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0Z
Anahtar Kelimeler: Degerleme, en basit sekliyle bir miilkiin belirli bir tarihte isleme alinacagi tutarin
Konut Degerleme belirlenmesidir. Degerleme, bircok amag dahilinde yapilabilir. Bunlar; alim-satim, devir, vergi
Coklu Regresyon Analizi tahakkuku, kamulastirma, miras dagitimi, yatirim, finansman ve kredi olarak siralanabilir.
Yapay Sinir Aglar Degerlemenin ¢ok cesitli yontemleri vardir. Bu yontemler geleneksel, istatistiksel ve modern
Yapay Zeka degerleme yontemleri olarak 3 ana grup altinda incelenir. istatistiksel ve modern yéntemler

matematiksel bir modele bagh oldugu i¢in daha az inisiyatif icermektedir. Ciinkii geleneksel
degerleme yontemlerinde degerleme uzmanlari, deger hesaplamalarini yalnizca bir fiyat
tahmininde bulunarak yapmaya ¢alisirlar. Oysa degerleme alaninin en énemli konularindan
biri, miisteriye sunulan bilgilerin ac¢ik ve net olmasini saglama ihtiyacidir. Makalenin amaci,
istatistiksel degerleme yontemlerden biri olan regresyon analizi ile modern degerleme
yontemlerinden biri olan yapay sinir aglar1 hakkinda genel bir bakis saglamak ve dogruluk
degerlerinin karsilastirilmasidir. Yapay sinir aglar1 modellemesi i¢in Matlab, regresyon analizi
icin Minitab yazilimi kullanilmistir. Elde edilen degerlerin dogruluklari, ortalama mutlak
ylizde hata (MAPE) formiiliiyle belirlenmistir.

Housing Valuation Study in Tokat Province with Multiple Regression and Artificial Neural
Networks

ABSTRACT
Keywords: Valuation is the determination of the amount that a property will be processed at a certain
Real estate appraisal date. Valuation can be done for many purposes. These; can be listed as buying and selling,
Multiple regression analysis transfer, tax assessment, expropriation, inheritance distribution, investment, financing and
Artificial neural network credit. There are various methods of valuation. These methods are examined under 3 main
Artificial intelligence groups as traditional, statistical and modern valuation methods. Statistical and modern

methods involve less initiative as they depend on a mathematical model. Because in traditional
valuation methods, valuation experts try to make value calculations by only estimating an
price. However, one of the most important issues in the valuation area is the need to ensure
that the information provided to the customer is clear. The aim of the article is to provide an
overview of regression analysis, one of the statistical valuation methods, and artificial neural
networks, one of the modern valuation methods, and to compare the accuracy values. Matlab
software was used for artificial neural network modeling and Minitab software was used for
regression analysis. The accuracies of the obtained values were determined by the average
absolute percent error (MAPE) formula.
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1. GiRiS

Tasinmaz, vatandaslarin  yararlanmasit  igin
gelistirilmis yasaklar disinda, sahibine istedigi gibi
kullanma hakki veren, tapu kiitiigiinde farkl sayfalarda
kayit altina alinan bagimsiz ve siirekli haklar ile kat
miilkiyeti kiitiigiine kayitli bagimsiz boliimlerdir.

Konut kavrami ise tiiketicinin nihai olarak sahsi, esi
ve evlatlari ile bir arada oturdugu mekandir (Ozdamar,
2004). Deger kavrami, herhangi bir esyanin dnemini,
derecesini veya 6nem derecesini belirlemeyi saglayan
soyut Ol¢li, bir esyanin degdigi kiymet, karsilik, bir
esyanin para ile belirlenebilen Kkarsiligi ve pahasi
seklinde ifade edilmektedir (Yomralioglu vd., 2011).

Tasinmaz degerleme islemi ise alim-satim ya da
kurumsal islemler i¢in isteklere, ihtiyaca ve ekonomik
kapasiteye gore farkliik gosteren karsiliktir (Ring &
Dasso, 1977). Farkli bir ifadeye gore ise yatirim amaciyla
veya uzun vadeli kullanim amaciyla satici sahsin,
tasinmaz malin niteliklerine gore karsilik belirlenmesi
islemidir (Brown, 1965).

