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Anahtar Kelimeler Oz

Tasinmaz Degerleme, Bu c¢alismada tasinmaz degerlemede bulanik mantik modellemesinin
Bulanik Mantik, uygulanabilirliginin ve hazirlanan veri setindeki degiskenlerin azaltilmasinin
Coklu Regresyon, yontem iizerindeki etkilerinin arastirilmasi amacglanmaktadir. Arastirma sahasi
Stepwise Regresyonu. olarak izmir ili muhtelif ilcelerinde 120 tane bagimsiz béliimiin degerleme raporu

kullanilmistir. Degiskenler secilirken, zaman ve ekonomik agidan kazanim
saglanmasi, biirokratik islemlerin en aza indirilmesi g6z 6niinde bulundurulmustur.
Bu kapsamda degiskenlere nitelik azaltma islemi uygulanmis olup, en az degisken
ile istatistiksel olarak en basarili veri setine ulasilmistir. Yapilan istatistiksel
analizler tasinmaz degerlemede, bulanik mantik modellemesinin daha hizli ve
disiik hata payi ile tahminde bulundugunu géstermektedir. Calismanin bulgular bir
biitiin olarak degerlendirildiginde; nitelik azaltma islemi kullanilarak, bulanik
mantik modellemesinin tasinmaz degerlemede alternatif bir ydntem olarak
kullanilabilecegi diisiiniilmektedir.

A DIFFERENT PERSPECTIVE TO REAL ESTATE VALUATION WITH FUZZY
LOGIC MODELING

Keywords Abstract

Real Estate Valuation, The aim of the study is to investigate the feasibility of fuzzy logic modeling in real
Fuzzy Logic, estate valuation and the effects of reducing the variables in the prepared data set.
Multiple Regression, The data set is consisted of 120 valuation reports prepared for buildings located in
Stepwise Regression. various districts of Izmir. In the selection of variables for the model, saving time and

economic sources, minimizing bureaucratic procedures are taken in consideration.
In this context, a quality reduction process was applied to the variables and
statistically the most accurate model with minimum variables was tested. Statistical
analyzes showed that, fuzzy logic modeling predicts the value of real estates faster
and with lower margin of error. The results of the study indicated that quality
reduction with fuzzy logic modeling can be an alternative method in real estate
valuation processes.

Alint1 / Cite

Esen Y., Tokgoz, H.,, (2021). Bulanik Mantik Modellemesi ile Tasinmaz Degerlemeye Farkli Bir Bakis, Miihendislik

Bilimleri ve Tasarim Dergisi, 9(4), 1155-1165.

Yazar Kimligi / Author ID (ORCID Number) Makale Siireci / Article Process

Y. Esen, 0000-0001-9154-3235 Basvuru Tarihi / Submission Date |08.02.2021

H. Tokg6z, 0000-0002-4826-7973 Revizyon Tarihi / Revision Date 05.07.2021
Kabul Tarihi / Accepted Date 26.07.2021
Yayim Tarihi / Published Date 20.12.2021

1. Giris (Introduction)

Tasinmaz degerleme gerek genel ekonomik dinamikler gerekse kentsel dontlisiim ve kamulastirma siiregleri
bakimindan énem tasiyan konulardan biridir. Bu ¢ok boyutlu kavram, farkli degerleme yontemlerinden degerleme
siirecinin agsamalarina, siirece bilgi teknolojilerinin entegrasyonundan degerleme uzmanlarinin roliine kadar genis
bir yelpaze de ¢alisilmaktadir (Kéktiirk, 2009). Degerleme ¢alismalari yapilirken kullanilan farkl yontemler, ayni
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tasinmaza ait farkli deger sonuclarini karsimiza ¢ikarabilmektedir. Her kurum kendi menfaatini diisiinerek
kendine has yontemler kullanip ve yine tasinmazin kendilerini ilgilendiren 6zelliklerini 6n plana ¢ikartarak
degerleme yapmaktadir (Eren vd., 1999; Nisanci, 2005). Tasinmaz degerlemesinde kullanilan degiskenler ve bu
degiskenlerin hangisinin daha 6nemli oldugu bilinmediginden bilimsel bir yontemin kullanilmasi ile tasinmazlarin
gercek degeri daha isabetli belirlenebilir. Tasinmaz degerleme Almanya, Hollanda, Isvigre, ingiltere gibi tilkelerde
bir sisteme oturtulmus olsa da iilkemizde bu konuda bir takim yasal bosluklarin bulunmasi bu siireci
zorlastirmaktadir (Yomralioglu vd. 2011). Bu konuda iilkemizde degiskenlere iliskin mevzuatta bir¢cok kanun,
tiiziik, yonetmelik, genelgeler ve tebligler bulunmaktadir. Bazi mevzuatlardaki uygulama i¢in tasinmaz tiirlerine
gore degeri etkileyen degiskenler belirlenmemis, bazilarinda tiir ayirimi dikkate alinmamistir (Yalpir ve Blinyan
Unel, 2016). Bu durum, iilkemizde de tasinmaz degerleme konusunun diger iilkelerdeki gibi somut bir hale
getirilmesi icin bazi calismalarin baslamasini saglamistir (Tabar ve Sisman, 2020). Bu calismalarla ilgili literatiirde
alternatif ydntemler one siiriilmektedir. One siiriilen bu metotlar icerisinde giiniimiiz teknolojisinin varmis oldugu
son nokta; makinelere insan davranislarini anlayabilen ve uygulayabilen 6zelliklerin kazandirilmasi (Elmas, 2011)
olan yapay zekadir. Yapay zeka tizerinde en ¢ok arastirma yapilan konu yapay sinir aglaridir. Bulanik mantik ile
ilgili calismalar ise son yillarda hiz kazanmistir.

