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Gayrimenkullerin  degerlerine vergilemeden, satisa bircok alanda ihtiyag duyulmaktadir.
Gayrimenkullerin tek tek degerlemesi yapilacagi gibi toplu halde de bir model dahilinde
degerlemesinin yapilmasi miimkiindiir. Kitlesel degerleme, gayrimenkullerin az hata, hizli ve tarafsiz
bir sekilde degerlemesine olanak saglamaktadir. Gayrimenkullerin toplu degerlemesinde son yillarda
makine Ogrenme algoritmalar1 kullanilmaya baslanmis olmakla birlikte makine 06grenme
algoritmalarinin farkli gayrimenkul tiirlerinin degerlemesinin de kullanimi sinirlt diizeyde kalmustir.
Bu ¢aligmada, 5 adet makine 6grenme algoritmalar1 arsa, arazi, konut ve ticari gayrimenkul olmak
iizere 4 farkli gayrimenkul tilirlinde test edilmistir. Bu amagla kullanilan makine Ogrenme
algoritmalari, Yapay Sinir Aglar (YSA), Rasgele Orman (RO), Coklu Regresyon Analizi (CRA), K-
En Yakin Komsuluk (k-nn), Destek Vektor Regresyonu (DVR) seklindedir. Temel Bilesenler Analizi
(TBA) ise ¢oklu degiskene sahip gayrimenkullerin degisken sayisini azaltilmasi i¢in kullanilmustir.
Arastirmada Ankara {li Merkez ilgeler icin toplanan gayrimenkul verileri ile Amerika Birlesik
Devletleri, Ames, lowa sehrine ait veriler kullanilmistir. Tez ¢aligmasinin ana amaci gayrimenkullerin
toplu degerlemesinde hangi makine 6grenme algoritma tiiriniin daha iyi sonucu verdiginin bulunmasi
ve gayrimenkul degerini etkileyen degiskenlerden en 6nemli olanlarin ortaya konulmasidir. Boylece
Tiirkiye i¢in bir toplu degerleme sisteminin kullanilabilirligi test edilmis olacaktir. Calismanin diger
bir amaci ise gayrimenkul degerleri ile Ankara Ili merkez ilgeleri igin gayrimenkul deger haritas
olugturmaktir. Ankara ili ve Ames sehri i¢in elde edilen bulgulara gore konut tiirii gayrimenkullerde
en iyi sonucu RO daha sonra ise sirasiyla YSA, k-nn, ve DR algoritmalarinin sonuglar verdigi
goriilmistiir. Yine konut tiirii gayrimenkuliin RO algoritmasindan elde edilen sonuglarina goére en ¢ok
1sitma ve 6nemli yerlere olan mesafelerin degerde etkisi oldugu sonucuna varilmistir. Arazi, arsa ve
ticari tiir gayrimenkullerde ise RO ve dogrusal regresyonun en iyi performansa sahip oldugu
belirlenmigstir. Elde edilen bulgular degerlendirildiginde tiim Tiirkiye’deki il ve ilgeler icin
gayrimenkul degerleme birimlerinin kurulmasi ve gayrimenkullere ait degiskenlerine ait veri
tabaninda olusturulmasi 6nerilmektedir. Béylece bu veriler kullanilarak kitlesel degerleme yapilmasi
ile gayrimenkul satig ve vergilendirme gibi islemlerinin daha hizli yapilabilmesine olanak
saglanacaktir.
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ABSTRACT
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Information of real estate value is crucial for many fields such as taxation, sales etc. It is possible
to valuate many properties together within a model. Such models allow real estate to be valued
with less error, quickly and impartially. In recent years, machine learning algorithms have been
used in the mass appraisal of real estates. In this thesis study, 5 machine learning algorithms are
used in 4 different real estate types; land plot, land, residential and commercial real estate.
Machine learning algorithms used for this purpose are; Artificial Neural Networks (ANN),
Random Forest (RO), Multiple Regression Analysis (MRA), K-Nearest Neighborhood (k-nn) and
Support Vector Regression (SVR). On the other hand, Principal Component Analysis (PCA) was
used to reduce the number of variables for real estate with multiple variables. In order to test the
research, real estate data collected for the central districts of Ankara and data from the city of
Ames, lowa were used. The main purpose of this thesis study is to find out which machine
learning algorithm gives the best result for mass appraisal of real estates and to reveal the most
important variables affecting the real estate value. Thus, the feasibility of creating a mass
appraisal system for Turkey will be tested. Another aim for the thesis is to create a real estate
value map for the central districts of Ankara by using the real estate values. According to the
results obtained for the city of Ankara and Ames, lowa; it was observed that the best algorithm
for mass appraisal is RO followed by the ANN, k-nn, and linear regression algorithms,
respectively for residential type real estates. According to the results obtained from the RO
algorithm of the residential type real estate, it was concluded that the heating and the distances to
the key places had the most effect on the value. Besides RO and linear regression gave the best
results in land, land plot and commercial type real estates. As a result of the study, it is
recommended to establish real estate valuation units for all municipalities, provinces and other
administrative units in Turkey and to create a database of real estate variables. Thus, sales,
taxation etc. of real estate would be processed faster by conducting mass appraisal using quality
database.

September 2022, 131 pages

Key Words: Mass appraisal, machine learning, random forest, artificial neural network,
real estate valuation map.



TESEKKUR

Bu tez calismasi kapsaminda, oncelikle Doktora 6grenimim boyunca bu siiregteki tezimin
yiirlitilmesinde bilgisi, tecriibesi, dngoriisii ve pozitif enerjisi ile hep yanimda olan
degerli danisman hocam Dog. Dr. Yesim TANRIVERMIS’e en derin ve samimi
tesekkiirlerimi sunarim. Tez izleme toplantilarimda, bana ayirdiklar1 vakit, tezime
sagladiklar katki ve goriisleri icin ¢ok degerli Tez izleme Komitesi ve savunma jiiri iiye
hocalarim saygideger Prof. Dr. Oguz GUNGOR ve Dog. Dr. Mehmet TAN’a en igten
tesekkiirlerimi sunarim. Dahas1 vakitlerini ayirip tezimi okuyup goriis bildiren saygi
deger doktora savunma jiiri iye hocalarim Prof. Dr. Mustafa TOMBUL ile Dog. Dr.
Serhat BASDOGAN’a katkilarindan dolay1 en igten tesekkiirlerimi sunarim. Ayrica
doktora tezim boyunca verdigi katkilardan dolayr Anabilim Dali Bagskanimiz Prof. Dr.

Harun TANRIVERMIS e ve Béliim tiim dgretim iiyelerine tesekkiirlerimi sunarim.

Bu tez calismast 2110669001 proje numarasi ile destekleyen Ankara Universitesi
Bilimsel Arastirma Projeleri (BAP) birime katkilarindan dolay1 tesekkiir ederim. Ankara
iline ait konut verilerini bilimsel arastirma amaciyla paylasan ENDEKSA sirketine ayrica
tesekkiir ederim. Tez donemim boyunca bana bulunduklari destekleri i¢in degerli mesai
arkadaslarim Ars. Gor. Ahmet Hilmi ERCIYES, Miihendis Buket Giilsiim ULGER, Ars.
Gor. Giilnaz SENGUL GUNES, Miihendis Mehmet Oguz ONDAG, Ars. Gor. Dr.
Toygun ATASQY, Ars. Gor. Dr. Abdurrahman TURSUN, Ogr. Gor. Sinan GUNES, Ogr.
Gor. Umit Gedik, Ogr. Gér. Emir SUNGUROGLU ve tiim diger tiim Ars. Gor ve Ogr.
Gor arkadaslarim ile Selim ACAR ve Ahmet ONGON’e tesekkiirlerimi sunarim.

Tez siirecim boyunca bana bu yolculukta en biiylik destegi veren sevgili cok degerli Esim,
Eray SEVGEN’e her zaman yanimda oldugu, destegi, goriisleri, sevgisi, saygisi Ve
anlayisi icin sonsuz tesekkiir ederim. Son ama en énemli olarak sevgili oglum Egemen
SEVGEN ve yakinda diinyaya gelecek olan oglum Atakan SEVGEN’e varliklari ile bana

hayatta gii¢ verdigi, motive etigi i¢in hayatimin en degerlilerine siikiirlerimi sunarim.

Sibel CANAZ SEVGEN

Ankara, Ekim 2022



ICINDEKILER

TEZ ONAYI

ETEK .o i
OZET ..ot ii
AB ST R A CT e ne e ii
TESEKKUR ......ooooiviiiitceeeeeteee et en sttt n st sn s enessan st anenes iv
KISALTMALAR DIZINI ....ccoooooiiiiiiiieceeeees s vii
SEKILLER DIZINI ........cocoiiiiiiiieeeee et viii
CIZELGELER DIZINI .......ccooviiiiiiicceeeeeeeeeee ettt X
Lo GIRIS .ottt ettt 1
1.1 Arastirmanin Amaci, Kapsami ve YONtemi............ccccccooevvviiiiiiiieinniiee e 2
1.2 Onceki Calismalarin Degerlendirilmesi ve Literatiir Ozeti....cocooevveeeeeeen, 4
2. KITLESEL DEGERLEMIE .............ccccovvitiieiieiisiisssieessieseeses s sesssses s 16
2.1 Kitlesel Degerlemede AMmAac..............cccooeiiiiiiiiiiiiic e 17
2.1.1 Kitlesel degerlemede verilerin toplanmasi ve saklanmasi................c...ccocoe 18
2.1.2 Cografi (mekénsal) veri toplanmasi ve saklanmasi ............ccccccoeceeneiinnnnnnnn 18
2.1.3 Periyodik yerinde denetimlere alternatif...............ccooeviiiiii e, 21
2.1.4 Degerleme yontemleri ve yeniden degerleme siklig1 ................c.cocooviiinnnnn 22
2.2 Standart uizerine genel degerlendirme ...................ccoooiinii 24
3. MAKINE OGRENME ALGORITMALARTI .........coccovveiiinrininneieeneeeeenennns 25
3.1 Rasgele Orman AIGOritmasl..............ccccoeviiiiiiiiiii e 29
3.1.1 Karar ag8act 0ZrenmMeSi............cccooviiiiiiiiiiiieiic e 30
3.1.2 Rasgele 0rman regreSYONU .......c.ciiuieiieiie ettt 32
3.2 Yapay Sinir Aglart Algoritmast.............ccoooviiiiiiiiniii e 33
3.2.1 Yapay sinir aglarinda asir1 uyumlama ve az uyumlama...................cccoceee 37
3.3 Destek Vektor Regresyonu AlgOritmasi.............cccoovviiiiiiiiicniiniic e 38
3.4 K En Yakin Komsuluk Algoritmasi ...............cccocoiiiiiiiini 42
3.5 Coklu Regresyon AnalizZi ...............ccooiiiiiiiiiiiiie e 44
3.6 Temel Bilesenler Analizi...............cccccoviiiiiiiiiiii 47
3.7 Makine Ogrenme Algoritmalarinda Uyum lyiligi Olciitleri...................cco........ 48

3.7.1 Degerin giincellenmesi ve makine 6grenme algoritmalarinda egitim ve test
VETIST 1.ttt s 50



3.8 Deger Haritalart Olusturulmasl.............ccccooeiiiiiiiiiinii e 52

4. CALISMA ALANI ve VERILER.............cccecooiiiiiiiiceceeceeeeee e 54
4.1 Calisma Alan1 ve Demografik Yapist ...........ccccce i 54
4.2 Cahismada Kullanilan Veriler ................cccooiiiiiiee e 59
4.2.1 Konut tiirii gayrimenkul verileri.................cccccoiiiiiiiiiiiii e 59
4.2.2 Arsa tiirii gayrimenkul verileri..............c.ccooooiiiiii 67
4.2.3 Arazi tiirii gayrimenkul verileri .................cccoo i 69
4.2.4 Ticari tiirii gayrimenkul verileri.................ccccoiiiii 70
4.3 Makine Ogrenme Algoritmalarinda Parametre Se¢imi ................c..cccccoevevnnn. 71
5. UYGULAMA SONUCGLARLI........ccoiiiiiiiiiiieeeee e 73
5.1 TBA Analizi SOnUGIATT..........coooiiiiiiiiii e 73
5.2 Konut Tiirii Gayrimenkul I¢in Toplu Degerleme Sonuglari .............................. 75
5.3 Arsa Tiirii Gayrimenkul i¢in Toplu Degerleme Sonuclari...................ccc.co...... 86
5.4 Arazi Tiirii Gayrimenkul I¢in Toplu Degerleme Sonuglari...............c.c..c........... 94
5.4.1 Arazi tiirii gayrimenkul i¢cin algoritmalarin karsilastirilmasi....................... 99
5.5 Ticari Tiir Gayrimenkul i¢in Toplu Degerleme Sonuglari .............................. 101
5.5.1 Ticari tiiri gayrimenkul icin algoritmalarin karsilastirllmasi..................... 106
5.6 Makine Ogrenme Algoritmalar1 Sonuclarimin Karsilastirilmasi ..................... 107
5.7 Konut Tiirti Uygulama Verisi 2 ve Sonuglari................ccoooinin, 109
5.8 Gayrimenkul Deger Haritasi Sonuglart.................cccoooiiiiiiiee, 111
6. GENEL DEGERLENDIRME VE SONUC .........ccccoooeviiiiiiiiiieeiereesee e 114
KAYNAKLAR Lttt ettt nb e 119
ERLER .o 125
EK 1: 5 katmanh c¢apraz dogrulama tiim MO algoritmalar1 ve arsa tiirii
gayrimenkul i¢in sonuglar.................c..oo 126
EK 2: 5 katmanh capraz dogrulama tiim MO algoritmalar1 ve arazi tiirii
gayrimenkul i¢in sonuglar.................ccooooi 127
EK 3: 5 katmanh capraz dogrulama tiim MO algoritmalar1 ve ticari tiirii
gayrimenkul i¢in sonuglar.................cc.oo 128
OZGECMIS ...ttt sttt en st enena et 129

