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Tasinmazlarin degerinin yatirim planlamasindan
kredi  dizenlenmelerine, vergilendirmeden cesitli
sektérel uygulamalara kadar kullaniimasindan dolayi
tasinmazlar (lke ekonomilerinin 6nemli bir bilegenidir.
Tasinmazlarin degerinin glincel yaklasimlar ile objektif
olarak tespiti, planli ve siirdiirtlebilir tagsinmaz yénetim
stratejilerinin gelistirilmesi icin énemli bir gereksinim
haline  gelmigtir.  Dolayisiyla  tekil — degerleme
yaklasimlarinin yani sira toplu tasinmaz degerlemesi
icin gelismis makine &grenme teknikleri kullaniimaya
baslanmigtir. Calisma kapsaminda, konut tipindeki
tasinmaziarin toplu degerlemesi igcin mahalli, konumsal
ve yapisal gruplarda tanimlanan 120'den fazla kriter
belirlenmistir. Belirlenen ¢alisma alaninda kriterleri
temsil eden cografi veriler, cesitli cografi analiz
teknikleriyle uygulama icin kullanilir hale getirilmistir.
Ardindan Pearson korelasyon analizi ile 54 kriter model
gelistirmede kullaniimak lizere secilmigtir. Tasinmaz
deger veri setinde, Boxplot grafik yaklasimi ve
Kimelenme & Aykirihik Analizi teknikleriyle verilerin
genel dagiimindan sapan 444 aykiri veri elimine
edilmigtir. Makine 6grenmesine dayali tahmin modelleri
icin calisma alanindaki piyasa 6rneklemleri ile %70
egitim ve %30 test oranlarinda veri setleri
olusturulmustur. Rastgele Orman ve performans
kargilastirma icin Coklu Dogrusal Regresyon Analizi
(CDR) makine égrenme teknikleriyle tahmin modelleri
gelistirilmistir. Model performanslari test veri seti
tizerinden degerlendirilmistir. Daha basarili sonuglar
gosteren Rastgele Orman modeli ile kriter 6nem
dlizeyleri hesaplanmigtir. Konutun bulundugu kat, konut
alani, bina yasi, cephe ybni gibi yapisal ve otobus
duraklari, eczane, marketlere yakinlik gibi konumsal
kriterlerin 6n plana c¢iktigi tespit edilmigtir. Ayrica
Rastgele Orman modeli ile CBS tabanli Uretilen
tasinmaz deder haritasinda mabhallelerin tasinmaz
deger dagilimlari irdelenmistir. Makine &grenmesi
teknikleri ve CBS’nin blitiinlesik kullanimiyla (iretilen
toplu tagsinmaz deger haritalari tasinmaz ydénetimi
ihtiyaclari icin etkin bicimde kullanilabilir.

Anahtar Kelimeler:" CBS, CDR, Toplu Tasinmaz
Degerleme, Makine Ogrenmesi, Rastgele Orman

ABSTRACT

Real estate is an essential component of the
country's economy because real estate value is used
from investment planning to loan arrangements, from
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taxation to various sectoral practices. The objective
determination of the real estate value with popular
approaches has become an important requirement for
the development of planned and sustainable real estate
management strategies. Therefore, in addition to
individual valuation approaches, advanced machine
learning techniques have been used for mass real
estate valuation. Within the scope of the study, more
than 120 criteria defined in local, geographical and
structural groups were determined for the mass
valuation of residential real estate. Geographical data
representing the criteria in the determined study area
were made available for case study with various
geographic analysis techniques. Then, with Pearson
correlation analysis, 54 criteria were selected to be used
in model development. In the real estate value dataset,
444 outlier data that deviated from the general
distribution of the dataset were eliminated with the
Boxplot graphical approach and Cluster & Outlier
Analysis techniques. For the prediction models based
on machine learning, datasets were prepared with 70%
training and 30% testing rates of the market samples in
the study area. Prediction models were developed with
Random Forest and Multiple Linear Regression
Analysis (MRA) machine learning techniques for
performance comparison. Model performances were
evaluated on the test dataset. Criteria importance levels
were also calculated with the Random Forest model,
which providing more successful results. It was
determined that structural criteria such as the housing
floor level, housing floor area, building age, direction of
housing facade, and geographical criteria such as
proximity to bus stops, pharmacies, and markets come
to the fore. Besides, the real estate value distributions
of the neighbourhoods were examined in the GIS-based
real estate value map produced with the Random Forest
model. Mass real estate value maps produced with the
integrated use of machine learning techniques and GIS
can be effectively used for real estate management
needs.

Keywords: GIS, MRA, Mass Real Estate Valuation,
Machine Learning, Random Forest

1. GIRIS

Tasinmazlar 6zel milkiyetin ve kamu alanlari
ybnetiminin temel alanlarindan biri olarak kabul
edilmektedir. Tasinmaz varliklarin uzun vadeli bir
yatinm araci olmasi, gelir getirme &zelligi, bir
glvence veya karsilik olarak kullanilabilmesi
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tasinmazlari oldukga cazip hale getirmektedir
(Yalpir ve digerleri, 2021). Taginmazlarin yatirim
amacli 6nemi tim dinyada oldugu gibi Glkemizde
de gittikce artmaktadir. T.C. Cumhurbaskanhgi
Finans  Ofisi  tarafindan 2019  yilinda
gerceklestirilen Turkiye Hane Halki Finansal Algi
ve Tutum Arastirmasi sonuglarina gore,
tasinmazlarin diger altin, déviz ve hisse senedi
gibi finansal yatinm araglarina kiyasla getiri
miktari ve guvenilirliginin daha yiksek olmasi,
uzun vadede deger kaybetmemesi gibi
faktorlerden dolay!r ortalama %81 ile en ¢ok
memnuniyet gbren yatirm araci olarak ifade
edilmistir  (T.C-CBFO, 2020). Bu durum
tasinmazlarin deger bakimindan énemini ortaya
koymakta olup, tasinmazlarin degerinin dogru
tespit ve yonetiminin ihtiyacina isaret etmektedir.
Tasinmazlarin gincel kosullarda alim satimina
esas piyasa degerinin belirlenmesi ise tasinmaz
degerleme disiplininin konusunu olusturmaktadir.
Bu kapsamda tasinmaz degerlemesi,
degerlemenin yapildigi ginin kosullarina goére bir
tasinmazin, tasinmaz Uzerindeki hak ve
faydalarinin ya da tasinmaz Uzerindeki projenin
tasinmaza iliskin fayda, nitelik, cevresel dzellikler,
konumsal 6zellikler, sosyo-demografik ozellikler
ve kullanim kosullari gibi kriterlerin  birlikte
degerlendirilmesi suretiyle olasi piyasa degerinin
objektif olarak belirlenmesi seklinde ifade
edilmektedir (Appraisal Institute, 2001, Aclar ve
Cagdas, 2008).

