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Ozet

Konutlarin toplu olarak degerleme islemleri igcin ¢oklu regresyon ve cografi adirlikl
regresyon analizleri kullanilarak yiirtitiilen bu ¢alisma igin Kayseri’de ¢ok katl binalarda
yer alan konut verileri toplanmistir. Oznitelik bilgileri olarak, konutun cevresine, konutun
icinde bulundugu binaya ve konutun i¢ ézelliklerine iliskin bilgiler toplanmistir. Toplam
1365 adet veri ile vyiiriitilen ¢alismada her iki yénteme iliskin sonuglarin
karsilastinlabilmesi igin R2, Ortalama Mutlak Hata (MAE), Mutlak Hata Oranlarni
Ortalamasi (MAPE), Hata Kareleri Ortalamasi (MSE) ve Hata Kareleri Ortalamasinin
Karekékii (RMSE) olgiitleri hesaplanmistir. Coklu regresyon yénteminde R2: 0.741796,
MAE: 89326, MAPE: 0.1675, MSE: 13256373049, RMSE: 115136 ve standart sapma:
0.1576 olarak bulunmustur. Cografi agirhikli regresyon yénteminde ise R2: 0.762649, MAE:
85533, MAPE: 0.1604, MSE: 12185751976, RMSE: 110389 ve standart sapma: 0.1536
olarak hesaplanmistir. Coklu regresyon ve cografi agirlikl regresyon analizleri ile konut
deger tahminlerinin her ikisinde de sonuglar birbirine ¢ok yakin ¢ikmis ve Kayseri sehir
merkezinde konutlarin toplu olarak dederleme islemlerinin bu yéntemlerle yapilabilecegi
sonucuna varilmistir.

Anahtar kelimeler: Konut degerleme, Toplu degerleme, Coklu regresyon, Cografi agirhkli
regresyon

Abstract

For the purpose of mass appraisal, this study collected data on residential units located in
multi-story buildings in Kayseri, and utilized multiple regression and geographically
weighted regression analyses. Information on the surrounding area, the building in which
the residential unit is located, and the interior features of the units were collected as
attribute information. In the study, which was conducted with a total of 1365 data, R?,
Mean Absolute Error (MAE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Mean Squared Error
(MSE), and Root Mean Squared Error (RMSE) criteria were calculated to compare the
results of both methods. In multiple regression analysis, R? was found to be 0.741796, MAE
was 89326, MAPE was 0.1675, MSE was 13256373049, RMSE was 115136, and the
standard deviation was 0.1576. In the geographically weighted regression analysis, R> was
calculated as 0.762649, MAE was 85533, MAPE was 0.1604, MSE was 12185751976, RMSE
was 110389, and the standard deviation was 0.1536. In both multiple regression and
geographically weighted regression analyses, the results of estimated values were very
close to each other, and it was concluded that mass appraisal processes of residential units
in Kayseri city center can be performed with both methods.

Keywords: Residential units valuation, Mass appraisal, Multiple regression,
Geographically weighted regression
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1. Giris

insanin saglikli bir yasam siirdiirebilmesinin temelini konut olusturur ve bu nedenle Maslow’un ihtiyaclar hiyerarsisinde
konut 6nemli bir yere sahiptir. Konut, insanin en temel ihtiyaglarinin karsilandigi ve insanligin devaminin saglandig
mekandir (Baran, 2007). insanlarin barinma ve korunma amaciyla kullandiklari mekanlar zaman icinde sosyal, kiiltiirel,
ekonomik, siyasal, hukuksal ve teknolojik boyutlari olan bir yapiya donismustiir. Sadece barinma degil, diger bazi
ihtiyaclarinin karsilanmasinda da konut insan hayati i¢in vazgecilmez bir unsur olmustur (Demirci, 2009). Konutun
ozellikle ekonomik yonu itibariyle, insan hayatinda énemli bir yere sahip olmasi, degerinin belirlenmesi geregini de
ortaya gikarmistir.

ingilizcedeki karsiligi “Appraisal” veya “Valuation” olan gayrimenkuliin degeri, bir gayrimenkule iliskin faydalar,
nitelik, cevre kosullari ve gayrimenkuliin kullanimina iliskin faktorler degerlendirilerek belirlenir (Tanrivermis, 2017).
Degerlemede kullanilabilecek yontemlerin segiminde; degerlemenin amaci, malin cinsi ve 6zellikleri, yasal diizenlemeler
ve piyasa kosullari gibi faktorler dikkate alinir. Bir veya daha fazla yontem segilerek degerleme yapmak miimkindur. Bu
yontemler genel hatlariyla pazar, maliyet, gelir, karma ve diger yontemler olarak ele alinmistir (Tanrivermis, 2017).
Bununla birlikte Lisansl Degerleme Uzmanlari Kraliyet Kurumu (Royal Institution of Chartered Surveyors - RICS) otomatik
degerleme yaklasimlarina da degerleme standartlari arasinda yer vermistir (ilhan ve Oz, 2020).

Tasinmazin konumu, fiziksel, ekonomik ozellikleri, imar planlarindaki durumu, mdalkiyet yapisi degerinin
belirlenebilmesinde etkilidir. Sosyal donati alanlarina ve kentsel hizmet alanlarina, aligveris merkezlerine uzaklk ve
kamusal hizmetlerden yararlanabilme olanaklari da degerin belirlenebilmesinde 6nem tasimaktadir (Tanrivermis, 2017).
Ayrica Demirel vd. (2018) konum, altyapi, nifus, sosyoekonomik durum, ulasim, bina ve daire 6zelliklerinin konutun
degerini belirleyen ana basliklar olarak ele almistir.

Degerlemesi yapilacak konut bir tane olabilecegi gibi birden fazla da olabilmektedir. Birden fazla tasinmazin
degerinin hizli ve glivenilir bir sekilde tespit edilebilmesi icin belirlenen bir 6rneklem (zerinde istatistiksel yontemler
kullanilarak gercgeklestirilen degerleme islemi toplu degerleme olarak tanimlanmaktadir. Baska bir deyisle toplu
degerleme, bir grup gayrimenkuliin piyasa degerini belirleyen matematiksel modelin istatistikler ve cografi bilgi
sistemleri ile sunulmasidir (Tanrivermis, 2017).

