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ONSOZ

Yapay Sinir Aglari, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni
bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi islemleri
herhangi bir yardim almadan otomatik olarak gerceklestirmek amaci ile gelistirilen
bilgisayar sistemleridir. Yapay sinir aglar1 giinimiizde pek cok farkli sektorde
uygulanmaktadir. Bu caligmada giliniimiiz ekonomisinde Onemli bir yere sahip
gayrimenkul sektoriinde kullanilan degerleme metotlarina alternatif bir yontem olan

yapay sinir aglari ile gayrimenkul degerleme analizi yapilmstir.

Yiiksek lisans 6grenimim stiresince bilgi ve tecriibelerinden yararlanma sans1
buldugum, ¢aligmalarim sirasinda beni yonlendiren ve hicbir zaman yardimlarini
esirgemeyen tez danismanim Sayin Yrd. Dog. Dr. S.Umit Dikmen’e tesekkiirii borg

bilirim.

Tiim 6grenim hayatim boyunca desteklerini benden esirgemeyen aileme ve
tezimde kullandigim veriler i¢in kariyerimde 6nemli bir yere sahip olan Harmoni

Gayrimenkul Degerleme A.S. ¢alisanlarina tesekkiir ederim.
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ABSTRACT

REAL ESTATE APPRAISAL WITH ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS
METHOD

Real Estate is one of the most important building blocks of the world's economy.
Accurate assessment of real estate is important for a proper economic structure.
Nowadays, precedent comparison, income method and cost method are mainly used
for the valuation of real estate. In this thesis an artificial neural network model was
developed for real estate appraisal. 400 reports which are from different district of
Istanbul were analyzed from Capital Markets Board (CMB) and Banking Regulation
and Supervision Agency (BRSA) licensed real estate appraisal firm during the
development of the model. Reports are digitized by selecting of 12 parameters which
affected the value of property. Artificial neural network which is created using
digitized data were tested with 28 different models. Success rate of the all models are
different each other, Multilayer Perceptron (MLP) has reached approximately 94%
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1. GIRIS

Gayrimenkul sozciigii Arapca kokenli bir sozciik olup, Tiirk¢e karsiligr Tiirk
Dil Kurumu’nca yayinlanan Giincel Sozliik’te “tasinmaz” olarak verilmektedir. Halk
dilinde ise konut, bina, arsa gibi sahipligi tapu kaydi ile belirlenmis yap1 ve/veya
arazi parcalaridir. Onemli bir dzellikleri ise géreceli olarak yiiksek degerlere sahip
olmalar1 nedeniyle ekonomi i¢inde oldukca biiyiik bir yer tutmalaridir. Degerlerinin
yiiksek olmasi, deger hesaplamalarinda yapilacak kiigiik yilizde hatalarin dahi parasal

olarak biiylik miktarlara karsit gelecegi agiktir.

Giintimiizde tilkelerin ekonomik yapilari dogrudan ilkeler arasi ticari ve
siyasi iliskileri, stratejik kalkinma planlar1 gibi birbirine bagli bircok dengeyi
etkilemektedir. Bu duruma en etkin Ornek Amerika Birlesik Devletleri’nde
gayrimenkul altyapili baglayan ve sonrasinda finansal krize doniiserek tiim diinyada

etkisini gosteren 2008 krizidir.

Mortgage kapsaminda kullanilan krediler 6zellikle sadece dar gelirlilerin
kullandig1 ve “subprime” olarak adlandirilan yiiksek riskli kredi geri 6demelerinde
sikintt yasanmasi, gayrimenkullere bankalar tarafindan el konulmasi, gayrimenkul
fiyatlarinda yasanan diisiisler nedeniyle kullandirilan kredi tutarlarinin miilklerden

karsilanamamasi ve sonrasinda olusan finansal kayiplar 2008 krizini tetiklemistir.

Amerika Birlesik Devletleri’nde 2008 krizi sonrasinda Gayrimenkul ve Insaat
sektorlerinde biiyiime hizinin yavaslamasi ekonominin biliylime hizin1 dogrudan
etkilemistir. Bu sebeple gayrimenkul kavrami iilke ekonomilerinde ¢ok onemli bir
yere sahiptir. Gayrimenkullerin dogru olarak degerlendirilmesi diizgiin bir ekonomik

yapt i¢in gereklidir.

Ulkemizde gayrimenkul degerleme uluslararasi tebliglerde belirtilen

yontemlerle yapilmaktadir. Bu yontemler emsal karsilagtirma, gelir indirgeme ve



maliyet yaklagimi yontemidir. Teknoloji de yasanan gelismeler dogrultusunda yapay

zeka ile deger analizi konusunda ¢esitli calismalar yapilmaya baglanmistir.

Diger yandan teknoloji giiniimiizde hayatimizin her alaninda kullanilan kendi
zekasi ile yetinmeyen insanoglunun makinalara da zeka ve fonksiyon verme egilimi
ile devam etmektedir. Amag¢ daha zeki, daha fonksiyonel olarak insan davranislarini
anlayabilen ve uygulayabilen makinalar tiretmektir. Burada karsimiza “Yapay Zeka”

kavrami ¢ikmaktadir.

Yapay zeka konusunu iyi anlamak icin felsefeden bilgisayar bilimine,
elektrik-elektronikten biyoloji ve psikolojiye kadar birgok alanda aragtirma yapmak
gerekmektedir. Yapay zeka iizerinde en fazla arastirma yapilan konulardan birisi de
Yapay Sinir Aglar’dir. Yapay Sinir Aglari, insan beyninin fonksiyonlarinin
orneklenerek gelistirilmesi ile olusturulan bir teknolojidir. Ogrenme, hatirlama,
diisiinme gibi davranislarin temelinde sinir hiicreleri yer almaktadir. insan beyninde
milyarlarca sinir hiicresi oldugu bilinmektedir. Bu sinir hiicreleri arasinda sonsuz
sayida denilebilecek kadar sinaptik birlesme denilen sinirler arasi bag vardir. Bu
sayidaki baglantiyr gergeklestirebilecek bir bilgisayar sisteminin olusturulmasi
bugiiniin teknolojik olanaklar1 dahilinde imkansizdir. Ama gelecekte gelisen

teknoloji ile birlikte muhtemelen miimkiin olabilecektir.

Yapay Sinir Aglari’nin hesaplama ve bilgi isleme kabiliyeti ara katmanlarda
yaptig1 ve belirli olmayan 6grenebilme ve genelleme yetenegi ile gerceklesmektedir.
Genelleme egitim ya da 6grenme siirecinde tahmin edilmeyen girisler i¢in de uygun
tepkileri liretmesi olarak tanimlanabilir. Bu yiizden karmagsik problemleri ¢ozebilme

yetenegini sahiptir.

Yapay Sinir Aglari’nin temel islem elemani olan “hiicre” dogrusal olmayan
bir sekilde biitiin aga yayillmis durumdadir. Bu 06zelligi ile dogrusal olmayan
karmasik problemlerin ¢dziimiinde basarilidir. Istenen davramsi gdsterebilmesi icin
verilerin dogru secilmesi gerekmektedir. Bilinmeyen igyapist nedeniyle verilerin
agirliklart onceden belirlenemez. Bu nedenle segtigimiz verilerden aldigi egitim
setini kullanarak problemi Ogrenir. Problemi o6grendikten sonra egitim sirasinda

karsilagsmadig1 test Ornekleri i¢in de sonradan girilen verileri degerlendirebilir.

2



Problemdeki degisikliklere goére agirliklarini  kendisi ayarlar. Problemdeki
degisimlere gore tekrar egitilebilir ve degisimler devamli ise egitimde devam eder.
Cok sayida hiicrenin ¢esitli sekillerde baglanmasindan olustugu igin paralel
dagilmis bir yapiya sahiptir. Bu nedenle geleneksel yontemlere gore hatayi tolere

etme yetenekleri son derece yiiksektir.

Yapay Sinir Aglar1 Uzay, Otomotiv, Bankacilik gibi bir¢ok sektorde degisik
uygulama alanlar1 bulmustur. Glinliik hayatimizda farkinda olmadigimiz pek ¢ok
alanda kullanilmaktadir. Giin gectikce uygulama alanlar1 genislemekte ve

gelismektedir.

Bu c¢alismanin konusu giiniimiiz ekonomisinde istatistiksel olarak biiyiik
Onem tasiyan gayrimenkul piyasasinda kullanilan degerleme tekniklerine alternatif
olarak Yapay Sinir Aglari metodu kullanilmasi ve sonuglarin analizinin yapilmasidir.
Tez ¢alismasinda oncelik olarak gayrimenkul degerleme ile ilgili kavramlar yer
almakta olup sonrasinda Yapay Sinir Aglari’nin ¢aligma yapisi, yontemle ilgili

bilgiler anlatilarak sonuglarin analizi yapilmistir.



2. GAYRIMENKUL DEGERLEME

Gelisen ekonomilerde Onemli yeri olan gayrimenkul degerleme isi
uzmanlasma gerektiren alanlardan biridir. Degerleme isi, alaninda bilgili, egitimli,
lisansli, deneyimli kisi ve bu kisilerin bagli oldugu, bu isi yapmak iizere kurulmus
sirketler tarafindan yapilmasina iliskin diizenlemeler ile daha saglam zeminlere

oturmustur.

Tiirkiye’de gayrimenkul degerleme, iki sirket ve bazi kurumlarin
biinyelerinde personel ve bilirkisiler istihdam etmesiyle basladi. Sermaye Piyasasi
Kurulu 12.08.2001 tarihinde resmi gazetede yayimlanan “Sermaye Piyasasi
Mevzuati Cergevesinde Gayrimenkul Degerleme Hizmeti Verecek Sirketler ile Bu
Sirketlerin Kurulca Listeye Alinmalarina iliskin Esaslar Hakkinda Teblig” ile
degerleme uzmani ve gayrimenkul degerleme sirketi tanimi yapildi. Degerleme
hizmeti verecek sirketlerin listeye alinmasina iliskin esaslar diizenlendi. Seri VIII
No:35 ile baslayan teblig zaman i¢inde revize edilerek Seri VIl No:58 ile son halini
aldi. Sermaye Piyasasi Kurulu resmi internet sitesinden alinan bilgiler dogrultusunda
tebligin yayimlandigi 2001 yilinda SPK lisansli gayrimenkul degerleme sirketi sayisi
2 iken bu say1 2012 Mayis ayi itibariyle 116 oldu. (Sekil 2.1)

vil Lisans Alan . .
Sirket Sayis1 Lisans Alan $|rket SEYISI

1995 1

1996 1 35 (7

2003 3 30

2005 3 25

2006 5 20

2007 11 15

2008 22 0 ¥

2009 15 c

2010 18 0 L

2011 31

2012/5 6 g & F &S Q@‘f’
Toplam 116 v

Sekil 2.1 Yillara gore SPK lisanst almaya hak kazanan sirket sayisi



Sermaye Piyasasi Kurulu’nun gayrimenkul degerleme sirketleri i¢in yaptigi
diizenlemelerden sonra 01.11.2006 tarihinde Bankacilik Diizenleme ve Denetleme
Kurumu bankalara degerleme hizmeti verecek kuruluslarin yetkilendirmesi ve
faaliyetleri hakkinda bir yonetmelik yayinladi. Bankalara hizmet veren gayrimenkul
degerleme sirketlerinin listeye alinmasina iliskin esaslar diizenlendi. Sirketler i¢in
SPK lisans1 gibi BDDK lisans1 almak bir dncelik haline geldi. Bankacilik Diizenleme
ve Denetleme Kurumu resmi internet sitesinden alinan bilgiler dogrultusunda 2009
yilinda BDDK lisansli gayrimenkul degerleme sirketi sayis1i 4 iken bu say1 2012
Mayis ayi itibariyle 61 oldu. (Sekil 2.2)

Lisans Alan Sirket Sayisi

45

Lisans Alan

il Sirket Sayis1 40
2009 4 B
2010 10 0
2011 a1 25 1,
2012/5 6 w01
Toplam 61 1
10 7~
1 = =

2009 2010 2011 2012/5

Sekil 2.2 Yillara gore BDDK lisansi almaya hak kazanan sirket sayisi

Gayrimenkul degerleme sektoriinde bir O6nemli gelisme ise 5582 sayili
Mortgage Yasast ile 2499 sayili Sermaye Piyasast Kanunu’na eklenen 40/D
maddesine dayanilarak, Bakanlar Kurulu’nun 30.10.2009 tarihli karar1 ile kabul
edilen Tirkiye Degerleme Uzmanlar1 Birligi Statiisti 17.12.2009 tarih ve 27435 sayili
resmi gazetede yaymlanarak yiiriirlige girmesidir. 26.05.2010 tarihinde Tirkiye
Degerleme Uzmanlar1 Birligi kuruldu. Tiirkiye Degerleme Uzmanlart Birligi’nin
kurulus amaglar1 arasinda, gayrimenkul degerleme faaliyetlerinin gelismesi, birlik
iyelerinin dayanigsma, 6zen ve disiplin igerisinde ¢aligmalarinin saglanmasi, liyelerin
mesleki menfaatlerinin korunmasi, haksiz rekabetin 6nlenmesi, mesleki konularda
tiyelerin aydinlatilmasi ve egitilmesi, gayrimenkul bilgi merkezi kurularak bolgesel
ve llke genelinde gayrimenkul degerleri konusunda istatistikler olusturulmasi yer

almaktadir.



Gayrimenkul degerleme islemi birbirini etkileyen bir¢ok faktoriin analiz
edilmesi sonucunda ulasilabilen soyut bir kavramdir. Oncelikle gayrimenkuliin
tanimi yapilmali, deger ve degerleme kavramlari gayrimenkule uygun olarak

secilmeli, degerlemeye etki eden faktorler analiz edilerek nihai sonuca ulagilmalidir.

2.1. GAYRIMENKUL KAVRAMI

Gayrimenkul, kelime olarak yabanci, bagka anlamina gelen “gayr” sozciigi
ile nakledilmis, tasinmis anlamima gelen “menkul” sozciiklerinin birlesmesinden
olusmustur. Bu nedenle tasinmaz mal olarak adlandirilmakta, bir yerden bir yere
taginmast olanaksiz, duragan mallarn1 ifade etmektedir. (Stkri Kizilot v.d.

Gayrimenkul Rehberi)

Gayrimenkul, fiziksel bir varlik olan arazi ve bu arazi lizerine insanlar
tarafindan yapilmis yapilar olarak tanimlanir. Gayrimenkul, yerin iistiinde, iizerinde
veya altindaki tiim ilaveleriyle birlikte, goriilebilen, dokunulabilen maddi bir
‘sey’dir. (Sermaye Piyasasinda Uluslararas1 Degerleme Standartlart Hakkinda

Teblig”, Seri: VIII, No: 45, 2006

Gayrimenkul; toplum yarar1 amaci ile gelistirilmis smirlamalar diginda,
sahiplerine diledikleri gibi kullanma hakki veren ve Medeni Kanunun 704.
maddesine gore; arazi, tapu kiitiiglinde ayr1 sayfaya kaydedilen bagimsiz ve siirekli
haklar (iist hakki, kaynak hakki) ile kat miilkiyeti kiitligline kayitli bagimsiz

bolumlerdir.

Gayrimenkul ¢esitlendirilebilen genis bir kavram olup, herhangi bir yapinimn
tamami igin kullanabilmekte iken 0 yapmin bir kismi i¢inde kullanilabilir. En ¢ok

bilinen gayrimenkul tipleri olarak,

e Konut
e Arsa, tarla
e Bag, bahge

e Villa, yali, kosk

e Isyeri, ofis



e Is merkezi, Plaza

e Akaryakit istasyonu

e Aligveris merkezi

e Turistik tesisler

e Sanayi tesisleri

e Egitim tesisleri

e Saglik tesisleri

e Sosyal ve kiiltiirel tesisler

e Rekreasyon ve eglence merkezleri

e Lojistik alanlar sayilabilir.

2.2. DEGER KAVRAMI

Deger kavrami, satin alinmak {izere sunulan bir mal veya hizmetin alicilar1 ve
saticilan tarafindan sonuclandirilmasi muhtemel fiyati anlamina gelmektedir. Deger,
mal veya hizmet i¢in alicilar veya saticilarin iizerinde uzlagmaya varacaklar
varsayimsal veya hayali fiyati temsil etmektedir. Bu nedenle, deger bir gergeklik
degil, belirli bir zaman zarfinda satin alinmak {izere sunulan bir mal veya hizmet i¢in
O0denmesi olast bir fiyatin takdiridir. Deger; degerleme calismasi sonucunda tespit

edilen kanaate iligkin bir rakamdir.

Degerin iki yonii vardir. Birincisi; bir maddenin elde edilebilirligi ve arzi,
ikincisi; o maddeye olan etkin taleptir. Etkin talep; o maddenin bugiinkii ya da
gelecekteki sahibine veya onu kullananlara olan kullanighliginin ya da yararliliginin
dogrudan yansimasidir. Bir gayrimenkuliin sahipleri ya da potansiyel alicilar
tarafindan takdir edilen degeri; rekabet¢i pazarda elde edilebilir potansiyel fiyatindan

gosterilenden farkli olabilir. Arz ve talep birbiri ile baglantili kavramlardir.

Deger kavramini dogru kullanabilmek i¢in o an i¢inde bulunulan parametreler
1yi gozlemlenmelidir. Gayrimenkul i¢in deger kavrami onu etkileyen bir¢ok faktoriin
etkisi nedeniyle degisken bir yapiya sahiptir. Bir gayrimenkuliin degeri arz ve talep
ile direk baglantili olmasmna ragmen ekonomik gostergeler, faiz oranlar1 gibi

bagimsiz parametrelerden de etkilenebilmektedir.