Ginimuizde farkh uygulama alanlarinda
oldukga sik ihtiyac duyulan tasinmaz degerinin
belirlenmesi s6z konusu oldugunda tekil ve toplu
tasinmaz degerleme kapsaminda iki kategori
altinda c¢esitli yontemler kullaniimaktadir. Tekil
degerleme yoOntemleri degder tespitinde yeterli
objektifligi saglayamamakta olup, degere etki
eden kriterler ile deger arasindaki iliskiler yeterli
dizeyde degerlendirilememektedir (Pagourtzi ve
digerleri, 2003; Sisman ve digerleri, 2021).
Dolayisiyla ¢ok sayida tagsinmazin es zamanl ve
objektif olarak degerinin belirlenebildigi, bilimsel
temellere dayali kantitatif sonuglar tretebilen, ¢ok
saylda kriterin birlikte degerlendirilebildigi modern
degerleme yaklasimlarina gereksinim
bulunmaktadir (Renigier-Bitozor ve digerleri,
2019) Bu kapsamda, teknolojik gelismeler, kamu
ve Ozel sektdérin hizh ve daha disik maliyetli
degerleme istegi, tasinmaz degerinin farkh
ihtiyaclara altlk teskil etmesi, farkli kaynaklardan
gelen blaydk verinin iglenerek degerleme
faaliyetlerinde kullaniimasi gibi hususlar g6z
Oonlne alindiginda; yapay zekanin bir alt dali olan
makine ogrenmesi teknikleri ve CBS’ye dayali
tasinmaz deger modellerinin dretilmesi ihtiyaci
ortaya ¢ikmigtir.
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Ulkemizde degerleme konusunda kurumsal
anlamda yapilanma 2019 yilinda Tapu Kadastro
Genel Mudirliga (TKGM) binyesinde Tasinmaz
Degerleme Daire Baskanhdr’'nin kurulmasi ile
olmustur (Resmi Gazete, 2018; Resmi Gazete,
2019). Kurulan Tasinmaz Degerleme Daire
Baskanhgi, en basta Ulke ¢apinda tasinmazlarin
degerinin  tespit edimesi ve bu sayede
tasinmazlardan alinan vergilerin ve harg
kayiplarinin minimuma indirgenmesini
hedeflemektedir. Ayrica bagkanlik tarafindan
tasinmazlara iligkin fiyat endeksleri ve deger
haritalarinin Uretilmesi ile kamulastirma ve arazi
toplulastirma gibi uygulamalara althk saglamak
gibi cesitli amaglarla bir deger bilgi bankasinin
olusturularak esasta Toplu Degerleme Sistemi’nin
kurulmasi amaglanmaktadir. Kurulacak olan
sistem ile uluslararasi standartlarda bilimsel
temellere uygun olarak guincel deger tahminleri
gercgeklestirilegi 6n gorilmektedir (TKGM, 2022).

Literatirde tasinmazlarin toplu degerlemesi
icin Hedonik Degerleme (Luo ve digerleri, 2021),
Coklu Dogrusal Regresyon (CDR) (Sisman ve
Aydinoglu, 2022), Destek Vektér Makineleri
(DVM) (Wang ve digerleri, 2014), Karar Agaglari
(Antipov ve Pokryshevskaya, 2012), Rastgele
Orman (Ceh ve digerleri, 2018), Yapay Sinir Aglari
(YSA) (Yalpir, 2018; Yilmazer ve Kocaman, 2021),
Nominal Degerleme (Mete ve Yomralioglu, 2021),
Bulanik Mantik (Bovkir ve Aydinoglu, 2018) ve
Cok Olgiitlii Karar Verme (COKV) (Del Giudice ve
digerleri, 2017; Unel ve Yalpir, 2019) gibi bircok
teknik mevcuttur. Bu teknikler arasinda makine
0grenmesi teknikleriyle Uretilen modeller g6z
Onidne alindiginda karar agaclari esasli bir ydntem
olan Rastgele Orman tekniginin, farkli
uygulamalarda optimum parametre secimi
kolayligi, regresyon problemlerinin ¢ézimuinde
kolay uygulanabilir olmasi, modele giren
degiskenlerin dnem diuzeyi hakkinda bilgi vermesi
ve ylksek model performansi saglamasindan
dolayr tercih sebebi oldugu ifade edilmistir
(Antipov ve Pokryshevskaya, 2012; Aydinoglu,
2019; Hong ve digerleri, 2020; Aydinoglu ve
digerleri, 2021). Aydinoglu ve digerleri, Rastgele

Orman teknigi ile Istanbul ili Pendik ilgesinde
bulunan 1459 konut tipindeki taginmaz icin 34
kriter ile deger tahminleri gergeklestirerek,

tagsinmaz deger haritasi ve kriter dnem dizeyi
bilgisi Gretmiglerdir (Aydinogdlu ve digerleri, 2021).
Yilmazer ve Kocaman ise Ankara ili Mamak
ilcesinde Rastgele Orman ve CDR (asamali
olarak) tekniklerini kullanarak toplu degerleme
modelleri Gretmiglerdir. Modellerde 1200 piyasa
orneklemi kullanilmis olup, aykiri veri olarak
nitelendirilen veriler manuel olarak veri setinden
cikarilmistir. Calismada degeri etkileyen 96 kriter
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tanimlanmakla Dbirlikte, degeri etkileyen ve
modellere dahil edilen 37 kriter uzman géruglerine
dayal olarak belirlenmistir. Kriter arasi c¢oklu
dogrusallik problemi ise Pearson korelasyon
analizi ile  degerlendiriimigtir.  Fakat bu
calismalarda dogrudan en yuksek model
performansinin  elde edilmesi amaglanmistir.
Modelleme ©6ncesinde kriter secimi, veri setleri
icerindeki konumsal ve konumsal olmayan aykiri

verilerin istatiksel veri analizi ile tespiti ve
aylklanmasi  gibi  hususlar yeterince ele
alinmamuistir.

Bu calismada farkli  sosyo-gelismislik

Ozelliklere sahip yerlesim alanlarinda konut
tipindeki  tasinmazlarin  makine  6grenmesi
teknikleriyle daha buiyik piyasa 6rneklemi ve kriter
grubu ile toplu tasinmaz degerlemesi igin
uygulama metodolojisi belirlenmesi
amaclanmaktadir. Bu kapsamda toplu degerleme
surecinde konumsal ve konumsal olmayan aykiri
verilerin tespiti ve ayiklanmasi, basarili sonug
veren Rastgele Orman teknigi ile ¢ok sayida
cografi ve cografi olmayan kriterin analiziyle
tahmin modellerin olusturulmasi, model
performans degerlendirmelerin gerceklestiriimesi
ve degeri etkileyen kriterlerin dnem dizeylerinin
belirlenmesi amaglanmaktadir. Calisma alani veri
setlerinde  aykin  verilerin  ayiklanmasinin
ardindan, Pearson korelasyon analizi kullanilarak
toplu degerlemede kullanilacak tasinmaz degeri
ile iliskili kriterler belirlenmektedir. Rastgele orman
makine &6grenmesi teknigi ile ¢oklu dogrusal
regresyon yontemi performansilari
karsilastirimaktadir. Boylelikle strdurulebilir toplu
tasinmaz degerlemesi icin cografi analiz ve
makine 6grenme tekniklerine dayali Ornek
yaklasim gelistiriimektedir.

