98

[1055]
DAIRE TiPi KONUTLARIN DEGERLEMESINDE YAPAY SiNiR
AGLARININ KULLANIMI

Selami Bugra DEMIREL*, Oktay REYHAN?, Umit Haluk ATASEVER®, Mustafa Hayri
KESIKOGLU*

Lisans Ogrencisi, Erciyes Universitesi, Harita Miihendisligi Boliimii, 38039, Kayseri, 1030710417 @erciyes.edu.tr
?Lisans Ogrencisi, Erciyes Universitesi, Harita Miihendisligi Boliimii, 38039, Kayseri, 1030710433@erciyes.edu.tr
*Ogr. Gor. Dr., Erciyes Universitesi, Harita Miihendisligi Boliimii, 38039, Kayseri, uhatasever@erciyes.edu.tr
*Ars. Gor., Erciyes Universitesi, Harita Miihendisligi Boliimii, 38039, Kayseri, hayrikesikoglu@erciyes.edu.tr

OZET

Son yillarda konut iiretimi ve satisinin artist neticesinde gayrimenkul degerleme iglemleri de artmistir. Degerleme uygulamalari,
Sermaye Piyasasi Kurulu tarafindan lisanslandirilmis gayrimenkul degerleme uzmanlari tarafindan klasik yontemler kullanilarak
Yapilmaktadr. Konut degerleme siirecinde hem klasik yontemlerin kullanimi hem de degerleme uzmanimin kigisel goriisleri
nedeniyle bazi uygulamalarda takdir edilen degerin gercek pivasa degerin farkly olmasina neden olmaktadir. Ozellikle emsal
yontemi i¢in kullanilan ayni ézelliklere sahip ornek konutlarin fiyatlarindaki tutarsizliklar, uzmanlarin konut degerlemelerine
iliskin karar almalarimi zorlagtirmaktadir. Bu ¢alismada daire tipi konutlarim hizli bi¢cimde degerlenebilmesi igin yapay zeka
tekniklerinden Yapay Sinir Aglart (YSA)’ min kullanimi incelenmistir. YSA giiniimiizde tahmin ve karar alma mekanizmalarinda
kullanilmaktadir. Ayrica YSA yontemi giris verilerine bagh olarak ¢ikis verisi elde etmenin zor oldugu durumlarda oldukca basarili
sonuclar (Uretebilmektedir. Calisma ile konut tipi gayrimenkullerin degerlemesinde YSA yontemi kullanilarak degerleme
uzmanlarina bedel takdiri konusunda destek verecek bir YSA modeli énerilmistir. Bu amagla Kayseri ili Kocasinan ve Talas
Belediyelerinde gercek saha verilerine dayanan bir uygulama gergeklestirilmis ve YSA’ min daire tipi konutlarm degerlemesinde
olduk¢a basarili sonuglar elde ettigi gosterilmistir. Bu kapsamda ¢alisma ile daire tipi konutlarin parametreleri (temel ozellikleri)
kullamilarak fiyat tahminini otomatik yapilmasimin miimkiin oldugu gosterilmistir. Boylelikle konut tipi gayrimenkullerin deger
haritalarimin tiretimi ¢ok daha hizli yapilabilir ve bir CBS altyapisina aktarilabilir.

Anahtar Sozcukler: Daire tipi konut, degerleme, yapay sinir aglari.

ABSTRACT

THE USING OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS IN FLAT TYPE REAL ESTATE
VALUATION

Real estate valuation has increased as a result of the increment in housing production and sales in recent years. The appraisal
practices are made with conventional methods by real estate experts licensed by the Capital Markets Board of Turkey
(CMBT).The value of appreciate are not consistent or similar in the experts because of the personal opinion of the appraiser and
the use of traditional methods. CMB regulations cannot be set to on the solution to this problem. In addition, appraisal practices,
real estate depends on the interpretation of the basic features and expert experience. Therefore, mathematical formulas have not
been developed. Artificial neural networks are used today in forecasting and decision-making system. Furthermore, artificial
neural network method produces good results in case of where the output data obtaining is difficult while depending on input
data. With this study, the valuation of residential properties in neural networks mismatch between the valuation experts using the
method of price determination by eliminating objective results is aimed to build a system that can be obtained. For this purpose,
Kayseri Province Kocasinan Municipality has been implemented based on actual field data and quite successful in the appraisal
of house type of real estate artificial neural networks have been shown to achieve. It is shown with this study; price estimate
using the residential parameters (characteristics) can be made automatically. Thus, the producing maps of flat type valuations
will be made faster and transferred to GIS structure.

