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Oz

Gayrimenkul degerlemede kullanilan yontemler, taginmaz sayisi, zaman, maliyet ve
degerleme amacina bagli olarak tekil veya toplu olarak iki sekilde smiflandirilmaktadir.
Diinyada kisa siirede daha diisiik maliyetler ile ¢ok sayida tasinmazin deger takdirine duyulan
ihtiyag nedeni ile basta vergilendirme olmak iizere kentsel doniisiim, kamulastirma, arsa/arazi
diizenlemesi gibi islemlerde toplu degerleme uygulamalar1 yapilmaktadir. Bu durum,
regresyon analizi gibi istatistiki yontemlerin yan1 sira teknolojik gelismelere bagh ortaya ¢ikan
yapay zeka tekniklerinin de bu alanda kullanilmaya baslanilmasi sonucunu dogurmustur. Bu
makale konusu ¢aligmada, yapay zeka tekniklerinin en yaygin kullanilanlarindan Yapay Sinir
Aglart (YSA) yonteminin gayrimenkullerin toplu degerlemesinde uygulanabilirligi, Ankara
ili, Golbasi ilgesi i¢in arsa fiyati tahminine iligkin gergeklestirilen model yardimi ile ortaya
konmustur. YSA’nin tahmin basaris1 hakkinda karsilagtirma yapabilmek amaciyla, ayrica
Coklu Regresyon Analizi de (CRA) kullanilmistir. Analizler sonucunda, YSA modelinin, %94
R? ve %4.8 MAPE ile CRA’ya gore daha iyi tahmin yaptigi, buna karsin model
parametrelerinin yorumlanmasinda yetersiz oldugu goriilmiistlir. Basta emlak vergisine esas
degerlerin belirlenmesi olmak iizere yapilacak toplu degerleme ¢aligsmalarinda, regresyon
analizi varsayimlarinin saglanamadigi, analizin ger¢eklestirilemedigi veya 6mek sayisimin
simirlt oldugu durumlarda deger tahmininde YSA’nm tercih edilebilecegi sonucuna
ulasilmistir.
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Applicability of Artificial Neural Networks on Mass Valuation of
Real Estates: The Case of Golbasi District

Abstract

Real estate valuation methods can be classified as single or collective based on parameters
such as, number of real estates, time, cost, and purpose of the valuation. Due to the global need
of rapid and cost-effective appraisals for a myriad of real estates, mass appraisal applications
are carried out in urban conversion, expropriation, land arrangement and in particular for the
determination of the tax value. This situation has lead to the use of artificial intelligence
techniques that emerged due to technological developments in addition to more traditional
statistical methods such as regression analysis. In this study, we evaluated the applicability of
Artificial Neural Networks (ANN), on mass valuation of real estates by developing a price
estimation model for G6lbasi districts in Ankara. Additionally, we compared the performance
of ANNS to the multiple regression analysis (MRA) method. This analysis showed that ANN
model with 94 % R? and 4.8% MRA predicted the land prices more accurately than the MRA.
However, ANN model was inadequate for the interpretation of the model parameters. In
conclusion, ANN models can be a preferable method when the regression analysis assumption
cannot be fulfilled the MRA cannot be performed or sample number is limited, in mass
valuation studies that especially focus on estimation of real estate pricing and tax.

Keywords: Mass valuation, real estate valuation, land value, artificial neural networks, real

estate valuation system.
Jel Codes: C13, C45, E37
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1. Giris

Gayrimenkul degerleme c¢aligsmalarinda, ¢cogunlukla Uluslararasi Degerleme Standartlari’nda
(UDS) yer alan pazar, gelir ve maliyet olmak iizere {i¢ kategoriye ayrilan geleneksel degerleme
yaklagimlar1 kullanilmaktadir. Bununla birlikte son yillarda bilgisayar teknolojilerinde
yasanan gelismelere paralel olarak ortaya c¢ikan ve bir¢ok alanda uygulanan yapay zeka
teknikleri, gayrimenkul degerlemede de kullanim alan1 bulmustur. Yapay zeka tekniklerinden
en yaygin kullanilan1 YSA, klasik istatistiksel yontemlere alternatif olarak gosterilmekte olup
ozellikle belirli bir bolgedeki birden fazla tasinmaza deger bigilmesi gerektigi durumlarda
uygulama kolayligi, dogrusal olmama, eksik bilgi ile ¢alisabilme, karmasik problemleri
cozebilme yetenegi gibi avantajlari, YSA’y1 regresyon analizlerine gore tercih edilebilir hale
getirmistir.

Bu tekniklerin, Lisansli Degerleme Uzmanlar Kraliyet Kurumu (Royal Institution of
Chartered Surveyors-RICS) tarafindan yayimlanan standartlarda, otomatik degerleme
metodlar1 arasinda da sayilmakta oldugu, genellikle regresyon analizinin Diinya’da
vergilendirme basta olmak {izere toplu degerleme caligmalar1 kapsaminda kullanildig:
goriilmektedir.

Tiirkiye’de ise yapilan satiglarin gergek deger lizerinden gosterilmesini zorunlu kilmak ve adil
bir emlak vergisi ile degerli konut vergisi sisteminin kurulmasini saglamak amaciyla Cevre ve
Sehircilik Bakanlig1 tarafindan yiiriitiilmekte olan Tasinmaz Degerleme Sistemi projesinin
uygulamaya geg¢mesi halinde bu yontemin yayginlasacagi beklenmektedir. Ayrica bu
tekniklerin Tapu ve Kadastro Genel Midiirliigii (TKGM) cografi bilgi sistemi iizerinden
saglanan veri paylasiminin ¢esitlenmesine ve gelismesine paralel olarak ilerleyen donemlerde
belirli bir bolgede toplanmis olan taginmazlarin birgoguna veya tiimiine iliskin kentsel
doniisiim, Ozellestirme ve kamulagtirma gibi amaclarla deger tespit yapilmasi gerektigi
durumlarda da kullanilacagi tahmin edilmektedir.

Bu galigmada YSA modeli, rnek olay ¢ercevesinde Ankara ili, Golbasi ilgesinde 2017 yilinda
satig1 gerceklestirilmis miilkiyeti Hazineye ait arsa vasifli taginmazlar {izerine kullanilmistir.
Caligmanin kapsami, veri setine alinan taginmazlarin degerini etkileyen faktorlerin
belirlenerek arsa birim fiyatlariin tahmin edilmesinde YSA’nin kullanimi ve analiz
sonuclarinin degerlendirilmesi i¢in klasik istatistiki yontemlerden CRA ile karsilagtirma

yapilmasina dayanmaktadir. Caligmada aynm1 gayrimenkullerin YSA ve CRA kullanilarak
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deger tahmini yapilmaya ¢aligilmistir. Uygulanan modellerde bagimli degisken 2017 yili arsa
satis birim fiyat1 olarak tanimlanmis olup arsa fiyatin1 etkileyen 13 adet bagimsiz degisken
kullanilmistir. Modellerin belirleme katsayisi ve hata oranlart karsilagtirilarak performanslari

degerlendirilmistir.

2. Literatiir Ozeti

Gayrimenkul degerleme, deger kavramini ekonomik bir anlayisa doniistiirmekte olup 6zellikle
pazar degerinin tahmin edilmesi acgisindan 6nemli bir igleve sahiptir (Mooya 2016). Yapay
sinir aglarinin, gayrimenkul degerlemesinde kullanimina iliskin bilinen ilk ¢aligmalar 1990’11
yillarin baglarina dayanmaktadir. Calismalar genel olarak konut fiyatlarinin tahminlemesine
yonelik yapilmis olup Borst (1991) tarafindan yapilan ilk ¢alismayi, Tay ve Ho (1992), Evans
vd. (1993), Worzala vd. (1995) ve McCluskey vd. ’nin (1996) temel ¢aligmalar takip etmistir.
Gayrimenkul fiyatlarimi tahmin etmeye yonelik olarak sinir aglar1 ve regresyon (g¢oklu
regresyon, hedonik regresyon) yontemlerinin her ikisinin de uygulandigi ¢aligmalar tablo 1°de
Ozetlenmis olup cogunlugu sinir aglarmin daha iyi performans sergiledigini gostermektedir.
Bununla birlikte bu ¢alismalardan bazilarinda tam tersi goriisler bulunmakta ve sinir aglarinin
regresyona gore mutlak iistiinliigli oldugunun sdylenemeyecegi belirtilmektedir. Diger yandan
baz1 ¢aligmalarin sonuglarindan regresyon ve sinir aglar1 yontemlerinin model performans
gostergelerinden biri olan R? degerleri arasindaki farkin %10’dan daha az oldugu

goriilmektedir.

