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Giliniimiizde ekonomik dalgalanmalar her alani etkilemektedir. Ekonomik kosullardan en ¢ok etkilenen ve
giindeme gelen konulardan birisi de ev kira bedelleridir. Kira bedellerinde olabildigince ortak bir paydada
bulusulmasi, hem ev sahibini hem de kiracty1 memnun edecek adil bir sistemin olmasi énemlidir. Gelisen
teknolojiyle birlikte tahminleme yontemleri de gelismistir ve daha mantikli sonuglar iiretmektedir.
Tahminleme ¢aligmalari ile kira bedelleri icin daha sistematik bir yontem belirlenebilir. Bu ¢aligmada
Gebze’deki kira bedellerinin tahminlemesi, belirli donemler igerisinde alinmig olan verilere gore, yapay sinir
aglar ve regresyon yontemleri ile gerceklestirilmistir. Iki yontemde de ortalama mutlak yiizde hata degerleri
hesaplanmistir. Regresyon analizi ile tahminlenen verilerin MAPE degeri 17,74, yapay sinir aglan ile
tahminlenen verilerin MAPE degeri ise 16,44 olarak bulunmustur. Coklu regresyon analizinin R degeri 0,71,
yapay sinir aglarinin R degeri 0,75 ¢ikmustir. Sonug olarak yapay sinir aglar1 yonetimiyle tahminlenen veriler
regresyon analizi ile tahminlenen verilerden daha anlamlidir. Kira bedellerini etkileyen baska faktorler de
eklenerek (evin kendi yapisi, konumu, ekonomik kosullar vb. ile ilgili) ¢caligma daha da genisletilebilir ve
gelistirilebilir.

Anahtar kelimeler: Kira bedeli, regresyon analizi, yapay sinir ag1.

Study On Estimating Rental Prices With Artificial Neural Network And Regression

ABSTRACT

Today, economic fluctuations affect every field. One of the issues that are most affected by the economic
conditions and come to the fore is the rental price of the house. It is important to find a common ground in
rental prices as much as possible, and to have a fair system that will satisfy both the landlord and the tenant.
With the developing technology, estimation methods have also developed and produce more logical results.
With estimation studies, a more systematic method can be determined for rental prices. In this study, the
estimation of rental prices in Gebze was carried out using artificial neural networks and regression methods,
according to the data obtained within certain periods. Mean absolute percent error values were calculated in
both methods. The MAPE value of the data estimated by regression analysis was 17.74, and the MAPE value
of the data estimated by artificial neural networks was 16.44. The R value of multiple regression analysis was
0.71, and the R value of artificial neural networks was 0.75. As a result, the data estimated by artificial neural
network management is more meaningful than the data estimated by regression analysis. The study can be
further expanded and developed by adding other factors affecting rental prices (related to the house's own
structure, location, economic conditions, etc.).

Keywords: House rental price, regression analysis, artificial neural network.

Giris

Kira bedelleri, kiracilar agisindan biiyiik bir gider olustururken ev sahipleri agisindan sabit bir gelir
kapisidir. Giintimiiz sartlarinda ev sahibi olmak i¢in bilylik bedeller 6demek gerekmektedir ve bu
sebeple kiralik evlere yonelis daha da artmistir. Kira bedeli belirlenirken her iki tarafi da maksimum
seviyede memnun edecek bir ortak noktada bulusulmasi onem arz etmektedir. Bu ortak noktay1
bulabilmek i¢in son zamanlarda onemi daha da artmis ve giivenilirligi calismalarla defalarca
kanitlanmis olan yapay zekadan faydalanmilabilir. Kira {izerine yapilmis olan akademik g¢alismalar
incelendigindeyapay zeka tekniklerinden olan yapay sinir aglar1 yontemine rastlanmistir.