Keywords: Flat type apartment, Appraisal, Artificial Neural Networks
1. GIRIS

Tasinmaz fiziksel olarak bir yerden bir yere tasinamayacak olan yerin iizerindeki arsa, tarla veya bunlarin iizerine
yapilmis olan yapilar olarak tanimlanmaktadir. Degerleme ise bir deger diisiincesi gelistirme faaliyetidir. Taginmaz
degerlemesini giiniimiizde gayrimenkul degerleme uzmanlar1 yapmaktadir. Bunun i¢in Sermaye Piyasast Kurulu’nun
diizenlemis oldugu kurslara katilmak ve yapilacak sinavlardan yeterli puani almak gerekmektedir. Sinavda basarili
olan adaylar lisans alarak resmen Gayrimenkul Degerleme Uzmani yetkisi alirlar ve bu alanda ¢aligma
yaparlar(Tiireoglu, Z., 2009).

Tasinmaz degerleme siireci kisiden kisiye degisiklik gosterebilmektedir. Bu siire¢ Uluslararasi Degerleme
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Standartlar1 (UDES) Klavuz Notu 1- Tasinmaz Miilk Degerlemesi- kapsaminda detayli bir sekilde ele alinmistir.
ifade edilen degerleme siireci su sekilde islemektedir.

Degerlemenin tanimlanmast

On analiz veri segimi ve toplanmasi

En verimli ve en iyi kullanimin belirlenmesi

Arazinin deger tahmini

Degerleme yaklagimlarinin uygulanmasi

Deger gostergelerinin uzlastirilmasi ve nihai deger tahmini

Tanimlanan degerin raporlanmasi

Tasinmaz degerleme ile degerleme sonucu degere dayali vergilendirme gelismis toplumlarda en nemli ekonomik
dayanaklardan birini olusturmaktadir. Her ne kadar belirli sartlara baglansa da {ilkemizde bu ¢aligmalar tam anlamiyla
bilimsel bir altyapiya oturtulmamistir (Sahin, D., 2010). Tasinmaz degerleme giiniimiizde &zellikle bankalar
tarafindan kullanilmakta olup kredi ve benzeri siireglerde degerleme bankalar i¢in zorunlu hale gelmistir. Dolayisiyla
standart bir sisteme ihtiya¢ duyulmaktadir.

Tagimnmazlar kendilerine has 6zellikleri ile birbirinden ayrilmaktadir. Fakat tasinmazi alacak olan alicilarin tercihleri
de taginmaz degerlerini etkileyen kisisel faktorlerdendir. Ayn1 zamanda taginmazin yatirima uygunlugu yani ilerleyen
yillarda deger artis1 olacag diislincesi de bugiinkii degeri etkileyecek bir faktdr olarak diigiiniilebilir (Nas, B., 2011).

Bu calisma ile taginmaz degerleme igerisinde daire tipi konutlarin degerlemesinde yapay sinir aglari kullanilarak
ihtiya¢ duyulan otomatik sistemin olusturulmasi incelenmistir. Bu kapsamda olusturulan yapay siniri aginda daire
tipi gayrimenkullerin temel Oznitelikleri (genisligi, cephe durumu, vb.) dikkate alimmistir. Boylece dairenin
Ozniteliklerine gore fiyatin hizli bir sekilde belirlenmesi hem zaman tasarrufu olugturacak, ayn1 zamanda da standart
bir degerleme yapisi olusturarak magduriyetlerin oniine geg¢ilmis olacaktir. Olusturulan yapay sinir ag1 yardimi ile
deger haritalar1 olusturularak bir Cografi Bilgi Sistemi (CBS) altyapisinda degerleme uzmanlarina kilavuz olacak bir
sisteminde etkili olacag: diisiiniilmiistiir. Calismada yapay sinir ag1 kullaniminin daire tipi konutlarda ne kadar etkili
olacagi temel aragtirma sorumuzu olusturmustur.

