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Giiniimiizde en iyi yatirimlardan birisi olan gayrimenkuliin geri doniis siiresini hesap
etmek en sik karsilagilan problemler arasindadir. Gayrimenkul Kkonut piyasasi
arastirmalarinda kira getirisi konutun metro duraklarina, hastanelere, okullara,
aligveris merkezlerine, parklara uzakliklari gibi bir ¢ok faktére baglidir. Bir
gayrimenkulii degerli kilan faktorler arasinda en 6nemli etken, o gayrimenkuliin
konumudur. Bir diger etken ise yakin gelecekte gayrimenkuliin etrafinda,
gayrimenkuliin degerini arttiracak olan herhangi bir projenin yapilmasidir. Bu ¢alisma
kapsaminda bu faktorlerin konut kira iizerindeki etkisini arastirmak i¢in yapay sinir
aglar1 yontemi alternatif bir yaklagim olarak kullanilmistir. Calisma sonucu elde edilen
sonuglar konut kira tahmininde yapay sinir aglarmin etkin bir yontem oldugunu

gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Konut Kira Degeri, Yapay Sinir Aglari, Gayrimenkul Konut



ABSTRACT

ANALYSIS OF HOUSING RENTAL VALUES WITH ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS

IBIS, Mahmut
Kirikkale University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering, M. Sc. Thesis

Supervisor: Prof. Dr. Hasan ERBAY

Today, one of the best investments is to buy real estate. It is necessary to calculate the
return period of this investment. In real estate housing market research, rental income
depends on many factors such as distance to subway stops, hospitals, schools,
shopping centers and parks. The most important factor that makes a property valuable
is the location of that real estate. Another factor is the realization of any project that
will increase the value of the real estate in the near future. In this study, artificial neural
network method was used as an alternative approach to investigate the effect of these
factors on housing rent. The results of the study show that artificial neural networks

are an effective method in the estimation of housing estates.
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1. GIRIS

Yapay zekd, insanin yapabildigi tiim aktiviteleri robotlara ve makinelere dgreterek bu
aktiviteleri yerine getirmelerini hedefler. Bu yonuyle yapay zeka bir algoritmadir.
Algoritma, belli bir problemi ¢dzmek i¢in ya da belirli bir amaca ulasmak icin
gelistirilen diizenli islem basamaklaridir. Algoritmik acgidan bakildiginda istenilen
yeteneklerin makinelere kazandirilmas: diisiincesini 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 tepkileri
inceleyerek yaptig1 bu ¢aligma yapay sinir aglarinin temelini olusturmustur. 1960’11
yillarda MIT (Massachusetts Institute of Technology) yapay zeka alaninda galismalar
yaparak yapay sinir aglarina katkida bulunmustur [3]. Bu alanda asil patlama ise 1986
yilindan sonra yasanmistir. Geoffrey Hinton yapay sinir aglarmin bir problem
karsisinda daha Onceki tecriibelerini goz oniinde bulundurarak hatalar1 en aza
indirgeyen bir algoritma (backprogation) dnermistir [4]. 2000°1li yillara dogru artik
yapilan ¢alismalarda zamanla bilgisayar donanimlarinin yetersiz kaldigi goriilmiistiir.
Ancak, sonraki yillarda grafik islemci iinitesi ve donanimsal yeteneklerin gelismesi ve
yapay sinir aglarinda ¢ok sayida ara katmanlar kullanilmas1 yeniden yapay zekénin

gelismesine yardimer olmustur [5].

Gunumuzde yapay zekd alanindaki gelismeler insan hayatina olumlu bir sekilde
yansimaya baslamigtir. Diinyanin en kalabalik {ilkesi olan Cin’de teknoloji devi
Alibaba trafik yogunlugunu azaltmak icin yapay zekandan faydalanarak akilli sehir
uygulamasini gelistirmistir. S0z konusu sistem (City Brain) [6] Cin’in Hangzhou
kentinde uygulanmaya baslanmis ve trafigi en sikisik sehirler siralamasinda 52

basamak gerileterek 57. siraya getirmistir.

Ayrica, yapay zekddan siber ortamda da yararlanilmaya baglanmugtir. Bilgileri
sayisallastirmak igin yapilan maliyetler arttikga internet korsanlarm da istahini
arttirmaktadir, ¢linki bilgiler artik dijital ortamdadir. Draper ve Art Jahnke’in Boston
Universitesi'nde yaptiklar1 bir caligma, bilgisayar korsanlar1 herhangi bir sisteme
sizmaya ¢alistiklarinda yapay zekd yardimiyla aga sizmalarini zorlastiracak bir arag
gelistirmislerdir [7]. Urettikleri giivenlik araci, internet korsanlarinm sisteme

ekledikleri kod blogunu aninda sistem yoneticisine rapor etmektedir.



Bu mevcut galismamiz kapsaminda Ankara ilinin Aydinlikevler mahallesinde bulunan
bagimsiz boliimlerin okula, parklara, bulvarlara ve alisveris merkezlerine olan
uzakliklarin1 géz oniline alarak yapay sinir aglar1 yaklasimiyla konut kira degerleri

incelenmis ve sonuglari karsilastirilmistir.

Tezin geriye kalan kismi su sekilde organize edilmistir. Ikinci boliimiinde yapay zeka
ele alinmistir. Ayrica bu alanda yapilmis g¢alismalar hakkinda literatiir bilgisi

verilmistir.

Tezin Gglncl boliminde ¢alisma boyunca kullanilan metot olan yapay sinir aglari

hakkinda bilgi verilmistir.

Tezin dordiincu bolimunde gunimiiz gayrimenkul konut kira degerlerini etkileyen

faktorler anlatilmistir.