Diger bir tanima gore ise tasinmaz degerlemesi;
bagimsiz ve tarafsiz bir sekilde, bir tasinmaza iliskin
ozellik, yarar, kullanim sartlar1 gibi faktdrlerin
degerlendirilmesi suretiyle ilgili tarihte s6z konusu
tasinmazin degerinin belirlenmesi islemidir (Histr,
2009). Tasinmaz degerlemesi bir baska tanima gore,
objektif ve tarafsiz bir sekilde, bir tasinmaza iliskin
nitelik, fayda, ¢evre, kullanim kosullar1 gibi faktorlerin
degerlendirilmesi  islemlerinin  bitiiniine  denir
(Biiytikkaragigan vd., 2017).

Her bir tasinmaz, konumu itibari ile kendine has bir
ozellige sahiptir. Dolayisiyla bir taginmazin tam olarak
benzeri (esi) olmaz. Fakat deger olarak ifade edildiginde
ayni degere denk gelecek bir baska tasinmaz bulunabilir.
Bilinmesi gereken bir diger konu da alicilarin tasinmaz
seciminde kullandiklar1 kendilerine 6zgii degerlerdir.
Alicilarin sosyal tabakasi, gelir diizeyi gibi bircok neden,
uygun tasinmazin se¢iminde etkili olmaktadir (Eroglu &
Sisman, 2020; Sisman vd., 2016). Her bir alicinin 6nciil
tercihleri vardir. Bazilan iyi bir fiziksel ¢evre, park ve
yesil alanlarina yakin bir alan isterken bir digeri okula
yakin bir alan isteyebilir. Alicinin bu tercihleri tasinmaz
degerinde etkili olmaktadir. Bunun yaninda emlak
vergisi, ipotek uygulamalar1 gibi genis alanl
uygulamalarda tasinmazlarin objektif degerlerine ihtiyag
duyulmakta, kisisel tercihler yerine, tasinmazin degerine
katki saglayacak ekonomik etkenler 6n plana
cikmaktadir (Kalayci, 2007).

Tasinmaz mallarin degerlemesi ve degerlerinin
vergiye yansitilmasi gelismis toplumlarin en degerli
finansal dayanaklarindan biridir. Gayrimenkul yatirim
ortakliklari, ingaat firmalari, egitim, teknoloji ve
profesyonelligin gelismesiyle beraber tasinmaz piyasasi
pozitif bir ivme kazanmistir. Bu gelismeler, beraberinde
dogru yatirimlarin gergeklesebilmesi icin profesyonel
tasinmaz degerlemelerini de giindeme getirmistir (Atik
vd.,, 2015).

Tasinmaz mallarin degerlemesi icin bir¢ok farkl
yontem bulunmaktadir. Fakat profesyonel tasinmaz
degerleme icin Kkisilerin goriislerine dayali 6znel deger
tahminlerinden ¢ok matematiksel bir modelden
yararlanilmas1 elzemdir. Matematiksel model ile

gerceklestirilen metotlar incelendiginde; bulanik mantik,
yapay sinir aglari, konumsal analiz, destek vektdr
makineleri, regresyon analizi gibi pek ¢ok metoda
ulasilmaktadir (Del Giudice vd. 2017; Isakson, 2001;
Pagourtzi vd., 2003).

Literatiirdeki  calismalar incelendiginde  bu
yontemlerin konut degerleme calismasi i¢in kullanildigi
goriilmektedir (Nghiep & Al, 2001). Toplu gayrimenkul
degerlemesi yapilan diger bir c¢alismada; hedonik
yontem ve yapay sinir aglar1 (Peterson & Flanagan,
2009), bulanik sistemler ve yapay sinir aglar1 (Kempa vd.,
2011) ve tasinmaz deger tahmini calismasinda ise uzman
sistemler ve yapay sinir aglar1 kullanilmistir (Rossini,
2000).

Tasinmaz degerleme kullanilan baslica yontemler
Tablo 1’'de gdsterilmistir.

