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Anahtar Kelimeler: Tasinmaz degerlemesi kentsel alanda konumsal ve yapisal 6zelliklerin tarafsiz ve objektif olarak
Tasinmaz Degerlemesi degerlendirilmesini ifade etmektedir. Bu siirecin bilimsel tanimlanmasina iliskin pek ¢ok ¢alisma
Lineer Regresyon yapilmistir. Literatiirdeki calismalarda geleneksel, istatistiksel, ¢ok kriterli karar analizleri ve
Yapay Sinir Aglar1 yapay zeka yontemleri son yillarda siklikla uygulanan yontemlerdir. Giinlimiizde yapay zeka
Regresyon Agaclari yontemleri tasinmaz degerleme siirecindeki ¢ok sayida tasinmaza iligskin yapisal ve konumsal
Destek Vektor Regresyon ozellikleri analiz ederek iligkilendirmekte ve tasinmazlara yonelik deger tahminleri
Gauss Siire¢ Regresyonu gerceklestirebilmektedir. Bu nedenle yapay zeka yontemleri tasinmaz degerleme siirecinin

yonetilmesinde 6nemli bir ara¢ konumundadir. Bu ¢alismada, Tiirkiye'nin Nigde kentinde yapisal
kriterlerine iliskin verileri bulunan 1200 tasinmazin istatistiksel analiz tekniklerinden Lineer
Regresyon ve Makine Ogrenimi yontemlerinden Yapay Sinir Aglari, Regresyon Agaclari, Destek
Vektor Regresyon ve Gaussian Process Regresyon algoritmalar: kullanilmistir. Sonugta yapay
sinir aglar1 yontemi ile egitilen modele gore elde edilen sonuglarin tahmin performansinin en
yiiksek dogruluk (R2: %84.92, RMSE: 0.0608) sagladig1 tespit edilmistir. Calisma, literatiirden
farkl olarak kent biitiintinde toplu olarak tasinmazlarin degerlemesiyle gerceklestirilmis ve
degerlemede 1200 tasinmaza iliskin kriterler karsilastirilarak yiiksek dogrulukla deger tahmini
elde edilmistir.

Analysis of the Mass Value Change for Housing at the Urban Scale Using Machine Learning
Algorithms

ABSTRACT
Keywords: Real estate valuation refers to the neutral and objective evaluation of spatial and structural
Real Estate Valuation features in the urban area. There have been many studies on the scientific description of this
Linear Regression process. In the studies in the literature, traditional, statistical, multi-criteria decision analysis and
Artificial Neural Networks artificial intelligence methods are the methods frequently applied in recent years. Today,
Regression Trees artificial intelligence methods analyze and correlate the structural and spatial features of many
Support Vector Regression real estates in the real estate valuation process and can perform value estimates for real estates.
Gaussian Process Regression Therefore, artificial intelligence methods are an important tool in the management of the real

estate valuation process. In this study, linear regression from statistical analysis techniques and
Artificial Neural Networks, Regression Trees Support Vector Regression and Gaussian Process
Regression algorithms from machine learning methods were used for 1200 real estates with data
on their structural criteria in Nigde, Turkey. As a result, based on the model trained by the
artificial neural networks method were found to provide the highest accuracy (R2: %84.92,
RMSE: 0.0608) of prediction performance. In the study was conducted the mass appraisal in real
estate at the city and a high-accuracy value estimation was obtained by comparing the criteria
for 1200 real estate.
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1. GiRiS

Tasinmaz kavrami arazi, bina, arsa, ev, bag, bahge vb.
unsurlart  barindiran genis bir ifade bigimidir.
Tasinmazlar basta barinma ihtiyaci olarak
kullanilmasinin yaninda giiniimiizde ise 6nemli bir
yatirim araci olarak goriilmektedir. Tasinmaz
degerlemesi, tasinmaz ve tasinmaz ile ilgili haklarin
degerleme zamaninda toplumun ve yasayanlarin da
beklentileri alinarak ve degerleme yontemlerinden biri
kullanilarak bilimsel bir sekilde degerlenmesidir.
(Bozdag & Ertung, 2020). Tasinmaz degerlemesi, imar ve
sehircilik kapsaminda kamulastirma, vergi
diizenlemeleri ve arazi ve arsa dilizenlemeleri vb.
kamusal hizmetlerde kullanilmaktadir. Ayrica tasinmaz
ve sermaye piyasasl, sigortacilik ve bankacilik vb. 6zel
sektore yonelik cok cesitli ve genis alanda gerekli olan
6nemli bir uzmanlik alanini  olusturmaktadir.
Tasinmazlar kentsel alanda farkli terimlerle ifade
edildikleri gibi degerlemeleri siiregleri ve yontemleri de

degismektedir.
Degerleme silirecinde oOncelikle ortaya c¢ikan
problem  tasinmazla iliskili ~ haklarin ortaya

konulabilmesidir. Cesitli yonleriyle degerlendirilen bu
haklar tasinmazin gercek degerinin belirlenmesini
saglar. Bu haklarin fiziksel, hukuksal ve konumsal olarak
ortaya konularak detayli incelenmesi gerekmektedir. Bu
haklar literatiirde tasinmazin degerini ilgilendiren
kriterler, parametreler, 6zellikler ya da etmenler olarak
ifade edilmis ve tanimlanmistir. Literatiir incelendiginde;
yapisal oOzellikler, konumsal 6zellikler, kullanim
ozellikleri, altyapr ve ulasim vb. cevresel faktorler,
demografik yap1 vb. sosyal faktorler, kisisel faktorler vb.
temel parametreler olarak kullanilmaktadir (Cakir &
Sesli, 2013; Demirel vd., 2018).