Toplu degerleme islemleriigin coklu regresyon analizi, yapay sinir aglari gibi modern degerleme yontemleri ve cografi
bilgi sistemleri tabanli konumsal analizlerin kullanildigi da goriilmektedir. Toplu olarak gayrimenkul degerlemesinin
yapilmasi diinyanin birgok ulkesinin giindeminde olup tartisilan bir konudur. Bitiin tlkelerde bu konuda gelistirilen
yaklasimlar farkli olabilmektedir, ancak ortak noktalar da bulunmaktadir. Ornegin, Avrupa Birligi Ulkelerinde
vergilendirme amacli toplu degerleme islemleri hakim olup, gelistirilen modeller genellikle ¢oklu regresyon analizine
dayanan hedonik denklemler olmaktadir (ilhan ve Oz, 2020). Bu yaklasimlardaki esaslarin veya toplu degerlemeye iliskin
usullerin belirlenmesinde, IAAO gibi seminerler veya uluslararasi konferanslarin sonuglarindan yararlaniimaktadir
(Walacik vd. 2013). Toplu degerlemelerin uygulandigi birgok tilkede bu siirecin 6ncelikle vergilendirme amach kullanildig
ve yonetimsel olarak farkli kurumlarin sorumluluk alanlarina girdigi gorilmektedir. Toplu degerlemeye iliskin
yayimlanmis standartlar bulunmasina ragmen, (lkelerde 6zellikle veri toplama ve veri kayit sistemlerinin
farkhlasmasindan otiri farkl modeller uygulanmaktadir.

Modern degerleme yontemleri de toplu degerleme yontemleri arasinda sayilmaktadir. Khamrabaeva (2020)’ya gére
modern degerleme yéntemleri, modern olmayan diger yontemlerin eksikliklerini gidermek icin olusturulmus biraz daha
gelismis tekniklerdir. Modern degerleme yontemleri zor olmakta birlikte, analizi, yorumlanmasi, uzman gorusi
gerektirmesi ve teknolojik bilgi istemesinin yani sira, gercek degerlerin tahmin edilmesinde hata orani en az olan
tekniklerdir. Modern degerleme yéntemleri sayesinde ¢ok sayida verinin islenmesi ile bir sonuca ulasilabilmektedir.
Gayrimenkul degeri belirlenirken diger yontemlere gore daha fazla zaman almakta olan bu yontemlerde, bilgisayar
programlari yardimi ile verilerin detayh analizi yapilarak, bu analiz sirecinde hata oraninin en az olmasi
hedeflenmektedir (Khamrabaeva, 2020).

“Gelismis Degerleme Yontemleri” bashgl altinda Odabasi (2020) bilgisayar sistemlerine dayali degerleme
yontemlerini ele almistir. Bilgisayar sistemleri ile yapilan degerleme islemleri Khamrabaeva (2020)'nin “Modern
Degerleme Yontemleri” basligiyla 6rtismektedir.

Yalpir (2007) bilgisayar teknolojisinin insan yasaminin her alaninda olduguna, bilgisayar teknolojilerine dayali
degerleme islemlerinin yapilabilecegine ve ¢ok fazla sayida verinin islenerek detayli analizlerin gerceklestirilebilecegine
vurgu yapmistir.

Otomatik olarak yapilan bir degerleme isleminin basarisini degerlendirmek icin yaygin olarak kullanilan olgitler
Mutlak Hata Oranlari Ortalamasi (MAPE), Hata Kareleri Ortalamasi (MSE) ve Hata Kareleri Ortalamasinin Karekokii
(RMSE) olup formdiller su sekildedir:
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Bu esitliklerde y; 6lgim degerlerini, §; tahmin degerlerini, u, 6lglim ve tahmin degerleri arasindaki farki ve n 6rnek
sayisini ifade eder. MAPE, tahmin hatalarini ylizdesel olarak veren bir olguttir. RMSE, 6l¢iim degerleri ile tahmin
degerleri arasindaki hatanin belirlenmesi igin kullanilir. Bu degerin sifira yaklagmasi modelin tahmin giictinlin arttigini
gosterir. MSE ise RMSE’nin karesine esit olan En Kiigcik Kareler (EKK) yonteminin temel prensibine dayanan ve
kestirimlerin basarilarini 6lgmekte kullanilan diger bir kriterdir. Karelerinin ortalamasi ne kadar kigiik ise model gergek
veriye o kadar yakindir. Ayrica, Ortalama Mutlak Hata (MAE) da agin dogrulugunu belirlemede bir 6lgiit olarak
kullanilabilen hata miktarlarinin ortalamasidir.

Diger yandan yukaridaki esitlikler disinda agin dogruluk oranina, R? belirleme katsayisi veya degiskenler arasindaki
korelasyonu ifade eden R degeri ile de karar verilmektedir (ilhan ve Oz, 2020).

2. Coklu Regresyon ve Cografi Agirlikli Regresyon

Literatlrde basit dogrusal regresyon ve ¢oklu regresyon olmak Uizere iki gesit regresyon yonteminden bahsedilmektedir.
Coklu regresyon analizinde bagimsiz ve bagimli degiskenler isleme sokulur. Bagimli degisken sayisi tektir ancak bagimsiz
degisken sayisi birden fazla olabilir. Tek bir bagimsiz degisken varsa buna basit dogrusal regresyon, iki veya daha fazla
bagimsiz degisken varsa buna ¢oklu dogrusal regresyon denir. Regresyon analizi, degiskenler arasindaki iliskiye islevsel
anlam vermeyi ve bu iliskiyi bir modelle agiklamayi amaglar (Chatterjee vd. 2015). Degiskenlerden birini veya degiskenin
kategorisini dnceden belirlenmis diizeylerde tutma ve diger degiskenin o diizeye gore nasil degistigini inceleme kuralina
dayanir. Regresyon, modern istatistiklerde bilinen degerleri kullanarak bilinmeyen degerleri bulmak olarak da
yorumlanmaktadir (Akis, 2013). Coklu regresyon esitliginde y bagimh degiskeni, a sabit katsayiyi, x; ,, bagimsiz
degiskenleri ve B, , her bagimsiz degiskenin katsayisini ifade eder.

