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Anahtar Kelimeler: Konutlarin satis fiyatlarini belirlemede ¢ok sayida etkenin rol oynamasi nedeniyle, piyasa
Yapay Zeka, degerlerinin dogru bir sekilde tahmin edilmesi oldukga kritik bir konudur. Bu makale
Yapay Sinir Aglari, calismasinda, konutlarin birden fazla degiskene baglh olarak belirlenen piyasa degerlerinin hizli
Coklu Regresyon Analizi, ve dogru bir sekilde tahmin edilmesi amaciyla, hem istatistiksel bir ydntem olan Coklu Regresyon
Konut Degerleme, Analizi (CRA) hem de yapay zeka tekniklerinden biri olan Yapay Sinir Ag1 (YSA) kullanilarak
Konut Satisi olusturulan modellerin sonuglar1 kiyaslanmistir. Bu ¢alisma kapsaminda, Ankara'nin

Yenimahalle ilgesinde bulunan farkli mahallelerdeki satilik konut ilanlari incelenmistir. Bu
r_' N\ check for ilanlar, Tirkiye'deki bir e-ticaret sitesi lizerinden toplanmis ve toplam 220 adet satilik konutu
@ updates icermektedir. Bir konutun piyasa degerini belirlemede en efektif olan 9 adet parametre segilerek
CRA ve YSA yontemlerini calistirabilecek modeller olusturulmustur. Veriler incelendiginde
secilen YSA metodunun CRA'ya gore regresyon ve dogruluk orani bakimindan daha basaril

Arastirma Makalesi sonuglar verdigi gorilmustiir.
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Comparison of artificial neural networks and multiple regression analysis methods in
housing valuation estimation: the example of Yenimahalle/Ankara)

ABSTRACT
Keywords: Due to the involvement of numerous factors in determining the sale prices of residential
Artificial Intelligence, properties, accurately predicting market values is a critical issue. This research study aims to
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Housing Valuation, (ANN), for the rapid and accurate prediction of market values, which are determined based on
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1. Giris

Insanlarin barinma ihtiyaci, medeniyetin
baslangicindan bu yana temel bir insan gereksinimi
kabul edilmistir. Barinma, bireylerin fiziksel ve duygusal
giivenligini saglama, kisisel mahremiyetlerini koruma ve
sosyal baglarini siirdirme noktasinda kritik bir rol
oynamaktadir. Insanlarin uygun ve siirdiiriilebilir
barinma kosullarina erisimi, yasam Kkalitesi tlzerinde
onemli bir etkiye sahiptir. Dolayisiyla, barinma
ihtiyacinin karsilanmasi; sosyal, ekonomik ve kiltiirel
acidan strdiiriilebilir bir toplumun temel taslarin
olusturur. Bununla birlikte, barinma politikalarinin ve
uygulamalarinin, toplumdaki esitsizlikleri azaltma,
toplumsal dislanmay1 engelleme ve insanlarin yasam
standartlarini iyilestirme gibi kritik bir rolii vardir. Bu
baglamda, barinma ihtiyacinin etkili bir sekilde
karsilanmasi, toplumsal refahin ve insan haklarinin
korunmasi i¢in vazgecilmezdir. Bu refah ve haklarin
kaybolmasi durumunda toplumda psikolojik olarak geri
doniisi zor hasarlarin goriilme ihtimali dogmaktadir.

Gayrimenkul degerlemesi ise miilkiyet sahipleri,
yatirimcilar ve emlakgilar icin kritik bir 6neme sahiptir.
Ancak bu degerlemenin dogru ve adil bir sekilde
yapilmasi, bircok faktoriin etkisi altinda oldugundan, sik
sik karmasik bir gorev haline gelebilir. Gayrimenkuliin
satis fiyatinin belirlenmesinde duygusal ve o6znel
faktérlerin etkisi bulunabilir. Iste bu noktada, degerleme
slirecinin daha bilimsel bir temele dayandirilmasi
gerekliligi ortaya cikmaktadir.

Konutlar, ayn1 zamanda onemli bir ekonomik
yatirim aracidir. Bu nedenle konutlarin pazarlanmasi ve
satis1 asamasinda rayig fiyatinin tahmin edilmesi 6nemli
konulardan biridir. Rayig fiyat terimi, bir gayrimenkuliin
ozellikleri, nitelikleri ve bulundugu piyasa kosullar1 géz
o6ntinde bulundurularak o giinkii sartlarda tahmin
edilebilen gercekgi bir fiyat1 ifade eder (Aglar, 1989).
Giliniimiizde gayrimenkul degerlemeleri geleneksel
sekilde yapilirken {i¢ ana yontem go6ze carpmaktadir.
Bunlar, Gelir indirgeme Yontemi, Maliyet Yontemi ve
Emsal Karsilastirma Yontemidir

Tablo 1. Gayrimenkul degerleme metotlari

Geleneksel istatiksel Modern
Yoéntemler Yéntemler Yéntemler
Emsal karsilastirma  Nominal YSA

Gelir indirgeme Coklu RA Bulanik mantik
Maliyet Hedonik RA Konumsal analiz

Emsal karsilastirma metodunun kullanildigi rayi¢
deger tespitinde, her konut icin farklilik ve gesitlilik
gosteren coklu parametrelerin varligr hizli, tutarh ve
gercekei sonuglarin temini noktasinda zaman alici kilar.
Gayrimenkul degerlemesi esnasinda; binanin insasinin
tamamlandig1 yili, semt 6zelligi, tapu niteligi, konumu,
ingaat kalitesi, kati, oda sayis 1, daire alan1 (m?2), asansoér,
acik/kapali otopark varligi, balkon, deniz manzarasi ve
doga manzarasi, 1sinma durumu, ulasim vb. konut
degerine etkiyen baslica nitelikler hakkinda yeteri kadar
bilgiye sahip olunduktan sonra tarafsiz olarak sonuca
varilabilmektedir (Sarag, 2012; Giingor, 1999).

Gayrimenkul degerlemede siklikla basvurulan
metotlar Tablo 1’de verilmistir (Yalpir, 2007).