Tasinmaz degerleme siirecini ifade eden bu
parametrelerin dogru, standart ve tarafsiz sekilde
degerlendirilmesinde ¢esitli yontemler kullanilmistir. Bu
yontemler Kklasik, istatistik, Cografi Bilgi Sistemleri (CBS),
cok kriterli karar analizi ve makine 6grenimi yontemleri
olarak literatiirde yer almaktadir. Istatistik ve puanlama
yontemleri tasinmazlara iliskin sayisal verilerin
degerlemesi asamasinda parametreler arasinda
agirliklandirma saglayarak tasinmazlar arasi deger
farkhliklarini ortaya koymaktadir. (Ozkan, 2009;
Yagmahan, 2019; Usak, 2019). Cok kriterli karar analizi
yontemlerinde anket vb. d6lgme yontemleri ile hem
parametreler hem de  toplumun  gorislerini
agirliklandirarak  degerleme  gerceklestirilmektedir
(Tunca & Ustiintag, 2019). CBS yontemleri 6zellikle
konumsal analizlerde ve veri tabani olusturulmasi
streclerinde tasinmazlar arasi1 deger farkliliklarini
ortaya koymaktadir. (Torun, 2009; Toktas, 2012; Mete,
2019). Giiniimiizde ise pek ¢ok akademik arastirmada
makine Ogrenimi teknikleri ile deger farkliliklar
incelenmektedir (Abidoye & Chan,2017; Baldominos vd.,
2018; Georgiadis, 2018; Dimopoulus & Bakas, 2019;
Aubry vd., 2019; Alfaro-Navarro vd., 2020; Yu vd., 2021).
Makine 6grenimi yontemleri ¢ok sayida tasinmazin ve
tasinmaza iliskin verinin birlikte incelenmesini
saglamakta ve bilimsel bir yaklasimla degerlemeyi
gerceklestirmektedir.

Bu ¢alismada, Tirkiye’de Nigde kentinde imar ve
sehircilik siirecinde degisen tasinmazlarin degerlerinin
tahmin edilmesinde istatistiksel analiz tekniklerinden
Lineer regresyon ve makine 6grenimi yontemlerinden
Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Regresyon Agaclari, Destek
Vektdor Regresyon ve Gaussian Process Regresyon
algoritmalar1 kullanmilmistir. Tahmin sonuclar1 giincel
piyasa degerleri ile karsilastirilarak bu yontemlerin
birbirine gore basarisi Ol¢lilmiistiir. Literatirdeki
calismalardan farkli olarak bolgesel nitelikte birbirine
yakin deger ve oOzellikteki veriler degil kentin
tamamindan toplanan 1200 farkli veri modellenmistir.
Boylece istatistiksel ve yapay zeka yontemleri ile kentin
toplu tasinmaz degerlerine yonelik profili ortaya
konulmustur. Calisma, kentin tasinmaz deger profilinin
ortaya konulmasiyla birlikte sehrin gelecekte imar ve
sehircilik yatirimlarina iliskin bolgesel esitsizlikleri
onleyerek planlanmasinda yerel yonetimlere bir yol
gostermektedir.

2.YONTEM

Nigde kenti cevresinde Kayseri, Nevsehir, Adana,
Mersin ve Konya illeri yer almaktadir. Turizm ve
hizmetler sektorii agisindan gelismis iller arasinda kalan
Nigde’de 1992 yilinda kurulan Universitenin etkisiyle
imar faaliyetleri giderek artmaktadir. 2025 yili igin
Nigde'de tarim sektorii basta olmak lizere hizmetler
sektorll ve son sirada sanayi sektoriine iliskin stratejik
planlamalar yapilmaktadir (Nigde Cevre Durum Raporu,
2015). Calisma alani olarak Nigde kent merkezi
belirlenmistir. Kent merkezi olarak belirlenen alan kirsal
alanin yer almadig1 ve imar sinirinin bittigi nokta olarak
ifade edilebilir (Sekil 1).

TURKEY

Sekil 1. Uygulama alani genel gériiniimii

Nigde Belediyesi tarafindan kent imar plan
calismalar1 i¢in kent bitliiniinde 4 farkli bdlgeye
ayrilmistir. Bu ayrima gére 1. Bolge Universite etkisiyle
gelisen ve II. Bolge ise Hastanenin etkisiyle imar
faaliyetlerinin artig1 bolgelerdir (Sekil 2).
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Sekil 2. Nigde kenti bolgesel degisim analizi

Sehrin eski yerlesim bolgesi III. Bolge olarak
adlandirilan alan afet bolgesi ilan edilmistir. Sanayinin
yogunlastig1 kirsal 6zellik gosteren alan ise IV. Bolge
olarak ifade edilmistir (Sekil 2).

Bu ayrima gore homojen sekilde kentin tamaminda
tasinmaz deger degisimini yansitan veriler internet
lizerinden emlak sitelerinden toplanmistir. Sekil 3’de

yapisal oOzellikleri toplanan tasinmazlarin kent
biitiiniinde dagilimi verilmistir. Veri setinde toplam
1200 veri bulunmaktadir. Veri igeriginde tasinmazlarin
piyasa degerleri disinda yapisal 6zelliklerini yansitan
veriler (briit alan (m2), oda sayisi, bina yasi, bulundugu
kat, 1sitma sekli, banyo sayisi, krediye uygunluk, aidat ve
cephe) yer almaktadir (Tablo 1).
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Sekil 3. Yapisal 6zellikleri toplanan tasinmazlarin kent biitiiniinde dagilimi

Calisma kapsaminda toplanan verilerin ArcGIS 10.6
yazilimi yardimiyla diizenlenerek bir veri tabani
olusturulmustur. Tasinmazlara iliskin pafta althg
sayisallastirilarak ilgili yapisal o6zelliklere iliskin
Oznitelik verisi iligkilendirilmistir. Olusturulan veri

taban1 tasinmazlara iliskin sorgulama, iliskilendirme,
mekansal analizler gergeklestirebilme ve sonuglari
gorsel haritalar, tablolar ve grafikler halinde
raporlayabilme olanagi saglamaktadir (Sekil 4).
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Tablo 1. Tasinmazlarin yapisal 6zelliklerine iliskin elde edilen veriler