Vi



ARIMA
AVM
CBR
CBS

SPK
TLR
TBA
TDUB
YLR
YSA

KISALTMALAR DiZiNi

Autoregressive Integrated Moving Average
Alis Veris Merkezi

Case Based Reasoning

Cografi Bilgi Sistemleri

Coklu Regresyon Analizi

Dogrusal Regresyon

Destek Vektor Makine

Destek Vektor Regresyonu
International Association of Assessing Officers
Inverse Distance Weighted

Hata Kareler Ortalamasi

K-en Yakin Komsuluk

Kok Ortalama Kare Hata

Light Detection and Ranging

Makine Ogrenme

Ortalama Mutlak Hata

Radial basis function neural network
Rasgele Orman

Sinir Aglar

Sermaye Piyasas1 Kurulu
Tam-logaritmik Regresyon

Temel Bilesenler Analizi

Tiirkiye Degerleme Uzmanlari Birligi
Yari-logaritmik Regresyon

Yapay Sinir Aglar

vii



SEKILLER DiZIiNi

Sekil 2.1 Gayrimenkul degerleme yontemleri ..........cocerieiiiiiiniiiiiic e 16
Sekil 3.1 Yapay zeka, makine 6grenme ve derin 6grenme 1liskisi ......cccovvvvviiiiiiiiennnnn, 25
Sekil 3.2 Makine 6grenme algoritmalarinin ¢alisma prensibi .........c.ccovviiiiiiiiiciien. 26
Sekil 3.3 Makine 6grenme yontemi genel siiflandirma...........cccoceevviiniiiiiiiie e, 27
Sekil 3.4 Gozetimli 6grenme sematik Orneklenmesi..........ccevveiiiiiiiiiiiencniee e, 28
Sekil 3.5 Gozetimsiz 6grenme sematik orneklenmesi .........cccceveveiiiiiieiii i, 29
Sekil 3.6 Karar agact algoritmasinin ihtiyag kredisi Ornegi........ccevvvvrveeieenieennniieennn. 31
Sekil 3.7 Karar agact algoritmasinin bir a8a¢ OTNEGi ......ceoveervrrieeiieiieesie e 33
Sekil 3.8 Biyolojik beyin Sinir hCTES1.......uevviiviiiiiiiieiiceee s 34
Sekil 3.9 Cok katmanli bir yapay sinir ag1 modeli.........ccoceeriiniiiiiiiiicriec e, 35
Sekil 3.10 YSA algoritmasinda temel agsamalar............cccooeeiiiiiiniiinieesee e 36
Sekil 3.11 YSA algoritmasinda goriilen az, iyi ve asir1 uyumla gosterimi...............o..... 38
Sekil 3.12 Dogrusal olarak ayrilabilen iki sinifin temsili gosterimi ..........ccceevveevineennn 39
Sekil 3.13 Dogrusal olmayan problemlerde uzay donlistimii...........cccovvveiiiriiniiinenn. 40
Sekil 3.14 Destek Vektor Regresyon ve hata parametresi gOSterimi..........ocevevvvrveennen. 41
Sekil 3.15 K-nn ile tahmin edilen nokta ve uzakliKlar............c.ccccoeevvieiieiiiicieece e 42
Sekil 3.16 Minkowski (yesil), Manhattan (mor) ve Oklid (kirmizi1) uzakligi................. 44
Sekil 3.17 Basit dogrusal regresyon gOSteTIMI........ccvviueiiiieiiieiiniesiese e 45
Sekil 3.18 MO algoritmalarinda verilerin egitim ve test verisi olarak dagilimi ve ¢apraz
OZIUIAMA ... 52
Sekil 4.1 Ankara ili resmi 1l sinir1 ile ¢alisma alant gOStETIMI ......cvvvevvvveeiiiiieiiieeiiieene 55
Sekil 4.2 Ankara il geneli son yillara gore genel niifus grafigi..........cccoovvviiiiiiniininnnn. 56
Sekil 4.3 Ankara ili merkez ilgeler yas araligina gore son 4 yilda niifus dagilimi ......... o7
Sekil 4.4 Ankara ili merkez ilge 2021 yil1 niifus dagilimi (TUIK,2021), .....cccevevveneee. 58
Sekil 4.5 Ankara ili merkez ilgeler egitim SEVIyEleri..........ccoevevivriircrireriireererereseseeene, 58
Sekil 4.6 Gayrimenkul verilerin ¢alisma alani icerisinde mekansal olarak gdsterimi ....60
Sekil 4.7 Gayrimenkullerin verilerdeki metre kare degerlerine gore gosterimi ............. 61
Sekil 4.8 Calisma alani i¢in Google haritadan ¢ekilen okullarin konumu...................... 64

Sekil 4.9 Calisma alani igerisindeki 6nemli yerlerin gosterimi (Calisma alani igerisindeki,
AVM (a), ibadethane (b), metro duraklar (c), okul (d), park (e), tiniversite (f)) 65

Sekil 4.10 Caligsma alani igerisindeki 6nemli yerlerin gosterimi hastane (g).................. 66

viii



Sekil 4.11 Onemli yerlerin ¢alisma alani igerisinde bir arada gosterimi ............cceveee... 66

Sekil 4.12 Arsa tiirii gayrimenkullerin ¢aligsma alani igerisindeki dagilimi.................... 68
Sekil 4.13 Ticari tiirli gayrimenkullerin ¢aligma alani igerisindeki dagilimi.................. 70
Sekil 4.14 Izgara arama parametre Se¢imi GOSTETTMI ....vvvveviieeiieiiiiere e 72
Sekil 5.1 Konut tiirii gayrimenkul i¢in korelasyon matrisi ........ccoocvvevriveriiieeiiieesiinennnn, 74
Sekil 5.2 Konut tiirli gayrimenkul degiskenler arasi korelasyon ...........cccccevveeiieiieennnn. 74
Sekil 5.3 Konut tiirii gayrimenkul i¢in RO algoritmasi hata histogrami..............ccocenee. 77
Sekil 5.4 Konut tiirli gayrimenkul i¢in YSA algoritmasi hata histogrami....................... 79
Sekil 5.5 Konut tiirii gayrimenkul i¢in DVR algoritmasi hata histogrami...................... 80
Sekil 5.6 Konut tiirli gayrimenkul k-nn algoritmasi i¢in hata histogrami....................... 82
Sekil 5.7 Konut tiirii gayrimenkul icin MO algoritmalarinda hata orani ........................ 84
Sekil 5.8 Konut tiirii gayrimenkul i¢in TBA ve normal degisken hata karsilastirmasi...85
Sekil 5.9 Arsa tiirii gayrimenkul i¢in RO algoritmasi hata histogrami.............ccocvvenee. 87
Sekil 5.10 Arsa tiirti gayrimenkul i¢cin YSA algoritmasi hata histogrami....................... 89
Sekil 5.11 Arsa tiirli gayrimenkul icin DVR algoritmasi hata histogrami ...................... 90
Sekil 5.12 Arsa tiirii gayrimenkul i¢in k-nn algoritmasi hata histogrami ....................... 91
Sekil 5.13 Arsa tiirii gayrimenkul i¢in bilinen ve MO algoritmalariyla elde edilen
AEGETIET ... 93
Sekil 5.14 Arazi tiirii gayrimenkul i¢in RO algoritmasi hata histogrami.................c...... 95
Sekil 5.15 Arazi tiirti gayrimenkul i¢in YSA algoritmasi hata histogramt .................... 96
Sekil 5.16 Arazi tiirii gayrimenkul i¢in DVR algoritmasi hata histogrami..................... 97
Sekil 5.17 Arazi tiiri gayrimenkul i¢in k-nn algoritmasi hata histogrami...................... 98
Sekil 5.18 Arazi tiirii gayrimenkul icin MO algoritmalarinin kiyaslanmasi................. 100
Sekil 5.19 Ticari tiirii gayrimenkul i¢in RO algoritmasi hata histogrami ..................... 102
Sekil 5.20 Ticari tiirii gayrimenkul i¢in YSA algoritmast hata histogrami.................. 103
Sekil 5.21 Ticari tiirii gayrimenkul i¢in DVR algoritmasi hata histogrami.................. 104
Sekil 5.22 Ticari tiirii gayrimenkul i¢in k-nn algoritmasi hata histogrami .................. 105
Sekil 5.23 Ticari tiirii gayrimenkul icin MO algoritmalarinin kiyaslanmasi ................ 106
Sekil 5.24 Konut 2 verisi i¢in bilinen degerler ile RO algoritmasi ile tahmin edilen
AEGETICT ... s 111
Sekil 5.25 Calisma alani i¢in konut tiirli gayrimenkul deger haritast ...........cccocceeeneene 113



CIZELGELER DiZzZiNi

Cizelge 1.1 Gayrimenkul toplu degerleme calismalart ve 0Zeti ..........cevvviviiveiiiiicreenn. 6
Cizelge 1.2 Toplu degerleme kullanilan iilkeler, kurumlar1 ve yontemler ..................... 14
Cizelge 3.1 Makine 6grenme prensibinin basit bir problem ile agiklanmasi.................. 27
Cizelge 3.2 Ihtiyag kredisi i¢in banka soru ve cevaplari..........cccocoeveeveveeeeeeesssenn, 31
Cizelge 3.3 Biyolojik ve yapay sinir hiicresi kargiliklart ..........cccoocooviiiiiniiiiiiee 35
Cizelge 3.4 Sik kullanilan YSA aktivasyon fonksiyonlari..........ccccvvviiiiiiniininiinnnne 37
Cizelge 4.1 Konut tiirii gayrimenkule ait degiskenler............ccccooveviiiiiiiciicieee 61
Cizelge 4.2 Isitma Tipi i¢in kategorik degiskenlerin aciklamalart ............cceeeiiiennnnne 62
Cizelge 4.3 Ames, lowa sehri konut verileri igin degiskenler ...........cccooevviiniiiieinnnne 63
Cizelge 4.4 Konut tiirii gayrimenkul i¢in 6rnek Veri Seti.........cooevvviiiiiiiiiieneciec e 67
Cizelge 4.5 Arsa tiirli gayrimenkule ait degiskenler..........ccooovvviiiiiiiiiiiiciceee 68
Cizelge 4.6 Arazi tiirli gayrimenkule ait degiskenler...........ccocoeiiiiiniiiicne 69
Cizelge 4.7 Ticari tiirli gayrimenkule ait degiskenler ............cococoviiiiiiii 71
Cizelge 5.1 Konut tiirii gayrimenkul icin MO algoritmalar1 hiper parametre segimi..... 75
Cizelge 5.2 Konut tiiri gayrimenkul i¢in RO algoritmast sonuglart...........ccocvvvivennnnn. 76
Cizelge 5.3 Konut tiirii gayrimenkul i¢in YSA algoritmasi sonuglart .........cccccocvviinnnnne 78
Cizelge 5.4 Konut tiirii gayrimenkul i¢cin DVR algoritmast sonuglart............cccocovennnene 80
Cizelge 5.5 Konut tiirii gayrimenkul i¢in k-nn algoritmasi sonuglart...........c.ccoeveiinnnnne 81

Cizelge 5.6 Konut tiirii gayrimenkul i¢in dogrusal regresyon algoritmasi sonuglari...... 83
Cizelge 5.7 Konut tiirii gayrimenkul i¢in algoritmalarin karsilagtirilmast...................... 84

Cizelge 5.8 Konut tiirii gayrimenkul i¢in TBA ve normal degisken karsilagtirmast ......85

