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Oz

Satis1 yapilacak konutlarin gercek degerini etkileyen yiizlerce parametre olmasi nedeniyle piyasa rayi¢ degerinin belirlenmesi ¢ok
6nemli bir konudur. Bu ¢alisma ile konutlarin birden ¢ok parametreye bagli olan rayi¢ degerlerinin tahmininin hizli ve dogru sekilde
yapilabilmesi i¢in hem istatistiksel yontemlerden biri olan Coklu Regresyon Analizi (CRA) hem de yapay zeka yontemlerinden biri
olan Yapay Sinir Ag1 (YSA) ile modeller gelistirilmis ve sonuglari karsilastirilmistir. Bu amagla, CRA ve YSA modellerini
olusturmak i¢in Ankara'nin Kegidren ilgesine bagl farkli mahallelerde yer alan, Tiirkiye’de gayrimenkul satislarinin yapildig: bir e-
ticaret sitesinde ilan edilmis toplam 149 adet satilik konut dikkate alinmistir. Bir konutun rayi¢ degerinin belirlenmesinde yiizlerce
parametre icerisinden en etkili olan 6 adet parametre sayisallagtirilarak, CRA ve YSA modelleri kurulmustur. Bu verilere
bakildiginda segilen bu YSA yonteminin CRA’ya kiyasla daha basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler
“Yapay sinir aglari, Coklu regresyon analizi, Konut, Rayi¢ deger, Gayrimenkul degerleme”

Abstract

Since there are hundreds of parameters that affect the real value of the houses to be sold, determining the fair value is a very
important issue. In this study, models are developed and the results are compared with both Multiple Regression Analysis (MRA),
which is one of the statistical methods, and Artificial Neural Network (ANN), which is one of the artificial intelligence methods, in
order to estimate the fair values of houses that depend on multiple parameters quickly and accurately. For this purpose, a total of 149
houses for sale in different neighborhoods of Kecioren district of Ankara, which were advertised on an e-commerce website where
real estate sales are made in Turkey, were taken into consideration to create the MRA and ANN models. The 6 most effective
parameters among hundreds of parameters in determining the fair value of a house were digitized and MRA and ANN models were
established. Considering these data, it is seen that this selected ANN method gives more successful results compared to MRA.
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1. Giris

Toplumlarda insanlarin barinma ihtiyacini karsilayan konutlar, ayn1 zamanda 6nemli bir ekonomik yatirim araci olup pazarlanmasi ve
satigt agamasinda rayi¢ fiyatinin tahmin edilmesi olduk¢a 6nemlidir. Rayi¢ fiyat kavrami, gayrimenkuliin 6zellikleri ve niteliklerine
gore degerleme isleminin yapildigi giin ulasilmast mimkiin olan tahmini ger¢ek¢i fiyat olarak tanimlanmistir (Aglar,1989).
Giiniimiizde gayrimenkul degerlemelerinde Gelir Indirgeme ve Maliyet Yontemlerine kiyasla Emsal Karsilastirma yontemi tek basina
yaygin olarak kullanilirken bu ii¢ yontemden ikisi veya her ti¢ii birlikte de kullanilmaktadir.

Emsal Karsilagtirma yontemi ile rayi¢ degeri belirlerken konuttan konuta degiskenlik gdsteren yiizlerce faktdriin olmasi hizli ve
gergekei sonuglarin elde edilmesinde en biiyiik zaman alici zorluk olarak ortaya ¢ikmaktadir. Gayrimenkul degerlemesinde; binanin
yapim yili, tapu durumu, semt 6zelligi, mevkii, insaat kalitesi, kati, daire alan1, oda sayisi, asansor, agik/kapali otopark, balkon, sosyal
tesisler, yesil alan, deniz ve doga manzarasi, 1sinma ve giines alma durumu, ulagim vb. konut degerini etkileyen baslica 6zellikler
(Sarag, 2012) hakkinda yeterli bilgi sahibi olunduktan sonra objektif olarak sonuca ulasilmaktadir (Giingér,1999).