Konut fiyatlarimin hizlh ve gercek¢i tahmini
yapilirken her gecen giin gelisim gosteren teknoloji
yardimiyla Dbilgisayar temelli metotlardan Coklu
Regresyon Analizi (CRA) ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
metotlarinin tercih edildigi bilinmektedir. CRA dijital
O6grenimini saglayip bilgiyi muhafaza edebilirken YSA
orneklerden faydalanarak o6grenmesi ve daha once
karsilasmadiglr ornekler hakkinda dahi bilgi vermesi
sebebiyle konut degerleme isinde daha kritik
konumlanmaktadir (Elmas, 2007; Oztemel, 2003).
Birbirinden farkli degiskenlerden istifade edilerek konut
fiyatlarinin CRA ve YSA ile tahmin edilmesi tizerine
yapilmis bircok calisma mevcuttur (Rossini, 1997;
Wilkowski & Budzynski, 2006; Ozkan vd., 2007;
Tabanoglu, 2019; Tabar vd., 2021; Narin vd., 2023).

Konut rayic fiyati degerleme tzerine 334 adet veri
seti kullanilarak yapilan bir analizde, YSA ile %81 ve CRA
ile %89 dogruluk oranina ulasildigi ve CRA'nin gérece
elverigli sonuglar verdigi tespit edilmistir (Rossini,
1997). Yapilan bir baska calismada ise YSA'nin tahmin
yaparken ulastigi basarinin CRA’ya nazaran daha iyi
seviyede oldugu belirlenmistir (Wilkowski & Budzynski,
2006; Ozkan vd., 2007). Ayrica, yeteri kadar veri ve dogru
bir bicimde analiz yapilmasi kaidesiyle YSA'nin yani sira
bulanik mantik y6nteminin de kullanilabilir bir metot
oldugu gorilmistir (Zurada etal, 2006). Tabanoglu
(2019) konut fiyat tahmini amaciyla Diizce’de bulunan
150 adet konuta ait 22 parametreden faydalanmis ve
YSA'nin %3.58 hata oram ile CRA’ya nazaran mevcut
gerceklige daha yakin oldugu ifade edilmistir. Tabar vd.
(2021) konut fiyat tahmin etmek icin Tokat ilinde
bulunan Karsiyaka Mahallesi'nde bir web sitesinden
temin edilen 176 adet veriye ait 7 parametreyi kullanmis
ve CRA’da %95.05, YSA’da ise %96.75 dogruluk oranina
erismistir.

Bande vd. (2022) Ankara ili Yenimahalle ilgesinde
internet lizerinden satista bulunan ilanlardan elde edilen
220 satiik konuta ait 14 degiskeni kullanarak bir
regresyon modeli olusturmustur. Bu modelin regresyon
(R) degerini %94.83 olarak saptanmistir ve belirlenen
dogruluk oranini %89.14’tiir. Daha sonra, Dogan et al.
(2023) tarafindan benzer bir calisma yapilmis ve ayni
veriler lizerinden YSA modelleri gelistirilmistir. Bu
calismada, YSA modelinin regresyon (R) degeri %95.99
ve dogruluk oranit %91.73 olarak bulunmustur.

Ayrica, Dogan vd. (2022), Ankara'min Keciéren
ilcesinde internet tizerinden satis ilanlarindan alinan 149
satilik konuta ait 11 degiskeni kullanarak bir regresyon
modeli gelistirmis ve bu modelin regresyon (R) degerini

%94.31 ve dogruluk oranimm1 %91.59 olarak
saptamistir. Benzer sekilde, Dogan vd. (2023) tarafindan
yapilan ¢alismada ayni veriler kullanilarak YSA modelleri
gelistirilmis ve YSA'nin regresyon (R) degeri %95.10 ve
dogruluk orani %93.02 olarak belirlenmistir.

Narin vd. (2023), Ankara ili Kecioren ilgesi 6zelinde
internette yer alan 149 adet konut ilanini veri tabani
olarak kullanip bu gayrimenkullerin degerlemesinde
tercih edilen CRA ve YSA metotlarini karsilastirarak bir
calisma gerceklestirmis, c¢alismada 6 adet bagimsiz
degisken kullanilarak YSA metodunda %92.81, CRA’da
ise %84.91 dogruluk oranina erigmistir. Calisma YSA'nin
CRA’ya oranla daha iyi bir dogruluk orani saptadigini
ortaya koymustur.
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Bu calisma, Ankara'min Yenimahalle ilgesindeki
gayrimenkul degerlemesi iizerine odaklanmaktadir.
Geleneksel olarak gayrimenkul degerlemelerinde
insanlarin kisisel tercihleri ve deneyimleri biiyiik bir rol
oynamaktadir. Ancak bu calismanin temel amaci,
degerleme silirecini daha bilimsel ve objektif hale
getirmektir. Bu amagla, CRA ve YSA gibi istatistiksel ve
yapay zekd teknikleri kullanilarak gayrimenkul
fiyatlarinin daha gercekgi ve giivenilir bir sekilde tahmin
edilmesi amac¢lanmistir. Bu dogrultuda web sitesinden
(Sahibinden, 2020) Ankara'nin Yenimahalle ilcesinde yer
alan Karsiyaka, Kayalar, Yesilevler, Glizelyaka, Anadolu
ve Baris mahallelerinde 2019 yili Aralik ayinda ilan
edilen toplam 220 satilik konutun verileri kullanilmistir.
Bu degerlemelerde, bina yasi, bulundugu kat, dairenin
esya durumu, banyo sayisi, cephesi, dairede bulunan oda
sayisi, dairenin net alami (m?), site icerisinde olup
olmadig1 ve kapali garaj durumu olmak tizere toplam 9
onemli degisken kullanilarak CRA ve YSA modelleri
olusturulmus ve bu iki yéntem karsilastirilmistir.