Gayrimenkul sektoriinde deger kavrami ile fiyat kavrami siklikla
karigtirilmaktadir. Uluslararast degerleme standartlarinda “fiyat” bir malin veya
hizmet i¢in arz veya talep edilen veya ddenen tutar i¢in kullanilan bir tanimdir. Satis
fiyati, kamuya aciklanmis veya gizli tutulmus olsun, tarihi bir gercektir. Belirli bir
alic1 ve/veya saticinin, finansal olanaklari, amaglar1 ve 6zel menfaatleri nedeniyle bir
mal veya hizmet i¢in 6dedikleri fiyat ile bagkalar1 tarafindan o mal ve hizmete
atfedilen deger arasinda herhangi bir iliski olabilir veya olmayabilir. Fiyat genelde
belirli bir alici/satic1 tarafindan belirli sartlar altinda mal ve hizmetlere verilen
goreceli degerin bir gostergesidir. “Deger” ise satin alinacak bir mal veya hizmet i¢in
alicilar ve saticilar arasinda olusturulan fiyat ile ilgili ekonomik bir kavramdir. Deger
gercek bir veri olmayip belirli bir deger tanimina gore belirli bir zamanda mal ve
hizmetler i¢in 6denmesi muhtemel bir fiyatin bir takdirinden ibarettir. Degerin
ekonomik anlamdaki kavrami, degerlemenin yapildigi tarihte malin sahibi veya

hizmeti alan kigiye tahakkuk eden yararlar hakkinda piyasanin goriisiinii yansitir.

Gayrimenkul degerlemelerinde sik¢a kullanilan belli baslhi deger tanimlar
sunlardir; (Aclar A., 2002)

e Piyasa Degeri: Bir miilkiin, istekli alic1 ve istekli satic1 arasinda, taraflarin
herhangi bir iliskiden etkilenmeyecegi sartlar altinda, higbir zorlama
olmadan, basiretli ve konu hakkinda yeterli bilgi sahibi kisiler olarak, uygun
bir pazarlama sonrasinda degerleme tarihinde gerceklestirecekleri alim satim
isleminde el degistirmesi gerektigi takdir edilen tutardir.

e Kullanim Degeri: Belirli bir miilkiin belirli bir kullanicist igin, belirli bir
kullanimina yodnelik olarak sahip oldugu degerdir.

e Yatirnm Degeri: Bir miilkiin belirli bir yatirime1 veya yatirimeilar grubu igin
belirlenmis yatirim hedefleri dogrultusunda ifade ettigi degerdir.

e Faal Isletme Degeri: Bir isletmenin bir biitiin olarak somut ve soyut
varliklari ile olan degeridir.

e Sigorta Degeri: Bir miilkiin sigorta sdzlesmesi veya policesinde yer alan
tanimlar ¢evresindeki degeridir.

e Vergi Degeri: Bir miilkiin vergi degeri ilgili yasalarda yer alan tanimlar1 esas

alan degeridir.



e Kurtarilabilir Deger: Arazi disindaki bir varligin, 6zel tamirat veya yapilari
yaparak kullanmaya devam ettirilmesinden ziyade, icerdigi malzeme ig¢in
elden ¢ikarilmasi degeridir.

e Tasfiye veya Zorunlu Satis Degeri: Pazar degeri taniminin gerektirdigi
pazarlama siliresine gore, daha kisa bir zaman igerisinde, bir miilkiin
satisindan makul olarak elde edilebilecek tutardir.

o Ozel Deger: Pazar degerinin iizerinde yer alan olagandist bir deger unsurunu
ifade eder.

o Ipotek Teminath Kredi Degeri: Miilkiin uzun vadede kullanilabilecek
ozelliklerinin, normal ve yerel pazar kosullarinin ve miilkiin mevcut ve uygun
alternatif kullanimlarinin hesaba katilarak gelecekteki pazarlanabilirliginin

basiretli bir sekilde degerleyip tespit edildigi degerdir.

2.3. DEGERLEME KAVRAMI

Degerleme, dil bilimi agisindan deger sozciigiinden tiiretilmistir. Degerleme
bir seyin kiymetinin veya para ile Olgiilebilen karsiligin1 belirleme islemi olarak
tanimlanabilir. Degerleme kavraminin anlami, deger kavraminda oldugu gibi
kullanildig1 amaca gore farkli sekilde tanimlanacak bir 6zellige sahiptir. Bir bagka
tanim olarak, degerleme; iktisadi varliklarin degerinin para olarak belirlenmesi, bir
isletmenin bina, arsa, makina-ekipman, mal stoku v.s. seklindeki toplam aktiflerinin
degerinin takdir ve tahmini seklinde de tanmimlanmaktadir. Baska bir ifadeyle,
degerleme; bir malin, fikrin ya da hizmetin kendinden bekleneni saglama derecesini
aragtirmak, bir seyin kiymetini belirlemek amaciyla s6z konusu nesnenin 6zellikleri

hakkinda bir goriis bildirmektir.

Degerleme, elverigli verilerin analizi 1ile desteklenmis, dogru olarak
tanimlanmis arazi ya da binay: ilgilendiren, belirli tarihteki, bir veya birden ¢ok
sayidaki ekonomik faktore ait bir goriistiir. Degerleme ile ilgili sahsi goriis bildirme;
pozitif bilgiden ¢ok, kabul edilebilir bir delile dayanan yargidir. Boyle bir yarginin
anlamli olabilmesi i¢in verilerle desteklenmesi gerekir. Profesyonel degerleme,
degerlemeyi yapanin kisisel yargilarinin diginda bir islemdir. Boyle bir degerleme,
mesleki standartlarla uyusan, uygun verilerin analizi sonucu bulunmus pazar degeri

ile ilgili bir neticeyi ve gostergeyi yansitir. Degerleme faaliyetinde, i¢inde bulunulan



pazar davranis1 ve verileri dogrulansa bile; belirli amaclar icin siibjektif yorumlar
yapilabilir. Boyle durumlarda bile, degerleme uzmaninin tutarl sonuglara ulasacagi
beklenir. Degerlemenin kalitesi; biiyiik 6l¢iide onu yapan kisi ve gruplarin niteligine,

mevcut arag ve Olgiilere, degerleyenin i¢ginde bulundugu kosullara baghdir.

2.4. DEGERLEME YAKLASIMLARI

Degerleme yaklagimlari, miilkiyet hakki, kisisel miilk, sirket ve finansal
menfaatler dahil hemen her tiir degerlemede kullanilir. Bununla beraber, farklh
miilklerin degerlemesi, degerlemesi yapilacak miilkiin i¢cinde bulundugu piyasayi
uygun bir sekilde yansitan degisik veri kaynaklarmi igermelidir. Ornegin miistakil
binalar, piyasada yaygin olarak satilip degerlendirilirken, ¢cok sayida binaya sahip
miilk sirketlerinin hisse senedi degerleri, ilgili hisse senedi piyasalarindaki

fiyatlandirmayla yansitilir. (SPK, 2006)

Degerleme yaklagimlarinin alternatif uygulama metotlar1 vardir. Degerleme
uzmaninin yetkinligi ve egitimi, yerel standartlar, piyasa kosullar1 ve kullanilabilir
veriler hangi metot veya metotlarin kullanilacagini belirler. Alternatif metot ve
yaklasimlarin var olma nedeni degerleme uzmanina nihai deger takdiri i¢in dikkate
aliacak segenekler sunar. Yapay Sinir Aglari ile gayrimenkul degerleme giiniimiizde
yaygin kullanilan degerleme metotlarina bir alternatif olma yolunda hizla

ilerlemektedir.

Uluslararast Degerleme Standartlar1 (UDS) kapsaminda gayrimenkul
degerlemede kullanilan baglica yontemler sunlardir (SPK, 2006);

e Emsal Karsilastirma Yontemi: Degerleme c¢alismalarinda 6zellikle
mahkemeler ve bilirkisi heyetlerince hizli ve anlagilmasi kolay bir yontem
olmasi sebebiyle en fazla kullanilan yontemdir. Karsilastirma yonteminin
deger belirlemede kullanilabilmesinin  6n  kosulu  karsilastirilabilir
gayrimenkuller i¢in siirim degerlerinin var olmasidir. Karsilagtirma
yontemine gore deger belirleme islemlerinde serbest piyasada olusmus bir

deger ile genelleme yapmak ve deger farklariin bu temel degere etkisinin
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bulunmasi i¢in emsal alinacak gayrimenkul degerlerinin  olmasi

gerekmektedir.

e Gelir Indirgeme Yontemi: Degerleme yapilacak olan gayrimenkul iizerinde
bir yapt bulunuyorsa ve yillar i¢inde getirebilecegi bir gelire sahipse bu
durumda degerlendirme yontemlerden gelir yontemi en uygun yontemdir. Bu
yontem ile gayrimenkuliin degerinin belirlenmesinde en O6nemli amag
gayrimenkuliin var oldugu siireler i¢cinde elde edecegi net gelirlerin tespit
edilmesidir. Gelir degeri yontemi yapilagsmis parsellerin degerlemesi icin ve
tercihen apartmanlar, diikkanlar ve is hanlar1 gibi kira getiren yapilar igin

uygundur.

e Maliyet Yaklasimi Yontemi: Maliyet yontemine gore gayrimenkuliin
degeri, fiyat analizi yontemi ve ortalama maliyet fiyat yontemine gore
belirlenir. Bunlardan fiyat analizinde gayrimenkuliin tiim ozellikleri ayri
fiyatlandirilarak deger tespit edilirken ortalama maliyet fiyatlarina gore
yapilan degerlendirmelerde ise dnceden belirlenen yapi kalitesi 6zelliklerine
gore belirlenmis m? birim fiyatlari kullanilmaktadir. Maliyet yontemiyle
deger belirleme konut amagli, endiistriyel ve resmi binalarin bedelini

bulmada kullanilir.

2.5.GAYRIMENKULUN DEGERINI ETKILEYEN FAKTORLER

Gayrimenkuliin degerini; konum, nitelikler ve gereksinimler belirlemektedir.
Bu sayilan sartlara gére deger zaman iginde artar veya azalir. Thtiyaci karsilayacak
konut-igyeri iretiminin yapilamamasi sonucu degerler artar. Aksi durumda ise arz
fazlahg sonucu degerler diiser. Idareler tarafindan belirlenen imar, vergi,
kamulastirma ¢alismalar1 vb. uygulamalar gayrimenkul degerini etkileyen yasal
faktorlerdendir. Gayrimenkuliin donat1 alanlarindan yararlanma yiizdesi, yapilagsma
sartlar, manzarasi, sahip oldugu sekil ve konumu vb. durumlar ise degeri etkileyen

fiziksel faktorlerden sayilabilir.

Gayrimenkul degerleme caligmalarinin objektif sekilde yapilabilmesi ve

degerleme sonucunda ortaya ¢ikan sonucun herkesge inandiriciliginin saglanmasi
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gayrimenkul degerini etkileyen tiim parametrelerin tespit edilerek ve ancak bu tespit

edilen parametrelerin bir matematiksel ifadeye baglanmasi sonucuyla olabilir.

Gayrimenkuliin degerini etkileyen baslica faktorler sunlardir;

e linsaat Kalitesi: Demirden ¢imentoya, sivadan iscilige kadar biitiin unsurlar
insaatin kalitesini olusturur. Bunlar degere etki eder.

e Arsa alanmi: Konuta diisen arsa pay1 6nemlidir. Bu pay arttikca deger de artar.

e linsaat alam: Binanin oturum alanmin arsaya orani kiigiildilkce konut
degerlenir.

e Daire alani: Konutun kullanim alan1 degeri dogrudan etkiler.

e Net alan: Oda, salon, koridor ve balkonun toplam alani net alani ifade eder.
Net alanin fazla olmasi degeri artirir.

e Sosyal tesisler: Spor alanlar1 ve toplanti salonlar1 konuta deger katar.

e Yesil alan: Cevre diizenlemesi her zaman konutun degerini artirir.

e Mevkii: Binanin bulundugu semt ve ilge degeri etkiler.

e Deniz manzarasi: Deniz goren konutlar her zaman daha pahalidir.

¢ Doga manzarasi: Doga manzarasi konutlarin degerini artirir.

e Giivenlik sistemi: Binada giivenlik sistemi varsa bu degeri olumlu yonde
etkiler.

e Spor tesisleri: Spor yapilabilecek kapali salon ve saglik merkezinin
bulunmasi konutun degerini ytikseltir.

e Asansor: Asansorlii binalardaki konutlar her zaman i¢in daha degerlidir.

e Acik otopark: Binadaki acik otopark alani1 konuta deger katar.

e Kapah otopark: Konutun kapali otoparka sahip olmasi deger acisindan
olumlu etki yapar.

e Havuz: Binanin yiizme havuzunun olup olmamasi deger iizerindeki etkilidir.
Yiizme havuzlu site ve apartmanlarda konutlar daha pahalidir.

e Ozel dekorasyon: Konutta dekorasyon ve dekorasyonun Kkalitesi degeri
yiikselten etkenler arasindadir.

e Balkon: Konutlarda aranan 6zelliklerdendir. Genisligi ve birden fazla olmasi
degeri etkiler.

e (QOda sayisi: Konutun degerini etkileyen bir diger 6nemli faktor de oda sayist.

Oda sayis1 ve odalarin kullanigh olmas1 degeri artirir.
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e Ulasim: Konuta ulagimin kolay ya da zor olmasi degere etki eder.

e Semt 6zelligi: Konutun bulundugu semt deger acisindan ¢ok énemlidir. lyi
ve seckin muhitlerde, konutlarin fiyat1 her zaman i¢in daha yiiksek olur.

e Isinma ve giines alma durumu: Binanin isitilmasinda kullanilan yontem
fiyata etki eder. En pahalis1 A tipi binalarda kullanilan fancoil sistemidir.
Bundan sonra sirasiyla kat kaloriferi, merkezi kalorifer, dogalgaz soba ve
normal sobayla isitilan konutlar geliyor. Konutun giines alip almamasi,
aliyorsa giinde kag¢ saat aldigi onemlidir. Ayrica konutta giines almayan
odalarin bulunmasi konutun degeri diisiirr.

e Kati: Konutun bulundugu kat deger agisindan 6nemlidir. Bodrum, giris ve en
iist katlardaki konutlarin degeri her zaman diisiik olur.

e Tapu durumu: Konutun tapusunun ortak veya miistakil olmasi deger
tizerinde etkilidir. Miistakil tapulu evler her zaman igin ortak tapulu evlere
gore avantajlidir.

e Malzeme Kkalitesi: Kapi, pencerede, elektrik ve su tesisatinda kullanilan
malzemenin belli markalarm {iriinleri olmas1 konutun degerini artirir. Ithal
markalar yerli markalara oranla daha degerlidir.

e Yapim yili: Binanin kullanildig1 siire uzadik¢a konut degeri diiser.
Tiirkiye’de 1999'dan sonra yapilan binalar, deprem yoOnetmeligine gore
yapildig1 i¢in, degeri yiiksek olur.

e Bina ozelligi: Binanin apartman veya bagimsiz ev olmasi deger ilizerinde
etkilidir. Apartmanlarda arsa pay1 az oldugu i¢in fiyat diisiik olur. Villa da ise
arsa alanina gore insaat alaninin yogun olmas: fiyat: ytikseltir.

e Kira geliri ve satis kabiliyeti etkileri: Konutun kiraya verildigindeki
getirisinin yiiksek olmasi degeri artirir. Ayrica satilmak istendiginde hemen

satilabilmesi de konutun degeri ilizerinde olumlu etkiye sahiptir.

Bu faktorlerin bazilarinin gayrimenkuliin degeri Ulzerindeki etkileri ¢ok

yiiksek seviyede olabilirken bazilarinin etkileri ise ¢ok sinirli olabilmektedir.
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3. YAPAY SINiR AGLARI

Yapay sinir aglari, insan beyninin ¢alisma sisteminin yapay olarak
modellemesi ¢abalarinin bir sonucu olarak ortaya ¢ikmistir. En genel anlamda insan
beynindeki birgok sinir hiicresinin ya da yapay olarak basit islemcilerin birbirlerine
degisik etki seviyeleri ile baglanmasi sonucu olusan karmasik bir sistem olarak
diisiiniilebilir. Onceleri temel tip birimlerinde insan beynindeki noronlarin
matematiksel modelleme c¢abalar1 ile baslayan c¢alismalar, gectigimiz seneler
igerisinde, disipline bir sekilde devam etmistir. Gliniimiizde fizik, matematik, elektrik
ve bilgisayar miithendisligi gibi bir¢ok farkli bilim dalinda arastirma konusu haline
gelmistir. Pratik kullanimi genelde, ¢ok farkli yapida ve formlarda bulunabilen
enformasyon verilerini hizli bir sekilde tanimlama ve algilama iizerine kuruludur.
Ozellikle miihendislik uygulamalarinda genis capli kullanilmasinin en énemli nedeni,
klasik tekniklerle ¢0ziimii zor problemler i¢in etkin bir alternatif olmasidir.
Bilgisayarlar insanin beyinsel yeteneginin en zayif oldugu carpma, bolme gibi
matematiksel ve algoritmik hesaplama islemlerinde hiz ve dogruluk acisindan
yiizlerce kat basarili olmalarina ragmen insan beyninin 6grenme ve tanima gibi

islevlerini hala yeteri kadar gerceklestirememektedir.

3.1.YAPAY SINiR AGLARININ TANIMI

Yapay Sinir Aglar paralel dagilmis bir bilgi isleme sistemidir. Yani
temelinde, zeka gerektiren islemlerden olusan bilgi isleme 6zelligi bulunmaktadir.
Bu sistem tek yonlii baglantilar ile birbirine baglanan islem elemanlarindan
olugmaktadir. Hedef eleman:i bir tane olup istege gore c¢ogaltilabilir. Yapay Sinir
Aglart yaklasimmnin temel diisiincesi ile insan beyninin fonksiyonlar: arasinda
benzerlik vardir. Bu yiizden Yapay Sinir Aglart sistemine insan beyninin modeli
denilebilir. Cevre sartlarina gore davranislarini sekillendirebilir. Girisler ve istenen
cikislarin sisteme verilmesi ile kendisini farkli cevaplar verebilecek sekilde

ayarlayabilir. Ancak son derece karmasik bir i¢yapisi vardir. Hedef elemana ulagsmak
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icin veri seti analiz edilir. Bu analiz esnasinda programin yapti§i denklemler

bilinmemekte olup herhangi bir denkleme bagl ¢alismamaktadir.