Cizelge 5.9 Arsa tiirii gayrimenkul icin MO algoritmalari hiper parametre segimi........ 86
Cizelge 5.10 Arsa tiirli gayrimenkul i¢in RO algoritmasi sonuglart ...........ccccvvivennnnn 87
Cizelge 5.11 Arsa tiirii gayrimenkul i¢in YSA algoritmast sonuglart.............ccoevevinnnnne 88
Cizelge 5.12 Arsa tiirli gayrimenkul i¢in DVR algoritmasi sonuglart ............cccocveeene 89
Cizelge 5.13 Arsa tiirii gayrimenkul i¢in k-nn algoritmasi sonuglart ..........cccccevveiinnnnne 90

Cizelge 5.14 Arsa tiirli gayrimenkul i¢in dogrusal regresyon algoritmasi sonuglart ...... 92
Cizelge 5.15 Arsa tiirii gayrimenkul icin MO algoritmalarinin kiyaslanmasi ................ 93
Cizelge 5.16 Arazi tiirii gayrimenkul icin MO algoritmalar1 hiper parametre segimi .... 94

Cizelge 5.17 Arazi tiirli gayrimenkul i¢in RO algoritmast sonuglart..........ccoccevveiinnnne 95



Cizelge 5.18 Arazi tiirii gayrimenkul i¢in YSA algoritmasi sonuglart .........cccoccvverrinnenne 96

Cizelge 5.19 Arazi tiirii gayrimenkul icin DVR algoritmasi sonuglari............ccocevvennne 97
Cizelge 5.20 Arazi tiirii gayrimenkul i¢in k-nn algoritmasi sonuglari.........ccccoccvveiivnnnns 98
Cizelge 5.21 Arazi tiirli gayrimenkul i¢cin CRA algoritmasi sonuglart ...........ccocveveennne 99
Cizelge 5.22 Arazi tiirii gayrimenkul icin MO algoritmalariin kiyaslanmasi............. 100

Cizelge 5.23 Ticari tiirii gayrimenkul i¢in MO algoritmalar hiper parametre se¢imi..101

Cizelge 5.24 Ticari tiirii gayrimenkul i¢in RO algoritmasi sonuglart ...........c.ceevereennn. 102
Cizelge 5.25 Ticari tiirii gayrimenkul i¢in YSA algoritmasi sonuglart...........cc.cceueeee. 103
Cizelge 5.26 Ticari tiirii gayrimenkul icin DVR algoritmasi sonuglart ...........c.oceeeee. 104
Cizelge 5.27 Ticari tiirii gayrimenkul i¢in k-nn algoritmasi sonuglart ...........ccceveeenee. 104
Cizelge 5.28 Ticari tiirii gayrimenkul icin regresyon algoritmalart sonuglari .............. 106
Cizelge 5.29 Ticari tiirii gayrimenkul i¢in MO algoritmalari karsilastirilmast............. 107
Cizelge 5.30 Gayrimenkaul tiirleri igin MO algoritmalarinm toplu kiyaslanmast ......... 108

Cizelge 5.31 Konut tiirii gayrimenkul i¢in MO algoritmalar1 hiper parametre se¢imi .109

Cizelge 5.32 Konut verisi 2 i¢in kalite analiz sonuglart ...........ccccooeviiiiiiiiiiiiieen, 110

Xi



1. GIRIS

Son yillarda, bir¢ok bilim dalinda geleneksel yontemlerle yapilan calismalar yerini
Makine Ogrenme (MO, Machine Learning) diye adlandirilan ydntemlere birakmustir.
Ozellikle, veri boyutu biiyiidiik¢e biiyiik veri (Big Data) diye adlandirilan yeni arastirma
dali ortaya ¢ikmis ve biiylik boyutlu verilerle ilgili islemlerde, geleneksel yontemlerde
gozlemlenen hiz ve performans diistikliigi gibi etkiler makine 6grenme algoritmalarinin
kullanimi artirllarak giderilmeye ¢alisilmistir. Makine 6grenme algoritmalarinin kullanim
alanlart1 olduk¢a genistir. Tiptan, miihendislie, finanstan, sosyolojiye makine
O0grenmenin birgok c¢esitli algoritmasi birgcok farkli uygulamalarda kullanilmaktadir.
Makine 6grenme basit tanimiyla, herhangi bir uygulamada, bilinen verinin ve sonucu
etkileyen degiskenlerin  bilgisayara 6gretilmesi ve farkli makine &grenme
algoritmalarindan birinin kullanilarak geri kalan verinin bir model dahilinde sonucunun

otomatik olarak elde edilmesidir.

Makine 6grenme algoritmalarinin son yillarda kullanildigi alanlardan bir digeri ise
gayrimenkul degerlemesi alanmidir (Kontrimas ve Verikas 2007). Makine 6grenme
yontemi genellikle biiyiik veri gruplan ile ilgilenmekte olup, gayrimenkul degerleme
islemlerinde ise degerleme islemi tek tek yapilabilecegi gibi kitlesel (toplu) halde de
yapilabilmektedir. Bircok gayrimenkuliin toplu olarak degerlemesi durumu literatiirde
Kitlesel Degerleme veya daha yaygin olarak Toplu Degerleme olarak adlandirilmaktadir
(Erdem 2017a). Diger bir ifadeyle, toplu degerleme belirli bir tarih araliginda, birgok

gayrimenkuliin tek tek yerine bir arada yapilan degerleme tiirline verilen tanimdir.

Literatiir incelendigi zaman gayrimenkullerin toplu degerleme islemlerinde genellikle
Coklu Regresyon Analizi (CRA) ydnteminin tercih edildigi goriilmekle beraber diger MO
algoritmalar1 da siklikla kullanilmistir. Gayrimenkul toplu degerlemede yaygin olarak
kullanilan MO algoritmalari; Rasgele Orman (RO), Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Destek
Vektor Regresyonu (DVR) seklindedir. Temel Bilesenler Analizi (TBA) ise daha ¢ok,
fazla olan degisken sayisi arasinda iliski kurmak ve degisken sayisini azaltmak icin
kullanilmaktadir. Bilimsel calismalarda MO algoritmalarmin - gayrimenkul toplu

degerleme islemlerinde karsilastirildigi goriilmiistiir. Bu ¢alismanin ana amaci, 5 adet



farkli1 MO algoritmalarinin arsa, arazi ve konut gibi farkli gayrimenkullerin tiiriinde toplu
degerleme amaciyla kullanilmas1 ve sonuglarmin analiz edilerek Tiirkiye’de hangi MO
algoritmasinin daha iyi sonug¢ verdiginin bulunmasidir. Bu amagla, YSA, DVR, CRA, k-
en yakin komsuluk (k-nn) ve RO algoritmalar1 gayrimenkul toplu degerleme igin test
edilmistir. Ayrica, TBA algoritmasi ise degisken sayisini azaltip, model basarisi lizerinde
TBA algoritmasinin etkili olup olmadigimi dlgmektedir. Calisma alan1 olarak Ankara ili
merkez ilgeler secilmis ve gayrimenkule ait degiskenler ve degerleri giivenilir
gayrimenkul internet veri portali ile Sermaye Piyasasi Kurulu (SPK) lisansh degerleme
firmalarindan elde edilmistir. Ayrica Tirkiye disinda konut tiiri Amerika Birlesik
Devletleri (ABD), Ames, lowa schrine ait gayrimenkul ve degiskenleri bedava veri
saglayici internet sitesinden elde edilmis ve sonuglar farkli bir veri seti ile de test edilerek
karsilastirilmistir. Calisma sonug ¢ikti iirlinii olarak enterpolasyon yontemi kullanilarak

raster tabanli deger haritasi tiretilmistir.

1.1 Arastirmanin Amaci, Kapsam ve Yontemi

Tiirkiye’de gayrimenkul degerleme islemleri tekil olarak karsilastirmali satis analizi, gelir
yaklasimi ve maliyet yOntemi gibi geleneksel yontemlerle yapilmakta olup,
gayrimenkullerin MO algoritmalari ile toplu degerlemesi sonucu degerleme isleminin
tarafsiz ve daha hizli bir sekilde yapilabildigi bilinmektedir. Bu amacla bu tez
calismasinda, gayrimenkul toplu degerleme islemi 5 adet farkli MO algoritmas:
kullanilarak farkli gayrimenkul tiirleri i¢in test ve analiz edilecektir. Tez ¢alismasinin

amaglariyla Ortliserek asagidaki sorulara cevap bulunmasi beklenmektedir.

v' Farkli MO algoritmalari ile toplu degerlemede genel olarak hangi algoritma en iyi
sonucu verecektir?

v' Farkli gayrimenkul tipleri icin kullanilacak olan 5 farkli MO algoritmalar ayni
bagariya m1 sahip olacaktir veya hangi gayrimenkul tipinde hangi algoritma daha
basaril1 olacaktir?

v Kullanilmasi planlanan gayrimenkule ait degiskenlerden hangisi (hangileri)
gayrimenkullerin degerini en ¢ok etkileyecektir?

v' Tiirkiye’de gayrimenkul degerleme islemleri bundan sonra toplu MO
algoritmalariyla yapilabilir mi?



Gayrimenkul alaninda makine 6grenme algoritmalar1 az siklikta kullanilmakta, 6zellikle
Tiirkiye’de uygulamada ise neredeyse hi¢ kullanilmadigi bilinmektedir. Bu amag ile
Ankara Ili merkez ilcelerine ait 1,315,675 adet konut, 209 adet arsa, 107 adet arazi ve 109
adet ticari gayrimenkul tiirii ve bu gayrimenkullere ait farkli degiskenler degerleme
raporlart ve gayrimenkul ilan sitesi iizerinden elde edilerek kullanilmistir. ABD, Ames,
lowa sehri igin ise 2,353 adet konut verisi ayrica algoritmalari kiyaslamak igin
kullanilmistir. Degisken sayisini artirmak i¢in gayrimenkullerin 6nemli yerlere olan
mesafeleri ayrica gayrimenkullerin lokasyonu kullanilarak otomatik olarak bir Cografi
Bilgi Sistemleri (CBS) yazilimi1 olan ArcGIS 10.2 programi ile hesaplanmistir. MO
algoritmalar1 ise python programlama dili ve kiitiiphanesi ile ¢alistirilmistir. Sonuglar

farkli uyum 1yiligi 6lciitleri kullanilarak test edilmis ve karsilastirilmistir.

Tez galismasinin konusu gayrimenkullerin farkli MO algoritmalari kullanilarak toplu
degerlemesi ve en basarili algoritmanin bulunmasidir. Boylece, vergilendirmeden alim-
satim islemlerine kadar gayrimenkullerin degerleri hizlica belirlenebilecektir. MO
algoritmalarinin toplu degerlemede test edilmesi amaciyla Ames, lowa sehri ile Ankara
[li merkez ilgelerine ait konut (genellikle apartman dairesi), araz, arsa ve ticari
gayrimenkul tiirleri secilmistir. Ankara Ili merkez ilgeleri Altindag, Cankaya, Etimesgut,
Golbasi, Kecioren, Mamak, Sincan ve Yenimahalle seklindedir. Calisma alan1 Golbast,
Sincan ve Etimesgut ilgelerinin ana merkezlerini diger ilgelerin ise tamamini kapsayacak
sekilde olusturulmustur. Tez ¢alismasinin ilk boliimiinde arastirmanin amag kapsam ve
yontemi belirtilmis, ikinci boliimde Onceki caligmalarin literatiir 6zetine yer verilmis,
ticlincii boliimde toplu degerleme tanimi yapilmis ve toplu degerleme standartlar
incelenmis, dérdiincii boliimde MO algoritmalar1 agiklanmis, besinci boliimde ¢alisma
alan1 ve kullanilan veriler detayli olarak gosterilmis, altinci boliimde uygulama sonuglari
ayrintili olarak analiz edilmis ve deger haritas1 olusturulmus son bdliimde ise genel bir

degerlendirme yapilmaistir.



1.2 Onceki Calismalarin Degerlendirilmesi ve Literatiir Ozeti

Literatirde MO algoritmalar1 kullanilarak toplu degerleme yapan c¢alismalar
bulunmaktadir. Bu ¢alismalardan farklilik gosterenler Cizelge 1.1°de Ozetlenmistir.
Calismalarin bir kisminda tek MO algoritmas1 kullanilirken bir kisminda ise 2 veya 3 MO
algoritmasmin karsilastirildig1 goriilmiistiir. Siklikla kullanilan MO algoritmalarinin
basinda CRA ve YSA oldugu gorilmistir. Arastirmacilarin ¢ogunlugu YSA
algoritmasmin iyi sonug¢ verdigini ortaya koyarken kimi c¢alismalarin ise CRA

algoritmasinin daha iyi oldugunu vurguladig1 goriilmiistiir.