Arastirmanin, ¢alisma alani toplam 30 ilgenin bulundugu izmir ilidir. Bu ilcelerden 16’ sindan alinan 120 adet
bagimsiz boliime ait tasinmazin gercek degeri ve bu tasinmazlara ait degerleme raporlarindan 9 adet degisken
verisi toplanmistir. Kullanilan veriler 2010 ile 2013 yillar1 arasindaki zaman dilimlerine aittir. Tespit edilen gercek
tasinmaz degerleme bedelleri 55 000,00 TL ile 280 000,00 TL araliginda degismektedir.

Olusturulan veri seti, 9 adet bagimsiz degisken (girdi) (Ulasim, daire alani, cephe durumu, otopark durumu,
binanin yasi, asansor, manzara, gelir seviyesi ve yap1 kalitesi) ve 1 adet bagimli degisken (¢ikt1)( bagimsiz boliimiin
satis degeri) olarak hazirlanmistir. Veri setine dnce bulanik mantik uygulanmis ve sonuglar ¢oklu regresyon analizi
ile karsilastirilmistir. Zaman ve ekonomik agidan kazanim saglanmasi, blirokratik islemlerin en aza indirilmesi goz
6ntinde bulunduruldugundan veri setine nitelik azaltma islemi uygulanmistir. Nitelik azaltma islemi hem stepwise
regresyonu hem de bulanik mantik ile yapilmis olup her iki yontemde de ayn1 3 degisken anlam kazanmistir. Bu 3
bagimsiz degisken ve 1 adet bagimli degisken veri setine bulanik mantik uygulanmis ve ¢oklu regresyon analizi ile
karsilastirilmistir. Calisma sonucunda nitelik azaltma islemi kullanilarak, bulanik mantik modellemesinin
tasinmaz degerlemede alternatif bir yontem olarak kullanilabilecegi diisiiniilmektedir.

2. Literatiir taramasi (Literature Review)

Yapay zeka ve tasinmaz degerleme ile ilgili literatiirde ilk kez Borst (1991) tarafindan Yapay Sinir Aglar
kullanilarak tasinmaz degerleme calismalarina baslanmistir. Worzala vd. (1995) giincel satis verilerini kullanarak
yapay sinir ag1 modelini, ¢oklu regresyon modeli ile kiyaslayarak, yapay sinir aglarinin gelistirilerek tasinmaz
degerlemede kullanilabilecegini ifade etmislerdir. Rossini (1997) makalesinde; yapay sinir aglarinin
gelistirilmesiyle tasinmaz degerlemesinde daha gecerli bir analitik ara¢ haline getirilebilecegine deginmistir.
Cechin vd. (2000) ve Khalafallah (2008) yapay sinir aglarinin tasinmaz degerleme ve kira verilerini basarili
bicimde modellendirmis oldugunu teyit etmislerdir. Kim vd. (2004) calismalarinda, insaat maliyetlerinin, vaka
bazli akil yiiriitme ve yapay sinir aglari modelleri ile tahmin edilebilecegini ifade etmislerdir. Esperanza ve Gallego
(2004) calismalarinda yapay sinir aglarinin en iyi ok katmanli ileri beslemeli aglarda ¢alistigini tespit etmislerdir.
Budzynski ve Wilkowski (2006), calismalarinda yapay sinir aglarinin hem tasinmaz degerlerinin belirlenmesinde
kullanilabilir hem de tasinmaz fiyatlarim yiiksek derecede etkileyen tasinmaz o6zelliklerinin secimin de
kullanilabilir oldugunu géstermislerdir. Zurada vd. (2006) ¢alismalarinin sonucunda, tasinmaz degerlemede
“bulanik” verilerin yer aliyor olmasinin satis fiyatlarini tespit etme yetenegine katki saglayabilecegini ileri
stirmiislerdir. Ozkan vd (2007) calismalarinda bir¢ok veriyi regresyon ve yapay sinir aglar1 ydntemleri ile birlikte
kullanarak analiz etmisler ve tasinmaz degerlemede hizli ve giivenilir sonuglar elde etmislerdir. Garci“a vd. (2008)
bu ¢alismalarinda yapay sinir ag1 ve cografi bilgi sistemi kombinasyonunun tasinmaz degerlemede ¢ok yararl ve
glgclii bir ara¢ oldugunu kanitlamiglardir.