Kira bedeline etki eden ¢ok sayida faktor vardir. Literatiirde kira bedeline etki eden faktorlerle ilgili ve
kiranin tahminine yonelikyapilan calismalardan bazilart gOyledir: Antalya’da ev taleplerinin
tahminlemesi i¢in yapay sinir ag1 ve regresyon analizi kullamilmigtir. Yapay sinir aginin daha az
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hatadegerine sahip oldugu sonucu ortaya ¢ikmistir ve daha giivenilir sonuglar vermistir (Yilmaz ve
Tosun, 2020). Ulkemizde konutlarm kira fiyatlarna etki eden unsurlarin belirlenmesine ydnelik
calisma yapilmistir. Calismanin sonuglarina gore; evin asansor, otopark, havuz ve parkinin olmasi,
saglikla ilgili yerlere mesafesi, evin 1sinma yontemi gibi 6zelliklerin kira bedellerinde etkili oldugu
belirlenmistir (Yayar ve Bursal, 2019). Bir diger calismada ise yapay sinir aglar1 kullanilarak
Eskisehir’deki satilik ev fiyatlar1 tahminlemesi yapilmistir. Cesitli parametrelerle modeller
kurulmustur. Yapay sinir aglar1 ile tahminleme yapilmasimin saglikli bir yontem oldugu sonucuna
ulagilmistir (Yilmazel, Afsar ve Yilmazel, 2018). Isparta’da konut fiyatlarina etki eden degiskenlerin
onem derecesi hedonik fiyat modeli vasitasiyla tahminlenmistir. Sonuclara gore; hava kirliligi,
merkeze uzaklik, konutun bulundugu yer, yasi, oda sayilari, metrekaresi, kalorifer olup olmamasi vb.
ozelliklerin daha 6énemli oldugu bulunmustur (Cigcek ve Hatirli, 2016). Bir baska ¢alisma ise Mersin
merkezindeki dairelerin fiyatina etki eden unsurlarin belirlenmesine yoneliktir. Sonuglara gore fiyati
yiikselten unsurlarin konutun ve mutfagin biyiikligii, uydu sistemi, banyonun adedi, garaj olup
olmamasi, giivenlik olup olmamasi oldugu ortaya ¢ikmistir (Yayar ve Giil, 2014).

Antalya i¢in konut fiyatina etki eden unsurlari belirlemeye yonelik hedonik fiyat metotu kullanilmistir.
Yiiksek gelire sahip kesimde olmasi, konut biiyiikliigii, manzarasi, denize olan mesafesi, asansor ve
otoparkin mevcut olmasi fiyata etki eden Onemli unsurlardandir (Kordis, Isik ve Mert, 2014).
Istanbul’daki ofis kira degeri tahmini i¢in model tasarlanmistir. Kira degerini etkileyen 30’dan fazla
degisken kullanilmustir. Merkeze mesafe, nemli noktalara varis ve Istanbul’'un kendi konumu
itibariyla prestiji 6nemli degiskenler olarak sonugta yer almistir (Pekdemir ve Dokmeci, 2011). Bir
baska calismada tilkemizdeki konut piyasasinin talep ve arzini belirleyen faktorler regresyon analizi ile
belirlenmistir. Kisi basina diisen gelir, faizin oran1 ve konutun fiyat: ile talep arasinda anlamli iliski
oldugu ortaya cikmistir (Oztiirk ve Fitdz, 2009).Bir diger calismada ise Tiirkiye’de evlerin kira
degerini etkileyen unsurlar belirlemek i¢in biitce anketi uygulanmistir. Yapay sinir aglart ve hedonik
regresyon yontemi kiyaslanmistir ve yapay sinir aglarmin daha anlamli tahminledigi ortaya konmustur
(Selim ve Demirbilek, 2009). Cesitli regresyon modelleri kullanilarak ev 6zellikleri ile kirasi arasinda
ne gibi bir iliski oldugu arastirilmistir. Olusturulan semiparametrik toplamsal regresyonun daha
anlamli sonugclar elde ettigi gorilmiistiir (Omay, Aydin ve Mammadov, 2007).