Tablo 1: Gayrimenkul degerlemede, regresyon ve sinir aglari ¢aligmalarinin karsilastirilmasi

. Arastirma Ornek | ;. .. Sinir
Yazar/Yil Ulke Konusu Sayist Ol¢iit | Regresyon Aglant
Worzala vd. (1997) ABD Konut fiyatlar 288 R2 %82 %85
Rossini (1997) Avustralya | Konut fiyatlar 334 R2 %90 %78
Gallego vd. (2004) Ispanya Konut fiyatlar 100 R2 %86 %92
Limsombunchai vd. Yeni ) o o
(2004) Zelanda Konut fiyatlar 200 R %78 %95
Wilkowski& Co
Budzynski (2006) Polonya Arazi degeri 114 AD 8.62 11.55
Ozkan vd. (2007) Tiirkiye Konut fiyatlar 170 R2 %83 %85
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Selim&Demirbilek o Konut kira o o
(2009) Tiirkiye degerleri 7514 MSE %70 %25
Peddy Piying (2011) | Cin Konut fiyatlart | 2471 R2 %69 %76
Bulut Nas (2011) Tiirkiye Konut fiyatlar 205 R2 %33 %34
Mimis vd. (2013) Yunanistan | Konut fiyatlar1 | 3150 R2 %76 %87
Ecer (2014) Tiirkiye Konut fiyatlar 610 RMSE 2.29 0.52
Khamis & 2 0 0
Kamarudin (2014) Malezya Konut fiyatlar1 | 1047 R %65 %82
Sampathkumar vd. Hindistan | Arazi fiyatlarn 204 T %96 %098
(2015)
Giines &Yildiz Tiirkiye Konut fiyatlar1 | 2447 Np %84 %89
Abraham (2016) SZ(;I; ln da Konut fiyatlari - R2 - %87
Ticari
Nunez Tabales vd. Ispanya gayrimenkul 202 R2 072 %87
(2016)
fivatlar
g?)ylr%uahogm vd. Tiirkiye Konut fiyatlari | 163 | RMSE 138.564 | 387.153
MSE 1.34 0.25
Yazgan vd. (2017) Tiirkiye Konut fiyatlar1 | 2586 | RMSE 1.16 0.43
MAE 1.34 0.31

R?2: Belirleme Katsayisi, r: Korelasyon, RMSE: Hata kareleri ortalamasi karekokii, MSE: Hata kareleri
ortalamasi, AD: Ortalama sapma, Np: Ortalama tahmin basar1 oram

Bu ¢aligmalardan bazilarina iligkin daha detayli agiklamalar asagidaki gibidir:

Worzala vd. (1997), Colorado eyaletinde konut fiyatlarinin analizinde, YSA ydntemini
kullanmis ve model tahmininde konum, tip, toplam alan, arsa alani, taban alani, banyo sayisi
ve garaj kapasitesi olmak {izere 7 adet parametre kullanmiglardir. 288 6rneklemin yer aldigi
veri setinde tiim verilerin kullanarak yaptiklari uygulamada, YSA ile %84,5 CRA ile ise %81,9
dogruluk oranina ulasmiglardir.

Gallego ve Esperanza (2004), ¢caligmalarinda Madrid’de konut fiyatlarini, ilge biiytikliigii, ilge
icindeki konum, sehir merkezine uzaklik, yol, yapt smifi, alan, bina yasi, teras, konut i¢
dizayni, eklentisinin olup olmamasi ve bulundugu kat olmak tizere 12 parametre kullanarak
analiz etmislerdir. Analiz sonucunda, YSA’nin dogruluk orani %92, CRA’nin ise %86 olarak
gergeklestigi, bu nedenle YSA’nin daha basarili oldugu sonucuna varilmistir.

Wilkowski ve Budzynski (2006), Polonya’nin Otwock sehrindeki miistakil konut alani olarak

planlanmis ve yapilasmamis arazilerden olusturduklar1 ve 2000-2001 yillar1 arasindaki 114
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orneklemin yer aldig1 veri seti ile yaptiklar calismada 76 veri egitim, 38 veri ise test setine
alinmis olup 3 gizli katmanli YSA ile CRA’ya gore daha dogru sonuglar elde edilmistir.

Liu ve Jiao (2012), mevcut arazi degerleme yontemleri ile temel arazi fiyat1 degerlemesinde
yapay sinir aginin uygulanmasini incelemis ve temel arazi deger tahmini i¢in yapay sinir aglart
ile iki farkli model gelistirmistir. Algoritma olarak geri yayilimli model, veri setindeki
orneklem ise Wuhan sehrinden seg¢ilmistir. Calisma neticesinde arazi degerlemesinde
uygulanan YSA modellerinin objektif ve dogru oldugu sonuglarina ulagilmstir.

Khamis ve Kamarudin (2014), konut fiyatlarmin tahmininde istatistiksel ve yapay sinir aglar
modellerinin karsilastirilmasina iliskin uygulamalarinda, veri setini New York’taki rastgele
sectikleri 1047 konut fiyatindan olusturmuglar ve faktorleri yasam alani, oda sayisi, banyo
sayisi, alan ve konut yasi olarak belirlemislerdir. Analizler sonucunda R degeri, CRA igin
%65, YSA igin %82 olarak gerceklesmis olup ¢alismada YSA’nin konut fiyat tahmininde
CRA’ya tercih edilebilecek alternatif bir yontem olduguna vurgu yapilmistir.

Nunez Tabales vd. (2016), Ispanya’nin Cordova sehrindeki 202 adet ticari miilkiin aylik kira
degerlerinden yola ¢ikarak ve 17 bagimsiz degisken kullanilarak hedonik regresyon ve YSA
yontemleri ile fiyat tahminlemesi yapmistir. Analizler sonucunda dogruluk orani, 6 gizli
katmanli YSA modeli ile %87, hedonik regresyon ile %72 seviyesinde ger¢eklesmistir.
Tiirkiye’de ise gayrimenkul degerlemede yapay sinir aglar1 yaklasiminin uygulanmasina
iligkin yapilan akademik c¢alisma sayist smirli kalmis olup yapilan caligmalarm biiyilik
cogunlugu ise konut fiyatlar {izerine bir model gelistirmeye yoneliktir.

Ozkan vd. (2007), Konya ili, Selcuklu ilgesinde konut satis fiyatlarinin tahmin edilmesine
yonelik olarak 8 parametrenin kullanildigi, YSA ve CRA yontemleri ile matematiksel model
gelistirmistir. Analiz sonucunda CRA ile %83, YSA ile %84,5 dogruluk orani elde edilmistir.
Selim ve Demirbilek (2009), Tiirkiye’deki konut kira degerini belirleyen faktorleri 2004
Hanehalki Biitce Anketi kullanarak analiz etmisler ve ele alinan modelin dogrusal olmamasi
nedeni ile YSA’y1 alternatif bir yaklagim olarak kullanmiglardir. Caligmalarinda hedonik
regresyon ile YSA modellerinin tahmin performanslarini karsilastirmislar ve tahminlemede
YSA’nin daha iyi alternatif bir yontem oldugunu belirlemislerdir.

Ecer (2014), Tiirkiye’de konut fiyati tahmininde, yapay sinir aglar1 ve hedonik regresyon
yontemlerini kullanmugtir. izmir’de 2013 yilinda satilan konutlardan 610 tanesi rastgele
secilerek drneklem olusturulmustur. Yapay sinir aglar1 yonteminde logfiyat bagimli degisken,

konuta iligkin 81 6zellik ise bagimsiz degisken olarak modelde yer almis olup bir gizli katman
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ve her katmanda 3 néron bulunacak sekilde model olusturulmustur. Iki modelin dogruluklart
karsilagtirmis ve yapay sinir aglarinin hedonik regresyona gore daha iyi tahmin yaptigi
sonucuna ulagmistir.

Giines ve Yildiz (2015), Tapu kadastro modernizasyon projesi kapsaminda, toplu degerleme
yontemleri pilot olarak segilen iki ilgede (Mamak ve Fatih) uygulanmis ve sonuglari
degerlendirilmistir. Yontem olarak CRA, YSA ve Karar Agaglar1 yontemleri kullanilmistir,
Veri seti Fatih il¢esinde 2702 adet konut verisi ile olusturulmustur. Calismada, YSA’nin daha
basarili bir yontem oldugu, buna karsin bu yontemin yiiksek uzmanlik ve donanim
gerektirdigi, CRA’nin modellemede ve analiz sonuglarini tartigmada basit bir yontem oldugu
bu nedenle daha tercih edilebilir oldugu vurgulanmstir.

