92.84 156.00 17.38
Bursa Demirci Jan 2012=100 123.60 85.97 195.79 31.00
izmir Demirkopri June 2007=100 [ 147.06 93.57 246.85 4474
Bursa Cumbhuriyet Jan 2015=100 95.24 69.96 142.34 17.99
Bursa Demirtaspasa |Jan 2012=100 116.24 85.97 164.48 22.97
istanbul Dikilitag June 2007=100 | 130.46 76.76 239.49 48.49
Bursa Dikkaldirm June 2007=100 | 117.63 88.61 195.08 31.63
Bursa Doburca Jan 2012=100 122.14 85.97 201.48 32.40
izmir Donanmaci June 2007=100 | 134.81 96.10 249.73 45.41
Bursa Dumlupinar June 2007=100 [ 181.36 88.85 312.18 82.72
istanbul Egitim June 2007=100 | 164.54 95.75 315.10 74.39
Ankara Emek June 2007=100 | 131.64 90.24 190.77 33.20
Ankara Emrah Jan 2012=100 112.88 85.36 160.19 18.57
istanbul Erenkdy June 2007=100 [ 179.07 94.80 299.47 73.35
Bursa Ertugrul June 2007=100 [ 132.29 91.75 228.32 41.45
Ankara Esertepe June 2007=100 | 127.26 95.34 171.33 23.03
istanbul Etiler June 2007=100 | 162.28 87.46 219.78 41.76
Ankara Etlik June 2007=100 | 127.36 95.33 184.20 26.71
istanbul Fenerbahge June 2007=100 165.76 90.99 278.28 63.28
istanbul Feneryolu June 2007=100 [ 166.56 95.75 273.75 62.36
Bursa Fethiye June 2007=100 [ 114.09 87.87 187.72 29.92
istanbul Fikirtepe June 2007=100 | 212.39 96.63 378.57 111.03
izmir Fikri Altay Jan 2012=100 129.66 85.13 213.50 35.55
istanbul Gayrettepe June 2007=100 [ 148.11 83.32 254.70 55.11
Ankara Gaziosmanpasa |June 2007=100 [ 118.26 86.72 184.87 30.59
izmir Goncalar Jan 2012=100 130.98 85.13 209.03 36.24
Bursa Gorikle June 2007=100 [ 119.86 93.04 201.38 26.28
istanbul Goztepe June 2007=100 [ 167.05 95.64 275.01 64.15
Ankara Guglikaya Jan 2012=100 118.34 85.36 167.96 21.84
Ankara Gumusgdere Jan 2012=100 110.95 85.36 134.72 14.23
Ankara Guvenevler Jan 2012=100 122.51 85.36 162.04 25.35
izmir Guzelyal June 2007=100 | 128.15 89.63 218.62 36.69
Ankara Harbiye June 2007=100 [ 116.55 87.90 181.73 32.07
istanbul Hasanpasa June 2007=100 [ 166.97 93.69 290.97 70.29
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Tablo A.4 Konut Satis Fiyat Endeksleri Gosterge Istatistikleri 4

Sehirler Mahalleler Temel Donem | Ortalama | Minimum |Maksimum| Std. Sap.
Ankara Hilal Jan 2015=100 91.56 68.68 109.56 13.47
Bursa Hocahasan Jan 2012=100 108.88 85.97 160.74 17.39
Ankara Huzur Jan 2012=100 127.34 85.36 175.80 30.35
Bursa Hldavendigar  |Jan 2012=100 119.77 85.97 198.72 29.66
Bursa Ibrahimpasa Jan 2012=100 108.38 85.97 161.72 18.10
Bursa Ihsaniye June 2007=100 [ 121.48 90.02 205.57 35.07
Ankara Ikadim June 2007=100 98.00 75.45 152.85 24.45
Ankara Ikbahar Jan 2015=100 90.02 68.68 106.24 11.89
Ankara iiker June 2007=100 [ 119.08 84.28 178.38 29.56
Ankara Incirli June 2007=100 | 117.97 92.65 156.61 22.10
Ankara Isci Bloklar Jan 2012=100 132.45 85.36 189.27 32.48
Kocaeli Kadikdy Jan 2012=100 117.65 85.97 173.15 23.40
Ankara Kalaba June 2007=100 | 120.04 94.22 168.97 23.20
Ankara Kamil Ocak Jan 2012=100 111.52 85.36 139.52 14.68
Ankara Kanuni June 2007=100 | 140.08 94.39 197.11 35.63
Ankara Karapinar Jan 2012=100 127.40 85.36 170.37 29.82
Ankara Subayevleri Jan 2012=100 115.78 85.36 152.54 18.63
Ankara Kavaklidere June 2007=100 | 121.65 89.34 165.67 25.35
Ankara Keklik Pinari June 2007=100 | 112.17 81.41 163.54 28.09
izmir Kilic Reis Jan 2012=100 127.17 85.13 217.31 34.01
Ankara Kirkkonaklar June 2007=100 | 115.67 86.95 163.98 27.58
Ankara Kizilay June 2007=100 [ 124.25 96.55 169.43 23.54
Bursa Kirazh Jan 2015=100 98.92 69.96 142.74 22.90
Bursa Konak Jan 2012=100 127.76 85.97 223.98 37.60
istanbul Konaklar Jan 2012=100 126.39 86.80 193.11 30.31
istanbul Kosuyolu June 2007=100 [ 149.23 91.30 257.73 55.78
istanbul Kozyatagi June 2007=100 [ 176.23 95.75 310.72 68.04
Ankara Kosk Jan 2012=100 113.97 85.36 145.39 16.42
istanbul Kurugesme June 2007=100 133.88 83.12 245.14 52.45
Ankara Kuscagiz June 2007=100 [ 119.62 90.93 158.84 21.40
Ankara Kugukesat June 2007=100 | 121.56 92.71 179.47 24.26
Bursa Kukartli June 2007=100 | 111.17 87.52 197.11 30.32
Ankara Kultar Jan 2015=100 120.97 85.97 203.50 31.27
istanbul Levazim June 2007=100 | 251.36 86.91 467.74 115.29
istanbul Levent June 2007=100 | 141.66 84.47 246.05 50.42
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Tablo A.5 Konut Satis Fiyat Endeksleri Gosterge Istatistikleri 5

Sehirler Mahalleler Temel Donem | Ortalama | Minimum |Maksimum| Std. Sap.
Bursa Maksem Jan 2012=100 107.04 85.97 154.73 15.65
Ankara Maltepe June 2007=100 [ 129.15 97.93 184.49 27.56
izmir Mavisehir June 2007=100 144.21 94.70 240.07 45.36
istanbul Mecidiye Jan 2012=100 125.16 86.80 187.21 30.67
istanbul Merdivenkdy June 2007=100 [ 171.23 95.75 319.43 72.22
Kocaeli Merkez June 2007=100 | 106.05 92.51 132.50 12.52
izmir Mithatpasa June 2007=100 97.26 72.88 140.48 18.23
istanbul Muradiye June 2007=100 [ 140.83 82.47 240.25 49.55
Ankara Mutlukent Jan 2012=100 132.12 85.36 199.40 33.66
izmir Namik Kemal |June 2007=100 | 109.44 89.55 122.56 10.47
izmir Nergiz June 2007=100 [ 164.46 96.10 271.60 55.83
istanbul Nisbetiye Jan 2012=100 145.45 86.80 227.20 49.98
Ankara Oran June 2007=100 | 111.75 82.69 169.06 29.17
istanbul Ortakoy June 2007=100 | 137.13 82.54 250.11 49.53
istanbul Osmanaga Jan 2012=100 145.26 86.80 259.64 51.06
Ankara Osmangazi Jan 2012=100 114.10 85.36 141.51 17.06
Bursa Ovaakcga Merkez|Jan 2012=100 111.45 85.97 161.37 19.22
izmir Ornekkdy June 2007=100 | 137.15 96.10 218.14 36.64
Ankara Ovecler June 2007=100 108.20 82.88 153.48 24.35
Bursa Ozllice June 2007=100 | 135.14 93.04 219.87 43.92
Ankara Pinarbasi Jan 2012=100 114.95 85.36 148.13 18.83
Ankara Taner Kislal Jan 2012=100 108.09 85.36 136.27 14.41
istanbul Rasimpasa June 2007=100 [ 186.00 95.75 334.39 86.82
istanbul Sahrayi Cedit  |June 2007=100 [ 166.35 95.75 284.22 63.88
Ankara Sancak June 2007=100 | 130.74 96.13 180.29 28.50
Ankara Sancaktepe Jan 2012=100 121.73 85.36 171.66 24.27
Ankara Seyranbaglari  |June 2007=100 [ 118.86 90.39 182.82 29.98
istanbul Sinanpasa Jan 2012=100 125.79 86.80 200.90 34.23
Ankara Pasa June 2007=100 | 113.69 83.15 173.11 30.50
istanbul Suadiye June 2007=100 | 174.47 95.75 278.74 64.64
Ankara Sefkat Jan 2012=100 122.16 85.36 180.90 27.78
Ankara Sehit Kubilay Jan 2012=100 112.30 85.36 144.80 16.33
izmir Semikler June 2007=100 [ 150.77 95.20 257.22 48.71
Ankara Senlik June 2007=100 | 123.86 94.62 168.53 25.29
Ankara Tepebasi June 2007=100 [ 115.16 91.72 170.65 20.53

96




Tablo A.6 Konut Satis Fiyat Endeksleri Gosterge Istatistikleri 6

Sehirler Mahalleler Temel Donem | Ortalama | Minimum |Maksimum| Std. Sap.
istanbul Turkali June 2007=100 | 137.84 82.75 234.79 54.16
Ankara Ufuktepe June 2007=100 | 120.60 92.63 153.53 20.12
istanbul Ulus June 2007=100 | 190.49 85.32 277.64 66.88
Ankara Uyanis June 2007=100 [ 128.55 93.66 196.32 31.11
Bursa Ucevler June 2007=100 118.80 84.76 197.66 31.44
Ankara Umit June 2007=100 | 131.57 91.14 183.28 25.37
istanbul Visnezade June 2007=100 154.24 84.16 238.51 50.14
Kocaeli Yahyakaptan June 2007=100 | 141.44 104.24 247.67 42.69
Ankara Yakacik Jan 2012=100 121.81 85.36 178.77 25.89
izmir Yali June 2007=100 | 153.94 96.10 259.35 47.90
Ankara Yasamkent June 2007=100 134.30 91.06 185.40 29.48
Ankara Yayla June 2007=100 | 130.46 95.67 174.06 22.86
Kocaeli Yenisehir June 2007=100 129.34 108.07 208.88 25.76
istanbul Yidiz June 2007=100 | 127.71 82.50 204.54 34.01
Ankara Yildizevler June 2007=100 [ 101.18 77.26 158.46 25.95
Ankara Yukari Dikmen [June 2007=100 | 134.85 93.14 198.24 33.88
Bursa Yunuseli June 2007=100 [ 141.20 94.90 235.49 42.77
Ankara Yikseltepe Jan 2012=100 104.46 85.36 126.10 11.05
Bursa Yizincuyil Jan 2012=100 125.47 85.97 207.77 34.61
izmir Zafertepe Jan 2012=100 128.89 85.13 205.92 34.52
istanbul Zihtlipasa Jan 2015=100 92.22 69.44 112.74 14.39
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B