Literatiirdeki diger alanlarda yapilan tahminleme ¢alismalarindan bazilari ise su sekildedir: BIST teki
bir firma icin hisse senedi degeri yapay sinir aglar1 ile tahminlenmistir. Tahmin sonucu bulunan
degerlerin gercek degerlere cok yakin ¢iktigr goriilmiistiir (Cinaroglu ve Avci, 2020). Bir diger
calismada; Siiper Lig’deki takimlar igin siralamaya yonelik tahminleme calismalar1 yapilmigtir.
Calismada ¢ikan verilere gore, gergek siralama tahminlemede yer alan bir¢ok takimda %90°1n iistiinde
oran ile dogru tahminlenmistir (Kili¢, Aka ve Aktug, 2020). Yapay sinir aglar1 ve regresyon analizi ile
gayrimenkul sektoriinde degerleme caligmasi yapilmistir. Yapay sinir aglarinin regresyon analizine
gdre daha anlamli sonuglar buldugu sonucuna ulasilmstir (ilhan ve Oz, 2020). Bir diger ¢alismada ise,
satin alma gliciine gore kisi basi yurt i¢i hasila i¢in tahminleme yontemi olarak regresyon analizi ve
yapay sinir ag1 yontemi kullanilmistir. Yapay sinir ag1 regresyon analizine kiyasla daha iyi sonuglar
ortaya koymustur (Yilmaz ve Ozcan, 2020). Bir diger calismada ise tahminleme yontemlerinden
regresyon ve yapay sinir ag1 kullanilarak trafik kazasi sayisi ile yarali sayisi tahminlemesi yapilmustir.
Cesitli bagimsiz degiskenler mevcuttur. Yapay sinir aglarinin daha anlamli sonuglar buldugu
goriilmiistiir (Cansiz, Erginer ve Erginer, 2020).Yine yapay sinir aglar1 kullanilarak Bitcoin fiyati igin
tahminleme yapilmistir. Tahminleme %99 basarili olmustur (Yavuz vd., 2020).

Yontem

Calismanin analizleri, kiralik konut ilanlarmin yer aldigi www.sahibinden.com internet sitesinden
derlenen veriler kullanilarak gerceklestirilmistir (sahibinden.com, “emlak™ (erisim 11.01.2022)).
Kocaeli - Gebze ilgesi icin agilan kiralik ev ilanlarndan 9 Kasim 2021 — 11 Ocak 2022 tarihleri
arasindaki veriler alimmustir. Evin bilyiikligii (net m2), oda sayisi, banyo sayisi, balkon olup olmamasi,
bina yasi, bulundugu kat, dogalgazli olup olmamasi, esyali olup olmamas1 bagimsiz degiskenleri ile
bagimli degisken olan kira bedeli verileri kullanilmustir.Verilerin alindigi sitede bina yasi igin
filtreleme olarak yer alan 5-10 arasi olan evlerin yas1 5 olarak; 11-15 yazan 11 olarak; 16-20 yazanlar
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16 olarak; 21-25 yazanlar 21 olarak; 26-30 yazanlar 26 olarak; 31 ve {izeri yazanlar 31 olarak baz
almmustir. Balkon degiskeni icin ilgili kisimda, balkon varsa 1; yoksa 0 yazilmistir. Ev dogalgazli ise
ilgili kisimda 1; degilse 0 yazilmistir. Bulundugu kat icin yiiksek giris yazan evler ve zemin katlar
giris kat 0 olarak alinmstir. Esyali ev ise ilgili kisimda 1; degilse 0 yazilmistir. Cat1 katinda bulunan
evler ise en iist kat olarak degerlendirilmistir. Veri seti olarak secilen 475 adet veri, 9 Kasim 2021 — 11
Ocak 2022 arasinda siteye yiiklenen kiralik ev ilani verileridir. Tahminleme ydntemi olarak; yapay
zeka tekniklerinden giivenilirligi yiiksekolan yapay sinir aglar1 ve ileri istatistik tekniklerinden olan
coklu regresyon analizi kullanilmistir. Regresyon analizinde 400 adet veri regresyon bagmtisinin
bulunabilmesi i¢in kullanilmistir. Bu 400 adet veri, veri alinma tarihi baslangicindan itibaren
giiniimiize gelene dek alinmis olan verilerdir. Yine veri tarihleri icerisindekiilerleyen giinlerde alinmig
olan farkli 75 adet veri i¢in de regresyon bagintisina gore tahmin yapilmistir. Yapay sinir aglarinda da
ayn1 400 adet veri seti agin egitimi icin kullanilmistir. Regresyon analizindeki ayni 75 adet veri seti de
test icin kullanilarak tahminlemesi yapilmistir. Regresyon analizi i¢in Excel 2016 veri ¢oziimleyici
kismi kullanilmigtir. Yapay sinir aglart igin ise Matlab2021bprograminda yapay sinir aglart kismi
(nntool) kullanilmustir. 8 input ve 1 outputlu yapi kurulmustur. Katman sayisi 2, néron sayist 10,
iterasyon sayis1 1000 olarak secilmistir. Iterasyon sayis1 artirilarak da deneme yapilmistir fakat daha
diisiik verimli sonuglar ¢iktigi i¢in 1000 iterasyon baz alinmistir. Agin egitilmesi igin, literatiirdeki
aragtirmalarda en anlamli sonucu verdigi ve egitimi daha hizli tamamladigi goriilen trainlm
algoritmasitercih edilmistir. Transfer fonksiyonu olarak ise tansig kullanilmistir. Arastirmada
kullanilan veriler ekte verilmistir.