Hayrullahoglu vd. (2017), konut piyasalar1 i¢in hedonik degerleme modeli gelistirilmesi i¢in
yaptiklar1 c¢aligmalarinda, Ankara ili, Cankaya ilgesi, Cukurambar bolgesindeki ii¢
mahalledeki satilik konut fiyatlarini ¢evrimigi emlak sitesinden temin etmisler, sectikleri 163
orneklem ve belirledikleri 8 parametre (alan, oda sayisi, bulundugu kat, cephe, site, bina yasi,
metro istasyonuna uzaklik, Konya yoluna uzaklik) ile smirli dogrusal regresyon modeli
(CLLS), adim adim regresyon (SR) ve YSA yontemleri ile {i¢ farkli model gelistirmislerdir.
Analizler sonucunda, en {istiin performans gosteren modelin SR oldugu sonucuna
ulagmislardir.

Yazgan vd. (2017), calismalarinda TR52 bdlgesinde bulunan konutlarin satis fiyatlariin
belirlenmesinde hedonik model ve YSA yontemlerini kullanmiglardir. Analizde, 2015 yili
Ocak-Aralik 2015 doneminde emlakgilarin portfdylerindeki satilmis 2586 konut ile veri seti
olusturulmus, 58 parametre belirlenmistir. Uygulamalar sonucunda, her iki modelin
performans kriterleri (MSE, RMSE, MAE) karsilastirilmis ve YSA’nin hedonik modele gore

daha etkin bir yontem oldugu sonucuna ulagilmgtir.

3. Toplu Degerleme

Degerleme ¢alismalarinin, kapsadigi alan veya varlik bakimindan tekil ve kiime degerlemesi
olmak tizere iki sekilde siniflandirilmasi miimkiindiir. Genel olarak tek parsel, yap1 ve isletme
olgeginde yapilan, alim-satim, yatirim, kredi amacl ve para ve sermaye piyasasi islemlerine
yonelik degerleme c¢alismalarinin tekil degerleme kapsaminda degerlendirilmektedir. Tekil
degerlemede, yontem olarak genelde geleneksel degerleme yontemlerinden piyasa, gelir ve

maliyet yaklagimlar1 kullanilmaktadir (Tanrivermis 2018). Nispeten kisa siirede, daha diisiik
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masraf ile ¢ok sayida taginmaza deger takdir edilmesi gerektigi durumlarda tekil degerleme
yerine toplu degerleme yontemleri tercih edilmektedir.

Toplu degerleme, birden fazla gayrimenkule es zamanli olarak deger bicilmesi gerektiginde,
secilen bir drneklem kiimesi iizerinden istatistiksel yontemler kullanilarak kurulan ve test
edilen modeller araciligi ile gerceklestirilen degerleme siirecidir (Tanrivermis 2018). Toplu
degerleme, vergilendirme, fiyat endekslerinin olusturulmasi ve pazar dinamiklerinin analiz
edilmesi bakimindan onemlidir (Jahanshiri vd. 2011). Bir baska tanima gore ise klasik
gayrimenkul degerleme teorisi ve modeline dayanarak, bir grup gayrimenkuliin sistematik bir
degerlendirmesi olan ve piyasa degerini elde eden matematiksel modelin, matematiksel
istatistik, bilgisayar ve cografi bilgi teknolojileri ile ortaya konmasidir (Zhou vd. 2018).
Uluslararas1 Degerleme Calisanlar1 Birligi (International Association of Assesing Officers-
IAAO), toplu degerlemeyi, “Bir grup tasinmazin, belirli bir tarihteki ortak verilerin, standart
metotlarin ve istatistiksel testlerin kullanildig1r degerleme siireci” olarak tanimlamistir.
UDS’nin 2006 yilinda yayimlanan versiyonunda ise toplu degerleme, “Istatistiki inceleme ve
sonuglarin analizinin yapimasina olanak veren degerleme metotlarimin ve tekniklerinin
sistematik ve diizenli bir sekilde uygulanmast ile belli bir tarihte birden fazla miilkiin
degerlemesinin yapilmasi”, toplu degerleme siireci ise “Toplu degerleme islerinde, ol¢iimlere
ve/veya endekslere ulasmada kullanilan siiregler” seklinde tanimlanmis olup 13 numarah
kilavuz notu, toplu degerleme ile ilgili tanimlar, veri kaynaklari, oran ¢alismalar1 hakkinda
bilgi vermektedir. Standartlarin 2017 y1linda yayimlanan versiyonunda ise toplu degerlemeye

yer verilmemistir.

3.1. Toplu Degerleme Standartlari

IAAO tarafindan, toplu degerleme c¢alismalarini igeren ilk standart, 1984 yilinda “Toplu
Degerleme Standartlar1” adi ile yayimmlanmis, bu standartlarin yerini 2002 yilinda
“Gayrimenkullerin Toplu Degerlemesi” standartlar1 almistir. Standartlarda vurgu yapilan
baslica hususlar maddeler halinde agiklanmistir:

e Hatasiz bir degerleme i¢in verilerin dogru, tam ve giincellenmis olarak elde edilmesi bunun
icin de degerleme ofislerinin etkin ve siirdiiriilebilir bir veri toplama sistemini kurmalar

gerekmektedir.
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e Degerleme uzmanlarmin oncelikle modeli yani degeri etkileyen arz ve talep faktorleri ile
taginmazin 6zelliklerini tanimlamasi, sonrasinda segilen degiskenlerin degere katkisini en iyi
temsil eden katsayilar belirlemesi gerekmektedir.

e Dogru bir deger tahmini yapacak modelin tanimlanmasi ve dl¢iimlenmesi i¢in kapsamli bir
pazar analizi gereklidir.

e Toplu degerleme, modelleme yazilimi, model performanst ve dogrulugu hakkinda geri
bildirim saglayan c¢esitli istatistiksel olglimler igerir. Bu kapsamda modellerin sadece
degerleme anlaminda degil ayn1 zamanda istatistiksel olarak da anlamli olmasi saglanmalidir.
Degerleme yapanlarin degerleme performanslarini dogru degerlendirebilmeleri ve gerekli
diizeltmeleri yapabilmeleri i¢in bu oOl¢iimlere vakif olmasi, bunlari agiklayabilmesi ve
savunabilmesi gereklidir.

o Toplu degerleme, yetismis personel ve teknik donanim gerektirir. Kadronun, genel yonetim,
denetim, degerleme, haritalama ve veri isleme konusunda uzman kisilerden olugsmasi gerekir.
e Degerleme biirolarimin ihtiya¢ duyacaklan bilgileri igeren kapsamli bir kiitiiphaneye erigimi
olmalidir. Fiziksel veya dijital sekilde olacak bir kaynak kiitiiphanesi emlak vergisi kanunlari
ve yonetmeliklerini, [AAO standartlarini, tarihsel kaynaklari, giincel yayinlar1 ve kilavuzlarn

icermelidir AAO 2017).

3.2. Toplu Degerleme Modelleri ve Uygulamalar:

Gayrimenkul degerlemesi, zamanla basit ampirik yargilardan otomatik degerleme modellerine
doniismiis ve uygulamalar tek miilkten toplu degerlemeye dogru genislemistir (Clapp 2003).
Geleneksel yontemler insanlarin onyargi ve hatalarina karsi egilimli olmanin yani sira ¢ok
sayida tasinmazin degerlemesi s6z konusu oldugunda maliyetli ve zaman alicidir (Benjamin
vd. 2004). Otomatik degerleme modelleri (Automated Valuation Models-AVM), bu tip
problemleri ¢ézmek igin gelistirilmistir. Bu modeller belirli bir bdlgedeki taginmazlarin
degerlerini, karakteristik 6zelliklerini ve gilincel islemlerine iligkin bir veri tabani igermekle
birlikte bu modellerde tasinmaz degerinin tahmininde istatistiksel yontemler kullanilmakta ve
model ¢iktilariin gorselligi grafiksel ara yiizler ile saglanmaktadir (Jahanshiri vd. 2011).
AVM’ler RICS standartlarinda (i) Coklu Regresyon Analizi, (ii) indeksleme, (iii) Satislarin
Karsilastirilmas1t Modelleri ve Otomatik Karsilagtirmali Se¢im, (iv) Yapay Sinir Aglart olmak
iizere dort kategoride yer almistir (Bradford vd. 2013). Toplu degerleme konusunda yapilan
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incelemelerde birgok iilkede ¢oklu regresyon analizi yonteminin kullanildigi, modern
degerleme modelleri (yapay sinir aglar gibi) lizerine ¢alismalar yapildigi ve bazi iilkelerde ise
Cografi Bilgi Sistemleri (CBS) tabanli konumsal analizlerin kullanildig1 goriilmiistiir.