y=a+ Bix; + Bpxy + - +fpx, (5)

Turkiye’de konut degerleme ¢alismalarinda ¢oklu regresyon yonteminin kullanildigi 6rnek ¢alismalar mevcuttur.
Konut degerinin ¢coklu regresyon ve yapay sinir aglari yontemi ile karsilastirmali olarak tahmin edilmesine yonelik olarak
¢alisma yapan Tabar vd. (2021) Tokat ilinde toplam 176 adet veriye iliskin, alan, oda sayisi, bina yasi, kat, konum, banyo
sayisi, balkon ve fiyat bilgilerini iceren bir veri seti ile calismistir. il merkezinde sadece bir mahalledeki konutlara ait
ozelliklerin ve deger araliklarinin birbirine benzer homojen denebilecek bir yapida olmasi basariyr artirmis, ¢oklu
regresyon yontemi ile %90’in (izerinde bir basari sonucuna ulasildigi gérilmistiir. Coklu regresyon yontemi ile konut
fiyat tahmini calismalarindan biri de Kigiikkaplan ve Aldi (2017) tarafindan Denizli'"de yapilmistir. Bu calismada
konutlarin bulunduklari mahallelerin konutun degerini ne kadar agiklayabildigini arastirmak temel amag¢ olmustur.
Calismada olusturulan modelin deger bagimsiz degiskenini %73,70 oraninda aciklayabildigi ifade edilmistir.

Ayrica, verilerin cografi konumlarinin da bagimli degiskeni olumlu veya olumsuz yonde agiklayici etkisinin oldugu
varsayimi ile calisan ve bir cografi bilgi sistemi Uriin olan cografi agirlikli regresyonun kullanimi da yaygindir. Verilerin
elde edildigi cografi birimler tamamen birbirlerinden ayri olarak disinilemez. Olumlu ya da olumsuz, az ya da ¢ok
birbirleri ile iliskilidirler. Tobler (1970) “Her sey her seyle iliskilidir, fakat yakindakiler uzaktakilere gére daha fazla
iliskilidir” ifadesiyle aslinda cografi agirlikli regresyon kavramini isaret etmistir. Bu yontemle, bir veri noktasi segilir ve
diger noktalar bu noktadaki regresyon degerine gore, uzaklikla ters orantili olarak agirliklandirilir. Bu islem tim veri
noktalari icin gerceklestirilir ve sonuclar bu degerlere gore olusturulur (Isik ve Pinarcioglu, 2006). Bu sayede, cografi
birimlerin analiz sonucunda sahip olduklari regresyon degerleri birbirleri ile iliskilendirilerek agirliklandirihr ve cografi
agirhkli regresyon sonucu elde edilir. Cografi agirlikli regresyon sonucunda elde edilen esitlik coklu regresyon esitligi ile
benzerdir.
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Otomatik konut degerleme ¢alismalarindan biri de Boza (2015) tarafindan Ankara’nin Cankaya ve Kegioren ilgelerinde
mekansal olan ve mekansal olmayan yontemlerle yaptigi arastirmadir. Yontemlerin basarisini tespit etmek igin
tahminlerin degerden olan uzakliginin gosterildigi regresyon dogrusuna olan uzakhginin ve istatistiksel olarak hata
miktarlarinin (MSE, RMSE, MAPE ve MAE) hesaplamalarini yapmistir. Eszamanli mekansal otoregresyon (Simultaneous
Spatial Autoregression- SAR) ve cografi agirlikli regresyon yontemlerinin mekansal olmayan en kiiciik kareler yontemine
gore daha iyi sonug verdigi belirtilmistir. Cografi agirlikli regresyon ile elde edilen sonuglarin harita tizerinde gosterilmesi,
mekansal 6zellikli verilerin degerleme islemleri igcin 5nemli bir arag¢ oldugunu ortaya ¢gikarmistir. Konut alani, giivenlik ve
alisveris merkezine uzaklik bilgilerinin hem Cankaya hem de Kegitren igin ortak 6nemli faktorler oldugu ortaya ¢ikarken,
Cankaya icin mulkiyet tipi ve metroya uzaklik ve Kegiéren igin ise dairenin bulundugu kat ve hane halki degiskenleri konut
degerine etki eden diger dnemli faktorler olmustur.

McCord vd. (2018) Kuzey irlanda’da 6zellikle hava kalitesi ve guriiltii kirliliginin konut degerleri tizerindeki etkisini
arastirmak igin cografi agirlikh regresyon ve en kigik kareler yontemlerini kullanmislardir. Hava kalitesinin ev degeri
Uzerinde etkisinin oldugunu, buna karsin girilti kaynaginin gesidine gore, gurilti kirliliginin evin degerine etki ettigi ve
etki etmedigi durumlarin da oldugu sonucuna varmistir.

Toplu Degerleme igin otomatik yontem kullanimina Tiirkiye disindan bir baska 6rnek ise, 1997 ve 2002 yillari arasinda
satisi gerceklesen, 1691 adet konutun fiyatlarini etkileyen faktorleri belirlemek igin Osland (2010) tarafindan cografi
agirhkli regresyon, yari parametrik analiz ve karma konumsal durbin modelinin kullanilmasidir. Bu galismanin cografi
agirhikh regresyon sonuglarinin degerlendirildigi kisminda, degiskenlerin sayisinin ve hangi degiskenlerin modele dahil
edildigine bagl olarak, ulasilan tahmin sonuglarinin degistiginden ve hatta degiskenlerin sirasinin degistirilmesinin bile
sonucu etkilediginden bahsedilmistir. Sonug olarak Osland (2010), cografi agirlikli regresyonun ¢oklu iliskilerde hassas
oldugunu, ama buna ragmen ¢oklu regresyondan ¢ok daha iyi bir sonug iretmedigini belirtmektedir.