Literatiirde gayrimenkul toplu degerleme igin ilk defa (Borst 1991) tarafindan bir makine
O0grenme algoritmasi olan YSA algoritmasiyla toplu degerleme ¢alismasi yapilmistir. Bu
calismadan sonra, YSA algoritmasi kullanilarak toplu degerleme c¢alismast yapan
aragtirma sayisi artmistir. Arastirmacilar bilimsel yaymlarinda YSA algoritmasinin
gayrimenkul toplu degerlemesinde iyi sonuglar verdigini yaptiklari caligmalarla
gozlemlemislerdir (Ahmed S vd. 2014, Lam vd. 2008, McCluskey 1996, Morano ve
Tajani 2013, Musa vd. 2013, Ozkan vd. 2007, Sampathkumar vd. 2015, Sara¢ 2012, Selim
2009, Tabales vd. 2013, Tay ve Ho 1992, Varma vd. 2018, Wilson vd. 2002, Xin ve
Runeson 2004). Buna karsin bazi aragtirmacilar ise YSA algoritmasini regresyon yontemi
ile kiyaslamig ve YSA algoritmasimnin toplu degerleme sonucuna ¢ok fazla bir katkisi
olmadigini ¢aligmalarinda gézlemlemislerdir (Lenk vd. 1997, McCluskey 1996, Worzala
vd. 1995). Literatiirden anlasilacagi iizere, YSA algoritmasinin toplu degerlemede iyi
sonug¢ verdigini gozlemleyen arastirmacilar cogunlukta olsa da iyi sonu¢ vermedigini
sOyleyen arastirmacilar da bulunmaktadir. Bunun nedenin kullanilan degisken ve
gayrimenkul tiirii ile mi diger bir ifadeyle kullanilan veri ile mi iliskili olup olmadigi

literatiirde bilinmeyen bir bosluk olarak yer almaktadir.

YSA algoritmasinin genellikle toplu degerlemede iyi sonuglar verdigini goren bazi
arastirmacilar, YSA disinda diger makine 6grenme algoritmalar1 da toplu degerleme
calismalar1 igin son yillarda denemeye baslamuslardir. Ornegin, 26 degiskenli apartman

daireleri i¢in alim-satim iglem kayitlarindan 2006-2017 yillar1 arasinda 16.601



gayrimenkul verileri kullanilmis ve Rasgele Orman (RO) algoritmasinin (Breiman 2001)
hedonik modeller i¢in yararli bir tamamlayici olabilecegi bulunmustur (Hong vd. 2020).
Bu arastirmada sadece apartman dairesi kullanildig1 ve iki algoritmanin karsilastirildig
goriilmektedir. Sawant vd. (2018) 29,680 satis ve 55 degisken gibi yiiksek sayida bir veri
ile RO algoritmasi kullanarak toplu degerleme yapmis ve RO algoritmasinin degerleme
islemlerinde ¢ok iyi sonuglar verdigini gdzlemlemis ve bu c¢alismada yine tek tip makine
O0grenme algoritmasi kullanildig: goriilmektedir. Baska bir ¢alismada ise, bulanik mantik
teknigi kullanilarak nominal degerleme sonucunda arazi deger haritalari iiretilmis ve elde
ettikleri sonuglarina gore arastirmacilar bulanik mantik tekniginin toplu degerleme
calismalar1 i¢in uygun oldugunu savunmuslardir (Derinpinar ve Aydmoglu 2015).
Ravikumar (2017) ise RO, Destek Vektor Makineleri (DVM), YSA ve ¢oklu regresyon
yontemlerini Amerika Birlesik Devletleri (ABD) emlak satis sitelerinden topladigi 49,980
adet gayrimenkul degerlemesinde kullanmis ve RO algoritmasinin DVM ve YSA’ya
oranla daha 1yi sonug¢ verdigini elde ettigi sonuglarla gozlemlemistir. Bu caligmada
degisken sayis1 10 adette sinirh kalmistir. Afonso vd. (2019) ise 2015'ten 2018'e kadar
Brezilya emlak web sitelerinden 1,223,582 ilan toplamig ve bu gayrimenkullere ait 24
degisken ile RO ve Tekrarlayan Sinir Aglart (YYSA, Recurrent Neural Network)
algoritmalarini karsilagtirmistir. Dellstad (2018) RO, YSA ve DVM algoritmalarini toplu
degerlemede kullanmustir; arastirmaci 57,974. veri ve 44 degisken ile Isvigre’de bir
calisma yapmis ve RO algoritmasinin en iyi sonu¢ verdigini gozlemlemistir. Bu
caligmada tek tip gayrimenkul ile 3 adet makine 6grenme algoritmasi kiyaslanmistir, fakat
diger makine Ogrenme algoritmalarinin bir arada farkli gayrimenkul tiplerinde

sonuglarin kiyaslanmasina literatiirde rastlanmamastir.



Cizelge 1.1 Gayrimenkul toplu degerleme calismalar1 ve 6zeti

Gayrimenkul

Degisken

Sindian Bolgesi,
New Taipei

Greywolf optimizer ve
YSA

1,2 milyon

No Cahisma Alani Yontem Sayast Sayist Sonuc¢
“A neural network approach to residential property appraisal” (Do ve Grudnitski 1992)

1 C A %2,73 Coklu regresyon ve %1.31 SA i¢in hata
San Dioge Sinir Aglar (SA) ve 163 9 bulunmus, SA kalsik dogrusal regresyona gore daha

coklu regresyon .
iyi sonucuna varimistir.
“Artificial neural network in property valuation: application framework and research trend” (Abidoye ve Chan 2016)

2 ) i i i Calismada 31 YSA ve toplu degerleme ile ilgili

makaleler incelenmistir.
“Artificial neural networks: the next modelling/calibration technology for the assessment community” (Borst 1991)
3 Amerika, New 4 farkli YSA a@ Gayrimenkul toplu deg'erlemedef YSA'yrilk
. - - kullanan ¢alisma, YSA'nin gayrimenkul
England mimarisi kullanilmig - o >
degerlemede giivenilir oldugu sonucuna varilmistir.
“Predicting property price index using artificial intelligence techniques evidence from Hong Kong” (Abidoye vd. 2019)
YSA, DVM, ARIMA
4 Hong Kong _(AutoregreSSIV(_e 197 11 YSA,‘ DVM ve ARIMA'ya gore daha 1yi sonug
integrated moving vermistir.
average)
“House rent estimation in Dhaka city by multi-layer perceptions neural network” (Samsuddin Ahmed vd. 2014)

) Ev kiralar1 YSA ile tespit edilmis ve kira
Dhaka YSA 100 40 belirlemede YSA'nin iyi oldugu bulunmustur.
“Real estate price range prediction using artificial neural network and grey wolf optimizer” (Al-Gbury ve Kurnaz 2020).

6

%98 oraninda iyi bir performans elde edilmistir.




Cizelge 1.1 Gayrimenkul toplu degerleme ¢alismalar1 ve 6zeti (devam)

“Performance of multiple linear regression and nonlinear neural networks and fuzzy logic techniques in modelling house prices”
(Amri ve Tularam 2012).
! Bathurst sehri ColdfgPogrusal
3T, Regresyon, YSA ve 7,849 13 SA ¢oklu regresyondan daha i1yi sonug vermistir.
Avusturalya
Bulanik mantik
“Combining BP with PSO algorithms in weights optimisation and ANNs training for mass appraisal of properties”(Yacim ve
8 Boshoff 2018).
Cape Town, YSA ve farkli Semi-log, log-log yakin hatalar verirken YSA ve
, . .y 3,242 148 . - S
Giiney Afrika regresyon tiirleri lineer regresyon daha iyi sonug¢ vermistir.
“Comparison of different machine learning models for mass appraisal of real estate” (Bilgilioglu ve Yilmaz 2021).
9 YSA, DVM, ACART, Hepsi benzer sonuglar olsa da YSA daha iyi sonug
Aksaray RO ve CHAID 1,982 65 | ermistir.
“Real estate value at porto alegre city using artificial neural networks” (Cechin vd. 2000).
Porto Alegre schri Lineer regresyon ve 1,600 20 YSA .ln}eer regresyona gore 3 kat daha 1yi sonug
YSA vermistir.
“Advanced property valuation techniques and valuation accuracy: deciphering the artificial neural network technique” (Abidoye
vd. 2019)
11 Literatiir taramas1 benzeri bir makale ve yapilan
- - - - calismalarda gayrimenkul degerlemesinde YSA'nin
iyi sonuglar ¢ikardig: goriilmiistiir.
“Atrtificial intelligence and the mass appraisal of residential apartments” (Tay ve Ho 1992).
12 - —
Singapur Coklu Regresyon ve 1,055 10 YSA c¢oklu regresyona gore daha iy1 sonug
YSA cikarmustir.
13 “Comparing three machine learning algorithms in the task of appraising commercial real estate” (Dellstad 2018).
Isveg ‘ DVM, YSA ve RO ‘ 57,974 ’ 44 ’ RO digerlerine gore daha iyi sonug ¢ikarmistir.




Cizelge 1.1 Gayrimenkul toplu degerleme ¢aligmalar1 ve 6zeti (devam)

“Daire tipi konutlarin degerlemesinde yapay sinir aglarinin kullanimi” (Demirel vd. 2016).
14 Talas, Kayseri YSA 570 12 YSA to.plu" degerlemede basarili oldugu
gOrilmiistiir.
“A Proposal of a mass appraisal system in greece with CAMA system: evaluating GWR and MRA techniques in thessaloniki
15 municipality” (Dimopoulos ve Moulas 2016).
Thessaloniki Coklu Regresyon ve 2,583 19 YSA toplu d_egerlemede basaril ¢iktigt
YSA gozlemlenmistir.
“Modeling property prices using neural network model for Hong Kong” (Ge vd. 2004).
16 Hong Kong YSA i i Sonuf; ile ilgili degiskenler YSA i¢in basar kriteri
oldugu bulunmustur.
“Analyzing massive data sets: an adaptive fuzzy neural approach for prediction, with a real estate illustration” (Guan vd.
2014).
17 ; -
Midwestern 5 tabakali YSA ya 16,523 24 YSA’nin farkli modeh olan ANFIS goklu
benzeyen bir yontem regresyondan daha iyi sonug vermistir.
“Effectiveness comparison of the residential property mass appraisal methodologies in the USA” (Lin ve Chen 2011)
18 CRA, YSA ve non- YSA ve regres itleri s 1yl
, yon cesitleri toplu degerlemede 1yi
Amherst kasabast parametric regresyon 33,342 82 sonuclar vermistir.
“Analysis of the mass appraisal model by using artificial neural network in kaohsiung city” (Pi-ying 2011).
19 Kaohsiung Coklu regresyon, 2471 9 YSA c¢oklu regresyona gore daha iy1 sonug
YSA ’ cikarmustir.
“An artificial neural network and entropy model for residential property price forecasting in Hong Kong” (Lam vd. 2009).
20 Hong Kong Entropy ve YSA 4,143 29 Hibrit modelin daha iyi sonug verdigi
birlesimi gbzlemlenmistir.
“High-tech valuation: should artificial neural networks bypass the human valuer?” (Lenk vd. 1997).
21 . . -
Fort Collins Hedonik ve YSA 271 7 YSA ile Hedpmk arasinda ¢ok fazla fark olmadig
gozlemlenmistir.




Cizelge 1.1 Gayrimenkul toplu degerleme ¢aligmalar1 ve 6zeti (devam)

“House price prediction: hedonic price model vs. artificial neural network” (Limsombunchao 2004).
Christchurch : YSA yontemi hedonik yonteme gore daha iyi sonu
22 ; : Y y g Y ¢
Yeni Zelenda HedoniigySA 2 8 vermistir.
“The potential of artificial neural networks in mass appraisal: the case revisited” (McCluskey vd. 2012).
23 Lisburn, Kuzey YSA ve birkag farkli YSA ve regresyon tiirleri arasinda sonuglarda ¢cok
: 2,694 7
Irlanda coklu regresyon fazla far olmadi1 bulunmustur.
24 “Artificial intelligence applied to real estate valuation” (Mora-Esperanza 2004).
Madrid | YSA | 1,193,000 | 12 | YSA iyi sonug vermistir.
“Bare ownership evaluation. Hedonic price models vs. Artificial neural network” (Morano ve Tajani 2013).
25 Milan Hedonik ve YSA 85 7 Hedoplk yontveml? YSA ya gore toplu degerlemede
daha iyi oldugu goriilmiistiir.
“A Neural-CBR system for real property valuation” (Musa vd. 2013).
26 - -
Benin sehri, YSA, CBR (Case , .. ..
Nijerya Based Reasoning) 30,000 15 YSA CBR'den daha iyi sonug vermistir.
“Neural networks: the prediction of residential values” (McGreal vd. 1998).
0 -
27 Belfast YSA 1,026 33 Sonuvglar"mu /08"0 (?.ramnda gercek degere yakin
ciktig1 goriilmiistiir.
“Predicting housing value: a comparison of multiple regression analysis and artificial neural networks”
(Nghiep ve Al 2001).
28 Eﬁ:;gg?rd YSA ve ¢oklu 3906 i YSA daha iyi sonug veriyor ve 6zellikle non-lineer
Tennessée regresyon ’ durumlarda daha iyi ¢alistig1 bulunmustur.
“An investigation on the price estimation of resizable real-estates by using artificial neural network and regression methods”
29 (Ozkan vd. 2007).
Y SA ve regresyon YSA'nin %85 ve regresyonun %83 basarisi
Selguklu, Konya teknikleri 170 ! bulunmustur.
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Cizelge 1.1 Gayrimenkul toplu degerleme ¢aligmalar1 ve 6zeti (devam)

“Neural network hedonic pricing models in mass real estate appraisal” (Peterson ve Flanagan 2009).

ilge)

YSA

4,000

12

30 "Wake Kasabast Y SA ve regresyon . oy
NC teknikleri 46,467 - YSA daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir.
“Improving the results of artificial neural network models for residential valuation” (Rossini 1998).