Tasinmaz  Briit Bina . . .
Oda . Banyo Aidat Krediye Fiyat
Numarasi ?Il::;l)l Sayis1 BinaYas  Kat Isitma Sayis1 (TL) Uygunluk Cephe (TL)
Merkezi o .
7474 170 3+1 2 7 (Pay Olger) 1 20 Evet Dogu, Giiney ~ 290.000
122 522 7+3  5-10arast 3 Dogalgaz 1 0 Evet Bat, Dogu, 544 609
Gliney
Merkezi Bati, Dogu,
6151 195 4+1 0 10 (Pay Olcer) 2 0 Hayir Kuzey 415.000
9495 175 3+1 2 Merkezi 1 0 Evet ~ DOBWGUNEy, 555400
(Pay Olger) Kuzey
4698 165 3+1 4 5 Merkezi 2 0 Hayir Bati, Kuzey 265.000
949 160 3+1 14 ~ Merkezi 1 0 Evet Bati, Kuzey  255.000
(Pay Olger)
423 260 541  5-10arass 10  Merkezi 2 0 Evet Bat, Kuzey, 544 000
Gliney
8502 160 3+1 0 6  Dogalgaz 2 0 Evet ~ DO8WGUNEY, 455000
(Kombi) Kuzey
1559 150 3+1 26-30 arasl 2 Soba 1 0 Evet Dogu, Giiney 99.000
Dogalgaz Baty, Gliney,
3553 155 3+1 0 1 (Kombi) 2 0 Hayir Kuzey 185.000
6039 170 3+1 1 12 Merkez 1 0 Evet Bat, Dogu, 345 900
(Pay Olger) Giiney
7861 560 3+1 1 2 Soba 1 0 Hayir Bati, Dogu 420.000
@ Untitled - ArcMap = X
File Edit View Bookmarks Insert Selection Geoprocessing Customize Windows Help
DBE& SB@x (9 & [[mnm [ZEFES0 . [FPe 2606,
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OBJECTID* | SHAPE® | SHAPE Length | SHAPE Area | OBJECTID | m(Brut) | m*(Net) | OdaSayisi | Bina Yast GuKat | KatSayisi | Isitma A
1374 | Polygon 38.729013 88.602525 1374 (165 150 3+1 0 8 9 Merkezi
1375 | Polygon 22.301727 29.760372 1375(100 90 2+1 24 1 5 Soba
. 1376 | Polygon 21919929] __ 26.9338% 1376163 148 341 0 1 0 Werkezi —
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1381 | Polygon 104.98194 399.777396 1381150 150 3+1 £ 1 9 Merkezi
1382 | Polygon 109.630897 444 674037 1382160 150 3+1 12 3 4 Kombi
1283 | Polygon 123727169| 518100277 138385 70 =1 1a 1 5 Merkezi ¥
< >
o« T m g 7 (1 out of *2000 Selected)
Allbin o

Sekil 4. Tasinmazlarin 6zniteliklerine yonelik veri tabani

Calismanin sonucunda, tasinmazlara iliskin piyasa
degerleri ile tahmin degerleri veri taban kullanilarak
karsilastirilmistir.

2.1. YOntem

Bu ¢alismada, Nigde kentinde farkli bolgelerden
secilen 1200 miilkiin yapisal 6zelliklerine dayanarak
deger tahmini yapmak icin istatistiksel analiz teknigi
olan Lineer Regresyon ve Makine Ogrenimi
yontemlerinden Yapay Sinir Aglari, Regresyon Agaclari,
Destek Vektor Regresyonu ve Gaussian Process
Regresyonu algoritmalart kullanilmistir. Bu ydntemler
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arasindan en basarili deger tahmini gerceklestiren
model secilmistir. Secilen modele gére tahmin degerleri
tizerinden RReliefF algoritmas: kullanilarak, hangi
parametrelerin miilk degerlerinin degisiminde agirlikli
etkisi oldugu analiz edilmistir. Ayrica c¢alismada
kullanilan makine 6grenimi algoritmalari, basari
metrikleri ve o6zellik se¢im yodntemi olan RReliefF
hakkinda bilgi verilmistir.
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2.2. Lineer Regresyon

Regresyon analizi, bagiml bir degisken ile bir veya
daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskilerin
tahmin edilmesi i¢in kullanilan istatistiksel bir
yontemdir. Degiskenler arasindaki iliskiyi modellemek
ve iliskinin giiciinii degerlendirmek icin
kullanilmaktadir. Regresyon analizinde basit ve ¢oklu
dogrusal regresyon yaygin kullanilan regresyon
varyasyonlar1 da bulunmaktadir (Andrews, 1974).

Basit dogrusal regresyon, bir bagimli degiskenin
tek bir bagimsiz degisken ile arasindaki iliskinin ifade
edilmesine dayanmaktadir (Karaca & Karacan, 2016).

Basit bir dogrusal regresyon model &'nin bir hata
oldugu Esitlik 1 ile ifade edilir.

Y=p0,+PX+¢ (1D

Basit dogrusal regresyondan farkli olarak ¢oklu
dogrusal regresyon, iki ve daha fazla bagimsiz degisken
ve bir bagiml degisken arasindaki dogrusal iligkiyi
belirtmektedir.

Bir¢coklu dogrusal regresyon € hata terimi, Yi:
bagimli degiskeninin g6zlenen i’ inci degerini, Xj: j’ inci
bagimsiz degiskenin i’ inci dizeyindeki degerini, {;: j’
inci regresyon katsayisy, k: bagimsiz degisken sayisini ve
n gozlemleri olmak iizere Esitlik 2‘deki sekilde temsil
edilmektedir (Gunst & Mason, 1980).

Yi = Bo + B1Xiy + B2 Xip + -+ BrXix + €5
i=12,..n )
j=1,2, ..k

2.3. Yapay Sinir Aglar1

Yapay sinir aglar1 ile insan beynindeki sinir
hiicrelerinin  (néron) organizasyon ve c¢alisma
mekanizmasi taklit edilerek bilgisayar ortaminda
matematiksel hesaplama modelleri olusturulur (Kunt,
2014; Bogar & Bogar, 2017). Giintimizde pek c¢ok
alanda kullanilan bir ara¢ olan YSA verileri egitme,
O0grenme, test etme, iliskilendirme, siniflandirma,
kontrol etme kiimelenme, genelleme, agirliklandirma,
tahmin ve optimizasyon konu ve problemlerinde
kullanilmaktadir.