1.1.Yapay sinir aglar (YSA)

Yapay zeka sistemleri; insan zekasinin bilgisayarda
simiilasyonu yapilarak problemlerin ¢o6ziimlenmesi
calismasidir (Baltacioglu vd., 2010). Yapay zekdnin alt
dali olan YSA ise, olaylar arasindaki baglantilari
kullanarak bir dizi islem birimi olusturan bir hesaplama
yontemidir. Ag, giris kiimesini ¢ikisa baglayan istege
bagl sayida hiicre, diigiim, iinite veya noron igerir. Bu,
insan beyninin verileri hangi yonde analiz ettigini ve
isledigini taklit eden bir bilgisayar sistemi parg¢asidir
(Dastres & Soori, 2021). Son yillarin en ¢ok konusulan
konularindan biri olan YSA, O6grenme yetenegi ve
uyarlanabilirlik, hizli islem ve tanimlama kolayligi, az
bilgiyle calisabilme gibi 6zelliklere sahiptir (Baltacioglu
etal., 2010).

En yaygin kullanilan sinir ag1 modellerinden biri Cok
Katmanl Algilayic1 (CKA) olarak bilinir. Bir CKA, giris,
gizli ve c¢ikis katmanlari olmak lizere ¢ farkl tirde
katmandan olusan bir agdir. Desenler aga giris katman
araciligiyla sunulur. Gizli katmanlarda isleme yapilir ve
verilen giris deseni icin lretilen sonug¢ ¢ikis katmanina
iletilir. Bir CKA, besleme ileri bir sinir ag1 olup tiim veri
bilgisi bir yonde aktig1 icin "Besleme ileri" olarak
adlandirilir. Geri bildirim, néronlarin birbirini takip eden
noronlarla baglanmasiyla 6nlenir (Tanty & Desmukh,
2015). Sekil 1, bir gizli katmana sahip tamamen baglantili
bir YSA'y1 gostermektedir.
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Sekil 1. Basit YSA modeli

YSA icindeki agirlhik fonksiyonu ve toplama
fonksiyonu temel bilesenleridir. Bu iki bilesen, bir
néronun girdi sinyallerini nasil isledigini gosterir. Sekil
2’de YSA'nin bilesenleri gosterilmistir.

Girdiler: xi1, x2 ve x3 gibi li¢ girdi ndronu, agirhk
fonksiyonunun girdileridir. Bu noronlardan gelen
sinyaller, agirliklarla ¢arpilir.

( X, O——Ww;

Aktivasyon
Fonksiyonu

Cikty
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Toplama
Fonksiyonu

Girdiler \‘ X, b w;

Xy O—>w,

\

Apirhklar

Sekil 2. Bir YSA'nin yapisi ve isleyisi (Teknogezen, 2022)

Agirliklar: wi, w2 ve ws gibi agirliklar, girdi sinyalleriyle
carpilir ve toplama fonksiyonu tarafindan islenir. Her
girdiye bir agirlk atanir ve bu agirliklar, néronun
6grenme siireci sirasinda ayarlanir.

Toplama fonksiyonu: Bu fonksiyon, agirlikli girdileri
toplar. Bu toplam, noronun icindeki birikmis bilgiyi
temsil eder ve genellikle bir carpma islemi (agirliklarin
girdilerle ¢arpilmasi) ve sonrasinda bir toplama islemi
icerir.

Esik: Toplama islemi sonrasinda, bir esik degeri ile
karsilastirilir. Eger bu toplam esik degerini asarsa,
noéron aktivasyon gosterir ve ¢ikt1 iiretilir.

Cikti: Aktivasyon sonucunda elde edilen ¢ikti, bir sonraki
katmana veya noérona iletilir.

1.2. Coklu regresyon analizi (CRA)

CRA, istatistiksel bir yontemdir ve degiskenler
arasindaki iliskileri incelemek ve tahminler yapmak igin
kullanilir. Ozellikle, bagiml bir degiskenin bir veya daha
fazla bagimsiz degiskene nasil etkilendigini anlamak
amaciyla kullanilir. Bu analiz tiirii, 6zellikle sosyal
bilimler, ekonomi, miihendislik ve saghk gibi bircok
alanda veri analizi ve tahminler icin yaygin olarak
uygulanir. Bu analiz, bir dizi bagimsiz degiskenin
kullanildig1 basit regresyon analizinin genisletilmis bir
versiyonudur (Akkaya & Pazarlioglu, 1998). CRA'nin ana
bilesenleri sunlardir:

Bagimh degisken (Y,Y): Calismanin odak noktasi olan
ve aciklanmaya calisilan degiskendir. Ornegin, bir
konutun satis fiyati.

Bagimsiz degiskenler (xi, X2, X3, .., Xn): Bagiml
degiskeni aciklamak icin kullamilan degiskenlerdir.
Ornegin, evin biiyikligi, konumu, yas gibi faktorler
bagimsiz degiskenler olabilir.

Katsayilar (B1, B2, B3, ..., Bn): Her bagimsiz degiskenin
bagimli degisken {zerindeki etkisin ifade eden
katsayilardir. Bu katsayilar, CRA sirasinda hesaplanir.
Hata terimi (g): Gozlemlerdeki rastgele varyasyonu
temsil eden hata terimidir. Ger¢ek diinyadaki verilerde
her zaman bir miktar rastgelelik bulunur ve bu hata
terimiyle ifade edilir.
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Coklu dogrusal regresyon metodunda faydalanilan
esas ve ongorillen bagintilar Esitlik 1 ile Esitlik 2’de
belirtilmistir.

Y = Bo + Brxy + Baxz + - Buxn + € (1)
? = bo + blxl + bzXz + .- bnxn (2)
Esitlik 1 ile Esitli 2’de yer alan simgelerin anlamlari
sunlardir:
Y,Y : bagimli degiskenler,
X4, X4, X, :bagimsiz degiskenler,
B1, B, By, : esas deger denkleminin katsayilari,

by, b, b, :06ngorilen deger denkleminin katsayilari,
e: esas deger denkleminin hatasidir.