Tezin besinci boliimiinde Ankara ilinin Aydmlikevler mahallesindeki konutlarin
analizi ele alinmistir. Son olarak tezin altinci boliimiinde tez ¢alismasi sonucunda elde
ettigimiz sonuclara yer verilmistir. Bu sonuglar arasinda veri setimizde yer alan test
verileri kullanilarak elde ettigimiz performans sonuglart bulunmaktadir. Ayrica

calisma sonucu elde ettigimiz sonuglar bu boliimde tartigilmistir.
2. YAPAY ZEKA

Yapay zekd, insanin diisiinebilme yetisini bilgisayar ortamina kazandirabilmektir.
Genis tanimu ile insana 6zgii 6zellik olan diigiinebilme, karar verme, algilama ve gérme
gibi nitelikleri dijital ortama aktararak insan gibi bu Ozellikleri kullanmasim
saglamaktir. Bu oOzellikleri kullanarak bilgisayarlara mantiksallagtirma ve kendini

duzeltme gibi 6zellikler kazandirma hedeflenmektedir.
2.1. Tarihce

Yapay zeka, genel olarak bilgisayar kavramlari ile paralel bir gelisme gostermistir.
Alan Mathison Turing, insan gibi hesap yapabilen makineler konusunda galigmalar

yapmistir [3].



1950 yilinda Alan Turing, bir makinanin karar verme yetisini test etmek i¢in “taklit
oyun” ismini verdigi Turing Testini agiklayan bir makale yayinladi [8]. Bu ¢alisma

bilgisayarin bir insan gibi diisiinebilmesini temel almistir.

1956 yilinda Dartmouth Universitesi’ndeki bir konferansta, bilgisayar bilimcisi John
McCarthy ilk kez “yapay zekd” terimini ortaya atmustir. Ozellikle soguk savas
yillarinda Amerika hiikiimeti bu alanda ¢alisma yapmak i¢in finansal destek saglamasi,

yapay zekanin gelismesini hizlandirmistir [8].

1961 ve 1965 yillar1 arasinda A. L. Samuel, yiiksek seviyede dama oyunu oynayabilen
bir program gelistirmistir [9]. 1968 yilinda Carl Engelman, William Martin, Joel
Moses matematiksel hesaplamalar yapabilen MACSY MA isimli sistem gelistirilmeye
baslamistir [10]. Ote yandan 1965 ve 1970 yillar1 bilgi tabanli uzman sistemlerin
gelistigi  donemdir. Stanford Universitesi’nde baglatilan Dendral —programi
kapsaminda, kimyasal bilesen verilerinden yola cikarak molekiiler yapilar1 bulan

sistem gelistirilmistir [11].

1970°1i wyillarda biiylik bilgisayar sirketlerinin etkisiyle yapay zek& gelisimi
yavaglamistir. Buna ilaveten gelismenin yavas olmasi sebebiyle hiiklimet bu alandaki

fonlarimi kesmistir [8].

1973 yilinda Profesor Sir James Lighthill, diisiinebilen makinelerin “deneyimli bir

amatOr” seviyesinden ileri gidemeyecegi fikrini savunmustur [8].

1980°1i yillarda yapay zekanin gelisiminin hizlandirdigi yillar olmustur. Ozellikle
IBM’in bu yillardaki ekonomik basarisi sonucunda 1997 yilinda diinya satrang
sampiyonu Garry Kasparov’u maglup etmesi, yapay zeka gelisimini hizlandirmistir

[8].

2000 yilinda Honda firmas1 Asimo adli robot gelistirmistir [12]. 2008 yilinda NASA,
Phoenix isimli robotu Mars’1 incelemek iizere gondermis ve Phoenix caligmalarina

devam etmektedir [12].



2.2. Yapay Zekanin Amaglari

Yapay zekad, insan hayatini1 kolaylastirmak i¢in bir takim algoritmalari ger¢eklestirmek
ve gercgeklestirirken de sahip oldugu verilerden yararlanarak diisiinme, karar verme ve

yanliglarindan tecriibe ederek insanogluna zeki sistemler sunmay1 amaglar.
2.3. Yapay Zeka Kullanim Alanlari

Gunumuzde yapay zekadan hayatimizin her alaninda yararlanilmaya baslanmistir. Bu
yonuyle yapay zeka artik hayatimizin bir pargasi olmustur. California’da siiriiciisiiz

otonom araglar i¢in artik yasal bir zorunluluk getirilmistir [13].
Yapay zekanin kullanim alanlarinin bazilar1 asagidaki basliklarda siralanabilir.

a. Muhakeme
b. Dil Isleme
Cc. Ses Tanima

d. Goriintii Isleme

Ses Tanima; hayatimizin her alaninda gérmek miimkiindiir. Akilli telefonlardan aligik
oldugumuz Siri ve Cortana en basit 6rnekleridir. Yapay zeka sesi tanimakla kalmiyor,

ayni zamanda algilayip, anlayip ve cevap vermektedir [14].

Dil isleme; Google ve Yandex gibi arama motorlarinda kullanilan algoritmalar
hayatimiz1 kolaylastirmak icin gelistirilen dil isleme tekniklerinden sadece birisidir.

Bu yonlyle yapay zekanin ne kadar 6nemli oldugunu gézler 6nline sermektedir.

Muhakeme; Yapay zeka sahip oldugu verileri siizerek ve bunun yaninda hatalarini
inceleyerek en iyi ve en mantikli karar1 vermeyi amaglar. Béylece dogruyu ve yanlist

ayirt etmeyi 0grenir.

Goriintli isleme; Goriintiiyli bilgisayarlara yani dijital ortama aktararak bir takim
islemleri gergeklestirir. Ornegin arama motorlarinda herhangi bir resim aratildiginda

arka planda goriintii isleme algoritmalar1 ¢alisir.



Sekil 1. Gériintii Isleme [15]
2.4. Yapay Zeka Uygulama Alanlar:

Gilintimiizde gelisen teknolojiye bagli olarak 6zellikle sanayi ve endiistri alanlarinda
yapay zekdya duyulan ihtiyag siirekli artmaktadir. Artik giinliik islerimizde yapay
zekadan faydalanmadigimiz alan neredeyse yok denecek kadar azdir. Bu denli

hayatimizla i¢ ige olan yapay zek&nin uygulama alanlari su sekilde siralayabiliriz.