2. YONTEM VE METODLAR

Calisma alanimiz Kayseri ili Kocasinan ve Talas Ilgeleri sinirlari igerisindedir. Bu ilgeler igerisindeki mahalleler ayri
ayr1 analiz edilerek genel bilgiler toplanmistir. Kocasinan Ilgesi Kayseri {li’nin hem yiizol¢iimii bakimidan hem de
niifus bakimindan en biiyiik ilgesidir. 2015 verilerine gére niifusu 388.364 olan Kocasinan Ilgesi modern binalarin, is
merkezlerinin bulundugu siirekli gelismekte olan bir ilgedir. Talas ilgesi sehir merkezine 7 km mesafede bulunmakta
olup Erciyes Universitesi Kampiisii’ ne yakin olmasi ile &n plana ¢ikan bir ilgedir. 2015 verilerine gore niifusu
137.933 olan Talas Ilgesi yerlesim alanlarinin hizla gelistigi bir ilgedir.

Tasinmaz degerleme igin net bir yontemden s6z etmek pek miimkiin degildir. Fakat yine de giiniimiizde kullanilan
cesitli yaklagimlar s6z konusudur. Kullanilan yontemler konumsal, bolgesel ve kullanilan bdélgenin kiiltiirel
degerlerine gore farklilik gostermektedir (Pagourtzi, E. ve ark., 2003). Olusan farkliliklar objektif sonuglarin elde
edilememesi ve fiyat tahminlerinin birbiri ile tutarli olmamasi gibi problemleri beraberinde getirmektedir. Bu nedenle
stibjektif sebeplerden etkilenmeyecek bir sisteme ihtiya¢ duyulmaktadir.

Ulkemizde tasinmaz degerleme i¢in modern yontemler heniiz kullamlmamaktadir. Tasinmaz degerleme icin daha ¢ok
klasik yontemler ve uzmanim goriisleri esas alinmaktadir. Ulkemizde kullanilan bazi klasik yontemler sunlardir
(Tireoglu, Z., 2009);

Emsal (Satiglarin) Karsilagtirma Yaklagimi

Gelir Indirgeme (Kapitalizasyonu) Yaklagimi

Maliyet Yaklagimi

YSA kavrami beynin ¢aligma ilkelerinin sayisal bilgisayarlar lizerinde taklit edilmesi fikri ile ortaya ¢ikmis ve ilk
calismalar beyni olusturan biyolojik hiicrelerin, ya da literatiirdeki ismiyle ndronlarin matematiksel olarak
modellenmesi iizerine yogunlagmigtir. Bugiin YSA olarak isimlendirilen alan, birgok ndéronun belirli bigimlerde bir
araya getirilip bir islevin gergeklenmesi lizerindeki yapisal oldugu kadar matematiksel ve felsefi sorunlara yanit
arayan bir bilim dali olmustur (Efe, O., Kaynak O., 2000). Yapay Sinir Aglar1 bir anlamda paralel bilgi isleme sistemi
olarak diisiiniilebilir. Yapay Sinir Aglari’na bu bilgiler ilgili olaya ait 6rnekler {izerinden egitilerek verilir. Boylelikle,
ornekler sayesinde aci8a ¢ikarilmis 6zellikler tizerinde cesitli genellestirmeler yapilarak daha sonra ortaya ¢ikacak ya
da o ana kadar hi¢ rastlanmamis olaylara da ¢oziimler iretilmektedir (Elmas, C., 2016). Yapay Sinir Aglari’nin
tahminde bulunabilmesi i¢in Oncelikle girdi verileri ile egitim asamasi ve test asamasi1 tamamlanmalidir. Bu iglemlerin
ardindan ¢ikti (tahmin) verisi elde edilir (Limsombunchai, V., 2004). Calismada girdi (input) verileri konut tipi
tasinmazin se¢ilen temel 6zelliklerinden olugmaktadir. Cikt1 (output) verisi olarak fiyat tahmini beklenmektedir.
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Biyolojik sinir aglarnin sinir hiicreleri oldugu gibi Yapay Sinir Aglar’nin da yapay sinir hiicreleri vardir. Bu
hiicrelere miithendislik biliminde proses elemani denir. Her proses eleman1 5 boliimden olusur (Oztemel, E., 2006).
Bunlar;