3.2.NORONUN BiYOLOJIK YAPISI VE NORON MODELI

Bilgi isleme olay1 insan beyninde gerceklesen bir olaydir. Gergektende en
karmasgik sinir ag1 sistemi Cerebral Cortex denilen “beyin”dir. Sinir ag1 sisteminin en
basit yapisi néronlardir. insan beyninde yaklasik olarak 10 sinir hiicresi oldugu
bilinmektedir. Ayrica her bir hiicre bagma baglanti sayisinim ise 10* mertebesinde
oldugu diisiiniilmektedir. Insan beyninin ¢alisma frekans1 yaklasik olarak 100 Hz’dir.
Beyin ile viicudun degisik yerleri ile bilgi aligverisi yapan ndron hiicresidir. Sekil 3.1

de basit bir ndron hiicresi gortilmektedir.

Alic sinir
hucresi

Sekil 3.1 Noron yapist (www.estanbul.com)

Noron, soma ad1 verilen hiicre govdesi, dentrit denilen kivrimli uzantilar ve
somanin dallar1 sayesinde néronu dallarina baglayan tek sinir fiberli aksondan olusur.
Dendrit’ler hiicreye gelen girisleri toplarlar. Dendrit tarafindan alinan isaretler
hiicrede birlestirilerek bir ¢ikis darbesi iiretilip iiretilemeyecegine karar verilir. Eger
bir is yapilacaksa liretilen ¢ikis darbesi aksonlar tarafindan taginarak diger néronlarla
olan baglantilara veya terminal organlara iletilir. Beyindeki kortekste her néronun bir
karsiligr vardir. Bir noronun ¢ikist ona bagli olan biitiin ndronlara iletilir. Fakat
korteks isin yapilabilmesi i¢in hangi noron harekete gecirilecekse sadece ona komut
gonderir. Noronlar arasindaki baglantilar hiicre gévdesinde veya "sinaps" ad1 verilen
dendritlerdeki gecislerde olur. Sinir sistemi milyarlarca ndron ile tek bir nérondan

cikan aksonun yaklas1k104 kadar diger noronu baglayan bir agdir. Sinapslarla
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diizeltilen isaretleri tasiyan aksonlar ve dendritlerle i¢ ige gegmis noronlar bir sinir

ag1 olustururlar. Sekil 3.2’de Yapay Sinir Aglar1’ nin genel semas1 gosterilmektedir.

GiRis ———— | EYLEM
BiCiMi

CIKIS

v

OGRENME
BICIMI [_ISTENEN CIKIS

A

Sekil 3.2. YSA genel semast (www.yildiz.edu.tr/~gulez)

3.3. YAPAY SiNiR AGLARININ YAPISI VE iSLEM ELEMANI

Yapay Sinir Aglar1 temel olarak, basit yapida ve yonlii bir graf bigimindedir.
Her bir diigiim hiicre denilen n. dereceden lineer olmayan bir devredir. Diiglimler
islem elemani olarak tanimlanabilir. Diigiimler arasinda baglantilar vardir. Her
baglanti tek yonlii igaret iletim yolu olarak gorev yapar. Her islem elemani istenildigi
sayida giris baglantis1 ve genelde tek bir ¢ikis baglantist alabilir. Fakat bu baglanti
kopya edilebilir. Yani bu tek cikis bircok hiicreyi besleyebilir. Agdaki tek gecikme,
cikislari ileten baglant1 yollarindaki iletim gecikmeleridir. Islem elemaninm ¢ikisi
istenilen matematiksel tipte olabilir. Calisma konumunda "aktif" halde eleman bir
cikis isareti iiretir. Giris isaretleri Yapay Sinir Aglari'na bilgi tasir. Sonug ise ¢ikis

isaretlerinden alinabilir.

Yapay Sinir Aglart birtakim alt kiimelere ayrilabilir. Bu alt kiimelerdeki
elemanlarin transfer fonksiyonlar1 aymidir. Bu kiiclik gruplara katman (layer) adi
verilir. Ag katmanlar1 birbirlerine hiyerarsik bir sekilde baglidir. Disaridan alinan
bilgi girig katmani ile taginir. Bir transfer fonksiyonlar1 yoktur. Yapay Sinir Aglar
transfer fonksiyonu ve yerel bellek elemani, bir 6grenme kurali ile giris ¢ikis isareti
arasindaki bagitiya gore ayarlanir. Bu giris durumlarindan baska, islem
elemanlarma ait girisleri matematiksel olarak da siniflamak gerekmektedir. Ciinkii
bir iglem elemanina gelen giriglerin bir kismi1 azaltic1 uyarma girisleri olmaktadir. Bu

arttirici veya azaltici girisler giris siniflarini olusturur.

16



Islem elemaninin transfer fonksiyonu, girisine gelen biitiin isaretler igin
tanimlanir. Bazen degisik katman davraniglarinin farklt olmasi miimkiindiir.
Isaretlerin hangi bolgelerden geldiginin bilinmesi gerekir. Degisik bolgelere gore
isaretlerin siniflar1 tamamlanabilir. Sikca izlenen bir yap1 ise merkezde evet/cevrede
hayir (on centre/off surround) yapisidir. Sekil 3.3'te bu yap1 gosterilmektedir.
Meksika sapkasina benzer baglanti tipindedir.

J

! Tetikleyici bolgesi (On-centre) 1

Yasaklama bolgesi
(off-surround)

Yasaklama bolgesi
! (off-surround)

Sekil 3.3 Komsu hiicrelerin merkez hiicreye etkisi (www.yildiz.edu.tr/~gulez)

3.4.  YAPAY SiNIiR AGLARINDA OGRENME SURECI

Basit bir sekilde ifade etmek gerekirse yapay sinir aglar1 hata yaparak 6grenir.

Yapay sinir aginin 6grenme siirecinde temel olarak {i¢ adim bulunmaktadir.

e (iktilar1 hesaplamak,
e (Ciktilar1 hedef ¢iktilarla karsilastirmak ve hatay1 hesaplamak,

e Agirliklar degistirerek siireci tekrarlamak.

Yapay Sinir Aglar1 6grenme siirecinde, probleme iligkin veri ve sonuglardan,
bir baska deyisle 6rneklerden yararlanir. Probleme iliskin degiskenler Yapay Sinir
Aglarr’nin girdi dizisini, bu degiskenlerle elde edilmis probleme iliskin sonuglar ise
Yapay Sinir Aglari’nin ulagsmasi gereken hedef ¢iktilar1 dizisini olusturur. Bu egitim
setindeki girdi ile ¢ikt1 arasindaki iligkiyi belirleyen oriintii Yapay Sinir Aglari’nin
egitilebilmesi icin ¢ok sayida girdi ve girdilere iliskin ¢ikti dizisine gereksinim
duyulur. Egitilmesinde kullanilan girdi ve ¢ikt1 dizileri ¢iftinden olusan verilerin

tiimiine egitim seti ad1 verilir. (Vermut, 1992)
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Yapay Sinir Aglar’'nin 6grenme siirecinde yapilan temel is agirhk
degerlerinin degistirilmesidir. Amag tiim girdi dizileri i¢in ¢ikt1 dizisinin dogrulukla
uiretilebilecegi sekilde Yapay Sinir Aglari’nin agirliklarinin belirlenmesidir. Bunu
norona gelen girdilerin katsayilarinin diizenlenmesi olarak gérmek miimkiindiir.
Boylece kullanilan girdi ve ¢iktilar bagli oldugu problemdeki oriintliyli temsil eder

hale gelmektedir.

Ogrenme siirecinin baslangicinda Yapay Sinir Aglar1 agirliklar1 rastgele
atanmig durumdadir. Girdiler, girdi katmanindan baslayarak gizli katmanlara ve ¢ikt1
katmanmna islenerek gegirilir. Boylelikle agirliklar ile toplam ve gegcis
fonksiyonlarmin etkisi altinda bir ¢ikt1 dizisi liretmis olur. Bu ciktilar ile hedef
ciktilar arasinda hesaplanan fark “hata” olarak adlandirilir. Bu hata, agirliklan ile

istenilen ¢iktilar arasindaki farkin giderilmesi i¢in ag i¢inde kullanilmaktadir.

Yapay Sinir Aglari’nda kullanilan 6grenme algoritmalar1 ii¢ grupta

incelenmektedir; (Kakici, 2010)

e Ogreticili 6grenme: Bir dis 6greticinin aga her bir girdi i¢in agin iiretmesi
beklenen “dogru” sonuglari hedef c¢ikti olarak verdigi diisiiniiliir. Bu
o0grenmede agin iirettigi ¢iktilar ile hedef ¢iktilar arasindaki fark hata olarak
ele alinir ve bu hata minimize edilmeye ¢aligilir.

e Ogreticisiz 6grenme: Bu tiir 6grenmede aga sadece girdiler verilir. Agin
ulagmas1 gereken hedef c¢iktilar bulunmaz. Ag bu girdiler arasindaki iliskiyi
bir bagka ifadeyle girdi setindeki Oriintiiyli 6grenmeye calisir. Boylelikle ag
kendini girdi setindeki ortintiiye uyumlastirir.

e Takviyeli 6grenme: Bu yontem Ogreticili 6grenme yontemine benzemekle
birlikte, aga hedef ciktilar yerine, agin ¢iktilarinin ne 6l¢iide dogru oldugunu

belirten bir skor veya derece bildirilir.

Kullanilan ¢ok sayida o6grenme algoritmasi bulunmaktadir. Yapay Sinir
Aglar’nin mimarisine, karsilasilan sorunun niteligine gore farklilik gdsteren bu
O0grenme algoritmalarinin yiizden fazla ¢esidi bulunmakla beraber en ¢ok kullanilan

ogrenme algoritmalart sunlardir; (Elmas, 2003)
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e Hebb

e Delta

e Geri Yayilma (Genellestirilmis Delta)
e Kohonen

e Hopfield

e Enerji Fonksiyon

3.5.  YAPAY SiNiR AGLARINDA EGIiTiM SURECI

Genel olarak bilgisayar uygulamalarinin gelistirilmesinde karsilasilan durum,
bilgisayarin belli bilgisayar dilleri araciligiyla ve kesin yazim algoritmalarina uygun
ifadelerle programlanmasidir. Bu olduk¢a zaman alan, uyumluluk konusunda zayif,
teknik personel gerektiren, ¢ogu zaman pahali olan bir siirectir. Oysa biyolojik
temele dayali yapay zeka teknolojilerinden biri olan Yapay Sinir Aglari’nin

gelistirilmesinde programlama yerini biiyiik 6l¢iide egitime birakmaktadir.

Yapay Sinir Aglar’’nin egitimi siirecinde her biri ayri asama olan ve agin

yapisina, isleyisine iliskin su kararlarin verilmesi gerekir;

e Ag mimarisinin se¢ilmesi ve yap1 0zelliklerinin belirlenmesi (katman sayist,
katmandaki ndron sayis1 gibi)

e Noron fonksiyonlarin karakteristik 6zelliklerinin belirlenmesi

e Ogrenme algoritmasinin secilmesi ve parametrelerin belirlenmesi

e Egitim ve test verisinin olusturulmast

e Yapay Sinir Aglar’’nin egitimi ve testi

3.5.1.Mimarinin Secilmesi

Yapay Sinir Aglar egitim silirecinde mimarinin se¢ilmesi biiyiik dl¢lide agda
kullanilmas diisliniilen 6grenme algoritmasina baghdir. Agda kullanilacak 6grenme
algoritmasi segildiginde bu algoritmanin gerektirdigi mimari de zorunlu olarak

secilmis olacaktir.
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Yapay Sinir Aglari’nin mimarisine iligkin belirlenmesi gereken 6zelliklerden
biri de sinir aginda bulunacak katman sayisidir. Bulunan katman sayisiyla gosterdigi

istatistiksel ozellikler arasinda 6nemli bir baglant1 vardir.

Yapay Sinir Aglar’’nin tasarim asamasinda, tasarimci sorun alanina iligkin
girdi-gcikt1 iligkisinin gostermis oldugu istatistiksel Ozellige bagli olarak agdaki
katman sayisina karar verecektir. Genelde problem alani i¢in 2 veya 3 katmanli bir
ag tatmin edici sonuglar lretebilmekte olmasina ragmen bu sayr problemin

karmasikligina gore degismektedir.

Agin yapisal Ozelliklerinden biri de her bir katmandaki ndron sayisidir.
Katmandaki nron sayisinin tespitinde genellikle deneme yanilma yontemi kullanilir.
Bunun i¢in izlenecek yol, baslangigtaki noron sayisini istenilen performansa
ulagincaya kadar arttirmak veya tersi sekilde istenen performansin altina inmeden
azaltmaktir. Bir katmanda kullanilacak néron sayisi olabildigince az olmalidir. Noron
sayisinin az olmasi “genelleme” yetenegini arttirirken, gereginden fazla olmasi agin
verileri ezberlemesine neden olur. Ancak gereginden az noron kullanilmasinin

orlintlinlin ag tarafindan 6grenilememesi gibi bir soru yaratabilir.

3.5.2.Noronun Karakteristik Ozellikleri

Noronun gegis fonksiyonunun sec¢imi biiyiik dl¢lide veri setine ve agin neyi
O0grenmesinin istendigine baghdir. Gegis fonksiyonlari i¢inde en ¢ok kullanilani
sigmoid ve hiperbolik tanjant fonksiyonlaridir. Sigmoid fonksiyonun ¢ikt1 araligi 0
ve | arasinda olurken, hiperbolik tanjant fonksiyonunun ¢iktist -1 ve 1 araliginda
olusmaktadir. Eger agin bir modelin ortalama davranigini 6grenmesi isteniyorsa
sigmoid fonksiyon, eger ortalama sapmanin Ogrenilmesi isteniyorsa hiperbolik

tanjant fonksiyon kullanilmas1 6nerilmektedir.

3.5.3.08renme Algoritmasmin Secimi

Yapay Sinir Aglari’nin gelistirilmesinde kullanilacak ¢ok sayida 6grenme
algoritmas1 bulunmaktadir. Bunlar i¢inde bazi algoritmalarin bazi tip uygulamalar
icin daha uygun oldugu bilinmektedir. Bu algoritmalar eger uygun olduklar1 alanlara
gore smiflandirilacak olursa, gruplar ve icinde yer alacak 6grenme algoritmalari

asagidaki gibi 6zetlenebilir (Tablo 3.1)
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Tablo 3.1 Ogrenme algoritmalar1 ve uygulandiklar alanlar (www.yapay-zeka.org)

Uygulama Tipi Ogrenme Algoritmasi

Geri yayilim

Mleri-geri yayilim

Ongorii Tanima Ileri beslemeli ag
Yonlendirilmis rastsal tarama

Yiksek diizenli YSA

Ogrenim vektorleri
Smiflandirma Hesaplamali yayilim

Olasilikl1 YSA

Hopfield modeli
Veri iliskilendirme Boltmann modeli
Ogrenim ag

Direk degerlendirme

Uygulamali ag
Veri Kavramlagtirma

Kendi kendine organize

3.5.4.Egitim ve Test Veri Setlerinin Olusturulmasi

Yapay Sinir Aglar1 egitim siirecinde veriler ikiye ayrilir; bir boliimii daha
once belirtildigi gibi agin egitilmesi i¢in kullanilir ve egitim seti adim1 alir. Diger
boliimii agin egitim verileri disindaki performansini 6l¢gmede kullanilir ve test seti

olarak adlandirilir.

Egitim ve test setleriyle ilgili temel sorun egitim ve test verisinin miktarinin
ne oldugudur. Sinirsiz sayida verinin bulunabildigi durumlarda, Yapay Sinir Aglar
miimkiin olan en ¢ok veriyle egitilmelidir. Egitim verisinin yeterli olup olmadigi
konusunda emin olmanin yolu; egitim verisinin miktarinin arttirtlmasinin, agin
performansinda bir degisiklik yaratmadigi noktaya kadar, veri miktarinin

arttirilmasidir. Ancak bunun miimkiin olmadigi durumlarda Yapay Sinir Aglari’nin
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egitim ve test verileri lizerindeki performansinin yakin olmasi da verilerin sayica

yeterli olduguna iligkin bir gosterge olarak kabul edilebilir.

3.5.5.Yapay Sinir Aglar’nin Egitimi ve Testi

Egitim siireci sonucunda Yapay Sinir Aglari’nda hesaplanan hatanin kabul
edilebilir bir hata oranina inmesi beklenir. Ancak hata kareleri ortalamasinin diismesi
her zaman i¢in genellemeye ulastigini gostermez. Gergek amag girdi-¢ikti drnekleri

i¢cin genellemeye ulagsmaktir.

Genelleme egitimde kullanilmamis ancak ayni evrenden gelen girdi-¢ikti
orneklerini agin dogru bir sekilde siniflandirabilme yetenegidir. Sekil 3.4’te (x) ile
goriilen noktalar egitim verileridir. Bunlarin arasinda kalan egri ise ag tarafindan
olusturulmaktadir. Bu egri iizerindeki farkli bir girdi degeri i¢in (.) liretilen dogru
icin ¢ikt1 degeri, agin iyi bir genelleme yaptigini gosterir. Ancak ag gereginden fazla
girdi-cikt1 iliskisini 6grendiginde, ag verileri ezberlemektedir. Ezberleme,
genellemenin iyi gerceklesmedigini ve girdi-¢iktt egrisinin diizglin olmadiginm

gosterir.