Gayrimenkullerin toplu degerlemesi, Avrupa’da ve diinyanin diger iilkelerinde en ¢ok
tartisilan konulardan biridir. Gelistirilen yaklasimlar iilkelere gore cesitlilik gostermekle
birlikte bu yaklagimlarda bazi ortak noktalar da bulunmaktadir. Ornegin Avrupa Birligi
iilkelerinde genel olarak vergilendirmeye iliskin bir deger sistemi hakim olup modeller
genellikle bilgisayar destekli toplu degerleme sistemlerini geligtirmek igin birlikte ¢alisan ve
coklu regresyon analizine dayanan hedonik denklemleri kullanmaktadir. Bu yaklagimlardaki
esaslarin veya toplu degerlemeye iligkin usullerin belirlenmesinde, IAAO gibi seminerler veya
uluslararast konferanslarin sonuglarindan yararlanilmaktadir (Walacik vd. 2013, Baranska
2013). Toplu degerlemelerin uygulandig1 birgok iilkede bu siirecin oncelikle vergilendirme
amach kullanildig1 ve yonetimsel olarak farkli kurumlarin sorumluluk alanlarina girdigi
goriilmektedir. Toplu degerlemeye iliskin yayimlanmis standartlar bulunmasina ragmen
iilkelerde ozellikle veri toplama ve veri kayit sistemlerinin farklilagsmasindan otiirii farkli
modeller uygulanmaktadir. Tiirkiye’de ise toplu degerleme konusunda, akademik ¢aligsmalarin
disindaki ilk uygulama TKGM tarafindan, Tapu Kadastro Modernizasyon Projesi (TKMP)
kapsaminda gergeklestirilmistir. Pilot olarak secilen iki ilgede (Istanbul ili, Fatih ilgesi ve
Ankara ili, Mamak ilcesi) yerel emlak vergisi sistemine esas olmak iizere arsalarin,
meskenlerin ve ticari taginmazlarin toplu degerleme calismalart yapilmistir. TKMP
kapsaminda yapilan bu ¢aligmalar, emlak vergisine esas degerleme sistemi konusunda fikir
vermesi ve toplu degerleme uygulamalarina dikkat ¢ekmesi bakimindan 6nemlidir (Yildiz
2014). Diger taraftan, 05.02.2019 tarihli ve 30677 sayili Resmi Gazetede yayimlanan 30
numarali Cumhurbagkanligi Kararnamesinde, tasinmazlarin toplu degerleme yontemleri ile
degerini belirlemek, deger bilgi bankasini kurmak, yonetmek ve deger haritalarinin iretilmesi

ile glincel tutulmasini saglamak TKGM’nin gorevleri arasina eklenmistir.

4. Yapay Sinir Aglan
Yapay sinir aglari, kavramsal olarak insan beynin ¢aligma prensibinin bilgisayar sistemlerinde
denenmesi fikri ile ortaya ¢ikmis olup 1900’li yillarin basina dayanan ilk arastirma ve

caligmalar gelistirilerek giinlimiizde bir¢ok alanda uygulama imkan bulmustur. Yapay sinir
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ag1 metodolojisi, degiskenler arasindaki gizli dogrusal olmayan bagintilarin ortaya ¢ikmasin
saglayan fonksiyonel modelleri elde etmek igin gelistirilmistir (Chiarazzo vd. 2014). Bir yapay
sinir ag1, ndronlar arasindaki baglantinin bir modeli, baglantilardaki agirliklarin hesaplanmasi
ve transfer fonksiyonu ile tamimlanabilir. Yapay sinir aglar1 girdi-¢ikt1 sinirlerinden
(ndronlaridan) olusan ve sinirler arasindaki baglantilarin agriliklar1 6grenme veya egitilme
yetenegi oldugu bir sistemdir. Boylelikle ag bir girdi grubuna karsi etkili bir karsilik (¢1kt1)
iiretebilmektedir (Arkan Kargi 2015). YSA'larin cazipligi, esas olarak dogrusal olmama,
yiiksek paralellik, hata ve giiriiltii tolerans1 ve 6grenme ve genelleme yetenekleri ile ilgili

dikkate deger bilgi isleme 6zelliklerinden kaynaklanmaktadir (Basherr and Hajmeer 2000).

4.1. Temel islem Elemanlar1 ve Calisma Prensibi

Biyolojik sistemde oldugu gibi yapay sinir aglarinda da sinir hiicreleri ndronlar igerir ve bu
noronlar gesitli bicimlerde birbirlerine baglanarak agi olustururlar. Bu aglarin 6grenme,
hafizaya alma ve veriler arasindaki iliskiyi ortaya cikarma kapasiteleri bulunmaktadir (Pektas
2013). Yapay sinir hiicrelerinin temel elemanlar1 Sekil 1°de gosterilmis olup bunlar; girdiler,

agirhiklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktilardir.

Sekil 1: Yapay sinir ag1 hiicresi

b
BIAS
i \ (i > \ [ ]
X)® > W1
o v
\ 5
X2t i > Toplama Aktivasyon
/ Fonksiyonu Fonksiyonu
X L > W /
¢ B U ~
Girdiler Agirliklar

o Girdiler: Yapay sinir hiicresine disaridan bir bagka deyisle ¢cevreden veya bagka bir sinir
hiicresinden gelen bilgilerdir.
e Agirliklar: Yapay sinir hiicresine gelen bilgilerin hiicre iizerindeki etkisini gdsteren

katsayilardir. Program tarafindan olusturulan bu katsayilari pozitif veya negatif olmasi
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etkilerinin yoniinii gostermekle birlikte biiytikliikleri ise verilerin 6nemi hakkinda bir bilgi
vermez.

e Toplama Fonksiyonu: Bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplayan fonksiyondur. Bunun igin
degisik fonksiyonlar kullanilmaktadir. En yaygin olan1 ise agirlikli toplamdir (e.1).

Net= X" x; w;

(e.1)

Burada x girdileri, w agirliklari, m ise bir hiicreye gelen toplam girdi sayisini
gostermektedir.

o Aktivasyon Fonksiyonu: Bu fonksiyon hiicreye gelen net girdiyi isleyerek hiicrenin bu
girdiye karsilik iiretecegi ciktiyr belirler. Yapay sinir aglarinin “dogrusal olmama”
Ozelliginin temelini aktivasyon fonksiyonlarinin dogrusal olmayisi olusturmaktadir. En
yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan biri siirekli tiirevi alinabilen, girdi

degerlerinin her biri i¢in 0 ve 1 arasinda deger iireten Sigmoid fonksiyonudur (e.2).

1
1+ eNet

F(Net) =
(e.2)

Burada Net, sinir hiicresine (proses elemanina) gelen Net girdi degerini gostermekle birlikte
bu deger toplama fonksiyonu kullanilarak belirlenmektedir. Bir digeri ise -1 ve 1 arasinda

deger iireten hiperbolik tanjanttir (e.3).

Net —Net

e
eNet o—Net

—e

F(Net) =

(e.3)

e Cikt1: Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen ¢ikt1 degerleri dis diinyaya veya baska
bir hiicreye gonderilir. Her bir sinir hiicresinin tek bir ¢ikti degeri vardir (Sengoz, 2017).

Yapay sinir aglari, proses elemanlarinin katmanlarindan olugmakta olup yapay sinir agimin ilk

katmani girdi katmani, son katmani ise ¢ikti katmanidir ve bunlar istatistik literatiiriinde

bagimsiz degiskenler ve bagimli degiskenlere karsilik gelirler (Pektas 2013). Modeldeki diger

tiim elemanlar ise gizli (ara) katmanlari olusturan gizli elemanlardir (Sekil 2).
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Sekil 2: Sinir ag1 katmanlari

GIRDI
KATMANI o
GizLi
KATMAN
CIKTI
KATMANI

Girdi katmani, sinir hiicrelerinin dis diinyadan aldiklar bilgileri gizli katmanlara transfer
ettikleri katmandir. Gizli katmanlar, girdi katmanindan gelen bilgileri toplama ve aktivasyon
fonksiyonlari ile isleyerek ¢ikti katmanina gonderirler. Gizli katmanlar, agin temel islevini
goren katmanlardir ve gerek gizli katman sayisi gerekse katmanlardaki néron sayis1 ag
tasarimi sirasinda kullanici tarafindan belirlenir. Bu sayilarin olmasi gerekenden az veya ¢ok
belirlenmesi agin performansini dogrudan etkilemektedir. Cikt1 katmani, ara katmandan gelen
bilgilerin islenerek girdi seti icin iiretilmesi gereken ¢iktinin {iretilerek dis diinyaya iletildigi
katmandir.

Agm kendisine gosterilen girdiler i¢in dogru g¢iktilar: liretebilmesi icin egitilmesi gereklidir.
Agin egitilmesi, bir yapay sinir agmdaki katmanlar arasindaki sinirlerin yani islem
elemanlarinin agirlik katsayilarinin belirlenmesi olarak tanimlanmaktadir. Baglangicta bu
degerler rastgele atanmakta sonrasinda ise aga 6rnek (girdi ve ¢ikt1 ciftlerinden olusan egitim
kiimesi) verildik¢e degistirilmekte olup bu islem dogru ¢iktilar elde edilinceye kadar devam
etmekte ve amaca ulasildiginda hesaplanan son agirliklar sistem tarafindan saklanmaktadir

(Oztemel 2016).