Otomotiv

Bilisim Teknolojileri
Saglik Teknolojileri
Egitim

Satis

Tekstil

Ses ve GOr(ntu
Hukuk

Pazarlama
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Otomotiv; gelisen teknolojiyle birlikte otomotiv sektorii artik siiriiciisiiz araglar
alanina ilerlemektedir. Bu araglarin goriintii isleme sayesinde diger araglarla birlikte

uyumlu sekilde kullanilabilmektedir.

Bilisim Teknolojileri; degerli verileri saklamak artik dijital diinyada énemli bir yere
sahiptir. Zeki sistemler dis tehditlere karsi aninda 6nlemini alarak sistem yoneticisine
gerekli bilgilendirme yaparak degerli verilerin yabanci kisilerce ele gecirilmesinin

Oniine de gecmeye baslamistir.

Saglik Teknolojileri; 6nceki verilerden faydalanarak en dogru yontemi bularak ve Ar-
Ge maliyetlerini indirerek en uygun yontemi uygulamaktadir. Bu dogrultuda hastaya

en dogru teshis konabilmektedir.

Egitim; her 6grenci 6zel 6grenme tekniklerinden yararlanir. Her seviyede 6grenciye
ait verileri toplanmay: ve sunmay1 amaglar. Engelli 6grenciler i¢in bilgileri dijital

ortamda sunar.

Satis; firmalarin daha onceki satis bilgilerini analiz ederek satis politikasini diizenler.
Satis ekiplerin yil boyu tahmini istatistik olusturmasina zemin hazirlar. Miisterilerin
hangi Uriinlere talep gosterdigini analiz ederek firmanin hangi sektor firmasiyla temasa

geemesi gerektigini bildirir.

Tekstil; gegmiste ¢ok biiyiik insan giicline ihtiya¢ duyulan bu alanda ham maddenin
toplanip islenmesi, gézlemlenmesi ve anlasilmasi gibi bir takim asamalardan gegerek
satiga uygun hale gelmektedir. Bu basamaklarin her birinde ¢ok hassas analizlerin zeki
sistemler tarafindan yapilmasi verimligi arttirarak firmanin satig politikasina yon

vermektedir.

Ses ve GOrlnti; verilerin daha iyi anlasilabilmesi igin gorsellestirme dnemli bir yere
sahiptir. Gorsel veriler daha iyi analiz edilmektedir. Uydu gorintileri buna en iyi
ornektir. Ayn1 zamanda verilerin anlasilmasinda ses analizleri ve araytzler

kullanicilara birgok konuda yardime1 olmaktadir.

Hukuk; 6zellikle dava olaylarinda karar verme asamasinda zeki sistemler kullanilmaya
baslanmustir. Onceki davalardan ¢ikan sonuglari ve verileri analiz ederek daha saglikli

sonuclar ortaya koyabilmektedir.



Pazarlama; miisteriye en etkili teklifi sunmak i¢in uygun bir strateji ile dogru yoldan
efektif bir hizmet sunar. Hizmetin olusturulmasindan miisteriye kadar tim

basamaklarda zeki sistemler kullanilmaya baglanmastir.
2.5. Yapay Zeka Teknikleri

Gunumuzde yapay zekanin giderek 6nem kazanmasiyla is verimliligi artmaktadir.
Zeki olmayan sistemler yerlerini otonom sistemlere birakmasiyla hayatin her alaninda
tekrarli ve insan giiciine dayali sistemler azalmaya baslamistir. Bu faktorler yapay
zekénin daha da gelismesine ortam saglamaktadir. Asagida yapay zeka teknikleri

siralanmustir.

1. Uzman Sistemler

2. Bulanik Mantik

3. Genetik Algoritmalar
4. Yapay Sinir Aglar

2.5.1. Uzman Sistemler

Uzman Sistemler, glinimuzde insan uzmanlara gerek kalmadan belli bir algoritma
cergevesinde ¢ozlim yolu bulan zeki sistemler olarak tanimlayabiliriz. Bu algoritmalari
daha onceden olusturulan bir takim ¢6ziim yollarini takip ederek en mantikli yolu

secer. Burada uzmanlarin bilgilerinden ve tecriibelerinden faydalanir.

Uzman sistemler problemleri ¢ok hizli sekilde ¢dzmenin yaninda dogrulugunu
tartismaya acik birakmayacak sekilde kesin olmalidir. Aksi takdirde sonuglarin

kullanicilar ag¢isindan dogrulugu tartisilmaya baslanilacaktir.

Uzman sistemler, giiniimiizde en ¢ok isletmelerin kullanildiklar1 bir sistem olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Bir uzman sistemin yanilma pay1 yok denecek kadar azdir. Bu
nedenle miisterilerine ¢ok hassas olmalar1 gereken bu alanda uzman sistemler olmazsa

olmaz bir sistem haline gelmistir.

Uzman sistemler, tip, eczacilik ve mihendislik alanlarinda da kullanilmaktadir.
Hastalara tan1 koyma ya da recete yazma islemlerini dogru ve hassas sekilde
yapabilmektedir. Ayrica bilgisayar tasarimi, emlak konut alim ve satiminda ya da
tekstil alanlarinda {iriin satiglarinda sikca faydalanilan zeki bir sistem olarak karsimiza

cikmaktadir.



Uzman sistemlerin en buyik avantajlari, uzman insanlar gibi karar verme kabiliyetine
sahip olmalari, bilgi birikimlerinden faydalanmalar1 ve bir uzmandan ¢ok daha kisa

siirede en mantikli ve dogru ¢6ziimii sunmalaridir.

Uzman sistemlerin tarihi 1950°li yillara dayanmaktadir [15]. Bu yillarda “insanlar
problemlerini acaba makineler yapabilir mi?” sorusunu sorgulamaya baslamasiyla ilk

uzman sistemlerin temelini atmistir.