2. MATERYAL ve METOT
a. Tasinmaz Degerini Etkileyen Kriterler

Tasinmaza iliskin piyasa degerinin pratikte
tespit edilmesi; tasinmazlarin sahip oldugu hukuki
anlamdaki yasal 6zellikler, konumu ve kullanimi ile
kisiden kisiye nitelik ve nicelik olarak degiskenlik
gosteren birgok farkli unsurdan dolayr pek
mimkan degildir. Bununla birlikte tasinmaz
degerinin ihtiyag duyuldugu farkli uygulamalar igin
tasinmazlarin  cesitli  Ozellikleri ile  tahmini
degerlerini belirlemek mimkindir. Taginmazlarin
degeri, ¢cok boyutlu yapisi nedeniyle yasal, fiziksel,
konumsal, mabhalli, ekonomik ve sosyal
faktorlerden etkilenebilmektedir  (Bovkir ve
Aydinoglu, 2018, Sisman ve digerleri, 2021).

Calisma kapsaminda

taginmaz  degerini
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etkileyen kriterler, Avrupa Degerleme Standartlari
(TEGoVA, 2016), Uluslararasi Degerleme
Standartlan  (IVSC, 2016), Degerleme-Kiiresel
Standartlan (RICS, 2017), Tasinmazlarin Toplu
Degerleme Standartlani (IAOO, 2013), Ulusal
Standartlar (TDUB, 2011), yonetmelikler (TKGM,
2011) ve akademik calismalar dikkate alinarak
irdelenmigtir.  Boylelikle tasinmaz  degerini
etkileyen kriterler konumsal, mahalli ve yapisal
olmak Gzere 3 tematik kategori icerisinde farkl alt
kriter gruplarinda tanimlanmistir (Tablo 1).

Tablo 1. Tasinmaz degerini etkileyen kriterlerin
belirlenmesi).

Nifus (llge Nifusu, llge Niifus
Yogunlugu (Kisi/lkm?), Mabhalle Nifusu,
Mahalle Nufus Yogunlugu (Kisi’/km?),
Mahallede Yasayan Cocuk (0-14), Geng
(15-24), Yetiskin (25-65), Yash (65+),
Kadin, Erkek Yuzdesi) Gelir Duzeyi
Dagilimi (A+, A, B, C, D Grubu Gelir
Duzeyi Dagilimi, Mahallede
Yasayanlarin Kisi Basi Geliri, Mahallede
Yasayanlarin Kisi Basl Tasarrufu)
Egitim Durumu (Mahallede Yasayan
Okuma Yazma Bilmeyen, Okumasi
Olan Egitimsiz, Ilkokul, ilkégretim,
Ortaokul Mezunu, Lise Mezunu,
Universite Mezunu Kisi  Yiizdesi)
Medeni Durum (Mahallede Yasayan
Evli Cift, Bekar, Bosanmis Cift, Dul
Yizdesi) Yapi Yogunlugu (Yapilasma
Yogunlugu) Il &llge Sosyo-Ekonomik
Geligmislik (il Sosyo-Ekonomik
Geligmiglik  Diizeyi, llge  Sosyo-
Ekonomik Gelismislik Diizeyi, ilgenin Il
icerisindeki Sosyo-Ekonomik
Geligmiglik Siralamasi), Mabhalli
Envanter (Hane Sayisi, Toplam Konut
Sayisi, Ozel is yeri, Banka Sayisi, ATM
Sayisi, Eczane Sayisi, Otomobil Sayisi,
Arag Sayisi), Arsa Rayi¢ Degeri

Mahalli
Kriterler

Egitim Tesislerine Mesafe
(Anaokullarina,  Ilk-Orta  Okullara,
Liselere, Universitelere Mesafe) Saglik
Tesislerine Mesafe (Aile Saglik
Merkezlerine, Hastanelere, Eczanelere
Mesafe) Aligverig&Ticaret Tesislerine
Mesafe (Carsi Merkezlerine, Alisveris
Merkezlerine, Marketlere, Pazar
Alanlarina, Postane/Kargolara
Sirketlerine Mesafe) Kilturel Tesislere
Mesafe (Fuar Merkezler, Sinema ve
Tiyatrolara, Mlzelere, Kongre ve Kultur
Merkezlerine, Kutiphanelere Mesafe)
Kamu Hizmet Tesislerine Mesafe
(idari Tesislere, Adliyeye, Bankalara,
ATM'lere, itfaiye istasyonlarina,
Guvenlik Birimlerine Mesafe) Yesil
Alanlara Mesafe (Kicglik Parklara,
Biylk Parklara, Ormanlara Mesafe)

Konumsal
Kriterler

Eglence&Spor Tesislerine Mesafe
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(Sahile, Plajlara, Lunaparklara, Spor
Tesislerine Mesafe) Konaklama
Tesislerine Mesafe (Pansiyonlara,
Otellere Mesafe) Sanayi Tesislerine
Mesafe (Akaryakit, Endistri Tesislerine
Mesafe) Dini Tesislere Mesafe
(Ibadethanelere, Mezarliklara Mesafe)
Cevresel Ozellikler (Yilhk Ortalama
Hava Kalitesi, Yillik Ortalama Sicaklik,
Yilik Ortalama Yagig), Topografik
Ozellikler (Egim, Baki), Rayl Sistem

Fonksiyonlarina  Mesafe  (Metro,
Marmaray Istasyonlarina  Mesafe)
Karayolu Fonksiyonlarina Mesafe

(Otobus Duraklarina, Taksi Duraklarina,
Otoyollara, Caddeye, Sokaklara
Mesafe, Otoparklara, Otogara Mesafe)
Havayolu Fonksiyonlarina Mesafe
(Havaalanlarina mesafe) Denizyolu
Fonksiyonlarina Mesafe (Deniz
Ulasim Istasyonlarina Mesafe)

Bagimsiz Béliim Ozellikleri Konut
Alani, Oda Sayisi, Konut Oda Tipi, Bina
Yasi, Banyo Sayisi, Isitma Sistemi,
Konutun Bulundugu Kat, Bina Toplam
Kat Adedi, Manzara, Cephe Yond,
Balkon Mevcudiyeti

Eklentiler Yuzme Havuzu, Asansor
Mevcudiyeti, Otopark Mevcudiyeti, Site
icinde Olma, Cocuk Oyun Parki

Yapisal
Kriterler

Mevcudiyeti

b. Calisma Alani ve Veri Setleri
(1) Galigma Alaninin Belirlenmesi

istanbul ilinin Anadolu yakasindaki Tuzla ilgesi
ile Kocaeli ilinin Gebze, Cayirova ve Darica
ilcelerinde bulunan toplam 23 mahalle c¢alisma
alani olarak belirlenmistir (Sekil 1). Bu c¢alisma
alani, Qisman (2021) tarafindan yapilan
arastirmaya goére mahalli sosyo-ekonomik
degiskenlerin cografi kimeleme teknikleriyle
analiz edilmesiyle tanimlanmigtir. Diger taraftan
yuzélgimi bakimindan c¢alisma alanindaki en
biyik ilce Gebze, en kiiglk ilge ise Darica’dir.
2020 yih itibariyle, Tuzla ilcesi 273.608,
Kocaeli'nin en kalabalik ilcesi Gebze 392.945,
Cayirova ilcesi 140.274 ve Darica ilgesi ise
214.796 niifusa sahiptir (TUIK, 2020). Ayrica
Tuzla ve Gebze ilgelerinde kirsal ve kentsel
yerlesim alanlari bulunmakla birlikte, farkli arazi
kullanimlarina sahiptirler. Diger taraftan basta
Gebze olmak Uzere Cayirova ve Darica ilgeleri,
kozmopolit yapisina ragmen O6nemli sanayi
tesislerine sahiptir. istanbul'un Tuzla ilgesi ise
sinir ilge dzelliginin yani sira, Tuzla-Gebze sinir
bolgesel sosyo-ekonomik gelismislik farkhliklar
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barindirmasi ile (SEGE, 2022) toplu tagsinmaz
degerlemede bdlgesel deger dagilimlarinin
degerlendirilmesi icin dogru bir pilot uygulama
alani olarak kabul edilebilir.