31 [ Adelaide ve Genetik optimizasyon 200 30 Genetik optimizasyon YSA sonuglarimi ciddi
GlineyAvusturalya | ve YSA hibrityontemi derecede iyilestirdigi bulunmustur.

“Forecasting the land price using statistical and neural network software” (Sampathkumar vd. 2015).

32 [ Chennai . .. .
metropolii SA ve ¢oklu regresyon - 11 SA regresyona gore biraz daha iyi sonu¢ vermistir.
“Determinants of house prices in Turkey: Hedonic regression versus artificial neural network™ (Selim 2009).

33 | Hedonik ve YSA 5,741 46 Tiirkiye i¢cim YSA toplu degerlemede kullanilabilir

sonucuna varilmistir.
“Artificial neural networks for predicting real estate prices” (Tabales vd. 2013).
34 Kuzey Ispanya YSA 130,563 15 Biiytik veri setlerinde YSA 1iyi sonuglar
vermektedir.
“An exploration of neural networks and its application to real estate valuation” (Worzala vd. 1995).

35 . YSA daha iyi ¢aligsa da regresyon ile aralarinda ¢ok
Fort collins SA ve ¢oklu regresyon 288 7 biiyiik fark yok oldugu gorilmiistir.

“A comparison of regression and artificial intelligence methods in a mass appraisal context” (Zurada vd. 2011).

36 - Coklu regresyon, SA, . . . I
PI.(ou:'zlwlile, MISP trees, DVM ve 222000 143 H"OTOJeln yeryde regresyonl?teilquJen veride ise diger

entucky RBFNN (farkli bir SA) yontemler iyi sonug vermektedir.
“Yapay sinir aglari metodu ile gayrimenkul degerleme” (Sara¢ 2012).
37 | Istanbul (33 farklhi %10-15 civarinda dogrulukla kabul edilir seviyede

sonuglar elde edilmistir.
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Cizelge 1.1 Gayrimenkul toplu degerleme ¢aligmalar1 ve 6zeti (devam)

“Artificial Neural Network, Quantile and Semi-Log Regression Modelling of Mass Appraisal in Housing” (Torres-Prufionosa vd.

38 | 2021).

Katalonya | YSA ve hedonik reg. | 188,652 ‘ 12 | YSA sonuglar basarili bulunmustur.
“YSA ve DVM yontemleri ile tasinmaz degerlemesi i¢in bir yaklagim gelistirme” (Bulut Nas 2011)

39 5

Selguklu, Konya | YSA, DVM ve CRA 205 14 Toplu degerlemede en basarili DVM, sonra YSA ve
regresyon bulunmustur.
“Estimating the performance of random forest versus multiple regression for predicting prices of the apartments” (Ceh vd. 2018).

40 ljubljana, RO, Basit Dogrusal 7407 35 RO regresyona gore daha iyi sonu¢ vermistir, TBA
Slovenya Regresyon, TBA ’ ¢oklu kollinear sorunu i¢in kullanilmistir.

“Mass appraisal of residential apartments: An application of Random forest for valuation and a CART-based approach for model

41 diagnostics” (Antipov ve Pokryshevskaya 2012).

Saint Petersburg | RO, CART ve KNN 2,848 17 | RO algoritmasi CART ve KNN ¢ gore daha iyi
sonu¢ vermistir.
“Housing prices prediction with a deep learning and random forest ensemble” (Afonso vd. 2019).

42 RO ve RNN RO daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir, bu

Brezilya (Recurrent Neural 1,223,582 19 yogunluktaki veri Brezilya emlak web sitelerinden
Networks) ¢ekilmistir.
“Investigation of random subspace and random forest methods applied to property valuation data” (Lasota vd. 2011).

43 RO gayrimenkul degerleme c¢aligmalarinda
- RO 5,200 - o1 -

kullanilabilir oldugu sonucuna varilmistir.

44 “Variable selection for hedonic model using machine learning approaches: A case study in Onondaga, NY” (Yoo vd. 2012).
Onondaga kasabasi | RO ve Kubist regresyon | 4,469 \ 32 RO algoritmasi regresyona gore daha basarilidir.
“Using SVR and MRA Methods for Real Estate Valuation in the Smart Cities” (Akar ve Yalpir 2021).

2 . . .

45 Konya DVR ve CRA 319 31 DVR R* 0.88 Regresyonda ise 9.86 cikmistir iki

yontem yakin sonuglar vermistir.
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Cizelge 1.1 Gayrimenkul toplu degerleme ¢aligmalar1 ve 6zeti (devam)

“A SVR based approach on real-estate valuation” (Bulut vd. 2011).
46 Konya DVR 190 5 Deiglsken sayist azaltildikga DVR daha yiiksek
dogrulukta sonug¢ ¢ikarmstir.
“The mass appraisal of the real estate by computational intelligence” (Kontrimas ve Verikas 2011).
47 e e 5
Litvanya Regresyon ve DVM 100 12 DVM e gresyondan daha iyi oldugu
gOriilmiistiir.
“Support vector machine and entropy based decision support system for property valuation” (Lam vd. 2009).
Hong Kong DVM, Regresyon ve 4,143 29 DVM d}ger algoritmalara gore daha iyi sonug
YSA vermistir.
“Prediction of House Unit Price in Taipei City Using Support Vector Regression” (Lee ve Chen 2008).
49 DVR ve ANFIS . . <
Taipei (Adaptive Network 3,336 7 DVR algon.tn.lasfm ga}.’nmel.lkm toplu degerleme
calismalar1 i¢in onermislerdir.
Based Fuszzy)
“Makine Ogrenme Algoritmalarinin Konut Deger Tahmininde Kullanimi: Ankara Golbasi Uygulamasi” (Savas 2019).
50 - . —
Golbast, Ankara DVR ve CRA 95 42 DVRV ga}ilrl?l?nkul degerlemede kullanilabilir
oldugu goriiliiyor
“Neural networks support vector machine for mass appraisal of properties” (Yacim ve Boshoff 2020).
51 | Cape Town, YSA, SVM ve hibrit 3395 10 DVM’nin YSA'ya gore biraz daha iyi sonug verdigi
Gliney Afrika yontem ’ gOriilmiistiir.
“Predicting house sale price using fuzzy logic, Artificial Neural Network and K-Nearest Neighbor” (Mukhlishin vd. 2017).
52 | Bulanik mantik, YSA ve i 5 Bulanik mantik algoritmasi YSA ve k en yakin
k en yakin komguluk komsuluk algoritmalarina gore daha iyi ¢ikmustir.
“Data Mining Techniques for Predicting Real Estate Trends” (\Vargason 2019).
53 | Salamanca, RO, DVM ve k en K en yakin komsuluk algoritmasi en basarisiz
. 2,266 70
Madrid yakin komsuluk ' sonucu vermistir.
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Cizelge 1.1 Gayrimenkul toplu degerleme ¢aligmalar1 ve 6zeti (devam)

“A Recommendation Engine to Estimate Housing Values in Real Estate Property Market” (Ziweritin vd. 2021).

Gayrimenkul degerleri 3 sinifa ayrilarak

>4 Kaggle verisi Ken y_ak_ln komsulie 21,613 6 siiflandirma yapilmis ve k-nn daha iyi sonug
ve logistik regresyon et T
verdigi goriilmiistiir.
“Analysis of different approaches to real estate appraisal. Surgelas” (Surgelas vd. 2019).
55 TBA gayrimenkuliin degerini etkileyen degisken

Riga Latvia TBA 37 9 sayist 4’ e indirilmistir. Daha iyi degerleme sonucu
elde edilmistir.

“Reduction of Mass Appraisal Criteria with Principal Component Analysis and Integration to GIS”

56 Konya TBA, CRA 559 a1 TBA ile 41 kriter 12 ye indirilmistir. TBA’nin

degerleme Kalitesine ¢cok katkis1 olmamustir.




Literatiir Ozet tablosu detayli olarak incelendiginde literatiirde toplu degerleme
calismalarinda en ¢ok kullanilan MO algoritmasinin YSA ve CRA oldugu ve bunu RO
algoritmasinin takip ettigi goriilmektedir. Gayrimenkul toplu degerleme islemlerini
kullanan yaygmn iilke orneklerine bakildiginda genellikle vergi degeri belirleme ve
degerleme amach vb. islemlerde kullanilmak {izere toplu degerlemeyi profesyonel bir
sekilde kullanildig1 goriilmektedir. Konu iilkelerden en dikkat ¢ekenleri, toplu degerleme
yapan kurumlari ve hangi yontemin kullanildigina Cizelge 1.2°de yer verilmistir

(McCluskey 1996, Walacik vd. 2013).

Cizelge 1.2 Toplu degerleme kullanilan iilkeler, kurumlari ve yontemler

Ulke Kurum Yontem
Avusturalya Arazi Kurumu Coklu regresyon analizi
Isve¢ Ulusal Vergi Kurumu Coklu regresyon analizi

Deserleme ve Arazi Coklu regresyon analizi, YSA ve CSA
Kuzey irlanda & (Comparable Sale Analysis-Karsilagtirmali Satis
Kurulusu -
Analizi)
Yeni Zelenda

Yeni Zelenda Coklu regresyon analizi

Degerleme Biirosu

Singapur Degerleme Indexation (Indeaxtion of Existing Assessment-

Singapur

Kurumu Mevcut Degerleme Endekslenmesi)
. Coklu regresyon analizi ve Indexation
Derecelendirme ve - -
Hong Kong y (Indeaxtion of Existing Assessment- Mevcut
Degerleme Kurumu o .
Degerleme Endekslenmesi)
Malezya Degerleme Boliimii Expert (Uzman Sistemi)
Indexation (Indeaxtion of Existing Assessment-
Mevcut Degerleme Endekslenmesi), AEP
AB.D Degerleme Ofisi (Adaptl.ve.Estlrr_]atlon Procedure, Uyarlanqb!llr
Tahmin Islemi) ve Coklu regresyon analizi,
YSA ve CSA (Comparable Sale Analysis-
Kargilagtirmali Satig Analizi)
Ingiliz BC Degerleme .
Kolombiyasi Otoritesi kurumu Goklu regresyon analizi
Ingiltere Degerleme Ofisi Basitlestirilmis degerleme yaklagimlari
Almanya - En kii¢iik kareler yontemi ile regresyon analizi
Slovenya Degerleme Ofisi -
Kamu Ihtiyaglari
Litvanya Degerleme Dairesi Karsilastirmali satis analizi
Bagkanlig1

Tez calismasint literatiirde bulunan gayrimenkul toplu degerleme ¢alismalarindan ayiran

en onemli 6zellik ise gayrimenkul tiirii olarak 4 farkli; arsa, arazi, ticari ve konut
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verilerinin toplu degerleme amagl test edilmesi ve 5 farklt MO algoritmasinin bu veriler
tizerinde denenmesi ve kiyaslanarak en basarili algoritmanin bulunmasi ile kapsamli bir
analiz yapilmasi1 ve Tiirkiye igin gayrimenkulde toplu degerleme c¢alismalarinin
yapilabilirliginin arastirilmasidir. Diger taraftan yine literatiir incelendiginde, konut tiirii
gayrimenkul veri sayis1 genellikle 3-4 haneli olmakla beraber bu tez c¢aligsmasinda
kullanilan konut tiiriinde yaklasik 1.4 milyon adet gayrimenkul verisinin kullanilmasi bu

tez ¢alismasina 6zgiinliik katan diger bir nokta olarak dikkat cekmektedir.

