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VERI MADENCILIGI TEKNIKLERI iLE OPTIMUM KONUT FiYATI
BELIiRLEME

Tezi Hazirlayan: Tugrul UGURLU

OZET

Calisma, emlak sitesinden alinan bir veri tabanini kullanmaktadir. Burada
amag¢ konut satmak isteyen mal sahibinin, emlak¢imin ve ingaat firmasinin konut
fiyatin1 belirlemesinde yardim Onermektir. Tez igerisinde, veri tabanmi tanitilip
KNIME ve WEKA ile yapilan analizlerin sonuglar1 degerlendirilerek, karar agaci

cikartilip fiyat ile ilgili sonuglar ve Oneriler verilecektir.

Tezde veri madenciligi teknikleri kullanarak ev satiglarinda konut fiyati
araliklar1 belirlenecektir. Bu islem yapilirken ¢esitli grafik analizlerden ve karar
agacindan faydalanilmistir. K-Means(K-Ortalama) ve Fuzzy C-Means(Bulanik C-
Ortalama) algoritmalarimi kullanarak kiimeleme islemi yapilmigtir. Daha sonra bu
algoritmalardan elde edilen sonuglar karar agaclarina sokularak emlak fiyatlarinin
belirlenmesinde etkili olan o6zellikler tespit edilmistir. Sonrasinda ¢ikan sonuglar
degerlendirilerek uygulama gelistirilmistir. Bu sayede yeni girilen bir konutun

alabilecegi fiyat aralig1 tespit edilebilmistir.

Anahtar Kelimeler: Karar agaci, Veri madenciligi teknikleri, Veri madenciligi

algoritmalari



HOUSE PRICING WITH DATA MINING TECHNIQUES

Presented by: Tugrul UGURLU

ABSTRACT

In this study a database from the real estate website has been used. The aim is
to detect several important factors which will directly affect the price of housing.
The organization of this work follows. First the database will be introduced, then the
analyse results which are constructed by using KNIME and WEKA will be discussed

and finally the prices predicted by the decision-trees will be analyzed.

This work predicts price range of a housing by using the following steps.
First various analyses are performed by using decision trees. Then clustering is
performed by using K-means and Fuzzy C-means algorithms. Afterwards several
important factors which affect housing prices are predicted and by using the results,
the application is improved. Thus the application is now able to define the price

range of any house.

Key Words: Decission tree learner, Data mining technique, Data mining algorithms
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1. GIRIS

Veri madenciligi, depolanan verilerden, bir baska deyisle veri tabanindan
daha onceden bilinmeyen, gizli kalmis, kullanilabilir, ilging bilgilerin g¢ekilmesi
islemidir ve bankacilik, pazarlama, sigortacilik, saglik gibi degisik alanlarda

uygulanmaktadir.

Dogru fiyatlandirma kararlar1 bir {irlin veya hizmetin piyasada basarili
olabilmesi i¢in en énemli kararlardan birisidir. Ozellikle teknolojinin biiyiik bir hizla
degistigi, tiiketicilerin internet iizerinden diinyanin dort bir kdsesindeki rakiplerin
tirlinleriyle karsilastirma yapabildikleri ve her gecen giin yeni rakiplerin piyasaya
girdikleri bir donemde fiyatlandirma konusunda yapilan yanligliklar {iriin veya

hizmet dogmadan 6lmesine neden olur [1].

Fiyatlandirma, pazarlayici i¢in 6nemli oldugu kadar alici i¢inde dnemlidir.
Fiyatlandirma kararlar1 biitlinsel bakisi, stratejik yaklasimi ve miisteriler igin

yaratilan degeri goz Oniine almay1 gerektiren énemli kararlardir.

Tiirkiye’de gayrimenkul degerlemesi lizerine yapilan ilk c¢aligmalar 40 yil
oncesine kadar gider [2]. Bu c¢alismada gayrimenkul deger saptanmasinda
karsilagtirma, gelir ve maliyet parametrelerini esas alan yontemlerin varligi

vurgulanmistir.

Bu tezin amaci, konut fiyatlar1 belirlenirken veri madenciligi tekniklerini
kullanarak konut fiyatinin olmasi gereken (optimum) fiyat araliklarini bulmaktir.
Tezde, emlak sitesinden alinan gercek verileri kullanarak satisa sunulmus konutlarin
belirtilmis 6zellerine bakarak yeni girilen bir konutun satisinda fiyatinin belirlenmesi
icin saticiya konutun fiyatlandirilmas: konusunda yardimer olunacaktir. Caligmada
pilot bolge secilmis ve bu bolge tizerinde denemeler planlanmistir. Pilot bolge olarak
Istanbul ili Maltepe ilgesi Yali Mah. secilmistir. Ev fiyatlarindaki degiskenlik aralig:
g6z Oniine alindiginda bu islem i¢in segilen bolgenin uygun oldugu disiiniilmiistiir.
Calismanin bu boliimiinde, KNIME ve WEKA araclarindan yararlanilip gesitli grafik
analizler ve karar agaclart kullanilmigtir. Veri boyutu biiyiik oldugundan hepsi

goriintlilenemeyecegi igin verilerin bir kism1 goriintiilenmistir.



Kisim 2’de veri madenciligi tekniginden bahsedilmistir. Kisim 3’de verilerin
nasil toplandig1 anlatilmigtir. Kisim 4’de veri tabani tanitilmistir. Kisim 5°de veri
madenciligi teknikleri uygulanip kiimele islemi ve smiflandirma islemi yapilmistir.
Kisstm 6’da  Ornek bir uygulama gelistirilmistir. Kisitm 7’de  sonuglar

degerlendirilmistir.



2. VERI MADENCILIGI TEKNIiGi

Veri madenciligi, daha oOnceden bilinmeyen, gecerli ve uygulanabilir
bilgilerin genis veri tabanlarindan elde edilmesi ve bu bilgilerin isletme kararlar
verirken kullanilmasidir [3]. Veri madenciligi, veri tabanlari, istatistik ve yapay

ogrenme konularimin kavramlarina dayanir ve onlarin tekniklerini kullanir.

Veri madenciligi iizerine matematikgiler 1950’11 yillarda mantik ve bilgisayar
bilimleri alanlarinda ¢alismis 1960’11 yillarda ise istatistik¢iler yeni bir algoritma
kesfetmislerdir. Ornegin regresyon analizi, en biiyiik olabilirlik, sinir aglar1 vb.
metotlar veri madenciliginin ilk adimlarini olusturmustur. 1970-1990’11 yillarda yeni
programlama dilleri ve yeni bilgisayar tekniklerinin gelistirilmesi genetik
algoritmalar, EM algoritmasi, K-Means algoritmasit ve DTL gibi algoritmalar1 da

igermistir.

Burada alt1 ¢izilmesi gereken konu elde edilecek bilginin 6nceden bilinmeyen
olmasidir. Onceden tahmin edilebilen veya baska yontemlerle ¢ikarilmis sonugclar

veri madenciliginin uygulama alanlarina girmemektedir.

2.1 Kiimeleme

Cok degiskenli analiz tekniklerinden biri olan kiimeleme analizinin 6ncelikli
amaci, birey ya da nesnelerin temel Ozelliklerini dikkate alarak onlar
gruplandirmaktir. Diger bir deyisle kiimeleme analizi, gruplanmamis verileri
benzerliklerine gore gruplandirarak arastirmaciya 6zet bilgiler sunmaktir [4]. Analiz
sonunda elde edilen kiimelerin kendi iclerinde homojen, kendi aralarinda ise
heterojen bir yapida olmalar1 beklenir. Kiimeleme analizinin ileriye yonelik kestirim

amacli kullanimi s6z konusu degildir [5].



Kiime ig1 nesneler arasy Kiimeler aras:
nzakhk gok kigik uzakh gok biayak

O Opo

OO OOO

Sekil 1. Kiime Yapisi

Sekil 1°de de goriildiigii gibi ortaya ¢ikacak kiimelerin kendi iglerinde
homojen, kendi aralarinda ise heterojen bir yapida olmalar1 beklenir. Belirlenen her
bir gruba kiime ismi verilir. Siiflandirma isleminde, siniflar 6nceden belirli iken
kiimeleme isleminde siniflar 6nceden belirli degildir. Kiimeleme analizi genel olarak

dort asamadan olusmaktadir.
Analizin asamalan

e Veri matrisinin hazirlanmasi
e Benzerlik veya uzaklik matrislerinin elde edilmesi
e Kiimeleme yonteminin belirlenmesi

e Sonuglarin yorumlanmast
2.1.1 Kiimeleme Analizinde Kullamlan Benzerlik ve Uzaklik Olgiitleri

Kiimeleme analizi, gozlemlerin benzerlik veya farkliliklari1 géz Oniine

alarak gozlemleri homojen gruplara ayirmaktadir [6].

Benzerlik, iki nesne veya 6zellik arasindaki iliskinin kuvveti olarak agiklanir.
Uzaklik ise, iki nesne arasindaki zitlik veya uyumsuzlugun farkliliklarini dlger.
Benzerlik ve uzaklik 6l¢iimleri gozlemlerin birbirinden ayirt edilmesini saglar ve bu

sayede gozlemler gruplara ayrilir.



Nicel veriler i¢in uzaklik Olgiimii ¢esitli matematiksek yoOntemler ile

yapilmaktadir. Siklikla kullanilan 6l¢iiler asagidaki gibi verilmistir.

Her biri p tane nicel degisken igeren x;, Ve X; gozlem cifti arasindaki uzaklik,

dy = d(Xxi, x;) olsun.

Minkowski Uzakhgi:

Manhattan City-Block Uzakhg: (A=1 durumunda):

Oklid Uzakhig: (. =2 durumunda):

Mahalanobis Uzakhg:

Bagintilariyla hesaplanir [7].

(1)

()

(3)

(4)



2.2 Siiflandirma

Smiflandirma kavrami, basit¢e bir veri kiimesi iizerinde tanimli olan cesitli
siniflar arasinda veriyi dagitmaktir. Siniflandirma algoritmalari, verilen egitim
kiimesinden bu dagilim seklini 6grenirler ve daha sonra smifinin belirli olmadig test
verileri geldiginde dogru sekilde smiflandirmaya c¢aligirlar. Veri kiimesi iizerinde
verilen bu smiflar1 belirten degerlere etiket ismi verilir ve gerek egitim gerekse test

sirasinda verinin siifinin belirlenmesi i¢in kullanilirlar [8].

Smiflandirma en ¢ok bilinen veri madenciligi tekniklerinden birisidir. Yapay
sinir aglar1 bagta olmak {iizere bilgisayar bilimlerinin alt dali olan yapay zekéanin
cesitli alanlarinda kullanilan 6grenme c¢esididir. Siniflandirma tahminleyici bir
modeldir. Smiflandirma, gizli kalmig kurallar1 veri setinden ¢ikartarak daha sonra

girilen verinin hangi gruba ait olup olmadigina karar verir.

Gozetimli 6grenme alternatifi olan gozetimsiz 0grenmeye gore daha hizli
caligmaktadir. Bunun en 6nemli sebebi ise gozetimli 6grenme, eldeki giris verilerinin
ve istenen sonuglarin verilerek bu bilgilerden giris ve ¢ikis arasinda iliski olusturulup
makinenin konuyu dgrenmesinin saglanmasidir. Gozetimsiz 6grenme ise, gozetimli
ogrenmeden farkli olarak verileri sebep-sonu¢ ya da giris-¢ikis seklinde
etiketlemeden, veri igerisinde var olan iligkilerin ve yapilarin 6grenilmeye
calisilmasidir. Sekil 2’de basit bir akis diyagrami ile gdézetimli 6grenmenin nasil

yapilabilecegi gosterilmistir.

Sekil 2. Gozetimli Ogrenme Akis Semasi Ornegi



3. VERILERIN TOPLANMASI

Verilerimizin dogru olmasi i¢in veri setimizi ¢ok glivendigimiz ve temiz bir

veriye sahip oldugunu diisiindiigiimiiz sahibinden.com adli internet sitesinin emlak

kismindan gelistirilen web site kopyalayict uygulamasi yardimiyla aldik. Alinan
verileri daha sonra html etiketlerinden temizlemek i¢in regex kurallar1 olusturarak

verileri alip temiz bir yapiya kavusturduk.