(2) Veri Setlerinin Temin Edilmesi

Calisma alani i¢cin Tablo 1’de tanimlanan
mabhalli, konumsal ve yapisal kriterleri temsil eden
3 farkh veri seti olusturulmustur. Mahalli kriterler
veri seti, tasinmaz degerini etkileyen mabhalli
kriterlere iliskin  mahalle-ilge-il idari  birim
duzeylerinde veriler icermektedir. Bu istatistik veri
setleri, Pot-a Geohub veri portali (GeoHub, 2020),
TUIK istatistik veri portali (TUIK, 2020) ve T.C.
Sanayi ve Teknoloji Bakanhigi Kalkinma Ajanslari
Genel Muduirlagi il ve ilgelerin Sosyo-Ekonomik
Geligsmislik Siralamasi Arastirmalari raporlari
(SEGE, 2022) uzerinden temin edilmistir.
Konumsal kriterler veri seti dogrudan Tablo 1'de
tanimlanan konumsal kriterlere iligkin verileri
icermektedir. Bu veri setleri ¢galisma kapsaminda

gerceklestirilen  cografi  analizlerin girdisi
niteliginde olup, Istanbul Bulylksehir
Belediyesi’nden ve Kocaeli Bulylksehir

Belediyesi’nden temin edilmis arastirma amagli
kullanilan cografi veri altliklandir. Yapisal kriterler
veri seti, taginmazlarin piyasa degerlerini ve Tablo
1'de tanimlanan yapisal kriterlere iligkin verileri
icermektedir. Ayrica tasinmazlarin konum bilgileri
de tasinmaz deger modelleri ve cografi kiimeleme
analizleri icin girdi niteliginde olup, REIDIN
gayrimenkul bilgi sirketi tarafindan tutulan
dogrulanmis veri tabanlarindan temin edilmigtir
(REIDIN, 2022). Veri seti 01.01.2019 ile
09.03.2020 tarihleri arasina ait 32.315 piyasa

orneklemi icermektedir. Veri seti icerisindeki
aykiriliklar  giderildikten ~ sonra  modelleme
calismasinda kullanilan 31.871 piyasa

orneklemine iligkin 6zet istatistikler Tablo 2'de
verilmistir.

Tablo 2. Veri seti tanimlayici istatistikleri.

Veri seti Ozet istatistikleri

Orneklem Sayisi 31.871
Maksimum Deger () 640,000
Minimum Deger () 85,000
Ortalama Deger () 243524,90
Standart Sapma () 71324,39
Ortalama Konut m? Fiyati () 2232,06
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Sekil 1. Calisma alaninin belirlenmesi.

c. Aykin Veri Analizi

Bir veri setinde, drneklemlerin ¢cogunlugundan
blylk olgtde farklihk gésteren drneklemler aykiri
veriler olarak ifade edilmektedir. Aykiri veriler, veri
setinin  ¢cogunlugunun uyum gosterdigi genel
istatistiki dagihmdan sapan ve genel sonuclar
¢ikarmak i¢in kullanilamayacak bigimde diger
verilerden belirgin sekilde uzakta bulunan
verilerdir. Bu veriler, modelleme calismalarinda
hatali sonuglara yol agtijindan, veri igerisinde
tespit edilerek etkilerinin giderilmesi daha guvenilir
modeller kurulmasini saglayacaktir (Liu ve
digerleri, 2004; Wu, 2009; Ge ve digerleri. 2017).

Aykiri veriler, veri setinin karakteristik yapisina
gore genel dagilimla tutarsiz olan veriler
olabilecegi gibi konuma dayali aykirilik gosteren
veriler de olabilmektedir. Bu baglamda aykiri
veriler, cografi ve cografi olmayan aykiri veriler
olmak Uzere iki kisimda degerlendirilmigtir.
Cografi olmayan aykiri veriler, veri setini olusturan
degiskenlerin sayisal degerleri ile
degerlendirilirken, cografi aykiri veriler igin
degiskenler sadece veri seti Uzerinden degil ayni
zamanda  konumla iligkili dinyada ele
alinmaktadir. Cografi aykiri verilerin ayiklanmasi
icin CBS ortaminda Kimelenme ve Aykirilik
Analizi, cografi olmayan aykiri verilerin tespiti ve
aylklanmasinda IAAO tarafindan da O&nerilen
Boxplot teknigi etkin bicimde kullaniimistir (IAAO,
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2013; Fischer ve Wang, 2011; Dovoedo ve
Chakraborti, 2015; Aggarwal, 2017).

Kidmelenme ve Aykirilik Analizi teknigi, Waldo
Tobler tarafindan cografyanin temel yasasi olarak
“Her sey baska seylerle iligkilidir fakat birbirine
yakin olan geyler, birbirine uzak olanlara gore
daha fazla iligkilidir’ digtincesine dayanmaktadir
(Tobler, 1970). Bu yaklasimla Mekansal
otokorelasyon ile veri seti icerisindeki bir
degiskene iliskin benzer degerler birbirine yakin
konumlarda ve cografi kimelenmeler ile
bulunurlar. Anselin (1995) tarafindan gelistirilen
Local Moran’'s | teknigi ile mekansal
otokorelasyon, yerel dizeyde hem veri seti
icerisindeki bir degiskene iliskin yakin konumlarda
benzer degerlere  sahip olan  verilerin
kiimelenmelerini, hem de ilgili degisken icin yakin
konumlarda olmasina ragmen benzer degerler
sergilemeyen cografi aykiri verilerin belirlenmesini
saglamaktadir. Sekil 2'de gosterilen grafik
yardimiyla bir veri noktasi ile komsulari arasindaki
benzerligi irdeleyen dort bélgeden olusmaktadir.
Yuksek-Yuksek, ilgili degisken icin ylksek degerli
verilerle  gevrili, ylksek degerlere sahip
kiimelenmeleri; Dusuk-DusUk, ilgili degisken igin
dustk degerli verilerle gevrili, dusuk degerlere
sahip kumelenmeleri gostermektedir (Anselin,
1995). Dusuk-Yuksek ilgili dedisken igin ylUksek
degerli verilerle cevrili, duslik degerlere sahip
verileri; Yuksek-DusuUk ise ilgili degisken igin
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dusUk degerli verilerle gevrili, yuksek degerlere
sahip verileri gdstermektedir. Dolayisiyla DUsUk-
Yuksek ve Yiksek-Dusik igerisine disen veriler
cografi aykiri veriler olarak degerlendiriimektedir
(Anselin ve digerleri, 2007).

£

Diigiik-Yiiksek
(DY)

Yiiksek-Yiiksek
(YY)

A

Diisiik-Diisiik
(DD)

Yiiksek-Diisiik
(YD)

v

Sekil 2. Kimelenme ve Aykirilik analizi ile aykiri
veri analizi.