Gayrimenkul degerinin belirlenmesinde bazi faktorlerin tasinmaz degeri lizerindeki etkileri ¢ok yiiksek seviyede olurken bazilarinin
etkileri ¢ok az veya smirli kalmaktadir. Gayrimenkul degerlemede en ¢ok kullanilan yontemler Tablo 1°de verilmistir (Yalpir, 2007).
Konut fiyatlarinin hizli ve gergekei tahmininde, gelisen teknoloji ile birlikte bilgisayar destekli yontemlerden basta ¢coklu regresyon
analizi (CRA) ve yapay sinir aglar1 (YSA) yontemlerinin kullanildigi gériilmektedir. CRA makine 6grenimini gergeklestirip bilgiyi
saklayabilirken, YSA 6rnekleri kullanarak 6grenmesi ve goriilmemis 6rnekler hakkinda bilgi vermesi bakimindan konut degerlemede
daha 6n planda tutulmaktadir (Elmas, 2007; Oztemel, 2003). Farkli parametreler kullanilarak konut fiyatlarmin CRA ve YSA ile
tahmin edilmesi tizerine ayr1 ayr1 ve birlikte yapilmis bir¢ok literatiir caligmasi bulunmaktadir.

Tablo 1. Gayrimenkul degerleme yontemleri

Geleneksel Yontemler Istatiksel Yontemler Modern Yontemler
Emsal Karsilagtirma Nominal YSA
Gelir indirgeme CRA Bulanik Mantik
Maliyet Hedonik RA Konumsal Analiz

Konut degerleme analizinde 334 veri seti ile yapilan bir ¢alismada, CRA ile %89 ve YSA ile %81 dogruluk oranina erisildigi ve
CRA’nin daha anlamli sonuglar verdigi goriilmiistiir (Rossini, 1997). Baska bir ¢alismada YSA’nin tahmin basarisinin CRA’ya gore
daha iyi oldugunu (Wilkowski ve Budzynski 2006; Ozkan vd., 2007) ve YSA’nin dogrusal olmayan iliskileri tespit etme kabiliyetinin
diger geleneksel modellere gére daha iyi diizeyde oldugunu belirtmislerdir (Garcia vd., 2008). Ayrica yeterli veri ve dogru analiz
yapilmasi sart1 ile YSA’ya ek olarak bulanik mantik metodunun da elverisli bir yontem oldugunu belirtmislerdir (Zurada vd., 2006).
Tabanoglu (2019) konut fiyat tahmini i¢in Diizce ilinde 150 adet konuta ait 22 degisken kullanmis ve YSA’nin %3.58 hata orani ile
CRA’ya gore gergege daha yakin ve uygulanabilir nitelikte oldugunu belirtmistir. Tabar vd. (2021) konut fiyat tahmini i¢in Tokat ili,
Merkez ilgesi, Karsiyaka Mahallesinde emlak satis sitesinden temin edilen 176 adet veriye ait 7 degiskeni kullanmis ve dogruluk
oranint CRA’da %95.05, YSA’da ise %96.75 olarak bulmustur.

Bande vd. (2022) Ankara’nin Yenimahalle ilgesinde internette satig ilanlarindan alinan toplam 220 adet satilik konuta ait 14 degiskeni
kullanmis ve regresyonu (R) %94.83 ve dogruluk oranini %89.14 bulmus, benzer sekilde yapilmig olan bu g¢aligmadaki
sayisallagtirma degerlerini Dogan vd. (2023a) yeniden diizenleyerek YSA modelleri olusturmus, regresyonu (R) %95.99 ve dogruluk
oranint %91.73 bulmustur. Ayrica, Dogan vd. (2022) YSA yo6ntemiyle Ankara’nin Kecitren ilgesinde internette satis ilanlarindan
alman toplam 149 adet satilik konuta ait 11 degiskeni kullanmis ve regresyonu (R) %94.31 ve dogruluk oranint %91.59 bulmus,
benzer sekilde yapilmis olan bu ¢alismadaki sayisallastirma degerlerini Dogan vd. (2023b) yeniden diizenleyerek YSA modelleri
olusturmus, regresyonu (R) %95.10 ve dogruluk oranint %93.02 bulmustur. Sonu¢ olarak, YSA mimarisinin konut fiyatinin
tahmininde daha basarili sonuglar verdigini gérmiistiir.

Bu calismada, bir e-ticaret sitesinden (Sahibinden.com, 2020) Ankara’nin Kegioren ilgesinde birbirlerine komsu olan Atapark,
Ufuktepe ve Kanuni Mahallelerinde 2019 yilinin aralik ayinda ilanda bulunan toplam 149 adet satilik konutun rayi¢ degerlerinin
belirlenmesinde en etkili olan 6 adet degisken [bina yasi, bulundugu kat, oda sayisi, dairenin net alan1 (m?), site durumu ve kapali
garaj durumu] kullanilarak olusturulan CRA ve YSA modelleri karsilagtirilmastir.