DURAGANLIK SINAMASI

B.1 Duraganlik Testi R Kodlar

B.1.1 Sifirinc1 Mertebeden R Birim Kék Duraganlik Testi Kodlari

library(readxl)

library(tseries)

Sale_Indices <- read_excel("data path ...")
Sale_Indices=ts(Sale_Indices, start = ¢(2010,01), frequency = 12)

# ADF Test #

| <-length(Sale_Indices[1,])

namedistrict <- matrix(, nrow = |, ncol = 1)
statistics <- matrix(, nrow =1, ncol = 1)
parameter <- matrix(, nrow =1, ncol = 1)
p.value <- matrix(, nrow =1, ncol = 1)
method <- matrix(, nrow =1, ncol = 1)
data.name <- matrix(, nrow =, ncol = 1)

for(iin 1:1)

{
results <- adf.test(Sale_Indices|,i], k =10)
namedistrict[i,1] <- names(Sale_Indices[1,i])
statistics[i,1] <- results$statistic
parameter|i,1] <- results$parameter
p.value[i, 1] <- results$p.value
method[i,1] <- results$method
data.name[i,1] <- results$data.name

}

stationary_results <- data.frame(namedistrict, statistics, parameter, p.value,

method, data.name)

write.csv(stationary_results, file = "adf_test_results.csv")

rm(l)

rm(i)

rm(results)

rm(namedistrict)

rm(statistics)

rm(parameter)

rm(p.value)

rm(method)

rm(data.name)

rm(stationary_results)
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# PP Test #

| <-length(Sale_Indices[1,])

namedistrict <- matrix(, nrow = ], ncol = 1)
statistics <- matrix(, nrow =1, ncol = 1)
parameter <- matrix(, nrow =1, ncol = 1)
p.value <- matrix(, nrow =1, ncol = 1)
method <- matrix(, nrow =1, ncol = 1)
data.name <- matrix(, nrow =1, ncol = 1)

for(iin 1:1)

{
results <- pp.test(Sale_Indices[,i])
namedistrict[i,1] <- names(Sale_Indices[1,i])
statistics[i,1] <- results$statistic
parameter|i,1] <- results$parameter
p.value[i, 1] <- results$p.value
method[i,1] <- results$method
data.name(i,1] <- results$data.name

}

stationary_results <- data.frame(namedistrict, statistics, parameter, p.value,
method, data.name)
write.csv(stationary_results, file = "pp_test_results.csv")

rm(l)

rm(i)

rm(results)
rm(namedistrict)
rm(statistics)
rm(parameter)
rm(p.value)
rm(method)
rm(data.name)
rm(stationary_results)
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# KPSS Test #

| <-length(Sale_Indices[1,])

namedistrict <- matrix(, nrow = ], ncol = 1)
statistics <- matrix(, nrow =1, ncol = 1)
parameter <- matrix(, nrow =1, ncol = 1)
p.value <- matrix(, nrow =1, ncol = 1)
method <- matrix(, nrow =1, ncol = 1)
data.name <- matrix(, nrow =1, ncol = 1)

for(iin 1:1)
{
results <- kpss.test(Sale_Indices|,i], null = "Trend", Ishort = FALSE)
namedistrict[i,1] <- names(Sale_Indices[1,i])
statistics[i,1] <- results$statistic
parameter|i,1] <- results$parameter
p.value[i, 1] <- results$p.value
method[i,1] <- results$method
data.name(i,1] <- results$data.name

}

stationary_results <- data.frame(namedistrict, statistics, parameter, p.value,
method, data.name)
write.csv(stationary_results, file = "kpss_test_results.csv")

rm(l)

rm(i)

rm(results)
rm(namedistrict)
rm(statistics)
rm(parameter)
rm(p.value)
rm(method)
rm(data.name)
rm(stationary_results)
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B.1.2 Birinci Mertebeden R Birim Kok Duraganlik Testi Kodlari

library(readxl)
library(tseries)

Sale_Indices <- read_excel("data path ...")
Sale_Indices=ts(Sale_Indices, start = ¢(2010,01), frequency = 12)

# ADF Test #

| <-length(Sale_Indices_D1[1,])
namedistrict <- matrix(, nrow =1, ncol = 1)
statistics <- matrix(, nrow =1, ncol = 1)
parameter <- matrix(, nrow =1, ncol = 1)
p.value <- matrix(, nrow =1, ncol = 1)
method <- matrix(, nrow =1, ncol = 1)
data.name <- matrix(, nrow =1, ncol = 1)

for(iin 1:1)

{
results <- adf.test(Sale_Indices_D1[,i], k =10)
namedistrict[i,1] <- names(Sale_Indices[1,i])
statistics[i,1] <- results$statistic
parameter|i,1] <- results$parameter
p.value[i,1] <- results$p.value
method[i,1] <- results$method
data.name[i,1] <- results$data.name

}

stationary_results <- data.frame(namedistrict, statistics, parameter, p.value,
method, data.name)
write.csv(stationary_results, file = "ADF_Test_Tesults_D1.csv")

rm(l)

rm(i)

rm(results)
rm(namedistrict)
rm(statistics)
rm(parameter)
rm(p.value)
rm(method)
rm(data.name)
rm(stationary_results)
rm(Sale_Indices_D1)
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# PP Test #

| <-length(Sale_Indices_D1[1,])
namedistrict <- matrix(, nrow = ], ncol = 1)
statistics <- matrix(, nrow =1, ncol = 1)
parameter <- matrix(, nrow =1, ncol = 1)
p.value <- matrix(, nrow =1, ncol = 1)
method <- matrix(, nrow =1, ncol = 1)
data.name <- matrix(, nrow =1, ncol = 1)

for(iin 1:1)

{
results <- pp.test(Sale_Indices_D1[,i])
namedistrict[i,1] <- names(Sale_Indices[1,i])
statistics[i,1] <- results$statistic
parameter|i,1] <- results$parameter
p.value[i, 1] <- results$p.value
method[i,1] <- results$method
data.name(i,1] <- results$data.name

}

stationary_results <- data.frame(namedistrict, statistics, parameter, p.value,
method, data.name)
write.csv(stationary_results, file = "PP_Test_Tesults_D1.csv")

rm(l)

rm(i)

rm(results)
rm(namedistrict)
rm(statistics)
rm(parameter)
rm(p.value)
rm(method)
rm(data.name)
rm(stationary_results)
rm(Sale_Indices_D1)
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# KPSS Test #

| <-length(Sale_Indices_D1[1,])
namedistrict <- matrix(, nrow = ], ncol = 1)
statistics <- matrix(, nrow =1, ncol = 1)
parameter <- matrix(, nrow =1, ncol = 1)
p.value <- matrix(, nrow =1, ncol = 1)
method <- matrix(, nrow =1, ncol = 1)
data.name <- matrix(, nrow =1, ncol = 1)

for(iin 1:1)
{
results <- kpss.test(Sale_Indices_D1[,i], null = "Trend", Ishort = FALSE)
namedistrict[i,1] <- names(Sale_Indices[1,i])
statistics[i,1] <- results$statistic
parameter|i,1] <- results$parameter
p.value[i, 1] <- results$p.value
method[i,1] <- results$method
data.name(i,1] <- results$data.name

}

stationary_results <- data.frame(namedistrict, statistics, parameter, p.value,
method, data.name)
write.csv(stationary_results, file = "KPSS_Test_Tesults_D1.csv")

rm(l)

rm(i)

rm(results)
rm(namedistrict)
rm(statistics)
rm(parameter)
rm(p.value)
rm(method)
rm(data.name)
rm(stationary_results)
rm(Sale_Indices_D1)
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B.2 Konut Satis Fiyat Endeksleri ADF, PP ve KPSS Birim Kok Test

Sonuglari (Sifirinc1 Mertebeden)

Tablo B.1 Sifirinci1 Mertebeden ADF, PP ve KPSS Birim Kok Sonuglar 1

Mahalleler ADF Test PP Test | KPSS Test Sonuglar
Olasihigi Olasihigi Olasihigi
19 May 0.530 0.968 0.010 Duragan Degil
23 Nisan 0.668 0.676 0.017 Duragan Degil
28 Haziran 0.982 0.946 0.010 Duragan Degil
Abbasaga 0.990 0.990 0.010 Duragan Degil
Acibadem 0.715 0.990 0.010 Duragan Degil
Adnan Menderes 0.420 0.729 0.100 Duragan Degil
Ahlatlibel 0.741 0.835 0.010 Duragan Degil
Ahmetpasa 0.672 0.990 0.100 Duragan Degil
Akarca 0.968 0.980 0.048 Duragan Degil
Akat 0.580 0.977 0.010 Duragan Degil
Akin Simav 0.990 0.990 0.010 Duragan Degil
Akpinar 0.381 0.681 0.010 Duragan Degil
Aksoy 0.990 0.990 0.010 Duragan Degil
Aktepe 0.960 0.977 0.010 Duragan Degil
Alaybey 0.990 0.990 0.010 Duragan Degil
Alikahya Merkez 0.076 0.561 0.035 Duragan Degil
Alsancak 0.657 0.882 0.010 Duragan Degil
Altingehir 0.990 0.990 0.010 Duragan Degil
Altintag 0.990 0.990 0.010 Duragan Degil
Altiparmak 0.990 0.990 0.010 Duragan Degil
Anittepe 0.806 0.857 0.010 Duragan Degil
Arnavutkdy 0.990 0.990 0.010 Duragan Degil
Asagi Dikmen 0.989 0.990 0.015 Duragan Degil
Asagi Eglence 0.228 0.614 0.100 Duragan Degil
Asagi Ovegler 0.984 0.889 0.010 Duragan Degil
Ata 0.410 0.716 0.033 Duragan Degil
Ataevler 0.307 0.990 0.010 Duragan Degil
Atakent 0.990 0.990 0.010 Duragan Degil
Atapark 0.542 0.664 0.100 Duragan Degil
Atilla 0.832 0.990 0.045 Duragan Degil
Aydinlar 0.990 0.919 0.012 Duragan Degil
Ayranci 0.582 0.874 0.010 Duragan Degil
Ayvali 0.616 0.746 0.036 Duragan Degil
Aziziye 0.589 0.704 0.076 Duragan Degil
Bademlik 0.773 0.472 0.014 Duragan Degil
Baglarbasi 0.276 0.670 0.100 Duragan Degil
Bahariye 0.990 0.990 0.013 Duragan Degil
Bahgelievler 0.990 0.990 0.010 Duragan Degil
Bahriye Ugok 0.990 0.990 0.010 Duragan Degil
Balat 0.881 0.990 0.013 Duragan Degil
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Tablo B.2 Sifirinc1 Mertebeden ADF, PP ve KPSS Birim Kok Sonuglari 2