Boxplot, grafik tabanli aykiri veri tespit etme
yaklasimidir (Dovoedo ve Chakraborti, 2015).
Grafikte, veri seti icerisindeki degiskenler
minimum, maksimum, medyan (ortanca), 1.
ceyrek ve 3. ceyrek olmak Uzere bes farkh
istatistiki bilgi acisindan degerlendiriimektedir
(Sekil 3). Ceyrekler arasi aralik digindaki veriler
aykiri kabul edilir.

Ust sinir = Maksimum = Q + 1.5xI1QR
@ = Aykiri Veri

A Maksimum

<= 3.eyrek (Q)

(1QR)

<= Medyan

Ceyrekler Arasi Aralik
Interquartile Range

<~ l.Ceyrek (@)

1

® = Aykin Veri
Alt sinir = Minimum=Q, —1.5x/QR

s Minumum

Sekil 3. Boxplot yaklasimi ile aykiri veri analizi.
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¢. Pearson Korelasyon Analizi

Pearson korelasyon analizi, veri kiimesindeki
iki  slOrekli degisken arasindaki iliskileri
degerlendiren kovaryans tabanli bir istatistiksel
analiz teknigidir. Pearson korelasyon katsayisi

Denklem-1 ile (Kalantar ve digerleri, 2020)
hesaplanir:
X - X Y, -Y
v =23 r— (1)
G =X Y -Y)
k=1 k=1

Esitlikte ry Pearson korelasyon katsayisini
temsil eder ve iki degdisken arasindaki dogrusal
bagimhhgin bir dlgusudur. -1 ile +1 arasinda bir
deger alan bu katsayinin -1 de@erine yakin
olmasi, gugli negatif iliskiler anlamina gelirken,
+1’e yakin deger ise, degiskenler arasinda glglu
pozitif iliskiler anlamina gelir. Ayrica 0 degeri,
degiskenler arasinda korelasyon olmadigi
anlamina gelir. Xi ve Yi veri setindeki i'nci degisken
igin X ve Y'nin ilgili degerini temsil eden X veY ise
sirasiyla X ve Y aciklayici dediskenlerinin
ortalamasini ifade eder (Moon ve digerleri, 2008,
Egghe ve Leydesdorff, 2009, Bujang ve digerleri,
2010). Pearson korelasyon analizi, makine
6grenmesine dayali modelleme c¢alismalarinda
¢oklu dogrusallik probleminden kaginmak igin
birbiri ile ylksek korelasyonlu kriterlerin tespitinde
etkin  olarak  kullaniimaktadir.  Korelasyon
katsayisinin rxy 20,5 'ten blylk olmasi ile kriterler
yiksek korelasyonlu olarak degerlendiriimektedir
(Yilmazer ve Kocaman, 2020).

d. CGoklu Dogrusal Regresyon

Coklu Dogrusal Regresyon (CDR), veri seti
icerisinde bagimli ve birden fazla badimsiz
degisken arasindaki iligkinin irdelenmesi icin
dogrusal formda matematiksel denklemler
tireterek, istatiksel temellere dayali tahminler
yapan denetimli bir makine 6grenme teknigidir
(Unel, 2017, Akar ve Yalpir, 2021). CDR
tekniginde bagimli degiskendeki degisim, kurulan
regresyon modelindeki birden fazla bagimsiz
degisken ile es zamanh olarak agiklanmaya
calisiimaktadir. CDR tekniginin yapisi Denklem-2
ile verilmektedir:

Vi =B+ B x X+ B x Xy ++ B x X, +&  (2)

Esitlikte, i bagimh degiskeni (6rnegin
tasinmaz degeri), X1, X2,..., Xn modelde kullanilan
bagdimsiz degiskenleri (alan, oda sayisi ve banyo
sayisi gibi degeri etkileyen kriterler), Bo model
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sabit katsayisini, Bi1, B2,.... Bn kriterlere iligkin
katsayilari, £ hata terimini ifade etmektedir. Hata
terimi, tahmin edilen deger ile piyasa degeri
arasindaki, farki belirmektedir. Ayrica CDR
tekniginde, karesel tahmin hatalarinin toplamini
en aza indirgenerek regresyon modeline iligkin
model sabiti o ve bagimsiz degiskenlere iligkin 8
katsayilari optimize edilmektedir.

CDR teknigi tasinmaz degerleme uygulamalari
kapsaminda; tasinmaz  degerini  etkileyen
kriterlerin belirlenmesi, degeri etkileyen kriterlerin
deger uzerindeki etkisinin belirlenmesi, tasinmaz
deger tahmin modeli gelistirme, taginmaz degeri
Uzerindeki zamansal degisimlerin incelenmesi ve
farkli algoritmalarla olusturulan tasinmaz deger
modellerinin  karsilastirimasinda  kullaniimistir
(Yalpir, 2018; Yilmazer ve Kocaman, 2020).

e. Rastgele Orman Teknigi

Rastgele Orman (Random Forest) teknidi,
Breiman (2001) tarafindan siniflandirma ve
regresyon problemlerinin ¢6zima igin geligtirilen
bir topluluk 6grenme algoritmasidir (Antipov ve
Pokryshevskaya, 2012). Karar agaci algoritmasi
turd olan rastgele orman teknidi ile modellerin
egitimi  gerceklestirilirken birbirinden bagimsiz
olarak olusturulan birgok karar agacinin bir araya
getirilerek  bir karar ormani  olusturmasi
amaclanmaktadir (Breiman, 2001). Bagka bir ifade
ile rastgele orman algoritmasinda korelasyonsuz
birden ¢ok karar agaci yapisinin bir araya
getiriimesi  sonucunda  bir  karar ormani
olugturulmasi ve karar agaglarinin her biri
tarafindan yapilmis olan tahminlerin birleserek tek
bir tahmin yapilmasi temel esastir. Bu ydnuyle
teknik, tahmin modellerinin performansini artiran
bir makine o6grenmesi teknigidir (Yilmazer ve
Kocaman, 2020).

Rastgele orman teknidi, egitim veri seti
kullanilarak birbirinden bagimsiz bir sekilde karar
agaclarinin  olusturuldugu torbalama teknigi
(Breiman, 1996) ve veri setinde bulunan tim
Oznitelikler icerisinden rastgele segilen az sayidaki
Oznitelik ile karar agaci yapisindaki her digim
noktasinda en iyi dallanmayi gergeklestiren
Ozniteligin segildigi rastgele alt uzay (Ho, 1998)
tekniginin birlesimidir. Rastgele orman teknigi,
dallanma igin Ozniteliklerin belirlenmesinde Gini
indeksi yaklagimini kullanmaktadir (Pal, 2005).
Veri seti icerisindeki 6zniteliklerin 5Gnem dereceleri
ve etkilesimlerinin ortaya ¢ikmasi gibi avantajlari,
bu teknigi diger tekniklere kiyasla 6n plana
clkarmaktadir.