Sonug olarak, literatiir 6zetinden anlasilacag: iizere, gayrimenkul toplu degerlemede
makine Ogrenme algoritmalar1 1991 yilindan beri kullanilmakta olup en ¢ok YSA
algoritmasi c¢alismalara konu olmus ve cogunlukta aragtirmacilar YSA’nin toplu
degerleme i¢in iyi sonuglar verdigini bazilar1 ise tam tersini iddia etmistir. Literatiirde
genellikle 1-4 arasi adet makine 6grenme algoritmalari ve tek tip gayrimenkul ¢esidi
(genellikle konut) iizerine toplu degerleme calismalar1 yapilmis, fakat genis kapsamli
bircok makine Ogrenme algoritmasini farkli gayrimenkul tipleri (niteligl) icin
karsilagtiran bir calismaya literatiirde rastlanmamistir. Bu durumlar goz Oniine
alindiginda, bu galismanin amaci MO algoritmasi (5 adet) kullamlarak farkli gayrimenkul
tiplerinde (4 adet) bircok degisken ile test edilmesi ve algoritmalarin avantaj ve
dezavantajlarmin ortaya konarak literatiire kapsamli bir katki saglanmasidir. Ozetle, bu
tez ¢calismasinin ana hedefi, YSA, DVM, RO, CRA, k-nn gibi 5 adet farkli algoritma ile
literatiirde kullanilan tek tip gayrimenkul yerine ticari, konut, arsa ve arazi gibi 4 farkli
gayrimenkul tipleri i¢in uygulamak ve sonuglar1 karsilastirilarak hangi gayrimenkul
niteliginde hangi makine 6grenme algoritmasinin daha iyi sonug¢ verdigini kiyaslayarak

literatiire kapsaml1 bir katkida bulunmaktir.
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2. KITLESEL DEGERLEME

Gayrimenkul degerlemesi, bir gayrimenkuliin gercekte ne kadar degerli oldugunu
belirleme siirecidir. Ozellikle Tiirkiye’de gayrimenkul degerlemesi halen gayrimenkul
bazinda tekil olarak yapilmakta, bazi iilkelerde ise gayrimenkullerin bir arada bir model
dahilinde toplu degerleme islemlerini uzun yillardir gerceklestirildigi goriilmektedir.
Gayrimenkul degerlemede farkli yontemler yer almakta olup ve bu yontemler geleneksel,
istatiksel ve modern/geligsmis yontemler olarak gibi ligce ayrilabilmektedir (Sekil 2.1)
(Erdem 2017b). Yaygin olarak uygulanan geleneksel yontemler, karsilastirmali satis

analizi, gelir yaklasimi ve maliyet yontemi yaklagimidir.

Geleneksel

istatiksel

Modern/Gelismis/ileri

Gayrimenkul Degerleme Yontemleri

Sekil 2.1 Gayrimenkul degerleme yontemleri

Gayrimenkul degerleme yontemlerinden klasik yontemler genellikle tekil degerleme
islemlerinde kullanilirken, istatiksel ve modern yontemler ise daha ¢ok gayrimenkul toplu
degerleme islemlerinde kullanildig1 toplu degerleme yonteminin ise bir¢ok iilkede

gayrimenkullerin genellikle vergilendirmesi amacli kullanildig: dikkati ¢cekmektedir.

Gayrimenkullerin toplu degerlemesi i¢in IAOO (International Association of Assessing
Officers, Uluslararasi Degerleme Gorevlileri Birligi) standardi bulunmaktadir. TAOO
tarafindan Gayrimenkul Toplu Degerleme Standardi (Standard on Mass Appraisal of Real
Property) 2017 Temmuz’da onaylanmistir. Bu standart, Ocak 2012 Gayrimenkullerin
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Toplu Degerlendirilmesi Standardinin yerini almig ve tam bir revizyon olarak dikkati
¢ekmektedir.

IAOO standardi 14 sayfa, 7 boliimden olusmakta olup bu boliimlerin basliklar: Amag,
Giris, Gayrimenkul Verilerin Toplanmasi ve Saklanmasi, Degerleme Yontemleri, Model
Testi, Kalite Gilivencesi ve Deger Savunmasi, Yonetimsel ve Mekansal Hususlar,

Referans Materyaller olarak siralanmaktadir

2.1 Kitlesel Degerlemede Amag

Birincil odak, ad valorem?® vergi amaglari icin Kitlesel (toplu) degerlendirmedir. Ancak
burada tanimlanan ilkeler, ipotek portfoy yonetimi gibi baska amaglar i¢in kullanilan
CAMA'ar (veya otomatik degerleme modelleri) ile de ilgili olmalidir. Standart 6ncelikle
degerlendiricinin, degerlendirme gozetim kurumlarinin ve vergi miikelleflerinin

ithtiyaclarini ele almaktadir.

Bu standart, degere iligskin ii¢ geleneksel yaklasimin (maliyet, satis karsilastirmasi ve
gelir) toplu degerleme uygulamasi da dahil olmak tizere, miilkteki ticret basit faizinin
piyasa degerinde degerlendirilebilecegi toplu degerleme prosediirlerini ele almaktadir.
Tek gayrimenkul degerlemeleri, kismi faiz degerlemeleri ve piyasa degeri diginda yapilan
degerlemeler bu standardin kapsami disindadir. Bu standart, kullanim degeri,
siniflandirma veya degerlendirme artis sinirlamalar1 gibi yasal kisitlamalar nedeniyle
piyasa degerinden farkli degerlendirilen degerlerin belirlenmesi konusunda rehberlik

saglamayacaktir.

Degerleme amaglarina yonelik piyasa degeri, genellikle toplu degerleme tekniklerinin
uygulanmasiyla belirlenecektir. Toplu degerleme, belirli bir tarih itibariyle ortak veriler,
standart yontemler ve istatistiksel testler kullanilarak bir grup gayrimenkuliin degerleme

stireci olarak goriilmektedir.

! advalorem sistem kiymet/deger yani parasal degerler iizerinden vergi matrahinin hesaplanmasi anlamini
tasimaktadir.
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2.1.1 Kitlesel degerlemede verilerin toplanmasi ve saklanmasi

Degerlerin dogrulugu, her seyden dnce gayrimenkuliin 6zelliklerinin ve piyasa verilerinin
ulagilabilirligine ve dogruluguna baghdir. Gayrimenkuliin dogru degerlemesi, dogru,
eksiksiz ve giincel gayrimenkul verileri gerektirmektedir (yani, gayrimenkul sahipligi,
konum, biiyiikliik, kullanim, fiziksel 6zellikler, satis fiyati, kiralar, maliyetler ve isletme

giderleri).

2.1.2 Cografi (mekéansal) veri toplanmasi ve saklanmasi

Degerleme uzmanlari, her bir parsel icin benzersiz bir kimlik numarasi ile tiim alanim
kapsayan dogru, giincel kadastro haritalar1 (degerleme haritalari, vergi haritalari, parsel
sinir haritalar1 ve gayrimenkul sahipligi haritalari olarak da bilinir) bulundurmalidir. Bu
tiir kadastro haritalari, degerleme gorevlilerinin hem arazide hem de ofiste tiim parselleri
tanimlamasina ve konumlandirmasina izin vermektedir. Haritalar, bir cografi bilgi sistemi
(CBS) kullanildiginda, toplu degerlendirme siirecinde 6zellikle degerli hale gelmekte,
CBS, satig fiyatlarinin, degerlerin, denetim tarihlerinin, is atamalarinin, arazi

kullanimlarinin ve ¢ok daha fazlasinin grafiksel gosterimine izin vermektedir.

Degerleme uzmani siniflandirma, degerleme ve diger amaglar i¢in yeterli gayrimenkul
ozellikleri verilerini toplamali ve muhafaza etmelidir. Herhangi bir yontemle

gayrimenkuliin dogru degerlemesi, arazi ve bina 6zelliklerinin tanimlanmasini gerektirir.

Toplanacak ve saklanacak gayrimenkul 6zellikleri:
e S0z konusu yerel pazar etkileyen faktorler
e Kullanilacak degerleme yontemlerinin gerektirdigi veriler
e Smiflandirma gereklilikleri ve emlak vergisi politikasi
e Diger resmi ve 6zel kullanicilarin gereksinimleri
e Her bir gayrimenkul 6zelliginin toplanmasi ve siirdiiriilmesinin marjinal faydalari
ve maliyetleri

Seklinde olmalidir.
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Bir CAMA sistemi i¢in gayrimenkul 6zellikleriyle ilgili hangi verilerin toplanacagini ve
korunacagini belirlemek, uzun vadeli sonuglari olan ¢ok Onemli bir karar olarak
goriilmektedir. Mevcut verilerin niceligi ve kalitesi gozden gecirilmeli, veriler seyrek ve
giivenilmez ise, yeniden tarama gerekmektedir. Mimkiin oldugunca giivenilirligi

onaylanmis veriler kullanilmasina dikkat edilmelidir.

Asagidaki gayrimenkul o6zellikleri, konut tirii gayrimenkul degerlerini tahmin etmede

genellikle 6nemlidir:

e Gelistirme verileri, yasam alani, yap1 kalitesi veya ana bilesenleri (temel, dis
duvar tipi vb.), etkin yas veya durum, bina tasarimi veya stili, bodrumlar, garajlar,
kapali sundurmalar ve balkonlar dahil ikincil alanlar, banyo ve merkezi klima gibi

bina 6zellikleri, konuk evleri, kayikhaneler ve ahirlar gibi 6nemli miistakil yapilar

Arsa/Arazi Verileri

e Gayrimenkul alan1 ve mevcut durum (kanalizasyon, su, elektrik)

Mekansal Veri
e Market/pazar alani, kiiciik market/pazar alan1 veya mahalle, site olanaklari,
0zellikle manzara ve golf sahasi veya su cephesi, olumsuz 6zellikler, (6rnegin,

yogun trafik, havaalani giiriiltiisii veya ticari kullanimlara yakinlik).

IAOO standartlarina gore, 6zellikleri konut tiirii gayrimenkul degerini tahmin etmede

genellikle 6nemli goriilmektedir

Gayrimenkul 6zellikleri verilerinin toplanmasi, yeniden degerlendirmenin kritik ve pahali
bir agsamasi olarak dikkati cekmektedir. Bagarili bir veri toplama programi, net ve standart
kodlamay1 ve bir kalite kontrol programi araciligiyla dikkatli izlemeyi gerektirmektedir.
Bir veri toplama kilavuzunun gelistirilmesi ve kullanilmasi, dogru ve tutarli veri
toplamanin saglanmasi i¢in esas olup, veri toplama programi, eksiksiz ve dogru verilerle

sonuclanmalidir.
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[k veri toplama, veri toplama format: gibi alt basliklar IAOO standartta yer verilmistir.
Ik veri toplama icin fiziksel incelemenin gerekli oldugu vurgulanmustir. Veriler hem
sahada veri toplamay1 hem de verinin bilgisayar sistemine girisini kolaylastiracak sekilde

tasarlanmis 6nceden belirlenmis bir formatta toplanmalidir.

Veri toplama i¢in asagidaki dogruluk standartlart 6nerilir:

e Yasam alani ve dig duvar yiiksekligi gibi siirekli veya alan 6l¢iim verileri, ger¢ek
boyutlarin 1 fit (0.3048 m.) veya alanin yiizde 5'1 dahilinde dogru olmalidir. (Bir
fit, metrik sistemde yaklasik 30 santimetreye esittir.)

e Toplanacak veya dogrulanacak her bir hedef, kategorik veya sayisal veri alant i¢in
kodlanmig girislerin en az yiizde 95’1 dogru olmalidir. Nesnel, kategorik veya
sayisal veri 6zellikleri, dis duvar malzemesi, eksiksiz banyo sayisi ve su kenari
gdriiniimii gibi nitelikleri igermektedir. Ornek olarak, bir veri toplayict 100 dzellik
i¢cin 10 nesnel, kategorik veya ikili veri 68esi yakalarsa, toplam 1000 girisin en az
950'st dogru olmalidir.

e Toplanan veya dogrulanan her bir 6znel kategorik veri alan1 igin verilerin en az
yiizde 90'inda dogru sekilde kodlanmalidir.

e Belirli dogruluk gereksinimlerinden bagimsiz olarak, tutarli 6l¢iim 6nemlidir.
Tutarl olgiimii desteklemek i¢in ulusal, yerel ve bolgesel uygulamalari igeren
standartlar mevcuttur. Olgiim standardi, siirecin  bir pargast olarak

belgelenmelidir.