4.2. Yapay Sinir Aglar1 Modelleri ve Performans Olgiitleri
Yapay sinir aglar, ilk gelistirilen ve sonrasinda gelistirilen modellere temel olusturan tek
katmanl algilayicilar ve tahmin problemlerinde siklikla kullanilan ¢ok katmanh algilayicilar

olmak tizere iki seklide siniflandirilmaktadir.
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Dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimii i¢in gelistirilen ¢ok katmanlh algilayicilar, birgok
Ogrenme algoritmas1 tarafindan agin egitilmesi asamasinda kullanilabildikleri igin
modellemede yaygin olarak tercih edilmektedirler. Cok katmanli algilayict modeli, bir girdi,
bir veya daha fazla gizli (ara) katman ve bir de ¢ikti katmanindan olugsmakta olup her bir
katmanda bir veya daha fazla sayida islem elemam bulunmaktadir. Bu aglarda bilgi akisi
ileriye dogru olup geri besleme s6z konusu degildir. Girdi katmaninda herhangi bir bilgi
isleme olmayan bu ag yapisinda ara katman ve ara katmanlardaki iglemci (ndron) sayisi
deneme yanilma yolu ile tespit edilmektedir (Ataseven 2013). Cok katmanli algilayicilarin
ogrenme kurali En Kiiciik Kareler prensibine dayanan geri yayilim algoritmasi veya diger adi
ile delta 6grenme kuralidir (Ar1 ve Berberler, 2017).

Y SA’nin performansini degerlendirmek igin bilinen en yaygin Slgiitler, Mutlak Hata Oranlar
Ortalamas1 (MAPE), Hata Kareleri Ortalamas1 (MSE) ve Hata Kareleri Ortalamasinin
Karekokii (RMSE) olup esitlikler sirastyla (e.4), (e.5) ve (e.6)’te verilmistir:

MAPE = -3 [*%4/ x 100
(e.d)

MSE = M

(e.5)

RMSE = M

(e.6)

Bu esitliklerde yi 6lgtim degerlerini, §; tahmin degerlerini, n 6rnek sayisini ifade eder. RMSE,
Ol¢lim degerleri ile tahmin degerleri arasindaki hatanin belirlenmesi i¢in kullanilir. Bu degerin
sifira yaklagmasi modelin tahmin gliciiniin arttigim gosterir. MSE ise RMSE ’nin karesine esit
olan EKK yonteminin temel prensibine dayanan ve kestirimlerin basarilarin1 6lgmekte
kullanilan diger bir kriterdir. Karelerinin ortalamasi ne kadar kiigiik ise model gercek veriye o
kadar yakindir. MAPE, tahmin hatalarin1 yiizdesel olarak veren bir bagka olgiittiir. Diger
yandan yukarida tanimlanan esitlikler disinda agin dogruluk oranina, belirleme katsayis1 R?

veya degiskenler arasindaki korelasyonu ifade eden R degerleri ile karar verilmektedir.
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5. Golbasi Tlcesi Ornegi
Caligma alani olarak Ankara ilinin son yillarda yapilagmanin yogun olarak arttig1 ve dzellikle
yliksek gelir grubuna hitap eden konut projelerinin gelistirildigi bir ¢cekim merkezi haline gelen

Golbast ilgesi belirlenmigtir (Sekil 3).

Sekil 3: Golbasi ilgesinin konumunu gosteren uydu goriintiisii

Golbasi, 1983 yilinda ilge olmus, 1990 yilinda ise 2872 sayili Cevre Kanunu’nun 9’uncu

B

maddesi kapsaminda “Gélbagi Ilcesi Ozel Cevre Koruma Bélgesi” olarak ilan edilmistir.
flgede, 47 mahalle bulunmakta olup son dénemlerde kuzeybati kesiminin hizla gelistigi
gorlilmektedir. Bu bolge genelinde konut veya ticari amagli kullanilan 1-3 kathi miistakil
yapilar veya prestijli konut projeleri géze carpmaktadir. Bolgenin geneli yiiksek gelir grubu
tarafindan tercih edilmektedir. flgenin kismen giineyinde kalan diger yerlesim yerleri ise heniiz

ayn1 hizda gelisim gostermemektedir.

5.1. Veri Setinin Hazirlanmasi, Degisken Secimi ve Tamimlayic Istatistikler

Calismanin verisini, Ozellestirme Idaresi Baskanligi, Ankara Defterdarhgi ve Golbas
Belediyesi tarafindan Golbasi ilgesinde 2017 yilinda satisi gergeklestirilmis Hazineye ait
“arsa” vasifli tasinmazlarin satis fiyatlar olusturmaktadir. Bu yila ait toplam satis sayis1 241
adettir. Bu veriden tekrar eden, kayip veriye sahip olanlar ¢ikartilmis ve geriye kalan 230 adeti

calismaya dahil edilmistir. Calismaya konu olan arsalar, miilkiyet yapisi itibariyle Hazineye

174



Hacettepe Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi, Cilt 2/Sayr 2/2020
Hacettepe University Journal of Social Sciences, Volume 2/Issue 2/2020

ait olmakla birlikte kullanim fonksiyonu ve lejant1 agisindan 6zel miilkiyete konu arsalar ile
ayn1 Ozellikleri gostermektedir. Bagimsiz degisken se¢imi yapilirken; kendi aralarmda
(6rnegin merkeze, gole ve lokomotif yerlesim yerine uzaklik ile bolge, parsel genisligi alan
ile, KAKS hmax ile) yliksek korelasyon gosterdigi tespit edilenler belirlenmis, yapilan
denemeler ile model varsayimlarin1 bozmayanlar dikkate alinarak nitelik azaltma yoluna
gidilmistir. Sonug olarak; bolge (konum), KAKS, plan islevi, parsel sekli, parsel alani,
manzara, altyapr, OCK (Ozel Cevre Koruma simnirinda olma), miilkiyet durumu (tam/hisseli),
egim, yol cephe, kdse parsel olma, satig sekli (satisin gerceklestirildigi ilgili mevzuat) olmak
iizere toplam 13 parametre belirlenmistir. Bagimli degisken yani ¢ikis degeri ise arsa birim
fiyat1 tahmin degeridir. Bagimli degisken degerleri, 2017 yili igerisinde farkli aylardaki
satiglardan olustugu icin bu degerlerin tamami UFE degerleri ile giincellenerek verilerin 2017
yili Aralik ayma toplanmasi saglanmistir. Bagimsiz degiskenlerden, smiflama &lgme
diizeyinde bagka bir ifade ile nitel olanlarin bagimli degisken lizerindeki etkilerini 6lgmek i¢in
sayisallastirma iglemi yapilmis ve bu degiskenler analize uygun hale getirilmistir. Gerek ¢oklu
regresyon gerekse yapay sinir aglar1 analizinde, IBM tarafindan gelistirilmis Statistical
Package for the Social Sciences (SPSS) Statistics 23 siirimi kullanilmistir. Bu yazilim
tanimlayici istatistikler, regresyon ve gelismis istatistikler gibi birgok islevi biitiinlesik tek bir
arabirimde ¢alistirabilmesi ve kullanim kolaylig1 saglamasi nedeni ile tercih edilmistir.

Veri setindeki tasmmazlarin, 100’ii 1’inci bolgede (Kuzeybati boliimii- Incek, Kizilcasar,
Ballikpinar, Hacilar, Karsiyaka Mahalleleri), 50’si 2’nci bolgede (Kuzeydogu bolimii-
Bahgelievler, Gerder, Karaoglan, Ogulbey, Virancik Mahalleleri), 79°u ise 3’iincii bolgede
(Giiney boliimii-Karagedik, Karaoglan, Kotek, Bagici, Topakli, Oyaca, Sogulcak Mahalleleri)
yer almaktadir. Parsellerin insaat haklarina iliskin KAKS degerlerinin; %27’si 0.30, %14°i
0.20, %13’ 0.50, %12’s1 0.15, %1251 0.90, %11°1 1.00 ve %9 u ise 0.60 seklinde dagilmistir.
Parsellerin 1/1000 o6lgekli uygulama imar planindaki fonksiyonlarina bakildiginda, 39
tanesinin Gelisme Konut Alani1 (GKA), 185 tanesinin yerlesik konut alan1 seklinde, 6 tanesinin
ise ticari kullanimlara yonelik oldugu goriilmiistiir. Yerlesik konut alanlarinin mahallelerin
kirsal kesimleri, gelisme konut alanlariin ise birinci ve ikinci konut tercihlerinin i¢ ice gegtigi
bolgeler oldugu gozlemlenmisgtir. Taginmazlarin 53’iiniin 15-30 m genisligindeki yollara
cephesi bulunurken 30 m ve lizeri genislige sahip yola cephesi olan parsel sayis1 12’dir.
Digerlerinin ise 7,10 veya 12 m ’lik yola cepheleri bulunmaktadir.