Uygulamanin modellenmesinin kolay olmasi igin bir pilot bolge se¢imine
karar verildi. Bu sayede islemi gozlemleme ve test etme sansi yakalana bilinecektir.
Pilot bolge olarak giris boliimiinde de deginildigi gibi Istanbul ili Maltepe ilgesi Yali
Mahallesi secildi. Projede verileri incelemek i¢in asagida kisaca tanitilan WEKA ve
KNIME yazilim araglarindan yararlanilmistir. KNIME, GUI ara yiizii kullanim
kolayligindan dolay: tercih edilmistir. WEKA, i¢inde bulunan AttributeSelection
algoritmas1 yardimiyla, KNIME da karar agact yapist incelenirken yol

gostermesinden dolay tercih edilmistir.
3.1 WEKA

WEKA, Waikato Universitesi’nde gelistirilen iicretsiz bir veri madenciligi ve
makine 6grenmesi yazilimidir. WEKA Java programlama dili ile gelistirilmistir. Java
dili bircok degisik 6grenme algoritmalar1 i¢in diizenli bir platform saglamaktadir.
WEKA’nn en giiclii 6zelligi bir¢ok siiflandirma teknigini i¢inde barindirmasidir.
Diger bir 6nemli 6zelligi ise uygulamalarin komut girilerek gergeklestirilmesine

olanak tanimasidir [9].
3.2 KNIME

KNIME, WEKA gibi bir veri madenciligi ve makine 6grenmesi yazilimidir.
KNIME’da Weka gibi Java dili ile gelistirilmistir. KNIME GNU lisansiyla
kullanilabilen agik kaynak kodlu bir yazilimdir. KNIME, 60’dan fazla veri tiirii
iizerinde kullanilmaktadir. Ornegin, oriintii tanima, basit ve karmasik analizlerde,

insan biyolojisi tizerinde vs. gibi konular yaygin olarak denenen alanlardir [10].



4. VERI TABANININ TANITIMI

Veriler, Microsoft SQL Server 2012 veri tabani programinda saklanmistir.
Veri tabaninda bulunan Model tablosunun iginde yaralan degiskenler asagida

gosterilmistir.
Fiyat: Alictya sunulan satis fiyatidir.

M2: Aliciya sunulan konutun m2 cinsinden biiyiikliigiidiir. 100-1000 m2

arasinda konutlar mevcuttur.

OdaSayisi: Aliciya sunulan konutun oda sayisidir. Oda sayisinin veri
madenciligi uygulanirken gruplandirilmis degerleri asagidaki tabloda gosterilmistir.
Verileri gruplandirarak i¢in string olan degerleri veri madenciliginde islemek igin

numeric deger karsiliklariyla gruplandirilmastir.

Gercek Deger \ Anlamlandirilmis Deger

1 1

1+1 11
10 Uzeri 10
2 2

2+1 12
242 13
3 3

3+1 14
342 15
4+1 16
4+2 17
5 5

5+1 18
542 19
5+3 20
6+1 21
6+2 22
6+3 23
742 24
8+1 25

Tablo 1. OdaSayisi Degerlerinin Gruplandirilmig Durumu

BanyoSayisi: Alictya sunulan konutun banyo sayisidir. Banyo sayisinin veri

madenciligi uygulanirken gruplandirilmis degerleri asagidaki tabloda gdsterilmistir.



Gerg¢ek Deger Anlamlandirilmis Deger

<|o|s|wnf-
oluls|lwnfk-

ok

Tablo 2. BanyoSayisi Degiskeninin Gruplandirilmis Durumu

BinaYasi: Aliciya sunulan konutun yasidir. Bina yasinin veri madenciligi

uygulanirken degerleri asagidaki tabloda gosterilmistir.

Ger¢ek Deger | Anlamlandirilmis Deger

NULL ?

0 0

1 1
11-15 arasi 13.5
15 15
16-20 arasi 19.5
2 2

21-25 arasi 23.5
26-30 aras1 28.5

3 3
30 30
31 ve iizeri 31
4 4
5-10 aras1 7.5

Tablo 3. BinaYasi Degiskeninin Gruplandirilmis Durumu

KatSayisi: Aliciya sunulan konutun kat sayisidir.

Gercek Deger \ Anlamlandirilmis Deger

1 1
10 10
11 11
15 15
2 2
20 20
21 21
3 3
4 4
5 5
6 6
7 7
8 8
9 9

Tablo 4. KatSayisi Degiskeninin Gruplandirilmis Durumu



BulunduguKat: Aliciya sunulan konutun bulundugu kattir. Bulundugu kat

bilgisinin veri madenciligi uygulanirken degerleri asagidaki tabloda gosterilmistir.

Gercek Deger \ Anlamlandirilmis Deger

NULL ?

1 1

10 10
17 17

2 2

3 3

4 4

5 5

6 6

7 7

8 8

9 9
Bahge Kat1 0
Cat1 Kati 0.10
Giris Kat1 0.20
Kot 1 0.30
Miistakil 0.40
Villa Tipi 0.50
Yiiksek Girig 0.60
Zemin Kat 0.70

Tablo 5. BulunduguKat Degiskeninin Gruplandirilmis Durumu

Aidat: Aliciya sunulan konutun TL cinsinden aylik aidat 6demesidir.

Isitma: Alictya sunulan konutun 1sitma sistemi tiiriidiir. Isitma bilgisinin veri

madenciligi uygulanirken degerleri asagidaki tabloda gosterilmistir.

Gergek Deger \ Anlamlandirilmis Deger

NULL ?
Dogalgaz (Kombi)

Dogalgaz Sobasi

Kat Kaloriferi

Merkezi Sistem

Merkezi Sistem (Is1 Pay Olger)
Soba

Yerden Isitma

Yok

OIN|IO|OIB|IWIN|F

Tablo 6. Isitma Degiskeninin Gruplandirilmis Durumu
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Esyali: Alictya sunulan konutun esyali olup/olmadigi bilgisidir. Konutlar
esyali ise 1 degilse 0 rakami ile gosterilmistir. Bilinmeyen degerler ? isareti ile
gosterilmektedir. Bilinmeyen degerler veri madenciligi teknikleri ile tahmin

edilmeye c¢alisilacaktir.

KullanimDurumu: Alictya sunulan konutun kullanimda olup/olmadig:
bilgisidir. Kullanim durumu bilgisinin veri madenciligi uygulanirken degerleri
asagidaki tabloda gosterilmistir. Bilinmeyen degerler ? Isareti ile gdsterilmektedir.

Bilinmeyen degerler veri madenciligi teknikleri ile tahmin edilmeye caligilacaktir.

Gerg¢ek Deger Anlamlandirilmis Deger
NULL

Bos

Kiraci Oturuyor
Kiracili

Miilk Sahibi

Miilk Sahibi Oturuyor

PRI WIN| |

Tablo 7. KullanimDurumu Degiskeninin Gruplandirilmis Durumu

Sitelcerisinde: Alictya sunulan konutun site igerisinde olup/olmadigi
bilgisidir. Konutlar site igerisinde ise 1 degilse 0 rakami ile gosterilmistir.
Bilinmeyen degerler ? isareti ile gosterilmektedir. Bilinmeyen degerler veri

madenciligi teknikleri ile tahmin edilmeye ¢alisilacaktir.

KrediyeUygun: Aliciya sunulan konutun krediye uygun olup/olmadig
bilgisidir. Konutlar krediye uygunsa ise 1 degilse 0 rakami ile gosterilmistir.

Bilinmeyen degerler ? isareti ile gosterilmektedir.

Kimden: Aliciya sunulan konutun kim tarafindan satildigimi gosteren
bilgisidir. Kimden bilgisinin veri madenciligi uygulanirken degerleri asagidaki

tabloda gosterilmistir.

Gercek Deger Anlamlandirilmis Deger

Emlak Ofisi 1
Insaat Firmasindan 2
Sahibinden 3
Ureticiden 4

Tablo 8. Kimden Degiskeninin Gruplandirilmis Durumu
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Takas: Alictya sunulan konutun takas imkani olup/olmadigini gosteren
bilgisidir. Konutlar takasa uygunsa ise 1 degilse 0 rakami ile gosterilmistir.
Bilinmeyen degerler ? isareti ile goOsterilmektedir. Bilinmeyen degerler veri

madenciligi teknikleri ile tahmin edilmeye calisilacaktir.

Latitude: Aliciya sunulan konutun enlem bilgisidir. Bilinmeyen enlem
bilgileri ? isareti ile gosterilmektedir ve bu degerler veri madenciligi teknikleri ile

tahmin edilmeye calisilacaktir.

Longitude: Aliciya sunulan konutun boylam bilgisidir. Bilinmeyen boylam
bilgileri ? isareti ile gdsterilmektedir ve bu degerler veri madenciligi teknikleri ile

tahmin edilmeye ¢aligilacaktir.
4.1 Degisken Bazh Grafik Analiz Calismasi

Analizde kullanilacak degiskenler veri madenciliginin grafiksel araglari ile
incelenmis ve asagidaki sonuglar elde edilmistir. Sekil 19°da veriler tizerindeki

istatiksel bilgiler paylasiimistir.

OdaSayisi Degiskeni: Asagidaki Histogram da goriildiigii gibi OdaSayisi
degiskenin biiyiik bir boliimii 12-15 kategorik grubu bulunmaktadir. Bunu 9-12 arasi
grubu kategorik takip etmektedir.

267
247
228
208
160-{
171
162
133-]
114
ac
7o
57
as
M -
D,_ L | _ ——
@6 @12 0218 (5= 18] (8-21) @1-24 @4-27]

- T — ' — T — T — T — 1  — T
L-3

Sekil 3. OdaSayisi Degiskeninin Histogram Degeri
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BanyoSayisi Degiskeni: Histogramda da goriildiigii gibi BanyoSayisi
degiskeninin en biiyiik boliimii 1 kategorik grubunda bulunmaktadir. Bunu 2
kategorik grubu takip etmektedir.

B

aa|
aa-|
ane-|
2e0-|
26|
24|
o8|
o]
|
112
aar]
s
2]

| S
B T
0 | 2 H a s

Sekil 4. BanyoSayisi Degiskeninin Histogram Degeri

BinaYasi Degiskeni: Histogramda da goriildiigli gibi BinaYasi degiskeninin
en biiyiik boliimii 0-5.168 kategorik grubunda bulunmaktadir.

221
204
1871
170+
163+
1381
1101
02|
a5
ea|
51
34|
7]
o —
- 5108 (5.168 - 10.338] (10:330 - 15.504] (16504 20 872) @oer2- 2589 @584 31 008) Wissing_values

Sekil 5. BinaYasi Degiskeninin Histogram Degeri

KatSayisi Degiskeni: Histogramda da goriildiigii gibi KatSayisi degiskeninin
en biiyiik boliimii 3-6 kategorik grubunda bulunmaktadir.
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Sekil 6. KatSayisi Degiskeninin Histogram Degeri

BulunduguKat Degiskeni: Histogramda da goriildiigii gibi BulunduguKat
degiskeninin en biiyiik boliimii 0-1.703 kategorik grubunda bulunmaktadir.

1y

184

11883

14448 g5 nfq

(1703 30 a5 Ry T w0z

Sekil 7. BulunduguKat Degiskeninin Histogram Degeri

Aidat Degiskeni: Histogramda da gorildigi gibi Aidat degiskeninin en
bliyiik boliimiinii kayip degerler olusturmaktadir. Bunu 2. Sirada 0-80 TL aras1 grup
takip etmektedir.

14
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Sekil 8. Aidat Degiskeninin Histogram Degeri

Isitma Degiskeni: Histogramda da goriildigii gibi Isitma degiskeninin en
biiyiik boliimiinii 1 kategorik grubu olusturmaktadir.

18996t H e 3t80

y 83384

Sekil 9. Isitma Degiskeninin Histogram Degeri

Esyali Degiskeni: Histogramda da goriildiigi gibi Esyali degiskeninin en
biiyilik boliimiinii 0 kategorik grubu olusturmaktadir.