Rastgele orman teknigi, karar ormandaki her
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bir karar agacinin egitilebilmesi amaciyla orijinal
egitim veri seti icerisinden rastgele 6rnekleme ile
alt kiimeler olusturur. Bu alt kiimelerin 2/3’G karar
agaci yapisi olusturmada kullanilirken, torba disi
olarak da bilinen geri kalan 1/3’lik kisim ise agac¢
yapisini test etmek i¢in kullanilir (Colkesen, 2015).
Bu oransal dagilimim belirlenmesi ise modellerin

editimi  esnasinda kullanilan ilgili  yazilim
kutuphanelerinde rastgele secilen verilerle
otomatize bicimde gerceklestiriimektedir.
Rastgele orman  algoritmasinda  kullanici

tarafindan belirlenen iki 6Gnemli parametre model
basarisi acisindan oldukga 6nemlidir. Ik
parametre aga¢ yapisinin olusturulmasinda her
bir digimde kullanilacak 6zniteliklerin sayisidir.
ikinci parametre ise karar ormanindaki toplam
agag sayisidir (Aydinoglu ve digerleri, 2021).

f. Model
Olgutleri

Performans  Degerlendirme

Rastgele Makine 6grenmesi tekniklerine dayali
olarak gergeklestirilen regresyon problemlerinde,
farkl algoritmalara iligkin tahmin dogrulugunun
degerlendiriimesi i¢in ¢esitli model performans
analizi yaklagimlari bulunmaktadir. Bunlardan en
cok kullanilanlari; Ortalama Mutlak Hata (OMH),
Ortalama Karesel Hata (OKH), Karesel Ortalama
Hata (KOH), R? dlcitleridir. Basarili toplu
degerleme modellerinin gelistirimesinde OMH,
OKH ve KOH olgutlerin mimkin oldugunca 0
degerine yakin olmasi beklenmektedir. R? dlcit
ise birimsiz olup, 1 dederine yakin olmasi yuksek
model agiklama performansini temsil etmektedir.
Bu olcitlere iliskin genel matematiksel denklemler
siraslyla asagida verilmistir.

13 A
OMH ==3"ly, - y,| €)
nia
13 ~\2
OKH =3 (v, -, 4)
i=1
KOH = [=3 (v, -,)’ (5)
i=1
L N2 —\2
R =2(V -%:) 120y -¥) (6)
i=1 i=1
Diger taraftan taginmaz degerleme
uygulamalari kapsaminda IAAO tarafindan
Onerilen model performans degerlendirme

Olcutleri bulunmaktadir. Bunlar arasinda en sik
kullanilanlari Dagilim Katsayisi (DKA) ve Fiyat
lligkili Farkliliklar (FIF) Olgutleri seklindedir. DKA
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degiskenlik veya tekduzeligin Olgusu olarak
tanimlanmakta olup dederleme oranlarinin
medyan orandan ortalama ylzde sapmasini
degerlendirmektedir. IAAO oran standartlarina
gore dort farkli grup igerisinde degerlendirilen
DKA degeri Denklem-7 yardimiyla
hesaplanmaktadir. Daha eski veya daha fazla
heterojen bolgelerdeki mustakil evler ve kat
mulkiyetleri icin hesaplanan DKA degeri 5 ile 15
arasinda bir deger olmalidir. FiF &lciti ise,
Denklem-8 ile hesaplanmakta olup ortalama
degerleme oraninin agirhkl ortalama oranina
boélinmesiyle hesaplanan 0,98 ile 1,03 arasinda
bir deger almahdir. FiF tahmin modellerinde diisiik
ve ylUksek degerli milkler arasindaki degerleme-
satis fiyati oranlarindaki tekdizelik duzeyini
degerlendirmektedir.

3R R Jrn

DR -
( I 7
DKA = %100 x ~= (7)

®)

yi taginmazin piyasa degeri, ¥, tasinmazin
tahmin edilen degerini, y, piyasa degerleri
ortalamasini, i = 1,2,3, ...,n olmak izere n toplam
tasinmaz sayisini, R tahmin edilen ve piyasa
degeri arasindaki degerleme oranini, R
degerleme oranlarinin ortalama degerini ve R
degerleme  oranlarinin medyan  degerini
gostermektedir (IAAO, 2013, Levantesi ve
Piscopo, 2020, Yilmazer ve Kocaman, 2020; Sun
ve digerleri, 2021, Yalpir ve digerleri, 2021).

3. BULGULAR

a. Toplu
Geligtirme

Tasinmaz Degerleme Modeli

Tahmin modellerinin gelistiriimesi 6ncesinde
tasinmaz deger veri seti Boxplot ve Kiimelenme &
Aykirihk  Analizi teknikleriyle degerlendirilerek
toplamda 444 adet aykiri veri tespit edilerek veri
seti icerisinden cikarilmigtir. Veri seti icerisindeki
birim farkliliklarini gidermek i¢in bircok makine
dgrenimi modellerinin gelistiriimesinde oldugu gibi
veri seti normalize edilmigtir. Ardindan modelleme
asamasinda c¢oklu dogrusallik probleminden
kaginmak i¢cin mahalli ve konumsal kriterler
arasindaki iliski Pearson korelasyon analizi ile
degerlendirilmistir. Kriterler ikili olarak
degerlendirilerek, ylUksek korelasyona (rxy=0,5)
sahip kriterlerden birisi tercih edilmistir. Bu
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kapsamda 54 kriter modelleme igin belirlenmistir.
Calisma alani i¢in toplamda 31.871 piyasa
orneklemi ve 54 kriter ile Rastgele Orman ve CDR
teknikleri kullanilarak toplu taginmaz deger tahmin
modelleri Uretilmigtir. Modellerin gelistiriimesinde
aclk kaynak kodu R vyazilimi kullaniimistir.
Rastgele Orman modeli icin “randomForest”
kitiphanesi (randomForest, 2022) kullanilirken
CDR modeli icin R yazihmi iginde dogrudan
tanimh “Im” fonksiyonu (Im, 2022) kullaniimistir.
Orneklemlerin 22.310 tanesi (veri setinin yaklagik
%70'i) modellerin egitimi, 9.561 tanesi (veri setinin
yaklasik %30’u) ise modellerin test edilmesi igin
kullaniimigtir. Modeldeki aga¢  yapisinin
olusmasinda her digum noktasinda kullanilacak
Oznitelik/kriter sayisi 18 (54/3), kullanilacak agag
sayisi ise 150 olarak belirlenmigtir. Egitim
esnasinda farkli aga¢ sayilarina karsilik gelen
torba disi tahmin hatasi grafigi ise Sekil 4'te
verilmigtir.