2. Yontem

2.1.Uygulama yapilacak alaninin se¢ilmesi

" NESILEVLER

-

AT S RARSIVAKA

-

Sekil 3. Uygulama apllan alan
2.2.Veri setinin hazirlanmasi

Bu ¢alismada, 2019 yilinin Aralik ayinda Ankara'nin
Yenimahalle ilcesinde bulunan Karsiyaka, Kayalar,
Yesilevler, Glizelyaka, Anadolu ve Baris mahallelerinde
Tiirkiye'de gayrimenkullerin online olarak satisinin
gerceklestirildigi akla ilk gelen e-ticaret sitelerinden biri
olan Sahibinden (2020)'dan alinan toplam 220 adet
sahibinden satilik konutun verileri degerlendirmeye tabi
tutulmustur.

Verilerin bulundugu bu sette, Sahibinden (2020)
ilanlarinda o©ncelenen ve konutun rayi¢ degerinin
belirlenmesinde etkili oldugu i¢in en ¢ok dikkate alinan
bina yasi1, bulundugu kat, dairenin esya durumu, banyo
sayisl, cephesi, oda sayisi, dairenin net alani, kapal garaj
durumu ve site durumu gibi 9 adet giris degiskeni ile

Calismada, Ankara'nin biiytik ilgelerinden biri olan
ve yogun niifus gocli yasanan Yenimahalle ilgcesinin
Karsiyaka, Kayalar, Yesilevler, Gilizelyaka, Anadolu ve
Baris mahalleleri uygulama alani olarak se¢ilmistir (Sekil
3). Bu mahalleler, birbirleriyle benzerlik gosteren birgok
ozellik tasidigr icin emsal teskil edebilecek 6zelliklere
sahiptirler. Ayrica, bahsedilen bolgelerdeki niifus
olduk¢a yogun olup Yenimahalle ilgesinde gerceklesen
konut satislarinin sayis1 2021 yili itibariyla 17.820
adettir (TUIK, 2022). Bu, bolgedeki konut piyasasinin
canliligini  yansitmaktadir. Mikro diizeyde, her
mabhallenin ayr1 ayr1 ele alinmasinin sonuglar agisindan
daha faydali oldugu goz 6niine alinmis ve bu ¢alismada,
birbiriyle benzer o6zelliklere sahip alti mahalle
incelenmistir. Bu mahalleler, yeterli veri toplanabilmesi
amaciyla secilmis ve konutlarin tahmine dayali rayic¢
degerleri belirlenmistir.

y

.

. -

-
-
-

- o »

GUZELYARAL 7~/

~

ANADOLU

konutun tahmini rayi¢ fiyatini belirten 1 tane ¢ikis
degiskeni kullanilmistir. Bu veriler, gayrimenkul
degerlemesi ve tahmin ¢galismalariicin temel veri kaynagi
olarak degerlendirilmistir.

2.3. Sayisal deger atama ve normalizasyon islemleri

Bu c¢alismada, web sitesi lizerinden saglanan

verilerin analiz i¢cin uygun hale getirilmesi amaciyla bir
dizi sayisal deger atama ve normalizasyon islemi
uygulanmistir. Bu islemlerin nasil gerceklestirildigi
asagida verilen maddelerde agiklanmistir.
Bina yasina sayisal deger atama: Bina yas1
degerlendirmesi yapilirken farkli kategorilere ayrilmis
ve her kategoriye bir sayisal deger atanmistir. Tablo 2’'de
atanan sayisal degerler verilmistir.
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Tablo 2. Bina yaslarina atanan sayisal degerler
Bina yas1 istatiksel Yontemler

0

1-4

5-10

11-15
16-20
21-25
26-30

30 ve lizeri

R NWS TN

Bulundugu kata sayisal deger atama: Dairenin
bulundugu kat, sayisal degerlerle ifade edilmistir. Katlar,
zemin kottan baslayarak numaralandirilmis ve her kata
bir say1 atanmistir. Tablo 3’te dairenin zemin kotuna gére
(0.00 kotu) hangi katta bulunduguna ait atanan sayisal
degerleri gosterilmistir.

Tablo 3. Dairenin katina atanan sayisal degerler
Bulundugu Kat istatiksel Yontemler

—

fkinci Bodrum
Birinci Bodrum
Zemin

1-5

6-10

11-15

16-20

21-25

26 ve lizeri

O OO UL WN

Esya durumuna sayisal deger atama: Dairenin esyali
olup olmamasi 6zelligi sayisal deger atanarak veri setine
islenmistir. Esyasiz daireler (1); esyasi mevcut olan
daireler (2) alinarak sayisal deger atamasi yapilmistir.
Banyo sayisina sayisal deger atama: Dairede bulunan
banyo sayisi dogrudan sayisal degerlerle temsil
edilmistir. Ornegin, 3 banyo bulunan daire icin (3); 1
banyo bulunan daire i¢in (1) ifadesi kullanilmistir.
Cephe durumuna sayisal deger atama: Dairenin giiney
cephesi durumu, farkli kategorilere ayrilmis ve her
kategoriye bir sayisal deger atanmistir. Bu sayisal
degerler, gliney cephesine olan yakinlik veya uzaklig
temsil eder. Dairenin tamaminin giliney cephesine

Tablo 4. Degiskenlere ait istatistiki bilgiler

bakmasi durumunda (4); gilineydogu, glineybati, dogu,
bati, 3 veya 4 tane ana yonlere bakmasi durumunda (3);
kuzeydogu, kuzeybati, dogu-bati, giiney-kuzey yonlere
bakisi olmasi durumunda (2) ve dairenin biitiiniiyle
kuzey cephesine bakmasi durumunda (1) alinarak
sayisal deger atamasi yapilmistir.
Oda sayisina sayisal deger atama: Dairedeki oda sayis1
su yontem kullanilarak sayisal deger atanmistir: Oda
sayisi, 1+1 bir daire i¢in (2); 2+1 bir daire i¢in (3); vb.
Dairenin net alanina sayisal deger atama: Dairenin
net alani, metrekare cinsinden sayisal degerlerle ifade
edilmistir. Ornegin dairenin net alani, 120 m? bir daire
icin (120), 200 m2 bir daire icin (200); vb.
Site durumuna sayisal deger atama: Daire site
icerisinde yer alan bir binada bulunmuyorsa (1), eger site
icerisinde bulunan bir binada ise (2) alinarak sayisal
deger atamasi yapilmistir.
Kapali1 garaj durumuna sayisal deger atama: Binada
garaj bulunmuyorsa (1), eger bulunuyorsa (2)
secilmistir.
Fiyata sayisal deger atama: Bu sayisal deger atama su
yontemle saglanmistir: Fiyati, 71.000 TL bir daire i¢in
(71.000); 318.000 TL bir daire i¢in (318.000); vb. Esitlik
3’teki normalizasyon formiiliinden yararlanilarak veri
setindeki tiim veriler [0,1] arasinda normalize edilmistir.
B Sl 3)
Xmak — Xmin

