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Abstract — Today, artificial intelligence, which has been used in all areas of life, has been used effectively in real estate
housing market researches. Artificial intelligence, one of the techniques of artificial intelligence, inspired by the working
principle of human brain cells, artificial neural networks, were used in residential rent return research. Artificial neural
networks collect information about any problem and decide on the results obtained by classification. If he encounters a
problem he has not encountered before, he solves complex problems by using the information he has learned before. By taking
advantage of this advantageous aspect of artificial neural networks, factor data such as the distance to subway stations, parks
and important street-streets are given to the system. Test data was applied to this system, which was trained to investigate the
effects of a real estate residential location on residential rent. However, only input parameters have been given to the system at
this stage. The results obtained after the study show that artificial neural networks are an effective method in the estimation of

housing estates.
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I. GIRIS
Yapay zeka, insanin yapabildigi tiim aktiviteleri robotlara ve
makinelere 6greterek bu aktiviteleri yerine getirmelerini
hedefler. Bu yoniiyle yapay zeka bir algoritmadir. Algoritma,
belli bir problemi ¢6zmek igin ya da belirli bir amaca
ulagmak i¢in gelistirilen diizenli islem basamaklaridir.
Algoritmik agidan bakildiginda istenilen yeteneklerin
makinelere kazandirilmasi diistincesini ilk kez Alan Mathison
Turing ortaya atmistir [1]. Yapay zeka terimi ise McCulloch-
Pitts tarafindan 1956 yilinda kullanilmistir [2]. Problem
karsisinda insanin sinir sisteminin verdigi tepkiler karsisinda
calisma yaparak yapay sinir aglarinin temelini olusturmustur.
1960’11 y1llarda MIT(Massachusetts Institute of Technology)
yapay zeka alaninda ¢aligmalar yaparak yapay sinir aglarina
katkida bulunmustur [3]. Bu alanda asil patlama ise 1986
yilindan sonra yaganmistir. Geoffrey Hinton yapay sinir
aglarinin bir problem karsisinda daha 6nceki tecriibelerini
g6z 6niinde bulundurarak hatalari en aza indirgeyen bir
algoritma (backprogation) dnermistir [4]. 2000°1i yillara
dogru artik yapilan ¢aligmalarda zamanla bilgisayar
donanimlarinin yetersiz kaldig1 goriilmiistiir. Ancak, sonraki
yillarda grafik islemeci iinitesi ve donanimsal yeteneklerin
gelismesi ve yapay sinir aglarinda ¢ok sayida ara katmanlar
kullanilmasi tekrardan yapay zekanin gelismesine yardimci
olmustur [5].
Yapay zeka alanindaki gelismeler insan hayatina olumlu bir
sekilde yansimaya baglamistir. Diinyanin en kalabalik iilkesi
olan Cin’de teknoloji devi Alibaba trafik yogunlugunu
azaltmak i¢in yapay zekandan faydalanarak akilli sehir
uygulamasini gelistirmistir. S6z konu sistem (City Brain) [6]
Cin’nin Hangzhou kentinde uygulanmaya baglanmig ve
trafigi en sikisik sehirler siralamasinda 52 basamak
gerileyerek 57. siraya gelmistir.
Giiniimiizde yapay zekadan siber ortamda da yararlanilmaya
baslanmistir. Bu alanda yapilan maliyetler arttik¢a internet

korsanlarin da istahini arttirmaktadir, ¢linki bilgiler artik
dijital ortamdadir. Draper ve Art Jahnke Boston
Universitesi'nde yaptiklar1 bir ¢aligma, bilgisayar korsanlar
herhangi bir sisteme sizmaya g¢alistiklarinda yapay zeka
yardimiyla aga sizmalarini zorlastiracak bir arag
gelistirmislerdir [7]. Urettikleri giivenlik arac1, internet
korsanlarinin sisteme ekledikleri kod blogunu aninda sistem
yOneticisine rapor etmektedir.

Bu g¢alisma kapsaminda Ankara ilinin Aydinlikevler
mahallesinde bulunan bagimsiz béliimlerin okullara, parklara,
bulvarlara ve AVM’lere olan uzakliklarini géz 6niine alarak
yapay sinir aglari yaklasimiyla konut kira degerleri
incelenmis ve sonuglar1 kargilagtirilmagtir.