Nas Bulut (2011) tez calismasinda tasinmazlara ait bilgileri kullanarak yapay sinir aglari ve destek vektér makinesi
araciligiyla bir yontem gelistirmistir. Dikmen ve Sarag¢ (2012), bu calismalarinda tasinmaz degerlerinin tahmini
icin tasinmazin hizmet seviyesi ve muhitin gelir seviyesini dikkate alan yapay sinir aglarina dayali bir model
gelistirmislerdir. Sara¢ (2012) tez ¢alismasinda tasinmaz degerlemesinde yapay sinir aglarini kullanarak bir
model gelistirmistir. Cakir ve Sesli (2013) makalelerinde tasinmaz degerleme alanindaki yetkin kisilere bir anket
calismas1 yapmislar ve giivenilirlik analizi, normallik varsayimi, varyans analizi kullanarak arsa vasifli bir
tasinmazin degerini belirlerken 15 degisken ile calisilabilecegini belirlemislerdir. Derinpinar ve Aydinoglu (2015)
calismalarinda, nominal degerleme faktorleri ve bulanik mantik yontemi kullanarak Cografi Bilgi Sistemlerinin
tasinmaz degerlemede uygulanabilirligini belirlemislerdir.
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Bostanct vd. (2017) calismalarinda bulanik bir degerlendirme gerceklestirip, Cografi Bilgi Sistemi Destekli
karsilastirilabilir konut memnuniyet haritasi olusturmuslardir. Demirel vd. (2018) calismalarinda ¢ok 6l¢iitli
karar verme yontemlerinden biri olan Analitik Hiyerarsi Prosesi ile dairelerin degerlemesini yapmislardir. Erdem
(2017) makalesinde tasinmaz degerleme konusundaki 2010-2017 yillan1 arasinda yapilan yiiksek lisans ve
doktora tezlerini igerik agisindan irdelenmis ve bulanik mantik yontemi kullanilarak yapilan tasinmaz degerleme
calismalarinin sayisinin giderek arttigini bildirmistir. Isikli (2019) makalesinde Cografi Bilgi Sistemi kullanarak
yapilan tasinmaz degerleme sonuglarinin yiiksek dogrulukla belirlendigini bir 6rnek tlzerinde acgiklamis ve
Sermaye Piyasasi Kurulu tarafindan, degerleme i¢in toplanan verilerin depolanmasi ve ihtiya¢ duyuldugunda
paylasilmasi durumunda tasinmaz degerleme hesaplarinin daha hizli olacagini 6ne siirmiistiir. Hong vd. (2020) ve
Canaz Sevgen ve Aliefendioglu Tanrivermis (2020) makalelerinde Rastgele Orman Regresyon ydnteminin
tasinmaz degerlemesinde kullanilabilirligini gostermislerdir.

Literatiire bakildiginda, ¢ok sayida degisken kullanilarak hazirlanan veri setleriyle veya anket calismalari
uygulanarak yapilan ¢alismalara rastlanmistir. Ancak zamandan ve ekonomik agidan kazanim saglanabilmesi,
biirokratik islemlerin azaltilmasi icin, en az degiskene sahip veri setleri ile anlamli sonuca ulasilmasi konusunda
yapilan ¢alismalarin oldukea sinirli oldugu saptanmistir. Bu arastirmada, yapilan diger calismalardan farkli olarak,
veri setine nitelik azaltma uygulanip en az degisken kullanilarak, bulanik mantik modellemesiyle tasinmaz
degerleme calismalari icin yeni bir yaklasim 6nerilmektedir.