1.1. Yapay sinir aglari

Yapay zekanin bir alt dali olan YSA, insan beyninin ¢aligma prensibini kendine model edinen yapay sistemlerden biridir. Son y1illarin
en yaygin konularindan biri olan YSA, az bilgi ile caligabilmesi, daha once hi¢ karsilasmadigi olaylarin sonuglarini mevcut
orneklerden faydalanarak belirleyebilmesi, belirsizlikler altindan karar verebilmesi, hizli ¢aligmasi ve tanimlama kolaylig
Ozelliklerine sahip olmasindan dolay1 tahmin, siniflama ve goriintii tanima basta olmak iizere bir¢cok alanda kullanilmaktadir.
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Cok katmanl bir yapay sinir aginda, birbirleriyle baglantili sinir hiicrelerinin yer aldigi girdi, ¢ikt1 ve gizli olmak {izere ii¢ katman
bulunmaktadir. {lk katman olan girdi katmani, disaridan gelen verilerin YSA’ya alinmasini saglar. Dis ortamla baglantilar1 olmayan
gizli katmandaki n6ronlar, girdi katmanindan gelen sinyalleri ¢ikti katmanina gonderirler. Son katman olan ¢ikt1 katmani ise bilgilerin
disartya iletilmesi iglevini goriir. Modeldeki girdi ve ¢ikti katmani haricindeki tiim diger katmanlar gizli katman olarak isimlendirilir
ve girdi ile ¢ikt1 katmani arasinda yer alir (Alsahin, 2015). Cok katmanli bir yapay sinir ag1 modelinin yapis1 ve katmanlar1 Hata!
Basvuru kaynagi bulunamadi.Sekil 1’de gosterilmistir.

Sekil 1. Ornek ¢oklu yapay sinir ag1 modeli (Dogan vd., 2022)

Biyolojik sinir hiicresine gore daha basit bir yapiya sahip olan ve birbirlerine bagl, beraber ¢alisabilen hiicrelerden meydana gelen
YSA hiicresinin néron modeli Sekil 2°de verilmistir. YSA’daki tiim néronlar, aldig1 girdi degerlerini tek bir ¢ikt1 degeri olarak
verirler. Bir yapay sinir hiicresi temel olarak giris degerleri, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikt1 degeri
olmak {izere 5 adet bilesenden meydana gelmektedir (Kocer, 2016).

Girdi Bias
degerleri b
Lo W
. Aktivasyan
Iy Yere Fonksiyonu
e Alan
) I = Y o) G
$ X, ® w, . ! Y
., e
— L |
L ] L] -~
. . .~ Toplama
. . fonksiyonu
-
X2 w,
\\ m m
agirlixlar

Sekil 2. Bir YSA modelinin yapis1 (URL-1, 2022)

Kullanilan aktivasyon fonksiyonlarinin eksen verileri [-1,1] arasinda degistigi i¢in, agin daha verimli hale getirebilmek adina girig ve
cikis degigkenlerine bazi normalizasyon teknikleri uygulamak gerekmektedir. Literatiirde normalizasyon teknikleri olarak Medyan,
Sigmoid, Z-Score, Minimum kurali ve Maksimum kurali bulunmaktadir. (Jayalakshmi ve Santhakumaran, 2011).

1.2. Coklu regresyon analizi

Gayrimenkul degerlemelerinde, geleneksel ve modern degerleme yontemlerinden farkli olarak istatiksel degerleme yontemlerden biri
olan CRA yontemi de kullanilmaktadir. Geleneksel yaklasimlardan farkli olarak CRA’nin kullanimi tarafsiz karsilagtirilabilir
Ozellikler saglar ve siireg biiyiik bir dogrulukla tekrar tekrar gergeklestirilebilir (Shawn vd., 2019).

Dogrusal regresyon analizi bagimli ve bagimsiz degisken/degikenlerden olusur. Eger tek bagimsiz degisken var ise basit dogrusal
regresyon, iki ya da daha fazla bagimsiz degisken var ise ¢oklu dogrusal regresyon adi verilmektedir. Regresyon analizinde
degiskenler arasindaki iligkinin fonksiyonel olarak anlamlandirilmast ve modellenmesi hedeflenmektedir (Chatterjee ve Hadi, 2015).

Mevcut verilerden yararlanilarak heniiz bilinmeyen durumlar hakkinda yapilan gelecege yonelik 6ngoriide bulunma iglemine
istatistikte yordama denir. Regresyon ise, modern istatistikte bilinen degerler kullanarak bilinmeyen degerlerinin bulunmasi olarak
tanimlanmaktadir (Akis, 2013). Bu 6ngoriide, korelasyon degeri 0 oldugu durumda degiskenler arasinda hicbir iligkinin olmadigi,
+1.00 oldugu durumda ise degiskenler arasindaki iliskinin yiiksek ve basarili oldugu kabul edilir (Zeng ve Zhou, 2001).