Wang vd. (2020), Cin’in Pekin sehrinin ana merkezi sayilabilecek bir alanda, ¢oklu regresyon, cografi agirlkl
regresyon ve cografi zamansal agirlikl regresyon (Geographically and Temporally Weighted Regression - GTWR)
yontemlerini kullanarak otomatik degerleme galisma sonuglarini karsilastirmistir. Cografi zamansal agirlikli regresyon
yontemi zaman serileri ve mekansal dagihm 6zelliklerine sahip veri kiimeleri icin iyi analitik yeteneklere sahiptir. Bu
calismada 3064 adet veri kullanilmistir. Elde edilen R? sonuglari coklu regresyonda 0.5679, cografi agirlikli regresyonda
0.2214 ve cografi zamansal agirlikli regresyonda ise 0.82 olmustur. Cografi agirlikh regresyonun, zamansal ve mekansal
ozellikleri iceren cografi zamansal agirlikli regresyona ve ¢oklu regresyona gore daha kot sonug vermis olmasi dikkate
degerdir. Cografi agirlikli regresyonun konum bilesenini de hesaba katiyor olmasi nedeniyle, coklu regresyona gére daha
iyi sonuc vermesi beklenebilirdi.

Lockwood ve Rossini (2012) toplu degerleme islemi icin, dogrusal model, log-lineer model, hibrit model ve cografi
agirhkli regresyon olmak Uzere 4 farkh model kullanmis ve sonuglarini karsilastirmistir. Model performanslarini
hesaplamak icin kullanilan veriler miistakil evler ve bos arsalar olmustur. Buna gére dogrusal modelde R? degeri 0.815
olurken, degiskenler arasinda yiksek korelasyon oldugu tespit edilmistir. Log-lineer model sonuglari ise sanki dogrusal
model sonuglarinin aynadaki yansimasi gibi neredeyse ayni ¢ikmistir. Hibrit model sonuglarina bakildiginda, biri harig
tiim degisken tahminlerinin %95’in izerinde bir gliven araliginda anlamli oldugu gorilmastir. Cografi agirlikli regresyon
yonteminde kukla degisken kullaniimis ancak R? veya baskaca bir dl¢iite ait sonuca agikca yer verilmemistir.

3. Kayseri ilinde Dogrusal Regresyon ve Cografi Agirlikli Regresyon ile Konut Degerleme Calismasi

Bu calismanin yiritilme asamalari; konutun degerini belirleyen muhtemel degiskenlerin literatirdeki ¢alismalara
bakarak eldeki imkanlar 6lctisiinde hangi degiskenlerin toplanabileceginin belirlenmesi, verilerin toplanmasi, toplanan
verilere ait degiskenlerin veri tabanina girilmesi, hesaplanmasi gereken degiskenlerin otomatik olarak hesaplanmasi
(calculate), aykiri verilerin (outliers) temizlenmesi, coklu regresyon ve cografi agirlikli regresyon analizlerinin yapilmasi,
belirlenen olgltlerin hesaplanmasi, elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi ve son olarak karsilastiriimasi seklinde
olmustur.

Bilgisayar yazilimi destekli degerleme yontemleri sayesinde Oznitelik temelli, hizh bir sekilde ¢ok buyilk veri
kiimelerinin islenebilmesi mimkin olabilmektedir. Coklu regresyon ve cografi agirlikli regresyon bu yontemlerdendir.
Bu calismada Kayseri ili 6zelinde konut degerlemesinin ¢oklu regresyon ve cografi agirlikli regresyon kullanilarak yapilip
yapilamayacagi ve yapilabiliyorsa ne oranda tutarl sonuglar elde edilebilecegi yoniinde arastirma yaparak, bir bulguya
ulasmak amaclanmistir.

Gayrimenkuller konut, ofis, tarla vs. seklinde siniflandirilabilmektedir. Konut disindaki gayrimenkul tirleri konuttan
farkh 6znitelik bilgilerine sahip olduklariicin, her tirden gayrimenkul icin uygulanabilir bir otomatik degerleme mimarisi
gelistirmek mimkin degildir. Bu nedenle, bitiin gayrimenkul tirleri icin analizler yapmak yerine, sadece konut
turindeki gayrimenkuller icin deger tahminlerinin yapilmasi tercih edilmistir.
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3.1 Veri Seti

Degerleme bilimine gore konutun degerini etkileyen faktérler dogrultusunda, her bir konuta iliskin 6znitelik verileri
toplanmustir. lyi bir otomatik degerleme mimarisinin belirlenmesinde hangi 6znitelik bilgisinin konutun degerini ne
oranda etkileyecegi konusunun, otomatik degerleme ydntemi gelistiriimeden 6nce bilinmesi miimkin olmadigindan,
her bir konuta iliskin mimkiin oldugunca fazla sayida 6znitelik bilgisi toplanmaya calisiimistir.