15



Sekil 10. Esyali Degiskeninin Histogram Degeri

KullanimDurumu  Degiskeni:  Histogramda da  gorildigi  gibi
KullanimDurumu  degiskeninin en biiyiikk boliimiinii  0-3 kategorik  grubu

olusturmaktadir.

S

Sekil 11. KullanimDurumu Degiskeninin Histogram Degeri

Sitelcerisinde Degiskeni: Histogramda da goriildiigti gibi Sitelcerisinde

degiskeninin en biiyiik boliimiinii 0 kategorik grubu olusturmaktadir.

16
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Sekil 12. Sitelcerisinde Degiskeninin Histogram Degeri

KrediyeUygun Degiskeni: Histogramda da goriildigii gibi KrediyeUygun

degiskeninin en biiyiik boliimiinii 1 kategorik grubu olusturmaktadir.

2

L

1398983898 8¢8408

113

i

Sekil 13. KrediyeUygun Degiskeninin Histogram Degeri

Kimden Degiskeni: Histogramda da goriildiigii gibi Kimden degiskeninin en
bliylik boliimiinii 0-2 kategorik grubu olusturmaktadir.

17



g3 984 qeHestaerange

[

Sekil 14. Kimden Degiskeninin Histogram Degeri

Takas Degiskeni: Histogramda da goriildiigi gibi Takas degiskeninin en
biiyilik boliimiinii 0 kategorik grubu olusturmaktadir.
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Sekil 15. Takas Degiskeninin Histogram Degeri
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Latitude Degiskeni: Histogramda da goriildiigii gibi Latitude degiskeninin
en biiyiik boliimiinii 40.468-40.936 aras1 enlem bilgisi olusturmaktadir.

Sekil 16. Latitude Degiskeninin Histogram Degeri

Longitude Degiskeni: Histogramda da gorildigi gibi Longitude
degiskeninin en biiyik bolimiini 28.578-29.156 aras1 boylam bilgisi

olusturmaktadir.

1449333

@378 25 1y

Sekil 17. Longitude Degiskeninin Histogram Degeri
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Fiyat Degiskeni: Histogramda da goriildiigii gibi Longitude degiskeninin en
biiyiik boliimiinii 0-5000000 fiyat aralig1 olusturmaktadir.

Sekil 18. Fiyat Degiskeninin Histogram Degeri

Numeric columns | Nominal columns

RonD D M2 | D OdaSayisi [ D BanycS...| D BinaYas | D KatSavis | D Buund... [ D Aidat | D Istma [ D Esyai | D Kullani... | D Sttelcer...| D Kredye...[ D Kimden [ D Takas [ D Latiude | D Longitude [ D Fivat
Minimum i1 T o o 1 o o o o T o 0 1 o 40,508 18116 126,000
Mandimum 320,000 5 5 51 EY 7 760 7 0 5 1 1 & 1 40933 25.153 10,000,000
Mean 616,555 14.047 L1629 11,757 5.151 2631 g9.767 1,436 0.003 1933 0.227 jo.899 106 0022 40918 [29.133 (763,653,198
Std. deviation [12,132.735 |2.847 0.883 10.007 2331 2331 125.763 1358 0,055 132 0.418 0.301 0335 0135 0.004 0,005 981,434,603
Variance 147,203, 26... [8.687 0.7 100.13 5.432 5,354 16,579,945 |L8%4 0.003 1742 0.176 j0.091 jo.119 0.021 0 lo 963,331,65...
Overallsum __|428,715 9,861 1,19 s292 2,616 PR 772 1,040 3 1,349 196 624 742 15 26,269,439 |15,703.993 536,084,510
No. missings |7 o o 1 0 il 616 7 118 g B g 0 7 60 60 o
Median i i g g g g g g i g g 3 g g P P P
Row count |70 72 77 o7 2 702 702 72 72 702 702 [z 702 702 72 752 702

Sekil 19. Veriler Hakkinda Tanimlayici Istatistik Bilgileri
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5. VERILERIN VERI MADENCILiGi TEKNIKLERIYLE KUMELENMESI

Kiimeleme islemi igin iki algoritma segilerek elde edilen sonuglar
karsilastirilacak ve en iyi ¢iktiy1 veren algoritma kullanilacaktir. Yiiksek basarimlari
bilinmesinden dolayr KNIME araci iizerinde K-Means ve Fuzzy C-Means
algoritmalar1 kullanilarak veriler kiimelere ayrilacaktir. Verilerin kiimeleme islemine
girmesi igin 6nce verilerin ka¢ gruba ayrilacagimin bildirilmesi gerekmektedir. Bu
sebeple Fiyat degiskenini histogram yardimiyla incelenip verilerin ka¢ gruba

ayrilmasi gerektigi konusunda fikir elde edilecektir.

Verileri KNIME aracinin CSV Reader o6zelligini kullanarak data.csv

dosyasindan okunmustur. Sekil 20’de okunan verinin bir boliimii gosterilmektedir.

RowiD [} M2 | Odasayisi| | Banyos..| D Binavasi | | Katsayisi | D Buiund... | | Adat | Isima | Esyal | Kulani.. | | Sitelcer...| | Krediye...| | Kmden | | Takas | D Latitude | D Lo
Rowd 250 13 2 2.5 4 + : 1 o 4 0 1 1 0 40,522 25,138 ~
Row1 50 2 1 51 4 0z : 1 o 1 0 1 1 o ? R
Row2 |§5 14 3 13.5 3 2 ? 1 0 1 0 1 1 0 0513 22,13
Row3 50 12 1 2.5 4 + : 1 o 4 0 1 1 0 4052 25,133
Rowd 130 14 1 o 4 1 ? 5 0 1 0 1 1 0 %052 22,133
Rows 153 16 2 2 4 1 : 1 o 1 1 1 1 0 0518 .13
Rows 130 14 B 3.5 s B & 1 o 1 1 1 1 0 0511 152
Row? 165 14 2 1.5 4 2 : 1 0 1 0 0 1 0 0318 28,131
Rows oo 2 1 .5 4 + : 1 o 1 0 1 1 0 40.913 25135
Row3 |58 14 1 2.5 3 3 150 1 ? 1 0 1 1 0 %0922 22,129
Row10 110 14 1 o 5 o : 1 o 1 0 1 1 0 0518 25,131
Rowll 60 11 1 o 4 o : 1 o 1 0 1 1 0 40.926 25124
Row12 [ 11 1 2.5 3 0.2 : 1 0 1 0 1 1 0
Row13 I@ 3 B z g 5 : 1 ? 1 0 1 1 0 “0.518 25.13¢
Rowl4 300 22 3 o 5 5 ? 1 0 1 ? 1 1 0 %0924 20,124
Rowl5 155 14 3 3.5 3 2 o 1 o 1 0 1 1 0 40.52 25,131
Rowls 150 14 B o s 7 : 1 o 1 0 1 1 0 40.915 25135
Rowl7? 100 12 1 1 4 2 5o 1 : 4 1 1 1 0 : :

Row1s 125 14 1 7.5 4 06 [0 1 o 1 0 1 3 0 %0.922 =13

Row13 70 11 1 19.5 4 06 ? 1 0 1 0 1 1 0 #0318 28,135

Row20 135 14 1 1.5 4 3 : 1 o 4 0 1 1 0 40,527 25,124

Row21 %0 2 1 2.5 4 ] ? 1 0 1 0 1 3 0 %0.922 28,131

Row22 150 15 1 5 3 3 1 o 4 0 1 1 0 : :

Row23 |180 14 3 3 B 4 1 7 1 ? 1 1 o 7 g

Row24 200 15 1 51 4 0.4 B 2 0 4 o 1 3 o %0922 2129 ~
<] i v

Sekil 20. Data.csv Dosyasindan Okunan Verilerin Bir Boliimii

Veriler iginde kayip verileri diger degiskenlerin yardimi ile bulabilmek igin
KNIME icinde bulunan Missing Value (Kayip Deger) ozelligi kullanilmustir.
Verilerdeki giiriiltiiyii  azaltmak icin Normalizer o6zellgi kullanilmigtir. Bu
islemlerden sonra verileri K-Means ve Fuzzy C-Means algoritmalarina isleme alip
elde edilen sonucu DTL incelenecektir. Histogramda bos bin gruplari arttikga
modelin kolay ve incelenebilir olmasi agisindan karar agacim1 8 gruba ayirmanin

dogru olduguna karar verilmistir. Sekil 21’°de histogram incelemesi gosterilmistir.
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Sekil 21. Fiyat Degiskeninin Histogram Uzerinde Incelenmesi

5.1 Fuzzy C-Means Ile Kiimeleme ve DTL

Fuzzy C-Means algoritmasini kullanarak veriler 8 gruba ayrilmustir. Sekil

22’de Fuzzy algoritmasindan ¢ikan gruplarin bir kism1 gosterilmektedir.

Toe It v 77 | s Colmmms 26| Papetes | Fow anaie]

ot [D tama | D Syl | D hon.. | D v, D .. | D fncen | D T D Lot | D tercde | D Pt | D i | D Asir.5 | D A3 | D Amie3 | D Amw 4| D s | D 6 | D cus7 | § Wirvercime |
i —hs —sem b5 5—bs—hs 0w i . " s " o i — A
g 5 o5 Bs - P a . . 0 — 0 Er

bs  bs bs s s 262 ' - u n - - - '

T T — 5 : ] v 0 0 L

bs b bs s » - - u - . - '

o — 5 s —_— v 0 v 0

bs bs s s = - - = - i 0 .

o m— ) b3 % - - - - = = 0
-] bs s s 1 i . — '

o5 oS 5 3 3 ] ] ] I . — ] [

bs ks s s s ¥ - ' —-—

2 — 1 65 s s i . . ] - 0 -
E— bs : : i 1 " — 0

X —1 s s 3 ' - -

bs = s 0 = - = - 0 - '

bs s s ' = - i - - o '

Bs CR— ' = - = = 0 - 0

bs s s - - - - " . . .

B3 R x = - = - = = 0

bs s b 1 A . — '

B3 E— v = - = 0 0 0 -

s - x - - ] - - (] -

B3 R ' - - = - 8 - =

bs 5 hs ' = . . - - '

Sekil 22. Fuzzy C-Means Algoritmasindan Cikan Gruplarin Bir Kismi1

Fuzzy C-Means algoritmasindan ¢ikan sonu¢ DTL yardimiyla isleme
almmistir. Elde edilmek istenen Fiyat degiskenin hangi grupta oldugunu bulmak
oldugundan, veriler DTL islemine girmeden 6nce Fiyat degiskenini Column Filter

yardimiyla veri setinden ¢ikartilmistir. Sekil 23°de DTL akis semasi gosterilmistir.
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Decisi

Column Filter
Normalizer Fuzzy c-Means Tree Learner
) = B > ik 1> D
> it n ™
Node 26
Node 27 Node 14 Node 42

Sekil 23. Fuzzy C-Means DTL Akis Semasi

duster_6 (153/702)
~ Table:
Category % n
custer_7 20,2 142
cluster_5 15,7 110
cluster_4 11,5 81
duster & 21,8 153
duster_1 18,5 130
cluster_2 9,8 89
duster_3 24 17
Total 100,0 702
)
«=0.5 =05
cluster_& (153/558) cluster_1 {130/146)
~ Table: ~ Table:
Category Yo n Category Yo n
duster_7 254 141 duster_7 0,7 1
duster_5 13,8 110 duster_5 0,0 o]
duster_4 146 81 duster_4 0,0 1]
duster_g 27,5 153 duster_& 0,0 o]
duster_1 0,0 a duster_1 89,0 130
duster_2 9,7 54 duster_2 0,3 15
duster_3 31 17 duster_3 0,0 1]
Total 79,2 556 Total 20,8 146
KullanimDurume KullanimDurumo
© ©
<= 1,625 > 1,625 <=275 =275
duster_& (143/368) duster_7 (141/138) duster_1{110/111) cluster_1 {20/35)
=7 Table: = Table: = Table: = Table:
Category %o n Category %o n Category %o n Category % n
duster_7 0,0 0 duster_7 750 141 duster_7 0,0 a duster_7 28 1
custer_5 29,9 110 duster_5 0,0 0 duster_5 0,0 a duster_5 0,0 0
cluster_4 22,0 81 duster_4 0,0 0 duster_4 0,0 o cluster_4 0,0 0
custer_6 40,5 149 duster_6 21 4 duster_6 0,0 a duster_6 0,0 0
cugter_1 0,0 0 duster_1 0,0 0 duster_1 99,1 110 cluster_1 57,1 20
duster_2 71 2% duster_2 149 28 duster_2 0,9 1 cluster_2 40,0 14
cluster_3 0,5 2 duster_3 80 15 duster_3 0,0 [u] cluster_3 00 0
Total 52,4 368 Total 5,3 188 Total 158 111 Total 50 35
® ® @