3. Materyal ve Yontem (Material and Method)
3.1. Teorik Yontem (Theoretical Method)

Tasinmaz degerlemesinde kullanilan yontemleri geleneksel, istatistiksel ve modern yontem olarak ti¢ ana baslik
altinda toplayabiliriz. Geleneksel yontem olarak kullanilan piyasa yaklasimlar1 ya da diger bir degisle
karsilastirmali satis analizi giiniimiizde en ¢ok kullanilan yontemdir. Ancak biirokratik is ve islem basamaklarinin
cok olmasi, yap1 maliyetlerinin degisik alanlar i¢in sonuca gitmede yetersiz kalmasi, benzer dzellikli tasinmaz
bulma zorlugu gibi sik¢a karsilasilan sorunlar ¢ok fazladir (Yalpir, 2007). Bunlar1 en aza indirmenin yollarim
ararken karsimiza modern yontemler cikmaktadir. Ozellikle son zamanlarda bu modern yoéntemlerin
kullanilmasinin degerleme ¢alismalarina katkilarinin yadsinamaz derecede arttig1 goriilmektedir. Sadece sayisal
veriler olarak degil sézel ve gorsel olarak da analizlere veri girisi yapilabilmektedir. Ornegin uydu gériintiileri, GPS
ve lazer taramalari ile degerleme yapilabildigi gibi, insan beyninin diistinme seklinin bilgisayara aktarimi (Elmas,
2011)ile de yapilabilmektedir. Ayrica bu yontemlerin istatistiksel analizlerle de kullanilabilirligi ispatlanmaktadir.
Tasinmaz degerlemesinde istatistiksel verilerin kullanilmasi, faydalanicilara subjektif bulgular yerine, objektif
olarak sonuglar verebilme imkani saglamaktadir (Nisanci, 2005). Calismada hazirlanan veri setinin
degerlendirilmesi amaciyla SPSS 23.0 paket programinda, coklu regresyon ve stepwise regresyon analizi ile Matlab
programinda bulanik mantik modellemesi kullanilmistir. Yapilan uygulama siireci asagida Sekil. 1’ de verildigi gibi
6zetlenmektedir.

Problemin tamimlanmasi

Verilerin toplanmas:

Verilere nitelik azaltma uygulanmas:

Sistem icin uygun iiyelik fonksiyonunun secilmesi

Verilerin bulaniklagtirilip tahmin sonug¢larinin elde edilmesi

Tahmin sonu¢larimin ger¢ek deger olan satis degeri ile karsilastirilmasi

Sonug¢
Sekil 1.Modelin olusturulmasindaki islemler (Process of model development)
3.1.1. Coklu Regresyon (Multiple Regression)
Coklu regresyon modelinde, etkileyen degiskenlere agiklayici (bagimsiz degisken), etkilenen degiskene de
aciklanan degisken (bagimli degisken) ad1 verilir. Y bagimli degisken; x1, X2, ..., Xn bagimsiz degiskenler olmak tizere

degiskenler arasindaki sebep sonug iliskisini matematiksel bir model olarak ortaya koyar (Es vd., 2014). Coklu
regresyon modelinin matematiksel gosterimi ise asagida Esitlik 1'deki gibidir.
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Y: bo +b1X1 +b2X2 ++ann (1)
3.1.2. Stepwise Regresyonu (Stepwise Regression)

Stepwise Regresyonu, degiskenlerin regresyon denklemine belirli bir istatistiksel 6l¢iite gore sirayla eklendigi ya
da sirayla secildigi regresyon modelidir. Hangi degiskenlerin hangi sirayla modele girecegine matematiksel bir
kritere bakarak karar verilir. Eklenen ya da c¢ikarilan bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken tiizerinde
anlamliligina goére son modele karar verilir.

Ug cesit Stepwise secim yéntemi bulunmaktadir. Bunlardan ilki ileriye dogru secim yontemidir. Her defasinda bir
bagimsiz degisken ilave edilerek en uygun regresyon modelinin bulunmasini saglar. ikincisi geriye dogru secim
yontemidir. Bu modele tiim bagimsiz degiskenler ile baslanmaktadir. Ugiincii ve son se¢im ydntemi olan adimsal
secim yonteminde ise hem ileriye dogru se¢im yontemi hem de geriye dogru se¢im yontemi ayni anda
kullanilmaktadir (Kayaalp vd. 2015). Calismada s6z konusu regresyon modelinin kullanilmasinin ana nedeni
bagimsiz degiskenin ya da degiskenlerin hangisinin regresyon modelini anlamlandiracagini saptamaktir.

3.1.3. Bulanik Mantik (Fuzzy Logic)

Bulanik mantik her giin kullandigimiz ve davranislarimizi yorumladigimiz yapiya ulasmamizi saglayan sadece (1)
ve (0) mantig1 icermeyen, glinliik yasantimizda kullandigimiz daha esnek bir yaklasimdir (Sen 2009; Kuzugtidenli
2018; Kogak ve Yigit 2020). Bulanik mantigin uygulama alanlari ¢ok genistir. Sagladigi en biiyiik fayda ise insana
0zgl tecriibe ile 6grenme olayinin kolayca modellenebilmesi ve belirsiz kavramlarin bile matematiksel olarak
ifade edilebilmesine olanak tamimasidir (Ozgiir ve Kara, 2020). Bulanik mantik tabanl bir sistem Sekil 2’ de
goriildiigi gibi; giris, bulaniklastirma, kural tabanli ¢ikarim, durulastirma ve ¢ikis boliimlerinden meydana
gelmektedir (Kuzugiidenli 2018; Jang vd. 1996; Anand ve Tyagi 2012; Giliner ve Comak 2014; Yalpir 2007).