0.0005  0.0006 0.0007  0.0008

Torba Dis1 Tahmin Hatas1

0.0004

50 100 150

Agac Sayisi

Sekil 4. Rastgele Orman modeli torba digi tahmin

hatasi grafigi.
Not: Calisma kapsaminda normalize edilmis veri seti kullanildigindan
dolayi Rastgele Orman modeli torba disi tahmin hatasi grafigindeki hata
miktarlarinin (diisey eksen) herhangi bir birimi yoktur.

b. Kriter Onem Diizeyleri ve Model

Performanslarinin irdelenmesi

Calisma alani icin Uretilen Rastgele Orman
modeli  Uzerinden  kriter 6nem  duzeyleri
belirlenmistir. Kriter 5nem duzeyleri irdelendiginde
yapisal ve konumsal kriterlerin 6n plana ¢iktig
tespit edilmistir. Bina yasi, konut alani ve konutun
bulundugu kat, cephe yonu, site iginde olma gibi
kriterleri diger kriterlere kiyasla 6n plana ¢ikmigtir.
Diger taraftan mabhalli kriter grubundaki ilgenin il
icindeki sosyo-ekonomik gelismislik siralamasi ve
mahallede yasayan gocuk (0-14) ylzdesi kriterleri
modelde en dusuk dneme sahip kriterler olmustur.
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Kriterler

Konutun Bulundugu Kat | —
Konut Alani
Bina Yasi
Cephe Yonu I
Site Iginde Olma I
Spor Tesislerine Yakiniik I
Otobiis Duraklarina Yakinlik s
Eczanelere Yakinlik s
Marketlere Yakinlik I
Isitma Sistemi
Ktk Parklara Yakinlhk
Manzara
Otopark Mevcudiyeti
ilkokul ve Ortackullara Yakinlik
Taksi Duraklarina Yakinlik
Sokaklara Yakinlik
Katiphanelere Yakinlik
Caddeye Yakinlk
Anaokullarina Yakinhk
Guvenlik Birimlerine Yakinlik
Otoyollara Yakinhk
Bina Toplam Kat Adedi
Universitelere Yakinlik
Marmaray Istasyonlarina Yakinlik
Mezarlik Alanlarina Yakinlk
Alisveris Merkezlerine Yakinlhk
Mahallede Yagsayan Universite Mezunu Kisi Yuzdesi
Konut Oda Tipi
idari Tesislere Yakinlik
Havaalanina Yakinlik
Cocuk Oyun Parki
Hexegonal Nufus
Banyo Sayisi
Asansoér Mevcudiyeti
itfaiye Tesislerine Yakinlik
Balkon Mevcudiyeti
Otellere Yakinlik
Oda Sayisi
Ortalama Sicaklik
Buyuk Parklara Yakinhk
Yuzme Havuzu

Sanayi Tesislerine Yakinlik

Orman Alanlarina Yakinlk

Liselere Yakiniik

Lunaparklara Yakiniik [

Otogara Yakinlik [

Mahalledeki Ozel is Yeri Sayisi

Mahallede Yasayan Evii Cift Yuzdesi

Mahallede Yasayan Yash (65+) Yuzdesi

lige Sosyo-Ekonomik Geligsmislik indeksi

Mahallede Yasayan Bekar Yizdesi

Mabhallede Yasayan ilkégretim Mezunu Kisi Yizdesi
Mahallede Yasayan Cocuk (0-14) Yuzdesi

ilgenin il igindeki Sosyo-Ekonomik Gelismislik Siralamasi

o
i

01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Kriter Onem Diizeyi

Sekil 5. Rastgele Orman modeli kriter 6nem duizeyleri
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Modeli olusturan kriterlerin timune iligkin kriter
Onem duzeyleri Sekil 5’te verilmistir. Kriter 6nem
dizey sonuglarina goére bina yagi yuksek 6nem
dizeyine sahip kriterler arasindadir. Bu durum
farkl perspektiflerden degerlendirilebilir. Bina
yasinin artmasi sonucu konut fiyatlarinin dismesi
bir piyasa kosulu olarak degerlendirilebilir. insaat
yapim maliyetlerinin artmasi da yeni yapilan
binalar icin maliyet unsuru olarak dogrudan deger
Uzerinde yansimaktadir. Yapim maliyetinden ve
yapilasma yogdunlugunun neredeyse doygun
seviyeye ulagsmasindan kaynakli yeni konut
sayisinin azligi problemi bina yasinin énemli bir
kriter olarak ortaya c¢ikmasina neden olmustur.
Diger taraftan calisma alani AFAD tarafindan
2018 yilinda yayinlanan Turkiye Deprem Tehlike
Haritasrna gbre riskli alanlar icerisinde
degerlendirilebilir (AFAD, 2018). 1999 yilindan
sonraki binalar deprem ydnetmeligine goére
yapildidi i¢in, yeni yapilan binalarin fiyati maliyet
kaynakl ylksek olabilmektedir. Baska bir ifade ile
daha kaliteli bina stogunun olugsmasi gibi unsurlar,
bina yasi kriterinin  dnem duzeyinin yuksek
olmasinin nedenleri arasinda dasinulebilir. Ayrica
yeni bina alim satimina banka kredilerinin uygun
olmasi da bina yas! kriterinin yiksek éneme sahip
olmasinin nedenleri arasinda degerlendirilebilir.

Normalize edilmis  verilerle  olusturulan
Rastgele Orman ve CDR modellerine iliskin model
performanslari 9.561 test orneklemi {zerinden
hesaplanarak kiyaslanmistir. Sonuglar makine
ogrenmesi performans Olcutlerine gore
karsilastirildiinda Rastgele Orman modeli daha
basarili sonuglar verirken, IAAO olgitlerine gore
kiyaslandiginda ise her iki modelde basar
saglanmaktadir (Tablo 3).

Tablo 3. Rastgele Orman ve CDR modeli
performansilari.

Performans Rastgele
Olgutleri Orrr?an CDR

OMH 0,0112 0,0273
OKH 0,0004 0,0013
KOH 0,0190 0,0363
R? 0,8757 0,5386
DKA 5,3798 12,4437
FiF 1,0102 1,0249

Not: Modelleme asamasinda normalize edilmis veri seti kullaniimigtir. Dolayisiyla
Rastgele Orman ve CDR modellerinin performanslarina iliskin OMH, OKH ve KOH
ol¢ltlerinin herhangi bir birimi yoktur. Basarili toplu degerleme modelleri igin bu
Olgiitlerin miimkiin oldugunca O degerine yakin olmasi beklenmektedir. Benzer
sekilde R? élgitii de birimsiz olup, bu degerin 1 dederine yakin olmasi yiiksek
model agiklama performansini temsil etmektedir. IAAO tarafindan toplu degerleme
modellerinin performanslarinin degerlendirilmesi igin 6nerilen DKA ve FIF élgiitleri
ise birimsiz olup, dogruluk igin belirli bir araligi referans almaktadir.

Ayrica piyasa degerleri ile Rastgele Orman ve
CDR modellerinden tahmin edilen degerlerinin
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veri sacgihmlari incelenmigtir. Rastgele orman
modelinde veriler egilim g¢izgisi etrafinda
kiimelenmis bir sacilim yapisi sergilerken, CDR
modelinde verilerin daha daginik bir sagihm yapisi
sergiledigi tespit edilmistir (Sekil 6).

GDR Modeli

0.5500
y=0.5348x+0.104

R* = 0.5386

0.4500

0.3500

Tahmini Deger

0.2500

0.1500

0.0500

0.0500 0.1500 0.2500 0.3500

Piyasa Degeri

0.4500 0.5500

Rastgele Orman Modeli

05500 v =0.8343x+0.0377

R* =0.8757

0.4500

0.3500

Tahmini Deger

0.2500

0.1500

0.0500
0.0500

0.1500

0.2500 03500
Piyasa Degeri

0.4500 0.5500

Sekil 6. Tahmin modelleri sacilim grafikleri.