Girdiler

Agirliklar

Toplama fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu

Hiicrenin ¢iktisidir.

Genel olarak bir YSA yapisi 3 boliimden olusur. Bu 3 boliim; girdi katmani (input layer), gizli katmanlar (hidden
layers), ¢ikt1 katmani (output layer). Girdi katmaninda dig diinyadan gelen bilgiler toplanir ve diger asamalar i¢in bir
sonraki katmana gonderilir. Bu asamada bilgiler sadece dis diinyadan degil diger yapay sinir hiicrelerinden de
gelebilir. Gizli katmanlar ise agirlik, toplama ve aktivasyon fonksiyonlarmin bulundugu bdliimdiir. Burada esas
matematiksel islemler yapilir ve sonuglar dis diinyaya gonderilmesi igin ¢ikti katmanina aktarilir. Cikt1 katmani ise
sonuglarin (tahminlerin) YSA kullanicisina aktarildigi bolimdiir (Khamis, A., Kamarudin, N., 2014). Genel olarak bir
girdi katmani, iki gizli katman ve bir ¢ikt1 katmanindan olusan Yapay Sinir Ag1’ nin yapist sekil 1° de gosterilmistir.

GIRDI KATMANI © CGizLi  CIKTI KATMANI
&I KATMANLAR

o—D8 N
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Sekil 1. YSA’ nin genel yapisi (Khamis, A., Kamarudin, N., 2014)

Calisma 6 asamadan olusmaktadir. Calisma alaninin belirlenmesi, parametrelerin belirlenmesi, saha ve aragtirma
¢aligmalari ile verilerin toplanmasi, verilerin sayisallastirilmasi, YSA’ nin olusturulmasi ve sonuglarin incelenmesi.

Parametrelerin

Calisma

Veri Toplanmasi

Alaninin Belirlenmesi

Belirlenmesi

YSA’ nin Verilerin

Olusturulmasi

Sonuglarin

Sayisallastirilmas

incelenmesi

Sekil 2. Is akis semas1

3.UYGULAMA

Calisma alam olarak segilen bdlgeler Kayseri Ili Kocasinan ve Talas ilgeleri olmustur. 11k olarak bu bélgelerde genel
aragtirma yapilip parametrelerin belirlenmesi i¢in fikir aligverisinde bulunulmustur. Fiyata dogrudan etkisi oldugu
diistiniilen konut tipi gayrimenkullerin 12 temel 6zniteligi parametre olarak secilmistir. Bu parametreler; konut tipi
gayrimenkuliin alan1 (metrekaresi), yasi, cephe sayisi, giineyde cephesinin olup olmamasi, banyo sayisi, oda sayisi,
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1sitma tiird, kiler, yapilmis olan ek masrafin olup olmamasi, bulundugu kat, site icerisinde olup olmamasi, mevkii
(mahallesi baz alinmistir) ve fiyatindan olugsmaktadir.