Kural Tabanh
Cikarim

A

Giris Bulaniklastirma Durulastirma Cikis

Y

Y

Sekil 2. Bulanik mantik akis diyagrami (Fuzzy logic flow chart)

Giris, bagimli ve bagimsiz degiskenleri icerir. Bu degiskenlere karsilik gelen iiyelik fonksiyonlarinin segilip,
calistirilarak bir sonraki basamak olan bulaniklastirma gergeklestirilir. Bulaniklagtirilmis degiskenler, kural
tabanli ¢ikarim basamagindaki her bir kuraly, bir giris degiskeni, ¢cikis degiskeniyle baglamis olur. Tiim kurallarin
birlikte kullanilmasiyla sistem modelinin tamamini ifade eden bir kural tabani olusturulur. Durulastirmada ise
olusturulan bu kurallar bulanik ifadelerin, sayisal ifadelere doniistiiriilerek, bulanik mantifin model igin
olusturdugu sonucu yani ¢ikisi olusturur. Calismamizda bulanik mantik modellemesinde tiyelik fonksiyonu olarak
literatiirde yaygin olarak kullanilan iicgen iiyelik fonksiyonu kullanilmistir. Uggen iiyelik fonksiyonu Sekil 3’de
gosterildigi gibi baslangic (0,a1), tepe (a1,az) ve bitis noktalar1 (az,as) ile tanimlanmistir.

-~ &
M A

X

Sekil 3.Ucgen iiyelik fonksiyonu (Triangle membership function)
Uggensel iiyelik fonksiyonunun matematiksel gosterimi ise asagida Esitlik 2’de gibidir.

( 0, X<my

X-a
L, o <X<a

az—ay’

MA(X) = az—X (2)

<X<
|a3—a2' a, = X =S a3
t 0, X>a;
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3.2. Calisma Alani ve Materyal (Work Area and Material)

Bu arastirma ¢alismasinda, tasinmaz degerlemede bulanik mantik modellemesinin uygulanabilirligi ve hazirlanan
veri setindeki degiskenlerin azaltilmasinin yéntem iizerine etkileri arastirlmistir. Arastirma sahasi olarak izmir
ili sinirlar igerisinde bulunan Karsiyaka ilgesi, Konak ilgesi, Karabaglar il¢esi, Cigli ilgesi, Bornova ilgesi, Bayrakl
ilcesi, Menemen il¢esi, Aliaga ilcesi, Balgova ilcesi, Buca ilgesi, Giizelbahge ilcesi, Kemalpasa il¢cesi, Bergama ilgesi,
Odemis ilgesi, Narlidere ilgesi, Gaziemir ilgesi ve Dikili ilcesinde (Sekil 4) yaklasik 120 yapidan alinan bagimsiz
boliimlerine ait degerleme raporlar: kullanilmistir. Verilerin elde edilmesi i¢cin Code Gayrimenkul Degerleme Dan.
Ins. Taah. San. Tic. Ltd. Sti. ile birlikte ¢aligilmistir.

Sekil 4. Calismada yer alan bagimsiz béliimlerin bulundugu ilgeleri gésteren harita (Map of the districts where the
independent units in the study are located)

Toplanan verilerden 9 adet bagimsiz degisken (Ulasim, daire alani, cephe durumu, otopark durumu, binanin yasi,
asansor, manzara, gelir seviyesi ve yapi kalitesi) ve 1 adet bagimli degisken (bagimsiz b6liimiin satis degeri) olarak
veri seti hazirlanmistir. Hazirlanan bu veri setinin %75’ i egitim verisi ve % 25’ i ise test verisi olarak sisteme
tanitilmistir (Canaz Sevgen ve Aliefendioglu Tanrivermis, 2020; Esen, 2014; Yiicel, 2010). Bagimsiz
degiskenlerden yapi1 kalitesi, binada kullanilan malzemeyi, gecirmis oldugu tadilati, islevini yani kisaca
degerlemeyi yapan kisinin yorumunu katarak bagimsiz béliimiin genel yapisini icermektedir. Yap1 kalitesine
iliskin siiflama degerleme uzmanlarinca olusturulan degerleme raporlarindan alinmistir. Ulasim degiskeninde
ise sehir merkezine ulasimin Otobiis, Minibiis, Metro, Izban (kent ici rayh toplu tasima sistemi) ve vapur
olanaklarindan hangisinin kullanildigina bakilmaktadir. Tasinmazlarin bir boélgeden degil de heterojen olarak
secilmesi degisken sayisini artiracaktir. Bu ¢alismada 9 degiskenden daha fazla degisken belirlenebilirdi fakat
amag, zaman ve ekonomik agidan kazanim saglanmasi biirokratik islemlerin en aza indirilmesi gz 6ntinde
bulunduruldugunda, ortak degiskenlerin kullanilmasi tercih edilmistir (Esen 2014).