Konutlarailiskin verilerin toplanmasinda internette yayinlanan konut satisi ilanlarindan faydalanilmistir. Her bir ilanin
yayini esnasinda dznitelik bilgileri tespit edilip, postgresql veri tabanina kaydedilmistir. Oznitelik bilgilerinden binanin
toplam kat adedi, bina yasl, yolcu asansoérii, yik asansorii, bina gorevlisi, acik otopark, glivenlik, havuz, rezidans
hizmetlerinden faydalanma, semt otoparki, siginak, site 6zellikleri, binada diikkan olup olmadigi, kapali otopark, brit
alan, net alan, oda sayisi, salon sayisi, sicak su, balkon, ebeveyn banyosu, kiler ve stiidyo tipi daire olup olmadig bilgileri
ilandan edinilirken, ulasim imkanlari, alisveris merkezine, ilkokula, taksi duragina, saglik tesisine ve sehir merkezine
yakinlik bilgileri, postgis 6zellikli cografi bilgi sistemi teknolojisi marifeti ile kus ugusu mesafeler olacak sekilde
hesaplanmistir. Konut ilaninin yayindan kaldirilmasi konutun satisinin gergeklestiginin bir gostergesi kabul edilerek,
konutun gercek satis degerine ulasmak adina ilan sahibine ulasiimaya ¢alisilmistir. ilan sahibi ile yapilan yazili veya sézlii
gorusmenin olumlu gegmesi halinde gergek satis degeri bilgisine ulasmak mumkin olabilmistir. Aksi durumlarla
karsilasilmasi halinde, uzman gorusiine basvurularak olusturulan deger bilgisi, ileride baskaca galisma ve yontemler
kapsaminda bu verilerin de kullanilabilecegi ihtimaline binaen kayitlara gegirilmis, ancak bu calisma kapsaminda, aykiri
ve eksik verilerin islem disi birakildigi asamada bu tip veriler de yok sayilmistir. Dolayisiyla, toplanan verilerden toplu
degerleme ¢alismasina temel teskil etmeyecegi disliniilen; eksik veya dogrulugu stipheli 6znitelik bilgileri iceren veriler
ayiklanmis, daha gilvenilir nitelikte 1365 adet konuta ait 6znitelik bilgilerinden olusan bir veri seti olusturulmustur. Veri
setinde 2022 yilinin ocak ayinda 45, subat ayinda 314, mart ayinda 838 ve Nisan ayinda 168 adet satisi gerceklesmis
konut verisi bulunmaktadir. Farkli zaman dilimlerinde toplanan biitlin veriler Tirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi’'nin
yayinladigi konut fiyat endeksi ile 2022 yilinin ocak ayina indirgenerek normalize edilmistir (TCMB, 2022).

Konutun; Tablo 1'de gosterildigi lizere; ulasim imkanlari, alisveris merkezine, ilkokula, taksi duragina, saglik tesisine
ve sehir merkezine yakinhgi, cevresel 6zellikler olarak belirlenmistir. Binaya iliskin ise; binanin toplam kat adedi, bina
yasl, yolcu asansori, yiik asansori, bina gorevlisi, acik otopark, giivenlik, havuz, rezidans hizmetlerinden faydalanma,
semt otoparki, siginak, site 6zellikleri, binada diikkan ve kapali otoparkin olup olmadig bilgileri veri setinde yer
almaktadir. Konutun i¢ 6zelliklerine dair; briit alan, net alan, oda sayisi, salon sayisi, sicak su, balkon, ebeveyn banyosu,
kiler ve stiidyo tipi daire olup olmadigi bilgileri toplanmistir.

Tablo 1. Degisken listesi

Degisken | Konuta iIi§kin. t?zellik Degisken kodu Degisken adi Deé.is!('en
no kategorisi tard
1 d9_ulasim Ulasim imkanlari Numerik
2 d38_avm Aligveris merkezine yakinhk Numerik
3 Cevresel dzellikler d39_ilkokul ilkokula yakinhk Numerik
4 d40_taksi Taksi duragina yakinlik Numerik
5 d41_saglik Saglik tesisine yakinlik Numerik
6 d42_merkez Sehir merkezine yakinlik Numerik
7 d13_katbina Binanin toplam kat adedi Numerik
8 d14_binayasi Bina yasl Numerik
9 d10_asansoryolcuvaryok Yolcu asansori Kategorik
10 d11_asansoryukvaryok Yiik asansori Kategorik
11 d12_binagorevlisivaryok Bina gorevlisi Kategorik
12 d15_otoparkacikvaryok Acik otopark Kategorik
13 Binaya ait ozellikler d17_guvenlikvaryok Guvenlik Kategorik
14 d18 havuzvaryok Havuz Kategorik
15 d20_rezidansevethayir Rezidans hizmetlerinden faydalanma Kategorik
16 d21_otoparksemt Semt otoparki yeterli mi Kategorik
17 d23_siginakvaryok Siginak Kategorik
18 d24_siteevethayir Site ozellikleri Kategorik
19 d46_dukkanvarmivaryok Binada diikkan olup olmadigi Kategorik
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Tablo 1’in devami

Degisken | Konuta |I|§k|n. c.)zelllk Degisken kodu Degisken adi Deg‘fsl‘(‘en
no kategorisi tiirii
20 d65_otoparkkapalivaryok Kapal otopark Kategorik
21 d28 alanbrut Brit alan Numerik
22 d64_alannet Net alan Numerik
23 d33_odasayi Oda sayisl Numerik
24 d34_salonsayi Salon sayisi Numerik
25 Konutun ig 6zellikleri d22_sicaksuvaryok Sicak su Kategorik
26 d29_balkonvaryok Balkon Kategorik
27 d30_banyoebeveynvaryok Ebeveyn banyosu Kategorik
28 d32_kilervaryok Kiler Kategorik
29 d35_studyoevethayir Stlidyo tipi daire Kategorik
30 Bagimli degisken deger Deger Numerik
31 Yazilim gereksinimleri id Veri Numarasi Numerik
32 i kullamlan geom Geometri Numerik

degiskenler

Ayrica, kullanilan yazilimin gereksinimlerini kargilamak Gzere, verinin X ve Y koordinatlarini igeren geometri degiskeni ve
veri numarasi da veri setinde bulunmaktadir. Buna ek olarak, veri seti numerik olmayan, kategorik tipte degiskenler de
icerdigi icin, kukla degiskenli bir yapiya donustirilerek ¢alismalar yuratilmastar.