Yapay Sinir Aglari:

Ozellikle son zamanlarda yapay zekanin onemi daha da artmustir. Yapay zekayla yapilabilen
tahminleme caligsmalarinda en ¢ok kullanilan ve verimli sonuglar iireten yontemlerden birisi yapay
sinir aglaridir. Yapay sinir aglar1 tipki insan viicudundaki sinir hiicreleri gibi 6zellik tasir. Yapay sinir
aglar1 i¢in néron modeli elemanlar1 su sekildedir: Islemci eleman, toplama fonksiyonu, ndron ¢ikisi,
transfer islevi, agirliklardir.

Yapay sinir hiicresine m tane veri girisi olur. Bu giris degerleri agirliklar ile carpilir ve hepsi toplama
fonksiyonu ile toplanir. Bulunan degere 6n yargi eklenerek net yargiya ulasilir. Bu deger, aktivasyon
fonksiyonu isleminden sonra ¢ikt1 degerine doniistir (Oztiirk ve Sahin, 2018, ss. 28-29).

Yapay sinir aglari, aktivasyon fonksiyonu ve Ogrenme algoritmasi olmak iizere iki bilesenden
meydana gelir. Yapay sinir aglarinda once verilerin egitilmesi saglanir. Veriler agirlik adi verilen
kisimlarda saklanir. Tiim ag i¢in agirliklar optimum degeri almalidir. Kisaca agirliklar veri seti
icerisinde optimum degeri yakalamaya calisir. Aktivasyon fonksiyonunda ise yapay sinir ag1 hiicresi
girig degerleri igin islem yapip net ¢ikt1 degerleri bulur. Aktivasyon fonksiyonunun dogru secilmesi
sonuglar1 ve performansi etkileyecektir (Oztiirk ve Sahin, 2018, ss. 32-33).

Coklu Regresyon Analizi:

Tahminlemede en ¢ok kullanilan yontemlerden biri de regresyon analizidir. Regresyon ile
degiskenlerin arasindaki iliski ¢ozimlenir. Bir bagimhi degisken ve c¢ok sayida bagimsiz degisken
mevcutsa burada ¢oklu regresyon analizi kullanilir. Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki
iliskinin matematiksel model ile ifade edilmesi saglanir(Hos, 2020, s. 308).