Cikt: Cikti

Girdi Girdi

Sekil 3.4 Genelleme ve ezberleme (www.yapay-zeka.org)

Verileri ezberleyen ag problemdeki oriintiiyii 1y1 temsil edemeyecegi igin
kullanilmaz. Sekil 3.5.a’da ag verileri ezberledigi i¢in egitim hatasi azalma, test
hatas1 ise artma egilimi gostermektedir. Sekil 3.5.b’de ise ag kabul edilebilir bir

genellemeye ulagmistir.
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Egitim Hatas1 —— Test Hatas1 ----
(a) (b)

Sekil 3.5 Verileri ezberleyen ve iyi genellemeye ulasan aglardaki egriler

(www.yapay-zeka.org)

3.5.6.Yapay Sinir Aglar1 Teknolojisinin Degerlendirilmesi

Yapay Sinir Aglart dogrusal olmayan sistemlerde Ongoriiler agisindan
istatistik tekniklere gore daha kolaylik saglayan bir 6zellige sahiptir. Bundan dolay1
basta isletmecilik ve finans olmak iizere bircok degisik alanlarda uygulama imkan
bulmustur. Yapay Sinir Aglari’n1 diger uygulamalardan ayiran avantajlart su sekilde

siralamak miimkiindiir;

e Genelleme: Ogrenme yeteneginin en biiyiik avantaji, genellemeye ulasmis
bir agin eksik ve hatali verilerle dogru sonuglara ulasabilmesidir.

e Hata toleransi: Bilgisayar sistemleri, sistemde olusacak hatalara kars1 ¢ok
duyarhdir. Sistemde meydana gelebilecek en ufak bir hata sonuca ulasamama
veya sonuclarda biiylik hataya yol agabilmektedir. Ancak birkag néronun
zarar gormesi ag1 bilgisayar sistemlerinde oldugu kadar etkilemez.

e Uyum gosterme: Onemli ozelliklerden birisi de agin egitim disinda,
kullanim siirecinde de yeni ortamlar1 da Ogrenebilir ve uyum gosterebilir
yetenekte olmasidir.

e Paralel ¢alisma: Tim islem elemanlar1 paralel olarak calistiklar1 i¢in
uygulama siirecinde hizli ¢ézlimler {iretirler.

e Herhangi bir varsayima gerek duymamasi: Verilerin egitimde kullanilmasi
icin gerekli bir varsayima rastlanmamistir. Bir baska deyisle her tiir veri

sayilarla kodlanmasi sartiyla egitim icin kullanilabilmektedir.

Yapay Sinir Aglari’nin yukarida sayilan avantajlar1 disinda bazi1 uygulamalara

uygun olmayan dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Bunlar;
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Uygun ¢oziime ulasamama: Her alana uygulanabilir ve her zaman ¢6ziime
yiizde yiiz ulasacak bir Ozellik tasidigini diisiinmek yanlis olacaktir. Bu
teknoloji bazi sorun alanlarinda egitim verisine bagli olarak, ilgisiz ve kabul
edilemez sonuglar iiretebilmektedir. Baz1 alanlarda ise agin egitimi miimkiin
olamamaktadir.

Aciklama eksikligi: Istatistiksel ¢dziimlemeler beraberinde sorun alanina
iliskin anlagilabilir ve yorumlamaya olanak veren parametreler {iretmesine
ragmen, sinaptik agirliklarin heniliz yorumlanma imkani bulunmamaktadir.

Bu nedenle ulasilan sonug¢larda model kapali bir kutu olarak kalmaktadir.
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4. YONTEM

Bu calismada gayrimenkul degerleme sektoriinde agirlikli olarak uygulanan
emsal karsilastirma yontemi, gelir yontemi ve maliyet yontemine ek olarak Yapay

Sinir Aglari metodu kullanilarak sonuglar analiz edilmistir.

Yapay Sinir Aglar1 metodunun gayrimenkul degerleme konusundaki en 6nde
gelen avantaji yontemin karigik problemleri ¢6zebilme yetenegidir. Ne var ki Yapay
Sinir Aglar1 metodu ile gayrimenkul degerlemenin avantajlar1 oldugu kadar
dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Yapay Sinir Aglart metodunun dezavantaji basarili
sonuclara ulagmak i¢in egitim ve deney veri setlerinin genis secilmesi ve
parametrelerin dogru analiz edilmesi gerekliligidir. Veri setinin dogru olmasi ve
sayilastirilirken parametrelerin diizgiin secilmesi onemlidir. Yani Istanbul gibi
gayrimenkul degerleme islemi acisindan gesitli zorluklar1 barindiran bir sehir i¢in
yeterli parametre ve kapsama sahip bir veri seti ile Yapay Sinir Aglar1 metodu

kullanilarak basarili sonuglara ulasabilir.

Bu boéliimde oncelikle Yapay Sinir Aglar1 metodu kullanilarak yapilmis
onceki gayrimenkul degerleme calismalardan bazi1 Ornekler verilecek ve bu
calismalarin kisa bir degerlendirmesi yapilacaktir. Ardindan bu ¢aligmada kullanilan
veri setinin igerigi, kullanilan programin 6zellikleri, kullanilan Yapay Sinir Aglar
yontemlerinin 6zellikleri ve en iyi sonucu veren yontemin analizinin genis bir

sunumu yapilacaktir.

4.1. ONCEKI CALISMALAR

Teknolojinin gelismesiyle agirlikli olarak kullanilan gayrimenkul degerleme
yontemlerine Yapay Sinir Aglar1 metodu da eklenmistir. Literatiirde bilinen ilk
calisma 1982 yilinda yapilmis olup Makridakis’in g¢alismalarindan esinlenilerek
farkli sistemler i¢in Yapay Sinir Aglar kullanilmistir. Gayrimenkul degerlemesi

icinse 1001 farkli zaman serisi ve 24 farkli metot kullanilarak genis veri setinin dar
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veri setine gore daha basarili oldugu gozlemlenmistir. (Peter Rossini, 6.Pasifik

Gayrimenkul Kongresi, 2000)

Daha sonraki yillarda bu konuda ¢ok sayida calisma ve yayin yapilmistir.

Asagida bu ¢aligmalardan bazilar1 6zet halinde sunulacaktir.

o “Artificial Intelligence Applied to Real Estate Valuation”, Mora, J.G.
(2004)

Ispanya’nin baskenti Madrid igin yapilan bu calismada gayrimenkuller 12
parametre kullanilarak degerleri analiz edilmistir. Kullanilan parametreler
sehir merkezine olan uzaklik, yol, il¢e biyiikligii, insaat sinifi, bina yasi,
tadilat durumu, daire alani, teras alani, ilge i¢inde konum, daire dizayni,
bulundugu kat ve miistemilatin olup olmamasidir. Veri seti bolgede satilik
durumda olan 100 adet dairenin satis degerlerinin gercek degerleri oldugu
kabulii ile yapilmistir. 85 adet veri test i¢in, 15 adet veri ise siniflandirma igin
kullanilmistir. Sonug olarak %95 ortalama uyum ve %86 dogruluk oranina
ulasilmistir. Sekil 4.1°de gosterildigi iizere sonuglar regresyon analizinden

elde edilen sonuglara nazaran daha basarilidir.

MR (%)

SAMPLE

Sekil 4.1 Mora, J.G. (2004) calismasinin sonuglari
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“ANN versus Multiple Regression in the Valuation Property”, Rossini, P.
(1996)

Bu ¢alismada Coklu Regresyon Analizi (MRA) ile Yapay Sinir Aglari (NN)
arasinda gercek donem satislarin karsilastirilmasi igin kiyas yapilmustir. Satisi
yapilan evler 13 parametre baz alinarak analiz edilmistir. Kullanilan
parametreler sunlardir; satis zamani, satis fiyati, mahalle, iyilestirme, arsa
alani, bolge, oda sayisi, esdeger insaat alani, durum, duvar tipi, ¢at1 tipi, bina
tipi ve bina insaat tarihidir. 334 veri setinin 223 adeti egitim i¢in 111 adeti ise
test i¢in kullanilmistir. Sonug¢ olarak MRA %90 ortalama uyum ve %389
dogruluk oranmna ulasirken NN %78 ortalama uyum ve %81 dogruluk
oraninda kalmistir. (Sekil 4.2)

Percentage of Valuations with Error Levels

100%
90% -
80% -
70% -
60% -
50% -
40% -

Percentage of Properties

0% | : : :
Less Less Less Less Less Less
Than Than Than Than Than Than

5% 10% 15% 20% 25% 30%
Error Error Error Error Eror Error

Sekil 4.2 Rossini, P. (1996) ¢alismasinin sonuglari

“Real Estate Value at Porto Alegre City Using ANN”, Cechin, A.,
Antonio Souto & Gonzalez, M.A. (2000)

Brezilya’nin Porto Alegre sehrinde yapilan ¢alismada 7 parametre kulanilarak
satilik ve kiralik binalar Dogrusal Regresyon (LR) ve Yapay Sinir Aglar
yontemleri analiz edilmistir. Kullanilan parametreler sunlardir; apartmanin
bliytlikliigii, semt, cografi konum, ¢evre diizeni, oda sayisi, bina ingaat tarihi,

toplam kullanim alani. Sonu¢ olarak Yapay Sinir Aglar1 yontemi Dogrusal
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Regresyona gore daha kullanish sonuglara ulagsmistir. Kiralama sonuglarinin
(Sekil 4.3 sol) analizi dogrultusunda Yapay Sinir Aglart ortalama 11
Amerikan dolar: hata, Dogrusal Regresyon ise ortalama 33 Amerikan dolar
hata ile sonuca ulagsmistir. Satis sonuclarinin analizi (Sekil 4.3 sag) ise
kiralama sonuclarinin analizine gore basarisiz sonuglar vermis olup Yapay

Sinir Aglar1 %47, Dogrusal Regresyon %37 dogruluk ile sonuca ulagmistir.

N7

s el -\ (e

P S U W S— —
- = °

Sekil 4.3 Cechin, A. vd. (2000) ¢alismasinin sonuglari

“Predicting Housing Value: A comparison of MRA and ANN”, Nguyen,
N. & Al Cripps, A. (2001)

Bu calismada Coklu Regresyon Analizi (MRA) ile Geri Yayilhm Ileri
Beslemeli Yapay Sinir Aglari (BPANN) metotlart 5 parametre secilerek
kiyaslanmistir. Kullanilan parametreler sunlardir; satis fiyati, daire alani, oda
sayisi, banyo sayist ve binanin yasi. Yapilan analizlerde dogru verilerin
secilmesi halinde Yapay Sinir Aglarinin daha basarili olmakta aksi halde
sonuclar cesitlilik kazanmaktadir. Yeterli veri seti oldugunda ve herhangi bir

teorik alt yap1 olmadiginda Yapay Sinir Aglar1 metodu tavsiye edilmektedir.

“Non-Conventional Approaches to Property Value Assessment”, Zurada,
J.M., Levitan, A.S. & Guan, J. (2006)

Bu calismada gayrimenkul degerleme analizinde Bulanik Mantik ve Yapay
Sinir Aglar1 metodu kullanilmistir. Kullanilan parametreler sunlardir; banyo

sayisi, daire alani, garaj biiylkligl, 1sitma sistemi, somine sayisi, insaat tipi
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ve garaj tipi. Sonug olarak Bulanik Mantik ve Yapay Sinir Aglar yeterli veri

ve dogru analiz yapilmasi sartiyla kullanabilir metotlar olup {tizerinde

calisilmasi gerektigi ifade edilmistir.

“Neural Network Based Model for Predicting Housing Market
Performance”, Khalafallah, A. (2008)

Bu ¢aligmada Yapay Sinir Aglari metodu gayrimenkul satiglarinin analizi igin
kullanilmigtir. Kullanilan parametreler sunlardir; zaman, faiz orani,
satiglardaki degisimin yillara gore degisimi, bir 6nceki yila gore satig birim
degerinin degisimi, ortalama satis siiresi ve islem hacmi. Sonug olarak Yapay

Sinir Aglar satiglarin degerine %2 tolerans oranla ulagsmistir. (Sekil 4.4)

0.04

0.03 F1

Cross validation
0.02F \ e ——

Error

it Traiming
\_
0.01 | B

U 1 1 1 1 J
| 2000 4000 6000 8000 10 000
Epochs

Sekil 4.4 Khalafallah, A. (2008) ¢alismasinin analiz sonuglari

“An Investigation on The Price Estimation of Residable Real-Estates by

Using ANN and Regression Methods”, Ozkan, G., Yalpir, S. & Uygunol,
0. (2007)

Konya’nin Selguklu ilgesinde 8 adet parametre kullanilarak Yapay Sinir
Aglart ve regresyon yontemleri analiz edilmistir. Kullanilan parametreler
sunlardir; daire, bina yasi, dairenin bulundugu kat, cephe, TAKS, KAKS ve

bolge. Sonug olarak 170 adet veri seti kullanilarak Regresyon metodu ile

29



%83, Yapay Sinir Aglari ile %84,5 dogruluk orani elde edilmistir. Sonuglar

Tablo 4.1 ‘de 6zetlenmistir.

Tablo 4.1 Ozkan vd. (2007) ¢alismasinin sonuglari

Metot Egitim Hatasi | Test Hatasi | Ortalama Yakinhk
(%) (%) (%)
Regresyon 7,02 7,72 83,02
Yapay Sinir Aglari 5,51 8,26 84,54

e “House Price Prediction Using Artificial Neural Network: A
Comparative Study with Hedonic Price Model”, Limsombunchai, V. &
Samarasinghe, S. (2004)

Yeni Zellanda’nin Christchurch ilinde 8 adet parametre kullanilarak Yapay
Sinir Aglar1 metdoru analiz edilmistir. Kullanilan parametreler sunlardir;
daire alani, bina yasi, bina tipi, oda sayisi, banyo sayisi, garaj sayisi, sosyal
tesisler ve cografi konum. Sonu¢ olarak Yapay Sinir Aglar1 metodu %84

dogruluk oranina ulagmistir. (Sekil 4.5)

17

10 -
9 -

8 o e o T e o
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| ACTUAL =—---- HEDONIC ——— ANN |

Sekil 4.5 Limsombunchai, V. & Samarasinghe, S. (2004) calismas1 sonuglari
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e “An Exploration of Neural Networks and Its Application to Real Estate
Valuation”, Worzala, E., Lenk, M. & Silva, A. (1995)

Colarado eyaletinde 8 adet parametre kullanilarak Yapay Sinir Aglart metodu
analiz edilmistir. Kullanilan parametreler sunlardir; bina yasi, oda sayisi,
banyo sayisi, toplam alan, garaj, sémine sayisi, arsa alan1 ve bolge. Sonug
olarak 270 adet veri seti Kkullanilarak Yapay Sinir Aglari metodu %82

dogruluk oranina ulagilmistir.

Yukarida 6zetlenen ¢alismalardan da goriilecegi lizere iilkemizde Yapay Sinir
Aglart metodu ile gayrimenkul degerleme hakkinda yapilmis akademik caligsma
sayist ¢ok azdir. Bunun baslica nedenleri arasinda gayrimenkul satiglarinin analizi
zor bir islem olmasi, ilgili midiirliiklerde kayitli olan verilerin aleni olmamasi, vergi
O0demeleri yiiziinden satis kayitlarmin gercek degerden diisiik gosterilmesi ve
gayrimenkullerin ger¢ek pazar degerleri hakkinda saglikli bir bilgi edinmenin gii¢

olmasi gibi hususlar gelmektedir.

4.2 KULLANILAN VERI SETIi

Analize esas veri seti Istanbul ilinin cesitli ilgelerinde yer alan farkli
parametre ozelliklerine sahip konutlardan olusmaktadir. Istanbul Tiirkiye’nin en
kalabalik sehri olmasinin yaninda ekonomik ve kiiltiirel acidan en 6nemli sehridir.
Diinyanin en eski sehirlerinden birisi olan Istanbul icin diizenli yapilasmis bir sehir
denmesi giictlir. Cumhuriyet tarihi boyunca sehrin go¢ almasi, artan konut ihtiyacinin
karsilanamamasi ve hizli biiyiime yapilagsmay1 etkilemistir. Yapilagsmanin diizensiz
olmasi, arsa stokunun yetersiz olmasi gibi etkenlerden dolay: gayrimenkul degerleri

genis bir yelpazede degisiklik gostermektedir.

Veri setinde yer alan gayrimenkuller 6zellikle eski yerlesim bolgelerine
yaygin olarak dagilmistir. 33 farkli ilgeden toplam 400 adet veri bulunmaktadir.
Veriler i¢in yapilan degerleme ¢aligmalar1 sonrasinda takdir edilen fiyatlar1 25.000
TL ile 2.200.000 TL arasinda degismektedir. En ¢ok veri 48 adet ile Gaziosmanpasa

ilgesinden olup en az veri 1 adet ile Esenler ve Pendik ilgelerindendir. Veri setinin
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genis bir haritaya yayilmig olmasi programin performansini 6l¢mek acisindan énemli

bir denemedir (Ek B).