3.2 Calisma Alani
Calisma Kayseri ilinin merkezinde yer alan Kocasinan, Melikgazi ve Talas ilcelerinde, konut satislarinin en yogun oldugu

yaklasik 113 km?lik bir bolgede, 69 mahallede yiiriitilmistiir. 1365 adet verinin mekansal dagilimi Sekil 1’de
gosterilirken, satis degerleri bakimindan isi haritasi ise Sekil 2’de gosterilmistir.
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Sekil 1. Calisma alaninda verilerin konumsal gosterimi
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Sekil 2 ile galisma alani igerisindeki, toplanan verilerin yogunlugu ve mevcut konut degerlerinin agirligi isi haritasi teknigi
ile gosterilmistir. Bir baska deyisle Sekil 2 toplanan konut verilerinin nerelerde daha ¢ok kiimelenerek yogunlastigi ve
buna ek olarak hangi alanlarda deger bakimindan agirligin olustugunun bir goésterimidir. Sekil 1'de de gorildigi gibi,
ozellikle verilerin toplanmasi esnasinda altlk harita (base map) olarak Open Street Map servisleri kullaniimistir. Bu
haritada mahalle sinirlari, binalar, yollar, 6nemli noktalar ve bu unsurlara iliskin etiketler bulunmaktadir. Sekil 1 ve Sekil
2’de gosterilen haritalar EPSG kodu 5256 olan TUREF/TM36 koordinat sisteminde hazirlanmis olup, sol at kése koordinati
x: 445609, y: 4282750 ve sag Ust kose koordinati x: 467936, y: 4297702dir.
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4+ 4285000
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Sekil 2. Konutlarin satis degerlerinin isi1 haritasinda gosterimi

4. Dogrusal Regresyon ve Cografi Agirlikl Regresyon ile Deger Tahmini

Coklu regresyon yontemi toplu olarak degerlemenin yapilabilmesine olanak saglayan, bir bagimh degisken ve en az iki
bagimsiz degiskenin olmasini gerektiren, degiskenler arasindaki iliskinin analiz edilmesine imkan veren istatistiksel bir
tekniktir. Toplu degerlemede genellikle deger bagimli degiskeni, konuta ait 6zellikler ise bagimsiz degiskenleri ifade
etmektedir. Coklu regresyon yontemi toplu degerleme islemlerinde bazi avantajlar saglar. Yaygin olarak kullanilan
istatistiksel bir teknik olmakla birlikte, degerleme yapan kisinin konutun degerini tahmin etmesinde ¢ok sayida degiskeni
hesaba katmasini kolaylastirir. Buna ek olarak, coklu regresyon aykiri degerlerin tespit edilmesinde de yarar saglar. Coklu
regresyon yonteminin bazi dezavantajli yonleri de vardir. Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal bir iliski
oldugu varsayimina dayanir ve bu durum her ¢alisma icin gecerli olmayabilir.

Cografi agirlikh regresyon yontemi ¢coklu regresyon yontemine ek olarak, degiskenler arasindaki iliskiyi hesaplarken,
verilerin konumlarini da hesaba katmaktadir. Toplu olarak konut degerleme islemlerinde konutun ilce, mahalle, semt
gibi konumuna iliskin bilgiler cografi agirlikh regresyon analizinde yarar saglamaktadir. Cografi agirlikli regresyon
yonteminde her bir cografi alan icin bir coklu regresyon modeli olusturularak, alanlarin hepsi icin ayri ayri iliski katsayilari
hesaplanir. Sonug olarak her alan icindeki degerler, o alan i¢in hesaplanmis olan iliski katsayilari kullanilarak tahmin
edilir. Cografi agirhkl regresyon yontemi, coklu regresyon yéntemine gore bazi avantajlara sahip olup, degiskenler
arasindaki iliskilerin hesaplanmasinda mekansal degiskenligi de dikkate alir. Béylece deger tahminlerinin yapilmasinda
coklu regresyona goére daha iyi sonuglar elde edilmesi beklenir. Degiskenlerin birbirleri ile olan iliskilerinde, mekansal
kahplarin tanimlanmasinda, cografi agirlikli regresyon kullanilabilir. Son olarak, farkli mekanlarda yer alan konutlar igin,
cografi agirlikh regresyon yontemi, daha dogru deger tahminlerinin yapilabilmesine ve bolgelere gore 6zellestirilmis
modellerin olusturulmasina imkan verir. Cografi agirlikli regresyonun bazi kisithliklari da vardir.
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Cografi agirlkh regresyon ydonteminde her bélge icin model katsayilarini hesaplayabilmek, ¢coklu regresyon yénteminde
oldugundan daha buyiik bir 6rneklem kimesini gerektirebilir. Buna ek olarak, ¢cok blyik karmasik veri kiimeleri ile
calisirken islem yogunlugu fazla olabilir. Kayseri’deki bu galisma kapsaminda, ¢oklu regresyon yontemi ile deger tahmini
yapmak igin, érnegin shape (*.shp) formatindaki mekansal igerikli verileri de okuyup isleyebilme yetenegi olan, Spatia
Analysis in Macroecology (SAM) programi kullanilmistir.

Toplam 29 adet degisken kullanilarak gerceklestirilen coklu regresyon calismasiile R%: 0.741796, MAE: 89326, MAPE:
0.1675, MSE: 13256373049, RMSE: 115136 ve standart sapma: 0.1576 olarak hesaplanmistir. Bir konuta ait ortalama
89326 TL eksik veya fazla hata ile deger tahmininde bulunulabilmis ve ortalama mutlak hata olarak ise %16.75 kadar
yaklasik sonug ile deger tahmini yapilabilmistir. 0.74 olan R2degeri, veri ve ¢oklu regresyon tahmininin uyum derecesini
gostermektedir. Sekil 3'te gercek degerler yatay eksende gosterilirken, tahmin edilen degerler dikey eksende
gosterilmistir. Tahmin ile deger arasindaki farklar ise Sekil 4'te gosterilmistir.
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Sekil 3. Coklu regresyon yontemi ile deger ve tahminlerin dagilim grafigi
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Sekil 4. Coklu regresyon ile deger ve farklarin gosterimi
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Coklu regresyon yontemi ile bagimli degiskeni, bagimsiz degiskenlerin ne kadar agiklayabildikleri belirlenmistir. Ulasim
imkanlari, ilkokula, taksi duragina yakinlik, binanin kat adedi, dairenin briit alani, oda sayisi, yolcu asansori, bina
gorevlisi, acik otopark, glivenlik, sicak su, site 6zellikleri, balkon, ebeveyn banyosu, kiler, binada diikkan olmasi ve kapal
otopark degiskenleri, gerceklesen satis degerini pozitif ydonde agiklayici nitelige sahip iken; alisveris merkezine, saglik
tesisine, sehir merkezine yakinlik, bina yasi, konutun net alani, salon sayisi, yik asansoérl, havuz, rezidans, semt
otoparkinin yeterliligi, siginak ve konutun stiidyo tipi daire olup olmamasi degiskenleri deger bagiml degiskenini negatif
yonde etkilemektedir. Bagimsiz degiskenler igerisinde dairenin brit alani ve oda sayisi deger degiskenini pozitif yonde
en ¢ok etkileyen ozellikler iken; bina yasi, sehir merkezine ve aligveris merkezine yakinlik ise deger degiskenini negatif
yonde etkileyen degiskenler olmustur.