1960’11 yillarda bilim insanlari daha ¢ok minimize edilmis problemler {izerinde
caligmalarim1  yogunlastirmistir.  Bu  donemde o6zel amaghi  programlar

gelistirilmistir[16].

1980’1 y1illardan itibaren uzman sistemler artik ticari alanda diistiniilmesiyle giiniimiiz

sistemlerin merkezi haline gelmistir [17].

Fullamc Uzman
Foull=rmic LIzrmi=n
Arabinmi Armbanrmi
Gergekler
| wonug I Sorular Hato ,.l,ﬁilgi
Coakarirm Eiligi
Motaru Taban
K=l
RN=131="3]

Sekil 2. Uzman Sistemlerin Genel Yapisi [18]
2.5.2. Bulamk Mantik

Dijital diinyada veriler ya 0 ya da 1’dir. Ancak gercek hayatta higbir sey bu kadar net
olmayabilir. Bu durum bazen insan hayatina olumlu yansirken bazi1 durumlarda dogru
ya da yanlis, iyi veya kotli durumlar haricinde bagka durumlara ihtiya¢ duymaktayiz.
Bu asamada karsimiza bulanik mantik ¢ikmaktadir. Bazen ara katmanlara ihtiyag

duymaktayiz.

Bulanik mantik, zeki sistemlere secim sans1 vererek sadece siyah ve beyazin yaninda

gri tonlara da firsat vererek, bir problem karsisinda belli bir asamadan sonra farkli
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diistinerek kesin yanitlar vermez. Bu durum insanlara belli bir siniflandirma yapmak

zorunda birakmaz.

Bulanik mantik kavramini Azeri Liitfii Askerzade Zadeh [19] adl1 bilim insan1 ortaya
atmistir. 1965 yillindan itibaren bulanik mantik alanina yogunlasmistir. Bu yillarda
bircok degerli bilim adami kiime teorisi gelistirmis ve “bulanik” kelimesini ilk kez

kullanmustir.

Gliniimiizde endiistri alaninda CNC makinalari tizerinde bulanik mantig1 inceleyecek

olursak metalin tiiriine gére metal parcalar1 bilgisayar ile programlayarak isler.

VERI VERI
GiRisi CIKISI

s CNC islem zamani
M BULANIK Bigaklarin metalden

SISTEM parga almak igin

yaklagma mesafes|
e

Metalin Hacmi

Sekil 3. Bulanik Mantik Calisma Prensibi [20]
2.5.3. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar yapay zekanin alt dali ve arastirma alanlarindan birisidir.
Giinlimiizde ise bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Temel olarak evrim siirecini esas alir.
Evrim stirecindeki drnekleri inceleyerek basarili sonuglar iiretir. Bu yoniiyle bir arama

yontemi de denilebilir.

Evrim, canlilarin ortama adaptasyonunu saglar. Bu siirecte yalnizca giicliiler kalir ve
zayiflar elenir. Bu nedenle evrim canlilari gelistirir ve guclendirir. Bu stregleri dijital

ortama aktarmak ise genetik algoritmanin gelismesini saglamigtir.



Baslangi¢ Popiilasyonu | |

Elitizm ‘
Hayir

Yeni Popiilasyon

Sekil 4. Genetik Algoritma Akis Semasi [21]
2.5.4. Yapay Sinir Aglar:

Yapay sinir aglar1 herhangi bir problem karsisinda bilgiler toplayip ve siniflandirma
yaparak elde ettigi sonuglarla karar verir. Daha Once karsilasmadigi bir problemle
karsilagirsa Onceden o6grendigi bilgilerden yararlanarak karmasik problemleri

cozmektedir.

Yapay sinir aglart insan beynini 6rnek alarak karmagik problemleri kendine 6zgu
katman araliklarindan siizerek her biri kendi bellegine sahip islem elemanlarindan

olusan bilgi isleme yapilaridir.

Yapay sinir aglari, problemleri ¢ézmek icin kendisine onceden verilen egitim
setlerinden yararlanir. Bu egitim setlerini kendi ara katmanlarindan siizerek ¢ikis

parametreleri Uretir.

Giliniimiizde bir¢ok alanda yapay sinir aglarindan yararlanilmaktadir. Tip alaninda;
kanserli hiicrelerin tespit edilmesi ve siniflandirilmasi, askeri alanda; hedef tespiti,
goriintli tanima isleme ve degerlendirme ekonomi alaninda; déviz kuru tahminlerinde

yaygin olarak kullanilmaktadir.
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3. YAPAY SINiR AGLARI

Insanoglunun yapay zeka alanindaki amaci, bir davranis karsisinda insanlarin tepkileri
g6z Oniinde bulundurularak bu yeteneklerin makinelere kazandirilmasidir. Kisaca
makinelerin daha zeki hale gelmesi istenmektir. Bu amaca uygun olarak yapay zeka

gelisimini bir¢ok teknik ile hizlandirilmak amaglanmistir.

Yapay sinir aglari, insanin bir davranis karsisinda verdigi tepkiyi insan beyin
hicrelerinin  karmasik  yapisindan  faydalanarak  makinelere  aktarilmasini

amaclamaktadir.

Dendritler Akson Uclari

Ranvier
Bogumu

-

—

Akson
y/
iy
) \.—//

Aksiyon Potansiyeli

Miyelin
Hiicre Kilif
Govdesi

Akson Baslangici

Hiicre
Cekirdegi

Sekil 5. Insan Noron Sistemi [22]
Bir sinir hicresinin matematiksel modeli ise;
y=wx*xx+b
y:bagimli degisken olup girdi parametresine ait skor degeridir,
w:agirlik parametresi,
X:girdi parametresi,

b:bias degeri
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3.1. Yapay Sinir Aglar Bilesenleri

Yapay sinir aglar1 insan sinir hiicrelerinden esinlenilmis benzer yapiya sahip olan
sistemlerdir. Insanlardaki biyolojik sinir hiicrelerin barindirdig1 néronlari, yapay sinir
aglarinda yapay noronlar olarak goriilmektedir. Burada da yapay noéron hiicreleri
aldiklar1 dis diinyadan gelen girdileri, bir takim katmanlardan gegerek ¢ikti olarak

iletirler.
3.1.1. Girdiler

Yapay sinir aglarinda dis faktorlerden gelen veriler girdi olarak adlandirilirlar. Ayrica
baska bir yapay nérondan diger nérona gecen verilerde girdi olarak gelebilir. Girdi

verileri islenmek iizere merkezi bir ¢ekirdege iletilir.

