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Oz

Bu calismada Ankara ili, Yenimahalle ilcesi, Batikent Bolgesi sinirlari igerisinde bulunan
konutlarin 6znitelik verileri ve cografi konumlarinin tasinmaz degerine olan etkileri
incelenmistir. Veri seti diizenlenirken Cografi Bilgi Sistemlerinden faydalanilmistir. Calisma
kapsaminda nominal degerleme ve Yapay sinir aglari (YSA) modellemede kullanilmistir.
Bolgedeki tasinmazlarin elde edilebilecek en yiiksek hassasiyet ve en yiiksek dogrulukta
tasinmaz deger haritalar1 olusturularak deger tespitleri yapilmistir. Modellemede Nominal ve
YSA yontemlerine gore R2 degeri sirayla 0,76 ve 0,89 olarak bulunmustur. YSA ile daha basarili
piyasa sonuclari tahmin edilmistir. Nominal degerlemede ise uzman goriisii ile olusan
matematiksel modelin piyasa degerini tahmininin goz ard:1 edilemeyecek basari elde ettigini ve
gelecekte modelin giincellemelerle stirdiiriilebilir oldugu gézlemlenmistir.
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Abstract

In this study, the features and geographical locations of housing within the Batikent Region in the
Yenimahalle district of Ankara province have been examined for their effects on housing prices.
For modeling purposes, both nominal valuation and Artificial Neural Networks (ANN) have been
utilized, while Geographic Information System (GIS) have been employed for geographical
analyses. Price predictions with high accuracy and precision were made for the housing in the
region. In modeling, according to Nominal and ANN methods, the R2 value was found to be 0.76
and 0.89, respectively. More successful market results were predicted with ANN. In nominal
valuation, it has been observed that the mathematical model created with expert opinion has
achieved significant success in predicting market value and that the model could potentially be
sustainable with future updates.
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1. Giris

Tasinmazlarin tiriine gore degiskenlik gostermesi
ve bircok uygulamada aktif islemleriyle degerlemesi
onem arz eden konulardandir. Emlak vergisi dahil olmak
tizere farkli amaglar icin bir¢ok iilkede toplu degerleme
yaygin olarak benimsenmistir. Bu uygulamalardan emlak
vergisi iilkelerin en o6nemli ekonomik kaynaklari
arasindadir. Tiim iilke ¢apinda yer alan tasinmazlarin
degerlerine gore vergiye esas degeri belirlemek
ginimiiz  kosullarindaki  Uluslararas1 degerleme
Standartlarin (UDS) da yer alan yontemlerle miimkiin
goriilmemektedir. Bu yontemler hem zaman hem de
uygulamadaki maliyeti bakimindan sakincalidir. Bu
nedenle birden fazla tasinmazin degerini tahmin
edebilen modellere ihtiya¢ vardir. Toplu degerleme
olarak adlandirilan bu yontemler giiniimiiz literatiiriinde
en ¢ok uygulama alani olan ¢alismalar yer almaktadir.

SMARP'ta (Standard of Mass Appraisal of Real
Property) gore "Toplu degerleme, belirli bir tarih
itibariyle bir miilk grubuna deger bigme ve ortak veriler,
standart yontemler ve istatistiksel testler kullanma
stirecidir."(IAAO,2017). Toplu Degerlendirme (CAMA) ve
Otomatik  Degerleme Modelleri (AVM'ler) son
zamanlarda bir¢ok iilkede benimsenmistir (Renigier-
Bitozor et al., 2022; Wang & Li, 2019). Bu calismada
Ankara ili, Yenimahalle ilgesi ve Batikent Bolgesi
icerisinde bulunan konutlarin 2021 yili verileriyle
istatistiki yaklasimlardan nominal ve yapay zeka
yontemlerinden Yapay Sinir Aglar1 (YSA) yontemleri
kullanilmistir. Her iki yontem performans odl¢iimleri ile
kiyaslanmistir.