Tablo 1. Baslica Tasinmaz Degerleme Yontemleri

Geleneksel Istatistiksel Modern
Degerleme Degerleme Degerleme
Yontemleri Yontemleri Yontemleri
Emsal Nominal Bulanik Mantik
Yo6ntemi Yontem Yontemi
Maliyet Regresyon Yapay Sinir Aglar
Yontemi Yontemi Yontemi
Gelir Hedonik Destek Vektor
Yontemi Yontem Makineleri
Bu calismada istatistiksel degerleme

yontemlerinden biri olan regresyon analiziyle modern
degerleme yontemlerinden biri olan yapay sinir aglari
kullanilmistir. Elde edilen dogruluk degerleri ortalama
mutlak ytizde hata (MAPE) formiiliiyle hesaplanmistir.
Hesaplanan dogruluk degerleri karsilastirilarak tablo
halinde verilmistir.

Tasinmaz degerleri regresyon analizi ve yapay sinir
aglar1 kullanilarak olusturulan model araciligiyla
bulunmustur. Yapay sinir aglar1 modeli i¢in Matlab
yazilimi, ¢oklu regresyon analizi i¢in ise Minitab yazilimi
kullanilmistir.  Olusturulan  modellerin  dogruluk
degerleri bulunarak her iki model karsilastirilmistir.
Yapay sinir aglarinin ¢oklu regresyon analizine gére daha
dogru sonuclar verildigi gézlemlenmistir. Fakat isleme
miidahale edebilme ve matematiksel model elde
edebilme acisindan ¢oklu regresyon analizinin daha
kullanilabilir bir yontem oldugu gorilmiustiir.

Calismanin amaci yapay sinir aglarnn ve ¢oklu
regresyon analizi kullanilarak elde edilen dogruluk
degerlerini belirleyerek bu yontemlerin tasinmaz
degerleme uygulamalarinda kullanilabilecegini
gostermektir.

2. MATERYAL VE METOT
2.1. Materyal

Degerleme icin alan, oda sayisi, bina yasi, kat kriteri,
1sitma tipi, banyo sayisi, malzeme kalitesi, balkon saysi,
konum kriteri vb. gibi kriterler segilebilir. Bu ¢calisma i¢in
alan, oda sayisi, bina yasi, konum, kat kriteri, banyo sayisi
ve balkon sayisi secilmistir. Calisma Tokat ili, Merkez
ilcesi, Karsiyaka mahallesinde yapilmistir. Karsiyaka
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mahallesinin niifusu 2019 yili niifus verilerine goére
1730’dur. Yine ayni niifus verilerine gore %46,9 erkek,
%53,1 kadin niifustan olusmaktadir. Calisma alani Sekil
1'de gosterilmistir. Toplamda 176 adet tasinmaz verisi
toplanmistir. Veriler bir emlak satis sitesinden elde
edilmistir. Tasinmaz verileri Eyliil 2020-Kasim 2020
tarih araligini kapsamaktadir. Calisma bélgesi olan
Tokat, Karsiyaka mahallesi konut alim-satiminin diger
merkez mahallelere gore daha fazla oldugu bir bolgedir.
Bu sebeple konut verileri olduk¢a giinceldir. Alim-
satimin ylksek olmasi sdz konusu mahallenin ¢alisma
bolgesi olarak secilmesinde etkili olmustur.

25°0'0"E 30°0'0"E 35°0'0"E 40°0'0"E 45°0'0"E
P [ 1 [ 1

40°0'0"N
40°0'0"N

35°0'0"N

35°0'0"N

30°0'0"E 35°0'0"E 40°0'0"E
35°30'0"E 36°0'0"E 36°30'0"E 37°0'0"E 37°30'0'E 38°0'0"E
SAMSUN
TR ORDU
AMASYA

Bascitlik

40°30'0"N

CORUM

40°30'0"N

Resadiye
MERKEZ  Almus

Pazar

Turhal

Artova

40°0'0"N

YOZGAT SivAs

40°0'0"N

35°30'0'E 36°00"E 36°30'0"E 37°0'0'E 37°30'0"E
36°32'0'E 36°32'15"E 36°32'30"E 36°32'45"E 36°33'0"E 36°33"15"E

40°20'45"N
40°20'45"N

40°20'30"N

40°20'30"N

Karsyaka Mahalles M NS W A IANNA

36°32'0"E 36°32'15"E 36°32'30"E 36°32'45"E 36°33'0'E 36°33'15"

Sekil 1. Calisma Alani
2.2.Metot
2.2.1. Coklu Regresyon Analizi Yontemi

Coklu regresyon analizi bagimli ve bagimsiz
degiskenlerden olusur. Bagimli degisken sayis1 tektir
fakat bagimsiz degisken sayisi birden fazla olabilir. Eger
tek bagimsiz degisken var ise basit dogrusal regresyon,
iki ya da daha fazla bagimsiz degisken var ise ¢oklu
dogrusal regresyon ad1 verilmektedir.