Yapay sinir aglar1 herhangi bir problem karsisinda bilgiler
toplayip ve smiflandirma yaparak elde ettigi sonuclarla karar
verir. Daha Once karsilasmadigi bir problemle karsilagirsa
onceden Ogrendigi bilgilerden yararlanarak karmagik
problemleri ¢ozmektedir.

Yapay sinir aglari, insan beynini O6rnek alarak karmagsik
problemleri kendine has katman araliklarindan siizerek her
biri kendi bellegine sahip islem elemanlarindan olusan bilgi
isleme yapilaridir.

Yapay sinir aglari, bilgi saklama ve daha sonra
karsilagacagi problemleri ¢dzmek i¢in kendisine Onceden
verilen egitim setlerinden yararlanir. Bu egitim setlerini kendi
ara katmanlarindan siizerek ¢ikis parametreleri {iretir.

YAPAY SINIR AGLARIT

A. Yapay Zeka Aglar: Elemanlari

Yapay sinir aglari insan sinir hiicrelerinden esinlenerek
benzer yapiya sahip olan sistemlerdir. Insanlardaki biyolojik
sinir hiicrelerin barindirdig1 ndronlari, yapay sinir aglarinda
yapay noronlar olarak goriilmektedir. Burada da yapay néron
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hiicreleri aldiklar1 dis diinyadan gelen girdileri, bir takim
katmanlardan gegerek ¢ikt1 olarak iletirler.
1. Girdiler
Yapay sinir aglarinda dig faktorlerden gelen veriler olarak
adlandirilirlar. Ayrica bagka bir yapay nérondan diger nérona
gecen verilerde girdi olarak gelebilir. Girdi verileri iglenmek
iizere merkezi bir ¢ekirdege iletilir.

2. Agwhklar

Yapay sinir aglarindaki yapay néron hiicreler arasindaki
iligkinin bir sayisal degeridir. Bu sayisal degerler hiicreler
arasindaki iligkinin agirlik degeriyle ¢arpilarak hesaplanir. Bu
degerler pozitif, negatif veya sifir olabilir. Degeri sifir olan
girdi verilerin ¢iktilar1 {izerinde herhangi bir etkisi yoktur.

3. Toplama Fonksiyonu

Yapay noronlara gelen girdi verileri agirliklarryla carpilarak
her bir néron hiicrelerin girdi verisi hesaplanir.

4. Aktivasyon Fonksiyonu

Yapay sinir aglarinda toplama fonksiyonlarindan elde
edilen yapay noron hiicre ¢iktisini olusturmak igin aktivasyon
fonksiyonlarina iletilir. Aktivasyon fonksiyonlar1 lineer
olmayan bir baglantidir ve bu 6zelligini yapay sinir
aglarindan alir ¢linkii yapay sinir aglar1 dogrusal olmama
yapisindan kaynaklanmaktadir. Aktivasyon fonksiyonlarinin
lineer bir yapiya sahip olmasi daha dar bir pencerede
fonksiyonlari modellemek anlamina gelir. Bu yapiya sahip
bir yapay sinir aglari giiniimiize kadar gegirdigi evrim
basamaklarina gelemeyecegi anlamina gelir. Aktivasyon
fonksiyonu segilirken tiirevi kolay hesaplanabilecek bir metot
sec¢ilmelidir.

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu dogrusal olmadigi igin en
stk kullanilan fonksiyondur. Yapay sinir aglarinin da
dogrusal olmayan bir yapiya sahip olmasi nedeniyle
karsimiza ¢ikan problemlerde ¢okga kullanilir. Girdi
degerlerine karsilik ¢ikti degerleri sifir ile bir arasinda
degerler iiretir.

5. Ciktilar

Aktivasyon fonksiyonlarindan elde edilen degerler yapay
ndronlarin ¢iktt degeri olarak adlandiriimaktadir. Elde edilen
bu degerler dis etkenlere ya ¢ikti olarak verilir ya da
tekrardan baska bir yapay ndrona girdi olarak verilebilir.