Mahalleler ADF Test PP Test | KPSS Test Sonuglar
Olasihigi Olasiligi Olasiligi
Balgat 0.426 0.846 0.010 Duragan Degil
Balmumcu 0.436 0.847 0.010 Duragan Degil
Barbaros 0.348 0.484 0.095 Duragan Degil
Baris 0.990 0.990 0.010 Duragan Degil
Basinevleri 0.921 0.925 0.010 Duragan Degil
Bebek 0.195 0.854 0.042 Duragan Degil
Besevler 0.990 0.990 0.010 Duragan Degil
Beytepe 0.649 0.980 0.015 Duragan Degil
Birlik 0.990 0.987 0.010 Duragan Degil
Bostanci 0.744 0.853 0.010 Duragan Degil
Bostanli 0.767 0.990 0.010 Duragan Degil
BuyUkesat 0.490 0.761 0.010 Duragan Degil
Caddebostan 0.793 0.894 0.010 Duragan Degil
Caferaga 0.990 0.990 0.010 Duragan Degil
Cebeci 0.984 0.990 0.010 Duragan Degil
Cedit 0.987 0.990 0.010 Duragan Degil
Cevizlidere 0.702 0.990 0.010 Duragan Degil
Cihannima 0.441 0.896 0.098 Duragan Degil
Cumbhuriyet 0.990 0.990 0.010 Duragan Degil
Caldiran 0.272 0.688 0.098 Duragan Degil
Calseki 0.510 0.812 0.010 Duragan Degil
Camlica 0.990 0.989 0.010 Duragan Degil
Camlitepe 0.990 0.990 0.010 Duragan Degil
Cankaya 0.990 0.990 0.010 Duragan Degil
Cayyolu 0.728 0.987 0.040 Duragan Degil
Cekirge 0.990 0.990 0.010 Duragan Degil
Cirpan 0.109 0.990 0.100 Duragan Degil
Cicekli 0.010 0.790 0.100 Duragan Degil
Cigdem 0.426 0.715 0.010 Duragan Degil
GCukurambar 0.923 0.853 0.010 Duragan Degil
Dedebasi 0.716 0.990 0.010 Duragan Degil
Degirmendere Merkez 0.822 0.764 0.014 Duragan Degil
Demirci 0.949 0.990 0.010 Duragan Degil
Demirkdpri 0.912 0.957 0.010 Duragan Degil
Demirtas Cumhuriyet 0.173 0.447 0.030 Duragan Degil
Demirtagpasa 0.804 0.985 0.040 Duragan Degil
Dikilitag 0.958 0.897 0.010 Duragan Degil
Dikkaldirim 0.990 0.990 0.010 Duragan Degil
Doburca 0.990 0.990 0.010 Duragan Degil
Donanmaci 0.990 0.990 0.010 Duragan Degil
Dumlupinar 0.289 0.951 0.010 Duragan Degil
Egitim 0.990 0.990 0.010 Duragan Degil
Emek 0.884 0.778 0.010 Duragan Degil
Emrah 0.415 0.858 0.088 Duragan Degil
Erenkoy 0.990 0.980 0.010 Duragan Degil
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Tablo B.3 Sifirinc1 Mertebeden ADF, PP ve KPSS Birim Kok Sonuclari 3

Mahalleler ADF Test PP Test | KPSS Test Sonuglar
Olasihigi Olasiligi Olasiligi
Ertugrul 0.990 0.990 0.010 Duragan Degil
Esertepe 0.523 0.564 0.100 Duragan Degil
Etiler 0.010 0.972 0.010 Duragan Degil
Etlik 0.976 0.988 0.010 Duragan Degil
Fenerbahge 0.906 0.990 0.010 Duragan Degil
Feneryolu 0.888 0.990 0.010 Duragan Degil
Fethiye 0.819 0.990 0.010 Duragan Degil
Fikirtepe 0.488 0.960 0.010 Duragan Degil
Fikri Altay 0.835 0.990 0.015 Duragan Degil
Gayrettepe 0.959 0.984 0.010 Duragan Degil
Gaziosmanpasa 0.854 0.981 0.010 Duragan Degil
Goncalar 0.976 0.990 0.010 Duragan Degil
Gorikle 0.960 0.990 0.031 Duragan Degil
Goztepe 0.951 0.976 0.010 Duragan Degil
Gulglukaya 0.037 0.936 0.100 Duragan Degil
Gumugdere 0.362 0.818 0.030 Duragan Degil
Guvenevler 0.407 0.500 0.037 Duragan Degil
Guzelyali 0.990 0.990 0.010 Duragan Degil
Harbiye 0.666 0.990 0.010 Duragan Degil
Hasanpasa 0.749 0.957 0.010 Duragan Degil
Hilal 0.983 0.788 0.074 Duragan Degil
Hocahasan 0.070 0.986 0.036 Duragan Degil
Huzur 0.526 0.853 0.037 Duragan Degil
Hudavendigar 0.672 0.990 0.010 Duragan Degil
Ibrahimpasa 0.984 0.990 0.024 Duragan Degil
ihsaniye 0.990 0.990 0.010 Duragan Degil
Ikadim 0.990 0.990 0.010 Duragan Degil
Ikbahar 0.476 0.818 0.023 Duragan Degil
Iker 0.903 0.894 0.010 Duragan Degil
incirli 0.849 0.975 0.010 Duragan Degil
isci Bloklari 0.506 0.891 0.100 Duragan Degil
Kadikdy 0.538 0.663 0.024 Duragan Degil
Kalaba 0.921 0.987 0.016 Duragan Degil
Kamil Ocak 0.910 0.615 0.014 Duragan Degil
Kanuni 0.302 0.711 0.019 Duragan Degil
Karapinar 0.414 0.690 0.010 Duragan Degil
Kavacik Subayevleri 0.544 0.861 0.034 Duragan Degil
Kavaklidere 0.894 0.903 0.010 Duragan Degil
Keklik Pinari 0.420 0.911 0.010 Duragan Degil
Kili¢ Reis 0.533 0.990 0.067 Duragan Degil
Kirkkonaklar 0.649 0.964 0.010 Duragan Degil
Kizilay 0.538 0.740 0.010 Duragan Degil
Kirazl 0.990 0.990 0.010 Duragan Degil
Konak 0.716 0.990 0.021 Duragan Degil
Konaklar 0.129 0.937 0.100 Duragan Degil
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Tablo B.4 Sifirinc1 Mertebeden ADF, PP ve KPSS Birim Kok Sonuclar1 4

Mahalleler ADF Test PP Test | KPSS Test Sonuglar
Olasihigi Olasiligi Olasiligi
Kosuyolu 0.990 0.990 0.010 Duragan Degil
Kozyatag 0.990 0.964 0.010 Duragan Degil
Kosk 0.972 0.945 0.010 Duragan Degil
Kurugcesme 0.990 0.990 0.010 Duragan Degil
Kuscagiz 0.022 0.840 0.027 Duragan Degil
Kugukesat 0.917 0.775 0.015 Duragan Degil
Kukurtlu 0.990 0.990 0.010 Duragan Degil
Kultar 0.305 0.990 0.010 Duragan Degil
Levazim 0.567 0.812 0.023 Duragan Degil
Levent 0.990 0.990 0.010 Duragan Degil
Maksem 0.564 0.990 0.060 Duragan Degil
Maltepe 0.912 0.897 0.010 Duragan Degil
Mavigehir 0.928 0.990 0.010 Duragan Degil
Mecidiye 0.990 0.990 0.010 Duragan Degil
Merdivenkoy 0.978 0.988 0.010 Duragan Degil
Merkez 0.990 0.792 0.010 Duragan Degil
Mithatpasa 0.187 0.913 0.010 Duragan Degil
Muradiye 0.969 0.989 0.010 Duragan Degil
Mutlukent 0.014 0.729 0.100 Duragan Degil
Namik Kemal 0.868 0.956 0.010 Duragan Degil
Nergiz 0.935 0.976 0.010 Duragan Degil
Nisbetiye 0.864 0.963 0.010 Duragan Degil
Oran 0.990 0.990 0.010 Duragan Degil
Ortakoy 0.900 0.958 0.010 Duragan Degil
Osmanaga 0.831 0.990 0.010 Duragan Degil
Osmangazi 0.508 0.633 0.100 Duragan Degil
Ovaakga Merkez 0.689 0.968 0.072 Duragan Degil
Ornekkoy 0.990 0.990 0.010 Duragan Degil
Ovegler 0.990 0.990 0.010 Duragan Degil
Ozlice 0.591 0.990 0.010 Duragan Degil
Pinarbasgi 0.047 0.888 0.100 Duragan Degil
Prof. Dr. Ahmet Taner Kiglal 0.928 0.990 0.010 Duragan Degil
Rasimpasa 0.990 0.990 0.010 Duragan Degil
Sahrayi Cedit 0.915 0.958 0.010 Duragan Degil
Sancak 0.983 0.9%4 0.010 Duragan Degil
Sancaktepe 0.555 0.860 0.100 Duragan Degil
Seyranbaglari 0.977 0.972 0.010 Duragan Degil
Sinanpasa 0.990 0.990 0.010 Duragan Degil
Sokullu Mehmet Pasa 0.990 0.990 0.010 Duragan Degil
Suadiye 0.990 0.965 0.010 Duragan Degil
Sefkat 0.794 0.990 0.018 Duragan Degil
Sehit Kubilay 0.609 0.730 0.098 Duragan Degil
Semikler 0.990 0.982 0.010 Duragan Degil
Senlik 0.068 0.945 0.010 Duragan Degil
Tepebas!i 0.435 0.828 0.014 Duragan Degil
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Tablo B.5 Sifirinci Mertebeden ADF, PP ve KPSS Birim Kok Sonuglar1 5

Mahalleler ADF Test PP Test | KPSS Test Sonuglar
Olasilig Olasiligi Olasilig
Turkali 0.952 0.984 0.010 Duragan Degil
Ufuktepe 0.127 0.685 0.058 Duragan Degil
Ulus 0.242 0.990 0.013 Duragan Degil
Uyanis 0.990 0.990 0.010 Duragan Degil
Ugevler 0.767 0.990 0.010  |Duragan Degil
Umit 0.488 0.657 0.096  |Duragan Degil
Visnezade 0.663 0.735 0.042 Duragan Degil
Yahyakaptan 0.990 0.990 0.010 Duragan Degil
Yakacik 0.034 0.958 0.100 Duragan Degil
Yal 0.990 0.990 0.010 Duragan Degil
Yasamkent 0.641 0.736 0.100 Duragan Degil
Yayla 0.684 0.915 0.046 Duragan Degil
Yenisehir 0.990 0.990 0.017 Duragan Degil
Yildiz 0.620 0.953 0.040 Duragan Degil
Yildizevler 0.990 0.990 0.010 Duragan Degil
Yukari Dikmen 0.794 0.971 0.010 Duragan Degil
Yunuseli 0.983 0.990 0.010 Duragan Degil
Ylkseltepe 0.920 0.829 0.034 Duragan Degil
YUzincyll 0.916 0.990 0.010 Duragan Degil
Zafertepe 0.790 0.990 0.050 Duragan Degil
Zihtlpasa 0.096 0.398 0.044 Duragan Degil
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B.3 Konut Satis Fiyat Endeksleri ADF, PP ve KPSS Birim Kok Test

Sonuglar (Birinci Mertebeden)