Asagidaki sekilde bu caligmanin girdi parametreleri 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 6. Giris Parametreleri
3.1.2. Agirhklar

Yapay sinir aglarindaki yapay ndron hiicreler arasindaki iliskinin bir sayisal degeridir.

Bu sayisal degerler hiicreler arasindaki iliskinin agirlik degeriyle ¢arpilarak hesaplanir.

12



Bu degerler pozitif, negatif veya sifir olabilir. Degeri sifir olan girdi verilerin ¢iktilar

uzerinde herhangi bir etkisi yoktur.

0.56

Sekil 7. Girdi ve Agirliklar [23]

Girigler Agirliklar
X1=0,5 w1=-0,2
X2=0,6 w»=0,6
x3=0,2 w3=0,2
X4=0,7 ws=-0,1

Hcrenin net girdisi;

Net=> Xiwi i=1,2,3,4
Net=0,5*(-0,2)+0,6*0,6+0,2*0,2+0,7*(-0,1)
Net=0,23

3.1.3. Toplama Fonksiyonu

Yapay noronlara gelen girdi verileri agirliklartyla ¢arpilarak her bir néron hiicrelerin

girdi verisi hesaplanir.

Net = SNiz1 Xi * Wi

Xi 1 yapay néronunun girdisi,
Wi : 1 yapay noéronunun agirlig

13



Net girdileri hesaplamak i¢in agirlik degerleri girdi degerleri ile carpilarak toplanir.
3.1.4. Aktivasyon Fonksiyonu

Yapay sinir aglarinda toplama fonksiyonlarindan elde edilen yapay ndron hucre
ciktisim1 olusturmak i¢in aktivasyon fonksiyonlarma iletilir. Yapay sinir aglarinin
dogrusal olmama 6zelliginden dolay1 aktivasyon fonksiyonlar1 da lineer olmayan bir
baglantiya sahip olur. Aktivasyon fonksiyonlarinin lineer bir yapiya sahip olmasi daha
dar bir pencerede fonksiyonlart modellenmesini temsil eder. Bu yapiya sahip bir yapay
sinir aglar giiniimilize kadar ge¢irdigi evrim basamaklarina gelemeyecegi anlamini
tasir. Aktivasyon fonksiyonu secilirken tlrevi kolay hesaplanabilecek bir metot

secilmelidir.
3.1.4.1. Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu

Dogrusal problemleri ¢6zmek i¢in kullanilan aktivasyon fonksiyon ¢esididir. Dogrusal
aktivasyon fonksiyonlar1 birkag yapay ndronu birbirine baglayabilir. Ancak bu

fonksiyonun iki dezavantaji vardir. Ilki bu fonksiyonun tiirevi sabit bir sayidir.
A=cx*x

Tiirevi alindiginda x ile bir iliskinin kurulamamasi bu fonksiyonun olumsuz bir
yamdir. Ikinci dezavantaji ise dogrusal bir fonksiyon segildiginde girdi ile cikti
arasindaki katmanlardan yine lineer bir sonug elde edilebilecek olmasidir. Bu durumda

cesitlilik azalacak ve ara katmanlar 6zelliklerini kaybedeceklerdir.
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Sekil 8. Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu
3.1.4.2. Adim Aktivasyon Fonksiyonu

Adim aktivasyon fonksiyonlar1 sadece iki

[24]

deger ¢ikt1 verir. Girdi verileri sifirdan

kiucuk veya biiyiik olup olmamasma gore 0 ve 1 degerlerini alir. Boylece ikili

siniflandirici olarak kullanilir. Genellikle ¢ikis katmanlarinda kullanilir.

s

-

=

'

N

——

. Basamak Fonksiyonu

. Tarevi

Sekil 9. Adim Aktivasyon Fonksiyonu [24]

Girdi parametresinin degeri esik degerinin

gore cikis parametresi 0 veya 1 degerini alir.
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3.1.4.3. Sigmoid Fonksiyonu

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu dogrusal olmadigi i¢in en sik kullanilan fonksiyondur.

Yapay sinir aglarinin da dogrusal olmayan bir yapiya sahip olmasi nedeniyle karsimiza

¢ikan problemlerde sik sik kullanilir. Girdi degerlerine karsilik ¢ikti degerleri sifir ile

bir arasinda degerler iiretir.

18 LemmammmEEe)

Sekil 10. Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu [24]

F(x) =y: Aktivasyon fonksiyon sonucu

F(x) =

14+e>

3.1.4.4. Tanjant Hiperbolik Aktivasyon Fonksiyonu

Sigmoid aktivasyon fonksiyonuna benzer bir yapiya sahip olmakla birlikte ¢ikti

degerleri -1 ile +1 arasinda degerler tretir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonundan farki

ise daha dik bir tiirev degerine sahip olmasidir.

eX+e*

ex — e—x
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3.1.5. Ciktilar

Aktivasyon fonksiyonlarindan elde edilen degerler yapay néronlarin ¢ikti degeri
olarak adlandirilmaktadir. Elde edilen bu degerler dis etkenlere ya ¢ikt1 olarak verilir

ya da tekrardan bagka bir yapay ndrona girdi olarak verilebilir.

Asagidaki sekilde bu ¢calismanin ¢ikis parametresi gosterilmektedir.