Coklu dogrusal regresyonda kullanilan gergek ve 6ngoriilen denklemler sirasiyla, Esitlik 1 ve Esitlik 2°de verilmistir.

Y:ﬂo +ﬂ1.X1 +ﬂ2.X2+"'+ﬂn.Xn+£ (1)
830



UMAGD, (2023) 15(2), 828-839, Narin et al.

?:b0+b1.X1+b2.X2+"'+bn.Xn (2)

Esitlik (1) ve Esitlik (2)’de yer alan; ¥,Y bagimli degiskenleri, X;, X,,...X,, bagimsiz degiskenleri, B;, B,,..., By gercek deger
denkleminin katsayilarini, by, b,, ..., b, Ongoriilen deger denkleminin katsayilarini, € ise gercek deger denkleminin hatasini ifade
etmektedir.

2. Calisma Yontemi

2.1. Uygulama alanimin belirlenmesi

Bu ¢alismada; uygulama alan1 olarak Tiirkiye’nin biiyiik il¢elerinden biri olan ve yogun go¢ alan Atapark, Ufuktepe ve Kanuni
Mabhalleleri segilmistir (Hata! Basvuru kaynagi bulunamadi.3). Secilen mahallelerde binalar bircok 6zelligi ile birbirine yakin
emsal olusturacak niteliktedir. Ayrica, niifus olarak Atapark’in 51.263; Ufuktepe’nin 17.981; Kanuni’nin 30.454 kisi oldugu ve yer
aldiklar1 Kegidren ilgesinde konut satis hareketliliginin 2021 yili igin 23.170 adetle oldukca yiiksek oldugu goriilmektedir (TUIK,
2022). Mikro 6lgekte her mahallenin ayri ayri ele alinmasinin daha saglikli sonuglar verdigi gercegi goz Oniine alindiginda, bu
calismada, yeterli sayida veri elde edebilmek i¢in birbirlerine komgu ve benzer 6zelliklerde olan li¢ adet mahalle birlikte ele alinmis
ve konutlarin tahmini rayi¢ degerleri belirlenmistir.

e

=
Sekil 3. Uygulama alam

2.2. Veri setinin olusturulmasi

Tiirkiye nin gayrimenkul satislarinda ilk siralarda yer alan e-ticaret sitesinden (Sahibinden.com, 2020), 2019 yilinin Aralik ayinda
s6z konusu mahallelerdeki toplam 149 adet satilik konut degerlendirmeye alinmigtir. Atapark’da 80, Kanuni’de 43, Ufuktepe’de 26
olmak tizere toplam 149 adet sahibinden satilik konutlarin 6zelliklerine iliskin veri tabani, e-ticaret sitesinden faydalanilarak
olusturulmustur (Sahibinden.com, 2020).

Veri setinde; bina yasi, bulundugu kat, oda sayis1, dairenin net alan1 (m2), site durumu ve kapali garaj durumunu igeren 6 adet giris
degiskeni ve konutun tahmini rayig fiyatini iceren 1 adet de ¢ikis degiskeni kullanilmigtir.

2.3. Sayisallastirma ve Normalizasyon Islemleri
Elde edilen verilerin dogrudan kullanimi analiz i¢in uygun olmadigindan, 149 adet konuta ait 6 adet giris ve 1 adet ¢ikis
degiskenlerinin sayisallagtirilmasi ve normalizasyonu su sekilde yapilmistir:
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Bina yasi: Binanin yasi igin yapilan sayisallastirma degerleri Tablo 2°de verilmistir.

Tablo 2. Bina yasina ait sayisal degerler
Bina Yas1 Sayisal Degeri
0
1-4
5-10
11-15
16-20
21-25
26-30
30 ve iizeri

P NWROIO N0

Bulundugu Kat: Dairenin zemin kotuna (0.00) binanin hangi katinda yer aldigi ile ilgili yapilan sayisallastirma degerleri Tablo 3°te
verilmistir.
Tablo 3. Dairenin bulundugu kata ait sayisal degerler
Bulundugu Kat Sayisal Degeri
2. Bodrum
1. Bodrum
Zemin
1-5
6-10
11-15
16-20
21-25
26 ve lizeri

OCO~NOOUITPA WN -

Oda sayisi: Dairede bulunan oda sayis1 su sekilde sayisallastirilmistir. Oda sayisi, 3+1 bir daire igin (4); 3+2 bir daire igin (5); 2,5+1
daire i¢in (3,5); vb.