Esitlik 3’te yer alan simgelerin anlamlar1 sunlardir:
X,,: niteligin normalize edilmis deger,
x;: niteligin o anki aldig1 deger,
Xmin: V€ Xmak: Slrasiyla niteligin aldig1 en kii¢iik ve en
biiyiik degerlerdir.

2.4. Degiskenlere ait istatistiki bilgiler

Tablo 4’te giris ve ¢ikis degiskenleri i¢in istatistiksel
bilgiler verilmistir. Bu istatistiki bilgilerde degiskenlerin
sayist (N), aralik, minimum deger, maksimum deger,
ortalama deger, standart sapma ve varyans degerleri yer
almaktadir.

Giris (x) ve Cikis (y) Degiskenleri N Aralik Min. Mak. Ortalama Std. Sapma  Varyans
Bina Yas1 X1 220 7 1 8 5.69 2.23 5.01
Bulundugu Kat X2 220 5 2 7 4.49 0.98 0.97
Esya Durumu X3 220 1 1 2 1.02 0.13 0.02
Banyo Sayisi X4 220 3 1 4 1.67 0.61 0.37
Cephe Durumu X5 220 3 1 4 2.76 0.80 0.65
Oda Sayisi X6 220 6 2 8 4.53 1.06 1.14
Dairenin Net Alan1 (m?2) X7 220 245 55 300 148.04 45.59 2088.06
Site Durumu X8 220 1 1 2 1.37 0.48 0.23
Kapali Garaj Durumu X9 220 1 1 2 1.15 0.35 0.13
Fiyat (%) y 220 1740000 11000 1850000 870425 473193.46  22.4E+09
Sekil 4’te giris degiskenlerinin veri dagilim grafigi, sayisini, diisey y ekseni ise degiskenin degerini
Sekil 5’te ise ¢ikis degiskeninin veri dagilim grafigi vermektedir.

gosterilmistir. Grafiklerde yer alan yatay x ekseni veri
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10

Bina vas1 x1

Bulundugu kat x2

Esya durumu xs

NFNN—HO

Banyo sayis1 xa

Cephe durumu xs

Oda savisi Xe

300
200
100

Daire net alani x7

Site durumu xg

Kapal garaj xo

Sekil 4. Giris degiskenlerine ait veri dagilim grafigi

Fiyat (TL) y:

0ZE

CUSNRHRMFYRIRBERNEER

Sekil 5. Cikis degiskenine (Fiyat) ait veri dagilim grafigi

Turkey Land Management Journal
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3. Bulgular
3.1.YSA mimarisinin belirlenmesi

Bu c¢alismada, MATLAB R2021a programi
kullanarak YSA ile konut tasinmazlarinin rayi¢
degerlerinin tespiti icin karmasik ve zor islemlerin
basitlestirilmesi saglanmistir (MATLAB, 2023). Islem
adimlari su sekildedir:

Veri hazirhgr: ilk adim verilerin hazirlanmasidir. Giris
seti olarak 9x220 boyutunda bir matris ve cikis seti
olarak 1x220 boyutunda bir matris tanimlanir.

Veri boliimleme: Toplam 220 veri; egitim, dogrulama
ve test icin ayrilir. %70'i egitim icin (154 adet), %15'i
dogrulama icin (33 adet) ve %15'i test i¢in (33 adet)
kullanilir. Bu, modelin egitim verileri {izerinde
6grenmesini, dogrulama verileri iizerinde iyilestirmesini
ve test verileri lizerinde degerlendirilmesini saglar.

YSA modeli olusturma: MATLAB programi kullanilarak
cok katmanli ileri beslemeli geri yayilmali ag modeli

olusturulur. Egitim  i¢cin  Levenberg-Marquardt
Algoritmas1 (LMA) kullanilir. Bu algoritma, YSA'min
egitilmesi i¢in kullanilan hizli bir geri yayilma
algoritmasidir.

Ag yapisinin ayarlanmasi: En uygun YSA mimarisini
belirlemek adina deneme-yanilma yontemi kullanilir.
{Ikin, ara katman sayist 1 olarak kabul edilir ve néron
sayis1 artirilir.  Sonrasinda, aktivasyon fonksiyonu
degistirilir. Akabinde, ara katman sayisinda artisa gidilir
ve aynli islemler tekrarlanir. Bu islem, en iyi ag yapisini
belirlemek i¢cin yapilir.

Transfer fonksiyonu secimi: Cikis katmaninda
"purelin” adi verilen dogrusal bir transfer fonksiyonu
kullanilir.

Performans degerlendirmesi: YSA  modelinin
performansi, Mean Squared Error (MSE) ve regresyon R
katsayisi gibi 6l¢iitlere dayali olarak degerlendirilir. MSE,
6grenmenin ne kadar basarili oldugunu gosterirken,
regresyon R, parametreler arasindaki iliskiyi ifade eder
(Tablo 5).