Kocasinan ve Talas Ilgeleri i¢in ayr1 ayri ¢alismalar yiiriitiilmiistiir. Talas Ilgesi’ nde 8 mahallede calisma yapilmus,
Kocasinan ilgesinde ise 31 mahalleden 6rnekler alinmigtir. S6z konusu mahallelerde yapilan saha ¢aligmasi ve internet
ilanlar1 dikkate alinarak veriler hazirlanmistir. Bu kapsamda Talas Ilgesi’ nde 270, Kocasinan Ilgesi’ nde 300 veri
toplanmistir. Eldeki veriler hem sayisal hem de sozel bilgiler icermekte olup Yapay Sinir Ag1’ nda girdi verisi
olusturabilmek i¢in bu verilerin tamaminin sayisal hale getirilmesi gerekmistir. Bu nedenle dogrudan evet/hayir ya da
var/yok gibi cevaplar “0” ve “1” ile sembolize edilirken mahalle degerleri ise genel anlamda konut degerleri yiiksek
olan mabhallelerden diisiik olan mahallelere dogru siralanarak “1” den baslayarak numaralandirilmigtir. Sayisal
degerlerin karsiliklar1 Cizelge 1 - 3’ de verilmistir.

Kocasinan ve Talas ilgeleri i¢in ayr1 ayri yiiriitiilen bu calismalar daha genel bir sonu¢ vermesi igin birlestirilmistir.
Birlestirilen drneklerden ilgeyi tespit etmek igin ise 12 parametreye ek olarak 13. parametre, sdzel olarak ”Kocasinan”
ve “Talas” verilerine karsilik gelen sayisal veriler sirasiyla “1” ve “2” rakamlari ile sembolize edilmistir.

Cizelge 1. Isitma durumunun sayisal deger karsiliklar

Isitma Durumu (Sozel) Isitma Durumu (Sayisal)
Merkezi Sistem 1
Bireysel Kombi 2
Soba 3

Cizelge 2. Mahallelerin sayisal deger karsiliklari (Kocasinan)
Mahalleler (Sozel) Mabhalleler (Sayisal)
Yildizevler 1
Erciyesevler 2
Yenipervane 3
Mimarsinan 4
Zumrat 5
Ugurevler 6
Barbaros 7
Sumer 8
Hoca Ahmet Yesevi 9
Mehmet Akif Ersoy 10
Sergednl 11
Istasyon 12
Fevzi Cakmak 13
Saray Bosna 14
Yeni Mahalle 15
Seyrani 16
Plevne 17
Ziya Gokalp 18
Ahi Evran 19
Erkilet Osman Gazi 20
Beyazsehir 21
Mithatpasa 22
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Sanayi 23
Kayabas1 24
Erkilet Dere 25
Turgut Reis 26
Erkilet General Emir 27
Yenidogan 28
Erkilet Camiikebir 29
Cumhuriyet 30
Mevlana 31

Cizelge 3. Mahallelerin sayisal deger karsiliklar1 (Talas)

Mabhalleler (Sozel) Mabhalleler (Sayisal)

Bahcelievler

Yenidogan

Mevlana

Kicikoy

Tablakaya

Harman
Yukar1 Mahalle

| N| o O B~ W N

Han

Calismalarda MATLAB R2014b programi kullanilarak sayisallagtirilan veriler ile YSA olusturulmustur. YSA modeli
ile elde edilen grafiklere bakildiginda Talas ilgesi i¢in belirlenen egitim verilerine ait ger¢ek degerler ile YSA
modeline girdikten sonra elde edilen egitim verileri arasindaki regresyon modelinin R degerinin 0.9485 oldugu, test
verilerinde bu degerin 0.6916, tiim veriler i¢in elde edilen R degerinin ise 0.9086 oldugu; Kocasinan ilgesinde ise
egitim verilerine ait gercek degerler ile YSA modeline girdikten sonra elde edilen egitim verileri arasindaki regresyon
modelinin R degerinin 0.9594, test verilerinin 0.8735, tiim veriler i¢in R degerinin ise 0.9349 oldugu anlagilmaktadir.
Kocasinan ve Talas ilgeleri bir arada degerlendirmeye tabii tutuldugunda ise egitim verileri i¢in elde edilen R
degerinin 0.9439, test verilerinin 0.7631 ve tiim veriler i¢in R degerinin ise yaklagik 0.8971 oldugu goriilmektedir.
Talas ilgesi i¢in yapilan ¢aligmada ortalama mutlak oransal hata %13.84 olmustur. Kocasinan ilgesi i¢in ise bu oran
%10.68 olarak hesaplanmigtir. Birlestirilmis olan Kocasinan ve Talas 6rneginin ortalama mutlak oransal hatasi ise
%14.56 olarak hesaplanmistir. Olusturulan Yapay Sinir Aglar1’ nin grafikleri Sekil 3—7° de gosterilmistir.