YSA’lar, sayisal bilgiyi yapay noronlar ve girdi
diigiimleri ile isleyen iliskilendirme yapan, i¢ kurallar
iireten ve bu kurallara gore sonuglar elde ederek bunlari
karsilastiran bir calisma prensibine sahiptir. Bir yapay
sinir ag1 mimarisi; girisler, agirliklar, toplama
fonksiyonu  aktivasyon  fonksiyonu ve  ¢ikti
katmanlarindan olusur (Sekil 5).

I Girig

I Gizli Gkt

Sekil 5. Yapay sinir agi mimarisi (Karakoyun &
Hacibeyoglu, 2014)
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Girdiler, yapay sinir hiicresine dis diinyadan gelen
bilgiler olup, agirliklar ise girdilerin hiicre tizerindeki
etki ve Onemini gosterir. Toplam (birlestirme)
fonksiyonu, hiicreye gelen net girdiyi hesaplarken,
aktivasyon (etkinlik, esik, transfer) fonksiyonu, toplam
fonksiyonunun sonuclarini ¢iktiya doniistiiren stirectir.
Hiicrenin ciktisi, aktivasyon fonksiyonu tarafindan
belirlenen ¢ikti degeridir (()ztemel, 2012; Bogar &

Bogar, 2017). Bu c¢alismada YSA’'nin egitiminde
Levenberg-Marquardt  (LM)  algoritmas1  tercih
edilmistir. Yakinsama hizinin artmasi ve yerel

minimumlara takilma riskinin azalmasi gibi avantajlari
nedeniyle LM algoritmasi, yapay sinir aglarinin
egitiminde sikca kullanilan bir optimizasyon yontemidir
(Liu, 2010).

2.3.1. Levenberg- Marquardrt (LM) Algoritmasi

Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasi,
maksimum komgsuluk tabanli en kigik kareler
hesaplama yontemidir. Bu yontem, agirlik ve bias
parametrelerini optimize etmek i¢cin kullaniir. LM
algoritmasi, hesaplanan ve beklenen ¢ikislar arasindaki
hata fonksiyonunun minimize edilmesini hedefler. Hata
fonksiyonu genellikle kareler toplami olarak ifade edilir
(Hagan & Menhaj, 1994).

Geri yayilim algoritmasiyla egitilen yapay sinir
aglarinda, yerel minimuma takilma riski yiiksek ve
yakinsama hizi diisiiktiir. Geri yayilim algoritmasi, hata
azaltmak icin birinci dereceden tiirevi kullanirken, LM
algoritmas1 Newton yontemi ile geri yayillim yontemi
arasinda ara degerler hesaplar ve ikinci dereceden
tiirevle hata azaltmaya calisir (Karaboga, & Ozturk,
2009; Kurban & Besdok, 2009).

LM algoritmasi, Quasi-Newton yontemleri gibi
Hessian matrisini hesaplamadan ikinci dereceden
egitim hizina yaklasmay: hedefleyen bir algoritmadir.
Kareler toplami seklinde ifade edilen performans
fonksiyonunda, Hessian matrisi Esitlik 3 ve egim Esitlik
4 ile hesaplanabilir (Giinen vd., 2020).

=] (3)
g=J"e (4)

Burada Jakobiyen matrisi ‘J’, ag hatalarinin birinci
tlirevlerini iceren ve bias ile agirliklara bagh olan bir
matristir. ‘e’ ag hatalarinin vektorel bir temsilidir.
Jakobiyen matrisi, Hessian matrisini hesaplamaktan
daha az karmasik bir geri yayilim teknigi kullanilarak
hesaplanabilir (Giinen vd., 2020).

Levenberg-Marquardt algoritmasi, Newton benzeri
giincelleme icin Esitlik 5'teki bu yaklasimi Hessian
matrisine uygular.

— [T+l e (5)

Xk+1 = Xk

Eger 4 biiylikse, bu durum kiigiik bir adim
boyutuyla egim inisine doniisiir. Newton'un yéntemi, bir
hata minimum degerinin yakininda daha hizli ve daha
dogru oldugu igin hedef, Newton'un yoOntemine
miimkiin oldugunca hizli bir sekilde yaklagsmaktir.



Tiirkiye Arazi Yonetimi Dergisi - 2023; 5(2); 66-77

2.4. Destek Vektor Regresyonu (DVM)

Destek vektor makineleri (DVM), Vapnik & Cortes
(1995) tarafindan bulunan istatiksel 6grenme teorisi
alaninda ortaya ¢ikmis bir makine 6grenme teknigi
olarak bilinmektedir (Demir vd., 2018). DVM'’de
verilerin, lineer olarak ayrilabilmeleri ve lineer olarak
ayrilmamalari seklinde iki durum s6z konusudur.

DVM lineer olarak ayrilan problemlerde 6zellikler
arasindan gecen hiper diizlemi bulmak
amaclanmaktadir. Hiper diizlemin bulunmasi i¢in Esitlik
6’da verilen kosul fonksiyonunun sinirlamalar1 ise
Esitlik 7’de ifade edilmistir.

min| % [w] (6)
yiwX;+b)—1=0vey; € {1,-1} (7
Problemin ¢oziimi igin kosul fonksiyonun

maksimum ve minimum noktalarimi  bulmak
gerekmektedir. Bu amagla Esitlik 8’de verilen Lagrange
formiilii siklikla kullanilmaktadir. Sonug olarak, lineer
olarak ayrilabilen DVM problemin ¢6ziimii i¢in Esitlik 9
ile ifade edilen fonksiyon elde edilmektedir.

L(w,b,a) = 2 |w| = T, ayyi (wx; +b) + Tl  a; (8)

N (9)
FG) = sign () 2 yiCex) + b

i=1

DVM lineer olmayan problemlerde, 6rnek uzayini,
lineer olarak ayrilabilecegi bir yiiksek boyuta aktararak,
farkli ornekler arasindaki maksimum mesafenin
bulunmasi esasina dayanir (Demirci, 2019). Bu
durumda  mesafeyi  maksimum  yapacak ve
siniflandirmadan  kaynaklanan hatalar1 minimize
edecek bir C parametresi eklenmesi gerekmektedir. C
iist smirinin degeri arttikga verilerdeki hata sayisi
azalmakta ve C = oo oldugunda verilerin dogrusal olarak
birbirinden ayrilabildigi tespit edilmektedir. Bu durum
Esitlik 10 olarak ifade edilmektedir.