Yine ayni veri seti Uzerinde cografi agirlikli regresyon ile deger tahmini yapiimistir. Bu ydntem ile yapilan tahminlerde
coklu regresyon yonteminde oldugu gibi ayni dlgitlerin hesaplamasi yapilmistir. Cografi agirlikli regresyon islemini
yapmak igin Semiparametric GWR/GWL modelling tool (GWR4) paket programi kullanilmistir. Adi gegen bu program ¢ok
bilinen cografi bilgi sistemi programlarina goére daha istikrarli ve ¢cok daha gesitli veri formatlari ile galisabilmektedir.
Cogu yazilimda veri setinin normalize edilmesi, diger bir deyisle degiskenlere 0 ve 1 arasinda bir deger verilmesi islemi
manuel olarak 6nceden yapilmali iken, GWR4 programi bu igslemi yapan bir algoritmaya da sahiptir. Buna ek olarak GWR4
programi shape formatindaki verilerin yani sira .csv, .dbf, .dat vb. formatlardaki verileri, format donitsimi
uygulamadan, dogrudan cografi agirlikh regresyon analizine tabi tutabilmektedir. Bu tespitler, ¢alisma kapsaminda
tecriibe edilerek ortaya gikarilmistir. GWR4 programi ile yiritilen cografi agirlikli regresyon islemi sonucunda deger ve
tahminlerin dagilim grafigi Sekil 5’te gosterilmistir.
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Sekil 5. Cografi agirlikli regresyon yontemi ile deger ve tahminlerin dagihm grafigi

islem sonucunda R%: 0.762649, MAE: 85533, MAPE: 0.1604, MSE: 12185751976, RMSE: 110389 ve standart sapma:
0.1536 olarak hesaplanmistir.

Cografi agirhkl regresyon yontemi ile yapilan tahmin islemi, coklu regresyon yontemi kriterlerine ek olarak konum
kriterini de icerdigi icin literatlirdeki bazi 6rneklerde oldugu gibi daha iyi bir sonug vermesi beklenebilir. Cografi agirhikh
regresyon yonteminde ortalama mutlak hata 85533 TL hesaplanmis olup, bu deger ¢oklu regresyon yonteminde 89326
TL olmustur.

Cografi agirlikli regresyon yontemi ile bagimli degiskeni, bagimsiz degiskenlerin ne kadar aciklayabildikleri de
belirlenmistir. Buna gore; ulasim imkanlari, ilkokula yakinhk, binanin kat sayisi, konutun brit alani, oda sayisi, yolcu
asansori, bina gorevlisi, binanin acik otoparki, giivenligi, sicak su, siginak, site, balkon, ebeveyn banyosu, kiler, stiidyo,
binada diikkan ve kapali otoparkin olmasi konutun degerini pozitif yonde etkilerken; alisveris merkezine, taksi duragina,
saglik tesisine, sehir merkezine yakinlik, bina yasl, net alan, salon sayisi, ylik asansori, havuz ve rezidans hizmetlerinin
varligi degeri negatif yonde etkilemektedir. Degeri pozitif yonde en ¢ok brit alan ve oda sayisi etkilerken; negatif yonde
en cok bina yasi ve alisveris merkezine yakinhk etkilemektedir.
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Sekil 6. Cografi agirlikl regresyon yontemi deger ve farklarin gosterimi

5. Sonug ve Degerlendirme

Bu ¢alismada ¢oklu regresyon ve cografi agirlikli regresyon yontemleri birbirlerine yakin dogruluk degerleri vermis, fakat
coklu regresyon ydntemi ile elde edilen hata miktari (R%: 0.741796, MAE: 89326, MAPE: 0.1675, MSE: 13256373049,
RMSE: 115136 ve standart sapma: 0.1576) cografi regresyon ile hesaplanan hata miktarindan (R?: 0.762649, MAE:
85533, MAPE: 0.1604, MSE: 12185751976, RMSE: 110389 ve standart sapma: 0.1536) az da olsa ylksek ¢ikmistir. Elde
edilen sonuglar veri setindeki veriler ile dogrudan alakalidir. 69 farkli mahalleden toplanmis ve bu nedenle daginik
konumlarda, deger aralig ¢cok genis ve sayl bakimindan da oldukga fazla sayilabilecek bir miktar olan 1365 adet veri ile
¢alismanin yapilmis olmasi, basariyi olumlu yonde etkilemistir.

Genel olarak hem c¢oklu regresyonun hem de cografi agirlikli regresyonun kisithhklari ve avantajli yonleri
bulunmaktadir. Degerleme uzmanlari toplu degerleme islerinde hangi yontemin kendi ¢alisma alanlarinda daha iyi sonug
verdigini, ihtiyaclarini karsilama konusunda daha uygun bir ¢6ziim olduguna odaklanmalidirlar. Kayseri sehir merkezinde
belirlenen calisma alani igerisinde, ¢oklu regresyon ve cografi agirlikli regresyon yontemleri ile toplu degerleme
islemlerinin yapilabilecegi anlasiimis, veri setindeki veri sayisi ve galisma alan sinirinin optimum bir buyuklikte
belirlenmesinin 6nemli bir gereklilik oldugu sonucuna varilmistir.