Coklu regresyon analizine ait denklem formiil 1°deki gibidir:

Y= Po+ B1Xi+ B2Xo+ o+ BXm + Q)

Formiilde yer alan y, bagimli degiskeni; Xy, X,, .... X bagimsiz degiskenleri temsil eder. B ‘lar
regresyon katsayilaridir. fgkesim noktasidir ve € hata terimidir.
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Bulgular
Coklu regresyon analizi ve yapay sinir aglari kullanilarak verilerin tahminlemesi yapilmistir.

Coklu regresyon denklemi icin 400 adet kira bedeli verisi kullanilmistir ve bulunan denklemin
katsayilar1 Tablo 1°de yer almaktadir.

Tablo 1’e gore ¢oklu regresyon denklemi asagidaki gibidir:

Y= (-376,4347)+ X; x (4,7082) + Xox (179,3736) + Xax (-13,4281) + X4 x (44,0902) + X5 x
(348,5830) + Xs x (81,5443) + X7 x (673,7838) + Xs x (1008,5840)

Coklu regresyon analizinin ¢oklu R degeri 0,71, R kare degeri ise 0,51 olarak ¢ikmistir. Bulunan R
kare degeri 0,30’dan biiyiik oldugu i¢in regresyon gecerlidir.

Tahminlemede kullanilan 75 adet veri i¢in (Tablo 2’de verilmistir) MAPE (ortalama mutlak hata
yiizdesi) degeri Esitlikl’e gore hesaplanmistir ve %17,74 olarak bulunmustur. MSE (hata kareler
ortalamasi), tahmini degerle ger¢ek deger arasindaki farkin karesini almasi sebebiyle yiiksek
sapmalarda anlamli netice vermedigi ve literatiirde de en ¢ok tercih edilen 6lgtim yontemlerinden
oldugu i¢cin MAPE’ye gore sonuglar bulunmustur.

MAPE = ?:1 |Gergel;;r;zj:zmmzll " % (l)

Yapay sinir aglari ile 400 veri kullanilarak agin egitimi saglanmistir, egitilen agin R degeri 0,75 olarak
cikmustir. Egitilen ag yapisina gore geri kalan 75 adet veri simiile edilmistir. Veri setinde yer alan kira
bedelleri ile tahminleme sonucu bulunan veriler arasinda MAPE degeri hesaplanmistir ve %16,44
bulunmustur.

Yapay sinir aglariin girdi (8 bagimsiz degiskenli) ve ¢ikt1 (1 bagimli degiskenli) yapis1 ve egitimi
Sekil 1°deki gibidir.

Neural Network

Hidden Layer OQutputLayer

Input Output
8 1
10 1
Algorithms
Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainim)
Performance: Mean Squared Error (mse)

Calculations: MEX

Progress

Epoch: 0 | 1000 iterations | 1000
Time: 0:00:03

Performance: 2.68e+05 |L ] 847e+4 0.00
Gradient: 7.10e+05 15.1 1.00e-07
Mu: 0.00100 10.0 1.00e+10
Validation Checks: 0 997 1000

Sekil 1. Agin yapis1 ve egitimi

Karsilastirmali sonuglar Tablo 1’de yer almaktadir.
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Tablo 1: Coklu regresyon analizi ve yapay sinir agi ¢iktilart

Coklu Regresyon Ciktilari
Katsayilar
Kesisim -376,4347
m? (net) (X,) 4,7082
Oda sayis1 (X,) 179,3736
Bina yas1 (X3) -13,4281
Bulundugu kat (X4) 44,0902
Banyo sayisi (Xs) 348,583
Balkon var mu1 (Xg) 81,5443
Dogalgaz (X7) 673,7838
Esyal1 (Xg) 1008,584
Coklu R degeri 0,71
MAPE 17,74%
YSA Ciktilart
Training: R=0.80839 R=0.65838
% 5000 o % 4000 e
% 3500 o % 20w o e
& 3000 5 20 ) 5
§ o % e &Q‘g &
o I =
E o Frooof
a S
o000 N
o Test: R=0.50823 o All: R=0.75004
e B
';_,_ 2500 iaﬁz, Eﬁp : T o ] 3 2500
? 2000 .() o ;_, f',' 2000
e
oo o oo o a0 oo
| MAPE | 16,44%