Gayrimenkuliin degerini etkileyen faktorler 2. boliimde 6zetlenmis olup bu
calismada kullanilan faktorler veri seti dogrultusunda secilmis ve analiz edilmistir.
Calisma dahilinde hullanilan parametreler; daire alani, bulundugu kat, oda sayisi,
bina yasi, otopark 6zelligi, asansor Ozelligi, site 6zelligi, havuz 6zelligi, manzara
ozelligi, residence 6zelligi, ulasim 6zelligi ve bulundugu boélgenin gelir seviyesidir.
Tiim bu veriler sayisallagtirilip analiz i¢in uygun hale getirilmistir. Parametrelerin

sayisallagtirilmasi ise sdyle yapilmistir;

e Daire alani: Dairenin kullanim alan1 mahallinde yapilan 6l¢iimler dahilinde
hesaplanarak m? parametresi ile sayisallastirilmistir. Ornek; 86 m? - 86

e Bulundugu kat: Dairenin apartmanin hangi katinda konumlu oldugu zemin
kotuna (0.00) gore sayisallastirilip veri setinde kullamilmustir. Ormek;
1.Bodrum kat - -1, Zemin kat = 0, 1.Normal kat > 1

e (Oda Sayisi: Dairenin sahip oldugu oda sayis1 mahallinde yapilan incelemeler
dogrultusunda sayisallastirilarak veri setinde kullanilmistir. Ornek, 2+1 bir
daire i¢in toplam oda sayis1 2 3

e Bina yasi: Dairenin konumlu oldugu apartmanin ingaat yili hesaplanip
sayisallastirilarak veri setinde kullanilmistir. Ornek, 1999 yilinda insa edilen
bir bina i¢in bina yag1 13

e Otopark: Apartman dahilinde otopark bulunma 6zelligi sayisallastirilip veri
setinde kullanilmistir. Ornek; otoparki olmayan gayrimenkul igin = 1,
otoparki olan gayrimenkul igin = 2

e Asansor: Apartman dahilinde asansor bulunma 6zelligi sayisallastirilip veri
setinde kullanilmustir. Ornek; asansdrii olmayan gayrimenkul igin = 1,
asansorii olan gayrimenkul i¢in 2 2

e Site: Gayrimenkuliin site igerisinde bulunma o6zelligi sayisallagtirtlip veri
setinde kullanilmistir. Ornek; site icerisinde bulunmayan gayrimenkul i¢in =

1, site igerisinde bulunan gayrimenkul igin = 2
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Havuz: Gayrimenkuliin  kullannommna ait havuz bulunma o6zelligi
sayisallastirilip veri setinde kullanilmistir. Ornek; havuz kullanimi olmayan
gayrimenkul i¢in - 1, havuz kullanimi olan gayrimenkul i¢in = 2
Manzara: Gayrimenkuliin manzara o6zelligi sayisallastirilip veri setinde
kullanilmistir. Ornek; deniz manzarasi olmayan gayrimenkul icin = 1, deniz
manzarasi olan gayrimenkul i¢in > 2

Residence: Gayrimenkuliin residence hizmetlerinden faydalanma o&zelligi
sayisallastirilip veri setinde kullanilmistir. Ornek; residence hizmeti olmayan
olmayan gayrimenkul i¢in = 1, A ve B simifi residence hizmetlerinden
faydalanma Ozelligi olan gayrimenkul i¢in = 2, A+ simfi residence
hizmetlerinden faydalanma 6zelligi olan gayrimenkul i¢in = 3

Ulasim: Gayrimenkuliin ulasim 06zellikleri sayisallastirilip veri setinde
kullanilmistir. Ornek; ulasim imkanlar1 kisith olan gayrimenkul i¢in = 1,
Otobiis ve minibiis ile ulasim saglanabilen gayrimenkul i¢in = 2, Otobiis,
minibiis, metrobiis, metro veya tramvay ile ulagim saglanabilen gayrimenkul
icin = 3, Otobiis, minibiis, metrobiis, metro, tramvay ve deniz araglari ile
ulagim saglanabilen gayrimenkul 2 4

Gelir Seviyesi: Gayrimenkuliin bulundugu bdlgenin gelir seviyesi 6zelligi
sayisallastirilip veri setinde kullanilmustir. (Tablo 4.2) Ornek; diisiik gelir
seviyesinde konumlu olan gayrimenkul i¢in = 1, diisiik-orta seviyesinde
konumlu gayrimenkul igin = 2, orta seviyede konumlu gayrimenkul i¢in =
3, orta-iist seviyesinde konumlu gayrimenkul i¢in = 4, iist seviyede konumlu

gayrimenkul i¢in =2 5

Veri seti sayilagtirllmast esnasinda ilk olarak “0” ve “1” parametreleri

kullanilmistir. Program veri setini kullanirken ¢ikan sonuglara gore sayisallastirilan

verilerin agirliklarini degistirmektedir. Ornegin; asansorii olmayan bir dairenin

degerini asansorii olan dairenin degerine gore kiyaslayip katsayilart degistirmektedir.

Program bu katsayilar1 deneme yanilma yontemi ile en iyi sonuca ulasmak ig¢in

stirekli olarak degistirmektedir. Bir noktadan sonra katsayilari belirleyerek nihai

sonuglara ulagsmak i¢in sabitlemektedir. Bu proses esnasinda parametreler igin

program tarafindan verilen katsayilar bilinmemektedir. Parametrelerde “0” rakami

kullanildiginda agirliklarin “0” rakaminin etkisiz bir rakam olmasi nedeniyle
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degismedigi ve ¢ikan sonuglarin basarili olmadigi gozlemlenmistir. Bu sebeple veri
setinin sayisallagtirilmasi esnasinda “0” yerine “1” ve “1” yerine “2” parametreleri
kullanilmistir. BOylece veri setinde agirliklarin degisebildigi ve daha mantikli

sonuglar ¢iktig1 analiz edilmistir.

Tablo 4.2 Veri setinde yer alan ilgeler i¢in gelir seviyesi takdiri

iLCE GELIR SEVIYESI

ARNAVUTKOY DUSUK
ATASEHIR ORTA
AVCILAR DUSUK-ORTA
BAGCILAR DUSUK-ORTA
BAHCELIEVLER ORTA
BAKIRKOY UsT
BASAKSEHIR DUSUK-ORTA
BAYRAMPASA ORTA
BESIKTAS UsT
BEYLIKDUZU DUSUK-ORTA
BEYOGLU ORTA
BUYUKGEKMECE DUSUK-ORTA
CEKMEKOY ORTA
ESENLER DUSUK-ORTA
ESENYURT DUSUK
EYUP ORTA
FATIH ORTA
GAZIOSMANPASA DUSUK-ORTA
GUNGOREN ORTA
KADIKOY ORTA-UST
KAGITHANE ORTA
KARTAL ORTA
KUCUKCEKMECE DUSUK-ORTA
MALTEPE ORTA
PENDIK DUSUK-ORTA
SANCAKTEPE DUSUK-ORTA
SARIYER ORTA-UST
SILIVRI DUSUK
SULTANGAZI DUSUK
SisLi ORTA-UST
UMRANIYE ORTA
USKUDAR ORTA
ZEYTINBURNU DUSUK-ORTA
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4.3. CALISMADA KULLANILAN YAZILIM

Yapay Sinir Aglart olusturmak igin MS-Excel ile uyumlu programlar
tasarlayan NeuroDimension firmasmin NeuroSolutions adli programi kullanilmstir.
NeuroDimension firmast 1991 yilinda Amerika Birlesik Devletleri’nin Florida
eyaletinde kurulmustur. Firma Yapay Sinir Aglari, genetik optimizasyon ve
uyarlanabilir sistemler hakkinda zaman i¢inde uzmanlasarak bu konularla ilgili
bilinirligi yliksek programlar tasarlamistir. Neurosolutions ve TradingSolutions

programlar sirketin en ¢ok bilinen programlaridir.

NeuroSolutions programi Yapay Sinir Aglar1 gelistirme programidir. Yapay
Sinir Aglar1 olusturmak igin seri seti sayisallastirilarak MS-Excel formatinda tablo
diizenlenmistir. Hazirlanan veri seti program ayarlarindan MS-Excel formati ile
cagirilabilmektedir. Veriler agildiktan sonra programin ara ekrani ¢ikmaktadir. Gelen
mentide problem tipi, verilerin oldugu siitunlar ve arama karmasiklig1 gibi segenekler

yer almaktadir. (Sekil 4.6) Gelen bu ara ekrandan problem tipi secilir.

G Y
Express Build and Test Model E&J

Data
Problem Type

% Regression " Classification

Variables (Columns)

Input Range (Independent Variable(s)) I

Desired Output Range (Dependent Variable(s)) I

LI O I O

Symbolic Data (i.e., categorical values - Optional) I

Search Complexity
+ Quick " Intermediate " Exhaustive " Custom

oK | """" Cancel | Help | Show Advanced Options ¥

Sekil 4.6. NeuroSolutions ara ekrani

Veri setinde yer alan girdiler (input range) ve ¢ikt1 (desired output) siitunu
secilerek istege bagli olarak arama karmasiklig1 degistirilir. Arama karmagiklig veri

setine gore degisiklik gostermektedir. Kisa veri seti ve basit se¢im i¢cin LR, MLP ve
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PNN modelleri, kisa veri seti ve orta se¢im i¢in LR, MLP, PNN, RBF, GFF ve
MLPPCA modelleri, genis veri seti ve karmasik se¢im i¢in LR, MLP, PNN, RBF,
GFF, MLPPCA, SVM, TDNN ve TLRN modelleri kullanilmaktadir. (Sekil 4.7).

Boliim 4.4’°te bu modellerin kisa bir tanitimi yapilacaktir.

" Quick " Intermediate " Custom

ﬂ ’ Search Complexity - 1 I

oK I Cancel I Help | Hide Advanced Options Q

— Samples (Rows) —

Training Rows I % [ Reverse Order
Cross Validation Rows I 15 % I Randomize Rows
Testing Rows l 25 %
— Model — -
Models to Indude in Run Add...

(=) [v] Static Problems
£} [] Small Datasets

LR-0-B-L (Linear Regression)

MLP-1-B-L (Multilayer Perceptron)
PNN-0-N-N (Probabilistic Neural Network)
RBF-1-B-L (Radial Basis Function)
GFF-1-B-L (Generalized Feedforward)
MLPPCA-1-B-L (MLP with PCA)
i [ SYM-0-N-N (Classification SVYM) i

' Breadboard Directory: | C:\Users\Erhan Sarac\Documents\NeuroDimension |
\NeuroSolutions |

Sekil 4.7 NeuroSolutions ara detay ekran

>

Gayrimenkul degerini belirleyen parametreler girdiler (input) olarak
gayrimenkuliin degeri ise istenilen (desired) olarak segildikten sonra program Yapay
Sinir Aglarii kurmaya baglar. Bu evrede hangi matematiksel denklemlerin oldugu
bilinmemektedir. (Sekil 4.8)

Sekil 4.8. NeuroSolitions islem arayiizii
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4.4, YAPAY SINiR AGLARI MODELLERI

NeuroSolitions programinda ¢esitli modelleme kaliplar1 yer almaktadir. Statik
problemler ve gegici problemler olmak iizere iki ana baslik bulunmakta olup
programa ilave modeller yiiklenebilmektedir. Se¢ilen modellemelere gore program

Yapay Sinir Aglarini olusturmaktadir. Kullanilabilen modeller sunlardir;

e Statik problemler (Static problems)
Dar veri seti (Small Datasets)

LR-0-B-L (Dogrusal Regresyon)
MLP-1-B-L (Cok Katmanli Algilayic1)
PNN-0-N-N (Olasiliksal Sinir Ag1)
RBF-1-B-L (Radyal Temelli Fonksiyon)
GFF-1-B-L (Genellestirilmis ileri Beslemeli)
MLPPCA-1-B-L (Temel bilesenler analizi ile cok katmanli algilayici)
SVM-0-N-N (Destek Vektor Elemant)
MLP-2-B-L (Cok Katmanli Algilayici)

e Genis veri seti ( Large Datasets)
MLP-1-O-M (Cok Katmanl Algilayict)
LR-1-O-M (Dogrusal Regresyon)
MLP-1-B-M (Cok Katmanl1 Algilayici)
MLP-2-O-M (Cok Katmanl Algilayict)
MLP-2-B-M (Cok Katmanli Algilayici)
MLPPCA-1-O-M (Temel bilesenler analizi ile ¢ok katmanli algilayici)
MLPPCA-1-B-M (Temel bilesenler analizi ile ¢ok katmanli algilayici)
GFF-1-O-M (Genellestirilmis Ileri Beslemeli)
GFF-1-B-M (Genellestirilmis ileri Beslemeli)
RBF-1-O-M (Radyal Temelli Fonksiyon)
RBF-1-B-M (Radyal Temelli Fonksiyon)

e Gegici Problemler (Temporal problems)
Dar veri seti (Small Datasets)
TDNN-1B-L (Zaman Gecikmeli Ag)
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TLRN-1-B-L (Zaman Farkli ile Tekrarlayan Ag)
RN-1-B-L (Tekrarlayan Ag)

Genis Veri seti ( Large Datasets)
TDNN-1-0-M (Zaman Gecikmeli Ag)
TDNN-1-B-M (Zaman Gecikmeli Ag)
RN-1-0-M (Tekrarlayan Ag)
RN-1-B-M (Tekrarlayan Ag)
TLRN-1-0-M (Zaman Farkli ile Tekrarlayan Ag)
TLRN-1-B-M (Zaman Farkli ile Tekrarlayan Ag)

Programda kullanilan modelleri genel olarak inceleyecek olursak;

e Dogrusal Regresyon: Bu teknik i¢ degiskenlerin iligkilerini matematiksel
esitliklerle inceler. Bagimli y degiskeninin degerini, birbirinden bagimsiz x

degiskenlerinden faydalanarak bulmaya g¢alisir. (Sekil 4.9)

Desired Output and Actual Network Output

2500000 -
2000000 -
1500000 -

1000000 - DEGER

Output

......... DEGER Output
500000 -

1 28 55 82 109 136 163 190 217 244 271

- TRy b e o SR TR

-500000 -
Exemplar

Sekil 4.9 Dogrusal Regresyon modelinin analiz sonucu

e Cok Katmanh Algilayici: Tez calismasinda en basarili model olan MLP
bir¢ok tespit ve tahmin islemini yerine getiren parametrik olmayan bir Yapay
Sinir Ag1 teknigidir. Birgok katmadan olusur ve bu katmanlardaki her bir
ndron i¢in baglant1 agirligiyla girig isaretlerinin ¢arpimlarinin toplaminm alir

ve c¢ikisini bu toplamin bir fonksiyonu olarak hesaplar. Sekil 4.10
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incelendiginde Sekil 4.10°da olan deger farkliliklarinin minimize oldugu

goriilmektedir.

Desired Output and Actual Network Output

2500000 -
2000000

1500000 -

Output

DEGER
1000000 - G
......... DEGER Output

500000 -

0

1 28 55 82 109 136 163 190 217 244 271
Exemplar

Sekil 4.10 Cok Katmali Algilayict modelinin analizi sonucu

e Olasiliksal Sinir Aglari: Siiflarin bagimli olasilik yogunlugu fonksiyonun
tahmininde, parametrik olmayan bir teknik olarak kullanilmaktadir. Cok
girigli problemlerde basar1 oranlar1 yiiksektir.

e Radyal Tabanh Fonksiyon: Cok boyutlu uzayda egitim verilerine en uygun
yiizeyi bulur. Girdi, ara katman ve ¢ikt1 katmanindan olusur. Ara katmandaki
radyal tabanli aktivasyon fonksiyonu girdileri doniistiirmeyi saglar.

e lleri Beslemeli Ag: Cok katmanl algilayicilarin 6zel bir tiirii olan ileri
beslemeli agda baglantilar bazi katmanlari atlayarak sonuca ulagsmaya
calisilir. Cok katmanli algilayicilara gore nadiren daha iyi sonuglar verir.
Sekil 4.11°de goriildiigi tizere girdi katmanlar ile ¢iktt katmani arasinda yer

alan katmanlarin bazilar1 atlanmaktadir.

Sekil 4.11 ileri beslemeli ag i¢in islem arayiizii
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e Temel Bilesenler Analizi: Denetimli ve denetimsiz aglarin karigimi

seklindedir. Cok katmanli algilayicilar ile agin durumuna gore ozellik

cikarimi yapar. (Sekil 4.12)

Sekil 4.12 Temel bilesenler analizi i¢in islem arayiizii

e Zaman Farki ile Tekrarlayan Ag: Cok katmanli algilayicilarin bir tiirii olan
teknik yerel tekrarlayan baglantilar1 kisa siirede dizayn ederek sonuca

ulagmaya c¢alisir. (Sekil 4.13)

Sekil 4.13. Zaman farki ile tekrarlayan ag i¢in islem arayiizii

e Tekrarlayan Ag: Kendilerini gizli aglar ile beslerler. Tekrarlamalar sirasinda
olusan problemlerin ¢oziimii saglanmaya calisilir. Genel olarak dogrusal
olmayan zaman serileri tahmininde, sistem tanilama ve gegici Oriintii

siiflandirma problemlerinde kullanilir. (Sekil 4.14)
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Sekil 4.14 Tekrarlayan ag icin islem araytizii

4.5. VERI SETI iCIN EN ETKIN MODEL

Veri setinde yer alan gayrimenkuller 12 farkli parametre kullanilarak
sayisallastirilmistir. Daha etkin bir model olusturmak i¢in parametre sayilar1 7 ile 12

arasinda degistirilerek cesitli analizler yapilmistir.