1
Lw,b,a,&w) = lwll + CEL & +

Y {yi(wx; + b) —1+& -2 wi&; (10)

Lineer olmayan veri sorunu ¢6zimi icin ¢ekirdek
fonksiyonlar1 (polinom, radyal, lineer, Pearson VII ve
normal polinom kernell) araciligiyla drnekler yiiksek
boyutlu bir uzaya aktarilip ¢oéziimler bu uzayda
yapilabilir.

2.5. Regresyon Agaclar1

Regresyon agaci anlasilirliklart ve basitlikleri
nedeniyle en iyi Dbilinen makine 6grenimi
algoritmalaridir (Yang vd. 2017). Ayrica dogrusal
olmayan iliskileri modelleme esnekligi ile literatiirde
oldukca popilerdir. Regresyon agact modelinde nihai
amag¢ hedef parametreye gore miimkiin oldugunca
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homojen olan veri kiimesinin alt kiimelerini elde
etmektir (Mahjoobi & Etemad-Shahidi, 2008).
Genellikle regresyon agaci algoritmalar1 agag
yapisini olusturmak ve kirpma islemi ile iki adiml bir
prosediirii takip eder (Yang vd. 2017). Regresyon
agaclar1 algoritmalar1 koék, digim ve dallanma
kriterlerinin se¢iminde izlenen yollar ile birbirinden
ayrilir. Kullanilacak yontem, modelin ve veri setinin
ozelliklerine  gore  secilmelidir. Sonu¢ olarak
algoritmalarin secimi model basarisini 6nemli 6l¢iide
etkilemektedir. Regresyon agaci algoritmalari; AID,
CHAID, CART, ID3, C4.5, C5.0, MARS, E-CHAID, SLIQ,
SPRINT ve QUEST siklikla kullanilan algoritmalardir.

2.6. Gauss Siire¢ Regresyonu

Gauss siireg¢ regresyonu Gauss olasilik dagilimina
dayanmaktadir. Dogrudan analitik yollarla hesaplama
yapamadigimiz fonksiyonlar ve sonsuz sayida nesneler
hakkinda ¢ikarim veya tahmin yaparak bir dagilim elde
etmemizi saglayan parametrik bir ydntemdir
(Rasmussen & Williams, 2006). Gauss slire¢ regresyonu
zaman serileri analizi, karmasik siniflandirma
problemleri ve regresyon sorunlarint ¢ézmek igin
yaygin olarak kullanilan basarili bir yontemdir. Gauss
dagilimini ifade eden bir esitlik icin  {(x;);i = 1,2 ...,n}
veri setinde x;£% olmak iizere x; reel degerin rassal
degiskeni olan f(x;) fonksiyonu oldugunu varsayalim.
Bu durumda, f;= f(x;) ve [fif2 -, fn]T olmak
kaydiyla, sinirli sayidaki f; rassal degiskenlerin herhangi
bir kombinasyonunun ortak dagilimi olan f =
p(fi, fo - fn) gauss dagihmim Esitlik 11 ile ifade
edebiliriz:

N (fu. K)

Bu esitlikte rassal degiskenlere ait ortalama
vektoridi u ve kovaryans matrisi K Esitlik 12 ve 13 ile
ifade edilir.

(11

(12)
(13)

po=[pCe), . u(x)T
K= Y =k(x;,x)

2.7. Tahminler i¢cin Performans Metrikleri

Veri seti lizerindeki tahminler yapildiktan sonra
tahmin basarilarinin analiz edilmesi i¢cin performans
metrikleri gereklidir. Bu ¢alismada; R2, Ortalama Hata
Karesi (MSE) ve Ortalama Hata Karesinin Kokii (RMSE)
metrikleri kullanilmistir. R2, egitim verileriyle kurulan
modelin test verileri iizerinde ne kadar basarili
oldugunu 6l¢en bir performans 6l¢cegidir. MSE, tahmin
performansinin degerlendirmesinde gercek deger ve
tahmin deger arasindaki tim sapmalarin kareleri
toplanarak bulunan degerin ortalamasinin
bulunmasiyla performans analizi saglamaktadir (Garip,
2017; Garip & Oktay, 2018). Cok kullanilan performans
Olctitlerinden biri olan RMSE, modelin tahmin ettigi
degerler ile gercek degerler arasindaki farkin bulunmasi
ile aralarindaki hatanin biiyikligini 6lgcen bir
metriktir. R, RMSE ve MSE formiilleri sirasiyla Esitlik
14, 15 ve 16’da verilmistir.
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RZ—1— Y = 92

S0 = )2 (14)
L&
MSE = EZ(.’Vi - 9)? (15)
i=1
RMSE = +/MSE (16)
Ayrica c¢alismada model performanslarinin

belirlenmesi icin Uluslararasi Degerleme Calisanlari
Dernegi (The International Association of Assessing
Officer, IAAQO) tarafindan tanimlanmis standart olan
dagilim katsayis1 (COD) ve fiyatla ilgili farklilik degeri
(PRD) metrikleri de kullanilmistir.

Dagilim Katsayis1 (Coefficient of Dispersion, COD);
degerleme modelinin tahminlerinin gercek degerlerle
ne kadar tutarli oldugunu olger. COD, tahmin edilen
degerlerin standart sapmasinin gercek degere oranini
temsil eder. Daha diisiik bir COD degeri, tahminlerin
daha tutarli ve homojen oldugunu gosterir. Yiiksek bir
COD degeri ise tahminler arasinda daha fazla
degiskenlik oldugunu ve daha az tutarlilik oldugunu
gosterir. Fiyatla ilgili Farkhlik Degeri (Price Related
Differential, PRD), bir degerleme modelinin tahmin
ettigi fiyatlar ile gercek fiyatlar arasindaki farkin
ylzdesel olarak ifade edilmesini saglayan bir metriktir.
COD degeri Esitlik 17°de ve PRD degeri Esitlik 18’de
belirtilmistir.