4. Deneysel Sonuclar (Experimental Results)

Tasinmaz degerlemede veri seti 9 adet bagimsiz ve 1 adet bagimh degisken olarak hazirlanmistir. Ulasim, daire
alani, cephe durumu, otopark durumu, binanin yasi, asansor, manzara, gelir seviyesi ve yapi kalitesi gibi 6zellikler
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bagimsiz, deger de bagimli degisken verisi olarak kullanilmis ve ¢oklu regresyon uygulanmistir. Kurulan regresyon
modeli, istatistiksel acidan bagimsiz degiskenlerin bagimh degiskendeki varyansini (R?) % 75 olarak (Tablo 1)
aciklamaktadir. Emlak piyasasi kosullarinda % 85 ve tizerindeki tahmin degerleri kabul edilebilir sinirlar
icerisinde degerlendirilmektedir (Sarag, 2012). Regresyon analizi sonucunda ulasilan tahmin degerinin (%75),
belirtilen esik degerin altinda kalmasi nedeniyle degisken sayisi azaltilarak yeni modeller test edilmeye devam
edilmistir. Daha etkin bir model olusturmak i¢in veri setinde nitelik azaltmaya karar verilmistir.

Tablo 1. Model 6zeti (Model summary)
Model R R2 Diizeltilmis Tahmin
(Adjusted) R? standart hatasi
(Std. Error of
the estimate)

1 0,867 0,752 0,732 26,26413

Bu sebeple modele (9 degisken) stepwise regresyonu uygulanmistir. Stepwise regresyon analizine dahil edilen 9
degiskenden 3’ linlin tasinmazin satis degerini anlamli olarak belirledigi goriilmiistiir. Bu anlamli degiskenlerin
‘yapi kalitesi’, ‘binanin yas1’ ve ‘daire alani’ oldugu asagida Tablo 2’ deki model analizinde goriilmektedir.

Tablo 2. Kabul edilen degiskenler (Variables entered)

Model Kabul edilen degiskenler Method
(Variables entered)

1 Yapi kalitesi Stepwise

2 Daire alani Stepwise

3 Binanin yasi Stepwise

Buradan hareketle calisma baslangicindaki modele bulanik mantik modellemesindeki nitelik azaltma basamagi da
uygulanmistir. Uygulamada 9’un 1’li kombinasyonu sonucu toplam 9 adet model olusmustur. Modeller
incelendiginde ‘Yapi1 Kalitesi’ nin ¢iktiy1 en ¢cok etkileyen degisken, diger bir ifadeyle en diisiik hata degerine sahip
oldugu gorilmiistiir. 9'un 2'lisi sonucu toplam 36 adet model olusmus ve ¢iktiy1 en ¢cok etkileyen degiskenler ‘Daire
Alan1 ve ‘Yap1 Kalitesi’, 9’'un 3’lii kombinasyonu sonucu toplam 84 adet model olusmus ve ¢iktiy1 en ¢ok etkileyen
degiskeneler ‘Daire Alant’, ‘Yap1 Yast’ ve ‘Yapi Kalitesi’ olarak karsimiza ¢ikmistir. Bu modelleme ile de elde edilen
bagimsiz degiskenlerle, stepwise regresyon modelinden elde edilen degiskenlerin ayni oldugu yani; ‘Yap1 kalitesi’,
‘Binanin yas1’ ve ‘Daire alan1’ oldugu Sekil 5’ te de goriilmektedir. Her iki modelde de ayni en az degiskenlerin elde
edilmesi g6z 6nilinde bulundurularak, bu degiskenlere tasinmaz degerinin hesaplanmasi i¢in yeniden bulanik
mantik modellemesi ve sonuglarin karsilastirilmasi icin ¢oklu regresyon modeli uygulanmaistir.
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Sekil 5. Nitelik azaltma model sonucu (Results of quality reduction model)
egitilecek degisken sayisi toplam verinin % 75 i, test edilecek degisken sayisi da toplam verinin % 25 i olacak

sekilde programa tanitilmistir. Modelde 3 girdi ve 1 ¢ikt1 veri seti olusturulmustur. Girdi degiskenleri ‘Daire Alant’,
algoritmasi kullanilmistir. Elde edilen veri setinden tahmin degerlerinin listelenmesi icin de “Evalfis” komutu

% 75 ‘i kullanilirken, her bir degiskenin ‘Deger’ i belirlemesi icin toplam verinin % 25’ i test asamasi i¢in
kullanilmistir. Bu modelde her bir tiyelik fonksiyonu tipi ve modeli tek tek denenmis ve egitim datasi 20 ¢evrim
egitilmistir. Egitim tamamlandiktan sonra her bir degisken icin 2 adet ‘Trimf liyelik fonksiyonu ve melez 6grenme
kullanilmistir.