Ik denemede kat, daire alani, oda sayisi, bina yasi, residence, ulasim ve gelir
seviyesi olmak tlizere 7 parametre sayisallastirilarak bir model olusturulmustur.
Olusturulan ilk modelde en basarili sonuca Cok Katmanli Algilayici (MLP) modeli
ortalama 38.689,15 TL mutlak hata ve %97,23 korelasyon ile ulagsmistir. (Tablo 4.3)
(Sekil 4.15)

Tablo 4.3 7 parametre kullanilarak olusturulan modelin analizi

Performa Dege
Karesel Ortalama Hata 3.366.377.771
Normalize Karesel Ortalama Hata 0,05614482

Mutlak Ortalama Hata 38.689,15412
Mutlak Minumum Hata 9,932746146
Mutlak Maksimum Hata 247.548,6351
Dogrusal Korelasyon Katsayisi 0,972333486
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Desired Output and Actual Network Output
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Sekil 4.15 7 parametre kullanilarak olusturulan modelin analiz sonucu

Ikinci denemede ilk denemede kullanilan parametrelere ek olarak otopark
parametresi ilave edilerek bir model olusturulmustur. Olusturulan bu modelde en
basarili sonuca Cok Katmanli Algilayict (MLP) modeli ortalama 37.777,65 TL
mutlak hata ve %97,35 korelasyon ile ulagmistir. (Tablo 4.4) (Sekil 4.16)

Tablo 4.4 8 parametre kullanilarak olusturulan modelin analizi

Performa Dege
Karesel Ortalama Hata 3.131.612.495
Normalize Karesel Ortalama Hata 0,05287256
Mutlak Ortalama Hata 37.777,64614
Mutlak Minumum Hata 10,28544686
Mutlak Maksimum Hata 212.841,8155
Dogrusal Korelasyon Katsayisi 0,97355234

Desired Output and Actual Network Output

2500000
2000000

1500000 -

Output

DEGER

1000000 G
. 4w & DEGER Output

1 24 47 70 33 116 139 162 185 208 231
Exemplar

Sekil 4.16 8 parametre kullanilarak olusturulan modelin analiz sonucu
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Ucgiincii denemede ilk denemede kullanilan parametrelere ek olarak otopark
ve asansOr parametreleri ilave edilerek bir model olusturulmustur. Olusturulan bu
modelde en basarili sonuca Cok Katmanli Algilayict (MLP) modeli ortalama
35.690,82 TL mutlak hata ve %97,66 korelasyon ile ulagmistir. (Tablo 4.5) (Sekil
4.17)

Tablo 4.5 9 parametre kullanilarak olusturulan modelin analizi

Performa Dege
Karesel Ortalama Hata 2.733.473.663
Normalize Karesel Ortalama Hata 0,046150586
Mutlak Ortalama Hata 35.690,81574
Mutlak Minumum Hata 20,30702609
Mutlak Maksimum Hata 207.830,228
Dogrusal Korelasyon Katsayisi 0,976689606

Desired Output and Actual Network Output

2500000 -
2000000

1500000 -

DEGER

Output

1000000 | G
......... DEGER Output

500000 -

el bk B abl e il s 2
1 24 4 70 9 116 139 162 185 208 231

Exemplar

Sekil 4.17 9 parametre kullanilarak olusturulan modelin analiz sonucu

Doérdiinci denemede ilk denemede kullanilan parametrelere ek olarak
otopark, asansor ve site parametreleri ilave edilerek bir model olusturulmustur.
Olusturulan bu modelde en basarili sonuca Cok Katmanli Algilayict (MLP) modeli
ortalama 33.807,02 TL mutlak hata ve %97,88 korelasyon ile ulasmistir. (Tablo 4.6)
(Sekil 4.18)

Tablo 4.6 10 parametre kullanilarak olusturulan modelin analizi

Performa Dege

Karesel Ortalama Hata 2.490.689.944
Normalize Karesel Ortalama Hata 0,042051548
Mutlak Ortalama Hata 33.807,02253
Mutlak Minumum Hata 1,549236036
Mutlak Maksimum Hata 193.506,9656
Dogrusal Korelasyon Katsayisi 0,978841025
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Desired Output and Actual Network Output

2500000
2000000 -

1500000 -

Output

DEGER

1000000 - c
_________ DEGER Output

500000 -

(s}

1 24 47 70 33 116 139 162 185 208 231
Exemplar

Sekil 4.18 10 parametre kullanilarak olusturulan modelin analiz sonucu

Besinci denemede ilk denemede kullanilan parametrelere ek olarak otopark,
asansor, site ve havuz parametreleri ilave edilerek bir model olusturulmustur.
Olusturulan bu modelde en basarili sonuca Cok Katmanli Algilayici (MLP) modeli
ortalama 34.411,60 TL mutlak hata ve %98,02 korelasyon ile ulagsmistir. (Tablo 4.7)
(Sekil 4.19)

Tablo 4.7 11 parametre kullanilarak olusturulan modelin analizi

Performa Dege
Karesel Ortalama Hata 2.355.151.182
Normalize Karesel Ortalama Hata 0,039279471
Mutlak Ortalama Hata 34.411,6028
Mutlak Minumum Hata 186,1564737
Mutlak Maksimum Hata 22.5623,9444
Dogrusal Korelasyon Katsayisi 0,980282887

Desired Output and Actual Network Output

2500000 4
2000000

1500000 -

DEGER

Output

1000000 | G
--------- DEGER Output

500000 -

0 + oS
1 24 47 70 93 116 139 162 185 208 231

Exemplar

Sekil 4.19 11 parametre kullanilarak olusturulan modelin analiz sonucu
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Altinc1 denemede ilk denemede kullanilan parametrelere ek olarak otopark,
asansor, site, havuz ve manzara parametreleri ilave edilerek bir model

olusturulmustur. Olusturulan bu modelde en basarili sonuca Cok Katmanli Algilayici
(MLP) modeli ortalama 29.774,38 TL mutlak hata ve %98,33 korelasyon ile
ulagmistir. (Tablo 4.8)

Tablo 4.8 12 parametre kullanilarak olusturulan modelin analizi

Karesel Ortalama Hata 1.750.053.525
Normalize Karesel Ortalama Hata 0,033172208
Mutlak Ortalama Hata 29.774,3789

Mutlak Minumum Hata 431,9422024
Mutlak Maksimum Hata 187.511,8072
Dogrusal Korelasyon Katsayisi 0,983392575

Yapay Sinir Aglart modellerinin anlatildigi Bolim 4.4°te detaylar1 verilen
(Sekil 4.10) 12 parametre ile olusturulan modelin Dogrusal Regresyon modeline ve
daha az sayida parametre kullanilarak olusturulan modellere gore daha basarili

oldugu goriilmiistiir.

Her bir denemede ortalama 10 dk siiren Yapay Sinir Aglar1 olusturma
stirecinde toplam 28 adet model kullanilmistir. (Tablo 4.9) Performans sonuglari
analiz edildiginde her bir denemede veri seti i¢in en uygun ve basarili model olarak
Cok Katmanli Algilayict (MLP) modeli karsimiza ¢ikmaktadir. 7 parametre ile
baslaylp 12 parametre ile sonuclanan denemeler siirecinde parametre sayisinin
artmasi ile birlikte mutlak ortalama hata diiserek korelasyon katsayisinin arttigi

gbzlemlenmistir. 12 parametre ile en basarili sonuca ulagilmaistir.

12 parametre kullanilarak yapilan modelde egitim kisminda %98,33
korelasyon ve 29.774,38 TL ortalama mutlak hata, ¢apraz sorgulama kisminda
%91,05 korelasyon ve 31.004,32 TL ortalama mutlak hata ve test kisminda %98,68

korelasyon ve 42.354,09 TL ortalama mutlak hata oranina ulasilmistir.

Cok Katmanli Algilayici (MLP) modeli girisi verilerini ¢ikis verisine gore
analiz eden ileri beslemeli ¢ok ¢esitli Yapay Sinir Aglart modellerinden biridir. Cok

Katmanli Algilayict modeli her bir katmani birbirine tamamen bagli diigiimlerden
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olugsmaktadir. Giris verisi hari¢ her bir diigiim lineer olmayan aktivasyon fonksiyonlu
birer veri elemanidir. Cok Katmanli Algilayict modeli agin egitim igin geriye
yayilmali gelismis bir teknik kullanir. Cok Katmanli Algilayict model standart lineer
algilayict modelin dogrusal olmayan verileri ayirt edebilmesi igin gelistirilen bir

modeldir. (Sekil 4.20)

Girdiler Ara Katman Cikty

Daire Alam
BulunduguKat (g “\\‘v <z

) \\\\' P,

DN \.‘0-; ’
Oda Sayisi - a‘\‘\»\\\é'\r‘v Sy

. N

Bina Yas!
Otopark
Asansor
Site
Havuz
Manzara
Residence
Ulasim " & -
Gelir Seviyesi

Sekil 4.20 12 parametreli Cok Katmanli Algilayict modeli
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Tablo 4.9 Analiz sonuglari

Performance Metrics

Model Name

MLP-1-O-M (Multilayer Perceptron)
LR-0-B-M (Linear Regression)

LR-0-B-L (Linear Regression)

MLP-1-B-L (Multilayer Perceptron)
PNN-0-N-N (Probabilistic Neural Network)
RBF-1-B-L (Radial Basis Function)
GFF-1-B-L (Generalized Feedforward)
MLPPCA-1-B-L (MLP with PCA)

SVM-0-N-N (Classification SVM)
TDNN-1-B-L (Time-Delay Network)
TLRN-1-B-L (Time-Lag Recurrent Network)
RN-1-B-L (Recurrent Network)

MLP-2-B-L (Multilayer Perceptron)
MLP-1-B-M (Multilayer Perceptron)
MLP-2-0-M (Multilayer Perceptron)
MLP-2-B-M (Multilayer Perceptron)
MLPPCA-1-0O-M (MLP with PCA)
MLPPCA-1-B-M (MLP with PCA)
GFF-1-0-M (Generalized Feedforward)
GFF-1-B-M (Generalized Feedforward)
RBF-1-O-M (Radial Basis Function)
RBF-1-B-M (Radial Basis Function)
TDNN-1-O-M (Time-Delay Network)
TDNN-1-B-M (Time-Delay Network)
RN-1-O-M (Recurrent Network)

RN-1-B-M (Recurrent Network)
TLRN-1-O-M (Time-Lag Recurrent Network)
TLRN-1-B-M (Time-Lag Recurrent Network)

Training

MSE

r

MAE

2536384360

0,978185

35502,18

7277081682

0,9282

58921,56

7274660451

0,928217

58875,04]

2548859171

0,976577

35502,2

7631415702

0,932299

49622,15

25895503586

0,732548

105221,1

9319447229

0,919241

50722,84]

13856830378

0,860378

70808,61

1,5879E+11

0,370248

282733,9

950122479

0,991046

19522,91

98598896672

-0,11195

233418,9

46180163233

0,673004

141164

1711216562

0,984341

31051,72

2214305206

0,978887

33128,61

1750053525

0,983333

29774,

11063265087

0,895088

70008,01

4407452242

0,959881

43371,84

26124567794

0,710602

83620,64

2529863773

0,977823

35843,47

94350557824

0,545378

195265

37557765047

0,589171

89940,4

46974627135

0,535106

119480,5

27475453220

0,746731

82641,3

35148252925

0,59164

89923,83

5046463296

0,951935

51505,42]

23673539405

0,798734

111877,7

1531474357

0,985411

30115,8

18735193165

0,811723

74267,69

Cross Validation

MSE

r

MAE

1822395456

0,941372

30872,87|

4632909909

0,891093

56126,94

4582689533

0,891412

55764,98

2520416101

0,881551

34761,34

5035738747

0,747301

48406,78|

15619596200

0,267103

106899,7

3582283540

0,862852

37190,33

9536374713

0,641466

62080,35

83728351024

-0,3283

236853,7

2632990254

0,882736

32799,07

66222165655

0,05571

217426,6

27984914166

0,148824

139048,1

2618242639

0,888067

35119,12

1916602833

0,911611

30778,45

1800717551

0,910491|

31004,32|

7579999418

0,650084

73521

3570194999

0,818701

40680,17|

8391139876

0,497532

63148,62

2428341935

0,909078

35379,14

21997262948

0,467202

96930,76

6531719344

0,649014

62520,98

13736025844

0,123703

104153

8608094288

0,552244

58478,54

9003363960

0,524339

76010,12

5080769442

0,793238

50210,92

23995389809

0,405546

112031,7

5705552591

0,705016

51425,85

6519660017

0,610232

52186,06

MSE

r

MAE

7226354548

0,982163

51036,67|

18981388986

0,944917

80465,77|

18617506190

0,945564

80162,7

24999938596

0,897267

70916,25

36691978421

0,889558

89648,64

19268391840

0,922812

100895,2

18210505508

0,924455

74788

44765761542

0,822397

1002124

1,4248E+11

0,695829

280250,4

10241178684

0,960652

66041,98

1,45328E+11

0,049127

224825,7

1,16797E+11

0,530355

234868,7

5664701255

0,977049

52542,48

4926979421

0,979564

45811,17|

3898023239

0,986818

42354,09

8352211441

0,965426

70564,57

12976663273

0,976433

63990,93

25402882218

0,896936

103452,6|

7748320787

0,978274

56276,63

1,43337E+11

0,714884

228489,8

96548430500

0,56964

121468,8

1,11974E+11

0,543214

130776,6|

61849903333

0,746755

98249,98

93752245962

0,583914

130390,2

13544365315

0,944916

78739,56

1,04586E+11

0,447171

181144,9

40631272011

0,821873

92153,94

88423815476

0,600726

127052
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5. SONUC VE ONERILER

Gayrimenkul degerlemesi olduk¢a karmasik ve ¢ok sayida parametrenin
dikkate alinmasini gerektiren bir cabadir. Bu tez ¢aligmasi kapsaminda bu cabaya
Yapay Sinir Aglar1 metodu kullanilarak gayrimenkul degerlemesi yapilmasi igin

kullanimi1 kolay ve hizli bir yontem gelistirilmesi amaglanmustir.

Tez calismasina konu olan istanbul ili gayrimenkul degerlemesi agisindan
diger sehirlere gore daha karmasik bir sehirdir. Diizensiz yapilagsma nedeniyle ayni
ilgede m? birim fiyatlar1 birbirinden ¢ok farkli olabilmekte hatta ayni binada yer alan
konutlarin degeri manzara nedeniyle c¢ok farkli olabilmektedir. Bu durum
disiiniildigiinde ayn1 binada deniz manzarasi nedeniyle ¢ok farkli olan daire
fiyatlarin1 sistematik bir sekilde denge altina almak i¢in manzara parametresi
secilmistir. Istanbul ilinin en biiyilk sorunu olan ulasim faktdrii gayrimenkul
degerlerini etkilemekte bu nedenle talep ulasimin kolay oldugu noktalarda ve
Merkezi Is Alanlarina (MIA) yakin ilgelerde yogunlasmaktadir. Bakirkdy, Besiktas,
Kadikoy ve Sisli gibi ilgeler bu sebeplerden dolayi tercih edilen ilgelerin basinda
gelmektedir. Sehir hayatinin etkisinden uzaklasmak igin son zamanlarda arsa stoku
fazla olan ve yeni konut projeleri gelistirilen Cekmekdy ilgesi de alternatif bir
secenek olmaktadir. Verilerin deger agisindan ¢ok genis bir yelpazede olmasi, talebin
bazi il¢elerde yogunlasmasi nedeniyle veri setinde manzara, ulagim, gelir seviyesi ve
residence hizmetlerinden faydalanma gibi parametreler kullanilarak Yapay Sinir

Aglarinin daha etkin bir sonuca ulagsmasi hedeflenmistir.

Dogru bir degerleme yapabilmek i¢in yukarida bahsettigimiz tim
parametreleri gozden gecirmek ve Yapay Sinir Aglart icin kullanilan verileri 6zenle
sayisallagtirilmak gerekmektedir. Gerekli parametreleri barindiran verilere ulasmak
ve kullanilan parametreleri dogru sekilde tasarimlamak Yapay Sinir Aglart ile

yiiksek oranda tutarli sonuca ulagsmak i¢in 6nemlidir.
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Tirkiye’de gayrimenkullerin dogru bir sekilde resmi kurumlara tescili
konusunda eksiklikler bulunmaktadir. Vatandaslar fazla vergi 6dememek igin
gayrimenkullerini degerlerinin altinda tapu midiirliiklerine tescil ettirmektedir. Son
zamanlarda bazi1 belediyelerce rayi¢ bedeller yiikseltilerek bu durumun Oniine
gecilmeye calisilsa da halen tescil edilen degerlerin ¢ogunlukla gergegi yansitmadigi
bilinmektedir. Ayrica resmi kurumlarda gayrimenkullerin degerlerinin incelenmesi
aleniyet ilkesi nedeniyle ilgilisi olmayan 3.sahislara kapalidir. Bu sebeple Tiirkiye’de
Yapay Sinir Aglar1 metodu ile gayrimenkul degerleme hakkinda yapilan bilimsel
calisma sayist c¢ok azdir. Konut ve ticari kredi kullanimlarina konu olan
gayrimenkuller icin lisanshi degerleme sirketleri tarafindan bankalara hazirlanan
raporlar 30 parametre ile Merkez Bankasinca saklanmaktadir. Bu raporlarda banka
takip numaralari, hazirlayan firma bilgisi, degerleme tarihi, adres bilgisi, tapu
bilgileri, yapisal bilgiler, kredi miktar1 ve kredi kullanim tarihi gibi veriler
bulunmaktadir. S6z konusu verilerin analiz edilmesine izin verilmesinin akademik
calisma sayisini arttiracagini ve bu sayede yapay sinir aglart metodu ile gayrimenkul

degerleme calismasinin daha etkin sonuglara ulasacagi diistiniilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda farkli ag mimarisine sahip 28 adet YSA modeli ile
deneme calismalar1 yapilmistir. Farklt modellerin arasinda se¢im icin basar1 Sl¢iitii
olarak modelin tahmin ettigi deger ile daha once degerleme caligmalari neticesinde
tespit edilmis olan deger arasindaki fark kabul edilmistir. Bu baglamda bu farkin en
diisiik oldugu model en basarili model olarak kabul edilmistir. Yapilan ¢alismalarin
sonucunda modeller arasinda Cok Katmanli Algilayict olan MLP (Multilayer
Perceptron) modelinin en basarili sonuglart verdigi gozlenmistir. Bankalara yapilan
degerleme c¢alismalarinda gayrimenkuller icin takdir edilen pesin satisa yonelik
piyasa degerleri ile Cok Katmanli Algilayict modeli ile bulunan degerler arasinda
ortalama +/- %10 fark bulunmaktadir. Gayrimenkuller i¢in %10-%15 civarinda bir
farkin piyasa kosullarinda normal oldugu diisiiniildiigiinde Cok Katmanli Algilayici
modeli ile ulagilan sonuglar dogrultusunda Yapay Sinir Aglarinin gayrimenkul

degerlemesi igin kullanabilir ve basarili bir metot oldugu tespit edilmistir.
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EKA
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AVCILAR 2 117 4 1 1 1 1 1 1 1 3 2 135.000
AVCILAR 2 112 5 1 1 1 1 1 1 1 3 2 135.000
AVCILAR 0 144 4 2 2 3 1 1 1 1 2 2 280.000
AVCILAR 0 85 3 1 1 23 1 1 1 1 2 2 85.000
AVCILAR 2 113 4 1 1 6 1 1 1 1 2 2 135.000
AVCILAR 1 90 3 1 1 15 1 1 1 1 2 2 75.000
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ODA  BINA GELIR
KAT ALAN SAVIS| OTOPARK ASANSOR Yas| SITE HAVUZ MANZARA RESIDENCE ULASIM SEVIVESi