Nominal degerleme ydntemi toplu degerlemede
kullanilan uzman  goriistine goére  olusturulan
matematiksel bir modelleme seklidir (Mete &
Yomralioglu, 2019; Ayalke & Sisman, 2022). YSA
modelleme ise insan beynindeki néronlari taklit eden bir
matematiksel modellemedir (Lee, 2021; Pagourtzi vd.,
2003). Her iki modelleme tasinmazlara ait dzelliklerin
degere etkisi lizerine odaklanir. Her iki modellemenin
birbirinden farki ise nominal degerlemede tasinmaza ait
ozellikler uzman gortlsiine gore verilirken, YSA veri
setini egiterek ozellikleri agirliklandirir. Bu  iki
modellemenin uygulamasi bu ¢alismada karsilastiriimak
lizere Dbelirlenmistir.  Bu yontemleri ¢alismada
kullanilmasindaki amaci, her iki yonteminde insan odakli
modelleme yaklasimini benimsemesinden
kaynaklanmistir.

Calismada, bolgeden elde edilen 690 konuta ait
ozellikleri ve piyasa degeri toplanilmistir. Konutlara ait
konumsal ozelliklerin belirlenmesinde Cografi Bilgi
Sistemleri (CBS) analizlerinden faydalanilmistir. Konuta
ait yedi yapisal ve dokuz konumsal o6zelliklerinden
olusan veri seti diizenlenmistir. Veri setinde Nominal ve
YSA ile iki modelleme yapilarak model performanslari
karsilastirilmistir.

2. Materyal ve Yontem
2.1. Calisma bolgesi ve veri seti

Calisma, Ankara ili icerisinde yer alan Yenimahalle
ilcesinde Batikent tarafindadir. Yenimahalle, bagh

oldugu Ankara iline 7 km mesafe uzakliktadir.
Yenimahalle 39.9779 enlem ve 32.8015 boylamlarinda
yer almaktadir. Yenimahalle bdlgesi toplam niifusu
703.809 Kkisi olarak belirlenmis ve km? basina 570.348
kisi sigmaktadir. Satisa sunulan tasinmazlarin agirlikli
olarak c¢alisma bolgesinin kuzeyinde yogunlastig
gozlemlenmektedir. Yenimahalle civarinda konut vasfi
taslyan tasinmazlara ait ortalama olarak min m? fiyati
2.357 TL ve mak m? fiyat1 ise 10.160 TL civarinda
bulunmaktadir.

Ankara, Yenimahalle ilcesinde 2022 yili ikinci
ceyregi icerisinde satilik konutlarin fiyatlar1 %138,90
artmistir. Ayni oOzelliklerdeki ortalama satilik konut
fiyatlar1 664.535 TL olurken, Ortalama satilik konut
biiytukligi 145 metrekaredir. Calisma bdlgesine karar
verirken, alanina ait yapisal ve konumsal 6zelliklere ve
cevresel faktorlere hakim olmak gerekmektedir. Calisma
alani belirlendikten sonra kiymetlendirme islemine tabi
tutulacak tim faktorler belirlenmis ve bu faktorlerin
nasil ve nereden temin edilecegi arastirilmistir.

Calisma bolgesi, Ankara/Yenimahalle ilgesi Batikent
Bolgesinde bulunan Ergazi, Turgut Ozal, Bat1 Sitesi,
inénii, Kardelen, ilkyerlesim, Kentkoop, Yeni Bati, Bati
Sitesi, Ostim ve Ugur Mumcu Mahalleleri olmak tizere
toplam 11 mahalleden olusmaktadir (Sekil 1).

i
=+

Sekil 1. Céllsma bolgesi(Ankara-Yenimahalle-Batikent
bolgesi)