Tablo 5. En iyi YSA mimarisinin belirlenmesi icin deneme-yanilma sonuglari

Ara Katman Sayis1 Aktivasyon fonksiyonu Katmanlardaki Néron Sayisi MSE R Degeri
Sigmoid 1 0.016000 0.87798
Sigmoid 5 0.004170  0.94119
Tek Katmanh Sigmoid 10 0.002690  0.94426
Sigmoid 15 0.003070  0.94047
Hiperbolik Tanjant 15 0.001550  0.94002
Hiperbolik Tanjant 20 0.002160  0.95130
Sigm. (1) - Sigm. (2) 1-1 0.016000 0.87841
Sigm. (1) - Sigm. (2) 5-5 0.004150  0.94065
Sigm. (1) - Sigm. (2) 10-10 0.004750  0.94251
iki Katmanh Sigm. (1) - Sigm. (2) 15-15 0.002520  0.94932
Sigm. (1) - Hiperbolik Tanj. (2) 15-15 0.001500 0.95015
Hiperbolik Tanj. (1) - Hiperbolik Tanj. (2) 15-15 0.001380 0.95293
Hiperbolik Tanj. (1) - Hiperbolik Tanj. (2) 20-20 0.000886 0.95535
Sigm. (1) - Sigm. (2) - Sigm. (3) 1-1-1 0.017000 0.87894
Sigm. (1) - Sigm. (2) - Sigm. (3) 5-5-5 0.002880  0.94715
Sigm. (1) - Sigm. (2) - Sigm. (3) 10-5-5 0.004580 0.94514
U¢ Katmanh Sigm. (1) - Sigm. (2) - Sigm. (3) 10-10-10 0.001780 0.95258
Sigm. (1) - Sigm. (2) - Sigm. (3) 10-10-5 0.001820  0.95516
Sigm. (1) - Hiperbolik Tanj. (2) - Sigm. (3) 10-10-5 0.001220 0.93968
Sigm. (1) - Hiperbolik Tanj. (2) - Hiperbolik Tanj. (3) 10-10-5 0.004430  0.94700

Bu adimlar, YSA modelinin olusturulmasi ve
egitilmesi icin kullanilan temel siiregleri 6zetler. Modelin
egitimi ve performans degerlendirmesi, konut
taginmazlarinin rayi¢ degerlerini tahmin etmek igin
kullanilir. Calismanin sonucunda, en iyi performansi
gosteren YSA modeli belirlenir ve bu model kullanilarak
tahminler yapilir.  Yapilan denemeler neticesinde,
katman sayisi 2, ara katmanlardaki néron sayisi 20,

aktivasyon fonksiyonlar1 hiperbolik tanjant olan ag
mimarisine ait performansinin en iyi oldugu
gorilmistiir. Secilen 15 iterasyonlu (deneme-yanilma)
¢O6ziim neticesinde, performans fonksiyonu MSE
0.000886, tim verilerin girildigi egitim grafiginde R
0.95535 olarak tespit edilmistir. Sekil 6’da programin
sonuc ekrani ve regresyon grafikleri verilmistir.
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Sekil 6. Programin verdigi regresyon grafikleri ve sonug ekrani

Veri setindeki ilk 20 adet konutun rayic degerleri ile icin YSA ile hesaplanan degerler ile gercek rayic degerler
YSA tarafindan hesaplanan degerlerin karsilastirmali arasindaki dogruluk orani %89.72 olarak tespit
grafigi Sekil 7'de sunulmustur. Ayrica, toplam test verisi edilmistir.

7 @ 2 2 3
1400000 b o
o83 of 25 28 2 S 5
1200000 ST Sy 5= S 8 S8 > 2 8
1000000 S © & g @ o 2 o
3 5 Sa =2 g 28
800000 o P =2 o= 2
Sa o S8 .o =% r 25 S22 St
600000 ewn o9 Sm oy 29 of oObh om r= 17 s - o
25 0 e RS S+ S Sm 2 S0 = i S m
400000 o ey m Bm omm Lo 2D i S o
o2 ™ S e ™ ] o o
200000 o II I oo “ I e =K
o Ml 11 1 )
1 2 3 4 3 & 7 8 £ 10 11 12 13 14 15 1s 17 18 1% 20

EEjvat (TL1 ®YSA Degeri [TL)
Sekil 7. Konutlarin rayi¢ degerleri ve YSA ile hesaplanan degerlerin grafiksel gosterimi (ilk siradaki 20 adet)
Normalize edilmis konut verileri SPSS programina

3.2.Coklu Regresyon Analizi (CRA) Uygulamasi yuklenmis olup enter yontemi kullanilarak regresyon

bagintisi elde edilmistir. Konut degerleri elde edilen bu

Yapilan bu g¢alismada bagimli degisken olarak regresyon esitliginden faydalanilarak hesaplanmistir.

dairenin fiyati tanimlanirken, bagimsiz degiskenler Sekil 8'de SPSS yaziliminin verdigi CRA modeline ait

olarak bina yasi, bulundugu kat, dairenin net alani, esya uygulama sonuglart sunulmustur. Bu analize gore, en

durumu, banyo sayisi, cephe durumu, oda sayisi, kapali uygun modelin regresyon katsayis1 R=0.867 ve R2=0.752
garaj durumu ve site durumu kullanilmistir. olarak belirlenmistir.

Model Summa\r'yb

Change Statistics

Adjusted R Std. Error of R Square Sig. F Durbin-
Model R R Square Square the Estimate Change F Change df1 df2? Change Watson
1 BET? 752 T4 1387333866 752 70,585 9 210 ,0oo 1,772

a. Predictors: (Constant), Kapal Garaj Durumu, Bulundudu Kat, Cephesi, Esyall, Bina Yasi, Oda Sayisi, Site igerisinde mi?, Banyo sayisi, Met Alam (m2)
b. Dependent®ariable: Fiyat (TL)

Sekil 8. CRA modelinin sonuclari

Esitlik 4'te elde edilen CRA esitligi verilmistir. Bu hesaplanmis ve Esitlik 3'te verilen normalizasyon
esitlik kullanilarak konutun norm alize edilmis degeri formiili kullanilarak tahmini fiyat belirlenmistir.
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Fiyat = —0.208 + 0.337 * BinaYast + 0.404 * BulunduguKat + 0.068 * EsyaDurumu

+0.053 * BanyoSayist + 0.022 * Cephe Durumu + 0.085 * OdaSayist + 0.281 * NetAlam