COD = 100, (26 %_ m| 17
= — (17)
m = median(y;./9;)

mean(y;./y:) (18)

PRD = —
?:1 Yi /Z?=1 Yi

2.8. Ozellik Secimi (ReliefF)

Ozellik secimi biiyiikk boyutlu veri kiimeleri
icerisinden degiskenlerin alt kiime se¢imi veya 6znitelik
secimi olarak ifade edilen bir 6n islem siirecidir. Ozellik
se¢imi yontemleri veri alt kiimelerini tanimlamak igin
filtreler ve sarmalayicilar (filters and wrappers)
6znitelik secimi i¢in kullanmaktadirlar.

Relief algoritmas1 filtre tabanli 6zellik secim
yontemlerinden biri olarak agirlik tahmininde etkili,
basit ve yaygin olarak kullanilan bir yaklasimdir
(Durgabai, 2014). Rolyef algoritmasi, ornek-tabanli
O0grenmeden (instance-based-learning) esinlenerek
Kira ve Rendell tarafindan formiile edilmistir
(Urbanowicz, vd., 2018). ReliefF, orijinal Relief
algoritmasinin uzantisidir. ReliefF, orijinal Relief tabanlh
algoritmalardan  altinct  algoritma  olarak "F"
varyasyonudur (Kononenko, 1994; Urbanowicz vd.,
2018).

RReliefF, ReliefF'e benzer baska bir algoritmadir.
RReliefF, son tahmin agirliklarini (Wj) ReliefF'den farkh
bir sekilde hesaplamak i¢in orta (ara) agirliklar1 (Wdy,
Wdj, WdyAdj) kullanir.
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Formildeki "A" isareti, "dy ve dj" 6zelliklerinin
kesisimini temsil etmek i¢in kullanilan bir semboldiir.
Bu sembol, iki o6zelligin ayni anda var olmasi
durumunda, yani hem "dy" hem de "dj" 6zelliklerinin
ayni zamanda etkin olmasi durumunda kullanilir.

Bu semboliin kullanimi, Relief algoritmasinda
ozelliklerin etkilesimini degerlendirmek amaciyla
yapilir. Yani, "dyAdj" ifadesi, "dy" ve "dj" dzelliklerinin
birlestigi durumu ifade eder. Bu sekilde, Relief
algoritmasi, 6zelliklerin ayr1 ayri etkilerinin yani sira, bu
etkilesimin de 6nemini degerlendirebilir.

Tim ara agirliklar asagida sirasiyla verilen Esitlik
19, 20 ve 21 ile hesaplanmaktadir.

Wa' = Wa "t + Ay (xp, %) drg (19)
Wyt = Wat + Ay (%, x4). dig (20)
Waynai = Wapnai "+ 8y (%0, %4). 8 (%, %4)-drg - (21)

RReliefF, tim ara agirliklar: tamamen

giincelledikten sonra asagida verilen Esitlik 22’ye gore
tahmin agirliklarint Wj hesaplar (Robnik-Sikonja &
Kononenko, 1997).

W= Waynaj  Waj = Waynaj (22)
LW, m—W,,
3. BULGULAR
Sonuclar model sonuglart ve o6zellik seg¢imi

sonuglari olarak incelenmistir.
3.1.Model Sonuclar:

Bu calismada, Nigde kentinde imar ve sehircilik
stirecinde degisen tasinmaz degerlerinin “Yapay Sinir
Aglari, Lineer Regresyon, Regresyon Agaclari, Destek
Vektor Regresyon ve Gaussian Siire¢ Regresyonu”
algoritmalar1 ile toplu bir sekilde tahmin edilmesi
saglanmistir. Tahmin sonuglar gercek piyasa degerleri
ile  karsilastirilarak  bu  yo6ntemlerin  basarilari
karsilastirilmistir. Calisma i¢in kullanilan veri seti %70
egitim, %30 test olmak iizere iki parcaya bdliinerek
analiz edilmistir. Veri setinden normal dagilima uygun
sekilde rastgele secilen %70’lik egitim verileri ile
modeller kurulmus ve daha sonra egitime dahil
edilmemis test verileri ile modellerin kullanilabilir olup
olmadigina karar verilmistir. Kullanilan ydntemlere
gore egitilen modellerin ve test verilerinin performans
metrikleri Tablo 2‘de verilmistir. Modellerin egitim
dogruluklarma bakildiginda RMSE: 0.0349 ve R
%92.94 degerleriyle gaussian process regresyon
yontemi en basarili gériinmesine ragmen test verileriyle
yapilan kontrolde modelin asir1 68rendigi (overfit), test
verilerinde performansinin disiik oldugu
gorilmektedir. Yapay sinir aglariyla olusturulan
modelin performans metrikleri egitim i¢in (R%: %87.12,
RMSE: 0.0645) ve test verileri i¢in (R2: %84.92, RMSE:
0.0608) olarak elde edilmis ve en basarili tahmin modeli
oldugu tespit edilmistir.
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Tablo 2. Kullanilan modeller i¢in hesaplanmis performans metrikleri

Egitim (%70) Test(%30)
Yontem MSE RMSE RZ RMSE R2 COD PRD
YSA
(LM, 15Neron) 0.00416 0.0645 87.12 0.0608 84.92 10.2601 1.00205
Lineer Regresyon 0.00889 0.0943 4847 0.0860 43.94 11.4176 1.00383
Regresyon Agaclart  0.00540 0.0735 68.67 0.0751 57.32 10.7941 1.00336
Destek Vektor 0.00590 0.0768 65.77 0.0805 50.89 11.2292 1.00328
Regresyon (Kiibik)
Gaussian Process
Regresyon 0.00122 0.0349 92.94 0.0693 63.66 9.9226 1.00232
(Eksponansiyel)

Tablo 2’'de gorildigi gibi Gaussian Process
Regresyon test edilen modelin performans metrikleri
(R%: %63.66, RMSE:0.0693) acisindan yapay sinir
aglarindan sonra diger yontemlere goére daha basarili
bir tahmin modeli olusturuldugu tespit edilmistir.
Regresyon Agaclar1 algoritmasi da performans
metrikleri (Rz 57.32, RMSE: 0.0751) acisindan
Gaussian Process Regresyon ile elde edilen performans
metriklerine yakin bir tahmin modeli saglamaktadir.
Destek Vektor Regresyon ve Lineer regresyon ise
sagladiklar1 performans metrikleri acgisindan sirasiyla

(Rz: %50.89, RMSE: 0.0805) ve (R2: %43.94, RMSE:
0.0860) en diisik performans  metriklerini
gostermektedir. R? degeri %70 ile %90 arasinda ise
modelin verileri iyi bir sekilde acikladig1 ve iyi bir uyum
sagladigt kabul edilmektedir. Bu perspektiften
bakildiginda YSA disindaki modellerin veri setine
uyumlu olmadig séylenebilir.