AVCILAR 3 116 1 1 21 1 1 2 1 2 155.000
AVCILAR 2 69 3 1 1 1 1 1 1 2 2 100.000
BAGCILAR 1 90 3 1 2 1 1 1 1 2 2 140.000
BAGCILAR 4 75 3 1 2 1 1 1 1 2 2 125.000
BAGCILAR -1 92 3 1 1 22 1 1 1 1 3 2 80.000
BAGCILAR 3 93 4 2 1 22 1 1 1 1 2 2 110.000
BAGCILAR 1 107 4 1 1 7 1 1 1 1 2 2 155.000
BAGCILAR 0 110 4 1 1 1 1 1 1 1 2 2 135.000
BAHGELIEVLER 2 80 3 1 1 28 1 1 1 1 4 3 200.000
BAHGELIEVLER 7 128 4 2 2 18 2 1 1 1 3 3 300.000
BAHGELIEVLER 1 95 4 1 1 30 1 1 1 1 4 3 190.000
BAHGELIEVLER -2 95 4 1 1 10 1 1 1 1 4 3 80.000
BAHGELIEVLER 3 73 3 1 1 36 1 1 1 1 2 3 85.000
BAHGELIEVLER 2 97 4 1 1 35 1 1 1 1 3 3 240.000
BAHGELIEVLER 3 85 3 1 1 24 1 1 1 1 2 3 90.000
BAHCELIEVLER 4 91 4 1 1 25 1 1 1 1 3 3 130.000
BAHGELIEVLER 3 72 3 1 1 24 1 1 1 1 2 3 120.000
BAHGELIEVLER -1 55 3 1 1 1 1 1 1 2 3 85.000
BAHCELIEVLER -1 49 3 1 1 1 1 1 1 3 3 150.000
BAHGELIEVLER 2 62 3 1 1 21 1 1 1 1 3 3 90.000
BAHGELIEVLER 2 124 4 1 2 21 1 1 1 1 3 3 170.000
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ODA .. BINA . . GELIR .
KAT ALAN SAYISI OTOPARK ASANSOR YASI SITE HAVUZ MANZARA RESIDENCE ULASIM SEVIVESi DEGER
BAHGELIEVLER 2 156 6 1 1 2 1 1 1 1 2 3 180.000
BAHGELIEVLER 4 124 6 1 2 5 1 1 1 1 2 3 150.000
BAHGELIEVLER 4 104 4 1 1 35 1 1 1 1 3 3 100.000
BAHGELIEVLER 1 99 4 1 2 2 1 1 1 1 4 3 150.000
BAHGELIEVLER 4 134 6 1 1 1 1 1 1 2 3 160.000
BAHGELIEVLER 0 139 4 2 2 22 1 1 1 1 3 3 330.000
BAHGELIEVLER 4 79 4 1 1 35 1 1 1 1 3 3 120.000
BAHGELIEVLER 4 103 4 1 1 35 1 1 1 1 2 3 145.000
BAHCELIEVLER 2 74 3 1 1 14 1 1 1 1 2 3 100.000
BAKIRKOY 5 244 5 2 2 7 2 2 1 3 3 5 2.200.000
BAKIRKOY 4 90 3 2 1 30 1 1 1 1 2 5 145.000
BAKIRKOY 0 94 4 1 1 17 1 1 1 1 3 5 215.000
BAKIRKOY 4 96 4 1 1 37 1 1 1 1 3 5 200.000
BAKIRKOY 3 78 3 1 1 32 1 1 1 1 3 5 140.000
BAKIRKOY 3 140 4 2 2 21 2 1 1 2 4 5 700.000
BAKIRKOY 4 232 5 2 2 2 2 2 1 3 3 5 2.000.000
BAKIRKOY -1 34 2 1 1 23 1 1 1 1 2 5 120.000
BAKIRKOY 0 178 5 1 1 2 1 1 1 2 2 5 1.100.000
BAKIRKOY -1 132 4 1 1 29 1 1 1 1 3 5 175.000
BAKIRKOY 2 110 5 1 1 20 1 1 1 1 3 5 140.000
BAKIRKOY 4 53 3 1 1 44 1 1 1 1 3 5 100.000
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ODA N BiNA . . GELIR .
KAT ALAN SAVIS| OTOPARK ASANSOR Yas| SITE HAVUZ MANZARA RESIDENCE ULASIM SEVIVESi DEGER
4 4

BAKIRKOY 4 112 2 2 25 1 1 1 1 5 500.000
BAKIRKOY -1 111 4 1 1 22 1 1 1 1 2 5 190.000
BASAKSEHIR 6 75 3 2 2 3 2 1 1 1 2 2 110.000
BASAKSEHIR 6 115 4 2 2 6 1 1 1 1 2 2 200.000
BASAKSEHIR 2 166 4 2 1 5 1 1 1 1 1 2 145.000
BAYRAMPASA -1 83 3 1 1 1 1 1 1 1 2 3 90.000
BAYRAMPASA 4 115 6 1 2 1 1 1 1 1 2 3 270.000
BAYRAMPASA 2 100 4 1 1 9 1 1 1 1 2 3 200.000
BESIKTAS 3 78 3 1 1 37 1 1 1 1 2 5 225.000
BESIKTAS 3 100 3 1 2 39 1 1 2 1 4 5 250.000
BESIKTAS -1 180 4 2 2 27 2 1 1 1 3 5 440.000
BESIKTAS 0 61 3 2 1 33 2 1 1 1 3 5 285.000
BESIKTAS 3 85 3 1 1 34 1 1 1 1 2 5 230.000
BESIKTAS 0 77 4 2 1 25 2 1 1 1 2 5 300.000
BESIKTAS 2 37 2 1 1 26 1 1 1 1 4 5 135.000
BESIKTAS -1 45 2 1 1 37 1 1 1 1 3 5 110.000
BESIKTAS 2 110 4 1 2 1 1 1 1 1 3 5 480.000
BESIKTAS 3 79 4 1 2 40 1 1 1 1 4 5 290.000
BESIKTAS 5 105 4 2 1 39 2 1 1 1 2 5 475.000
BESIKTAS 5 107 4 1 1 37 1 1 1 1 4 5 360.000
BESIKTAS 0 55 3 1 1 49 1 1 1 1 3 5 300.000
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ODA  BINA GELIR
KAT ALAN SAVIS| OTOPARK ASANSOR Yas| SITE HAVUZ MANZARA RESIDENCE ULASIM SEVIVESi

BESIKTAS [ 6 | 155 | 2 [ 1 47 1 | 1 [ 1 [ 1] 5 720.000
BESIKTAS 2 63 2 1 1 44 1 1 1 1 4 5 165.000
BESIKTAS 4 117 4 2 2 3 1 1 1 1 2 5 400.000
BESIKTAS 1 92 3 1 1 48 2 1 1 1 4 5 420.000
BESIKTAS 0 179 5 2 2 4 1 1 1 2 4 5 1.150.000
BESIKTAS -2 60 3 1 1 27 1 1 1 1 3 5 90.000
BESIKTAS 4 160 5 2 2 17 2 2 1 2 2 5 1.150.000
BESIKTAS 1 140 4 2 2 29 1 1 1 1 3 5 575.000
BESIKTAS -2 60 2 1 1 38 1 1 1 1 3 5 200.000
BESIKTAS 3 89 4 1 1 37 1 1 1 1 4 5 295.000
BESIKTAS 1 106 3 1 1 41 1 1 2 1 3 5 520.000
BESIKTAS 4 88 4 1 2 1 1 1 1 1 3 5 380.000
BESIKTAS 14 45 2 2 2 5 2 1 1 3 4 5 650.000
BEYLIKDUZU 2 132 4 2 2 3 2 1 2 1 2 2 160.000
BEYLIKDUZU 7 115 4 2 2 10 1 1 1 1 3 2 165.000
BEYLIKDUZU 11 108 4 1 2 15 1 1 1 1 2 2 110.000
BEYOGLU 1 81 3 1 1 25 1 1 1 1 3 3 100.000
BEYOGLU 2 110 4 1 1 5 1 1 1 1 2 3 140.000
BEYOGLU 2 105 4 1 1 12 1 1 1 1 2 3 115.000
BEYOGLU 0 77 3 1 1 14 1 1 2 1 3 3 135.000
BEYOGLU -2 94 4 1 1 35 1 1 1 1 2 3 85.000
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ODA N BiNA . . GELIR .
KAT ALAN SAVIS| OTOPARK ASANSOR Yas| SITE HAVUZ MANZARA RESIDENCE ULASIM SEVIVESi DEGER

BEYOGLU 0 98 3 1 2 6 2 1 1 1 2 3 180.000
BEYOGLU 3 105 3 1 1 1 1 1 1 1 2 3 115.000
BEYOGLU 1 76 4 1 1 4 1 1 1 1 2 3 130.000
BEYOGLU 0 82 4 1 1 5 1 1 1 1 2 3 120.000
BEYOGLU 1 74 4 1 1 1 1 1 1 1 2 3 100.000
BEYOGLU 1 68 3 1 1 5 1 1 1 1 2 3 100.000
BEYOGLU 2 100 4 1 1 1 1 1 1 1 3 3 140.000
BEYOGLU 3 47 3 1 1 4 1 1 1 1 2 3 80.000
BUYUKCEKMECE 0 55 2 1 1 1 1 1 1 1 2 2 55.000
BUYUKCEKMECE 6 147 4 2 2 16 1 1 1 1 2 2 155.000
BUYUKCEKMECE 3 155 4 1 1 2 1 1 2 1 2 2 210.000
BUYUKCEKMECE 3 75 2 1 1 2 1 1 2 1 2 2 120.000
BUYUKCEKMECE 0 80 3 2 1 34 1 1 2 1 2 2 130.000
BUYUKCEKMECE 2 131 4 1 1 21 1 1 1 1 1 2 100.000
BUYUKCEKMECE 4 115 4 1 1 18 1 1 1 1 2 2 100.000
BUYUKCEKMECE 1 110 4 1 1 14 1 1 1 1 2 2 100.000
BUYUKCEKMECE 3 75 2 1 2 2 1 2 1 1 2 2 110.000
CEKMEKQY 1 80 2 2 2 3 2 2 1 1 2 3 120.000
CEKMEKQY -1 85 3 2 2 4 2 2 1 1 2 3 155.000
CEKMEKQY 2 100 4 2 2 10 2 1 1 1 2 3 155.000
CEKMEKQY 5 100 4 2 2 10 2 1 1 1 2 3 140.000
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. ODA N BiNA . . GELIR .
iLCE KAT ALAN SAVIS| OTOPARK ASANSOR Yas| SITE HAVUZ MANZARA RESIDENCE ULASIM SEVIVESi DEGER
4

GEKMEKOQOY 2 96 2 2 14 1 1 1 1 2 3 115.000
CEKMEKOQOY 2 100 4 2 2 5 1 2 1 1 1 3 240.000
ESENLER 4 67 3 1 2 1 1 1 1 1 2 2 90.000
ESENYURT 6 125 4 2 2 17 1 1 1 1 3 1 120.000
ESENYURT 3 148 7 1 1 6 1 1 1 1 2 1 150.000
ESENYURT -1 110 4 2 2 1 1 1 1 1 2 1 120.000
ESENYURT 2 80 3 1 2 12 1 1 1 1 2 1 110.000
ESENYURT 9 103 4 1 2 12 1 1 1 1 2 1 140.000
ESENYURT 2 107 3 1 1 3 1 1 1 1 2 1 120.000
ESENYURT -1 50 1 1 1 1 1 1 1 1 2 1 45.000
ESENYURT 0 84 3 1 1 4 1 1 1 1 2 1 70.000
ESENYURT 0 76 3 1 2 2 1 1 1 1 2 1 80.000
ESENYURT 3 105 6 1 1 1 1 1 1 1 2 1 100.000
ESENYURT 4 125 4 2 2 6 1 1 1 1 2 1 160.000
ESENYURT 3 134 4 2 2 4 2 1 1 1 2 1 170.000
ESENYURT 8 137 4 2 2 12 1 1 1 1 3 1 150.000
ESENYURT -1 60 3 1 1 2 1 1 1 1 2 1 65.000
ESENYURT 0 84 3 1 1 1 1 1 1 1 2 1 90.000
ESENYURT 3 105 4 1 1 1 1 1 1 1 2 1 105.000
ESENYURT -1 73 3 1 1 1 1 1 1 1 2 1 65.000
ESENYURT 3 142 6 1 2 2 1 1 1 1 2 1 160.000
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. ODA N BiNA . . GELIR .
iLCE KAT ALAN SAVIS| OTOPARK ASANSOR Yas| SITE HAVUZ MANZARA RESIDENCE ULASIM SEVIVESi DEGER
3

ESENYURT 1 83 1 1 2 1 1 1 1 2 1 90.000
ESENYURT 18 56 2 2 2 4 2 1 1 1 2 1 95.000
ESENYURT -1 54 3 1 1 1 1 1 1 1 2 1 65.000
ESENYURT 4 90 4 1 2 4 1 1 1 1 2 1 105.000
ESENYURT 3 160 7 1 1 1 1 1 1 1 2 1 155.000
EYUP 1 60 3 1 1 7 1 1 1 1 2 3 87.000
EYUP 1 87 3 1 1 2 1 1 1 1 2 3 100.000
EYUP 2 135 5 1 1 1 1 1 1 1 3 3 150.000
EYUP 3 173 5 1 2 4 1 1 2 1 2 3 230.000
EYUP 4 92 4 2 2 8 1 1 1 1 2 3 135.000
EYOP 1 70 3 1 1 1 1 1 1 1 2 3 110.000
EYUP 4 67 3 1 1 21 1 1 1 1 2 3 110.000
EYOP -2 38 2 1 1 1 1 1 1 1 2 3 65.000
EYUP 1 82 3 1 2 3 1 1 1 1 2 3 180.000
EYUP 2 70 3 1 2 2 1 1 1 1 2 3 130.000
EYOP -1 65 3 1 1 2 1 1 1 1 2 3 75.000
EYUP 2 58 3 1 1 4 1 1 1 1 2 3 100.000
EYOP 2 77 3 1 1 1 1 1 1 1 2 3 125.000
EYUP 0 204 5 2 1 10 2 1 1 1 2 3 450.000
EYUP 1 126 3 2 2 1 2 2 1 1 2 3 435.000
EYUP 3 75 2 2 2 1 1 1 2 2 3 270.000
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. ODA N BiNA . . GELIR .
iLCE KAT ALAN SAVIS| OTOPARK ASANSOR Yas| SITE HAVUZ MANZARA RESIDENCE ULASIM SEVIVESi DEGER
3

EYUP 3 70 1 2 2 1 1 1 1 2 3 135.000
FATIH 3 77 3 1 1 21 1 1 1 1 2 3 150.000
FATIH 0 52 3 1 1 37 1 1 1 1 3 3 80.000
FATIH 1 70 3 1 1 39 1 1 1 1 4 3 100.000
FATIH 0 46 2 1 1 40 1 1 1 1 2 3 80.000
FATIH 3 63 3 1 1 42 1 1 1 1 2 3 135.000
FATIH 3 105 4 1 2 5 1 1 1 1 3 3 300.000
GAZIOSMANPASA 0 67 2 1 1 2 1 1 1 1 3 2 68.000
GAZIOSMANPASA 1 75 3 1 1 2 1 1 1 1 3 2 115.000
GAZIOSMANPASA 1 83 3 1 1 8 1 1 1 1 3 2 120.000
GAZIOSMANPASA 0 124 5 1 1 6 1 1 1 1 2 2 145.000
GAZIOSMANPASA 0 65 3 1 1 1 1 1 1 1 2 2 90.000
GAZIOSMANPASA 3 127 4 1 1 1 1 1 1 1 2 2 150.000
GAZIOSMANPASA 2 55 2 1 1 25 1 1 1 1 3 2 65.000
GAZIOSMANPASA 2 75 3 1 1 26 1 1 1 1 3 2 65.000
GAZIOSMANPASA 1 84 4 1 1 21 2 1 1 1 2 2 90.000
GAZIOSMANPASA 1 86 4 1 1 13 1 1 1 1 2 2 100.000
GAZIOSMANPASA 0 72 3 1 1 1 1 1 1 1 3 2 100.000
GAZIOSMANPASA 2 55 3 1 1 2 1 1 1 1 3 2 85.000
GAZIOSMANPASA 0 86 3 1 1 1 1 1 1 1 2 2 110.000
GAZIOSMANPASA 0 108 4 1 1 1 1 1 1 1 3 2 130.000
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ODA N BiNA . . GELIR
KAT ALAN SAVIS| OTOPARK ASANSOR Yas| SITE HAVUZ MANZARA RESIDENCE ULASIM SEVIVESi

GAZIOSMANPASA -2 86 4 1 1 11 1 1 1 1 2 2 100.000
GAZIOSMANPASA -2 73 3 1 1 1 1 1 1 1 2 2 80.000
GAZIOSMANPASA 2 90 3 1 1 3 1 1 2 1 2 2 140.000
GAZIOSMANPASA 3 105 4 1 1 15 1 1 1 1 3 2 120.000
GAZIOSMANPASA 3 166 5 1 1 1 1 1 1 1 3 2 182.000
GAZIOSMANPASA 3 178 6 1 1 1 1 1 1 1 2 2 175.000
GAZIOSMANPASA 0 56 3 1 1 16 1 1 1 1 2 2 43.000
GAZIOSMANPASA 3 125 4 1 2 4 1 1 1 1 3 2 170.000
GAZIOSMANPASA -1 68 3 1 1 1 1 1 1 1 2 2 75.000
GAZIOSMANPASA 0 107 4 1 1 7 1 1 1 1 2 2 90.000
GAZIOSMANPASA 4 74 3 2 1 12 2 1 1 1 2 2 105.000
GAZIOSMANPASA 1 62 3 1 1 9 1 1 1 1 2 2 60.000
GAZIOSMANPASA 0 61 3 1 1 1 1 1 1 1 2 2 85.000
GAZIOSMANPASA 3 74 3 1 1 25 1 1 1 1 3 2 85.000
GAZIOSMANPASA 1 89 3 1 1 1 1 1 1 1 3 2 110.000
GAZIOSMANPASA 2 102 3 1 1 10 1 1 1 1 3 2 95.000
GAZIOSMANPASA 1 69 3 1 1 2 1 1 1 1 3 2 105.000
GAZIOSMANPASA -1 60 2 1 1 1 1 1 1 1 2 2 65.000
GAZIOSMANPASA 2 128 5 1 1 3 1 1 1 1 2 2 140.000
GAZIOSMANPASA 1 85 3 1 1 2 1 1 1 1 2 2 105.000
GAZIOSMANPASA 1 71 3 1 1 11 1 1 1 1 2 2 60.000
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ODA N BiNA . . GELIR .
KAT ALAN SAVIS| OTOPARK ASANSOR Yas| SITE HAVUZ MANZARA RESIDENCE ULASIM SEVIVESi DEGER