B. Yapay Sinir Aglar: Yapisi

Yapay sinir ndronlarinin birbirleriyle iligki kurmasi sonucu
yapay bir ag yapisi olusur. Boylece yapay sinir aglari ii¢
katmandan olusur.

1. Giris Katmani
Dis etkenlerden gelen girdi verilerin ilk geldigi katmandir.
Her bir girdi verisine karsilik birer yapay noron karsilik gelir.
Girdi verileri bu katmandan gizli katmana dogru iletilir.
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2. Gizli Katman
Girdi katmanindan iletilen girdi verileri gizli katmana
iletilir. Bu katmanda veriler igslenerek bir sonraki katmana
iletilir.

3.  Cikis Katmam

Gizli katmandan iletilen verileri ¢ikig parametresi olarak
iletir. Bu katmanda yapay cikis hiicreleri birden fazla olabilir.
Bu durumda her bir yapay hiicrenin sadece bir ¢ikt1
parametresi olur.

C. Yapay Sinir Aglarimin Stiflandiriimast
1. lleri Beslemeli
Yapay sinir ndronlari, girdi parametresi olarak gelen
verileri girig katman1 ve gizli katmana daha sonra ise ¢ikis
katmanina iletir. ileri beslemeli yapay sinir aglar1 diizenli bir
katmana sahiptir.

2. Geri Beslemeli

Bir yapay ndronun ¢iktisi bir sonraki katmana girig
parametresi olarak verilmeyebilir. Bir 6nceki katmana
tekrarda girdi verisi olarak gonderilebilir.

3. Damsmanli Ogrenme

Yapay sinir aglarinda yap1 daha 6nceden bir takim verilerle
egitilir. Girig parametresine karsilik ¢ikig parametreleri
sisteme verilerek 6grenilmesi saglanir. Daha sonra baska bir
egitim seti verilerek bunlara karsilik tiretilen ¢ikis verileri
karsilastirilarak sistemin dogrulugu tespit edilir.

4.  Damsmansiz Ogrenme

Danigmanli 6grenme algoritmasindan farki girdi
parametrelerine karsilik ¢ikis parametreleri verilmez. Sistem
sahip oldugu giris verilerine karsilik ¢ikis verileri iiretir.

5. Pekistirmeli Ogrenme
Sisteme giris verileri verilerek uzman tarafindan sonuglarin
degerlendirilmesi saglanir. Daha sonra yapay sinir néronlarin
agirliklar glincellenir.

D. Konut Kiray: Etkileyen Faktorler

Yatirnm dendigi zaman akla ilk gelen hususlardan biri
gayrimenkul satin almaktir. Diinyanin her yerinde oldugu
gibi iilkemizde de gayrimenkul fiyati belirlenmesinde birgok
bilgi ve istatistik ihtiyaci oldugu gercegi ortadadir [8].

Bir gayrimenkul degerini etkileyen en oOnemli faktor
bulundugu mubhittir. Tabi ki bu mubhitin 6nemini merkeze
olan uzaklig1, 6nemli ulagim yollarina yakinligi, park, AVM
vb. faktorler dogrudan etkiler. Ama bir gayrimenkul degerini
sadece bu faktorlere baglamakta ¢ok saglikli olmaz. O
donemin piyasa kosullari, ekonomik seviyesi ve tiim riskler
g6z oOniine alinarak daha verimli ve kullanilabilir deger
belirlemek son derece dnemlidir.

Bu alanda yapilan bir anket calismasinda gayrimenkul
degerini; konutun bulundugu kat, asansor, oda sayisi, banyo
sayisl, kaloriferli 1stnma sistemi, egitim kurumlarina uzaklik,
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saglik kurulularina ve sehir merkezine yakinlik arasinda
dogrudan bir iliski oldugunu vurgulamistir [9].

Ayrica, Gayrimenkul degeri ile bu degeri etkileyen
faktorleri arasinda anlamli bir bag kurup tahmin edilmesinde
yapay sinir aglar1 1990’1 yillardan bu yana kullanilmaktadir.
Bu alanda ilk ¢alismay1 Borst(1991) yapmis daha sonra ise
1993°te Evans, 1995’te Worzala ve 1996°da ise McCluskey
yapmustir [10].