Veri dogrulugu standartlarina ulasildigindan ve siirdiirtilebilirliginden emin olmak igin
bir kalite kontrol programi gereklidir. Bagimsiz kalite kontrol denetimleri, veri toplama
asamas1 bagladiktan hemen sonra yapilmali ve yetkili personel, proje danismanlari,
denetim firmalar1 veya gozetim kurumlar tarafindan gergeklestirilebilir. Denetimler,
tamamlanmis islerin rastgele 6rneklerini eksiksizlik ve dogruluk acisindan incelemeli ve
dogruluk standartlarina ulasilip ulasilmadigini belirlemek icin istatistiksel testlerin

tablolarini tutmalidir. Cografi alana, gayrimenkul tiiriine veya bireysel veri toplayiciya
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gore siiflandirma, veri hatasi kaliplarinin tespit edilmesine yardimci olabilecektir. Kalite

kontrol standartlarini karsilamayan veriler yeniden toplanmalidir.

Tekrar/aym1 veri girisini 6nlemek i¢in, veri toplama formu, veri giris formu islevi
gorebilmelidir. Veri hatas1 ornekleri, eksik veri kodlarini ve gegersiz karakterleri igerir.

Veri degerleri normal araliklart astiginda da uyar1t mesajlari olusturulmalidir.

2.1.3 Periyodik yerinde denetimlere alternatif

[lk fiziksel denetimlerin zamaninda tamamlanmasi ve etkili bir insaat izinleri sisteminin
veya fiziksel degisiklikleri rutin olarak belirlemeye yonelik diger yontemlerin mevcut
olmas1 kosuluyla, yetki alanlari, bilgisayar destekli bir ofis incelemesi ile saha yeniden
denetimlerini desteklemek icin bir dizi dijital goriintiileme teknolojisi arac1 kullanabilir.

Bu goriintiileme araglart:

e Mevcut yiiksek coziiniirliiklii sokak goriintiileri (kalite derecesinin ve fiziksel
durumun dogrulanmasini saglayan bir ing alt1 piksel ¢oziiniirliiglinde)

e Ortofoto goriintiileri (kentsel/banliy6lerde minimum 6 ing piksel ¢oziiniirliik ve
kirsal alanlarda 12 ing¢ ¢oziiniirliik, hizli biiyliyen alanlarda 2 yilda bir veya yavas
biiyliyen alanlarda 6-10 yilda bir giincellenir)

e Olgiim dogrulamasi i¢in kullanilabilen diisiik seviyeli oblik gériintiileri (dort ana
yon, kentsel/banliy6lerde minimum 6 ing piksel ¢6ziiniirliikk ve kirsal alanlarda 12
in¢ piksel ¢oziintirliikk, hizli biiyliyen alanlarda 2 yilda bir giincellenir veya 6,
yavas biiyliyen alanlarda 10 yil).

e CAMA sistemindeki bina boyut verilerini cografi referansli goriintiilerle veya
kaynaklardan (LiDAR [i51n algilama ve mesafe araligi] gibi) gelen uzaktan

algilama verileriyle karsilastiran degisiklik algilama tekniklerini igerebilir.

Ek olarak, degerleme uzmanlari, mahalle durumu, egilimleri ve gayrimenkul
Ozelliklerindeki degisiklikleri gozlemlemek icin yillik bazda atanan alanlar1 ziyaret

etmeleri gerektigi vurgulanmalidir. Onemli insaat degisiklikleri tespit edildiginde, bir
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gayrimenkul satildiginda veya bir alan katastrofik hasardan etkilendiginde yerinde
fiziksel inceleme onerilmektedir. insaat izinleri diizenli olarak izlenmeli ve &nemli
degisiklik gosteren gayrimenkuller, calisma tamamlandiginda denetlenme gerektigi

vurgulanmalidir

2.1.4 Degerleme yontemleri ve yeniden degerleme sikhig

Ister tekil deger belirleme ister Kitlesel (toplu) deger belirleme olsun, herhangi bir
degerleme, bir model, arz ve talep faktorlerini temsil eden deger ve degiskenler arasindaki
iliskinin kelimelerle bir temsilini veya bir denkleminin kullanilmasidir. Toplu degerleme
modelleri, belirli bir alandaki belirli bir gayrimenkul tiirii i¢in piyasayi temsil etmeye
caligmaktadir. Toplu degerleme uzmanlar1 Oncelikle modeli belirlemeli, yani degeri
etkileyen arz ve talep faktorlerini ve gayrimenkul 6zelliklerini, 6rnegin yasam alaninin
metrekaresini  belirlemelidir. Daha sonra modeli kalibre etmeleri, yani segilen
degiskenlerin deger katkisini en 1yi temsil eden ayarlamalar1 veya katsayilari belirlemeleri
gerekmektedir. Ornegin, piyasanin yasam alaninin her bir metrekaresine yerlestirdigi para
birimi miktar1 gibi. Degerleri dogru tahmin eden bir modelin hem spesifikasyonu hem de
kalibrasyonu i¢in dikkatli ve kapsamli bir piyasa analizi yapilmas1 zorunlu goriilmektedir.
Toplu degerleme modelleri, degere yonelik karsilastirmalr satis analizi, gelir yaklasimi

ve maliyet yontemi olmak iizere {i¢ yaklagimin tlimiine uygulanir.

IAOO standard1 gayrimenkul tiirlerini tek aile konut, prefabrik konut, cok aileli konut,
ticari ve smai gayrimenkul, tarim dis1 arazi, 6zel amagl gayrimenkuller olmak tizere 7

simifa ayirmis ve hangi degerleme yonteminin daha uygun olacagini belirtmislerdir.

e Tek Aile Konut: karsilastirmali satis analizi, kat miilkiyeti dahil tek ailelik konut
gayrimenkulleri i¢in en iyi yaklagimdir.

e Prefabrik konut: Genellikle mobil evler ayri olarak satin alinir ve mobil ev
parkindaki kiralik bir alanda bulunur. Bu durumda en iyi strateji, mobil evleri

araziden ayr1 modellemektir.
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Cok Aileli Konut: Yeterli satis ve gelir verileri mevcut oldugunda, ¢ok aileli konut
degerlemesinde satis karsilastirma ve gelir yaklagimlari tercih edilir. Bu konu
tiiriiniin degerlemesinde CRA ve ilgili teknikler basartyla kullanilmigtir.

Ticari ve Sinai Gayrimenkul: Yeterli gelir verisi mevcutsa, ticari ve sinai miilkiyet
degerlemesinde gelir yaklasimi en uygun yontemdir. Dogrudan satig karsilastirma
modelleri, yeterli satisin oldugu alanlarinda etkili olabilir. Yeterli satis verisi ve
gelir verisi bulunmadiginda, maliyet yaklagimi uygulanmalidir.

Tarim Dis1 Arazi: Tarim dis1 arazilerin degerlemesi igin satis karsilastirma
yaklagimi tercih edilir. Diger bir yaklasim, arazi ve bina degerlerine
ayristirilabilen hibrit bir modeldir.

Tarim Arazileri: Yeterli satig verileri mevcutsa ve tarimsal miilkiin piyasa degeri
tizerinden degerlemesi yapilacaksa, karsilastirmali satis analizi yaklasimi tercih
edilir.

Ozel Amagli Gayrimenkuller: Maliyet yaklasimi, 6zel amaglh miilklerin

degerlemesinde en uygun olma egilimindedir.

Emlak Vergisi Politikasi Standardinin (IAAO 2010) 4.2.2 Boéliimii, cari piyasa degerinin

tim gayrimenkullerin yillik degerlemesi yapilmasini ifade ettigini belirtilmektedir.

Standartta bahsedilen yillik degerleme, her bir gayrimenkuliin her yil yeniden

incelenmesi gerektigi anlamina gelmekte, bunun yerine, modellerin yeniden kalibre

edilebilmesi veya gayrimenkul tiirli, konumu, biyiikligii ve yasi gibi kriterlere dayali

olarak uygulanan oran ¢aligmalar1 veya diger piyasa analizlerinden tiiretilen piyasa

ayarlama faktorlerinin uygulanabilecegi olarak yorumlanabilmektedir

Sadece fiziksel incelemelerle veri hatalarinin diizeltebilmesi gayrimenkul 6zelliklerinin

en az 4 ila 6 yilda bir gozden gecirilmesi ve giincellenmesi gerektigi goz ardi

edilmemelidir. Bahsedilen giincellemeler

Tiim gayrimenkullerin periyodik araliklarla (yani her 4 ila 6 yilda bir) yeniden
incelenmesi,

Gayrimenkulleri dongiisel olarak yeniden denetlenmesi, ve
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e Tiim gayrimenkulleri en az alt1 yilda bir incelenmesini saglamaya devam ederken,
oran c¢alismalar1 veya diger hususlar tarafindan belirtildigi gibi gayrimenkulleri
oncelik bazinda yeniden denetlenmesi olmak iizere en az 3 sekilde

gerceklestirilebilmektedir.

2.2 Standart iizerine genel degerlendirme

Genel olarak TAOO toplu degerleme standartlar1 incelendigi zaman degerleme
yontemlerinde modern yontemlerden ¢ok bahsedilmedigi daha ¢ok klasik yontemler ve
CRA modelinde bahsedildigi goriilmiistiir. Ayrica gayrimenkuliin degerini etkileyen
degiskenler iilkelere gore degisiklik gostermektedir ve bunun bir standart haline

getirilmesi oldukga giictiir.

Bu standardin bir diger dikkat ¢eken noktasi ise ¢ok fazla ayrintinin olmamasidir.
Toplamda 13 sayfadan olusan toplu degerleme standardinin 6nemli kisimlart 3.1 boliim

baslig1 altinda irdelenmistir.
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3. MAKINE OGRENME ALGORITMALARI

Son 30 yildir makine 6grenme, yapay zeka ve derin 6grenme kavramlari birgok alanda
siklikla kullanilan terimler arasina girmistir. Bu {i¢ terim birbirine benzese de aslinda
aralarinda farkliliklar bulunmaktadir. Yapay zekd daha kapsayici daha {ist bir konumda
olup, insan davraniglarini taklit eden teknik olarak tanimlanabilir. Makine 6grenme ise
adindan da anlasilacagi gibi bir 6grenme siireci sonucu tahminde bulunmasidir. Derin
ogrenme ise sinir aglarini kullanarak verilerdeki karakteristik 6zellikleri ortaya ¢ikaran
teknik olarak tanimlanabilecektir. Yapay zekd, makine 6grenme ve derin 6grenmeyi

kapsayan daha genis bir terim olarak dikkati ¢cekmektedir (Sekil 3.1).

Yapay
Zeka

__Makine
Ogrenme

Derin
Ogrenme

Sekil 3.1 Yapay zeka, makine 6grenme ve derin 6grenme iliskisi

Fazla miktarda veriye sahip problemleri tek tek manuel olarak ¢6zmek zaman kaybi
olarak goriilmektedir. Bunun yerine verilerin bir miktar1 kullanarak model olusturulmasi
ve geri kalan veriler i¢in ise deger tahmini yapilmasi daha uygun goriilmektedir. Bu
durumlarda, makine 6grenme devreye girmektedir. Makine 6grenme, bir girdi verisi ile
sonuclarinin arasindaki baglantiy1 bir algoritma dahilinde belirleyen yapay zeka dalidir.
Makine 68renmesi, bir problemi ¢ézerken, o problem ile alakali verileri kullanarak, farkli
makine 6grenme algoritmalar1 ile problemin modellenmesi ve geri kalan veriler i¢in

problemin ¢oziilmesi isidir. Diger bir anlatimla makine 6grenme, belirli bir probleme ait
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verilerin girdi ve ¢iktisin1 kullanarak, problemin modelini tahmin etme ve geri kalan

girdilerin i¢in sonucu tahmin etme olarak tanimlanabilir (Sekil 3.2).

Makine
Ogrenme
Algoritmasi

Sekil 3.2 Makine 6grenme algoritmalarinin ¢aligma prensibi

Makine 6grenme, girdi ve ¢ikti belli ise aradaki modeli belirlemeye dayali bir sistemdir.
Ornegin, bir matematiksel problemde girdiler ve ¢iktilar belli ise makineye bu veriler
Ogretilerek, problemin ¢oziimiinde geri kalan islemleri bu 6grenme sonucu yapilmasi
beklenmektedir. Makine 6grenme caligma prensibi basit bir Ornekle aciklanmistir.
Cizelge 3.1°de verilen degerlerin sonucu belli iken problem/model belli degildir. Girdi ve
ciktr arasindaki iliski makine 6grenme algoritmasi ile ¢oziilebilir. Bu 6rnekte, Cizelge
3.1’de, en sol siitunda, girdiler ve orta siitiinde ¢ikt1 yani sonuglar verilmistir. Makineye,
bu 5 (girdi-¢ikt1) veri, egitim verisi olarak 6gretilir. Makine se¢ilen algoritma ile aradaki

iliskiyi (modeli) ¢6zer ve geri kalan veriler i¢in sonuca ulagilmaktadir.
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Cizelge 3.1 Makine 6grenme prensibinin basit bir problem ile agiklanmasi

Problem (Girdi) Sonucu (¢cikt1)  Problem ¢oziimii icin isaretler (model)
2718725 2 71—+ ve 22—/
1713724 1 71>+ ve 72—/
3715722 4 71>+ ve 22—/
12:172,2 1 71—+ ve 22—/

4716 722 5 71>+ ve 22—/

Makine Ogrenme gesitleri genel olarak 3 ana sinifa ayrilmakta olup, Sekil 3.3’de makine
o0grenme genel siniflandirilmasi 6zetlenmistir. Makine 6grenme genel olarak Gozetimli
Ogrenme, Gozetimsiz Ogrenme ve  Destekli/Takviyeli ~Ogrenme  olarak
siiflandirilmaktadir. Gozetimli 6grenme siniflandirma ve regresyon olarak iki alt gruba
ayrilmakta olup, gozetimli 6grenmede gorev tabanli (task driven) yani uygulamaya gore
model olusturulurken, gézetimsiz 6grenme ise veri tabanli (data driven) yani veriye bagh

olarak model olusturulmaktadir.