Id Kira
Mabhalle Sokak Tlr
(TL)

1 | Aydinlikevler | Gokyuzli | Konut | 320

2 | Aydmlikevler | GoOkyuzu | Konut | 320

3 | Aydinlikevler | Egilmez | Konut | 518

4 | Aydinlikevler | Egilmez | Konut | 518

5 | Aydinlikevler | Egilmez | Konut | 515

6 | Aydinlikevler | Egilmez | Konut | 487

7 Sehit 450
Aydilikevler ~ | Konut
Cemalettin
8 Sehit 300
Aydinlikevler _ | Konut
Cemalettin

9 | Aydinlikevler | Uzayan | Konut| 725

10 | Aydinlikevler | Uzayan | Konut | 805

Sekil 5. Cikis parametresi
3.2. Yapay Sinir Aglar1 Yapisi

Yapay sinir ndronlarinin birbirleriyle iligski kurmasi sonucu yapay bir ag yapisi olusur.

Boylece yapay sinir aglar1 en az ii¢ katmandan olusur.
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Gizli Tabaka

Girdi Tabakas:

Sekil 11. Mimari Yap1 [25]
3.2.1. Giris Katmam

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. Asagidaki sekilde uygulamanin giris katmani gosterilmistir.

Input Layer

Sekil 12. Giris Katmani

3.2.2. Gizli Katmani

Girdi katmanindan iletilen girdi verileri gizli katmana iletilir. Bu katmanda veriler
islenerek bir sonraki katmana iletilir. Asagidaki sekilde uygulamanin gizli katmanlar

gosterilmistir.
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Sekil 13. Gizli Katman
3.2.3. Cikis Katmam

Gizli katmandan iletilen verileri ¢ikis parametresi olarak iletir. Bu katmanda yapay
¢ikis hiicreleri birden fazla olabilir. Bu durumda her bir yapay hiicrenin sadece bir g1kt

parametresi olur.
3.3.  Yapay Sinir Aglarimin Simiflandirilmasi

Tezin bu kisminda, yapay sinir aglarmin yapilarina ve algoritmalarina gore

siiflandirilmasina yer verilmistir.
3.3.1. Yapilarma Gore Siiflandirilmasi

Bu kisimda, yapay sinir aglar1 yapilarina gore incelenerek ileri beslemeli ve geri

beslemeli yapay sinir aglar1 agiklanmistir.
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3.3.1.1. ileri Beslemeli

Yapay sinir néronlari, girdi parametresi olarak gelen verileri girdi katmanina ve gizli
katmana daha sonra ise ¢ikis katmanina iletir. Ileri beslemeli yapay sinir aglar diizenli

bir katmana sahiptir.

Baglanti

oo ad [

—O 6;6;\®—ﬁ
7 fE::CD o
—OF .

Girig Katmani Ara Katmanlar

Cikis Katmani

Sekil 14. ileri Besleme [26]
3.3.1.2. Geri Beslemeli

Bir yapay néronun ¢iktis1 bir sonraki katmana giris parametresi olarak verilmeyebilir.

Bir onceki katmana tekrardan girdi verisi olarak gonderilebilir.
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Bulunan hatay: yayma yonii
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Giris Cikis
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Giris katmani Gizli katman Cikis katmani

Sekil 15. Geri Besleme [27]
3.3.2. Algoritmalarina Gore Stmiflandirilmasi

Bu kisimda, yapay sinir aglari algoritmalarina goére danigmanli, danigmansiz ve

pekistirmeli 6grenme kavramlari agiklanmastir.
3.3.2.1. Damsmanh Ogrenme

Yapay sinir aglarinda yapt daha Onceden bir takim verilerle egitilir. Giris
parametresine karsilik ¢ikis parametreleri sisteme verilerek 6grenilmesi saglanir. Daha
sonra bagka bir egitim seti verilerek bunlara karsilik {tretilen c¢ikis verileri

karsilagtirilarak sistemin dogrulugu tespit edilir.
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Yapay

| Gergek cikis
y(t)

ML) s

Girig

Hatat Ogrenme isareti d
pld.y) istenilen cikis

Sekil 16. Danismanli Ogrenme [28]
3.3.2.2. Damsmansiz Ogrenme

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

Uretir.

| Gergek cikis
— Y(t)

t) ——
1) Giris

Sekil 17. Danismansiz Ogrenme [28]
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3.3.2.3. Pekistirmeli Ogrenme

Sisteme giris verileri verilerek uzman tarafindan sonuglarin degerlendirilmesi saglanir.

Daha sonra yapay sinir noronlarin agirliklar: giincellenir. Ornegin, satrang oyununda

herhangi bir hamle yapilacaginda karsi tarafin buna verecek muhtemel cevap dikkate

alinir.

3.4. Yapay Sinir Aglarinin Ozellikleri

Yapay sinir aglar1 tipki insanlar gibi karar verme ve 6grenebilme yeteneklerine

sahiptir. Girdi verileri ne kadar gesitli ve fazla olursa sistemin dogrulugu o kadar

kesine yakin olur. Bdylece belirsiz ve eksik verileri isleyebilir, hata orani en az olur.

Insanlarin ¢dzmesi zor problemleri ¢ozmek igin tasarlanmus bir sistemdir.

34.1.
a)
b)

c)
d)

e)

f)
9)

3.4.2.

Avantajlan

Tam anlasilmayan verilerle ¢alisabilir

Hata oran1 her zaman vardir

Sisteme verilen girdiler agin tamaminda saklanir

Benzer problemleri 6grenerek yorum yapabilir. Egitim verilerinden elde edilen
bilgilerle daha 6nce karsilagsmadig test verisinden anlamli sonuglar ¢ikarabilir.
Elde ettigi bilgilerle siniflandirma yapabilir.

Ayni1 anda birden fazla islemi yapabilme kabiliyetine sahiptir

Birden fazla yapay noronlardan meydana gelen karmasik yapisi sayesinde

islem sirasinda islevsiz kalan bir néron sistemin ¢alismasini engellemez.