Tablo B.6 Birinci Mertebeden ADF, PP ve KPSS Birim Kok Sonuglar 1

Mahalleler ADF Test PP Test | KPSS Test Sonuglar
Olasilhigi Olasiligi Olasiligi

19 May 0.021 0.013 0.100 Stationary
23 Nisan 0.464 0.010 0.100 Stationary
28 Haziran 0.056 0.010 0.100 Stationary
Abbasaga 0.435 0.010 0.100 Stationary
Acibadem 0.486 0.045 0.525 Stationary
Adnan Menderes 0.498 0.010 0.100 Stationary
Ahlatlbel 0.206 0.010 0.100 Stationary
Ahmetpasa 0.717 0.010 0.054 Stationary
Akarca 0.379 0.010 0.100 Stationary
Akat 0.550 0.010 0.100 Stationary
Akin Simav 0.640 0.010 0.100 Stationary
Akpinar 0.052 0.010 0.100 Stationary
Aksoy 0.350 0.010 0.100 Stationary
Aktepe 0.196 0.010 0.100 Stationary
Alaybey 0.432 0.010 0.052 Stationary
Alikahya Merkez 0.362 0.010 0.100 Stationary
Alsancak 0.447 0.010 0.100 Stationary
Altingehir 0.270 0.010 0.100 Stationary
Altintag 0.644 0.010 0.056 Stationary
Altiparmak 0.583 0.010 0.058 Stationary
Anittepe 0.198 0.010 0.100 Stationary
Arnavutkdy 0.966 0.005 0.060 Stationary
Asagi Dikmen 0.412 0.010 0.059 Stationary
Asagi Eglence 0.406 0.010 0.100 Stationary
Asagi Ovecler 0.303 0.010 0.100 Stationary
Ata 0.654 0.010 0.100 Stationary
Ataevler 0.604 0.015 0.084 Stationary
Atakent 0.601 0.010 0.073 Stationary
Atapark 0.094 0.010 0.100 Stationary
Alilla 0.682 0.010 0.097 Stationary
Aydinlar 0.010 0.010 0.100 Stationary
Ayranci 0.583 0.010 0.100 Stationary
Ayvali 0.562 0.010 0.100 Stationary
Aziziye 0.451 0.010 0.100 Stationary
Bademlik 0.060 0.010 0.100 Stationary
Baglarbasi 0.283 0.010 0.100 Stationary
Bahariye 0.628 0.010 0.059 Stationary
Bahgelieviler 0.184 0.010 0.066 Stationary
Bahriye Ugok 0.219 0.010 0.100 Stationary
Balat 0.697 0.022 0.060 Stationary
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Tablo B.7 Birinci Mertebeden ADF, PP ve KPSS Birim Kok Sonuglari 2

Mahalleler ADF Test PP Test | KPSS Test Sonuglar
Olasilhigi Olasiligi Olasiligi

Balgat 0.948 0.010 0.100 Stationary
Balmumcu 0.799 0.010 0.050 Stationary
Barbaros 0.529 0.010 0.100 Stationary
Baris 0.673 0.010 0.053 Stationary
Basinevleri 0.027 0.010 0.100 Stationary
Bebek 0.528 0.050 0.057 Stationary
Besevler 0.330 0.010 0.096 Stationary
Beytepe 0.623 0.010 0.098 Stationary
Birlik 0.495 0.010 0.100 Stationary
Bostanci 0.172 0.027 0.100 Stationary
Bostanli 0.500 0.010 0.100 Stationary
BuyUkesat 0.021 0.010 0.100 Stationary
Caddebostan 0.014 0.146 0.100 Stationary
Caferaga 0.256 0.010 0.100 Stationary
Cebeci 0.493 0.010 0.100 Stationary
Cedit 0.567 0.010 0.062 Stationary
Cevizlidere 0.580 0.010 0.100 Stationary
Cihannima 0.305 0.010 0.100 Stationary
Cumbhuriyet 0.963 0.010 0.065 Stationary
Caldiran 0.448 0.010 0.100 Stationary
Calseki 0.058 0.010 0.100 Stationary
Camlica 0.380 0.010 0.100 Stationary
Camlitepe 0.721 0.010 0.056 Stationary
Cankaya 0.529 0.010 0.060 Stationary
Cayyolu 0.545 0.010 0.060 Stationary
Cekirge 0.879 0.010 0.054 Stationary
Cirpan 0.955 0.010 0.055 Stationary
Cicekli 0.276 0.010 0.100 Stationary
Cigdem 0.918 0.010 0.073 Stationary
GCukurambar 0.123 0.010 0.100 Stationary
Dedebasi 0.533 0.010 0.100 Stationary
Degirmendere Merkez 0.543 0.010 0.100 Stationary
Demirci 0.927 0.010 0.050 Stationary
Demirkopri 0.230 0.016 0.100 Stationary
Demirtas Cumhuriyet 0.220 0.010 0.100 Stationary
Demirtagpasa 0.272 0.010 0.100 Stationary
Dikilitag 0.139 0.010 0.100 Stationary
Dikkaldirm 0.473 0.010 0.100 Stationary
Doburca 0.724 0.010 0.053 Stationary
Donanmaci 0.634 0.010 0.056 Stationary
Dumlupinar 0.849 0.036 0.056 Stationary
Egitim 0.629 0.024 0.050 Stationary
Emek 0.377 0.010 0.100 Stationary
Emrah 0.413 0.010 0.100 Stationary
Erenkdy 0.013 0.045 0.100 Stationary
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Tablo B.8 Birinci Mertebeden ADF, PP ve KPSS Birim Kok Sonuglari 3

Mahalleler ADF Test PP Test | KPSS Test Sonuglar
Olasilhigi Olasiligi Olasiligi

Ertugrul 0.513 0.010 0.100 Stationary
Esertepe 0.087 0.010 0.100 Stationary
Etiler 0.833 0.025 0.059 Stationary
Etlik 0.287 0.010 0.100 Stationary
Fenerbahge 0.300 0.010 0.100 Stationary
Feneryolu 0.441 0.012 0.100 Stationary
Fethiye 0.490 0.010 0.054 Stationary
Fikirtepe 0.913 0.043 0.056 Stationary
Fikri Altay 0.355 0.010 0.100 Stationary
Gayrettepe 0.021 0.010 0.100 Stationary
Gaziosmanpasa 0.442 0.010 0.100 Stationary
Goncalar 0.738 0.010 0.052 Stationary
Gorukle 0.986 0.044 0.050 Stationary
Goztepe 0.132 0.041 0.100 Stationary
Guglukaya 0.673 0.010 0.099 Stationary
Gumugdere 0.047 0.010 0.100 Stationary
Guvenevler 0.235 0.010 0.100 Stationary
Guzelyali 0.461 0.010 0.100 Stationary
Harbiye 0.573 0.010 0.100 Stationary
Hasanpasa 0.144 0.019 0.100 Stationary
Hilal 0.966 0.010 0.060 Stationary
Hocahasan 0.475 0.010 0.056 Stationary
Huzur 0.167 0.010 0.100 Stationary
Hudavendigar 0.773 0.010 0.060 Stationary
Ibrahimpasa 0.981 0.010 0.060 Stationary
ihsaniye 0.417 0.010 0.060 Stationary
Ikadim 0.017 0.010 0.100 Stationary
Ikbahar 0.622 0.010 0.100 Stationary
Iker 0.207 0.010 0.100 Stationary
incirli 0.143 0.010 0.100 Stationary
isci Bloklari 0.501 0.010 0.100 Stationary
Kadikdy 0.349 0.010 0.100 Stationary
Kalaba 0.144 0.010 0.100 Stationary
Kamil Ocak 0.044 0.010 0.100 Stationary
Kanuni 0.509 0.010 0.057 Stationary
Karapinar 0.227 0.010 0.100 Stationary
Kavaclk Subayevleri 0.454 0.010 0.100 Stationary
Kavaklidere 0.256 0.010 0.100 Stationary
Keklik Pinari 0.447 0.010 0.100 Stationary
Kiligc Reis 0.842 0.010 0.056 Stationary
Kirkkonaklar 0.280 0.010 0.100 Stationary
Kizilay 0.071 0.010 0.100 Stationary
Kirazh 0.908 0.041 0.055 Stationary
Konak 0.764 0.043 0.060 Stationary
Konaklar 0.919 0.010 0.100 Stationary
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Tablo B.9 Birinci Mertebeden ADF, PP ve KPSS Birim Kok Sonuclar1 4

Mahalleler ADF Test PP Test | KPSS Test Sonuglar
Olasilhigi Olasiligi Olasiligi

Kosuyolu 0.395 0.010 0.100 Stationary
Kozyatag| 0.020 0.020 0.100 Stationary
Kosk 0.468 0.010 0.100 Stationary
Kurugesme 0.721 0.010 0.068 Stationary
Kuscagiz 0.521 0.010 0.100 Stationary
Kugukesat 0.062 0.010 0.100 Stationary
Kukurtlt 0.267 0.010 0.100 Stationary
Kualtar 0.548 0.010 0.056 Stationary
Levazim 0.038 0.249 0.055 Stationary
Levent 0.613 0.010 0.085 Stationary
Maksem 0.990 0.010 0.050 Stationary
Maltepe 0.381 0.010 0.100 Stationary
Mavisehir 0.555 0.010 0.100 Stationary
Mecidiye 0.359 0.010 0.100 Stationary
Merdivenkoy 0.212 0.010 0.100 Stationary
Merkez 0.043 0.010 0.100 Stationary
Mithatpasa 0.435 0.010 0.100 Stationary
Muradiye 0.034 0.010 0.100 Stationary
Mutlukent 0.033 0.010 0.100 Stationary
Namik Kemal 0.129 0.010 0.100 Stationary
Nergiz 0.428 0.010 0.100 Stationary
Nisbetiye 0.606 0.010 0.100 Stationary
Oran 0.608 0.010 0.063 Stationary
Ortakoy 0.010 0.010 0.100 Stationary
Osmanaga 0.225 0.010 0.062 Stationary
Osmangazi 0.220 0.010 0.100 Stationary
Ovaakga Merkez 0.537 0.010 0.074 Stationary
Ornekkody 0.368 0.010 0.100 Stationary
Ovegler 0.116 0.010 0.100 Stationary
Ozlice 0.658 0.010 0.054 Stationary
Pinarbasgi 0.239 0.010 0.100 Stationary
Prof. Dr. Ahmet Taner Kiglal 0.592 0.023 0.051 Stationary
Rasimpasa 0.159 0.010 0.100 Stationary
Sahrayi Cedit 0.359 0.042 0.100 Stationary
Sancak 0.254 0.010 0.100 Stationary
Sancaktepe 0.737 0.010 0.100 Stationary
Seyranbaglari 0.414 0.010 0.100 Stationary
Sinanpasa 0.946 0.010 0.050 Stationary
Sokullu Mehmet Pasa 0.306 0.010 0.100 Stationary
Suadiye 0.042 0.064 0.100 Stationary
Sefkat 0.550 0.010 0.080 Stationary
Sehit Kubilay 0.554 0.010 0.100 Stationary
Semikler 0.282 0.010 0.100 Stationary
Senlik 0.493 0.010 0.100 Stationary
Tepebasi 0.362 0.010 0.100 Stationary
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Tablo B.10 Birinci Mertebeden ADF, PP ve KPSS Birim Kok Sonuclar1 5