Uygulanan bulanik mantik modellemesinde tasinmaz degerinin sabit kaldig1 ve bu degerin belirlenmesinde
olarak kullanilan ‘Deger’ degiskeni kullanilmistir. Bulanik mantik modelinin egitimi icin elde edilen toplam verinin

‘Binanin Yas!’ ve ‘Yapi Kalitesi’ dir. Cikt1 degiskeni olarak da degerleme raporlarindan elde edilen ve satis degeri
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Daire alani, binanin yas1 ve yapi kalitesi modellerinde giris parametreleri i¢in tek tek tiyelik fonksiyonlarinin
sekilleri tanimlanmistir. Sekil 6’ da Daire alani i¢in olusturulan giris {yelik fonksiyonu model grafigi

gorilmektedir.

FIS Variables

Membership function plots ! P! 181

" Dlii slk

Daire . lam Deger
XX

Binanin._as!

Yapi Kal itesi

| Yi]kLek

[l ! Il Il Il

input

B 100 120 14(
i "Dai o

Current Variable

Name Daire_Alani

Type input

Range [13 150]

Dispiay Range (13 150]

Current Membership Function (click on MF to select)

Heime Diisiik

Type trimf v

Params [-124 12.97 150]

Help Close

Sekil 6. Daire alani i¢in giris tiyelik fonksiyonu model grafigi (Input membership function pattern plot for flat area)

Kurulan model 8 kural igermektedir ve bu da 8 adet ¢ikt1 tipi olusturmaktadir. Her bir ¢ikt1 kurali icin ¢ok disiik,
diistk, orta diistik, orta, orta yiiksek, ytliksek diisiik, yiiksek ve ¢ok yliksek sozel degerleri Sekil 6’ daki gibi sirayla
tanimlanmistir. Biitiin bu s6zel deger tanimlamalari1 sonucunda olusan kural yapisi Sekil 7’ deki gibi anlaml hale
gelmistir. Ornegin ilk kuralin anlam1 “Eger ‘Daire Alani’ diisiik ve ‘Binanin Yasr’ diisiik ‘Yap: Kalitesi’ diisiik ise
‘Deger’ cok diistiktiir.” anlamina gelmektedir. Sonuc olarak ilgili kural goriinimi modelin ciktilarinin sézel
degerler kullanilarak bulanik eger-ise kurallari ile sunulmasini saglamistir.

. If (Daire_Alani is Dustk) and (Binanin_Yasi is DisGk) and (Yapi_Kaltesiis Yiksek) then (Deger is dusuik) (1)

. If (Daire_Alani is Dusuk) and (Binanin_Yasi is Yuksek) and (Yapi_Kaltesiis Distk) then (Deger is orta_dusuk) (1)

. If (Daire_Alan is Disik) and (Binanin_Yas! is Yiksek) and (Yapi_Kaltesiis Yiksek) then (Deger is orta) (1)

. If (Daire_Alani is Yuksek) and (Binanin_Yasi is Disik) and (Yapi_Kalitesi is Disuk) then (Deger is orta_yuksek) (1)

. If (Daire_Alani is Yiksek) and (Binanin_Yasi is Disdk) and (Yapi_Kaltesi is Yuksek) then (Deger is yiksek_dasik) (1)
. If (Daire_Alani is YUksek) and (Binanin_Yasiis Yuksek) and (Yapi_Kalitesi is Distk) then (Deger is yiksek) (1)

8. If (Daire_Alani is Yuksek) and (Binanin_Yas! is Yiksek) and (Yapi_Kalitesiis Yiksek) then (Deger is cok_yiksek) (1)

1.
2
3
4
S
6
7

v
If and and Then
Daire_Alantis Binanin_Yastis Yapi_Kalitesiis Deger is
~ A
Yuksek Yuksek YUksek dusuk
none none none orta_dusuk
orta
orta_yuksek
od v b \yiksek dusik v
[ ] not [J ot [ ot [ not
—  Connection Weight:
or
(®) and 1 Delete rule ] Add rule I Change rule ] <= => I

Sekil 7. Bulanik mantik modellemesinde kural goriiniimi (View of rules in fuzzy logic modeling)

Tasinmaz deger tahmini elde etmemize yardimci olacak B degeri Tablo 3’te verilmistir. B katsayist ile ‘Daire alant’,
‘Binanin yasi’ ve ‘Yapi kalitesi’ nin degerlerini Es.1’ deki formiilde yerine koydugumuzda yaklasik tasinmaz degeri
sonucuna ulasilmistir. Buradan elde ettigimiz yaklasik tasinmaz degeri ile tasinmazin gercek degeri arasindaki
ortalama mutlak ylizde hata (MAPE) ve karekok ortalama hata (RMSE) kriterleri de hesaplanarak Tablo 4’ te
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verilmistir.