Parsellerin %83 iiniin geometrik sekli diizgiin dortgen formda olup digerleri ise yamuk veya
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cokgen seklindedir. Parsellerin %33 iiniin hafif egimli, %40’ inin orta egimli, %26’smin ise
egimli oldugu belirlenmistir. Taginmazlarin %85’inin Mogan golii manzarasina sahip olma
potansiyeli yoktur. Ozellikle yapilasmanin seyrek oldugu bolgelerde bazi parsellerin mevcut
durumda manzara potansiyeli bulunsa bile hafif veya orta egime sahip olanlarin yakin
gelecekte cevredeki yapt yogunlugunun artmasti ile bu potansiyellerinin de ortadan kalkacagi
asikardir. Veri seti icerisindeki altyap1 hizmetlerine ve sosyal donati alanlarina yakin olan
parsellerin oran1 %43’tiir. Parsellerin 92 tanesi OCK sinirlar1 icerisinde olup OCK smirlar
igerisinde olan parsellerde imar planlari, Ozel Cevre Koruma Kurulu tarafindan onaylanmakta
ve parsellerin yapilagsma hakki sinirh tutulmaktadir. Parsellerin 130 tanesinin miilkiyeti tam,
100 tanesinin ise hisseli olup bunlarin %38’sinin satis1, Ozellestirme Idaresi Baskanlig
tarafindan 4046 sayili Ozellestirme Uygulamalar1 Hakkinda Kanun, %37’sinin ise Milli
Emlak Midiirliiklerince 4706 sayili Hazineye Ait Taginmaz Mallarin Degerlendirilmesi ve
KDV Kanununda Degisiklik Yapilmast Hakkinda Kanun kapsaminda yapilmistir. Veri
setindeki diger satis sekilleri ise 3194 sayili Imar Kanunu veya 2886 sayili Devlet Ihale
Kanunu kapsaminda gergeklestirilenlerle ilgilidir. Veri setindeki tasinmazlarin ortalama birim
satis fiyat1 365.25 TL/m’® olarak gerceklesmis olmakla birlikte 1. bolgenin birim fiyat
ortalamasi 554.78 TL/m?; 2. bdlgenin 472.35 TL/m?; 3. bélgenin ise 56.21 TL/m* dir.

5.2. Coklu Regresyon Modeli

Coklu dogrusal regresyon modelinin temelini olusturan regresyon analizi, belirli aralarinda
sebep-sonug baglantist bulunan bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkinin belirli
varsayimlarin saglanmasi ile matematiksel modelini olusturmakta ve bu model aracilig ile
gelecekle ilgili tahminler yapilmasina imkan tanimaktadir. Coklu dogrusal regresyon modeli,
Y =bot+ b1 X+ .....+ bnX,+ & (n=1,2,....,n) bicimindedir. Modelde Y bagimli degisken (fiyat);
Xi, bagimsiz degiskenler olmak iizere by, regresyon egrisinin y eksenini kesim noktasi, b;
bagimsiz degiskenlerin regresyon katsayilari, € ise ortalamasi sifir, varyansi 6> olan normal
dagilima sahip hata degiskenidir. Regresyon problemlerinde model varsayimlarmin
saglanmasinin yaninda diizeltilmis belirleme katsayisinin olabildigince biiylik ve bagimsiz
degisken sayisinin kiigiik olmasi istenir. Fazla sayida bagimsiz degisken kiimesine sahipken
bu degiskenlerin tiimiine modelde yer verilmesi model varsayimlarinin bozulmasina neden

olabilir (Gamgam ve Altunkaynak 2017). Bu baglamda degisken se¢cme ydntemi olarak

176



Hacettepe Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi, Cilt 2/Sayt 2/2020
Hacettepe University Journal of Social Sciences, Volume 2/Issue 2/2020

adimsal (stepwise) segenegi tercih edilmistir. Adimsal se¢ceneginde amag, bagimli degiskeni

etkileyebilecek bagimsiz degiskenlerin neler oldugunun teorik olarak belirlenmesinden sonra,

bunlar arasindan birbiriyle iliskileri olmayan ve bagimli degiskeni en ¢ok etkileyen

degiskenlerin se¢ilmesidir. Bu yontemin en dnemli avantaji, coklu dogrusal baglanti sorununa

¢oziim iiretmesidir (Isik 2006). CRA modelinin R* degerini gdsteren model dzet tablosu ile

varyans analizi sonuglar1 Tablo 2’de gosterilmistir.

Tablo 2: CRA modeli 6zet tablosu

Tahmin Ediciler

X1,, X34, X33, X4, X9, X10, X12, X134, X13;

bolge3, islev (GKA), islev (diger), KAKS, yolcephe, altyapi, OCK, satis
(4706), satis (diger)

R .94

R2 .89
Diizeltilmis R? .89
Standart Hata .18
Durbin-Watson 1.52

F degeri 201.02
P degeri .00

Regresyon modelinin R*’si .89 olarak elde edilmis olup F testi sonucuna gore model anlamli

bulunmustur (p=.00). Durbin-Watson test istatistigi (1.52) hata terimlerinin otokorele

olmadigim gostermektedir. Model katsayilar ve bu katsayilarin anlamliligina iliskin yapilan t

testi sonuglart ile Varyans Sigsme Degerleri (VIF) Tablo 3’te gosterilmistir. Varyans sisme

degerlerinin 10°dan kiiciik olmasi nedeni ile bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal

baglant1 olmadig1 degerlendirilmistir.

Tablo 3: CRA modeli katsayilar tablosu

Standartlastirilmamis Standart
Katsayilar | Katsayilar ¢ Sig. VIF

B Standart Beta

Hata
sabit 2.29 .06 39.61 .00

X1, Bolge 3 -1.14 .03 -1.01 -33.40 .00 1.86
X31 islev (GKA) .23 .03 17 6.72 .00 1.26
X3, | islev (Diger) 30 .09 .09 3.55 .00 1.32
X4 KAKS 48 .05 .28 10.55 .00 1.42
X9 Yolcephe A1 .02 12 4.77 .00 1.23
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X10 Altyapi 12 .03 A1 451 .00 1.23
X12 OCK -.35 .03 -,32 -10.99 .00 1.74
X13: | Satis (4706) -.06 .03 -.06 -2.16 .03 1.38
X13, | Satis (Diger) -.28 .03 -.23 -8.48 ,00 1.49

Analiz sonuglarina gére CRA modelinde, bolge 3’te (gliney) yer alma, toplam insaat hakkini
gosteren katsay17 (KAKS), plan islevi (gelisme konut alan1 veya ticari kullanimlarm oldugu
fonksiyonlardan biri), altyap1 hizmetlerine ve sosyal donati alanlarina yakin olma, yol cephe
sinifi, OCK bélge sinirlar icinde olma ile satis sekli (4706 sayili Kanun veya diger mevzuat)
degiskenleri yer almistir. Yar logaritmik model;

“log (vy) = 2.29 -1.14X1; +0.23X3; +0.30X3; +0.48X4 +0.11X9 +0.12X10 -0.35X12 -0.06
X13;
(bolge3) (islev-GKA) (islev-diger) (KAKS) (yolcephe) (altvap:) (OCK) (satis-4706)

-0.28X137”
(satig-diger)

seklinde olusturulmustur.