Regresyon analizinde degiskenler arasindaki iliskiyi
fonksiyonel olarak anlamlandirmak ve bu iliskiyi bir
modelle agiklamak hedeflenmektedir (Chatterjee & Hadi,
2015).

Degiskenlerden birini veya degiskenin kategorisini
onceden belirlenen diizeylerde tutarak diger degiskenin
bu diizeye gore nasil degisim gosterdigini inceleme
kuralina dayanmaktadir. Regresyon modern istatistikte
bilinen degerler yardimiyla bilinmeyen degerleri bulma
olarak da yorumlanir (Akis, 2013).

Ornek verilecek olursa bir dégretmen 6grencilerin
derse devami ve basarilari arasindaki iliskiyi tanimlamak
amaciyla regresyon analizini kullanir. Bu regresyon
egrisi olarak tammlanmaktadir. Istatistik yontemler
kullanilarak ve bilinenlerden yararlanilarak bilinmeyen
durumlar hakkinda yapilan gelecege yonelik tahminlerde
bulunma islemine istatistikte yordama denir (Erdem,
2017).

Yordamada degiskenler arasinda bulunan iliskide
korelasyon degerinin 0 (sifir) oldugu durumlarda X, Y
hakkinda higbir iliski olmadig1 sonucuna ulasilir. Ancak
bu korelasyonun 0 (sifir) olmamasi durumunda sonug
daha az hatali olur. Eger ki korelasyon #1.00 ise bu
durumda yordama olasiligl yiiksek ve basarilidir. Bu
korelasyon +1.00’den uzaklastigi zaman hata miktari
artar (Zeng & Zhou, 2001).

2.2.2. Yapay Sinir Aglar1 Yontemi

Yapay sinir aglari, insan beyninin ¢alisma seklinin
yapay olarak taklit edilmesiyle ortaya ¢ikmistir.
Beyindeki pek ¢ok sinir hiicresinin birbirlerine farkl etki
seviyesiyle baglanmasi sonucu meydana gelen karmasik
bir sistem olarak diisiiniilebilir. Yapay sinir aglarinda
sistem ilk basta girdi verileri ile ¢ikt1 verilerini analiz
ederek 6grenme islemini gerceklestirir (Oztiirk & Sahin,
2018). iterasyonlar neticesinde meydana gelen é6grenme
isleminin ardindan yeni girdi verilerinin yaklasik
¢iktilarini verir. Yapay sinir aglar 6zellikle mithendislik
calismalarinda fazlaca kullanilir. Klasik yo6ntemlerle
¢oziimlenmesi zor olan miihendislik sorunlar1 yapay
sinir aglar1 yontemiyle farkl bir boyut kazanmis ve etkin
bir ¢ikis yolu bulunmustur (Yegnanarayana, 2009).

Insan beyni bolme, carpma, toplama, ¢ikarma gibi
matematiksel islemlerde sinirli kalsa da 0Ogrenme,
hatirlama, tahminde bulunma gibi pek c¢ok islemde
makinelere gore daha basariidir (Tabar & Sisman,
2020). Yapay sinir aglarinin esas ozellikleri, dogrusal
olmama, O6grenme, paralel calisma, genelleme, eksik
verilerle ¢alisma, fazla sayida degisken ve parametre
kullanma, uygulanabilirlik, hata toleransi ve esnekliktir.

Yapay sinir aglar1 3 ana bilesenden olusmaktadir.
Bunlar; mimari yapi, 6grenme algoritmasi ve aktivasyon
fonksiyonudur. Mimari yapiya baktigimizda girdi
katmani, gizli tabaka ve c¢ikti katmanindan olusur.
Ogrenme algoritmasinda tiim agdaki agirhklar optimal
degerler almaldir. Aslinda agin egitilmesi, agirliklarin en
iyi degerinin hesaplanmasidir (Daniel, 2013).