Iki yontemde de tahmin sonucu bulunan verilerin ondalik basamak sayis1 0 olarak ele almmustir.
Tahminlemede kullanilan veriler ve tahminleme sonucu bulunan degerler Tablo 2’deki gibidir:

Tablo 2: Gergek degerler ve tahminleme sonucu bulunan degerler

Y X1 X2 X3 Xa Xs Xs X Xs R?e’g:i’i"“ ngS?ri
1250 | 85 3 4 0 1 1 1 0 1612 1602
1500 | 110 4 11 3 1 1 1 0 1947 1978
1600 | 105 3 21 4 1 1 1 0 1654 1666
1500 | 122 3 4 2 1 1 1 0 1874 1892
2200 | 105 4 26 5 1 1 1 0 1811 1846
1600 | 85 3 0 2 2 1 1 0 2103 2210
1800 | 130 4 21 3 2 1 1 0 2256 1841
1250 | 100 3 21 1 1 1 1 0 1499 1590
3000 | 170 7 5 3 2 1 1 0 3197 3122
2000 | 100 3 21 3 1 1 1 0 1587 1621
1550 | 90 3 1 3 1 1 1 0 1808 1664
2200 | 120 4 16 1 1 1 1 0 1839 2020
1250 | 105 3 5 2 1 1 1 0 1781 1724
850 | 70 3 26 0 1 0 1 0 1165 1287
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1350 110 3 21 0 1 0 1 0 1420 1560
2200 130 4 4 5 1 1 1 0 2224 2270
4000 120 4 5 3 2 1 1 0 2424 2639
3500 140 4 11 5 2 1 1 0 2525 2419
1800 90 3 0 2 1 1 1 0 1778 1669
2500 120 5 4 3 2 1 1 0 2616 2997
1350 90 3 16 0 1 1 1 0 1474 1556
2800 140 4 4 3 1 1 1 0 2183 2370
1650 75 3 4 1 1 0 1 0 1528 1428
2000 110 4 21 1 1 1 1 0 1725 1847
2000 130 4 26 3 1 1 1 0 1840 2027
1000 70 3 5 0 1 0 1 0 1446 1403
1000 110 4 5 2 1 1 0 0 1310 1144
2600 100 3 1 4 2 1 1 0 2248 2424
1200 100 3 16 0 1 1 1 0 1522 1601
1800 115 4 4 0 1 0 1 0 1851 1817
3100 70 2 21 2 1 0 1 1 2149 2451
2000 25 1 11 0 1 1 1 1 1885 2197
1700 75 3 21 0 1 0 1 0 1255 1350
1950 115 4 4 1 1 1 1 0 1977 2093
1850 140 4 3 5 1 1 1 0 2284 2375
3500 85 4 16 4 4 1 1 1 3861 3469
2100 85 3 2 4 1 1 1 0 1815 1620
1500 78 3 5 3 1 1 1 0 1698 1517
1900 40 1 5 5 1 1 1 1 2257 1881
2200 50 2 5 4 1 1 1 1 2439 2005
3200 120 4 1 3 1 1 1 0 2129 2184
2250 120 5 16 2 1 1 1 0 2063 2326
1800 120 4 21 2 1 1 1 0 1816 1962
2000 125 4 11 1 1 1 1 0 1930 2152
2000 160 4 5 0 2 1 1 0 2480 2694
2250 90 4 0 2 1 1 1 0 1957 1879
1400 110 4 11 2 1 1 1 0 1903 1983
2100 125 4 11 1 1 1 1 0 1930 2152
1200 70 3 0 0 1 1 1 0 1595 1547
2600 170 5 0 3 4 1 1 0 3603 4084
1500 75 3 0 0 1 1 1 0 1619 1574
1500 90 3 1 4 1 1 1 0 1852 1682
1750 90 4 16 3 1 1 1 0 1786 1733
1700 90 3 5 0 1 1 1 0 1622 1626
1900 100 4 31 3 1 1 1 0 1632 1743
2300 120 4 11 3 2 1 1 0 2343 2218
2500 130 4 21 1 1 1 1 0 1819 2022
1600 60 3 0 1 1 1 1 0 1592 1483
2500 85 3 0 2 1 1 1 0 1754 1632
2750 105 4 5 4 1 1 1 0 2049 1992
1300 95 3 4 2 1 1 1 0 1747 1654
1400 80 3 3 3 1 1 1 0 1734 1557
2100 125 4 16 1 1 1 1 0 1863 2072
2300 140 5 0 0 1 0 1 0 2202 2063
2700 125 4 0 3 1 1 1 0 2166 2244
1350 75 3 0 0 1 0 1 0 1537 1425
1200 120 4 4 1 1 1 0 0 1327 1188
2500 65 2 16 0 1 1 1 1 2186 2297
2000 100 3 5 0 1 1 1 0 1669 1693
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2250 120 4 11 1 1 1 1 0 1906 2095
3500 85 3 21 5 1 1 1 1 2613 2588
1200 85 3 21 0 1 0 1 0 1302 1404
2500 100 3 5 0 1 0 1 0 1588 1659
1800 120 4 21 2 1 1 1 0 1816 1962
1250 90 3 5 1 1 0 0 0 911 1193