Sekil 24. DTL Elde Edilen Sonucun Bir Kismi1

Elde edilen DTL sonuglarina gore emlak fiyatlar1 belirleyen en biiyiik

ozelligin Sitelcerisinde olmasi oldugu tespit edilmistir. Sitelceriside olanlarin %21,8
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ile cluster 6 oldugu goriilmiistiir. Sekil 24’de DTL sonucunun bir kismi

gosterilmistir.
Elde ettigimiz baslica sonuglar soyledir:

o Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda olup KullanimDurumu 1,625 esit
veya altinda olanlar %40,5 cluster_6 grubundadir.

e Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda olup KullanimDurumu 1,625
tistiinde olanlar %75,0 cluster_7 grubundadir.

e Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda olup KullanimDurumu 1,625 esit
veya altinda olanlarin BinaYasi 2,6774 esit veya altinda olanlar
%60,1 cluster_6 grubundadir.

e Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda olup KullanimDurumu 1,625 esit
veya altinda olanlarin BinaYasi 2,6774 dstinde olanlar  %85,8
cluster_5 grubundadir.

o Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda olup KullanimDurumu 1,625 esit
veya altinda olanlarin BinaYasi 2,6774 esit veya altinda olup M2
0,5017 esit veya altinda olanlar %90,2 ile cluster 6 grubundadir.

o Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda olup KullanimDurumu 1,625 esit
veya altinda olanlarin BinaYasi 2,6774 esit veya altinda olup M2
0,5017 iistiinde olanlar %64,7 ile cluster 4 grubundadir.

e Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda olup KullanimDurumu 1,625 esit
veya altinda olanlarin BinaYasi 2,6774 esit veya altinda olup M2
0,5017 esit veya altinda olanlarin BinaYasi 1,5887 esit veya
altindaysa %94,4 cluster 6 grubundadir.

o Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda olup KullanimDurumu 1,625 esit
veya altinda olanlarin BinaYasi 2,6774 esit veya altinda olup M2
0,5017 esit veya altinda olanlarin BinaYasi 1,5887 iistiindeyse %66,7
cluster 5 grubundadir.

e Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda olup KullanimDurumu 1,625 esit
veya altinda olanlarin BinaYasi 2,6774 esit veya altinda olup M2
0,5017 esit veya altinda olanlarin BinaYasi 1,5887 esit veya

24



altindaysa  KrediyeUygun 0,5 altindaysa %66,7 cluster 2
grubundadir.

Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda olup KullanimDurumu 1,625 esit
veya altinda olanlarin BinaYasi 2,6774 esit veya altinda olup M2
0,5017 esit veya altinda olanlarin BinaYasi 1,5887 iistiindeyse
KrediyeUygun 0,5 iistiindeyse %96,7 cluster 6 grubundadir.
Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda olup KullanimDurumu 1,625 esit
veya altinda olanlarin BinaYasi 2,6774 esit veya altinda olup M2
0,5017 esit veya altinda olanlarin BinaYasi 1,5887 iistliindeyse
KrediyeUygun 0,5 istiindeyse BanyoSayisi 1,4 esit veya altindaysa
%100 cluster 6 grubundadir.

Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda olup KullanimDurumu 1,625 esit
veya altinda olanlarin BinaYasi 2,6774 esit veya altinda olup M2
0,5017 esit veya altinda olanlarin BinaYasi 1,5887 iistlindeyse
KrediyeUygun 0,5 istiindeyse BanyoSayisi 1,4 istiindeyse %78,9
cluster_6 grubundadir.

Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda olup KullanimDurumu 1,625 esit
veya altinda olanlarin BinaYasi 2,6774 esit veya altinda olup M2
0,5017 esit veya altinda olanlarin BinaYasi 1,5887 iistiindeyse
KrediyeUygun 0,5 iistiindeyse BanyoSayisi 1,4 iistiindeyse BinaYasi
0,9355 tstiindeyse %100 cluster 4 grubundadir.

Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda olup KullanimDurumu 1,625 esit
veya altinda olanlarin BinaYasi 2,6774 esit veya altinda olup M2
0,5017 esit veya altinda olanlarin BinaYasi 1,5887 iistiindeyse
KrediyeUygun 0,5 iistiindeyse BanyoSayisi 1,4 iistiindeyse BinaYasi
0,9355 esit veya altindaysa %88,2 cluster 6 grubundadir.
Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda olup KullanimDurumu 1,625 esit
veya altinda olanlarin BinaYasi 2,6774 esit veya altinda olup M2
0,5017 esit veya altinda olanlarin BinaYasi 1,5887 iistiindeyse
KrediyeUygun 0,5 iistiindeyse BanyoSayisi 1,4 iistiindeyse BinaYasi
0,9355 esit veya altindaysa Latitude 2,2705 esit veya altindaysa
%80,0 cluster 6 grubundadir.
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Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda olup KullanimDurumu 1,625 esit
veya altinda olanlarin BinaYasi 2,6774 esit veya altinda olup M2
0,5017 esit veya altinda olanlarin BinaYasi 1,5887 iistliindeyse
KrediyeUygun 0,5 iistiindeyse BanyoSayisi 1,4 iistiindeyse BinaYasi
0,9355 esit veya altindaysa Latitude 2,2705 dstiindeyse %100
cluster 6 grubundadir.

Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda olup KullanimDurumu 1,625 esit
veya altinda olanlarin BinaYasi 2,6774 esit veya altinda olup M2
0,5017 esit veya altinda olanlarin BinaYasi 1,5887 iistliindeyse
KrediyeUygun 0,5 iistiindeyse BanyoSayisi 1,4 iistiindeyse BinaYasi
0,9355 esit veya altindaysa Latitude 2,2705 esit veya altindaysa
Longitude 2,6807 esit veya altidaysa %50,0 cluster 4 ve cluster 6
grubundadir.

Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda olup KullanimDurumu 1,625 esit
veya altinda olanlarin BinaYasi 2,6774 esit veya altinda olup M2
0,5017 esit veya altinda olanlarin BinaYasi 1,5887 iistiindeyse
KrediyeUygun 0,5 iistiindeyse BanyoSayisi 1,4 iistiindeyse BinaYasi
0,9355 esit veya altindaysa Latitude 2,2705 esit veya altindaysa
Longitude 2,6807 tstiindeyse %100,0 cluster 6 grubundadir.
Sitelcerisinde 0,5 istiinde olup KullanimDurumu 2,75 esit veya
altinda olanlar %99,1 cluster_1 grubundadir.

Sitelcerisinde 0,5 tstiinde olup KullanimDurumu 2,75 istiinde
olanlar %57,1 cluster_1 grubundadir.

Sitelcerisinde 0,5 tstiinde olup KullanimDurumu 2,75 istiinde
olanlar BinaYasi 1,5887 esit veya altindaysa %100 cluster 1
grubundadir.

Sitelcerisinde 0,5 dstiinde olup KullanimDurumu 2,75 dstiinde
olanlar BinaYasi 1,5887 iistiindeyse %63,6 cluster 2 grubundadir.
Sitelcerisinde 0,5 istiinde olup KullanimDurumu 2,75 istiinde
olanlar BinaYasi 1,5887 iistiindeyse Longitude 2,6721 esit veya
altindaysa %53,8 cluster 1 grubundadir.
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e Sitelcerisinde 0,5 istiinde olup KullanimDurumu 2,75 istiinde
olanlar BinaYasi 1,5887 iistiindeyse Longitude 2,6721 esit veya
altindaysa Latitude 2,5081 esit veya altindaysa %87,5 cluster 1
grubundadir.

e Sitelcerisinde 0,5 istiinde olup KullanimDurumu 2,75 istiinde
olanlar BinaYasi 1,5887 iistiindeyse Longitude 2,6721 esit veya
altindaysa Latitude 2,5081 iistiindeyse %80,0 cluster 2 grubundadir.

e Sitelcerisinde 0,5 istiinde olup KullanimDurumu 2,75 istiinde
olanlar BinaYasi 1,5887 iistiindeyse Longitude 2,6721 iistiindeyse
%100 cluster 2 grubundadir.

Karar agacindan ¢ikan sonuglarmin dogruluk tespitini yapmak i¢cin KNIME
icerisindeki Scorer ozelliginden faydalanilmistir. Karar agacini test etmek igin test
verisine ihtiyag vardir. Bu sebeple var olan verilerin bir kismi DTP’de test amagh
kullanilacaktir. KNIME igerisinde Partition o6zelliginden yararlanilarak verilerin
%80’1 karar agacinda, %20’si ise karar agacini test etmek amacgli kullanilacaktir.

Sekil 25°de Scorer i¢in akis semasi verilmistir.

i
Tree Learner
P
/ wii
P \
/ Node 42 ‘Decision Tree Predictor
Column it rtitioning / \ (deprecaty
CSV Reader Missing Value Normalizer Fuzzy c-Means = e \eprect=d Semees
T . w——m  w— @&
= =S
Ty -
=2 a) ) o)
()] Node 26 Node 40 Node 41 Node 43

Node6 Node 9 Node 27 Node 14

Sekil 25. Scorer I¢in Akis Semasi

DTL sonucu dogrulama islemi sonucunda %90,78 basari elde edildigi, %9,22
basarisiz sonug elde edildigi goriilmiistiir. Sekil 26’da DTL i¢in dogrulama sonucu

gosterilmistir.
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Winner Cluster \ Prediction (DecTree)  duster_7 duster_5 duster_4 duster_6 duster_1 duster_2 duster_3
\duster_7 27 0 0 0 0 0 1
\duster_5 0 21 1 0 0 0 0
\duster_4 0 1 11 2 0 1 0
\duster_6 0 1 1 24 0 0 0
\duster_1 0 0 0 0 31 2 0
\duster_2 0 0 0 0 1 12 0
\duster_3 2 0 0 0 0 0 2

Correct dassified: 128
Accuracy: 90,78 %%

Cohen's kappa (i) 0,888

Sekil 26. DTL Dogrulamast

5.2 K-Means Ile Kiimeleme ve DTL

K-Means algoritmasini kullanarak veriler 8 gruba ayrilmistir. Sekil 27°de K-

Wrong dassified: 13

Error: 9,22 %

Means algoritmasindan ¢ikan gruplarin bir kismi gosterilmektedir.