Tablo 3. Coklu regresyon dzeti (Model summary)

Model B Standart Hata  Beta
Sabit 27,878 15,460

Daire Alani 0,582 0,128 0,251
Binanin Yas1 0,647 0,307 0,109
Yapi Kalitesi 27,385 2,041 0,719

Coklu regresyon modeli ile bulanik mantik modelinden elde edilen test sonuglarinin karsilastirilmasinda ise;
MAPE ve RMSE kriterleri kullanilmistir. Bulanik mantik modelinde MAPE degeri 0,072 bulunmaktadir. Bu deger
1,0 degerine (1-0,072) %93’ liikk dogruluk ile yakinken, ¢oklu regresyon modelinde 0,133 (1-0,133) %86’ lik
dogruluk ile yakinlik gostermektedir. Ayni zamanda da RMSE degerlerinde de bulanik mantik modeli diger modele
gore daha iyi performans gostermis ve daha diisiik degerlere ulasmistir. Analiz sonuclarina bakildiginda amag en
az degisken kullanarak en yakin tahmin degerini elde etmek oldugundan, tasinmaz degerleme veri setinde yapi
kalitesi, daire alan1 ve binanin yasinin kullanilabilir oldugu, bu degiskenler arasinda bir uyumun oldugu ve bu
modelden oldukea iyi tahminler elde edilebilecegi, dolayisi ile gelistirilen bu modelin yararl ve gii¢lii bir model
oldugu gorilmiistiir.

Tablo 4.Tasinmaz tahmin degeri elde etmede kullanilan modellerin hata karsilastirmasi (Errorcomparison of models used to
obtain the reale state value estimation)

Model RMSE MAPE
Matlab 12,36 0,072
SPSS 23,63 0,133

5. Sonuc (Result)

Tasinmaz degerlemesinde degisken tespiti en 6nemli konularin basinda gelmektedir. Tasinmaz degerini etkileyen
degiskenler iilkeden iilkeye, bolgeden bolgeye ve kisiden kisiye degismektedir. Objektif ve dogru sonuglar elde
etmek icin degiskenlerin dogru belirlenip modelleme yapilmasi, hem zaman hem is giicii hem de ekonomik
kayiplarin 6niine gececektir.

Tasinmaz degerlemede kullanilan degiskenler kamu sektdriinden alinmaktadir. Bu kurumlardaki degisken
girisleri; kurumun direk degiskeni iiretmesi veya ikinci bir kurumdan almasi ya da vatandasin kuruma beyaniyla
olmaktadir. Haliyle bu degiskenlerde hatalar olabilmektedir. Ayrica bazi degiskenlerin hi¢c bulunmamasinin
yaninda; mevcut degiskenlerin eksikligi, diizensizligi ve iceriklerinin teknik bakimdan standart olmayis1 6nemli ve
biiytlik bir sorundur. Bundan dolay1 bu bilgileri kullanilabilecek hale getirmek zaman ve emek gerektirmektedir.
Anlasilacagi lizere degerlemede en 6nemli problemlerden biri degere etki eden degiskenlerin net olmamasi, digeri
klasik degerleme yontemlerinin yetersiz kalmasi nedeniyle yontem arayisinin devam etmesidir. Teknolojinin
gelismesiyle degiskenlerin kendi basina ve aralarindaki iliskilere goére agirlikli etkilerinin hesaplanabilmesi gibi
olanaklar yeni yontem arayislarini devam ettirmektedir.

Bu calismada ise, tasinmaz degeri tespit edilmesinde gerekli degiskenler toplanirken yasanan biirokratik
islemlerin zaman ve ekonomik agidan kazanim saglanmasi i¢in bir model gelistirilmistir. Model gelistirilirken
karsilasilan sorunlarin en basinda elde edilen ¢ok sayida degiskenden, hangisinin veya hangilerinin dikkate
alinmasi gerektigi gelmektedir. Yine bu calismamizda ulasim, daire alani, cephe durumu, otopark durumu, binanin
yasl, asansOr, manzara, gelir seviyesi ve yap1 kalitesi degisken olarak olusturulmustur. Bu degiskenleri aza
indirebilmek icin nitelik azaltma modeli kullanilmistir. Gelistirilen bu modelde degiskenlerin en aza indirilerek
gercek degere en yakin tahmin degerine ulasmak amaclanmistir. Bu bakimdan elde edilen veri setine uygulanan
nitelik azaltma islemi sonucunda degiskenler en aza indirilmistir. Daha sonra bu degiskenlere bulanik mantik
modeli tekrar uygulanmistir. Bulanik mantik modeli ile elde edilen sonuglar ¢oklu regresyon analizi ile
karsilastirilmistir. Analiz sonug¢larina bakildiginda tasinmaz degerlemesinde en az degisken kullanilan bulanik
mantik modelinin, gercek degere en yakin tahmin degerlerini verdigi goériilmiistiir. Boylece bulanik mantik modeli
ile en az degisken kullanilarak tasinmaz degerlemenin uygulanabilirligi ortaya konulmustur.
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