Aktivasyon fonksiyonu ise girdi ve ¢ikti katmanlari
arasindaki eslesmeyi saglamaktadir. Yapay sinir aglari
hata yaparak 6grenmeyi saglar. Temel olarak yapay sinir
aglar1 3 béliimde 6grenme gerceklestirir. ilk béliimde
ciktilar hesaplanir. ikinci béliimde ¢iktilar1  hedef
ciktilarla  kargilastirir ve hatayr hesaplar. Ugiincii
boliimde ise agirliklar1 degistirerek stireci tekrarlar
(Livingstone, 2008). Yapay sinir aglar1 mimarisi giris
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katmani, gizli katman ve c¢ikis katmani olarak Sekil 2’de
gosterilmistir.

Input layer Hidden layers

\‘,A\V/A\V/

i Output layer

A

Input 2 ’," w "‘
=200 X g} :‘,:“(
"‘ ‘ , . Output n|

Sekil 2. Yapay Sinir Ag1 Mimarisi (Bre vd., 2018)

Yapay sinir aglar1 ¢cok katmanl islemsel yapilardan
olusur. Dis ortamdan alinan veriler giris katmanina
uygulanir ve burada isleme girer, bilgi akis yoniinde
hi¢bir degisimine ugratilmadan ortada bulunan katmana
iletilir. Bu katmanlarda isleme alinan bilgi ileri, geri
besleme ile degerlendirilir (Canan, 2006).

Yapay sinir aglari ile tahmin sistemi olusturmak icin
genellikle bir egitim ve bir test verisi gereklidir. Egitim
verisi yapay sinir aglar1 modelinin gelistirilmesi icin
kullanilir ve modelin tahmin kabiliyetini degerlendirmek
icin test verisi belirlenir. Egitim ve test verilerinin se¢imi
yapay sinir aglarinin performansini etkileyebilir.
Literatiirde egitim ve test verisinin oran olarak
belirlenmesinde ¢ogu arastirmact %90 egitim %10 test
verisi, %80 egitim %20 test verisi, %70 egitim %30 test
verisi vb. veya kendi 6zel uygulamalarina gore oran
secerler (Pedersen & Larsen, 2009; Zang & Imregun,
2001).

Ornek boyutu ne kadar biiyiik olursa sonuglar o
kadar dogru olur. Bir calismada farkli egitim verisi
boyutunun etkisi test edilir ve egitim verisinin boyutu
arttikca yapay sinir aglar1 tahmincisinin daha iyi
performans gosterildigi tespit edilir (Nam & Schaefer,
1995).

Belirli bir dogruluk diizeyi géz oniine alindiginda
ciktilar ve girdiler arasindaki temel iliski daha karmagsik
hale geldik¢e daha biiylik veri boyutu gerekmektedir.
Bununla birlikte gercekte drneklem biyiikliigii verilerin
mevcudiyeti ile sinirhidir. Belirli bir tahmin sorununun
dogrulugu, egitim ve test setinde kullanilan 6rneklem
biiytikliigiinden de etkilenebilir.

Ayrica daha fazla gozlemle verilerde dogrusal
olmayan bir yap1 varsa model dogrulugu iyilestirilemez.
Yapay sinir aglarimin 50 den kii¢iik 6rnek boyutlarinda
bile oldukca iyi performans gosterdigi gorilmiistiir
(Zhang vd., 1998).

Bagka bir arastirmaci ise modellerinin basarili bir
sekilde tahmin edebilmek icin genellikle en az 50 veri
noktasina ihtiya¢ duydugunu belirtmistir (Box, 1976). Bu
calismada egitim verisi %80 test verisi %20 olarak
secilmistir. Yapay sinir aglarinin islem adimlar Sekil 3’te
verilmistir.