+0.095 * SiteDurumu + 0.099 * KapaliGarajDurumu

Ayrica, Sekil 9'da ilk sirada yer alan 20 adet konutun
rayic degerleri ile CRA tarafindan hesaplanan degerlerin
grafiksel sunumu bulunmaktadir. Toplam test verisi i¢in
CRA ile hesaplanan degerler ile rayi¢c degerler arasindaki
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dogruluk orani %80.01 olarak belirlenmistir. Bu
sonuclar, CRA modelinin konut degerlerini tahmin
etmede  kullanigh bir  yaklasim sundugunu
vurgulamaktadir.
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Sekil 9. i1k siradaki 20 konutun rayic degerleri ile CRA yontemiyle hesaplanan degerlerin grafiksel gosterimi

Sekil 10'da ilk siradaki 20 adet konutun rayi¢
degerleri ile YSA ve CRA yontemleriyle hesaplanan
degerlerin grafiksel gosterimi sunulmustur.
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Sekil 10. ilk 20 siradaki konutlarin rayi¢ degerleri ve CRA ile YSA hesaplanan degerlerin grafiksel gosterimi

4. Sonuclar

Bu calisma ¢ercevesinde konut rayi¢ degerlerinin
tahmininde YSA ve CRA yontemlerinin kiyaslanmasi
yapilmistir. Bu iki farkli yontemin konut degerlemesi
konusundaki etkinligi ve dogrulugu karsilastirilarak,
konut alicilar1 ve saticillar1 i¢cin daha iyi kararlar
alabilecekleri bir yol haritas1 sunacag diisiiniilmektedir.
Dogan et al. (2023) tarafindan gergeklestirilen
calismada, Ankara'nin Yenimahalle ilcesinde yer alan
Karsiyaka, Kayalar, Yesilevler, Giizelyaka, Anadolu ve
Baris mahallelerindeki toplam 220 adet satilik konut YSA
yontemi kullanilarak incelenmistir. Bu analizde, 14 adet
bagimsiz degisken kullanilarak elde edilen regresyonun
(R) degeri %95.99 ve dogruluk orani ise %91.73 oldugu
belirlenmistir. Bu ¢alismadaki 220 adet satilik konutun
fiyatinda etkili olabilecek en etkili 9 adet (bina yasi,
bulundugu kat, dairenin esya durumu, banyo sayisi,
cephe durumu, oda sayisi, dairenin net alani1 (m2), site

durumu ve kapali garaj durumu) parametre kullanilarak,
YSA ve CRA yontemleri ile ayr1 ayr1 analizleri yapilmistir.
Bu ¢alisma sonucunda, YSA ydntemi ile regresyon
(R) degeri %95.54, dogruluk orani %89.72 bulunurken,
CRA yonteminde ise regresyon degeri %86.70 ve
dogruluk oran1 %@80.01 olarak belirlenmistir. Bu
sonuglar, YSA yonteminin CRA'ya kiyasla daha ytiksek bir
regresyon (R) degeri ve daha yiiksek bir dogruluk orani
ile daha basarili sonuglar verdigini géstermektedir. Bu
calismanin sonucu, YSA ve CRA yontemlerinin konut
degerleme uygulamalarinda ne denli kullanilabilir
oldugunu vurgulamakta ve bu yontemlerin hizli ve dogru
tahminler yapabilme yeteneklerini ortaya koymaktadir.
Ozellikle, konut degerlemesi icin YSA yénteminin daha
etkili ve dogru bir secenek oldugunu géstermektedir.
Calismanin, sadece 9 adet parametre kullanarak
%89.72 dogruluk oranina ulagmasi, bu yontemin etkili ve
zaman tasarruflu oldugunu gostermektedir. Bu, konut
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alicilan ve saticilari igin hizli ve glivenilir bir degerleme
yapma olanagi sunmaktadir.

Calismanin  sonuclar1 ileriye doniikk  birgok
potansiyel arastirma yoOniinii gostermektedir. YSA
yonteminin farkli lokasyonlarda uygulanmasi, etkisi
diisiik olan parametrelerin dikkate alinmadig1 modelin
olusturulmasi, farkli yapay zeka yontemleriyle
kiyaslanmasi ve yeni parametrelerin dahil edilmesi gibi
oneriler, konut rayi¢c degerlerinin daha hassas bir sekilde
tahmin edilmesine katki saglayabilir. Ozellikle deprem
riski gibi bolgesel faktorlerin eklenmesi, konut alicilari
icin 6nemli bir bilgi kaynag1 da olabilir.

Arastirmacilarin Katki Oram

Orhan Dogan: Konuyu yonlendirme, gézden gecirme.
Serkan Narin: Veri toplama ve analizi, yorumlama,
yazim. Yunus Geng: Gorsellestirme, yazim. Nassirou
Bande: Literatiir tarama. Orhan Gazi Odacioglu: Yazim,
kontrol.

Catisma Beyam

Yazarlar arasinda
bulunmamaktadir.

herhangi bir c¢kar catismasi

Arastirma ve Yayin Etigi Beyan1

Calismada, arastirma ve yayin etigine uyulmustur.

Kaynakca

Aclar, A. (1989). Tasinmaz degerlemesi ders notlari. Yildiz
Teknik Universitesi, Harita Miihendisligi, istanbul.

Akkaya, S., & Pazarlhioglu, M.V. (1998). Ekonometri Il.
Erkam Matbaacilik.

Baltacioglu, A. K., Oztiirk, B., Civalek, 0., & Akgéz, B.
(2010). Is artificial neural network suitable for
damage level determination of RC-structures.
International Journal of Engineering and Applied
Sciences, 2(3), 71-81.

Baltacioglu, A. K., Yavas, A., Civalek, 0., Oztiirk, B, &
Akgoz, B. (2010). Yapilarin deprem hasarlarinin hizh
tespitinde bulanik kural tabanli uzman sistemlerin
kullammi.  Balikesir  Universitesi Fen Bilimleri
Enstittisii Dergisi, 12(1), 65-74.