2.2. Konut degerini etkileyen dzellikler

Tasinmazin degeri, tasinmazin birden fazla ve farklh
karakteristik  6zelliklerinin birlesmesiyle meydana
gelmektedir. Bu nedenle tasinmazi temsil edecek
ozelliklerin tespit edilmesi ve islenmesi biiyiik 6nem arz
etmektedir. Bu oOzellikler belirlenirken kriterler
arasindaki iliskinin modeli ne 6l¢iide etkileyecegi 6nemli
bir noktadir (Utkucu, 2010; Unel & Yalpir, 2023). Ayrica
yapilacak ¢alisma i¢in daha dnce yapilmis tasinmaz
degerleme calismalari da dikkate alinarak kullanilan
tasinmaz dzelliklerinden yararlanilmistir.

Bu calismada; tasinmazlara ait 6znitelik verileri
belirlenen bolgede online satisa sunulan konut
verilerinden elde edilmistir. Ankara ili Yenimahalle il¢esi
Batikent tarafindaki 690 adet konut vasifli tasinmaza ait
veriler yapisal ve konumsal o6zelliklerine gore
yaylmistir. Konutlarin cografi koordinatlari kullanilarak
cevresinde degerini etkileyebilecek konumsal 6zellikleri
Oklid mesafeleri dikkate alinarak ArcGIS 10.8
programinda yapilan analizlerle hesaplanmistir (Tablo
1) (Sekil 2).
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Tablo 1. Calismada kullanilan konuta ait 6zellikler

Yapisal Ozellikler Konumsal Ozellikler

B1 Konuta ait net m? S1  Akaryakita olan mesafesi

B2 Bina yas1 S2  Duraklara olan mesafesi

B3 Banyo sayis! 3 Resmi Kurumlara olan
mesafe

B4 Site durumu s4 Egitim alanlarina olan
mesafe
Yesil alana olan mesafe

B5 Oda sayis1 S5 (Park)

B6 Bulundugu kat 36 Sanayi tesislere olan
mesafe

B7 Isitma durumu 57 Aligveris tesisine olan
mesafe

sg Ana caddelere olan ulasim

mesafesi

S9  Mahalle 6zellikleri

tasinmazlara ait nominal degerler piyasa fiyatlarina
doniistirmek miimkiindiir (Mete & Yomralioglu, 2022).
Bu c¢alismada Nominal Degerleme Yontemi
kullanilarak bilimsel ve nesnel degerlendirmeye dayal
bir konut deger tahmin modeli olusturulmustur. Nominal
uygulama i¢in 16 konut 6zelligi her biri kendi i¢cinde ayr1
ayr1 [10-100] araliginda nominal olarak
6lceklendirilmistir. Konut 6zellikleri on uzman goriisii ile
agirhiklandirmali ortalamalari kullanilmistir (Tablo 2).

Tablo 2. Konut dzelliklerine ait agirliklar

-— Kilometre S

Sekil 2. Calisma bolgesi veri dagilimi
2.3. Nominal yontem

Nominal Degerleme, farkli 6neme sahip kriterlerin
kiimelenmesini hesaplamak i¢in kullanilan Agirlikli
Dogrusal Kombinasyon yaklasimina dayali stokastik bir
yontemdir (Yomralioglu, 1993; Mancia et al., 2010).
Etkileyen her bir tasinmaza ait 6zellik dlgeklendirilerek
puanlari verilir. Nominal ydontem uygulamasi hem arazi
ve arsa hem de binalar icin uygulanabilir. Bir tasinmazin
toplam nominal degeri, ozelliklere ait puanlarinin
agirlikli toplaminin parsel alani (1) ile ¢arpilmasiyla
hesaplanir.

Vi=Six X, (fi+ ) £

V: Toplam nominal deger,

S: Parsel veya piksel alani, f: Faktor puani,
w: faktor agirligy,

k: Faktorlerin toplam sayisi.