Gergek degerler ve tahminleme sonucu bulunan degerlerin grafiksel olarak gosterimi Sekil 2’deki
gibidir:

5000
4000

3000

- /j»\/ \j‘v \,\’\f V/\j V/ A‘"‘v‘J\/ V\v/\\/\/\.l\ \

1000

e Gergek YSA Regresyon

Sekil 2. Gergek degerler ve tahminleme ¢iktilarinin grafigi

Sonuc, Tartisma ve Oneriler

Gelisen teknolojiyle birlikte hayatimizda c¢ogu konuda kolayliklar saglanmigtir. Bunlardan en
onemlilerinden biri de eldeki verilere gore gelecege yonelik tahminleme yapilmasidir. Bir bagimh
degiskeni etkileyen g¢okca bagimsiz degisken mevcut olabilir. Bu durumda en dogru sonuca
ulasabilmek igin bir tahmin yapilmasi olduk¢a énemlidir. Iki ve daha fazla sayida farkli yontemle
tahminleme yapilmasi, hem iki yontemin karsilastirilmasi agisindan hem de daha giivenilir sonuglar
veren yontemin kira bedeli tahmininde kullanilmasi agisindan énemlidir. Bu ¢alismada, tahminleme
calismalarinda ¢okga kullanilan iki yontem olan regresyon analizi ve yapay sinir aglartyla kira bedeli
tahminlemesi yapilmistir. Sonug olarak; yapay sinir aglarinin gerek MAPE degeri olarak gerekse R
degeri olarak ¢oklu regresyon analizine gore daha anlamli tahminleme yaptigi ortaya konulmustur.

Ev kira bedellerini etkileyen bagimsiz degiskenlerin sayis1 ¢ogaltilarak (6nemli ulagim noktalara
uzakligi, ekonomik degiskenler, bahgeli olup olmamasi, otopark olup olmamasi vb.) ve veri seti daha
da genigletilerek c¢aligmanin gelistirilmesi miimkiindiir. Belirli bir model olusturulduktan sonra kira
bedeli belirlenirken hem ev sahibi hem de kiraci i¢in en uygun bedel belirlenebilir. Bu da gelisen
teknolojinin her alanda isimizi kolaylastirdiginin bir kanitidir.
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