Néron Ogrenme
fonksiyonlarin algoritmasi segilir
karakteristik ve parametreler

ozellikleri belirlenir belirlenir

Ag mimarisi segilir
ve yapi ozellikleri
belirlenir

Egitim ve test | Ag egitilir ve test
verileri olusturulur edilir

Sekil 3. Yapay Sinir Aglar Is Akis1 (Tabar, 2020)
3. BULGULAR

Tokat, Merkez, Karsiyaka Mahallesi'nde yer alan
konutlarin 6zellikleri ve degerleri hakkinda 176 adet veri
toplanmis ve bu degerler tablo haline getirilerek tiim
degerlerin maksimum degere boliinmesiyle elde edilen
normalizasyon ile normalize edilmistir. Normalize edilen
veriler Minitab programina tamimlanarak c¢oklu
regresyon ile analiz edilmistir. Analiz sonucu
matematiksel model olarak alinarak test verilerinin
piyasa degerleriyle karsilastirilmistir. Diger model i¢in
ise Matlab yazilimi kullanilmistir.

Matlab yaziliminda yapay sinir aglar1 modiliinde
konut verileri girdi, c¢cikti ve test verileri olarak
tanimlanmistir. Bu modiil kullanilarak ileri beslemeli ag
olusturulmustur. Test verileri icin Matlab yaziliminin
verdigi ¢iktilar alinarak piyasa konut degerleriyle
karsilastirilmistir. Her iki modelden elde edilen verilerin
dogruluk  degerleri  hesaplanarak  karsilastirma
yapilmistir. Konut degerlerine ait veriler genel olarak
Tablo 2’de gosterilmistir. Kriterlere ait maksimum ve
minimum degerler Tablo 3’te gosterilmistir.

Tablo 2. Konut Degerleri

o > z" o = = T

2 & = % g > 1 & EF

= < c = = >

] g g Y S 3 ] £ =

< |0 & X @ aQ
Az

N
<
fob)

=)

N
©
N

125 | 3+1 16-20 5/5 Merkezi

135 3+1 16-20 3/5 | Merkezi 1 Var 380

155 | 4+1 5-10 2/5 | Merkezi 1 Var 500

Az
+
50 1+1 1 3/5 Merkezi 1 Var 310
Az
80 2+1 0 5/6 . 1 Yok 265
Merkezi

150 4+1 5-10 1/6 Merkezi 2 Var 480

120 | 3+1 0 16 | Merkezi | 1 | var | 465
Az
55 | 141 1 35 | ke | 2| Var | 305
135 | 3+1 | 1215 | 45 [ Merkezi | 1 | var | 390
130 | 341 | 510 | 15 Az var | a2s
Merkezi
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Tablo 3. Kriter Araliklar:

Tablo 5. Coklu Regresyon Yontemi Uygulama Sonuglari

|z c ol < - Uygulama Sonueu | ¢ Deseri (TL) Dogruluk (%)
c & = — 5 = S l&F (TL)
S 5 2 glx1s
< 8 g X S s | 5 | T <
= ¥ 1] m 53]
o| & e 283364.4393 297000 95.40890213
Mak. | 155 | 4+1 |21-25| cCatn | Merkezi | 2 | var| 500
— 365052.8802 380000 96.06654742
Min. | 45 | 141 | o | Zemin 2 11 |vok| 250
Merkezi
480639.2857 500000 96.12785714
Normalize konut degerlerine ait veriler genel olarak
Tablo 4'te gbsterilmistir 296341.0138 310000 9559387543
Tablo 4. Normalize Konut Degerleri 273201.5745 265000 96.90506623
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0516 | 0500 | 0571 | 0333 | 05 | 05 | 05 | 0530 396124.3088 390000 98.42966442
325639.0169 325000 99.80337942
0.968 | 1.000 | 0429 | 0333 | 1 1 1 | o960
0774 | 0.750 | 0.857 | 0333 | 1 | 05 1 0.930 Coklu regresyon esitligi;
53 oo 1o I = TosTos T = oo Fiyat =-0.160 + 0.251 Alan + 0.298 OdaS + 0.4350 BinaY +
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3.1. Coklu Regresyon Analizi Uygulamasi

Normalize edilmis konut verileri Minitab yazilimina
tanimlanmis ve regresyon esitligi elde edilmistir. Elde
edilen  regresyon  esitligiyle  konut  degerleri
hesaplanmistir. Coklu regresyon yontemi uygulama
sonuclar1 Tablo 5’te, Minitab ¢ktis1 Sekil 4’te, R?
degerleri Sekil 5’te gosterilmistir.
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Sekil 4. Coklu Regresyon Yontemi Minitab Ciktisi