D Banyos. .J D BraYas | D KatSayis | D Buund... 1 D Adat D Isitma D smm..,[ D Keedye...| D Kimden | D Takas D Latitude | D Longitude | D Fiyat 1 § Cluster
23 3811 1175 1559 119 0.5 5 05 0.5 13.058 1547 817 duster 3
1175 0.553 1143 0.5 15 05 0.5 2404 2.58 .59 duster_1
0.95 1.029 1143 0.5 5 0.5 0.5 2621 2.202 .739 Icuster 2
1.175 1.559 1.143 0.5 5 0.5 0.5 2.798 2.555 0.621 iduster_3
1175 0.765 3714 0.5 s 05 0.5 2.798 2.555 682 |uster 3
(1175 0.765 1143 5 s 05 0.5 2,05 2223 1165 [duster_s
23 2618 1143 s 15 0.5 0.5 11204 .85 646 duster 5
1175 1029 1143 0.5 os 05 0.5 2.321 2.369 .745 duster 7
1175 155 1143 0.5 s 05 .5 2.625 2.865 617 custer_1
035 1294 1143 0.5 s 05 .5 3.181 202 714 [cluster_1
14 0.5 1143 0.5 s 0.5 0.5 2.319 2.293 669 dluster_3
(1175 0.5 1143 0.5 5 05 0.5 3.859 1513 .59 custer_4
0.95 0.553 1143 0.5 s 0.5 .5 12404 2.58 .612 custer_t
14 1824 1143 0.5 s 05 0.5 2392 2.6% 712 cluster_4
1.4 1.824 1143 0.5 13 0.5 0.5 3.44 1513 1.571 [duster 2
[0.95 1.029 1.143 0.5 5 0.5 0.5 2.741 2.295 . 739 iduster_2
2.3 12.353 1.143 0.5 g 0.5 0.5 1.879 2.801 121 iduster_2
1175 103 119 5 5 05 05 2,304 2.5 0678 duster 6
1175 0.659 1133 X s 35 0.5 13.053 2.233 646 cluster_4
1175 0.659 1143 5 0.5 0.5 12345 2.759 .612 duster_t
1175 1294 1143 s 05 0.5 3.943 1473 639 uster_3
1175 0.553 1143 s 35 0.5 3.016 2312 .59 duster_1
035 1.294 1143 5 05 0.5 2,404 25% .84 duster 0
14 1.559 1143 5 0.5 0.5 2.404 2.58 .793 iduster 2
1.175 10.606 1.786 5 35 .5 3.108 2.069 1.752 dluster 3
1175 0.765 1143 s 0.5 0.5 1.262 4939 .628 Iduster_4
1175 1.559 3.071 s 05 0.5 2404 258 2901 duster 2
14 1.029 3714 s 05 0.5 2477 2728 .7 cluster_4
0.95 1.294 1143 g 0.5 0.5 1.894 .705 cluster_1
1.625 1.824 1.143 g 0.5 0.5 2.4 . 768 iduster_4
14 0.659 1143 15 35 5 2611 644 duster 0
2075 1.029 2429 s 3.5 0.5 2.535 . 791 |duster 0
1175 0.553 1143 s 05 0.5 2.507 0.534 Icuster_4
(1175 1.559 1143 s 05 0.5 2.555 .622 duster 3
[185 1294 1143 s 05 0.5 2.357 2.505 p.631 duster 2

Sekil 27. K-Means Kiimeleme Sonucu Olusan Kiime Yapisinin Bir Pargasi

K-Means algoritmasindan ¢ikan sonucu DTL isleme alinacaktir. Elde edilmek
istenen Fiyat degiskenin hangi grupta oldugunu bulmak oldugundan veriler DTL
girmeden oOnce Fiyat degiskenini
cikartilmistir. Sekil 28°de DTL akil semas1 gosterilmistir.

Column Filter yardimiyla veri
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setinden



Column Filter Partitioning
CSV Reader Missing Value Normalizer k-Means
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Sekil 28. K-Means DTL Akis Semasi

duster_4 (135/561)
7 Table:
Category % n
duster_3 13,5 76
duster_4 24,1 135
duster_5 12,3 69
duster_7 9,4 53
duster_1 134 75
duster_2 11,4 64
duster_& 80 45
custer_0 78 4
Total 100,0 561
KullanimDuromu
g
<=1,625 > 1,625
duster_4(135/353) duster_3 (75/192)
7 Table: ~ Table:
Category % n Category % n
duster_3 0,0 a duster_3 386 T8
cluster_4 36,6 135 duster_4 0,0 1]
custer_5 18,4 63 custer_5 0,5 1
duster_7 68 25 duster_7 146 23
cluster_1 20,3 75 duster_1 0,0 1]
duster_2 17,3 64 duster_2 0,0 1]
duster_& 0,5 2 duster_6 22,4 43
custer_0 0,0 a cluster_0 229 #
Total 65,8 369 Total 34,2 192
e e
=85 =805 «=a5 =05
duster_4 (135/294) duster_5 (68/75) duster_3 (75/148) duster_g& (43/44)
~ Table: 7 Table: 7 Table: 7 Table:
Category %o n Category % n Category % n Category % n
duster_3 0,0 a duster_3 00 0 duster_3 51,4 76 duster_3 00 0
cluster_4 459 135 cluster_4 0,0 0 cluster_4 0,0 o custer_4 00 0
duster_5 0,0 a duster_5 90,7 68 custer_5 0,0 a cluster_5 2.3 1
duster_7 638 20 duster_7 67 5 duster_7 13,9 28 cluster_7 00 0
duster_1 255 75 custer_1 0o 0 cluster_1 0,0 a custer_1 00 0
duster_2 21,8 64 duster_2 00 0 duster_2 0,0 a duster_2 00 0
duster & 0,0 1] duster_& 27 2 duster_& 0,0 1] duster_6 97,7 43
duster 0 a,0 1] duster_0 0o 0 duster_0 297 4 duster_0 00 0
Total 52,4 294 Total 13,4 75 Total 6,4 148 Total 78 4
® @ @

Sekil 29. K-Means DTL Sonucunun Bir Pargasi

Elde edilen DTL sonuglarina gore emlak fiyatlar1 belirleyen en biiyiik

ozelligin KullanimDurumu oldugu tespit edilmistir. KullanimDurumu %24,1 ile
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cluster 4 grubunda oldugu goriilmistiir. Sekil 29’da DTL sonucunun bir kismi

gosterilmistir.

e KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda olanlar %36,6 cluster_4
grubundadir.

e KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda olanlar Sitelcerisinde 0,5
esit veya altindaysa %45,9 cluster 4 grubundadir.

e KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda olanlar Sitelcerisinde 0,5
istiindeyse KrediyeUygun 0,5 esit veya altindaysa %83,3 cluster 7
grubundadir.

e KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda olanlar Sitelcerisinde 0,5
ustindeyse KrediyeUygun 0,5 dstiindeyse %97,1 cluster 5
grubundadir.

e KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda olanlar Sitelcerisinde 0,5
istiindeyse KrediyeUygun 0,5 iistiindeyse KullanimDurumu 0,5 esit
veya altindaysa %100 cluster 5 grubundadir.

o KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda olanlar Sitelcerisinde 0,5
istiindeyse KrediyeUygun 0,5 istiindeyse KullanimDurumu 0,5
iistiindeyse %100 cluster 6 grubundadir.

e KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda olanlar Sitelcerisinde 0,5
esit veya altindaysa BinaYasi 2,6774 esit veya altindaysa %64,0
cluster 4 grubundadir.

e KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda olanlar Sitelcerisinde 0,5
esit veya altindaysa BinaYasi 2,6774 iistiindeyse %85,5 cluster 1
grubundadir.

e KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda olanlar Sitelcerisinde 0,5
esit veya altindaysa BinaYasi 2,6774 ustiindeyse KrediyeUygun 0,5
esit veya altindaysa %100 cluster 7 grubundadir.

o KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda olanlar Sitelcerisinde 0,5
esit veya altindaysa BinaYasi 2,6774 ustiindeyse KrediyeUygun 0,5
istiindeyse %98,6 cluster 1 grubundadir.
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KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda olanlar Sitelcerisinde 0,5
esit veya altindaysa BinaYasi 2,6774 esit veya altindaysa
BanyoSayisi 1,4 esit veya altindaysa %93,9 cluster 4 grubundadir.
KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda olanlar Sitelcerisinde 0,5
esit veya altindaysa BinaYasi 2,6774 esit veya altindaysa
BanyoSayisi 1,4 iistiindeyse %63,9 cluster 2 grubundadir.
KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda olanlar Sitelcerisinde 0,5
esit veya altindaysa BinaYasi 2,6774 e¢sit veya altindaysa
BanyoSayisi 1,4 esit veya altindaysa BinaYasi 1,5887 esit veya
altindaysa %98,1 cluster 4 grubundadir.

KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda olanlar Sitelcerisinde 0,5
esit veya altindaysa BinaYasi 2,6774 esit veya altindaysa
BanyoSayisi 1,4 esit veya altindaysa BinaYasi 1,5887 iistiindeyse
%50,0 cluster 1 grubundadir.

KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda olanlar Sitelcerisinde 0,5
esit veya altindaysa BinaYasi 2,6774 esit veya altindaysa
BanyoSayisi 1,4 esit veya altindaysa BinaYasi 1,5887 iistiindeyse
Latitude 1,8326 esit veya altindaysa %75,0 cluster 4 grubundadir.
KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda olanlar Sitelcerisinde 0,5
esit veya altindaysa BinaYasi 2,6774 esit veya altindaysa
BanyoSayisi 1,4 esit veya altindaysa BinaYasi 1,5887 iistiindeyse
Latitude 1,8326 iistiindeyse %100 cluster 1 grubundadr.
KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda olanlar Sitelcerisinde 0,5
esit veya altindaysa BinaYasi 2,6774 esit veya altindaysa
BanyoSayisi 1,4 istiindeyse BulunduguKat 1,2941 esit veya
altindaysa %53,2 cluster 4 grubundadir.

KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda olanlar Sitelcerisinde 0,5
esit veya altindaysa BinaYasi 2,6774 esit veya altindaysa
BanyoSayisi 1,4 istiindeyse BulunduguKat 1,2941 istiindeyse
%88,0 cluster 2 grubundadir.

KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda olanlar Sitelcerisinde 0,5

esit veya altindaysa BinaYasi 2,6774 esit veya altindaysa

31



BanyoSayisi 1,4 istiindeyse BulunduguKat 1,2941 esit veya
altindaysa BanyoSayisi 2,3 esit veya altindaysa %69,4 cluster 4
grubundadir.

KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda olanlar Sitelcerisinde 0,5
esit veya altindaysa BinaYasi 2,6774 esit veya altindaysa
BanyoSayisi 1,4 istiindeyse BulunduguKat 1,2941 esit veya
altindaysa BanyoSayisi 2,3 iistiindeyse %90,9 cluster 2 grubundadir.
KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda olanlar Sitelcerisinde 0,5
esit veya altindaysa BinaYasi 2,6774 esit veya altindaysa
BanyoSayisi 1,4 dstiindeyse BulunduguKat 1,2941 istiindeyse
KrediyeUygun 0,5 esit veya altindaysa %100 cluster 7 grubundadir.
KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda olanlar Sitelcerisinde 0,5
esit veya altindaysa BinaYasi 2,6774 esit veya altindaysa
BanyoSayisi 1,4 dstiindeyse BulunduguKat 1,2941 stiindeyse
KrediyeUygun 0,5 iistiindeyse %93,6 cluster 2 grubundadir.
KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda olanlar Sitelcerisinde 0,5
esit veya altindaysa BinaYasi 2,6774 esit veya altindaysa
BanyoSayisi 1,4 istiindeyse BulunduguKat 1,2941 {istiindeyse
KrediyeUygun 0,5 istiindeyse OdaSayisi 3,125 esit veya altindaysa
%72,7 cluster 2 grubundadir.

KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda olanlar Sitelcerisinde 0,5
esit veya altindaysa BinaYasi 2,6774 esit veya altindaysa
BanyoSayisi 1,4 dstiindeyse BulunduguKat 1,2941 dstiindeyse
KrediyeUygun 0,5 istiindeyse OdaSayisi 3,125 iistiindeyse %100
cluster 2 grubundadir.

KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda olanlar Sitelcerisinde 0,5
esit veya altindaysa BinaYasi 2,6774 esit veya altindaysa
BanyoSayisi 1,4 dstiindeyse BulunduguKat 1,2941 stiindeyse
KrediyeUygun 0,5 iistiindeyse OdaSayisi 3,125 esit veya altindaysa
Latitude 2,2595 esit veya altindaysa %100 cluster 2 grubundadir.
KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda olanlar Sitelcerisinde 0,5

esit veya altindaysa BinaYasi 2,6774 esit veya altindaysa
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BanyoSayisi 1,4 dstiindeyse BulunduguKat 1,2941 istiindeyse
KrediyeUygun 0,5 iistiindeyse OdaSayisi 3,125 esit veya altindaysa
Latitude 2,2595 iistiindeyse %60 cluster 4 grubundadir.
KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda olanlar Sitelcerisinde 0,5
esit veya altindaysa BinaYasi 2,6774 esit veya altindaysa
BanyoSayisi 1,4 dstiindeyse BulunduguKat 1,2941 istiindeyse
KrediyeUygun 0,5 iistiindeyse OdaSayisi 3,125 esit veya altindaysa
Latitude 2,2595 distiindeyse Latitude 2,4382 esit veya altindaysa
%100 cluster 4 grubundadir.

KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda olanlar Sitelcerisinde 0,5
esit veya altindaysa BinaYasi 2,6774 esit veya altindaysa
BanyoSayisi 1,4 istiindeyse BulunduguKat 1,2941 {istiindeyse
KrediyeUygun 0,5 iistiindeyse OdaSayisi 3,125 esit veya altindaysa
Latitude 2,2595 iistiindeyse Latitude 2,4382 iistiindeyse %66,7
cluster 2 grubundadir.

KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda olanlar Sitelcerisinde 0,5
esit veya altindaysa BinaYasi 2,6774 esit veya altindaysa
BanyoSayisi 1,4 istiindeyse BulunduguKat 1,2941 esit veya
altindaysa BanyoSayisi 2,3 esit veya altindaysa BinaYasi 1,5887 esit
veya altindaysa %83,3 cluster 4 grubundadir.

KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda olanlar Sitelcerisinde 0,5
esit veya altindaysa BinaYasi 2,6774 esit veya altindaysa
BanyoSayisi 1,4 istiindeyse BulunduguKat 1,2941 esit veya
altindaysa BanyoSayisi 2,3 esit veya altindaysa BinaYasi 1,5887
istiindeyse %50,0 cluster 7 grubundadir.

KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda olanlar Sitelcerisinde 0,5
esit veya altindaysa BinaYasi 2,6774 esit veya altindaysa
BanyoSayisi 1,4 istiindeyse BulunduguKat 1,2941 esit veya
altindaysa BanyoSayisi 2,3 esit veya altindaysa BinaYasi 1,5887
ustiindeyse Latitude 2,3206 esit veya altindaysa %100 cluster 7

grubundadir.
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KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda olanlar Sitelcerisinde 0,5
esit veya altindaysa BinaYasi 2,6774 esit veya altindaysa
BanyoSayisi 1,4 istiindeyse BulunduguKat 1,2941 esit veya
altindaysa BanyoSayisi 2,3 esit veya altindaysa BinaYasi 1,5887
istiindeyse Latitude 2,3206 iistiindeyse %100 cluster 2 grubundadir.
KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda olanlar Sitelcerisinde 0,5
esit veya altindaysa BinaYasi 2,6774 e¢sit veya altindaysa
BanyoSayisi 1,4 istiindeyse BulunduguKat 1,2941 esit veya
altindaysa BanyoSayisi 2,3 esit veya altindaysa BinaYasi 1,5887
Isitma 1,1429 esit veya altindaysa %96,2 cluster 4 grubundadir.
KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda olanlar Sitelcerisinde 0,5
esit veya altindaysa BinaYasi 2,6774 esit veya altindaysa
BanyoSayisi 1,4 istiindeyse BulunduguKat 1,2941 esit veya
altindaysa BanyoSayisi 2,3 esit veya altindaysa BinaYasi 1,5887
Isitma 1,1429 iistiindeyse %100 cluster 2 grubundadir.
KullanimDurumu 1,625 istiinde olanlar %39,6 cluster 3
grubundadir.

KullanimDurumu 1,625 iistiinde Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda
olanlar %51,4 cluster 3 grubundadir.

KullanimDurumu 1,625 ustiinde Sitelcerisinde 0,5 ustiinde olanlar
%97,7 cluster_6 grubundadir.

KullanimDurumu 1,625 iistiinde Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda
olanlar BinaYasi 2,497 esit veya altindaysa %78,2 cluster 0
grubundadir.

KullanimDurumu 1,625 iistiinde Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda
olanlar BinaYasi 2,497 iistiindeyse %81,7 cluster 3 grubundadir.
KullanimDurumu 1,625 istiinde Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda
olanlar BinaYasi 2,497 istiindeyse KrediyeUygun 0,5 esit veya
altindaysa %100 cluster 7 grubundadir.

KullanimDurumu 1,625 iistiinde Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda
olanlar BinaYasi 2,497 istiindeyse KrediyeUygun 0,5 iistiindeyse
%98,7 cluster_3 grubundadir.
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e KullanimDurumu 1,625 tistiinde Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda

olanlar BinaYasi 2,497 esit veya altindaysa KrediyeUygun 0,5 esit

veya altindaysa %100 cluster 7 grubundadir.

e KullanimDurumu 1,625 tstiinde Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda

olanlar BinaYasi 2,497 esit veya altindaysa KrediyeUygun 0,5

iistiindeyse %100 cluster 0 grubundadir.

K-Means algoritmasinin karar agact sonuglarinin dogruluk tespitini yapmak i¢in

tekrar Scorer ozelliginden kullanilacaktir. Fuzzy C-Means algoritmasinda oldugu

gibi K-Means algoritmasi i¢inde karar agacimizi test etmek amagli Partition

ozelliginden yararlanilarak verilerin %80 karar agacinda %?20 ise karar agacin test

etmek i¢in kullanilmistir. Sekil 30°da Scorer icin akis semasi verilmistir.

Decision
Tree Learner

A
— \D«:sioﬂ Tree Predictor
e B Node 52 h

CSV Reader Missing Value Normalizer
= o e
&9 ()]

Node 44 Node 50 Node 47

recat Score
k-Means eprocnon =
N i B 4{ 2
g () ()
) (L
Node 1 Node 54 Node55 Node 56
lode

Sekil 30. Scorer Akis Semasi

DTL sonucu dogrulama islemi sonucunda %92,908 basar1 elde edildigi,

%7,092 basarisiz sonug elde edildigi goriilmiistiir. Sekil 31°de DTL i¢in dogrulama

sonucu gosterilmistir.

Cluster \P... duster_3 duster_1 cluster_2 duster_4 duster_5 duster_7 duster_& custer_0
duster_3 23 a a a a 0 0 0
duster_1 0 32 1 1] 0 0 0 0
custer_2 0 2 11 2 [a] 1 0 0
cluster_4 0 1 a 17 [a] 0 0 0
custer_5 0 1] 1] 1] 19 0 0 0
cluster_7 0 ] ] 1 ] 3 0 0
duster_& 0 a a a [a] 0 [+ 0
duster_0 2 1] 1] 1] 0 0 0 15

Correct dassified: 131
Accuracy: 92,908 %

Cohen's kappa (k) 0,916

Wrong dassified: 10

Error: 7,092 %

Sekil 31. DTL Dogrulamasi
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5.3 Weka ile Class’a Etki Eden Ozelliklerin Bulunmasi

Kiimeleme islemi sonucunda elde edilen siniflara hangi o6zelliklerin etki
ettigini bulmak i¢in Weka i¢indeki AttributeSelection 6zelliginden faydalanilmustir.

Weka’da AttributeSelection 6zelligine asagidaki parametre verilmistir.

AttributeSelection -E "weka.attributeSelection.CfsSubsetEval -P 1 -E 1" -S
"weka.attributeSelection.BestFirst -D 1 -N 5"

Fuzzy C-Means ve K-Means ile elde edilen kiimele islemlerine ayr1 ayri
Weka’da AttributeSelection 6zelligi uygulanmistir. Sekil 32 Ve 33’de WEKA

sonuclari gosterilmistir.

Fuzzy C-Means kiimele islemi sonucunda class’a etki eden ozellikler asagida

belirtilmistir:
e OdaSayisi
e BinaYasi

e KullanimDurumu
e Sitelcerisinde
¢ KrediyeUygun

e Winner Cluster

K-Means kiimele islemi sonucunda class’a etki eden Ozellikler asagidaki

belirtilmistir:
e OdaSayisi
e BinaYasi

e KullanimDurumu
e Sitelcerisinde
e KrediyeUygun

e Cluster
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Her iki igslem incelendiginde class’a etki eden 6zelliklerin ayni oldugu tespit

edilmistir. Veri tabanindan bu degiskenleri alarak DTL yapisina verileri tekrar isleme

alinarak sonuglar tekrar degerlendirilmistir.

Propeacess | Cmaty | Chater | Associte ttnses | Vensice | Porate Conndbates Pt | Visasken 30 | Furnusst | Prosecoon Pl |
pen e Qoen BL, OomDs. 1 Generate Edl., Saveus
T I [ esty |
— e TR e
e ane S
— - —
e = I e = - =
——— —
. i
= im0 g
Sekil 32. Weka Fuzzy C-Means AttributeSelection Islemi Sonucu
Precrocess | Claaty | Chste | Asaoate | Sclect atrbuiss | Vusles | Paralel Cordinates ot | Veshze 30| Forecast | rajecian it
[ Open fe... | Open WL [ Gpen 6. Gonerate... e .
T =
—
-
[ [ ) B [ 1o
s
-
:
i !
S redvelivon or
e =
"
. |
Stetus = — =
[ ] g0

Sekil 33. Weka K-Means AttributeSelection Islemi Sonucu
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5.4 AttributeSelection Islemi Sonrasi Fuzzy C-Means isleminin DTL

Sokulmasi

Colum Filter ozelliginin yardimiyla WEKA’dan elde edilen sonuca gore

class’a etki eden degiskenler kullanilarak veriler DTL islemi alinmustir.

Elde edilen DTL sonuglarina gore emlak fiyatlar1 belirleyen en biiyiik
ozelligin Sitelcerisinde oldugu tespit edilmistir. Sitelceriside olanlarin %21,2 ile

cluster 6 oldugu goriilmiistiir.
Elde ettigimiz baslica sonuglar sdyledir:

e Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda ise %27,0 ile cluster 6
grubundadir.

e Sitelcerisinde 0,5 iistiindeyse %90,0 ile cluster 1 grubundadr.

o Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda ise KullanimDurumu 1,625 esit
veya altinda ise %38,9 ile cluster 6 grubundadir.

e Sitelcerisinde 0,5 dstiindeyse KullanimDurumu 1,625 istiindeyse
%74,8 ile cluster 7 grubundadir.

e Sitelcerisinde 0,5 tstiindeyse BinaYasi 3,3306 esit veya altinda ise
%94,6 ile cluster 1 grubundadir.

e Sitelcerisinde 0,5 iistiindeyse BinaYasi 3,3306 istiindeyse %62,5 ile
cluster_2 grubundadir.

e Sitelcerisinde 0,5 istiindeyse BinaYasi 3,3306 istlindeyse
KullanimDurumu 2,75 esit veya altinda ise %66,7 cluster 1
grubundadir.

e Sitelcerisinde 0,5 istiindeyse BinaYasi 3,3306 iistiindeyse
KullanimDurumu 2,75 tstiindeyse %80,0 cluster 2 grubundadir.

e Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda ise KullanimDurumu 1,625 esit
veya altinda ise BinaYasi 2,6774 esit veya altinda ise %58,6 cluster 6
grubundadir.

e Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda ise KullanimDurumu 1,625 esit
veya altinda ise BinaYasi 2,6774 {istiindeyse %88,0 cluster 5

grubundadir.
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Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda ise KullanimDurumu 1,625
istiindeyse KrediyeUygun 0,5 esit veya altinda ise %100 cluster 2
grubundadir.

Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda ise KullanimDurumu 1,625
istiindeyse  KrediyeUygun 0,5 {stiindeyse %289,2 cluster 7
grubundadir.

Sitelcerisinde 0,5 istiindeyse BinaYasi 3,3306 esit veya altinda ise
KrediyeUygun 0,5 esit veya altinda ise %58,3 cluster 1 grubundadir.
Sitelcerisinde 0,5 istiindeyse BinaYasi 3,3306 esit veya altinda ise
KrediyeUygun 0,5 tistiindeyse %99,0 cluster 1 grubundadir.
Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda KullanimDurumu 1,625 esit
veya altinda BinaYasi 2,6774 esit veya altinda OdaSayisi 2,9375 esit
veya altinda ise %79,4 cluster 6 grubundadir.

Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda KullanimDurumu 1,625 esit
veya altinda BinaYasi 2,6774 esit veya altinda OdaSayisi 2,9375
iistiindeyse %79,0 cluster 4 grubundadir.

Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda KullanimDurumu 1,625 esit
veya altinda BinaYasi 2,6774 iistiindeyse KrediyeUygun 0,5 esit
veya altindaysa %100 cluster 2 grubundadir.

Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda KullanimDurumu 1,625 esit
veya altinda BinaYasi 2,6774 istiindeyse KrediyeUygun 0,5
istiindeyse %100 cluster 5 grubundadir.

Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda KullanimDurumu 1,625
istiindeyse KrediyeUygun 0,5 iistiindeyse BinaYasi 1,5887 esit veya
altindaysa %56,0 cluster 7 grubundadir.

Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda KullanimDurumu 1,625
ustiindeyse KrediyeUygun 0,5 istiindeyse BinaYasi 1,5887
istiindeyse %97,9 cluster 7 grubundadir.

Sitelcerisinde 0,5 {stinde BinaYasi 3,306 esit veya altinda
KrediyeUygun 0,5 esit veya altinda KullanimDurumu 0,5 esit veya

altindaysa %100 cluster 1 grubundadir.
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Sitelcerisinde 0,5 istiinde BinaYasi 3,306 esit veya altinda
KrediyeUygun 0,5 esit veya altinda KullanimDurumu 0,5
iistiindeyse %100 cluster 2 grubundadir.

Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda KullanimDurumu 1,625 esit
veya altinda BinaYasi 2,6774 esit veya altinda OdaSayisi 2,9375 esit
veya altinda BinaYasi 1,5887 esit veya altindaysa %89,3 cluster 6
grubundadir.

Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda KullanimDurumu 1,625 esit
veya altinda BinaYasi 2,6774 esit veya altinda OdaSayisi 2,9375 esit
veya altinda BinaYasi 1,5887 fstiindeyse %46,7 cluster 4
grubundadir.

Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda KullanimDurumu 1,625 esit
veya altinda BinaYasi 2,6774 esit veya altinda OdaSayisi 2,9375
ustiindeyse KrediyeUygun 0,5 esit veya altinda ise %100 cluster 2
grubundadir.

Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda KullanimDurumu 1,625 esit
veya altinda BinaYasi 2,6774 esit veya altinda OdaSayisi 2,9375
ustiindeyse  KrediyeUygun 0,5 {stiindeyse %284,5 cluster 4
grubundadir.

Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda KullanimDurumu 1,625
uistiindeyse KrediyeUygun 0,5 istiindeyse BinaYasi 1,5887 esit veya
altinda KullanimDurumu 2,75 esit veya altinda ise %62,5 cluster 3
grubundadir.

Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda KullanimDurumu 1,625
istiindeyse KrediyeUygun 0,5 iistiindeyse BinaYasi 1,5887 esit veya
alinda KullanimDurumu 2,75 dstiinde ise %824 cluster 7
grubundadir.

Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda KullanimDurumu 1,625
tistiindeyse KrediyeUygun 0,5 tistiindeyse BinaYasi 1,5887 esit veya
altinda KullanimDurumu 2,75 esit veya altinda BinaYasi 1,0806 esit

veya altinda ise %100 cluster 6 grubundadir.
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Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda KullanimDurumu 1,625
istiindeyse KrediyeUygun 0,5 iistiindeyse BinaYasi 1,5887 esit veya
altinda KullanimDurumu 2,75 esit veya altinda BinaYasi 1,0806
iistiindese %100 cluster 3 grubundadir.

Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda KullanimDurumu 1,625
istiindeyse KrediyeUygun 0,5 iistiindeyse BinaYasi 1,5887 esit veya
altinda KullanimDurumu 2,75 istiinde OdaSayisi 3,125 esit veya
altinda ise %100 cluster 7 grubundadir.

Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda KullanimDurumu 1,625
ustiindeyse KrediyeUygun 0,5 iistiindeyse BinaYasi 1,5887 esit veya
altinda KullanimDurumu 2,75 istiinde OdaSayisi 3,125 istiinde ise
%75,0 cluster 3 grubundadir.

Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda KullanimDurumu 1,625 esit
veya altinda BinaYasi 2,6774 esit veya altinda OdaSayisi 2,9375 esit
veya altinda BinaYasi 1,5887 esit veya altinda KrediyeUygun 0,5
esit veya altinda ise %66,7 cluster 2 grubundadir.

Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda KullanimDurumu 1,625 esit
veya altinda BinaYasi 2,6774 esit veya altinda OdaSayisi 2,9375 esit
veya altinda BinaYasi 1,5887 esit veya altinda KrediyeUygun 0,5
iistiinde ise %91,5 cluster 6 grubundadir.

Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda KullanimDurumu 1,625 esit
veya altinda BinaYasi 2,6774 esit veya altinda OdaSayisi 2,9375 esit
veya altinda BinaYasi 1,5887 iistinde KrediyeUygun 0,5 esit veya
altinda ise %100 cluster 2 grubundadir.

Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda KullanimDurumu 1,625 esit
veya altinda BinaYasi 2,6774 esit veya altinda OdaSayisi 2,9375 esit
veya altinda BinaYasi 1,5887 iistiinde KrediyeUygun 0,5 iistiindeyse
%353,8 cluster 4 grubundadir.

Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda KullanimDurumu 1,625 esit
veya altinda BinaYasi 2,6774 esit veya altinda OdaSayisi 2,9375 esit
veya altinda BinaYasi 1,5887 iistiinde KrediyeUygun 0,5 iistiindeyse
OdaSayisi 2,5625 tistiindeyse %75,0 cluster 4 grubundadir.
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e Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda KullanimDurumu 1,625 esit
veya altinda BinaYasi 2,6774 esit veya altinda OdaSayisi 2,9375 esit
veya altinda BinaYasi 1,5887 iistiinde KrediyeUygun 0,5 esit veya
altinda OdaSayisi 2,5625 esit veya altinda ise %60 cluster 5
grubundadir.

e Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda KullanimDurumu 1,625 esit
veya altinda BinaYasi 2,6774 esit veya altinda OdaSayisi 2,9375 esit
veya altinda BinaYasi 1,5887 iistiinde KrediyeUygun 0,5 esit veya
altinda OdaSayisi 2,5625 esit veya altinda OdaSayisi 1,25 esit veya
altinda ise %50 cluster 4 grubundadir.

e Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda KullanimDurumu 1,625 esit
veya altinda BinaYasi 2,6774 esit veya altinda OdaSayisi 2,9375 esit
veya altinda BinaYasi 1,5887 istiinde KrediyeUygun 0,5 esit veya
altinda OdaSayisi 2,5625 esit veya altinda OdaSayisi 1,25 stiinde
ise %100 cluster 5 grubundadir.

DTL sonucu dogrulama islemi sonucunda %92,908 basar1 elde edilmis,
%7,092 basarisiz sonug elde edildigi goriilmiistiir. Sekil 34’da DTL i¢in dogrulama

sonucu gosterilmistir.

Winmer Clu,.. duster_7 duster_5 duster_4 duster_& duster_1 duster_2 duster_3
duster_7 34 o] 0 o] 0 0 0
cluster_5 [u} 15 1 [u} 0 i} 0
cluster_4 [} 0 10 4 0 i} 0
duster_& [u} 0 1 33 0 i} (o]
cluster_1 [u} 0 0 [u} 22 i} 0
duster_2 o] ] 0 o] 0 15 L]
custer_3 3 1 0 [u} 0 i} 2

Correct dassified: 131 Wrong dassified: 10

Accuracy: 92,908 % Error: 7,092 %

Cohen's kappa () 0,913

Sekil 34. Weka Fuzzy C-Means Scorer Sonucu
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5.5 AttributeSelection islemi Sonrasi K-Means isleminin DTL Sokulmasi

WEKA'’da elde edilen bilgiler sonucunda veri tabanindan veriler okunup
ColumFilter ozelligini kullanarak class’a etkisi olmayan diger degiskenler veri

setinden ¢ikartilmistir. Bu islemin ardindan DTL islemi uygulanmaistir.

Elde edilen DTL sonuglarina gore emlak fiyatlar1 belirleyen en biiyiik
ozelligin Sitelcerisinde oldugu tespit edilmistir. Sitelceriside olanlarmm %20,7 ile

cluster_4 oldugu goriilmiistiir. Elde ettigimiz baslica sonuglar séyledir:

o Sitelcerisinde 0,5 iistiindeyse %60,9 cluster 5 grubundadir.

o Sitelcerisinde 0,5 iistiinde KullanimDurumu 0,5 esit veya altinda ise
%91,7 cluster_5 grubundadir.

e Sitelcerisinde 0,5 ustiinde KullanimDurumu 0,5 ustiinde ise %97,7
cluster 6 grubundadir.

o Sitelcerisinde 0,5 istiinde KullanimDurumu 0,5 esit veya altinda
KrediyeUygun 0,5 esit veya altinda ise %100 cluster 7 grubundadir.

o Sitelcerisinde 0,5 istiinde KullanimDurumu 0,5 esit veya altinda
KrediyeUygun 0,5 iistiinde ise %100 cluster 5 grubundadir.

o Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda ise BinaYasi 2,6774 esit veya
altindaysa %47,73 cluster 4 grubundadir.

e Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda ise BinaYasi 2,6774 istiinde ise
%¢43,6 cluster 1 grubundadir.

e Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda ise BinaYasi 2,6774 esit veya
altindaysa KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda ise %61,7
cluster 4 grubundadir.

e Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda ise BinaYasi 2,6774 esit veya
altindaysa KullanimDurumu 1,625 istiindeyse %382,5 cluster 0
grubundadir.

e Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda ise BinaYasi 2,6774 {stiinde
KullanimDurumu 0,5 esit veya altinda ise %82,8 cluster 1

grubundadir.
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Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda ise BinaYasi 2,6774 istiinde
KullanimDurumu 0,5 iistiinde ise %84,3 cluster 3 grubundadir.
Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda ise BinaYasi 2,6774 istiinde
KullanimDurumu 0,5 istiinde KrediyeUygun 0,5 esit veya altinda
ise %100 cluster 7 grubundadir.

Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda ise BinaYasi 2,6774 istiinde
KullanimDurumu 0,5 tstiinde KrediyeUygun 0,5 {istiinde ise %97,4
cluster 3 grubundadir.

Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda ise BinaYasi 2,6774 dstiinde
KullanimDurumu 0,5 esit veya altinda KrediyeUygun 0,5 esit veya
altinda ise %100 cluster 7 grubundadir.

Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda ise BinaYasi 2,6774 istiinde
KullanimDurumu 0,5 esit veya altinda KrediyeUygun 0,5 iistiinde
ise %96,5 cluster 1 grubundadir.

Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda ise BinaYasi 2,6774 istiinde
KullanimDurumu 0,5 esit veya altinda KrediyeUygun 0,5 {istiinde
OdaSayisi 3,5 esit veya altinda ise %100 cluster 1 grubundadir.
Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda ise BinaYasi 2,6774 dstiinde
KullanimDurumu 0,5 esit veya altinda KrediyeUygun 0,5 iistiinde
OdaSayisi 3,5 iistiinde ise %100 cluster 2 grubundadir.
Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda ise BinaYasi 2,6774 esit veya
altindaysa KullanimDurumu 1,625 istiinde KrediyeUygun 0,5 esit
veya altinda ise %100 cluster 7 grubundadir.

Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda ise BinaYasi 2,6774 esit veya
altindaysa KullanimDurumu 1,625 istiinde KrediyeUygun 0,5
iistiinde ise %100 cluster 0 grubundadir.

Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda ise BinaYasi 2,6774 esit veya
altindaysa KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda OdaSayisi
3,125 esit veya altinda ise %82,0 cluster_4 grubundadir.
Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda ise BinaYasi 2,6774 esit veya
altindaysa KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda OdaSayisi

3,125 iistiindeyse %78,2 cluster 2 grubundadir.
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Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda ise BinaYasi 2,6774 esit veya
altindaysa KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda OdaSayisi
3,125 esit veya altinda BinaYasi 2,2067 esit veya altinda ise %91,4
cluster 4 grubundadir.

Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda ise BinaYasi 2,6774 esit veya
altindaysa KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda OdaSayisi
3,125 esit veya altinda BinaYasi 2,2067 iistiinde ise %35,3 cluster 1
grubundadir.

Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda ise BinaYasi 2,6774 esit veya
altindaysa KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda OdaSayisi
3,125 esit veya altinda BinaYasi 2,2067 iistiinde KrediyeUygun 0,5
esit veya altinda ise %100 cluster 7 grubundadir.

Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda ise BinaYasi 2,6774 esit veya
altindaysa KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda OdaSayisi
3,125 esit veya altinda BinaYasi 2,2067 tistiinde KrediyeUygun 0,5
iistiinde ise %42,9 cluster 1 grubundadir.

Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda ise BinaYasi 2,6774 esit veya
altindaysa KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda OdaSayisi
3,125 esit veya altinda BinaYasi 2,2067 esit veya altinda ise
OdaSayisi 2,1875 esit veya altinda ise %60,0 cluster 2 grubundadir.
Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda ise BinaYasi 2,6774 esit veya
altindaysa KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda OdaSayisi
3,125 esit veya altinda BinaYasi 2,2067 esit veya altinda ise
OdaSayisi 2,1875 tistiinde ise %93,7 cluster 4 grubundadir.
Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda ise BinaYasi 2,6774 esit veya
altindaysa KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda OdaSayisi
3,125 esit veya altinda BinaYasi 2,2067 esit veya altinda ise
OdaSayisi 2,1875 esit veya altinda OdaSayisi 0,875 esit veya altinda
ise %100 cluster 4 grubundadir.

Sitelcerisinde 0,5 esit veya altinda ise BinaYasi 2,6774 esit veya
altindaysa KullanimDurumu 1,625 esit veya altinda OdaSayisi
3,125 esit veya altinda BinaYasi 2,2067 esit veya altinda ise
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OdaSayisi 2,1875 esit veya altinda OdaSayisi 0,875 istiinde ise
%100 cluster 2 grubundadir.

DTL isleminin Scorer 6zelligi kullanilarak dogrulanmasi sonucunda %88,652
basarili sonug, %11,348 basarisiz sonug elde edildigi goriilmiistiir. Sekil 35°da DTL

islemi i¢in dogrulama sonucu gosterilmistir.

Cluster \P... duster_3 duster_1 custer_2 cluster_4 duster_5 custer_7 duster_6 duster_0
duster_3 24 ] 0 ] 0 o] o] 0
duster_1 1 13 0 a 0 [u] ] 0
custer_2 0 1 12 7 L] a 1] 0
duster_4 0 a 3 3 0 [u] ] 0
duster_5 0 a 0 a 9 1 0 0
duster_7 0 0 0 2 0 ] 0 0
duster_6 0 a 0 a 0 [u] 3 0
duster_0 1 1] 0 1] L] a 1] 11

Correct dassified: 125 Wrong dassified: 16

Accuracy: 88,652 % Error: 11,348 %

Cohen's kappa (k) 0,864

Sekil 35. Weka K-Means Scorer Sonucu

5.6 Kiimeleme Algoritmalari

Kiimeleme analizi, bir veri kiimesindeki bilgileri belirli yakinlik o6l¢ciitlerine
gore gruplara ayirma islemidir. Kiimeleme isleminde kiime i¢indeki elemanlarin
benzerligi fazla, kiimeler arasi benzerlik ise az olmalidir. Kiimeleme analizi,
bireylerin ya da nesnelerin siniflandirilmasini ayrintili bir sekilde agiklamak
amaciyla gelistirilmistir. Bu amaca yonelik olarak, ele alinan Ornekte yer alan
varliklar aralarindaki benzerliklere gore gruplara ayrilir, daha sonra bu gruplara giren
bireylerin gorlinlisii ortaya konur. Diger bir hedef ise, benzer elemanlarin

gruplanmasiyla veri setini kiigiiltmektir [11].
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5.6.1 K-Means Algoritmasi

En yaygin kullanilan gbzetimsiz 6grenme yontemlerinden biridir. K-Means’in
atama mekanizmasi her verinin sadece bir kiimeye ait olabilmesine izin verir. Bu
nedenle, keskin bir kiimeleme algoritmasidir. K-Means algoritmasinin genel mantigi
n adet veri nesnesinden olusan bir veri kiimesini, giris parametresi olarak verilen k
adet kiimeye boliimlemektir. Amag, gergeklestirilen boliimleme islemi sonunda elde
edilen kiimelerin, kiime i¢i benzerliklerinin maksimum ve kiimeler arasi
benzerliklerinin minimum olmasini saglamaktir. Calisma yonteminde, denklem 5.’de

Oklid uzaklig: formiilii temel alinarak kiimeleme yapilmaktadir.

()
K-Means Algoritmasinin Islem Basamaklar1 Asagidaki gibidir.
1. Kk adet nesneyi rastgele seg.
— (6)
2. Karesel Hata Formiilii formiildeki asagidaki gibi hesaplanir.
(7)

K kiimesini igeren biitiin kiimeler uzay1 i¢in kare-hata, kiime i¢indeki
degismelerin toplamidir. O halde s6z konusu kare-hata degeri formiil
asagidaki gibi hesaplanir:
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(8)

3. Her bir veriyi kendisine en yakin kiimeye ata.

4. Verilerin hepsi en yakin kiimelere atandiginda tekrar k tane kiime i¢in
merkezleri hesapla.

5. Kiime Merkezlerinde bir degisiklik olmayincaya kadar 2. ve 3. Adimlar1
tekrarla [12].

5.6.2 Fuzzy C-Means Algoritmasi

Fuzzy C-Means algoritmasi, bulanik boliinmeli kiimeleme tekniklerinden en
iyi bilinen ve en yaygin kullanilan yontemidir. Fuzzy C-Means algoritmasi 1973
yilinda Dunn tarafindan ortaya atilmis ve 1981° de Bezdek tarafindan gelistirilmistir.
Fuzzy C-Means algoritmas1 da amag¢ fonksiyonu temelli bir metottur. Fuzzy C-
Means metodu, nesnelerin iki veya daha fazla kiimeye ait olabilmesine izin verir.
Bulanik mantik prensibi geregi her veri, kiimelerin her birine [0,1] arasinda degisen
birer liyelik degeri ile aittir. Bir verinin tiim siniflara olan {iyelik degerleri toplanmu
“1” olmalidir. Nesne hangi kiime merkezine yakin ise o kiimeye ait olma tiyeligi
diger kiimelere ait olma iiyeliginden daha biiyiik olacaktir. Amag¢ fonksiyonun
belirlenen minimum ilerleme degerine yakinsak agmasiyla kiimeleme iglemi

tamamlanir.

Algoritma, en kiiciik kareler yonteminin genellemesi olan asagidaki amag

fonksiyonunu 6teleyerek minimize etmek i¢in calisir.

9)

U iiyelik matrisi rasgele atanarak algoritma baslatilir. Ikinci adimda ise

merkez vektorleri hesaplanir.
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(10)

Hesaplanan kiime merkezlerine gore, U matrisi agsagidaki esitlik kullanilarak
yeniden hesaplanir. Eski U matrisi ile yeni U matrisi karsilastirilir ve fark &’dan

kiigiik olana kadar islemler devam eder.

(11)

Kiimeleme islemi sonucunda bulanik degerler iceren U iiyelik matrisi
kiimelemenin sonucunu yansitir. Istenirse, berraklastirma yapilarak bu degerler

yuvarlanip 0 ve 1’lere doniistiirtilebilir [13].

5.7 Smiflandirma Algoritmasi

Siiflandirma en ¢ok bilinen veri madenciligi tekniklerindendir.
Siiflandirma algoritmalari, veri tabaninda gizli kalmig kurallar1 ortaya ¢ikararak veri
tabaninda kaydi bulunmayan bir kaydin hangi siifin tiyesi olup olmayacagina karar
verir. Karar agaglar1 siniflandirma iglemlerinde yaygin kullanilan algoritmalardandir.

Karar agacglarinin yapilandirilmasi ve anlagilmasi daha kolaydir.
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Sekil 36. Ornek Karar Agaci

Karar agaclar1 olusturulurken kullanilan algoritmanin ne oldugu 6nemlidir.
Kullanilan algoritmalar agacin seklini degistirebilir. Bu sebeple sekli degisen agac

farkli siniflandirma sonuglar1 verebilecektir.

CART Kkarar agaci olusturmada kullanilan yaygin bir algoritmadir. Ikili bir
agac¢ yapist vardir ve ana digiimden iki yavru diigiim olusur. CART, sayisal ve
nominal degerler iizerinde c¢alisabilir. CART algoritmasi dallara ayirma iglemi
yaparken kayip verileri dnemsemez, hizli ve esnek bir yapiya sahip algoritmadir.

Denklem 12°de CART algoritmasi gosterilmistir.

(12)
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6. UYGULAMA

Microsoft Visual Studio.NET uygulama gelistirme ortaminda C# dili
kullanilarak DTL’den elde edilen ¢iktilara gére bir uygulama gelistirilmistir.
Uygulama OdaSayisi, BinaYasi, KullanimDurumu, Sitelcerisinde, KrediyeUygun
degiskenlerini giris degeri alarak yeni girilen bir konutun hangi sinifta oldugunu

tespit etmektedir. Sekil 38’de uygulama arayiizii gosterilmistir.

adl Veri Madenciligi Teknikleri fle Konut Fiyat: Belirleme () |

Oda Sayisi : 1, -
Bina Yasi : 0 ®
Kullanim Durumu : Bog P
Site icerisinde : Evet Y
Krediye Uygun : Evet v
Karar Agaci
Sonug

Sekil 38. Ornek Uygulama Arayiizii

sahibinden.com sitesinden Yali Mahallesinde satisa sunulan bir konut alinmis
test amagli kullanilmistir. Karar agacina OdaSayisi: 2+1, BinaYasi: 31 ve iizeri,
KullanimDurumu: Bos, Sitelcerisinde: Hayir, KrediyeUygun: Evet bilgileri

sonucunda %94,1 ile cluster 0 grubunda oldugu oldugu tespit edilmistir.
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SONUC

Yapilan ¢alismadaki temel amag¢ Ozet kisminda da belirtildigi gibi emlak
fiyatlarinin  belirlenmesinde veri madenciligi teknikleri kullanilarak emlak
fiyatlarinin deger araliginin bulunmasii saglamaktir. Emlak sektorii gerek diinya
capinda gerekse ililkemizde giderek ivme kazanmaktadir. Emlak fiyatinin dogru

belirlenmesi tiiketici ve satict agisindan dnem arz etmektedir.

Yapilan calismalar sahibinden.com emlak sitesi {izerinden alinmig veriler ile
yaptlmistir. Calismalar {izerinde veri madenciligi, kiimele algoritmalari, karar
agaclar1 ve istatistiksel iglemler uygulanmistir. Projenin veri madenciligi kisminda
hesaplamalar dogru bir sekilde yapilmis ve basarili sonuglar alinmistir. Tezde, 6zet
kisminda da belirtildigi {izere Istanbul ili Maltepe ilgesi Yali Mahallesi pilot bolge
olarak secilmistir. Burada satisa sunulan emlak fiyatlarinin kiimelenmesi ve
fiyatlarinin belirlenmesinde farkli kiimeleme algoritmalar1 kullanilmistir. Analiz

icerisinde son kullanilan teknik karar agact olmustur.

Yapilan kiimeleme islemleri sonrasinda K-Means ile kiimele isleminin DTL
sonucundan %92,908 basar1 elde edilmistir. Fuzzy C-Means kiimeleme sonucuna
DTL uyguladigimizda %90,78 basar1 elde edilmistir. Weka’da AttributeSelection
Ozelligini kullanarak class’a etki eden ozellikler tespit edilmistir. K-Means
kiimeleme isleminin DTL sokulmasindan %88,652 basar1 elde edildigi goriilmiistiir.
Fuzzy C-Means islemi sonucunda %92,908 elde edilmistir. Degisken sayisi
azaltilarak konut fiyatlarinin belirlenmesinde Fuzzy C-Means ile yiiksek basar1 elde

edilmistir.

Bu tezin devamu getirilebilir durumdadir. Karar agacinda ¢ikan sonuglarin
cesitli yazilim araclari ile fiyatlandirmaya yansitilmasi fiyatlandirmada onemli
iyilestirmeler saglayacaktir. Sadece sahibinden.com verileri iizerinde degil, ayni
zamanda emlak¢ilar ve diger emlak site verileri {izerinde de genisletilebilmesi s6z
konusu olabilir. Burada 6nemli olan karar agacini isletmenin kullanacagi yazilima
yansitilacak hale getirmektir. Bu acidan tiim etkenlerin netlestirilmesi ve bunlarin

ilgili yazilima dogru sekilde aktarilmasi gerekmektedir.
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