Hata terimlerinin normal dagildiklari, Sekil 4’te yer alan hata terimlerinin histogramidan
anlagilmaktadir. Ayrica standartlastirilmis tahmin degerlerine gore artiklarin grafiginde,
noktalarin kabaca egimleri sifir olan iki dogru arasinda kaldiklar1 goriilmiis ve veri igin

dogrusal modelin uygun model oldugu degerlendirilmistir (Sekil 5).
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Sekil 4: Hata terimlerinin dagilimina Sekil 5: Artiklarin  serpilme
diyagrami
iliskin histogram
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Kullanilan yar logaritmik modelde hem nitel hem nicel veriler bulundugundan nitel verilerin
yar1 logaritmik modele etkilerinin yiizdesel olarak anlasilabilmesini teminen (10P-1)*100
formiilii kullanilarak P katsayilart yorumlanmistir. Tahmin edilen CRA model sonuglarina
gore, ayni parsel iizerinde KAKS’m 0.90’dan 1.00’e ylikselmesi birim degeri %11.56
artirmakta, ayni parselin gelisme konut alani fonksiyonuna sahip olmasi1 durumunda birim
degerin %67.88, ticari kullanim olmas1 halinde ise yaklasik 2 kat ytikseldigi, parselin 30 m ve
iizeri yola cepheli olmasi durumunda %28.23, altyap1 ve sosyal donat1 alanlarina yakin olmasi
halinde %31.83 daha fazla degere sahip oldugu model iizerinde yapilan denemeler sonucu
ortaya konmustur. Diger yandan OCK bolge smirlar1 igerisinde olmanin birim degeri %55.33,
ilcenin giineyinde merkeze ortalama 25 km uzaklikta olan 3. bélgede konumlanmanin ise
%92.67 azalttigi anlagilmistir. Hazineye ait taginmazlarin farkli mevzuatlar gergevesinde
satilmasinin degere olan etkisi incelenmis olup diger faktorlerin etkisi sabit tutuldugunda aym
parselin 4046 sayili Kanununa kiyasla, 4706 sayili Kanun kapsaminda satilmasi halinde birim
degerin %13.30, 3194 ve 2886 Kanunlar kapsaminda satilmasi halinde ise %47.76 azaldig1

gdzlenmistir.
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5.3. Yapay Sinir Aglar1 Modeli

Yapay Sinir Aglar1 yontemi ile analiz yapabilmek i¢in ilk olarak Excel sayfasinda yer alan 230
adet veri SPSS programina aktarilmistir. Program kategorik degiskenleri birim matrise
cevirmek sureti ile islemleri gerceklestirmektedir (IBM SPSS Neural Networks 22,
2013:6).Bu nedenle kategorik degiskenler 1°den baglanarak sirali olarak diizey sayis1 kadar
kodlanmis, regresyon analizinde oldugu gibi gosterge degisken kullanmilmamistir. Fiyat
degiskeni regresyon analizindeki gibi dogal logaritmasi alinmak suretiyle yeniden
diizenlenmistir. Kategorik degiskenler “Factor” sekmesine, sayisal degiskenler ise
“Covariate” sekmesine almmuistir. Verilerin %70’1 egitim, %30’u test verisi olarak rastgele
boliinmiistiir. Analizde, tahmin problemlerinde daha iyi sonug¢ verdigi bilinen ¢ok katmanli
algilayict modelin kullanilmasi tercih edilmis ve modelde girdi katmaninda 13 parametre
(diizey sayisina bagli 29 noron) ¢ikis katmaninda ise 1 néron yer almistir. Girdi katmanindaki
noronlar bagimsiz degiskenleri, ¢ikis katmanindaki néron ise bagimlh degiskeni yani fiyati
gostermektedir. Agin gizli katmani ve bu katmandaki noron sayisi belli degildir. Bunlar1
profesyonel olarak belirlenmesine yonelik heniiz gelistirilmis bir algoritma bulunmamakla
birlikte deneme yanilma yolu ile en iyi sonuca ulasilmaya ¢alisilmistir.

Modelde gizli katman sayis1 bir tane almmistir. Gizli katman ve gizli hiicre sayilarmin
artirtlmasi, agin hata toleransini, bunun yan sira islem karmasikligini ve egitim siiresini de
artirmaktadir (Ogiicii 2006). Gizli katmanda kag tane ndron olacagini belirleyebilmek igin bu
katmana 1’den 15’e kadar néron sayisi tanimlanmis ve her bir model 10 kez calistirilarak bir
anlamda 150 deneme yapilarak en iyi model belirlenmeye ¢aligilmistir. Modelde, katmanlar
arasinda transfer fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant fonksiyonu, hizli 6grenme ve siniflama
islemi i¢in tiirevinin daha dik olmasi dolayisi ile daha ¢ok deger alabilmesinden dolay1 tercih
edilmistir (www.towardsdatascience.com).Veri kiimeleri aga verilmeden once program
tarafindan standartlagtirma islemi yapilmistir.

SPSS, YSA modiiliinde 6grenme tipi olarak batch, online veya mini-batch yontemlerinden
birini kullanmaktadir. Caligmada, girdi sayisinin ¢ok oldugu durumlarda tercih edilen
“Online” 6grenme yontemi kullanilmistir (IBM SPSS Neural Networks 22, 2013:9). Bu tip
ogrenmede, sinaptik agirliklar her bir 6grenme verisi i¢in giincellenmekte, baska bir deyisle
bir veriden bir defa yararlanilmaktadir. Agirliklarin giincelleme islemi durma kistaslarindan

biri saglanana kadar devam etmektedir (Pektas 2013). Yontemin optimizasyon algoritmasi ise
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“Dereceli Azalma (Gradient Descent)” dir. Gradyan inis olarak da ifade edilen bu algoritma
geri yayilimli aglarda hata fonksiyonunun en kiigiiklemesini, kismi tiirev kullanarak zincir
kuralina gore gerceklestirmekte olup delta kuralinin genellestirilmis halidir. Baska bir ifade
ile agm c¢iktilarmin hata kareleri toplamimin minimizasyonudur (Fausett 1994, Demir ve
Ulengin 2008). Ag parametrelerinden momentum katsayisi (o) ve 6grenme
oraninin (A) belirlenmesi deneme yanilma yolu ile yapilmaktadir. SPSS bu degerleri a=0.9 ve
2=0.4 olarak almaktadir. Farkli yazilimlarda bu degerlerin baslangicta farkli alindig1 yapilan
arastirmalarda gorilmiistiir. Hiz faktorii (momentum) bir lokal minimumda takilmay1 ve yavas
yakinsamay1 6nlemek amactyla kullanilir ve en ¢ok kullanilan deger 0.5’tir (Kutlu ve Badur
2009). Momentum degerinin kiiglik olmasi yerel ¢oziimlerden kurtulmay: zorlastirirken, ¢ok
biiylik degerler ise tek bir degere ulasmada sorunlar yaratabilmektedir. Bu kapsamda
baslangigta bu degerler a=0.5 ve A=0.5 alinarak analizler yapilmis sonrasinda ise farkli
momentum ve dgrenme katsayilarma karst modelin performans 6lgiitlerinin duyarlilig: test
edilerek karar verme siirecine gidilmistir. Parametrelere uygun model kurulduktan ve
egitim siireci tamamlandiktan sonra en iyi model, yapilan 150 denemedeki hata performansi
olarak bilinen MSE 6lgiitlerinin karsilagtirilmasi ile belirlenmistir. Yapilan denemelerde en iyi
sonuca, en kiiclik MSE degerini (.0173) veren 6 ndronlu modelde ulasilmis olup sonuglar

Tablo 4’te gosterilmistir.

Tablo 4: YSA modeli deneme sonuglari

Noéron MAPE , | Noron MAPE 2

Sayist MSE RMSE (%) R Sayist MSE | RMSE (%) R
1 .0319 1785 6.67 .888 9 .0189 1376 4.60 933
2 0221 .1488 5.21 922 10 0215 .1468 4.86 924
3 0216 1469 5.04 924 11 .0204 .1428 4.94 928
4 .0196 .1400 5.03 931 12 .0187 1367 4.77 934
5 0214 1461 5.00 925 13 0188 1373 4.79 934
6 0173 1317 4.81 939 14 .0213 .1459 5.19 925
7 .0205 1433 4.99 928 15 0217 1472 4.90 924
8 0211 1454 5.34 926

Y SA modelinin egitimi sonucunda sinir aginin hata kareleri toplam1 1.36 iken test sonucu bu
deger .76 olarak gerceklesmistir. Hata kareleri toplamindaki bu diisiis modelin gegmis
bilgilerle 6grenmeyi basardiginin bir gostergesidir. Bu modelin R¥si ise .94 olarak

gerceklesmistir (Sekil 6). Modelde yer alan bagimsiz degiskenlerin Sekil 7°de yer alan

181



Tahmin Degeri

Hacettepe Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi, Cilt 2/Sayr 2/2020
Hacettepe University Journal of Social Sciences, Volume 2/Issue 2/2020

normallestirilmis onem siralamalarina bakildiginda ise birim fiyat1 etkileyen en Onemli

degiskenin bolge oldugu goriilmektedir. KAKS, satis sekli, alan ve OCK degiskenleri de

sirastyla en onemli degiskenler olarak ortaya ¢ikmustir.

Sekil 6:YSA modeli tahminlerin
degiskenlerin
serpilme diyagrami
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CRA  modelinde, model disinda

birakilan “alan” degiskeninin YSA ile olusturulan modelde bagiml degiskeni (birim fiyat)

etkileyen en 6nemli 5 parametreden biri oldugu goriilmektedir. Buna karsin altyap1 hizmetleri

ve sosyal donat1 alanlarina yakinlik parametresinin, regresyon modelinde yer almasina karsin

YSA modelinde 6nemli bir etkiye sahip olmadigi gdézlemlenmistir. Her iki yontemle de

olusturulan modellerde manzara, egim, parsel sekli, kdse parsel olma ve miilkiyet durumu

degiskenleri bagimli degisken {lizerinde 6nemli bir etki yaratmamustir.