Bande, N., Dogan, O., Geng, Y., & Akyon, F. C. (2022).
Yenimahalle/Ankara o6zelinde konut fiyatlarinin
yapay sinir aglari metodu ile belirlenmesi. 7.
Uluslararasi Erciyes Bilimsel Arastirmalar Kongresi,
Kayseri, Tiirkiye.

Dastres, R., & Soori, M. (2021). Artificial neural network
systems. International Journal of Imaging and
Robotics, 21(2), 13-25.

Dogan, O., Bande, N., Geng, Y., & Akyon, F. C. (2022).
Kecioren/Ankara dzelinde konut rayi¢ degerlerinin
yapay sinir aglari metodu kullanilarak tahmini,
Uluslararast Iktisadi ve Idari Incelemeler Dergisi, 35,
113-128.
https://doi.org/10.18092 /ulikidince.941952

Dogan, O., Bande, N., Geng, Y., & Kog, F. (2023b). Yapay
sinir aglar1 metodu ile konut dzellikleri yeniden

sayisallastirilarak rayi¢c degerinin tahmin edilmesi:
Kecioren/Ankara oOrnegi, Tiirkiye Arazi Yonetimi
Dergisi, 5(1), 09-19.
https://doi.org/10.51765/tayod.1219413

Dogan, 0., Bande, N., Geng, Y., Akyon, F. C., & Tang, R.
(2023a). The importance of digitization in
estimating housing fair value with the artificial
neural networks method: The case of
Yenimahalle/Ankara/Tiirkiye. Brilliant Engineering,
1,4768, 1-10.

Elmas, C. (2007). Yapay zekd uygulamalari, Segkin
Yayincilik.

Giingor, E. (1999). Gayrimenkul degerlemesi ve Tiirkiye’'de
sermaye piyasalarinda gayrimenkul ekspertiz
sirketlerine yénelik diizenlemeler yapilmasina iliskin
oneriler. T.C. Basbakanlik Sermaye Piyasasi Kurulu
Kurumsal Yatirimcilar Dairesi.

MATLAB. (2023) MathWorks, Erisildi: 09 Nisan 2023,
https://nl.mathworks.com/products/matlab.html

Narin, S., Dogan, O. Bande, N., & Geng, Y. (2023).
Kecioren/Ankara 6zelinde konut rayi¢ degerlerinin
tahmininde ¢oklu regresyon analizi ve yapay sinir
aglar1 yontemlerinin karsilastirilmasi. Uluslararasi
Miihendislik Arastirma ve Gelistirme Dergisi, 15(2),
828-839.
https://doi.org/10.29137 /umagd.1297672

Ozkan, G. Yalpir, S, & Uygunol, 0. (2007). An
investigation on the price estimation of residable
real estates by using ANN and regression methods.
The 12th Applied Stochastic Models and Data Analysis
International Conference (ASMDA), Chania, Crete,
Greece.

Oztemel, E. (2003). Yapay sinir aglar1. Papatya Yayncilik.

Rossini, P.A. (1997). Artificial neural networks versus
multiple regression in the valuation of residential
property. Australian Land Economics Review, 3(1), 1-
12.

Sahibinden. (2020). Gayrimenkul, vasita, alisveris
tiriinleri ve hizmetlerinin e-ticaret sitesi. Erisildi: 25
Aralik 2020, https://www.sahibinden.com/

Sarag¢, E. (2012). Yapay sinir aglart metodu ile
gayrimenkul degerleme, (Yaymm No. 312251)
[Yiiksek Lisans tezi, Istanbul Kiiltiir Universitesi],
YOK Ulusal tez Merkezi.

Tabanoglu, M. (2019). Konut yapilarinin rayig
degerlerinin yapay sinir aglart metodu kullanilarak
tahmin edilmesi: Diizce ili érnegi, (Yayin No.
578499), [Yiiksek Lisans Tezi, Diizce Universitesi],
YOK Ulusal tez Merkezi.

Tabar, M. E. Basara, A. C,, & Sisman, Y. (2021). Coklu
regresyon ve yapay sinir aglari ile Tokatilinde konut
degerleme calismasi. Tiirkiye Arazi Yénetimi Dergisi,
3(1), 01-07.
https://doi.org/10.51765/tayod.832227

Tanty, R., & Desmukh T.S. (2015). Application of artificial
neural network in hydrology- A review.
International Journal of Engineering Research &
Technology (IJERT), 4(6), 184-188.

Teknogezen. (2022). Yapay sinir aglari. Erisildi: 02 Subat
2022, http://teknogezegen.com/yapay-sinir-
aglari/

TUIK. (2022). Tiirkiye Istatistik Kurumu. Erisildi: 02
Subat 2022, http://www.tuik.gov.tr/

30


https://doi.org/10.18092/ulikidince.941952
https://doi.org/10.51765/tayod.1219413
https://nl.mathworks.com/products/matlab.html
https://doi.org/10.29137/umagd.1297672
https://www.sahibinden.com/
https://doi.org/10.51765/tayod.832227
http://teknogezegen.com/yapay-sinir-aglari/
http://teknogezegen.com/yapay-sinir-aglari/
http://www.tuik.gov.tr/

Tiirkiye Arazi Yonetimi Dergisi - 2024; 6(1); 21-31

Wilkowski, W. & Budzynski, T. (2006). Application of Zurada, J. M,, Levitan, A. S, & Guan, ]. (2006). Non-
artificial neural networks for real estate valuation. conventional approaches to property value
XXIII FIG Congress, Munich, Germany. assessment. Journal of Applied Business Research,

Yalprr, S. (2007). Bulanik mantik metodolojisi ile tasinmaz 22(3), 1-14.
degerlenme modelinin gelistirilmesi ve uygulamasi: https://doi.org/10.19030/jabr.v22i3.1421

Konya érnegi, (Yayin No. 212452), [Doktora
Tezi, Selcuk Universitesi], YOK Ulusal tez Merkezi.

® @ © Author(s) 2024.
@ This work is distributed under https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

31


https://doi.org/10.19030/jabr.v22i3.1421
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