GAZIOSMANPASA 1 133 4 1 2 4 1 1 1 1 3 2 170.000
GAZIOSMANPASA 1 78 3 1 1 20 1 1 1 1 2 2 75.000
GAZIOSMANPASA 0 80 3 1 2 1 1 1 1 1 2 2 120.000
GAZIOSMANPASA 2 83 3 1 1 21 1 1 1 1 2 2 90.000
GAZIOSMANPASA| -1 65 3 1 2 1 1 1 1 1 2 2 75.000
GAZIOSMANPASA 1 100 4 1 2 20 1 1 1 1 3 2 130.000
GAZIOSMANPASA 3 69 3 1 1 30 1 1 1 1 2 2 80.000
GAZIOSMANPASA 3 136 4 1 1 2 1 1 1 1 3 2 155.000
GAZIOSMANPASA 3 135 6 2 2 4 2 1 1 2 2 2 500.000
GAZIOSMANPASA 1 91 3 1 1 17 1 1 1 1 3 2 95.000
GAZIOSMANPASA| 10 80 3 2 2 4 1 2 1 1 2 2 205.000
GAZIOSMANPASA 3 145 6 1 1 8 1 1 1 1 3 2 250.000
GAZIOSMANPASA 0 75 4 1 1 11 1 1 1 1 2 2 110.000
GUNGOREN 0 82 4 2 1 44 2 1 1 1 4 3 160.000
GUNGOREN 1 76 4 1 1 35 1 1 1 1 2 3 105.000
GUNGOREN 3 90 4 1 1 21 1 1 1 1 2 3 135.000
GUNGOREN 4 234 8 2 2 1 1 1 1 1 2 3 485.000
GUNGOREN 1 88 4 1 1 38 1 1 1 1 4 3 160.000
GUNGOREN 2 101 4 1 1 23 1 1 1 1 2 3 105.000
GUNGOREN 2 131 5 1 1 1 1 1 1 1 2 3 190.000
GUNGOREN 2 145 4 2 2 1 1 1 1 1 2 3 400.000
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ODA " BINA . . GELIR M
KAT ALAN SAYISI OTOPARK ASANSOR YASI SITE HAVUZ MANZARA RESIDENCE ULASIM SEVIVESi DEGER
GUNGOREN 6 109 4 1 2 23 1 1 1 1 2 3 200.000
KADIKOY -1 60 2 1 1 33 1 1 1 1 3 4 150.000
KADIKOY 3 175 5 2 2 9 2 1 1 1 3 4 410.000
KADIKOY 1 72 3 1 1 33 1 1 1 1 4 4 125.000
KADIKOY 7 107 4 2 2 26 1 1 1 1 3 4 165.000
KADIKOY 5 88 4 2 2 22 1 1 1 1 3 4 180.000
KADIKOY 3 94 3 1 1 45 1 1 1 1 4 4 180.000
KADIKOY 0 77 4 2 1 36 2 1 1 1 3 4 135.000
KADIKOY 1 121 4 1 2 13 1 1 1 1 3 4 450.000
KADIKOY 3 99 4 1 1 25 1 1 1 1 3 4 240.000
KADIKOY 9 115 4 2 2 2 1 1 1 1 2 4 390.000
KADIKOY 1 110 4 2 2 2 1 1 1 1 4 4 340.000
KADIKOY 0 89 3 1 2 25 1 1 1 1 3 4 155.000
KADIKOY 2 83 3 2 2 1 1 1 1 1 3 4 360.000
KADIKOY 4 100 3 2 2 34 1 1 1 1 3 4 290.000
KADIKOY 2 90 4 1 1 41 1 1 1 1 4 4 200.000
KADIKOY 2 108 4 1 1 23 1 1 1 1 3 4 250.000
KADIKOY 1 70 3 1 1 40 1 1 1 1 3 4 135.000
KADIKOY 0 63 3 1 1 41 1 1 1 1 3 4 130.000
KADIKOY 0 63 3 1 1 40 1 1 1 1 3 4 130.000
KADIKOY 14 135 5 2 2 25 2 1 1 1 3 4 430.000
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. ODA .. BINA . . GELIR M
ILCE KAT ALAN SAYISI OTOPARK ASANSOR YASI SITE HAVUZ MANZARA RESIDENCE ULASIM SEVIVESi DEGER
KADIKOY 8 144 5 2 2 17 1 1 1 1 4 4 330.000
KADIKOY 6 138 4 1 2 17 1 1 1 1 3 4 400.000
KAGITHANE 0 79 3 1 1 2 1 1 1 1 3 3 118.000
KAGITHANE -1 60 3 1 1 1 1 1 1 1 2 3 98.000
KAGITHANE 5 70 3 1 2 3 1 1 1 1 2 3 140.000
KAGITHANE -1 73 3 1 2 2 1 1 1 1 2 3 105.000
KAGITHANE 0 65 3 1 1 2 1 1 1 1 2 3 100.000
KAGITHANE 2 107 4 1 1 1 1 1 1 1 2 3 165.000
KAGITHANE 3 66 3 1 1 22 2 1 1 1 2 3 100.000
KAGITHANE 1 87 3 1 1 1 1 1 1 1 3 3 165.000
KAGITHANE 3 80 3 1 2 1 1 1 1 1 2 3 120.000
KAGITHANE 2 105 4 1 2 1 1 1 1 1 2 3 115.000
KAGITHANE 1 86 4 1 2 1 1 1 1 1 2 3 165.000
KAGITHANE 0 65 2 1 2 4 1 1 1 1 2 3 110.000
KAGITHANE 2 121 4 1 2 2 1 1 1 1 2 3 120.000
KAGITHANE 1 62 2 1 1 1 1 1 1 1 2 3 110.000
KAGITHANE 3 143 5 1 1 3 1 1 1 1 3 3 235.000
KAGITHANE 3 72 3 1 2 1 1 1 1 1 2 3 145.000
KAGITHANE 2 125 3 1 1 1 1 1 1 1 2 3 165.000
KAGITHANE 0 56 2 1 1 1 1 1 1 1 2 3 85.000
KAGITHANE 1 95 4 1 1 1 1 1 1 1 2 3 140.000
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. ODA N BiNA . . GELIR .
iLCE KAT ALAN SAVIS| OTOPARK ASANSOR Yas| SITE HAVUZ MANZARA RESIDENCE ULASIM SEVIVESi DEGER
4

KAGITHANE 3 103 1 2 1 1 1 1 1 2 3 175.000
KARTAL 0 72 3 2 2 1 1 1 1 1 2 3 115.000
KARTAL 1 108 4 1 1 4 1 1 1 1 3 3 150.000
KARTAL 7 150 4 2 2 3 2 2 2 1 2 3 520.000
KARTAL 7 100 4 2 2 10 1 1 1 1 2 3 165.000
KARTAL 5 90 4 2 2 1 1 1 1 1 2 3 210.000
KUCUKCEKMECE 1 70 3 1 1 1 1 1 1 1 4 2 95.000
KUCUKCEKMECE -1 52 3 1 1 1 1 1 1 1 2 2 70.000
KUCUKCEKMECE 0 90 3 2 1 4 1 2 1 1 2 2 210.000
KUCUKCEKMECE 1 102 3 2 2 4 1 2 1 1 2 2 225.000
KUCUKCEKMECE 2 97 4 1 1 1 1 1 1 1 2 2 150.000
MALTEPE 1 115 4 1 1 22 2 1 1 1 3 3 250.000
MALTEPE 0 47 3 1 1 37 1 1 1 1 3 3 120.000
MALTEPE 2 115 3 1 2 2 1 1 1 1 2 3 230.000
MALTEPE 1 87 3 1 2 2 1 1 1 1 2 3 215.000
PENDIK 1 96 4 1 2 3 1 1 1 1 2 2 135.000
SANCAKTEPE 3 90 4 1 2 1 1 1 1 1 2 2 100.000
SANCAKTEPE 1 170 6 2 2 11 1 2 1 1 2 2 200.000
SARIYER -1 58 4 2 2 16 2 1 1 1 2 4 160.000
SARIYER 2 133 4 1 1 23 1 1 2 1 2 4 380.000
SARIYER 1 108 4 2 2 14 2 1 1 1 2 4 325.000
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ODA N BiNA . . GELIR .
KAT ALAN SAVIS| OTOPARK ASANSOR Yas| SITE HAVUZ MANZARA RESIDENCE ULASIM SEVIVESi DEGER

SARIYER 4 125 4 2 1 22 2 1 2 1 2 4 375.000
SARIYER 1 90 3 1 1 32 1 1 1 1 2 4 225.000
SARIYER 3 138 4 2 2 1 2 1 1 1 1 4 350.000
SILIVRI 1 85 3 1 1 21 1 1 1 1 1 1 75.000
SILIVRI 0 140 4 1 1 26 1 1 1 1 2 1 110.000
SILIVRI 1 91 4 1 1 10 1 1 1 1 2 1 75.000
SULTANGAZI 2 88 3 1 1 1 1 1 1 1 2 1 105.000
SULTANGAZI 1 80 3 1 1 4 1 1 1 1 2 1 85.000
SULTANGAZI 0 90 3 1 1 5 1 1 1 1 2 1 80.000
SULTANGAZI 3 91 3 1 1 2 1 1 1 1 2 1 90.000
SULTANGAZI 1 68 3 1 1 10 1 1 1 1 2 1 70.000
SULTANGAZI 1 71 3 1 1 1 1 1 1 1 2 1 85.000
SULTANGAZI -1 29 2 1 1 8 1 1 1 1 2 1 25.000
SULTANGAZI 0 44 2 1 1 1 1 1 1 1 2 1 45.000
SULTANGAZI 1 93 4 1 1 4 1 1 1 1 3 1 115.000
SULTANGAZI 1 88 3 1 1 15 1 1 1 1 2 1 85.000
SULTANGAZI -1 49 2 1 1 1 1 1 1 1 2 1 50.000
SULTANGAZI 2 70 3 1 1 15 1 1 1 1 2 1 70.000
SULTANGAZI -1 84 3 1 1 1 1 1 1 1 2 1 70.000
SULTANGAZI 2 77 3 1 1 23 1 1 1 1 2 1 70.000
SULTANGAZI 0 78 3 1 1 19 1 1 1 1 3 1 60.000
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. ODA N BiNA . . GELIR .
iLCE KAT ALAN SAVIS| OTOPARK ASANSOR Yas| SITE HAVUZ MANZARA RESIDENCE ULASIM SEVIVESi DEGER
3

SULTANGAZI 0 71 1 1 1 1 1 1 1 2 1 60.000
SULTANGAZI 0 101 4 1 1 7 1 1 1 1 3 1 100.000
SULTANGAZI 1 63 3 1 1 4 1 1 1 1 3 1 75.000
SULTANGAZI 2 79 3 1 1 1 1 1 1 1 2 1 95.000
SULTANGAZI 2 59 3 1 1 1 1 1 1 1 2 1 85.000
SULTANGAZI 1 64 3 1 1 3 1 1 1 1 2 1 65.000
SULTANGAZI 1 83 4 1 1 19 1 1 1 1 2 1 85.000
SULTANGAZI 0 78 3 1 1 1 1 1 1 1 3 1 85.000
SULTANGAZI 2 77 3 1 1 21 1 1 1 1 2 1 85.000
SisLi 3 67 3 1 1 23 1 1 1 1 3 4 160.000
SisLi 1 53 2 1 2 8 1 1 1 1 4 4 140.000
SisLi -1 54 3 2 2 3 1 1 1 1 2 4 140.000
SiSLi 3 55 2 1 1 33 1 1 1 1 3 4 90.000
SisLi -1 78 3 1 1 23 1 1 1 1 3 4 125.000
SiSLi 7 130 4 1 2 46 1 1 2 1 4 4 400.000
SiSLi 3 88 4 1 2 31 1 1 1 1 4 4 210.000
SisLi 1 57 3 1 2 7 1 1 1 1 4 4 160.000
SiSLi 4 65 3 1 1 31 1 1 1 1 3 4 110.000
SiSLi 6 140 3 1 2 42 1 1 1 1 4 4 470.000
SiSLi 0 128 3 1 1 9 1 1 1 1 4 4 400.000
SiSLi 2 94 4 1 2 2 1 1 1 1 3 4 225.000
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. ODA N BiNA . . GELIR .
iLCE KAT ALAN SAVIS| OTOPARK ASANSOR Yas| SITE HAVUZ MANZARA RESIDENCE ULASIM SEVIVESi DEGER
3

SiSLi 1 65 1 1 3 1 1 1 1 2 4 110.000
SisLi 2 77 4 1 2 4 1 1 1 1 2 4 145.000
SisLi 1 57 3 1 1 32 1 1 1 1 2 4 140.000
SiSLi 1 89 4 1 1 1 1 1 1 1 2 4 165.000
SisLi -1 134 6 1 2 2 1 1 1 1 2 4 400.000
SiSLi 24 205 4 2 2 14 1 2 1 3 4 4 2.200.000
SisLi -1 63 3 1 2 15 1 1 1 1 2 4 90.000
SiSLi 5 95 4 1 1 39 1 1 1 1 3 4 200.000
SiSLi 0 54 2 1 1 46 1 1 1 1 4 4 160.000
SisLi 4 98 4 1 1 23 1 1 1 1 3 4 230.000
SisLi 31 155 4 2 2 7 2 2 2 3 4 4 1.900.000
SisLi 2 38 3 1 1 12 1 1 1 1 4 4 95.000
SisLi 2 117 4 1 2 1 1 1 1 1 3 4 400.000
SisLi 1 70 3 1 2 3 1 1 1 1 2 4 180.000
SisLi 3 128 4 1 1 35 1 1 1 1 3 4 440.000
SiSLi 3 59 3 2 2 1 1 1 1 1 3 4 180.000
UMRANIYE -1 85 4 1 2 2 1 1 1 1 2 3 105.000
UMRANIYE 4 120 4 1 2 3 2 1 1 1 2 3 220.000
UMRANIYE 0 60 2 1 1 4 1 1 1 1 2 3 70.000
UMRANIYE 11 116 4 2 2 4 2 1 1 1 2 3 240.000
UMRANIYE 3 110 4 2 2 5 1 1 1 1 2 3 160.000
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ODA N BiNA . . GELIR .
KAT ALAN SAVIS| OTOPARK ASANSOR Yas| SITE HAVUZ MANZARA RESIDENCE ULASIM SEVIVESi DEGER
4

UMRANIYE 11 123 2 2 5 2 2 1 1 2 3 250.000
UMRANIYE 3 84 3 1 1 27 2 1 1 1 2 3 85.000
UMRANIYE 8 154 5 2 2 12 2 1 1 1 2 3 340.000
UMRANIYE 5 134 4 2 2 9 2 2 1 1 2 3 255.000
UMRANIYE 2 136 4 1 2 6 1 1 1 1 2 3 175.000
UMRANIYE 0 59 2 1 2 5 1 1 1 1 2 3 50.000
UMRANIYE 5 64 2 1 1 20 1 1 1 1 2 3 65.000
UMRANIYE 2 100 4 1 1 1 1 1 1 1 2 3 160.000
UMRANIYE 2 145 4 2 2 7 2 1 1 1 2 3 245.000
UMRANIYE 8 95 4 1 2 1 1 1 2 1 2 3 180.000
UMRANIYE 3 73 3 1 1 1 1 1 1 1 2 3 95.000
UMRANIYE 1 109 4 1 2 1 1 1 1 1 2 3 215.000
UMRANIYE 3 65 3 1 2 1 1 1 1 1 2 3 135.000
UMRANIYE 0 60 3 1 2 1 1 1 1 1 2 3 110.000
UMRANIYE 2 70 3 1 1 4 1 1 1 1 2 3 110.000
UMRANIYE 1 118 4 2 2 5 1 2 1 1 2 3 250.000
UMRANIYE 1 79 3 1 1 1 1 1 1 1 2 3 90.000
UMRANIYE 0 101 4 2 2 4 1 1 1 1 2 3 130.000
UMRANIYE 0 107 4 1 2 5 1 1 1 1 2 3 225.000
UMRANIYE -1 55 3 1 1 12 1 1 1 1 2 3 105.000
UMRANIYE 1 108 4 1 2 3 1 1 1 1 2 3 220.000
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ODA N BiNA . . GELIR .
KAT ALAN SAVIS| OTOPARK ASANSOR Yas| SITE HAVUZ MANZARA RESIDENCE ULASIM SEVIVESi DEGER
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UMRANIYE 2 75 1 2 15 2 1 1 1 2 3 140.000
UMRANIYE 4 56 2 2 2 5 2 1 1 2 2 3 280.000
UMRANIYE 6 93 4 1 2 2 1 1 1 1 2 3 220.000
USKUDAR -1 82 3 1 1 10 1 1 1 1 2 3 90.000
USKUDAR -1 73 3 1 1 5 1 1 1 1 3 3 110.000
USKUDAR 3 92 3 1 1 2 1 1 2 1 2 3 270.000
USKUDAR 3 83 4 1 1 36 1 1 2 1 2 3 260.000
USKUDAR 0 82 3 1 1 46 1 1 2 1 3 3 430.000
USKUDAR 1 116 4 1 1 36 1 1 1 1 2 3 160.000
USKUDAR 2 115 4 1 1 15 1 1 1 1 2 3 130.000
USKUDAR -1 74 4 1 1 40 1 1 1 1 2 3 95.000
USKUDAR 1 65 3 1 1 29 1 1 1 1 2 3 145.000
USKUDAR 3 92 4 2 1 22 1 1 1 1 2 3 140.000
USKUDAR 0 101 4 1 1 24 1 1 1 1 3 3 140.000
ZEYTINBURNU 3 56 3 1 1 15 1 1 1 1 2 2 75.000
ZEYTINBURNU 3 67 3 1 1 17 1 1 1 1 2 2 80.000
ZEYTINBURNU 0 44 2 1 1 15 1 1 1 1 3 2 65.000
ZEYTINBURNU 17 101 4 2 2 23 2 1 1 1 3 2 210.000
ZEYTINBURNU 3 95 4 1 1 6 1 1 1 1 3 2 150.000
ZEYTINBURNU 21 77 2 2 2 2 2 1 2 2 2 2 300.000
ZEYTINBURNU 1 58 3 1 1 33 1 1 1 1 2 2 80.000
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EKB

KULLANILAN VERI SETINDEKI
GAYRIMENKULLERIN HARITA
UZERINDEKI KONUMLARI
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KARADENIZ

MARMARA DENIZi

Veri setinde kullanilan gayrimenkullerin konumlari
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