Dairenin net alam: Dairenin m? cinsinden net alani su sekilde sayisallagtirilmigtir. Dairenin net alani, 110 m? bir daire igin (110),
180m?2 bir daire i¢in (180); vb.

Site durumu: Dairenin bulundugu bina site icerisinde yer almiyorsa (0), site i¢erisinde yer aliyorsa (2) verilerek sayisallastirilmistir.

Kapal garaj durumu: Dairenin bulundugu bina igerisinde kapali garaj yer almiyorsa (0), kapali garaj yer aliyorsa (1) se¢ilmistir.

Fiyat: Dairenin TL cinsinden fiyat1 su sekilde sayisallastirilmistir. Fiyati, 185.600 TL bir daire i¢in (185.500); 212.000 TL bir daire
i¢in (212.000); vb.

Veri setinde yer alan tiim veriler, Esitlik (3)’te verilen normalizasyon formiiliinden faydalanilarak [0,1] arasinda normalize edilmistir.

X: — X
Xn — 1 min (3)

Xmax — Xmin

Esitlik (3)’te yer alan; X, niteligin normalize edilmis degerini, x; niteligin o anki aldig1 degerini, Xmin V€ Xmax da sirasiyla niteligin
aldig1 en kiigiik ve en biiylik degerlerini ifade etmektedir.

2.4. Giris ve ¢ikis degiskenlerine ait istatistiki bilgiler

Tablo 4’te giris ve ¢ikis degiskenlerinin sayisi (N), aralik, minimum, maksimum, ortalama, standart sapma ve varyans degerleri gibi
istatistiki bilgiler verilmistir.
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Tablo 4. Degiskenlere ait istatistiki bilgiler

Gil:i.s (x) ve .Clkls ) N Arallk  Min. Max. Ortalama Std. Varyans
Degiskenleri Sapma

Bina Yas1 x1 149 5 1 6 3.36 1.16 1.35
Bulundugu Kat X2 149 12 -2 10 1.93 211 4.44

Oda Sayisi Xs 149 4 3 7 4.30 0.84 0.71
?g;;emn NetAlani 0 449 220 80 300 13299 3681 1355.21
Site Durumu xs 149 1 0 1 0.07 0.25 0.06
Kapali Garaj Durumu x¢ 149 1 0 1 0.33 0.47 0.22
Fiyat (TL) y 149 504500 85500 590000 251000 89819 8.07E+09

Sekil 4’te her degiskenin tanimlayict istatistiki degerleri elde edildikten sonra, giris degiskenlerinin veri dagilim grafigi, Hata!
Basvuru kaynag1 bulunamadi.Sekil 5’te de ¢ikis degiskeninin veri dagilim grafigi verilmistir. Grafiklerdeki x ekseni veri sayisini, y
ekseni ise her bir degiskenin degerini ifade etmektedir.

7

S Bina Yasi
3 (X1)

1

10

o

Bulundugu
Kat (X2)

7
Oda Sayist
5 (X3)
3
350
250 Dairenin
150 Nit(:h;nl-
m
50 4
1 Site
Durumu
0 (Xs)
1 Kapal Garaj
Durumu
§ (Xe)

Sekil 4. Giris degiskenlerinin veri dagilim grafigi

N

00000
400000
200000 Fiyat-TL {y)
0
"'lﬂmml‘--—lmﬂ well L T P8 P vl L Ll ] i) b L e L e R L)
AERAAARF IR ALTIBRREABAGZERIIANNNAIES

Sekil 5. Cikis degiskeninin veri dagilim grafigi
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2.5. YSA mimarisinin belirlenmesi

Cok karmagik ve zor islemleri basitlestirerek ¢6ziime kavusturmasi ve sonuglarin hizli ve saglikli bir sekilde elde edilmesi
bakimindan MATLAB R2021a programindan faydalanilarak YSA ile konut tasinmazlarinin rayi¢ degerlerinin tespiti yapilmistir.
Programda giris veri setine 6x149, ¢ikis veri setine 1x149 olacak sekilde matris tanimlanmustir. Cesitli bilimsel ¢aligmalarda tercih
edilen oranlardan faydalanilarak girilen 149 adet veriden egitim i¢in %70’ (105 adet), dogrulama i¢in %15°1 (22 adet), test icin
%15°1 (22 adet) rastgele kullanilmis ve c¢oziimlemeler yapilmistir. Calismada, ag yapist i¢in ¢ok katmanli ileri beslemeli geri
yayilmal1 ag algoritmasi ve en hizli geri yayilim algoritmasi olan "trainlm" komutu kullanilarak, Levenberg-Marquardt Algoritmasi
(LMA) ile egitilmistir. Cikis katmaninda transfer fonksiyonu dogrusal “purelin” kullanilmastir.