E. Yapay Sinir Aglar: ile Konut Analizi

Veribaninda bulunan text tipinde ve agik adresleri bilinen
Aydinlikevler mahallesindeki konutlarin google harita
iizerinde gostermek iizere google api kullanilmustir.

Tim konutlar harita {izerinde marker olarak isaretlemek
icin html tag’a asagidaki parametreler gonderilmistir.

ApiKey: Google sitesinden licretsiz olarak alinir.
acikAdres: Veritabaninda bulunan  text
konutlarin agik adresleridir.

tipindeki

Gayrimenkul konutlarin avm’ye,parka,okullara ve dnemli
bulvar-caddelere uzakliklarint hesaplamak i¢in asagidaki
parametler kullanilmustir.

&origin Baglangic  noktast  olarak  kullanilan
parametredir.Herbir konutlarin acgik adresi bu parametreye
atanmustir.

&destination : Hedef noktasidir. Haritada belirlenen
avm,okul,park ve bulvarlarin agik adresidir.

Adres verilerinden yola ¢ikilarak bulunan her bir konutun
geometrik verilerini harita {izerinde marker olarak
isaretlemek i¢in asagidaki teknolojiler kullanilmustir.

Openlayers Harita  kiitiphanesidir. Bu
uygulama konutlar1 haritada isaretlemek igin ve
layer olusturmak i¢in kullanilmistir

e Geoserver: Harita sunucusudur. Konutlarin
layer’ create edilmistir ve localhost’ta
yayinlanmustir.

Aydmlikevler Mahallesi konut yerlesimi asagidaki sekilde
gosterilmistir.

Sekil 1. Aydinlikevler konut yerlesimi

Yukarida gosterilen konutlarin parklara, okullara, AVM’ye
ve onemli cadde-bulvarlara olan uzaklhigimi belirten 800
egitim verilerinin girdi parametrelerinin 10 tanesi sekil-2’de
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gosterilmigtir. Egitim verileri, SQL Server veritabaninda INF
normalize edilmistir. Egitim verilerin sonu¢ parametleri ise
Sekil-3’teki “kira” kolonunda gosterilmistir.

Id Avm Bulvar Park Okul

1 75 10 6 3

2 73 8 5 2

3 73 15 11 10

4 63 15 10 5

5 75 8 4 1

6 75 10 6 3

7 69 11 8 12

8 73 8 5 2

9 74 8 5 5

10 73 15 11 10

Sekil 2. Normalize edilen mesafeler

Id Mabhalle Sokak Tiir FI_'SI
1 | Aydinlikevler | Gokyiizi | Konut | 320
2 Aydmlikevler | Gokyiizii Konut 320
3 Aydmlikevler | Egilmez Konut 518
4 | Aydinhkevler | Egilmez Konut | 518
5 | Aydinlikevler | Egilmez Konut | 515
6 | Aydinlikevler | Egilmez Konut | 487
T | Aydilikevier Cersrg?;tttin Konut | *%0
8 Aydinlikevler Cerizlll:ttin Konut 300
9 | Aydinlikevler | Uzayan Konut | 725
10 | Aydinhikevler | Uzayan Konut | 805

Sekil 3. Girdi verisi sonug parametresi

800 adet egitim verileri “Numpy” kiitiiphanesi ile dataset
parametresine import edilmistir. Asagidaki islem basamaklari
takip edilerek sistem egitilmistir.

e model.add(Dense()) ile 4 gizli katman
olusturulmustur.
e model.add(Activation(‘sigmoid’) ile Sigmoid

aktivasyon fonksiyonu belirlenmisgtir.
Model.fit() ile sistem egitim verileri
egitilmistir.

ile

Sistemde olusturulan 4 gizli katman sekil 4’te gosterilmistir.
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Sekil 4. Gizli katmanlar

Sitemin egitilme siire¢ basamaklarina iliskin epoch sekil
5’te gosterilmistir.