Cok kath binalarda yer alan konutlarin degerinin toplu olarak tespit edilmesinde, kentsel donisim g¢alismasinin
yapilacagi biyik alanlarda, toplu olarak yapilacak kamulastirmalarda, konutlarin vergi degerlerinin belirlenmesi ve
glncellenmesi gibi islerde, coklu regresyon ve cografi agirlikli regresyon yontemlerinin kullanilabilir oldugu goérilmdastdr.

Kaynaklar

Akis, B. (2013). istatistiki yéntemlerle deder belirleme ve deder haritasi iiretimi - Selcuklu érnedi (Yiksek Lisans Tezi).
Selcuk Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisti, Konya.

Alpaslan, H. i. (2015). TMS/TFRS Kapsaminda Gayrimenkul Degerleme ve Gercege Uygun Degerin Tespitinde Emsal
Karsilastirma ve Gelir indirgeme Yéntemleri Uzerine Bir Uygulama. Nevsehir Haci Bektas Veli Universitesi Sosyal
Bilimler Enstitiisii Dergisi, 4(2), 17-35.

Boza, E. (2015). Investigation of housing valuation models based on spatial and non-spatial techniques (Doctoral
dissertation). Middle East Technical University, Geodetic and Geographic Information Technologies Department,
Ankara, Tirkiye.

Baran, H. (2007). Ailelerin konut satin alma tutum ve davranislari lizerinde bir arastirma (Yiksek Lisans Tezi). Ankara
Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisti, Ankara.

Chatterjee, S., Hadi, A. S., & Price, B. (2015). Regression analysis by example. New York, NY: John Wiley & Sons Inc.

Demirci, N. S. (2009). Konut sorunu baglaminda ipotege dayall konut finansmani sistemi (Mortgage) ve Tiirkiye'de konut
finansmani (Yiksek Lisans Tezi). Kafkas Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii, Kars.

Demirel, B., Yelek, A., Alagas, H. M., & Eren, T. (2018). Tasinmaz degerleme kriterlerinin belirlenmesi ve kriterlerin 6nem
derecelerinin cok 8lciitlii karar verme ydntemi ile hesaplanmasi. Kirikkale Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi, 8(2),
665-682.

123



Toprak, M. F., Glingér, O. | Tiirk Uzaktan Algilama ve CBS Dergisi, Cilt: 4, Sayi: 1, Sayfa: 114-124, Mart 2023

Isik, O., & Pinarcioglu, M. (2006). Geographies of a silent transition: A geographically weighted regression approach to
regional fertility differences in Turkey. European journal of population / Revue européenne de Démographie, 22, 399-
421.

ilhan, A. T., & Oz, S. (2020). Yapay sinir aglarinin gayrimenkullerin toplu degerlemesinde uygulanabilirligi: Gélbasi ilcesi
ornegi. Hacettepe Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi, 2(2), 160-188.

Khamrabaeva, L. (2020). Gayrimenkul Dederleme Yéntemleri: Hedonik Fiyat Modeli Uzerine Bir Uygulama (Yiiksek Lisans
Tezi). Uludag Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii, Bursa.

Kigiikkaplan, I., & Ald, F. A. (2017). Denizli ilinde konut fiyatlarina etki eden faktérlerin panel verilerle analizi. Balikesir
Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi, 20(37), 219-236.

Lockwood, T., & Rossini, P. (2012, January). Efficacy of the geographically weighted model on the mass appraisal process.
In 18th Annual Pacific Rim Real Estate Society Conference, 2012. Proceedings. (pp. 1-17).

McCord, M. J., MaclIntyre, S., Bidanset, P., Lo, D., & Davis, P. (2018). Examining the spatial relationship between
environmental health factors and house prices: NO, problem? Journal of European Real Estate Research, 11(3), 353-
398.

Odabasi, G. (2020). Tiirkiye’de tasinmaz degerleme yéntemleri ve uygulama alanlarinin irdelenmesi (Yiksek Lisans Tezi).
Gebze Teknik Universitesi, Kocaeli.

Osland, L. (2010). An Application of Spatial Econometrics in Relation to Hedonic House Price Modeling. Journal of Real
Estate Research, 32(3), 289-320.

Tabar, M. E., Basara, A. C., & Sisman Y. (2021). Coklu regresyon ve yapay sinir aglari ile Tokat ilinde konut degerleme
calismasi. Tiirkiye Arazi Yonetimi Dergisi, 3(1), 01-07.

Tanrivermis, H. (2017). Gayrimenkul degerleme esaslari, SPL Sermaye Piyasasi Lisanslama Sicil ve Egitim Kurulusu
Lisanslama Sinaviari Calisma Kitaplari, Ders kodu 1014. istanbul: Lisanslama Sinavlari Calisma Kitaplari.

TCMB. (2022, Mayis 11). Konut fiyat endeksi. Tirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasl. Retrieved from
https://evds2.tcmb.gov.tr/index.php?/evds/serieMarket/collapse_26/5949/DataGroup/turkish/bie_hkfe/

Tobler, W. R. (1970). A computer movie simulating urban growth in the Detroit region. Economic Geography, 46(1), 234-
240.

Walacik, M. Cellmer, R., & Zrobek, S. (2013). Mass Appraisal-International Background, Polish Solution and Proposal of
New Methods Application. Geodetskii List, 67(4), 255-269.

Wang, D., Li, V. J., & Yu, H. (2020). Mass Appraisal Modeling of Real Estate in Urban Centers by Geographically and
Temporally Weighted Regression: A Case Study of Beijing’s Core Area. Land, 9(5), 143. doi:10.3390/1and9050143.

Yalpir, S. (2007). Bulanik mantik metodolojisi ile tasinmaz dederleme modelinin gelistirilmesi ve uygulamasi: Konya
drnedi (Doktora Tezi). Selcuk Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisti, Konya.

124


https://evds2.tcmb.gov.tr/