En iyi YSA mimarisini bulmak i¢in deneme-yanilma yontemi kullanilmis, ilk énce ara katman sayis1 1 kabul edilerek noron sayisi
arttirtlmis akabinde aktivasyon fonksiyonu degistirilmistir. Daha sonra ara katman sayisi degistirilerek ayni islemler tekrarlanmistir
(Tablo 5). Performans fonksiyonu olan MSE 0'a yakin, parametreler arasindaki iligkiyi ifade eden regresyon R’nin de 1'e yakin
olmasi 6grenmenin bagar1 oranini gostermektedir.

Tablo 5. En iyi YSA mimarisinin belirlenmesi i¢in deneme-yanilma sonuglari

Ara .
Katman Aktivasyon Fonksiyonu KaEmanIardakl M? E. I? .
Saysi Noron Sayisi Degeri Degeri
Sigmoid 1 0.0089300 0.847960
Sigmoid 5 0.0027000 0.921780
Tek Sigmoid 10 0.0026200 0.919540
Katmanli  Sigmoid 15 0.0026300 0.925670
Hiperbolik Tanjant 15 0.0015600 0.928930
Hiperbolik Tanjant 20 0.0013400 0.934870
Sigmoid (1)-Sigmoid (2) 1-1 0.0097900 0.850160
Sigmoid (1)-Sigmoid (2) 5-5 0.0025000 0.926850
Sigmoid (1)-Sigmoid (2) 10-10 0.0024800 0.940920
iki Sigmoid (1)-Sigmoid (2) 15-15 0.0017000 0.926120
Katmanli  Sigmoid (1)-Hiperbolik Tanjant (2) 15-15 0.0014000 0.916830
Hip«_erbolik Tanjant (1)-Hiperbolik 15-15
Tanjant (2) 0.0018300 0.932350
Hipgrbolik Tanjant (1)-Hiperbolik 20-20
Tanjant (2) 0.0016000 0.942060
Sigmoid (1)-Sigmoid (2)-Sigmoid (3) 1-1-1 0.0092400 0.849690
Sigmoid (1)-Sigmoid (2)-Sigmoid (3) 5-5-5 0.0028600 0.934140
Sigmoid (1)-Sigmoid (2)-Sigmoid (3) 10-5-5 0.0023700 0.938850
Ue Sigmoid (1)-Sigmoid (2)-Sigmoid (3) 10-10-5 0.0024400 0.928420
Katmanli  Sigmoid (1)-Sigmoid (2)-Sigmoid (3) 10-10-10 0.0019700  0.952460
S!gmo?d (1)-Hiperbolik Tanjant (2)- 10-10-5
Sigmoid (3) 0.0019900 0.940230
Sigmoid (1)-Hiperb. Tanj. (2)-Hiperb. 10-10-5
Tanj. (3) 0.0020900 0.932800

Yapilan denemeler sonucunda, ii¢ ara katmanlida ara katman ndron sayist 10, aktivasyon fonksiyonlari sigmoid olan ag mimarisi
performansmin en uygun oldugu belirlenmistir. Secilen 20 iterasyon i¢in programin yaptig1 ¢oziimleme neticesinde, performans
fonksiyonu olan MSE 0.00197, tiim verilerin islendigi egitim grafiginde R ise 0.95246 olarak bulunmustur. Programin sonug¢ ekrani
ve ag c¢iktilarini egitim-dogrulama-test gruplari i¢in hedef degerlere gore ayr1 ayr1 veren regresyon grafikleri Sekil 6’da verilmistir.

834



UMAGD, (2023) 15(2), 828-839, Narin et al.

Neural Network Training: R=0.96108 ] Validation: R=0.92227
..... it idimtoes ot » ! - 0
e s i et il §
. el .
7Yﬁndﬂ‘ e 3l gl || e Sos
5 = 5 T % &
Algorithms g Bos
Data Division: Random (dviderand) 5 [
o &
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm) @ g
Performance: Mean Squared Error (mise) ? " (1)
Calculations:  MEX i Y
= do2
Progress £ g
tpoct O — e rr— 3 i
Time: 00000 0 02 04 06 08 1 02 04 06 08 1
Performance: o977 [ O0IeE 0.00 Target Target
Gradient 124 [ 0m0IE2 T | 000
Mu 000100 1.00e-05 1.00e+10
Test: R=0.93784 All: R=0.95246
Validation Checks: o [N 10 o 0 Pl
< O o D
(=] O  Data o Q  Data
Plots s ||l—/—r o a8 ||l——n o .
S o8 - © + 08 -
Performance (plotperform) + Y=T , - Y=7 o)
3 o o
Training State gbs ¥ 06
Error Histogram [+ E
5 2 o
Regression ;04 o S 04
9 = S 1
B ': Iil o o t
Plet Interval: © | 100 pochs S02| © E_ 02
a E=
- 3
5 . a o
o Opening Regression Plot
02 04 06 08 1 0 02 04 06 08 1
@ Stop Training @ Cancel Target Target