Mahalleler ADF Test PP Test | KPSS Test Sonuglar
Olasilig Olasiligi Olasilig

Tarkali 0.407 0.010 0.100 Stationary
Ufuktepe 0.518 0.010 0.055 Stationary
Ulus 0.586 0.040 0.060 Stationary
Uyanis 0.644 0.010 0.092 Stationary
Ugevler 0.827 0.010 0.056 Stationary
Umit 0.371 0.010 0.100 Stationary
Visnezade 0.949 0.024 0.050 Stationary
Yahyakaptan 0.387 0.010 0.100 Stationary
Yakacik 0.404 0.010 0.100 Stationary
Yali 0.548 0.010 0.100 Stationary
Yasamkent 0.372 0.012 0.100 Stationary
Yayla 0.353 0.010 0.100 Stationary
Yenisehir 0.903 0.010 0.059 Stationary
Yildiz 0.242 0.010 0.100 Stationary
Yildizevier 0.128 0.010 0.064 Stationary
Yukari Dikmen 0.408 0.010 0.100 Stationary
Yunuseli 0.483 0.010 0.100 Stationary
Ylkseltepe 0.134 0.010 0.093 Stationary
Yuzuncuyll 0.837 0.015 0.050 Stationary
Zafertepe 0.953 0.010 0.080 Stationary
ZihtUpasa 0.628 0.010 0.100 Stationary
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C

OTOMATIK AR MODELLERI BELIRLEME R KODLARI

C.1 AR Model Parametre Belirleme R Kodlar1

library(readxl)
library(forecast)

Sale_Indices <- read_excel("C:/Users/Bertil/Desktop/Sale_Indices.xlsx")
View(Sale_Indices)

Sale_Indices <- ts(Sale_Indices, start = ¢(2010,01), frequency = 12)
Sale_Indices_D1 <- diff(Sale_Indices, differences = 1)

# Defining variables

| <-length(Sale_Indices_D1[1,])
namedistrict <- matrix(, nrow = I, ncol = 1)
coef <- matrix(, nrow = |, ncol = 10)

aic <- matrix(, nrow =1, ncol = 1)

bic <- matrix(, nrow =1, ncol = 1)

aicc <- matrix(, nrow =1, ncol = 1)
boxcox_lambda <- matrix(, nrow =1, ncol = 1)
pierce_box <- matrix(, nrow =1, ncol = 1)
ljung_box <- matrix(, nrow =1, ncol = 1)
forecast <- matrix(, nrow = 24, ncol =1)

for(iin 1:1)
{

lambda = BoxCox.lambda(Sale_Indices_D1],i])

fit <- auto.arima(Sale_Indices_D1[,i], ic = "bic", lambda = lambda, allowmean =
FALSE, d = 0, max.p = 10, max.q = FALSE, max.P = FALSE, max.Q = FALSE, max.D

=0)
namedistrict[i,1] <- names(Sale_Indices_D1[1,i])
print(fit$coef)

coef[i, 1] <- fit$coef[1]

coefli,2] <- fit$coef[2]

coef[i,3] <- fit$coef[3]

coef[i,4] <- fit$coef[4]

coefli,5] <- fit$coef[5]

coef[i,6] <- fit$coef[6]

coefi,7] <- fit$coef[7]

coef[i,8] <- fit$coef[8]

coef[i,9] <- fit$coef[9]

coef[i,10] <- fit$coef[10]
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fcast <- forecast(fit, n.ahead = 12)
forecast[,i] <- fcastfmean

aic[i,1] <- fit$aic
bic[i,1] <- fit$bic
aicc[i, 1] <- fit$aicc

#Ib <- checkresiduals(fit, df = NULL, plot = FALSE)
bt_pb <- Box.test(fit$residuals, lag = 1, type = "Box-Pierce")
bt_lb <- Box.test(fit$residuals, lag = 1, type = "Ljung-Box")

pierce_box[i,1] <- bt_pb$p.value
ljung_box[i,1] <- bt_Ib$p.value
boxcox_lambdali, 1] <- lambda

rm(fit)
rm(lambda)
rm(fcast)
rm(bt_pb)
rm(bt_lb)

}

colnames(coef) <- c("AR1", "AR2", "AR3", "AR4", "AR5", "AR6", "AR7", "AR8",
"AR9", "AR10")

arima_results <- data.frame(namedistrict, coef, aic, bic, aicc, boxcox_lambda,
pierce_box, ljung_box)

colnames(forecast) <- namedistrict

forecast <- ts(forecast, start = ¢(2017,01), frequency = 12)
write.csv(arima_results, file = "arima_results.csv")

write.csv(forecast, file = "forecast.csv")

rm(l)

rm(i)

rm(namedistrict)

rm(forecast)

rm(coef)

rm(arima_results)

rm(aic)

rm(bic)

rm(aicc)

rm(ljung_box)

rm(pierce_box)

rm(boxcox_lambda)
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D

AR TAHMINLENEN MODEL PARAMETRELERI

Tablo D.1 AR Model Parametreleri ve Pierce ve Ljung Box Test Olasiliklar: 1

Mahalleler AR1 AR2 [ AR3 | AR4 | AR5 | AR6 | AR7 |Pierce Box| Ljung Box
19 Mayis 1.65 | -040 | -0.25 [ 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.63 0.62
23 Nisan 1.34 | -0.34 | 0.00 [ 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.06 0.05
28 Haziran 1.80 | -0.80 | 0.00 [ 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.16 0.15
Abbasaga 1.78 | -0.78 | 0.00 [ 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.24 0.24
Acibadem 1.88 | -0.88 | 0.00 [ 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.35 0.34
Adnan Menderes 153 | -0.53 | 0.00 [ 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.46 0.45
Ahlatlibel 210 | -1.46 | 0.24 | 041 | -0.29 | 0.00 | 0.00 0.91 0.91
Ahmetpasa 1.56 | -0.37 | -0.19 [ 0.00 | 0.00 | 0.00 [ 0.00 0.59 0.58
Akarca 1.31 | -0.07 | -0.08 [ -0.17 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.81 0.80
Akat 1.98 | -0.98 | 0.00 [ 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.04 0.03
Akin Simav 1.65 | -0.65 | 0.00 [ 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.80 0.80
Akpinar 220 | -1.92 | 1.09 [ -0.37 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.51 0.50
Aksoy 1.57 | -069 | 0.57 [ -0.45 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.91 0.91
Aktepe 1.61 | -061 | 0.00 [ 0.00 | 0.00 | 0.00 [ 0.00 0.47 0.46
Alaybey 1.84 | -0.84 | 0.00 [ 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.18 0.17
Alikahya Merkez 1.38 | -0.38 | 0.00 [ 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.71 0.71
Alsancak 148 | -048 | 0.00 [ 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.88 0.87
Altinsehir 1.88 | -0.88 | 0.00 [ 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.98 0.98
Altintas 1.66 | -063 | 0.15 | -0.18 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.83 0.83
Altiparmak 1.56 | -0.56 | 0.00 [ 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.53 0.52
Anittepe 1.74 | -0.74 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.85 0.85
Arnavutkdy 1.98 | -0.98 | 0.00 [ 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.30 0.29
Asagi Dikmen 1.78 | -0.78 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.75 0.74
Asagi Eglence 1.60 | -0.60 | 0.00 [ 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.86 0.86
Asagi Ovegler 1.83 | -0.83 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.53 0.52
Ata 1.80 | -0.80 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.98 0.97
Ataevler 1.84 | -0.84 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.78 0.78
Atakent 1.31 | -0.38 | 0.40 | -0.18 | 0.07 | -0.22 | 0.00 0.86 0.85
Atapark 1.77 | -0.77 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.81 0.81
Atilla 125 | -0.02 | 0.14 | -0.37 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.63 0.63
Aydinlar 1.80 | -0.80 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.28 0.28
Ayranci 1.64 | -0.64 | 0.00 [ 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.73 0.73
Ayvali 159 | -0.59 | 0.00 [ 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.16 0.15
Aziziye 1.78 | -0.78 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.87 0.87
Bademlik 1.65 | -0.65 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.16 0.15
Baglarbasi 1.68 | -0.68 | 0.00 [ 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.34 0.33
Bahariye 143 | -0.20 | 0.02 [ -0.25 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.65 0.65
Bahgelievler 1.82 | -0.82 | 0.00 [ 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.27 0.26
Bahriye Ugok 1.85 | -0.85 | 0.00 [ 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.74 0.74
Balat 1.65 | -0.39 | -0.26 [ 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.62 0.62
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Tablo D.2 AR Model Parametreleri ve Pierce ve Ljung Box Test Olasiliklar: 2

Mahalleler AR1 AR2 AR3 AR4 AR5 AR6 AR7 |Pierce Box| Ljung Box
Balgat 1.54 | -0.54 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.87 0.87
Balmumcu 1.26 | 0.38 | -0.64 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.11 0.11
Barbaros 1.78 | -0.78 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.96 0.96
Baris 176 | -0.76 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.26 0.25
Basinevleri 1.72 | -0.72 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.82 0.81
Bebek 219 | 141 | 0.22 0.00 0.00 0.00 0.00 0.98 0.98
Besevler 177 | -0.80 | 0.33 | -0.66 | 0.62 | -0.25 | 0.00 0.85 0.85
Beytepe 1.79 | -0.79 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.69 0.68
Birlik 1.72 | -0.72 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.84 0.84
Bostanci 1.88 | -0.88 [ 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.78 0.78
Bostanli 1.84 | -0.84 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.39 0.38
Buylkesat 165 | -0.65 [ 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.61 0.60
Caddebostan 228 | -198 | 1.21 | -0.75 | 0.23 0.00 0.00 0.96 0.96
Caferaga 1.83 | -0.83 [ 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.43 0.42
Cebeci 156 | -0.56 [ 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.75 0.74
Cedit 1.72 | -0.72 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.18 0.17
Cevizlidere 176 | -0.76 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.98 0.98
Cihanniima 128 | -0.23 | 0.00 | 0.19 | -0.03 | -0.22 | 0.00 0.81 0.80
Cumhuriyet 141 | -0.23 | 0.15 | -0.33 | 0.00 0.00 0.00 0.61 0.61
Caldiran 152 | -0.34 | -0.56 | 0.82 | -0.44 | 0.00 0.00 0.48 0.48
Calseki 153 | -0.32 | -0.20 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.58 0.57
Camlica 176 | -0.76 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.50 0.50
Camlitepe 1.71 | -0.71 [ 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.52 0.51
Cankaya 176 | -0.76 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.70 0.69
Cayyolu 165 | -0.65 [ 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.68 0.67
Cekirge 167 | -0.67 | 0.00 [ 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.59 0.58
Cirpan 159 | -0.33 [ -0.26 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.92 0.92
Cicekli 1.53 | -0.36 | -0.18 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.91 0.91
Cigdem 1.56 | -0.56 [ 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.18 0.17
Cukurambar 210 | -1.38 | -0.05 [ 0.77 | -0.44 | 0.00 0.00 0.83 0.83
Dedebasi 1.83 | -0.83 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.10 0.09
Degirmendere Merkez 170 | -0.89 | 0.19 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.83 0.82
Demirci 1.38 | -0.01 | -0.19 | -0.19 | 0.00 0.00 0.00 0.79 0.79
Demirkopri 1.90 | -0.90 [ 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.46 0.45
Demirtas Cumhuriyet 200 | -1.25 | -0.08 [ 0.84 | -0.51 | 0.00 0.00 0.69 0.68
Demirtaspasa 1.07 | 0.38 | -0.19 | -0.26 | 0.00 0.00 0.00 0.73 0.73
Dikilitas 201 | -146 | 069 | -0.25 | 0.00 0.00 0.00 0.80 0.80
Dikkaldirim 1.71 | -0.71 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.94 0.93
Doburca 1.41 0.04 | -0.45 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.41 0.40
Donanmaci 193 | -1.32 | 066 | -0.27 | 0.00 0.00 0.00 0.77 0.76