Dezavantajlan

Uretilen sonuglarin agiklamas1 yoktur. Agin davranislari agiklanamamaktadir.
Agda belirli bir kural yoktur. Farkli metotlar kullanilir

Problemin teshisi sisteme 6gretilmelidir

Sisteme verilecek egitim seti i¢in genel bir kural yoktur

Gliglii donanima ihtiya¢ duymasi
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3.4.3. Asir1 Ogrenme (Overfitting)

Makine Ogrenmesi uygulamalarinda temel mantik, belli bir amac1 gergeklestirmek
icin makinelere ogretilecek egitim setinden yola ¢ikarak oriintiiler 6gretmek ve bu
ortintiileri kullanarak sonug degerleri tiretmektir. Bu esnada model belirledikten sonra
yapilmamasi gereken iki tip hata vardir. Bunlar asir1 6grenme (overfitting) ve eksik

ogrenme (underfitting)’dir.

Asirt 6grenme, kisaca veri setinin 6grenilmesidir. Boyle bir durumdan ise kaginilmasi
gerekir. Ciinkii sistem ¢ikarimlar tizerinden degil elindeki egitim setinden ezberledigi
sonuclar Gzerinden parametre Uretir. Boylece elindeki veri setinden hari¢ baska bir

gozlemle karsilarsa hatali ve basarisiz bir sonug ¢ikarmis olacaktir.

— Ml
l-"'n True function
| @ Sarmples

Sekil 18. Asir1 Ogrenme [29]

Yukaridaki sekilde, sistem elindeki veri setini ezberleyerek, tahminden ziyade

sonuglar1 tam bulmustur.
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3.4.4. Eksik Ogrenme (UnderFitting)
Eksik 6grenme, istedigimiz tahminleri sistemin yapamamasidir. Boyle bir durumda

egitim verileri tizerinde diisiik performans elde edilecektir.

— Mode
True furctian

& Samples

Sekil 19. Eksik Ogrenme [29]

Yukaridaki sekilde eksik grenme gosterilmistir. Istenilen sonuglarin elde edilemedigi

gozlenmistir.
3.4.5. Capraz Gegerlilik

Sistemin bir problem karsisinda tahmin edilebilir hale gelmesi i¢in veri seti ikiye
ayrilir. Ilk parcaya egitim seti denilerek sistemin dgretilmesi saglanir. Boylece test seti

icin ¢ikarimlar elde etmek i¢in sistem egitilmis olur.
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original dataset cross-validation oversampled
dataset

validation
set

minority class

training set

majority class

n iterations

Sekil 20. Capraz Gegerlilik [30]
3.4.5.1. Rasgele Gegerlilik

Veri seti rasgele kiimelere ayrilarak sistemin birka¢ kez bu kiimeleri tekrarlar. En

basarili sonuglar burada alinir.

DATASET TEST SET TRAIN SET

Sekil 21. Rasgele Gegerlilik [31]
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3.4.5.2. K Par¢ah

Veri seti K ¢esit kiimeye ayrilir. Bu kiimelerden biri egitim seti olurken geri kalan K-
1 adet kiime birlestirilerek test seti olur. Sistem birlestirilmis kiimeyi K kez

tekrarlayarak elde edilen sonuglarin ortalamasi alinir.
4. KONUT KIRAYI ETKILEYEN FAKTORLER

Yatirim dendigi zaman akla ilk gelen hususlardan biri gayrimenkul satin almaktir.
Diinyanin her yerinde oldugu gibi iilkemizde de gayrimenkul fiyati1 belirlenmesinde

bircok bilgi ve istatistik ihtiyact oldugu gercegi ortadadir [32].

Bir gayrimenkul degerini etkileyen en dnemli faktér bulundugu mubhittir. Tabi ki bu
mubhitin dnemini merkeze olan uzakligi, 6nemli ulasim yollarina yakinligi, park,
alisveris merkezleri vb. faktorler dogrudan etkiler. Ama bir gayrimenkul degerini
sadece bu faktorlere baglamakta ¢ok saglikli olmaz. O donemin piyasa kosullari,
ekonomik seviyesi ve tiim riskler goz Oniine alinarak daha verimli ve kullanilabilir

deger belirlemek son derece 6nemlidir.

Bu alanda yapilan bir anket ¢aligmasinda gayrimenkul degerini; konutun bulundugu
kat, asansor, oda sayisi, banyo sayisi, kaloriferli 1sinma sistemi, egitim kurumlarina
uzaklik, saglik kuruluslarina ve sehir merkezine yakinlik arasinda dogrudan bir iligki

oldugu anlagilmistir. [33].

Ayrica, Gayrimenkul degeri ile bu degeri etkileyen faktorleri arasinda anlamli bir bag
kurup tahmin edilmesinde yapay sinir aglart 1990’li yillardan bu yana
kullanilmaktadir. Bu alanda ilk c¢alismay1 Borst 1991 [34] yapmis daha sonra ise
1993’te Evan [34] , 1995’te Worzala [34] ve 1996’da ise McCluskey [34] yapmustir.

5. ARASTIRMA BULGULARI VE SONUC

Veritabaninda bulunan text tipinde ve agik adresleri bilinen Aydmlikevler
mabhallesindeki konutlarin Google harita Uzerinde gostermek (zere Google api

kullanilmistir.
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ApiKey: Google sitesinden {icretsiz olarak alinir.
acikAdres: Veritabaninda bulunan text tipindeki konutlarin agik adresleridir.

Gayrimenkul Konutlarin alisveris merkezlerine, parka, okullara ve 6nemli bulvar-

caddelere uzakliklarini hesaplamak i¢in agsagidaki parametreler kullanilmastir.

&origin : Baslangi¢ noktasi olarak kullanilan parametredir. Her bir konutlarin agik

adresi bu parametreye atanmistir.

&destination : Hedef noktasidir. Harita belirlenen aligveris merkezleri, okul, park ve

bulvarlarin agik adresidir.

Adres verilerinden yola ¢ikilarak bulunan her bir konutun geometrik verilerini harita

tizerinde marker olarak isaretlemek i¢in asagidaki teknolojiler kullanilmistir.

e Openlayers : Harita kutiphanesidir. Bu uygulama konutlar haritada

isaretlemek icin ve layer olusturmak i¢in kullanilmistir.

e Geoserver: Harita sunucusudur. Konutlarin layer’t create edilmistir ve

localhost’ta yayinlanmustir.