Not: Calisma kapsaminda normalize edilmis veri seti kullanildigindan dolayi sagiim
grafiklerindeki yatay ve diisey eksenlerin herhangi bir birimi yoktur.

c. Tasinmaz Deger Tahmin Haritasinin
Uretilmesi

Deger tahmin modellerinin Uretilmesi ve
performanslarinin  karsilastiriimasindan sonra,
daha basarili tahmin sonuglari veren Rastgele
Orman modeli Gzerinden 30 m ¢6zunlrlige sahip
CBS tabanl tasinmaz birim deger haritasi
Uretilmistir. Haritalarin Gretiminde Ters Mesafe
Agirliklandirma  (TMA) enterpolasyon analiz
teknigi kullanilmistir (Sekil 7). Uretilen deger
haritasi incelendiginde, bdlgenin guneyinde
Darica ilgesinde yer alan Bayramoglu
mahallesinin geneli ile Emek mahallesinin belirli
bir bolgesi, Cayirova ilgesinde bdlgenin
kuzeydogusunda yer alan Yenikent ve Akse
mahallelerinin belirli bolgeleri ve Gebze ilgesinde
yer alan Kokli Cesme mahallesinin belli
bdlgelerinin yiksek deger dagihmina sahip yerler
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olmustur. Diger taraftan Cayirova ilgesinde yer
alan Cumhuriyet ve Sekerpinar mabhallerinin
kuzeyinde yer alan organize sanayi bélgelerine
yakin bolgeler disuk deger dagilimina yerler
olmustur. Ayrica Tuzla ilgesinde bulunan Sifa ve

o
Lejant
l:l Mahalle Sinirlan

[) Askeri Alan
Deder

Mimar Sinan mahalleleri ile Cayirova ilgesinde
bulunan Cumhuriyet Mahallesi orta-ylksek deger
dagilimina sahip bdlgeler olarak
nitelendirilmektedir (Sekil 7).

Sekil 7. Rastgele Orman modeli tagsinmaz deger haritasi.

4. SONUC ve ONERILER

Yatirim planlamalari igin blylik éneme sahip
olan tasinmazlar, proje gelistirme, kredi
dlzenlemeleri ve vergi uygulamalari ile Ulke
ekonomilerinin buyume-kigtlme hizini etkileyen
Onemli bir aractir. Taginmaz degerlerinin gincel
yaklagimlar ile objektif olarak toplu tespiti,
glnidmaz planli ve sirdurdlebilir taginmaz yénetim
stratejilerinin - gelistiriimesi bakimindan oldukga
Onemli bir duruma gelmistir.

GUnumizin degisen ihtiyaclari ve artan veri
yogunlugu g6z oOnlne alindiginda, tasinmaz
degerinin tespiti icin tasinmazlarin tekil olarak
degerlendiriimesinin yerini ¢ok sayida tasinmazin
es zamanl olarak degerlendirildigi toplu tasinmaz
degerleme konusu almistir. Dolayisiyla tekil
degerlemede kullanilan yaklagimlarin yani sira,
toplu tasinmaz degerlemesi igin gelismis tahmin
yaklagimlari olarak bilinen makine 6grenme
teknikleri kullanilmaya baglanmistir.

Bu calisma kapsaminda ise konut tipindeki
tasinmazlarin toplu degerlemesi icin makine
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0grenme tekniklerine dayali tahmin modelleri
gelistirilmigtir. Uluslararasi standartlar, akademik

calismalar ve projeler incelenerek, degeri
etkileyen kriterler konumsal, mahalli ve yapisal
olmak Uzere (¢ ana kategori altinda

tanimlanmistir.

Belirlenen kriterlere iliskin temin edilen veri
setleri CBS ortaminda dizenlenmistir. Tasinmaz
deger veri seti gesitli veri madenciligi yontemleri ile
aykiriliklar agisindan analiz edilmistir. Toplamda
444 adet aykirni veri tespit edilerek veri seti
icerisinden c¢ikarilmis olup, veri setine zamansal
anlamda herhangi bir diizenleme yapilmamigtir.
Aykiri veri analiz yaklagimlari veri seti icerisindeki
genel dagilimdan yiksek ve dusik degere sahip
orneklemlerin tespitine olanak saglamistir. Bu
durum yuksek degerlere sahip kiymetli bilgi
Uretebilecek orneklemlerin veri seti icerisinden
dogrudan c¢ikariimasi olarak dusuntlmemeli,
kararli tahmin modellerinin  olusturulmasinda
temel bir islem adimi olarak degerlendiriimelidir.
Veri seti icerisindeki aykiriliklarin gideriimesinin
ardindan c¢alisma alani icerisindeki piyasa
orneklemlerinin %70'i egitim, %30'u test olacak
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sekilde olusturulmustur. Ayrica modelleme
asamasinda  ¢oklu  dogrusallik  problemini
engellemek icin deder ve degerle iliskili konumsal
ve mahalli kriterler Pearson korelasyon analizi ile
degerlendiriimis  olup, birbiri ile  ylksek
korelasyonlu kriterlerinden birisi tercih edilerek
modellere dahil edilmistir. Bu sekilde 54 kriter
modelleme icin belirlenmistir. Rastgele Orman ve
CDR teknikleri kullanilarak tahmin modelleri
uretilmistir. Model performanslari test veri seti
Uzerinden degerlendirilmistir. Model basarilarinin
degerlendiriimesinde ise hem makine 6grenmesi
kapsaminda en yaygin kullanilan performans
degerlendirme olgutleri hem de IAAO tarafindan
Onerilen toplu tasinmaz degderleme model
performans degerlendirme metrikleri
kullaniimistir. Uretilen modeller arasinda Rastgele
Orman modeli daha basarili sonuglar vermigtir.
Rastgele Orman modeli Gzerinden g¢alisma alani
igin kriter 6nem dizeyleri hesaplanmigtir. Yapisal
ve konumsal kriterlerin diger kriterlere kiyasla 6n
plana giktigi tespit edilmigtir. Daha basarili model
performansina sahip Rastgele Orman modeli
Uzerinden CBS tabanli tasinmaz deger haritasi
uretilmisgtir.  Uretilen harita ile mabhallelerin
tasinmaz deger dagihmlari irdelenmistir.

Calisma kapsaminda  toplu tasinmaz
degerleme uygulamalarinda CBS ve makine
6grenmesi tekniklerinin etkin bicimde

kullanilabilecedi  sonuglarla  desteklenmistir.
Ayrica modelleme galismalarinda etkin kriterlerin
ve model basarilarinin bdlgesel olarak tespit
edilebilecegi acgikga ortaya koyulmustur. Diger
taraftan toplu degerleme tahmin modellerinin
gelistiriimesi 6ncesinde, veri setleri icerisindeki
konumsal ve konumsal olmayan aykiri verilerin
aylklanmasinda literatlre bittnlesik bir metodoloji
sunulmaktadir.

Toplu tasinmaz degerlemesi igin kullanilacak
kriterleri temsil eden veri setlerinin Turkiye Ulusal
CBS (TUCBS) veri temalariyla birlikte calisabilir
ybnetimi ve yeni nesil makine 06grenme
tekniklerinin  butunlesik  kullanimiyla  etkin
degerleme faaliyetleri gerceklestirilebilir. Ayrica
glncel makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak
farkli sektérel uygulama ihtiyaglari icin tasinmaz
deger tahmin modelleri ile dinamik CBS tabanl
tasinmaz deger haritalar Uretilebilir.
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