Epoch Loss Acc Val_loss | Val_acc

50/55 0.1126 | 0.9375 0.3137 0.7885

51/55 0.2281 | 0.8438 0.3073 0.7885

52/55 0.3880 | 0.7812 0.2981 0.7788

53/55 0.5199 | 0.8438 0.3160 0.7885

54/55 0.1413 | 0.9375 0.3624 0.7885

55/55 | 0.4018 | 0.7812 | 0.2874 | 0.8173

Accuracy Score 0.8562

Sekil 5. Epoch

Sistemdeki 800 adet egitim verisinin agirliklar1 55
kere(epoch) gilincellenmistir.  Sistem her bir epoch

seviyesinde tiim dataseti tekrardan gdzden gegirerek 6grenme
siirecini %85.62 dogruluk pay1 ile tamamlamustir.

Egitim siirecinden test agamasina gegen sisteme test verileri
import edilir. Ancak burada sisteme sadece test verilerinin
girdi parametreleri verilerek sonu¢ parametresini tahmin
etmesi beklenir.

500 adet test verilerinin girdi parametreleri sekil 6’da
gosterilmistir.
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Id Avm Bulvar Park Okul
1 71 1 7 6
2 75 13 10 6
3 65 8 8 6
4 65 15 11 1
5 75 10 3
6 71 1 6
7 74 8 5
8 73 15 11 10
9 74 7 9 4
10 73 8 5 2

Sekil 6. Test verileri girdi parametreleri

Egitim siirecini %85.62 dogruluk oranmi ile tamamlayan
sistem, test verilerini ise sekil 7’de gosterilen %84 dogruluk
ile tahmin etmistir.

Toplam | Dogru Basari
Yanhs Yiizdesi
500 421 79 84

Sekil 7. Modelin gergeklik degeri

Yukarida 500 gayrimenkul konut incelenmesinde %84
basar1 ylizdesine ulasildig1 goriilmektedir.

Numara | o ocision | Recall Fl- Support
score
1.0 0.98 0.89 0.93 56
2.0 0.91 0.93 0.92 212
3.0 0.88 0.84 0.86 161
4.0 0.49 0.91 0.63 43
5.0 0.0 0.0 0.0 18
6.0 0.0 0.0 0.0 4
7.0 0.0 0.0 0.0 6

Sekil 8. Confusion matrix

Aydinlikevler mahallesindeki gayrimenkul kira degerleri
0-300TL, 300-600TL, 600-900TL, 900-1200TL, 1200-1500
TL, 1500-1800 TL, 1800-2100 TL olmak tizere 7 pargaya
ayrilmistir. Bu pargalara sirasiyla 1°den 7’ye kadar sayi
verilmistir. Sekil 8 analizi su sekilde yorumlanmustir.

1.0; 1 araligina denk gelmekle birlikte kira degeri
0-300 TL araliginda 56 tane konutu %98
dogruluk pay1 ile tahmin etmistir.

2.0 ; 2 araligina denk gelmekle birlikte 300-600
TL araliginda 212 konutu %91 dogruluk payi ile
tahmin etmistir.

3.0 ; 3 araligina denk gelmekle birlikte 600-900
TL araliginda 161 konutu %88 dogruluk pay ile
tahmin etmistir.

4.0 ; 4 araligina denk gelmekle birlikte 900-1200
TL araliginda 43 konutu %49 dogruluk payr ile
tahmin etmistir.
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e 5.0;5araligina denk gelmekle birlikte 1200-1500
TL aralifinda 18 konutu %0 dogruluk pay: ile
tahmin etmistir.

e 6.0; 6 araligina denk gelmekle birlikte 1500-1800
TL araliginda 4 konutu %0 dogruluk payi ile
tahmin etmistir.

e 7.0; 7 araligina denk gelmekle birlikte 1800-2100
TL araliginda 6 konutu %0 dogruluk payi ile
tahmin etmistir.

Sekil 9’da yatay eksen gayrimenkuliin gercek kira
degerleridir. Dikey eksen ise gercek kira degerine karsilik
gelen tahmini degerdir. Her bir gayrimenkul nokta ile
tanimlanmustir.