YSA ile elde edilen modelin iirettigi egitim ve test
veri setine gore tahmin degerleri ve gercek degerler
arasindaki hata histogrami ve regresyon grafigi Sekil
6’da goriilmektedir.
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Sekil 6. YSA egitim ve test verileri icin model sonuglari

Lineer Regresyon, Regresyon Agaclari, Destek
Vektér Regresyon ve Gaussian Process Regresyon
algoritmalari ile olusturulan modellerin iirettigi tahmin

degerleri ve gercek degerlerin ne derece orttiigii ve bu
iki degisken arasindaki basariy1 gosteren regresyon
egrileri Sekil 7°de goriilmektedir.
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LINEER REGRESYON

Prot <t rmpcran

Prec end mipirae

REGRESYON AGACLARI

Trum mporee

DESTEK VEKTOR REGRESYON

GAUSSIAN PROCESS REGRESYON

Trum esporee

Sekil 7. Kullanilan modellere ait regresyon egrileri

Fiyatla ilgili Farkhlik Degeri (PRD) i¢in kabul edilen
aralik, 0.98 ile 1.03 arasindadir (IAAO, 2010). Yiiksek
PRD degeri, geriye dogru degerlendirme olarak
adlandirilir ve yiiksek degerli miilklerin diisiik degerli
miilklere gére yetersiz degerlendirildigini gosterir. Ote
yandan, kii¢iik PRD degeri, ilerici degerlendirme olarak
adlandirilir ve yiiksek degerli miilklerin diisiik degerli

milklere gore fazla degerlendirildigini gosterir.
s The Predictor

Weights
1 |m?(Brit) 0.0366
2 |0da Sayisi 0.0351
3 |BinaYas! 0.0126
4 |Krediye Uygunluk 0.0042
5 |Kat 0.0025
6 |Cephe 0.0006
7 |lsitma 0.0001
8 |Aidat (TL) -0.0002
9 |Banyo Saysi -0.0007

0
0.008

Modeller i¢in hesaplanan PRD degerleri kabul edilebilir
sinirlar icindedir.

Dagilim katsayis1 (COD), piyasa fiyati ve tahmin
edilen fiyat oranlarinin medyan oranindan ortalama
ylzde sapmasini olcer. Daha diisiik bir COD degeri,
tahminlerin daha tutarl ve homojen oldugunu gosterir.
En diisik COD degeri YSA ve Gaussian Process
Regresyon modellerinde elde edilmistir.

The Predictor Weights

Sekil 8. RReliefF algoritmasi ile hesaplanan parametre agirliklari
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3.2. Ozellik Secimi Sonuclar: (RreliefF)

RReliefF algoritmasi ile hangi parametrenin Nigde
kenti icin toplu tasinmaz degerlerinin belirlenmesinde
agirhkli etkisi oldugu tespit edilmistir. RreliefF
algoritmasi ile yapilan hesaplama sonucu model
kapsaminda belirlenen parametrelerin ve agirliklarin
siralamasi Sekil 8’'de verilmistir. Secilen parametreler ve
yapilan hesaplamalara gore olusturulan modelde en
yuksek agirlikla tasinmaz deger degisimini etkileyen
parametrenin Briit alan(m?) (1) ve Oda sayis1 (2) oldugu
tespit edilmistir.  Ardindan sirasiyla yapilasmay1
yansitan Bina yas1 (3) Krediye uygunluk (4), Kat adedi
(5), Cephesi (6), Isitma 6zelligi (7), Aidat (8) ve Banyo
sayist (9) parametrelerinin tasinmaz degerlemede
agirlikl etkileri bulundugu tespit edilmistir.

Bu sonug, Nigde kenti icin toplu tasinmaz
degerleme siirecinde hangi parametrelere iliskin
verilerin toplanmasi, depolanmasi ve diizenlenmesine
strecine iligkin bir yol gostermektedir.

3.3. Model Sonuglarmmin Literatiir Kapsaminda
Degerlendirilmesi

Bu calismada tasinmazlarin kent biitiintinde toplu
olarak degerlendirilmesi saglanmistir. Toplu Tasinmaz
Degerleme sistemi adil, hizli ve es zamanl olarak ¢cok
saylda tasinmazin degerlemesinin yapilabilmesinde
kullanilan tekniklerinin tamamina verilen
adlandirmadir (Erdem, 2017; Iban, 2023).

Toplu tasinmaz degerlemesinin pek ¢ok agidan
yararlari bulunmaktadir:

e Degerleme siirecinde degerin tahminine katkisi
olan kriterler ile olmayan Kkriterlerin elenmesinde
yardimc1 olur.

¢ Olusturulan modeller tiim veri setini temsil
etme ozelligi gostermektedir.

o Istatistik yéntemlerde oldugu gibi korelasyon
vb. ¢oklu baglanim ile model performansini olumsuz
etkilemesi s6z konusu degildir (Iban, 2023).

e Karar vericilerin ve yatirimcilarin tasinmaz
piyasalarindaki yeni beklentileri, egilimleri ve arazi
kullanim Kkararlarinin etkileri piyasa icerisinde
izlenebilmesi saglanarak iiretilen modelin iirettigi veri
ve bilgilerinden faydalanilabilir (Cinar & Unel, 2022).