Sekil 6. Sonug ekrani ve regresyon grafikleri

Veri setinde yer alan ilk 20 adet konutun rayi¢ ve YSA ile hesaplanan degerlerinin grafiksel gosterimi Sekil 7°de verilmistir. Toplam
test verisi icin YSA degerleri ile rayi¢ degerleri arasindaki dogruluk oran1 %92.81 olarak bulunmustur.

4 5 7 8 9

10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Sekil 7. Konut rayi¢ ve ysa degerlerinin grafiksel gosterimi (ilk 20 adet)
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2.6. Coklu regresyon analizi uygulamasi

Bu ¢alisma i¢in bagimli degisken dairenin fiyat: se¢ilirken, binanin yasi, dairenin bulundugu kat, oda sayisi, dairenin net alani (m2),
site durumu ve kapali garaj durumu ise bagimsiz degisken olarak segilmistir. Metrik olmayan bu gozlemlerin metrik hale
cevirebilmesi i¢in veri setinde yer alan tiim veriler, Esitlik (3)’de verilen normalizasyon formiiliinden faydalanilarak olumlu veriler
i¢in “1”, olumsuz veriler i¢in “0” olacak sekilde [0,1] arasinda normalize edilmistir.

Normalize edilmis konut verileri SPSS yazilimina tanimlanarak, enter yontemi ile regresyon esitligi elde edilmistir. Elde edilen bu
regresyon esitligiyle konut degerleri hesaplanmigtir. Calismada ilk olarak veri setinde yer alan degiskenlerin dagilim durumlari analiz
edilmeye ¢alisilmistir. Kurulan modelde kullanilan bina yasi, bulundugu kat, oda sayisi, daire net alani, site durumu ve kapali garaj
durumu degiskenlerinin normallik dagilimi Sekil 8’de verilmis olup degiskenlerin dagiliminin normal olmadig: goriilmiistiir.
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Sekil 8. Degiskenlerin normallik dagilimi

CRA modeline ait SPSS yaziliminin verdigi uygulama sonuglar1 Sekil 9’da verilmis olup en uygun modelin regresyonu R=0.815 ve
R2=0.665 olarak bulunmustur.

Change Statistics

Adjusted R Std. Error of R Square Sig. F Durhin-
Model R R Square Square the Estimate Change F Change dfl af2 Change Watson
1 8157 G665 651 1052293063 ilitd 46,942 i 142 ,oon 1,842

a. Predictors: (Constant), Kapall Garaj Durumu, Oda Sayisi, Site igerisinde mi?, Bulundugu Kat, Bina Yagi, Met Alani (m2)
b. Dependent Variable: Fiyat (TL)

Sekil 9. CRA modeline ait sonuglar

Yapilan analizler sonucunda bulunan CRA esitligi Esitlik 4’te verilmistir. Konutun tahmini fiyatinin normalize edilmis degeri Esitlik
4’ten faydalanilarak hesaplandiktan sonra, Esitlik 3’te verilen normalizasyon formiiliinden tahmini fiyat1 belirlenmektedir.

Fiyat = —0,093 + 0,123xBina Yast + 0,267xBulundugu kat + 0,079x0da sayist + 0,431xNet Alani +
0,121xSite Durumu + 0,070xKapali Garaj Durumu 4

Ik 20 adet konutun rayi¢ degerleri ile CRA ile hesaplanan degerlerin grafiksel gosterimi Sekil 10°da verilmistir. Toplam test verisi
icin CRA yontemiyle hesaplanan konut degerleri ile rayi¢ degerleri arasindaki dogruluk orani1 %84.91 olarak elde edilmistir.
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Sekil 10. Konut rayi¢ ve CRA degerlerinin grafiksel gosterimi (ilk 20 adet)
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flk 20 adet konutun rayig, YSA ve CRA ile hesaplanan degerlerin grafiksel gosterimi Sekil 11°de verilmistir.
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Sekil 11. Konut rayi¢, YSA ve CRA degerlerinin grafiksel gosterimi (ilk 20 adet)