117




Tablo D.3 AR Model Parametreleri ve Pierce ve Ljung Box Test Olasiliklar: 3

Mahalleler AR1 AR2 AR3 AR4 AR5 AR6 AR7 |Pierce Box| Ljung Box
Dumlupinar 1.77 | -0.57 | -0.19 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.35 0.34
Egitim 194 | -0.94 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00
Emek 1.73 | -0.73 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.93 0.93
Emrah 139 | -025 [ 0.11 | -0.25 | 0.00 0.00 0.00 0.81 0.81
Erenkdy 192 | -0.92 [ 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.41 0.40
Ertugrul 1.79 | -0.79 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.46 0.45
Esertepe 196 | -141 | 0.71 | -0.26 | 0.00 0.00 0.00 0.57 0.56
Etiler 193 | -0.93 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.97 0.97
Etlik 176 | -0.76 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.19 0.18
Fenerbahge 192 | -0.92 [ 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.65 0.65
Feneryolu 231 | -209 | 1.16 | -0.39 | 0.00 0.00 0.00 0.84 0.84
Fethiye 1.84 | -0.84 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.78 0.77
Fikirtepe 193 | -0.93 [ 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.52 0.51
Fikri Altay 145 | -0.05 | -0.40 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.42 0.41
Gayrettepe 1.81 | -0.81 [ 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.76 0.76
Gaziosmanpasa 163 | -0.63 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.63 0.62
Goncalar 1.27 | -0.08 | -0.04 | -0.01 | 0.08 | -0.21 | 0.00 0.45 0.44
Goriikle 206 | -1.77 | 1.30 | -0.59 | 0.00 0.00 0.00 0.34 0.33
Goztepe 1.87 | -0.87 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.77 0.77
Glglikaya 157 | -0.39 | -0.18 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.67 0.66
Glmisdere 125 | -0.06 | 0.01 | -0.20 | 0.00 0.00 0.00 0.68 0.67
Glivenevler 112 | 029 | -041 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.65 0.65
Glizelyali 1.78 | -0.78 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.49 0.48
Harbiye 1.79 | -0.79 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.77 0.77
Hasanpasa 1.86 | -0.86 [ 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.41 0.40
Hilal 183 | -1.25 [ 0.51 0.50 | -0.94 | 0.35 | 0.00 0.54 0.53
Hocahasan 125 | 017 | -042 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.70 0.69
Huzur 1.57 | -0.40 | -0.17 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.55 0.55
Hidavendigar 156 | -048 | 0.14 | -0.22 | 0.00 0.00 0.00 0.70 0.70
Ibrahimpasa 170 | -0.70 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.82 0.81
lhsaniye 1.86 | -0.86 [ 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.32 0.31
llkadim 1.71 | -0.71 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.94 0.94
likbahar 2.09 | -1.50 | 0.06 112 | -1.02 | 0.24 0.00 0.91 0.91
liker 174 | -1.06 | 052 | -0.19 | 0.00 0.00 0.00 0.74 0.74
Incirli 169 | -0.69 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.82 0.81
Isgi Bloklari 1.32 | 0.18 | -0.50 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.31 0.31
Kadikoy 1.39 | -0.39 [ 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.22 0.21
Kalaba 1.72 | -0.72 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.88 0.88
Kamil Ocak 1.32 | -0.13 | -0.19 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.31 0.30
Kanuni 161 | -0.60 | 0.20 | -0.22 | 0.00 0.00 0.00 0.99 0.99
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Tablo D.4 AR Model Parametreleri ve Pierce ve Ljung Box Test Olasiliklar1 4

Mahalleler AR1 AR2 AR3 AR4 AR5 AR6 AR7 |Pierce Box| Ljung Box
Karapinar 145 | -045 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.18 0.17
Kavacik Subayevleri 149 | -049 [ 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.42 0.42
Kavaklidere 161 | -0.61 [ 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.41 0.40
Keklik Pinari 1.77 | -0.77 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.81 0.80
Kilic Reis 1.39 | -0.31 | -0.07 | 0.38 | -0.39 | 0.00 0.00 0.96 0.96
Kirkkonaklar 162 | -0.62 [ 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.96 0.96
Kizilay 181 | -1.19 | 058 | -0.19 | 0.00 0.00 0.00 0.59 0.59
Kirazli 210 | -1.27 | 017 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.98 0.98
Konak 1.77 | -0.58 | -0.19 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.78 0.78
Konaklar 1.33 | -0.04 | -0.30 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.31 0.30
Kosuyolu 158 | -0.55 | 0.23 | -0.27 | 0.00 0.00 0.00 0.79 0.78
Kozyatagi 1.88 | -0.88 [ 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.20 0.19
Kosk 163 | -0.63 [ 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.77 0.76
Kurugesme 197 | -0.97 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.61 0.60
Kuscagiz 176 | -0.76 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.59 0.59
Kulglkesat 153 | -0.53 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.74 0.73
Kakurtld 180 | -1.14 | 058 | -0.24 | 0.00 0.00 0.00 0.62 0.61
Kaltdr 160 | -0.33 | -0.28 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.79 0.79
Levazim 194 | -0.94 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.27 0.26
Levent 194 | -0.94 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.88 0.88
Maksem 1.57 | -0.57 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.18 0.18
Maltepe 152 | -0.52 [ 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.82 0.82
Mavisehir 1.80 | -0.80 [ 0.00 [ 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.20 0.20
Mecidiye 153 | -043 | 0.10 | -0.21 | 0.00 0.00 0.00 0.76 0.75
Merdivenkoy 1.84 | -0.84 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.63 0.62
Merkez 1.82 | -1.51 141 | -1.30 | 1.05 | -0.74 | 0.26 0.65 0.64
Mithatpasa 180 | -1.36 | 1.01 | -0.44 | 0.00 0.00 0.00 0.67 0.66
Muradiye 170 | -0.70 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.34 0.33
Mutlukent 169 | -0.69 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.88 0.88
Namik Kemal 148 | -048 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.65 0.64
Nergiz 192 | -0.92 [ 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.82 0.81
Nisbetiye 147 | 016 | -0.97 | 0.52 | -0.18 | 0.00 0.00 0.71 0.71
Oran 214 | -1.82 | 1.07 | -0.39 | 0.00 0.00 0.00 0.77 0.77
Ortakoy 1.75 | -0.75 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.77 0.76
Osmanaga 159 | -0.26 | -0.33 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.55 0.54
Osmangazi 161 | -042 | -0.19 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.62 0.62
Ovaakga Merkez 1.39 | -0.39 [ 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.21 0.20
Ornekkody 1.85 | -0.85 [ 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.39 0.38
Ovegler 167 | -0.67 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.95 0.95
Ozliice 1.88 | -0.88 [ 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.74 0.73
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Tablo D.5 AR Model Parametreleri ve Pierce ve Ljung Box Test Olasiliklar1 5

Mahalleler AR1 AR2 AR3 AR4 AR5 AR6 AR7 |Pierce Box| Ljung Box
Pinarbasi 134 | -029 | 0.36 | -0.41 | 0.00 0.00 0.00 0.88 0.88
Prof. Dr. Anmet Taner Kislali | 2.16 | -1.59 | 0.40 | 0.22 | -0.20 | 0.00 0.00 0.97 0.97
Rasimpasa 1.89 | -0.89 [ 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.20 0.19
Sahrayi Cedit 1.89 | -0.89 [ 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.80 0.80
Sancak 149 | -049 [ 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.27 0.26
Sancaktepe 1.55 | -0.37 | -0.18 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.39 0.38
Seyranbaglari 169 | -0.69 [ 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.64 0.64
Sinanpasa 1.36 | -0.02 | -0.10 | -0.24 | 0.00 0.00 0.00 0.56 0.55
Sokullu Mehmet Pasa 1.78 | -0.78 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.81 0.81
Suadiye 1.90 | -0.90 [ 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.43 0.42
Sefkat 163 | -0.63 [ 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.14 0.14
Sehit Kubilay 154 | -0.54 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.07 0.06
Semikler 191 | -0.91 [ 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.39 0.38
Senlik 142 | -042 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.22 0.21
Tepebasi 170 | -1.37 | 1.28 | -1.07 | 0.86 | -0.40 | 0.00 0.94 0.94
Tarkali 1.85 | -0.85 [ 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.66 0.66
Ufuktepe 167 | -0.67 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.25 0.24
Ulus 1.71 | -044 | -0.27 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.91 0.91
Uyanis 1.74 | -0.74 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.97 0.97
Ugevler 1.82 | -0.82 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.66 0.65
Umit 176 | -1.22 | 0.82 | -0.36 | 0.00 0.00 0.00 0.71 0.70
Visnezade 242 | -263 | 191 | -0.69 | 0.00 0.00 0.00 0.06 0.06
Yahyakaptan 161 | -0.70 | 057 | -0.96 | 0.56 | 0.01 0.14 0.98 0.98
Yakacik 118 | 0.37 | -0.55 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.82 0.82
Yali 1.74 | -0.74 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.14 0.13
Yasamkent 182 | -0.82 [ 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.65 0.64
Yayla 170 | -0.70 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.60 0.60
Yenisehir 161 | -0.61 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.69 0.68
Yildiz 154 | -0.54 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.24 0.23
Yildizevler 160 | -0.60 [ 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.96 0.96
Yukari Dikmen 117 | -0.30 | 1.02 | -0.89 | 0.00 0.00 0.00 0.86 0.86
Yunuseli 221 | -1.83 | 1.00 | -0.38 | 0.00 0.00 0.00 0.44 0.43
YUukseltepe 147 | -047 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.43 0.42
Ylzuncuyil 161 | -0.26 | -0.34 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.77 0.77
Zafertepe 147 | -0.09 | -0.38 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.44 0.43
Zlhtlpasa 147 | 021 | -1.16 | 047 | 0.00 0.00 0.00 0.48 0.47
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E

MATLAB KUMELEME VE VCV KODLARI

E.1 Hiyerarsik Kiimeleme ve VCV Kodlan

% pdist() uzaklik/benzerlik parametreleri:
% euclidean

% mahalanobis

% cityblock

% minkowski

% chebychev

% cosine

% correlation

% single hierchical clustering

% linkage() hiyerarsik kiimeleme yontemleri:

% single
% average
% centroid
% complete
% median
% ward
% weighted
d = pdist(sale_indices,'euclidean");
D = squareform(d);
figure(1)
fori=2:10
z = linkage(D,'single");
T = cluster(z,i);
results(1:length(sale_indices), i-1) = T;
[Ts,inds]=sort(T);
subplot(3,3,i-1)
imagesc(D(inds,inds))
end
figure(2)
dendrogram(z,0,'colorthreshold’,'default");
title('Single Hierchical Clustering")
fori=1:9
[Y,eigvals] = cmdscale(D);
figure(i+2)
gscatter(Y(:,1),Y(:,2),results(:,i))
title('Multidimensional Scaling")
xlabel('1st Principal Component")
ylabel('2nd Principal Component") end
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E.2 K-Ortalamalar Kiimeleme ve VCV Kodlari

d = pdist(sale_indices,'euclidean");

D = squareform(d);

figure(1)

fori=2:10
T = kmeans(D,i);
[Ts,inds]=sort(T);
results(1:length(sale_indices), i-1) = T;
subplot(3,3,i-1)
imagesc(D(inds,inds))

end

fori=1:9

[Y,eigvals] = cmdscale(D);
figure(i+1)
gscatter(Y(:;,1),Y(:,2),results(:,i))
title('Multidimensional Scaling")
xlabel("1st Principal Component")
ylabel('2nd Principal Component")
end