Diger yandan momentum (o) ve 6grenme oranina (A) iliskin degerlerin degistirilmesi ile

yapilan denemelerde ise bu parametrelerin aldigi farkli degerlerin modelin performans

olgiitlerini 6nemli derecede etkilemedigi anlagilmistir (Tablo 5).

Tablo 5: YSA modeli farkli parametreler igin performans sonuglar

Noron a A R? MSE
0.2 931 .0196
6 0.3 S 941 0164
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0.4 .924 .0214
0.5 .939 .0173
0.6 .929 .0201
0.8 .940 .0168
0.2 935 .0185

0.3 938 .0175

0.5 0.4 .939 0171
' 0,5 .939 .0173
0.6 934 .0188

0.8 931 .0196

5.4. Modellerin Karsilastirilmasi

aliSma Kapsaminda Ve 11€ 1K1 1arxkii mode elistirilmastir. modaelinin S1
Calisma kapsaminda CRA ve YSA ile iki farklt model gelistirilmistir. CRA modelinin R? ’si

.89 olarak gerceklesmis olup bu modele alinan bagimsiz degiskenlerin bagimhi degiskeni

(birim fiyat) %89 oraninda aciklayabildigini gostermektedir. YSA modelinin R* degeri ise

94°tiir. S6z konusu modellerin performanslarimin karsilastiriimasinda ise MAPE, MSE ve

RMSE olmak {izere ii¢ Olciitten faydalanilmistir. Bu olgiitlerden MAPE degeri %10’un

altindaki modellerin yiiksek dogruluk derecesinde olduklar1 ifade edilmektedir (Karahan
2015). Coklu regresyon modelinin (CRA), MAPE’si %6.5 iken YSA’da bu deger %4.8

diizeyinde gegeklesmistir (Tablo 6).

Tablo 6: YSA ve CRA modellerinin performanslariin karsilagtirilmasi

R? MAPE MSE RMSE
YSA .94 %4.8 .0173 1317
CRA .89 %6.5 .0345 .1860

Aymni veri seti ile yapilan modellemelerde, farkli tekniklerin farkli parametrelerle farkli

sonuglara ulastig1 goriilmektedir. Bu baglamda kullanilacak yontemin aragtirma amacina baglh

olarak belirlenmesi gerekmektedir. YSA’nin tahmin performansinin CRA’ya gore daha

basarili oldugu analiz sonuglarindan anlasilmis ve Sekil 8’de her iki yontemin de tahmin

degerlerini gosteren grafige yer verilmistir.
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Sekil 8: CRA ve YSA ydntemlerinin tahmin degerleri
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Buna karsin arastirma konusunun, bagimli degiskeni etkileyen faktorlerin ortaya konmasi
olmasi1 halinde, CRA modelinde katsayilarinin yorumlanabilmesi imkanimin bulunmasi
CRA’y1, YSA’ya gore distiin kilmaktadir ki YSA bu konuda yeterli diizeyde bilgi

vermemektedir.

6. Sonug¢ ve Oneriler

Tiirkiye’de gayrimenkul alaninda, son yillarda yasal mevzuatta yapilan gesitli diizenlemeler
ile degerleme ¢aligmalarinin daha etkin ve sistematik bir sekilde yiiriitiilmesini saglayacak
standartlarin, veri tabanlarimin olusturulmasina, bu alanda uzman yetistirilmesine ve dolayl
olarak meslegin gelisimine yonelik adimlar atilmaktadir. Bu gelismelerin en 6nemlilerinden
biri “Taginmaz Degerleme Sistemi” projesinin uygulamaya konmasia yonelik yiiriitiilen
caligmalardir. Bu proje ile deger haritalarinin {iretilmesi basta olmak {izere satiglarin gergek
deger lizerinden gosterilmesinin zorunlu kilinmasi ve adil bir emlak vergi sistemi kurulmasi
hedeflenmektedir. Ayrica uygulamas1 2021 yilina ertelenen degerli konut vergisi de aymi
sisteme dayanacaktir. Bu gelismelere bagli olarak bugiine kadar akademik ¢aligmalar diginda
uygulama alan1 bulamamis olan toplu degerleme yontemlerinin, dniimiizdeki yillarda emlak
vergisi ile degerli konut vergisine esas degerin belirlenmesi bagta olmak iizere kamulagtirma,
kentsel doniigiim, arazi toplulastirmasi gibi bir¢ok alanda kullaniminin yayginlasacagi
beklenilmektedir.

Calismada, CRA ve YSA yontemleri ile fiyata iligkin yapilan model tahminlerinde YSA’nin
daha basarili oldugu sonucuna ulasilmistir. CRA’da agirliklar yorumlanabilmisken YSA ile

sadece Onem dereceleri bakimindan bir siralama yapilabilmistir. Regresyon analizi
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varsayimlariin saglanamadig1 ve analizin gergeklestirilemedigi veya 6rnek hacminin kiigiik
oldugu durumlarda YSA’nin rahatlikla tercih edilebilecegi degerlendirilmektedir. Diger
yandan taginmazlar nitelik bilgilerinin yer aldigt mevcut bir veri tabaninin olmayisi,
Belediye e-imar uygulamasindaki veriler ile TKGM parsel sorgu sistemi verilerinin tutarsizligi
gibi nedenler analizleri zorlagtiran etkenler olarak ortaya ¢ikmustir.

Aragtirma sonucu elde edilen bulgularindan bir digeri ise Golbasi ilgesinde, kamu eliyle
gergeklestirilmig satiglarin birim fiyatlarinin, emlak vergisine esas rayi¢ birim degerlerin
ortalama 12 katina denk gelmesidir. Dolayisi ile ¢aligma alaninda yer alan tasinmazlarin vergi
degerleri ile satig fiyatlar1 arasinda 6nemli derecede fark oldugu agiktir. Ancak 6zel sektor
satiglarinin piyasa fiyat1 bilinmediginden bu farkin diizeyi i¢in kesin bir hitkkme varmak
yaniltict olacaktir. Kurumlarin farkli mevzuatlar ¢ercevesindeki satiglarinda, birim fiyatlarda
meydana gelen farklilik regresyon modeli ile ortaya konmustur. Modelde yer alan taginmaz
satig isleminin ilgili mevzuatin1 tamimlayan “satis sekli” degiskeni, 6zel miilkiyete haiz
taginmazlar i¢in gegerli olmayabilir ancak ¢aligma alaninda degeri etkileyen baslica diger
faktorlerin girdi olarak kullanilmas ile arsa degerinin tahmin edilmesinin miimkiin olacag:
degerlendirilmistir.

Gayrimenkul alaninda YSA ile yapilan ¢alismalarin birgogunun konut fiyat tahminine yonelik
oldugu bilinmekle birlikte arsa birim fiyat1 tahmini, degeri etkileyen faktorlerin ortaya
konulmasi, siniflandirilmasi ve degiskenlerin aldiklar1 degerler araliklarinin genis olmasindan
dolay1 gerek regresyon analizi varsayimlarinin saglanmasi gerekse sinir aglarinin 6grenme
stireci acisindan konut analizlerine kiyasla daha karmagiktir. Bununla birlikte YSA analizinde,
orneklemi olusturan imar parseli birim fiyatlarinda logaritmik doniisiimlerin yapilmasi ile
daha dogru tahminler elde edilmistir.

YSA gibi modern yontemlerin gayrimenkullerin toplu degerlemesinde uygulanabilmesi i¢in
gercek verilere ulagilmasi, toplu degerleme islemlerinin standartlara gore yapilmasi,
gayrimenkullere iligkin veri tabanmnin olusturulmasi ve bu c¢alismalarin iiniversitelerin
gayrimenkul gelistirme ve yOnetimi alaninda egitim gérmis kisiler ve lisanshi degerleme
uzmanlarinca yiiriitiilmesi gerektigi degerlendirilmektedir. Buna ilave olarak gayrimenkul ve
varlik degerleme islemlerinin sistematik, uluslararasi standartlara uygun, hesap verebilir ve
yliksek kaliteli olarak yiiriitiilebilmesi i¢in, uluslararas1 gayrimenkul, degerleme ve muhasebe
standartlar1 Orgiitleri ve gayrimenkul meslek ve egitim kurumlan ile entegre olunmasi,

degerleme uzmanlhiginin yasal ve kurumsal altyapisimin giiclendirilmesi ve uluslararasi
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standartlarin {ilke kosullarina uyarlanmasinin ivedi bigimde tamamlanmasi ve son olarak kamu
kesiminde degerleme sisteminin kurumsal yapisinin yeniden diizenlenmesi zorunlulugunun

oldugu da agiktir.
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