Aydinlikevler mahallesi konut yerlesimi asagidaki sekilde gosterilmistir.

Sekil 23. Aydinlikevler konut yerlesimi
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Konutlarin parklara, okullara, alisveris merkezlerine ve énemli cadde-bulvarlara olan
uzakligint belirten 800 test verilerinin girdi parametrelerinin 10 tanesi Sekil 24’de
gosterilmistir. Test verileri, SQL Server veritabaninda 1NF normalize edilmistir. Test

verilerin sonug parametleri ise Sekil 25°de “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)
10 73 15 11 10

Sekil 24. Normalize edilen mesafeler

Id Kira
Mabhalle Sokak Tir
(TL)

1 | Aydinlikevler | GOkyuziu | Konut | 320

2 | Aydnlikevler | GoOkyuzu | Konut | 320

3 | Aydinlikevler | Egilmez | Konut | 518

4 | Aydinlikevler | Egilmez | Konut | 518

5 | Aydinlikevler | Egilmez | Konut | 515

6 | Aydinlikevler | Egilmez | Konut | 487
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7 Sehit 450
Aydilikevler _ | Konut
Cemalettin

8 Sehit 300
Aydmlikevler _ | Konut
Cemalettin

9 | Aydinlikevler | Uzayan | Konut| 725

10 | Aydinlikevler | Uzayan | Konut | 805

Sekil 25. Girdi verisi sonuc 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’) 1ile Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

belirlenmistir.

e Model.fit() ile sistem egitim verileri ile egitilmistir.
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Sistemde olusturulan 4 gizli katman Sekil 26°da gosterilmistir.

Sekil 26. Gizli katmanlar

Sistemin egitilme siire¢ basamaklarina iliskin epoch Sekil 27°de 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 27. Epoch
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Sistemdeki 800 adet egitim verisinin agirliklar1 55 kere(epoch) giincellenmistir.

Sistem her bir epoch seviyesinde tiim dataseti tekrardan gézden gegirerek 6grenme

stirecini %85.62 dogruluk pay1 ile tamamlamistir.

Egitim siirecinden test asamasina gecen sisteme test verileri import edilir. Ancak

burada sisteme sadece test verilerinin girdi parametreleri verilerek sonug parametresini

tahmin etmesi beklenir.

500 adet test verilerinin girdi parametreleri Sekil 28’de gosterilmistir.

Id | Avym | 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 6 3
6 |71 1 7 6
7 |74 8 5 5
8 |73 15 11 10
9 |74 7 9 4
10 | 73 8 5 2

Sekil 28. Test verileri girdi parametreleri

Egitim siirecini %85.62 dogruluk orani ile tamamlayan sistem, test verilerini ise Sekil

29°da gosterilen %84 dogruluk ile tahmin etmistir.

Toplam | Dogru Basan
Yanhs )
Yuzdesi
500 421 79 84

Sekil29. Modelin ger¢eklik degeri
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Sistemin 500 gayrimenkul konut incelenmesinde %84 basar1 yiizdesine ulasildig
gorulmektedir.

Numara Precision | Recall Fl- | Support
score

1.0 0.98 0.89 0.93 |56

2.0 0.91 0.93 0.92 | 212

3.0 0.88 084 |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 00 |4

7.0 0.0 0.0 0.0 6

Sekil 30. 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
parcaya ayrilmistir. Bu pargalara sirasiyla 1’den 7’ye kadar say1 verilmistir. Sekil 30

analizi su sekilde yorumlanmustir.

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

. 4.0; 4 araligina denk gelmekle birlikte 900-1200 TL araliginda 43 konutu %49
dogruluk payi ile tahmin etmistir.

. 5.0; 5 araligina denk gelmekle birlikte 1200-1500 TL araliginda 18 konutu %0

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

dogruluk payi ile tahmin etmistir.

. 7.0; 7 araligina denk gelmekle birlikte 1800-2100 TL araliginda 6 konutu %0

dogruluk payi ile tahmin etmistir.

Sekil 31°de yatay eksen gayrimenkuliin gercek kira degerleridir. Dikey eksen ise
gercek kira degerine karsilik gelen tahmini degerdir. Her bir gayrimenkul nokta ile

tanimlanmastir.

&) Figure 1 = B

Tahmini Deder

1 2 3 4 5 5] 7
Gercek Deger

a €[5 +[Q|=|

Sekil 31. Scatter ve lineer regresyon

Yukarida gercek degeri 1(bir) ve tahmini degeri 1(bir) olan scatter grafigi, sekil 30
Confusion matrix semas1 goz Oniine alindiginda bu aralikta 56 tane gayrimenkul
bulundugu anlasilmakta olup bu gayrimenkul kira degerleri dogruluk orani (precision)
ise %98 olarak ol¢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.
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Asagidaki sekilde agirlikli confusion matrix gosterilmektedir.

& Figure 1 - o IEN
0 6 0 0 0 0 0
14 1 14 0 0 0 0
24 0 13 13 0 0 0
T
Q
23] 0 0 4 0 0 0
[V
e
=
a4 o 0 0 0 0 0
54 0 0 0 0 0 0
64 0 0 0 0 0 0
0 1 2 3 4 5 6

predicted label

& €9 +Ql=

Sekil 32. Confusion matrix

Her bir agirlikli confusion matrix’e karsilik gelen renklerle agirlastirilmig confusion

matrix sekil 33°de gosterilmistir.

&) Figure 1 = B
Confusion matrix
1.0 175
2.0 150
3.0 125
™
2 4.0 1 100
-4
5.0 1 75
6.0 50
7.0 4 25
T T T T T T T
,»o ,Lo ,,Jo b ﬁo bo A® 0
Predicted

# €| +Q/=|

Sekil 33. Renk ile agirlastirilmis Confusion matrix
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