E.3 SOM Kiimeleme ve VCV Kodlar

dimensionl = 10;

dimension2 = 10;

net = selforgmap([dimension1 dimension2]);
[net,tr] = train(net,sale_indices);

outputs = net(sale_indices);

view(net)
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E.4 Bulanik C-Ortalamalar Kiimeleme ve VCV Kodlar

d = pdist(sale_indices,'euclidean");

D = squareform(d);

figure(1)

fori=2:10
[centers,U] = fcm(D,i);
[M, T]=max(U)
results(1:length(sale_indices), i-1) = T';
[Ts,inds]=sort(T);
subplot(3,3,i-1)
imagesc(D(inds,inds))

end

fori=1:9

[Y,eigvals] = cmdscale(D);
figure(i+1)
gscatter(Y(:;,1),Y(:,2),results(:,i))
title('Multidimensional Scaling")
xlabel('1st Principal Component")
ylabel('2nd Principal Component")
end
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F

OM VE OMBBK ONGORU PERFORMANSLARI

Table G.1 Ocak-Aralik 2017 Dénemi Ongérii Performanslar 1

OMBBK OM Kazanan Model

Mahalleler MAE MAPE | RMSE | MAE MAPE | RMSE | MAE MAPE | RMSE
19 Mayis 13.75 6.60 14.95 9.77 4.59 10.59 oM OoM OoM

23 Nisan 3.69 2.75 4.08 5.94 4.52 6.59 | OMBBK|OMBBK | OMBBK
28 Haziran 11.62 9.43 13.43 12.45 10.19 1441 |OMBBK|OMBBK | OMBBK
Abbasaga 7.84 3.59 8.93 8.75 4.03 9.91 |OMBBK|OMBBK | OMBBK
Acibadem 3.03 1.57 4.11 2.89 1.51 3.77 oM oM OoM

Adnan Menderes 7.09 5.09 7.56 9.91 7.29 10.70 [OMBBK|OMBBK | OMBBK
Ahlatlibel 2.00 1.64 2.80 217 1.76 255 |OMBBK|OMBBK| OM

Ahmetpasa 5.33 3.72 6.60 6.11 4.30 7.63 | OMBBK|OMBBK|OMBBK
Akarca 8.07 487 10.39 8.53 5.18 10.94 |OMBBK| OMBBK | OMBBK
Akat 14.61 4.31 16.39 12.82 3.39 16.75 oM OM | OMBBK
Akin Simav 2.77 1.70 3.29 4.41 2.78 559 | OMBBK|OMBBK|OMBBK
Akpinar 0.77 0.65 0.90 0.94 0.80 1.08 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Aksoy 24.72 1096 | 27.07 | 21.24 9.25 23.06 OM oM OM

Aktepe 2.39 1.40 2.77 3.85 2.29 448 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Alaybey 16.34 7.53 19.17 16.32 7.52 19.22 OM OM | OMBBK
Alikahya Merkez 18.73 13.30 | 20.50 19.58 14.03 | 21.58 |OMBBK|OMBBK| OMBBK
Alsancak 2.58 1.79 297 4.34 3.16 4.82 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Altinsehir 3.08 145 3.65 6.55 2.98 6.86 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Altintas 7.81 4.11 10.08 3.99 2.04 5.15 oM OoM OM

Altiparmak 15.29 12.37 17.40 18.53 1550 | 21.07 |OMBBK|OMBBK| OMBBK
Anittepe 21.88 1422 | 2398 | 2224 1449 | 24.42 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Arnavutkdy 18.76 11.53 19.40 | 3167 | 21.71 33.80 [OMBBK|OMBBK|OMBBK
Asagi Dikmen 4.64 2.94 5.23 5.63 3.60 6.43 |OMBBK|OMBBK| OMBBK
Asagi Eglence 12.59 10.54 14.75 14.60 12.50 17.00 |OMBBK| OMBBK | OMBBK
Asagi Ovecler 3.13 2.60 3.67 3.85 3.23 454 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Ata 1.57 1.41 1.73 2.16 1.95 2.37 | OMBBK | OMBBK | OMBBK
Ataevier 26.03 1487 | 28.84 | 27.19 15.67 30.22 |OMBBK|OMBBK| OMBBK
Atakent 17.02 7.16 18.06 9.14 3.75 10.13 OM oM OM

Atapark 3.50 2.37 419 443 3.03 5.31 |OMBBK|OMBBK| OMBBK
Atilla 9.97 5.30 12.20 5.51 2.83 711 oM oM OM

Aydinlar 1.69 1.05 2.00 1.82 1.13 2.07 | OMBBK|OMBBK | OMBBK
Ayranci 1.83 1.13 2.29 1.95 1.24 2.15 |OMBBK|OMBBK| OM

Ayvali 2.86 2.21 3.37 4.05 3.16 452 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Aziziye 1.1 0.97 1.35 1.54 1.35 1.85 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Bademlik 5.29 3.32 5.80 6.83 4.35 7.55 | OMBBK|OMBBK | OMBBK
Baglarbasi 4.54 3.29 5.26 5.59 4.08 6.46 | OMBBK|OMBBK | OMBBK
Bahariye 7.95 4.07 9.27 1.57 0.78 1.82 OM oM OoM

Bahgelievier 8.41 3.86 9.84 7.88 3.60 9.34 oM oM OM

Bahriye Ugok 4.48 1.98 5.15 442 1.96 5.16 oM OM | OMBBK
Balat 10.27 6.22 11.57 6.54 3.85 7.29 OM oM OM
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Table G.2 Ocak-Aralik 2017 Dénemi Ongérii Performanslar 2

OMBBK oM Kazanan Model

Mahalleler MAE | MAPE | RMSE | MAE | MAPE | RMSE | MAE | MAPE | RMSE
Balgat 1722 | 1132 | 1895 | 1730 | 11.38 | 19.04 |OMBBK|OMBBK| OMBBK
Balmumcu 3860 | 1393 | 4211 | 4711 | 1764 | 51.27 | OMBBK|OMBBK| OMBBK
Barbaros 130 | 141 | 192 | 191 | 165 | 271 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Baris 641 | 343 | 798 | 753 | 407 | 959 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Basinevieri 193 | 127 | 266 | 365 | 246 | 482 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Bebek 3795 | 980 | 4483 | 915 | 215 | 1076 | OM OM oM
Besever 1996 | 1120 | 2227 | 1726 | 951 | 19.16 | OM oM oM
Beytepe 289 | 272 | 308 | 245 | 232 | 257 | OM oM oM
Birlik 273 | 169 | 345 | 186 | 117 | 219 | OM OM oM
Bostanci 407 | 154 | 537 | 350 | 132 | 433 | OM OM oM
Bostani 1219 | 548 | 1490 | 1178 | 528 | 1445 | OM OM oM
Biylkesat 2634 | 1759 | 2838 | 2285 | 14.85 | 2458 | OM OM oM
Caddebostan 961 | 353 | 1123 | 1612 | 617 | 19.75 | OMBBK| OMBBK | OMBBK
Caferaga 1223 | 392 | 13.85 | 1242 | 3.98 | 14.06 |OMBBK|OMBBK| OMBBK
Cebeci 1373 | 966 | 1518 | 1645 | 11.84 | 18.10 |OMBBK| OMBBK| OMBBK
Cedit 1950 | 10.67 | 2235 | 2117 | 11.72 | 24.29 |OMBBK| OMBBK| OMBBK
Cevizlidere 230 | 145 | 252 | 327 | 207 | 353 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Cihannima 272 | 156 | 314 | 587 | 330 | 6.07 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Cumhuriyet 1499 | 723 | 1668 | 331 | 153 | 417 | OM oM oM
Caldiran 813 | 605 | 876 | 918 | 689 | 996 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Calseki 264 | 176 | 319 | 394 | 266 | 468 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Camiica 1350 | 833 | 1546 | 1474 | 920 | 16.95 | OMBBK|OMBBK| OMBBK
Camiitepe 695 | 354 | 751 | 380 | 198 | 479 | OM OM oM
Cankaya 823 | 429 | 913 | 1023 | 539 | 1143 |OMBBK|OMBBK | OMBBK
Cayyolu 1185 | 851 | 1493 | 1280 | 930 | 16.16 |OMBBK|OMBBK| OMBBK
Cekirge 1332 | 896 | 15.03 | 16.80 | 11.64 | 18.95 | OMBBK| OMBBK| OMBBK
Cirpan 684 | 457 | 892 | 530 | 348 | 6.76 | OM OM oM
Cicekii 983 | 711 | 10.75 | 10.76 | 7.85 | 11.84 | OMBBK|OMBBK | OMBBK
Cigdem 1355 | 894 | 1414 | 1446 | 961 | 1529 |OMBBK|OMBBK| OMBBK
Cukurambar 116 | 097 | 135 | 212 | 174 | 253 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Dedebasi 1050 | 563 | 11.86 | 1101 | 593 | 12.51 |OMBBK|OMBBK| OMBBK
“Dﬁzﬂ'(g;e”dere 1543 | 1179 | 1677 | 17.01 | 1321 | 18.73 |OMBBK|OMBBK| OMBBK
Demirci 766 | 428 | 868 | 215 | 147 | 227 | OM OM oM
Demirkdpri 1433 | 672 | 1794 | 1373 | 642 | 1730 | OM oM oM
Demirtas 1095 | 920 | 1296 | 1044 | 871 | 1222 | om oM oM
Cumbhuriyet

Demirtaspasa 505 | 325 | 570 | 736 | 481 | 7.97 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Dikilitas 1596 | 7.86 | 19.19 | 1931 | 972 | 22.86 |OMBBK|OMBBK| OMBBK
Dikkaldirim 990 | 560 | 1155 | 1394 | 812 | 1617 | OMBBK|OMBBK | OMBBK
Doburca 691 | 378 | 899 | 347 | 185 | 425 | OM oM oM
Donanmaci 2472 | 1210 | 2819 | 2431 | 1188 | 2793 | OM OM oM
Dumlupinar 714 | 224 | 937 | 1848 | 553 | 22.59 | OMBBK|OMBBK | OMBBK
Egitim 377 | 120 | 461 | 2093 | 616 | 2451 |OMBBK|OMBBK | OMBBK
Emek 657 | 364 | 686 | 854 | 478 | 894 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Emrah 780 | 549 | 893 | 689 | 481 | 799 | OM oM oM
Erenkdy 552 | 184 | 567 | 630 | 209 | 644 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
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Table G.3 Ocak-Aralik 2017 Dénemi Ongorii Performanslar: 3