Nominal degerleme yonteminin diger toplu
degerleme yontemlerine gore bir¢ok avantaji vardir.
Piyasa fiyatlarina dogrudan bagli olmadig: icin genis
alanlardaki tasinmazlara kolaylikla uygulanarak,
mekansal analizlere dayali deger farkliliklar1 ortaya
konulabilir. Ayrica, piksel tabanli degerleme kullanilarak,
alt parsel seviyesi gibi yiiksek tanecikli nominal deger
haritalar1 olusturulabilir. Piyasa kosullarinda olusan
gerceklesmis giivenilir tasinmaz degerleri kullanilarak

Yapisal Ozellikler Konumsal Ozellikler
B1 0,75 S1 0,05
B2 0,4 S2 0,05
B3 0,2 S3 0,01
B4 0,1 S4 0,1
B5 0,7 S5 0,01
B6 0,35 S6 0,1
B7 0,25 S7 0,01
S8 0,05
S9 0,1

2.4. Yapay sinir aglar1 (YSA)

Baslangicta yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin
6grenme siireclerini alip kopyalamak i¢in tasarlanmistir.
YSA, insan beynindeki bir ndéron gibi li¢ temel islevi
yerine getiren karmasik bir yapay néronlar agindan
olusur. Sinir ag1 tipik olarak bir girdi katmani, bir ¢ikt1
katman ve gizli katman olarak bilinen dogrusal olmayan
isleme elemanlarinin en az bir katmanindan olusur. Gizli
katman sayisinin daha ¢ok alinmasi agin hata toleransini,
bunun yani sira islem karmasikligini ve egitim siiresini
de artirmaktadir (Ogiicii, 2006). Birincisi, agirlikh
baglantilar yoluyla diger yapay néronlardan girdiler alir;
ikincisi, bu girdileri toplar ve isler; son olarak, sonuclari
diger yapay noronlara verir (Agatonovic-Kustrin &
Beresford, 2000; Dongare et al., 2012).

YSA'larin sistem modellemedeki 6nemli bir avantaji,
modeli 6nceden dogrulamaya gerek olmamasidir. Ornek
girdi verilerini egiterek, YSA, ¢iktiy1 yeniden olusturmak
icin kendini uyarlar. YSA, yar1 parametrik regresyon
ozelliklerinden dolayr dogrusal olmayan iliskiyi
modellemek i¢in iyi performansi gosterir. Temel MRA'ya
ek olarak, arastirmacilar YSA yapisinin "kara kutusu" ile
ylizlesmek zorunda olsalar da, YSA tabanli modellerde
kullanilan en popiiler model olmaya devam etmektedir
(Garcia et al., 2008; Selim, 2009; Mimis et al.,, 2013;
Abidoye & Chan, 2017; Morillo Balsera et al., 2018; Zhou
etal, 2018)

Calismada YSA ile modellemede Matlab 2016
lizerinde hazir toollar kullanilarak uygulanmistir.
Uygulamada veri seti [1-2] araliginda tiim o6zellikler
normalize edilmistir. Konuta ait yapisal ve konumsal
ozellikler 16 girdi katmani ve konuta ait piyasa degeri 1
output katmanindan olusmaktadir. Burada verilerin
%70ini egitimde %30'unu da testte kullanilmistir.
Egitim ve test verilerinde piyasadan olusturulan
konutlarin konumsal dagilima dikkat edilmistir. Neuron
sayisi yani gizli katman sayis1 10 alinmistir. YSA tool ile
yapilan hesaplamalarda egitme verileriyle R= 0,95314,
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test verileriyle R= 0,88731 olarak elde edilmistir (Sekil
3).