Ayrica yapilan ¢aligmada toplam 8 6rnek daire secilmis ve ¢ikt sonuglart incelenmistir. Bu sekiz dairenin dort tanesi
Kocasinan Ilgesinden dort tanesi ise Talas ilgesinden secilmistir. Birlestirilmis veriler ile olusturulan yapay sinir
aginda 13 parametre girdi verisi olarak kullanilmig ve fiyatlar belirlenmistir. Bu uygulama sonucunda ise gergek
fiyatlari ile sonug fiyatlart karsilastirmas: Cizelge 4’ te gdsterilmistir.

Cizelge 4. YSA ile elde edilen sonuglar

TALAS ILCESI ORNEKLERI KOCASINAN ILCESI ORNEKLERI

Daire No Guncel Fiyat YSA ile Elde Daire No Guncel Fiyat YSA ile Elde
Edilen Fiyat Edilen Fiyat

1 145000 146949.4043 6 220000 338570.6373

2 142000 160504.1311 7 128000 118676.9245

3 139000 137429.4722 8 154000 172943.0019

4 150000 134027.7095 9 230000 230216.3644

5 171000 152012.4888 10 262000 252278.9386
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Hidden Output
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Sekil 3. YSA sematik yapisi (Talas)
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Sekil 5. Egitim, test, karma dagilim grafikleri (Kocasinan)

Hidden Output

13

20 1

Sekil 6. YSA sematik yapisi (Kocasinan ve Talas)
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Sekil 7. Egitim, test, karma dagilim grafikleri (Kocasinan ve Talas)
4.SONUCLAR

Yapilan ¢aligmanin temel amact giiniimiizde gerceklestirilen degerleme calisma sonucglarinda gercek ve birbiri ile
ortiisen sonuglara ulasilamamasi ve bu nedenle de objektif sonuglarin elde edilememesi probleminin ortadan
kaldirilmasidir. Bu kapsamda yapilan ¢alismada konut tipi gayrimenkullerin degerlemesinde yapay sinir agi
yonteminin kullanimi incelenmistir. Elde edilen 6znitelik verileri sayisallagtirilmig ve Matlab programinda girdi
verisi olarak kullanilabilir hale getirildikten sonra YSA yontemi ile analiz edilmis ve Sekil 3 — 7 arasindaki grafikler
elde edilmistir. Yapilan ¢aligmanin sonucunda olusturulan aglar Kocasinan ilgesi i¢in %10.68, Talas ilgesi igin
%13.84 ve birlestirilmis ilgeler igin %14.56 ortalama mutlak oransal hata ile tamamlanmustir.

Bilindigi iizere ger¢ek konut satis degerlerine ulagsmak tilkemizde oldukca giictlir. Bu nedenle yapilan ¢alismalarla
elde edilen degerleme sonuglarinin daha giivenilir bir hale getirilmesi hedeflense de gercek saha degerleri gercek
satig degerleri ile tam anlamiyla Ortigmemesi nedeniyle pek de miimkiin olamamaktadir. Hatanin daha giivenilir
veriler kullanilarak diistirtilebilecegi diisiiniilmektedir. Bu baglamda hedeflenen konut tipi gayrimenkullerin objektif
sonuglar verebilecegi bir yapay sinir ag1 yapisinin gelistirilebilir oldugu diisiiniilmektedir. Boylelikle olusturulacak
deger haritalar1 bir CBS alt yapisina aktarilarak degerleme uzmanlarina ve gayrimenkul degerleme faaliyetlerinden
faydalanan kurumlara ve sahislara bir kilavuz niteliginde kullanilabilecegi diistintilmektedir.
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