&) Figure 1 - B

Tahmini Deger

T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7
Gercek Deger

& €[/ +Q=|

Sekil 9. Scatter ve lineer regresyon

Yukarida gergek degeri 1(bir) ve tahmini degeri 1(bir) olan
scatter grafigi, sekil-8 Confusion matrix semasi goz Oniine
alindiginda bu aralikta 56 tane gayrimenkul bulundugu
anlasilmakta olup bu gayrimenkul kira degerleri dogruluk
orani (precision) ise %98 olarak 6l¢mektedir. Fakat gercek
degeri 7(yedi) tahmini degeri 4 olarak tahmin edilen 6 tane
gayrimenkuliin  kira degerini yanlis hesaplanmis ve
Confusion Matrix semasinda %0 dogruluk (precision) orani
goriilmiistiir.

Asagidaki  sekilde  agirlikli  confusion  matrix
gosterilmektedir.

& Figure 1 - oiEl
0 6 0 0 0 0 0
1 1 197 14 0 0 0 0

]

Q2

ECP 0 4 0 0 0

[

=

E
a{ o 0 0 0 0 0
541 0 0 0 0 0 0
61 0 0 0 0 0 0

0 1 2 3 4 5 6
predicted label

a €| #Q=

Sekil 10. Confusion matrix

Her bir agirlikli confusion matrix’e karsilik gelen
renklerle agirlagtirilmis confusion matrix sekil 11°de
gosterilmistir.

&) Figure 1 = =
Confusion matrix
1.0 1 175
2.0 1 150
3.0 1 125
]
2 4.04 100
<
5.0 4 75
6.0 1 50
7.0 4 25
T T T T T T T
N G & AP 0
Predicted

alels) #laj=

Sekil 11. Renk ile agirlastirilmig Confusion matrix

I11. SONUCLAR

Bu c¢aligmada, konutlarin kira degerlerini belirleyen
faktorler yapay sinir aglart  yontemi  kullanilarak
incelenmistir. Konut kiralarin belirlenmesinde konutlarin
konumlar1 ve sosyal avantajlar1 ele alinmakla birlikte yapay
sinir aglarma egitim verileri 6gretildikten sonra test verilerini
basarili bir sekilde tahmin ettigi goriilmiistiir.
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IV.DISCUSSION

Yapay zeka insan hayatini kolaylastirmak icin gelisme
gostermektedir. Ozellike tip alaminda insan goziiyle tespit
edilemeyen ve tedavi edilemeyen hiicreleri Gladstone
Enstitiilerinde  aragtirmact  olan Steven  Finkbeiner
liderliginde gergeklestirilen ve yazilim miihendislerininde
bulundugu c¢aligmada makineleri egitmislerdir. Bu sayede
insan performansmi asan bulgular elde ederek yeni kesif
alanlar1 agmuglardir[11]. Boylece yapay zeka sayesinde
tarafsiz olarak c¢ok kisa siireler icerisinde problemler tespit
edilir ve ¢6ziim sonuglartyla ortaya konulur. Birden fazla
parametreye bagli olan bu ¢alismada insan goéziinden kacma
ihtimali ¢ok yiiksek olan hesaplamalarda yapay zeka, ¢ok
asamali islem basamaklarini bir kag saniyede gerceklestirerek
en dogru sonuglari goérmemizi saglamistir.Bu ¢alisma
sonucunda da dogru bir planlamayla bu teknolojiden
dogrudan insanlar da faydalanabilir. Unlii nérobiyolog
Terrence Sejnowski’ye gore insanlar da yapay zeka sayesinde
daha zeki olacagim s6ylemektedir[12]. Ancak bu diisiinceye
Prof.Dr.Stephan Hawking, Apple kurucularindan Steve
Wozniak gibi bilim insanlar1 daha tedirgin
yaklagmaktadir[13].

V. SONUC

Insanlarin  kisith  kabiliyetleri ve belli bir asamadan
sonrasint kestirememeleri 6nemli problem olusturmaktadir.
Bu asamada bazi hesaplamalarin, uygulamalarin ve
problemlerin teshis ve ¢Oziimiinde yapay sinir aglari
teknolojisine bagvurulmasi tiim bu olasiliklara yeni bir ¢6ziim
sunmaktadir.
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