Bununla birlikte Toplu Tasinmaz degerleme
sistemi ile basarili sonuglar elde edilmesinde bdlgesel
farkliliklar1  ortaya koyacak nitelikte konumsal
ozelliklerin  yer almasi gerekmektedir. Toplu
degerlemede Makine Ogrenim Tekniklerinin basaril
sonuglar elde edilmesinde biiylik veri setleri ile siire¢
yonetilmelidir. Veri setinin uyumlulugunu bozacak
nitelikte sigramalar yapan verilerin ayiklanmasi
gerekebilir.

Son yillarda toplu tasinmaz degerleme siirecine
yonelik ¢alismalar giderek artmaktadir. Kontrimas &
Verikas (2011)'de Toplu Tasinmaz Degerlemede
hesaplamali zeka tekniklerinin ve Iban (2023)’de Toplu
Tasinmaz Degerlemede Agiklanabilir Yapay Zeka (XAI)
Tekniklerinin kullanim potansiyelini detayli bir sekilde
ele almaktadur.

Wang & Li (2019) 21. yy. ‘da Toplu Tasinmaz
Degerleme Modellerine iliskin sistematik bir literatiir
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taramasi gercgeklestirmistir. 104 makale incelenmis ve
i¢ ana baslik altinda modelleri gruplandirmistir. Bunlar;
Yapay zeka tabanli modeller, CBS tabanli modeller ve
Karma tabanli modellerdir. Arastirma, farkli verilerin
ozelliklerine gore farkli yontemlerin kullanilmasinin
birbirinin avantajlarini tamamlayabilecegi ve bdylece
toplu degerleme icin karma bir model olusturabilecegi
vurgusunu yapmaktadir.

Dimopoulos & Bakas (2019)’da Toplu Tasimmmaz
Degerleme silirecinde makine 6grenim modellerinin
yeteneklerini ve miilklerin toplu degerlemesi i¢in nasil
kullanilabilecegini arastirmistir. Calismalarinda bu tiir
modellerde duyarhlik analizinin ve otomatik degerleme
modellerinin (AVM) 6nemi vurgulanmstir.

Zurada vd., (2020)de Toplu Tasinmaz
Degerlemede c¢esitli regresyon ve yapay zeka tabanl
yontemleri uygulamis ve karsilastirmistir. Geleneksel
olmayan regresyona dayali yontemlerin homojen veri
setleri ile tim simiilasyon senaryolarinda iyi
performans gosterdigi, makine 6grenimi tekniklerinin
ise daha az homojen veri kiimeleri ile iyi performans
gosterdigi tespit edilmistir.

Iban (2022)'de konutlarin Toplu Tasinmaz
Degerlemesinde Agac tabanh Makine Ogrenimi
algoritmalarinin uygulanmasini saglamistir.
Calismasinda, kentsel ve konut arastirmalarinda
aciklanabilir yapay zeka tekniklerinin toplu tasinmaz
degerleme sistemlerine entegre edilmesi gerektigini
gostererek analistlerin ve akademisyenlerin modelleri
daha seffaf bir sekilde acgiklamalarnt igin yol
gostermektedir. Ayrica calismasinda Iban, Aga¢ Tabanh
Makine Ogrenimi algoritmalarimin bagimsiz Makine
Ogrenimi regresorlerinden daha iyi performans
gosterdigi icin toplu tasinmaz degerlemede kullanimin
savunmaktadir.

Bu calisma, literatiirde bahsedilen uygulamalarin
sonuglarini destekleyen nitelikte kent 6lceginde toplu
tasinmaz degerlemesinde farkli makine 06grenimi
algoritmalarinin basarisini ¢alisma ile elde edilen
basarim metriklerinin sonuglar ile kanitlamistir. Bu
algoritmalardan yapay sinir aglar1 yontemiyle tahmin
sonuglarinin yiiksek dogrulukla (R%: %84.92, RMSE:
0.0608) elde edildigi tespit edilmistir.

4. TARTISMA VE SONUC

Tasinmaz degerleme siirecinin tarafsiz ve adil bir
sekilde yonetilebilmesinde literatiirde pek ¢ok yontem
arayisl karsimiza ¢ikmaktadir. Yapay zeka yontemleri
akademik olarak farkli algoritmalar ile yapilan modeller
kapsaminda degerleme siirecine yeni yaklasimlar
getirmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda incelenen Yapay
Sinir Aglari, Lineer Regresyon, Regresyon Agaclari,
Destek Vektor Regresyon ve Gaussian Process
Regresyon algoritmalar ile elde edilen tasinmazlarin
tahmin degerleri piyasa degerleri ve basari metrikleri ile
karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglarda yapisal
ozellikler cercevesinde analiz edilerek tahmin sonuclari
degerlendirilmistir.

Calismada belirlenen yapay zeka yodntemlerinin
degerleme siirecine etki eden tasinmazlarin yapisal
ozellikleri vb. ¢ok sayida envanterini karsilastirma,
iliskilendirme, test etme ve tahmin etmesi saglanmistir.
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Tahmin sonuglari yapay sinir aglar1 yontemiyle yiiksek
dogrulukla (R2: %84.92, RMSE: 0.0608) elde edilmistir.

Bu calisma, literatiirdeki tasinmaz degerleme
calismalarinda bulunan boélgesel bazli calismalar disinda
Olcegi kent biitiiniinde genisleterek yapay zeka
teknikleri ile degerlemeyi gerceklestirmistir. Elde edilen
dogruluk diizeyi kent dl¢ceginde biiyiik ¢caph veriler ile
degerleme strecinin yonetilebilecegine o6rnek teskil
etmektedir.

Arastirmacilarin Katki Orani

Merve TURKAN: Literatiir tarama, yazim, kontrol
ve diizenleme.

Asli BOZDAG: Veri toplama ve analizi, yorumlama,
yazim.

Ahmet Emin KARKINLI: Metodoloji, yazim ve
kontrol.

Adile Giilsiim ULUCAN: Kontrol ve diizenleme.

Cikar Catismasi
Yazarlar tarafindan herhangi bir ¢ikar catismasi
beyan edilmemistir.

Arastirma ve Yayin Etigi Beyani
Calismada, arastirma ve yayin etigine uyulmustur.
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