Training: R=0.95314 Validation: R=0.93823

= S0 > © p!
P S ra
T S - S8
S Sis S B
z S o Sk
S B p :
b4 oA e
[ W s X
5 = PSS
_csx‘ %'z‘, &oao
o 01&'

14 18 18
Targot

All: R=0.94189

Output ~= 0,83*Target + 0.23
Output ~= 0.88'Target + 0.16

12 1

4 16
Target

14 18
Target

Sekil 3. YSA Regresyon Dagilimi
3. Bulgular

Calismada konut deger tahmin modelleme
kullanilan her iki yo6ntemin yukarida sunulan
uygulamalarindan sonra performans karsilagtirmalari
yapilmistir. Karsilastirma o6lgiitlerinde MAPE, RZ ve ROC
egrilerine bakilmistir. Model sonuglarinin veri setinde
yer alan piyasa degerlerine gore farklarindan hesaplanan
MAPE degerleri Nominal Modellemede %30,95, YSA de
%12,80 olarak hesaplanmistir. Piyasa ile model
degerlerinin regresyon egrilerine gére RZler sirasiyla
0,7567 ve 0,8904 bulunmustur (Sekil 4).

2,200,000
00,000
1,400,000

I
= 100000
500,000
00,000

0 S0 1.3 50 90
0,000
Xy

Sekil 4. konut deger tahmin modelleri (a) Nominal model
(b) YSA model regresyon egrileri

ROC egrisi alunda kalan alan dogruluk
performansini dlger AUC degeri 1’e yaklastik¢a dogruluk
artar, 0’a diistiikce model tahmin performansi azalir.
Calismada kullanilan her iki modelin ROC egrilerine gore
AUC sirasiyla 0,956 ve 0,989 olarak hesaplanmistir (Sekil
5).

ROC Curve

Area Under the Curve

Test Result Variable(s): NOM_Target

symptotic Asymp

§ Area St Eror’ Lower B Upper Bound
04 956 008 115 940 972

a.Under the nonparametric assumption
b. Null hypothesis: true area=05

1-Specificity

(a)

ROC Curve
Area Under the Curve
TestResult Variable(s). YSA_Target

Asymptotic Asjmptotic 95% Confidence

§ 3 SE I
‘ 989 004 031 982 997

a.Under the nonparametric assumption

b. Null hypothesis: true area= 0.5

1-Specificity
(b)
Sekil 5. Degerleme yontemleri (a) Nominal ve (b) YSA
tahminlerinin piyasa degerleri ile ROC egrisi performans
karsilastirmasi

Nominal ve YSA ile piyasa deger tahminlerinde YSA
yontemi ile modellemenin daha basarih oldugu
gorilmektedir.

4. Sonug

Calismada Ankara ili kapsaminda belirlenen ¢alisma
bolgesinde, konutlara ait piyasa deger tahmini igin
olusturulan nominal ve YSA yo6ntemleriyle uygulama
yapilmistir.  Yapilan uygulama sonucu YSA ile
modellemenin Nominale goére daha basarii oldugu
gorilmistiir. Yontemlerin karsilastirmalarinda MAPE, R2
ve ROC egrileri ile performans o6lgiimleri
gerceklestirilmistir. Her {i¢ 61¢iim sonucu YSA ile model
basarisi yiiksek ¢ikmistir.

YSA modeli piyasa degerlerinden faydalanarak
olusturulan veri setine dayali bir modellemedir. Bu
nedenle basarili gelmesi beklenen bir durumdur. Fakat
calismada Nominal deger tahmin modeli de piyasay:
belirlemede g6z ardi edilemeyecek oranda basarili
bulunmustur. YSA modeli piyasa degerleri ile
olusturuldugundan  belirli bir zaman dilimini
kapsamaktadir. Fakat Nominal model zaman disinda
degerleri iceren nominal 6lgcekleme ve uzman goériisleri
ile olusturulmustur. Nominal model konut degerini farkh
Zaman dilimlerinde dogruya  yakin  tahmin
yapabilecektir. Ayni zamanda nominal model
stirdiiriilebilir =~ deger  tahmin  modeli  olarak
kullanilabilecektir.
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Cikar Catismasi Beyani

Yazarlar arasinda c¢ikar ¢atismasi yoktur.
Arastirma ve Yayin Etigi Beyani

Calismada, arastirma ve yayin etigine uyulmustur.
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