3. Sonuclar ve Oneriler

Bu calisma kapsaminda konut rayi¢ degerlerinin tahmininde YSA ve CRA yontemlerinin karsilastirilmasi amaglanmistir. Konut rayig
degerlerinin gercege en yakin sekilde tahmin edilmesinin 6nemi, insanlarin elindeki kisitl maddi kaynaklarin en uygun yatirima en
dogru sekilde aktarilmasi zorunlulugundan kaynaklanmaktadir. Bununla birlikte zaman da kisith bir kaynaktir ve dogru tasarruf
edilmesi gerekir. Bu ¢aligmada yalnizca 6 adet parametre kullanilarak %92.81 oranina ulagilmasi yalnizca matematiksel olarak bir
basar1 degil, zaman tasarrufu agisindan da biiyiik bir 6neme sahip olup ¢alismanin 6zgiinliigiinii yansitmaktadir. Dogan vd (2022)
YSA yontemiyle Ankara’nin Kegidren ilgesinde ii¢ farkli ve komsu mahallesinde bulunan internette satig ilanlarindan alinan toplam
149 adet satilik konut i¢in 11 adet bagimsiz degisken kullanmis ve regresyonu (R) %94.31, ortalama karesel hatayr (MSE) 0.000197
ve dogruluk orami %91.59 bulmustur. Bu ¢alismadaki 149 adet satilik konut i¢gin, konut fiyatinda etkili olabilecek en etkili 6 adet
(bina yas1, bulundugu kat, oda sayisi, dairenin net alani(m?), site durumu ve kapali garaj durumu) degisken kullanilarak, YSA ve
CRA yontemleri ile ayr1 ayr analizleri yapilmistir.

Sonug olarak, literatiirde konutlarin sahip oldugu 6zelliklerine gore rayi¢ fiyatlarnin YSA ve CRA ile tahmin edilmesi iizerine
Wilkowski ve Budzynski (2006), Ozkan vd. (2007), Tabanoglu (2019) ve Tabar vd. (2021) tarafindan yapilmis ¢alismalarda oldugu
gibi yapilan bu ¢aligma ile, YSA yonteminde ortalama hatanin karesi (MSE) 0.001970, regresyon (R) degeri %95.2460 ve dogruluk
orani %92.81 olarak bulunurken, CRA yonteminde ortalama hatanin karesi (MSE) 0.011073, regresyon (R) degeri %81.50 ve
dogruluk orant %84.914 olarak bulunmustur. Bu verilere bakildiginda secilen bu YSA yonteminin CRA’ya kiyasla daha basarilt
sonuglar verdigi goriilmistir. Caligma sonuglari, bulunan YSA ve CRA yontemlerinin konut degerleme uygulamalarinda
kullanilabilirligini ve degerlemenin hizli ve yiiksek dogrulukla yapilabilirligini gdstermistir.

Bu galismay1 diger caligmalardan 6zgiin kilan, daha 6nce yapilmis ¢alismalardan daha az fakat en etkili degiskenler kullanilarak
oldukga basarili YSA sonuglarmin elde edilmesidir. Ornegin; Dogan vd (2022) tarafindan yapilan ¢alismada dikkate alman 11 adet
degisken ile %94.31 dogruluk orani bulunurken, degisken sayisi daha etkili olan 6 adede indirgenerek yine ¢ok yakin bir deger olan
%92.81 dogruluk oraninin bulunmasidir.

Bu caligmaya ek olarak, bu ¢aligmada ortaya konan yapay sinir ag1 modelinde 6 adet degisken dikkate alinarak bagka bolgeler igin de
gelistirilebilecegi gibi, CRA ile etkisi belirlenen kapali garaj gibi tahmini fiyata etkisi en diisiik olan degiskenler ihmal edilip, daha az
sayida degiskenle baska bolgeler icin de gelistirilmesi onerilmektedir. Ayrica, onerilen bu ¢alismanin sonuglari ile bulanik mantik,
destek vektdr makinesi ve diger yapay zeka yontemlerinin sonuglari ile kiyaslanmasi yapilabilir.

[lavaten, bu ¢alismada mevcut parametreler igerisinde yer almayan “deprem riski” ve “binanin korozyon yas1” kriterlerinin parametre
olarak kullanilacag1 gelecekteki ¢aligmalar, konut rayi¢c degerlerinin tahmininde daha ytiksek yiizdelere ulasilabilecegini ve satin
alman konutun insan hayati i¢in 6nemini de ortaya koyacaktir.
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