S R-sq R-sq(adj) R-sq(pred)
0.0539534 90.56% 85.85% 74.00%

Sekil 5. Coklu Regresyon Minitab R? Degeri
3.2.Yapay Sinir Aglar1 Uygulamasi

Normalize edilmis konut verileri Matlab yazilimina
tanimlanmistir. Olusturulan ileri beslemeli yapay sinir
agiyla deney verileri kullanilarak 8 ndron ile agin egitimi
gerceklestirilmistir. Egitim islemi bir ka¢ Kkez
tekrarlanarak 6grenme isleminin daha dogru olmasi
saglanmistir. Maksimum hata degeri 500 olarak girilerek
iterasyon miktar1 maksimum 1000 olarak belirlenmistir.
Egitim sonrasi regresyon grafigine bakilarak verilerin
dogruluk ve tutarlilik degerlerine bakilmistir. Egitimi
gerceklestirilen ag, test verileriyle simule edilmistir. Elde
edilen degerlere maksimum normalizasyonu tersten
uygulanarak konut degerleri belirlenmistir. Yapay sinir
aglar1 yontemi uygulama sonuglari Tablo 6’da, regresyon
ciktisi Sekil 6’da gosterilmistir.
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Tablo 6. Yapay Sinir Aglar1 Yontemi Uygulama Sonuclari

Uygulama Sonucu Satis Degeri (TL) Dogruluk (%)
(TL)
306551.0919 297000 96.78414414
384529.1215 380000 98.80812593
498140.7420 500000 99.62814841
314396.2914 310000 98.58184149
271950.3273 265000 97.37723496
480964.8879 480000 99.79898169
467234.6224 465000 99.51943604
315032.8548 305000 96.71053941
392331.6665 390000 99.40213680
329946.2581 325000 98.47807444
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Sekil 6. Yapay Sinir Aglar1 Regresyon Ciktisi

4. SONUCLAR

Coklu regresyon analizinde toplamda %95,0579,
yapay sinir aglarinda %96,7545 dogruluk degeri elde
edilmistir. Yapay sinir aglarinin dogruluk oraninin
yliksek olmasi ¢ogu yazar tarafindan tercih edilmesini
saglamaktadir.

Coklu regresyon analizinde ise yapay sinir
aglarindaki gibi gizli katman bulunmadigl icin ve
regresyon esitligi kullaniciya verildigi icin yapay sinir
aglarina gore daha kullanic1 dostu ve miidahale edilebilir

bir yontemdir. Bu yoniiyle de ¢oklu regresyon analizi
tercih edilebilir.

Kullanilan 6grenme verilerinin kalitesi olusturulan
modelin kalitesiyle birebir iliskilidir. Kullanilan verilerin
dogruluk degeri ne kadar fazla olursa modelden elde
edilen deger, rapor degerine o kadar yakin olur.

Yapilan uygulamada Tokat ili, Merkez ilcesi,
Karsiyaka mahallesinde bulunan konut verileri igin
uygun bir egri cizdirilmis ve bu egri kullanilarak konut
degerleri ve dogruluk oranlar1 belirlenmistir. Bu
dogruluk oranlar1 yapay sinir aglar1 ve ¢oklu regresyon
analizi i¢in ayr1 ayr1 belirlenerek her iki yontemin
dogruluk degerleri karsilastirilmistir.

Belirli bir bolge icin degerleme calismasi yapilmak
istendiginde yapay sinir aglari, ¢oklu regresyon analizi,
bulanik mantik, destek vektér makinesi ve diger yapay
zeka yontemlerinden yararlanilabilir. Degerleme bolgesi
icin uygun bir model olusturuldugunda o bélgede yeni
yapilacak  gayrimenkul degerleme uygulamalari
olusturulan model sayesinde hizli ve yiiksek dogrulukla
yapilabilir. Calisma sonuglari kullanilan yoéntemlerin
tasinmaz degerleme uygulamalarinda kullanilabilirligini
gostermistir. Bolgesel tercihler dikkate alinarak kriterler
belirlenebilir ve calisma boélgesi i¢cin uygun bir model
olusturulabilir. Bu sayede degerleme ¢alismalar1 daha
objektif ve daha hizli yapilabilir.
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