OMBBK oM Kazanan Model

Mahalleler MAE | MAPE | RMSE | MAE | MAPE | RMSE | MAE | MAPE | RMSE
Ertugrul 708 | 338 | 880 | 782 | 375 | 9.88 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Esertepe 470 | 293 | 503 | 747 | 474 | 793 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Etiler 1547 | 667 | 17.90 | 2548 | 1037 | 29.74 | OMBBK|OMBBK | OMBBK
Etik 1031 | 613 | 1119 | 1148 | 6.88 | 1254 |OMBBK|OMBBK | OMBBK
Fenerbahge 1533 | 528 | 16.08 | 2008 | 6.77 | 2146 |OMBBK|OMBBK | OMBBK
Feneryolu 696 | 260 | 752 | 409 | 156 | 444 | OM OM OM
Fethiye 830 | 491 | 958 | 771 | 454 | 900 | OM oM OM
Fikirtepe 461 | 123 | 620 | 389 | 105 | 444 | OM oM oM
Fikri Altay 1311 | 7.09 | 1575 | 1262 | 681 | 1530 | OM oM OM
Gayrettepe 1732 | 755 | 1842 | 19.06 | 838 | 20.35 |OMBBK|OMBBK | OMBBK
Gaziosmanpasa 392 | 224 | 424 | 630 | 370 | 799 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Goncalar 475 | 243 | 611 | 143 | 073 | 181 | OM oM OM
Gorlkle 1449 | 861 | 1731 | 745 | 419 | 854 | OM oM OM
Goztepe 434 | 164 | 530 | 672 | 258 | 832 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Ggltkaya 628 | 414 | 828 | 7.72 | 517 | 1013 |OMBBK|OMBBK| OMBBK
Gumusdere 058 | 044 | 069 | 192 | 146 | 215 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Glvenevier 168 | 107 | 197 | 209 | 134 | 273 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Glzelyall 756 | 384 | 1024 | 872 | 447 | 11.74 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Harbiye 387 | 224 | 481 | 469 | 273 | 581 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Hasanpasa 1372 | 508 | 1476 | 1441 | 535 | 1558 | OMBBK| OMBBK | OMBBK
Hilal 403 | 389 | 422 | 582 | 572 | 594 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Hocahasan 1315 | 995 | 1565 | 14.16 | 1082 | 16.88 | OMBBK|OMBBK | OMBBK
Huzur 401 | 224 | 494 | 238 | 135 | 288 | OM oM OM
Hudavendigar 859 | 493 | 1112 | 734 | 417 | 954 | OM oM oM
brahimpasa 814 | 575 | 972 | 1079 | 7.82 | 12.72 | OMBBK| OMBBK| OMBBK
Ihsaniye 908 | 492 | 1016 | 769 | 413 | 870 | OM oM OM
lkadim 501 | 351 | 616 | 644 | 457 | 802 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Ikbahar 273 | 254 | 339 | 641 | 576 | 7.05 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
lker 1210 | 769 | 1298 | 1285 | 821 | 13.94 |OMBBK|OMBBK | OMBBK
Incirli 098 | 063 | 113 | 149 | 097 | 170 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Isci Bloklari 148 | 081 | 199 | 175 | 095 | 228 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Kadikdy 910 | 6.09 | 1151 | 1298 | 9.03 | 16.03 |OMBBK|OMBBK | OMBBK
Kalaba 278 | 171 | 320 | 369 | 229 | 425 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Kamil Ocak 510 | 396 | 568 | 615 | 483 | 6.84 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Kanuni 665 | 357 | 715 | 629 | 337 | 676 | OM OM OM
Karapinar 076 | 045 | 101 | 086 | 051 | 1.16 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Kavacik 660 | 469 | 745 | 941 | 6.86 | 1054 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Subayevleri

Kavaklidere 709 | 411 | 783 | 270 | 161 | 301 | OM oM OM
Keklik Pinari 857 | 573 | 967 | 933 | 628 | 1057 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Kilic Reis 1375 | 742 | 16.36 | 905 | 472 | 1056 | OM oM OM
Kirkkonaklar 377 | 230 | 417 | 205 | 127 | 246 | OM oM OM
Kizilay 148 | 091 | 194 | 566 | 358 | 658 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Kirazl 394 | 269 | 425 | 806 | 531 | 9.03 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Konak 1314 | 671 | 1603 | 410 | 196 | 517 | OM OM OM
Konaklar 1136 | 653 | 1256 | 1460 | 858 | 16.17 | OMBBK| OMBBK | OMBBK
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Table G.4 Ocak-Aralik 2017 Dénemi Ongorii Performanslar: 4

OMBBK oM Kazanan Model

Mahalleler MAE | MAPE | RMSE | MAE | MAPE | RMSE | MAE | MAPE | RMSE
Kosuyolu 250 | 099 | 325 | 264 | 104 | 3.76 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Kozyatagi 1977 | 715 | 2288 | 1790 | 642 | 2080 | OM oM OM
Kosk 958 | 746 | 1055 | 973 | 760 | 1079 | OMBBK|OMBBK| OMBBK
Kurugesme 827 | 352 | 1001 | 2364 | 922 | 24.78 |OMBBK|OMBBK | OMBBK
Kuscagiz 342 | 227 | 407 | 436 | 292 | 518 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Kicikesat 775 | 471 | 885 | 1254 | 792 | 14.38 | OMBBK| OMBBK| OMBBK
KUkarta 1479 | 899 | 17.80 | 19.73 | 1249 | 23.14 |OMBBK|OMBBK| OMBBK
Kiltar 1091 | 619 | 1385 | 7.07 | 388 | 9.31 OM oM OM
Levazim 2131 | 519 | 2557 | 12.30 | 295 | 1447 | OM OM oM
Levent 1891 | 864 | 19.99 | 1763 | 801 | 1858 | OM OM oM
Maksem 682 | 501 | 872 | 1031 | 7.86 | 12.68 | OMBBK|OMBBK | OMBBK
Maltepe 1162 | 710 | 1227 | 1113 | 678 | 11.94 | OM OM oM
Mavisehir 1599 | 750 | 18.01 | 1744 | 826 | 19.71 |OMBBK|OMBBK| OMBBK
Mecidiye 149 | 082 | 183 | 429 | 228 | 533 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Merdivenkdy 3168 | 1152 | 3413 | 32.78 | 11.97 | 3541 | OMBBK|OMBBK | OMBBK
Merkez 136 | 106 | 172 | 280 | 222 | 331 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Mithatpasa 535 | 418 | 638 | 827 | 666 | 947 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Muradiye 1529 | 7.10 | 17.27 | 1608 | 750 | 1823 |OMBBK|OMBBK| OMBBK
Mutiukent 756 | 407 | 859 | 1102 | 607 | 12.50 | OMBBK|OMBBK | OMBBK
Namik Kemal 031 | 025 | 035 | 146 | 121 | 164 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Nergiz 1303 | 524 | 1442 | 1150 | 459 | 1268 | OM OM oM
Nisbetiye 949 | 410 | 1211 | 1268 | 536 | 16.04 |OMBBK|OMBBK| OMBBK
Oran 2007 | 1089 | 2145 | 2054 | 1110 | 22.09 | OMBBK| OMBBK | OMBBK
Ortakdy 1634 | 760 | 1871 | 1799 | 846 | 2068 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Osmanaga 1362 | 594 | 16.09 | 1277 | 554 | 1512 | OM oM oM
Osmangazi 072 | 052 | 086 | 083 | 060 | 1.00 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Ovaakca Merkez | 1552 | 11.39 | 17.19 | 16.84 | 1251 | 18.71 |OMBBK|OMBBK| OMBBK
Omekkdy 502 | 292 | 783 | 510 | 250 | 689 | OM OM oM
Ovegler 780 | 486 | 930 | 450 | 289 | 564 | OM OM oM
Ollice 424 | 199 | 448 | 591 | 279 | 6.10 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Pinarbasi 088 | 060 | 105 | 118 | 080 | 131 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Prof. Dr. Ahmet 1270 | 13.84 | 1474 | 1568 | 17.85 | 18.17 |OMBBK|OMBBK | OMBBK
Taner Kislali

Rasimpasa 718 | 212 | 853 | 852 | 250 | 10.00 | OMBBK|OMBBK|OMBBK
Sahrayi Cedit 1151 | 444 | 1504 | 1291 | 502 | 16.78 |OMBBK|OMBBK| OMBBK
Sancak 250 | 140 | 301 | 166 | 094 | 203 | OM oM OM
Sancaktepe 219 | 133 | 276 | 358 | 220 | 462 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Seyranbaglari 1471 | 930 | 17.06 | 1518 | 963 | 17.65 |OMBBK|OMBBK| OMBBK
Sinanpasa 300 | 156 | 362 | 626 | 303 | 7.74 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
f,g';:"“ Mehmet 543 | 308 | 773 | 458 | 263 | 648 | OM oM oM
Suadiye 995 | 350 | 1048 | 1035 | 364 | 10.89 | OMBBK| OMBBK | OMBBK
Sefkat 271 | 156 | 318 | 725 | 432 | 820 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Sehit Kubilay 393 | 288 | 463 | 563 | 421 | 693 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Semikler 16.00 | 7.08 | 1853 | 1361 | 594 | 1578 | OM OM oM
Senlik 140 | 085 | 167 | 256 | 159 | 342 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Tepebasi 428 | 274 | 526 | 1533 | 10.79 | 17.37 | OMBBK| OMBBK | OMBBK
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Table G.5 Ocak-Aralik 2017 Dénemi Ongorii Performanslar 5

OMBBK OM Kazanan Model
Mahalleler MAE MAPE | RMSE | MAE MAPE | RMSE | MAE MAPE | RMSE
Turkali 5.09 2.20 5.71 6.28 2.69 7.01 |OMBBK|OMBBK | OMBBK
Ufuktepe 4.07 2.80 4.58 4.73 3.28 540 [OMBBK|OMBBK|OMBBK
Ulus 4.67 1.78 5.37 4.64 1.72 5.87 oM OM | OMBBK
Uyanis 3.31 1.76 3.71 5.39 2.90 5.97 [OMBBK|OMBBK | OMBBK
Ucevier 9.52 5.41 12.03 10.19 5.83 12.86 |OMBBK| OMBBK | OMBBK
Umit 12.46 7.77 14.58 1545 9.88 17.99 |OMBBK|OMBBK | OMBBK
Visnezade 9.06 4.24 11.32 10.69 5.16 15.21 [OMBBK|OMBBK | OMBBK
Yahyakaptan 18.50 8.85 21.40 13.60 6.31 15.76 oM oM OoM
Yakacik 3.09 1.85 3.98 5.69 3.50 729 [OMBBK|OMBBK |OMBBK
Yali 13.44 5.82 15.79 16.06 7.06 18.84 [OMBBK|OMBBK | OMBBK
Yasamkent 2.16 1.19 2.28 2.97 1.65 3.19 | OMBBK|OMBBK | OMBBK
Yayla 1.30 0.77 1.51 1.68 1.00 258 | OMBBK|OMBBK | OMBBK
Yenisehir 17.46 10.03 | 20.31 22.99 13.77 | 26.46 |OMBBK|OMBBK|OMBBK
Yildiz 8.22 4.48 10.66 11.80 6.64 15.10 |OMBBK| OMBBK | OMBBK
Yildizevier 13.84 9.85 14.66 14.55 10.43 15.47 |OMBBK| OMBBK | OMBBK
Yukari Dikmen 6.19 3.37 7.93 412 2.18 4.86 OM OM OM
Yunuseli 11.58 5.46 13.35 6.29 2.88 6.90 oM oM OM
Yikseltepe 3.08 245 3.24 1.80 1.46 1.97 OM OM OM
Yizincyil 5.99 3.14 7.98 2.83 1.46 3.08 oM oM OM
Zafertepe 8.01 422 9.19 4.68 2.41 5.49 OM OM OM
Zihtlpasa 1.71 1.52 1.86 1.31 1.18 153 oM OoM OM
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