Siniflandirma

{ . . Lot )
Gozetimli Ogrenme

(Gorev Tabanh -
{ )
-Task Driven)
N —— < Regresyon
Gozetimsiz Ogrenme
L J

Makine Ogrenme f——— (Veri Tabanh

-Data Driven)

Destekli/Takviyeli
Ogrenme

Sekil 3.3 Makine 6grenme yontemi genel siniflandirma

Gozetimli 6grenmede, veriler kullanarak bir model tahmini yapilmaktadir. Bu tiir
o0grenmede hem girdi hem c¢ikt1 algoritmaya verilmektedir. Gozetimli 6grenmede

algoritma, smiflandirma veya egri uydurma (regresyon) seklinde olup, bu makine
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O0grenme tiiriinde en biiyiik dezavantaj bir egitim verisinin (training data) olusturulmasi
olarak goriilmektedir. Ciinkii bu egitim verisi kullanilarak model olusturulacag: igin,
egitim verisinin giivenirligi sonug ile birebir iliskili olacaktir. Sekil 3.4’te gozetimli
siniflandirma tiiriine bir 6rnek gosterilmektedir. Girdi olarak 6 sinif bulunmakta ve bu
siiflardan bazilar1 secilerek algoritmaya Ogretilmekte geri kalan verinin ise 6grenme

sonucu olugsan modele gore siniflandirilmasi istenmektedir.

Girdi Egitim Verisi Sonug

% s 2R R RRR
P 4 & o © -=yasak
@* ©*x ﬁ @ = surat QQQQQ
ngg\\&sg * = yildiz 9 %g@)

A | AAA

Sekil 3.4 Gozetimli 6grenme sematik 6rneklenmesi

Gozetimsiz 6grenmede ise veri tizerinden tahmin yapilmaktadir. Bu tiir 6grenmede egitim
verisi kullanilmamaktadir. Gozetimsiz 6grenmede, veriler gruplanmakta bu sekilde
model olusturulmakta ve diger veriler en uygun gruba atanmaktadir. Sekil 3.5°de
gozetimsiz Ogrenme i¢in Ornek gosterilmektedir. Makine kendi Ogrenip verileri
Ozelliklerine gore siniflandirarak bir sonuca ulagmaktadir. Bu tiir 6§renmede benzer
olaylarin ayrimi1 zor olabilmekte ve gozetimli 6grenmeye gore daha hatali sonuglar elde

edebilmektedir.

28



Girdi ? Sonug

) NN
S 00060

Gpklgiiy

Sekil 3.5 Gozetimsiz 6grenme sematik 6rneklenmesi

Son olarak, destekli/takviyeli 6grenme yOntemi ise, insanin dgrenmesine benzer bir
ogrenme tipi olarak dikkat cekmektedir. Makine gozlemler yaparak ogrenmekte ve
sonuca ulagmaktadir. Algoritmaya, beklenen sonug¢ yerine dogru/yanlis gibi fikir
belirtilebilmektedir. Bu grup 6grenme diger makine 6grenme tiirlerine kiyasla yeni bir tiir

olup, genellikle oyun algoritmalarinda kullanilmaktadir.

Makine 6grenme algoritmalar1 kullanarak sonuca bir problemi ¢6zme ve sonuca ulasma
genel olarak verilerin toplanmasi ve hazirlanmasi, modeli egitme, modeli dogrulama ve
sonuglarin analizi olmak iizere 4 adimdan olusmaktadir. Ik adimda, problem ile alakali
veriler toplanir gerekirse veri on islem uygulanmakta, ikinci adimda verilerin biiyiik bir
kismi egitim az bir kismu test verisi olarak ayrilarak model egitilir, iiglincii adimda test
verisi kullanilarak modelin performansi 6lgtilmekte ve son adimda ise farkl kalite analiz

yontemleri ile sonuglar yorumlanmaktadir.

3.1 Rasgele Orman Algoritmasi

Rasgele orman algoritmasi karar agaclarindan tiretilmis son 15 yildir birgok alanda sikca
kullanilan bir makine 6grenme algoritmasidir. RO algoritmasi siniflandirma ve regresyon
islemleri olarak iki gruba ayrilabilmektedir. Ilerleyen alt bashiklarda oncelikle RO

regresyonu bir karar agact Ogrenmesinden yola ¢ikilarak bulunan bir algoritma
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oldugundan karar agaci (decision tree) algoritmasindan bahsedilecek ve sonrasinda ise

RO algoritmasi ve test ile egitim verisi ayrintili anlatilacaktir.

3.1.1 Karar agaci 6grenmesi

Karar agact dgrenmesi, bir makine dgrenme tiiriidiir. Isminden de anlasilacag iizere
yapisi bir agaca benzeyen ¢ok alt dallar1 olan bir 6grenmedir. Karar agacinda oncelikle
isleme girdi degiskenler ile baslanir ve daha sonra bu girdi ve diger degiskenlere gore
dallar ¢cogalir. Dallarin sonucunda ise yapraklar yani bu durumda kararlar bulunur. Karar
agaclar1 genelde tek bagimli degisken ve ¢ok sayida bagimsiz degiskeni olmasi nedeniyle
regresyon modeline benzetilmektedir. Karar agaglarinin en biiyiik avantaji siirekli veya
kesikli verilerle galismalari, eksik veya hatali verilerde iyi tahmin yapiyor olmalaridir.
Karar agaci1 6grenmesinde ¢esitli algoritmalar bulunmakta olup, bu algoritmalardan en
yaygin olarak kullanilanlari ise Rasgele Orman, Hizlandirilmis Agag (Boosted Trees) ve

Dondiirme Agaci (Rotation Trees) algoritmalaridir.

Karar agaci1 6grenmesinde veriler devamli kategorilere ayrilarak dallanmaktadir. Sekil
3.1’de karar agaci basit bir 6rnekle anlatilmis olup, bu 6rnekle, bir ihtiya¢ kredisine
bagvuracak kisilerin ihtiya¢ kredisi alip/alamayacagi ve alacaksa kredi miktarinin
belirlenmesi hedeflenmektedir. Ihtiya¢ kredisine basvuracak kisiye asagidaki sorular
sorulur:

e Kisi ¢alistyor mu?

e Maagsi ne kadar? Gelir Belgesi ne kadar?

e Daha 6nceden cektigi 6denmis kredisi var mi1?

e Sahibi oldugu bir ev var m1? Var ise evin degeri ne kadar? Tapusu var m1?
Yukaridaki sorulara gore krediye Eray ve Egemen isimli iki kisinin bagvurdugu ve bu

sorulara verdikleri cevaplarin Cizelge 3.2’de oldugu gibi varsayillmis ve karar agaglarini

anlatmak i¢in bu 6rnek ayrintili olarak incelenmistir.
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Cizelge 3.2 Ihtiyag kredisi i¢in banka soru ve cevaplari

Kisi Calistyor  Maas1i Ne  50.000 TL’den fazla Evi var mi, Var ise

mu? kadar? O0denmemis kredisi var m1?  degeri ne kadar?
Egemen Evet 15.000 Hayir Var, 975.000 TL
Eray Evet 13.500 Evet Hayir

Bankanin politikas1 geregi ¢calismayan veya 6denmemis kredisi 50.000 TL’den fazla olan
kisilere ihtiyag kredisi vermemek yoniindedir. Bu durumda, banka tarafindan karar agaci
algoritmasi sonucu, bu iki kisiden Egemen adli kisiye 10.000 TL’lik ihtiya¢ kredisi
verilirken, Eray adl1 kisiye ihtiyac kredisi verilecektir. Thtiyac kredisinin bankadan verilip
verilmeyecegine ve miktarina, Sekil 3.6°da oldugu gibi bir karar agaci modeli

olusturularak bilgisayar tarafindan karar verilebilecektir.

Kisi Calisiyor mu?

Hayir

A

Maasi 2.000
TL den yiiksek Kredi Verilmez
mi?

¢ Evet | Hayir ¢

Odenmemis kredisi
50.000 Kredi Verilmez
TL'den fazla var mi?

I
¢ Evet Hayir L

Kredi Veriimez Evi Var mi

[

¢ Hayir ¢

Evin Degeri
300.000 den Kredi Veriimez
fazla mi
' E
~10.000 TL - 50.000 TL
Ihtiyag kredisi Ihtiyag kredisi

Sekil 3.6 Karar agaci algoritmasinin ihtiyag kredisi 6rnegi
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3.1.2 Rasgele orman regresyonu

RO, onceki boliimlerde de bahsedildigi gibi bir karar agaci tiirii olan bir makine
O0grenmesi algoritmasidir. Finans, saglik bilimleri, harita, elektronik, makine
miithendisligi, fizik, biyoloji gibi birgok farkli alanda kullanilmaktadir. RO, 2001 yilinda
Leo Breiman tarafindan bulunmus bir makine dgrenme yontemi olup, yine Breiman
(1996) tarafindan bilinen torbalama (bagging) yonteminin gelistirilmis sekli olarak
literatiire girmistir. Dogrulugu makine d6grenme icinde en yiiksek olan algoritmalardan
biri olarak goriilmektedir (Breiman ve Cutler 2005). RO, birden fazla karar agaci iireterek
sonuca ulagmakta, bir¢ok karar agaci kullanilmasi nedeniyle ‘orman’ algoritmasi olarak
adlandirilmaktadir. RO algoritmasinda kullaniciya agag¢ sayisinin kag olacagt (N) ve her
bir diigiimde kullanilacak degisken sayist (m) sorulmaktadir. Her bir agac¢ egitim
verisinden rasgele secilen degiskenlerle olusturulmakta, algoritmaya ‘rasgele’

denilmesinin sebebi ise bu durumdan gelmektedir.

Sekil 3.7°de bir karar agaci yapist 6rnek olarak gosterilmektedir. Olusturulan N adet
agacin sonunda RO algoritmasi ile sonuglar elde edilmekte ve veriye ait degiskenlerin
agriliklar1 hesaplanarak model olusturulmaktadir. Sonucu belli olmayan veriler igin bu
olusturulan model ile islem yapilarak sonuca ulagmaktadir. Her agactan elde edilen
sonuclara bakilarak, RO siniflandirma makine 6grenmesi tiirlinde, en yiiksek olasilikla
elde edilen sonug; RO regresyon makine 6grenmesi tiirlinde ise her agactan gelen

ortalama alinarak, sonuca ulasilacaktir.
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Dal

Sekil 3.7 Karar agaci algoritmasinin bir agac drnegi

RO regresyonu, RO siiflandirmasinin tersine piksel degil obje tabanlidir. Regresyon
algoritmasinda, bir sonug¢ ve bu sonuca bagli degiskenler makineye verilmekte, makine

ise bu sonuglardan 6grenerek geri kalan test verisi i¢in sonucu bulmaya caligmaktadir.

3.2 Yapay Sinir Aglar1 Algoritmasi

Yapay sinir aglar1 (YSA) biyolojik insan beyninin yapisindan tiireyen bir MO
algoritmasidir. Birgok MO algoritmasinda oldugu gibi dgrenme siirecinin matematiksel
olarak modellenmektedir. YSA insan beyninin biyolojik birimleri olan néronlarin
modellenmesi ile baslamaktadir. Giiniimiizde birgok alanda en c¢ok kullanilan MO
tiiriinden biridir. YSA algoritmasinin kullanildigi bazi alanlar: veri madenciligi, optik
karakter tanima, robotlarda yon belirleme, haberlesme, nesnelerin interneti, hastaliklarin

teshisi, agac¢larin siniflandirilmasi, gayrimenkullerin degerlemesi vb. gibidir.
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YSA algoritmasin1 daha iyi anlamak igin oncelikle Sekil 3.8’de bir 6rnegi gosterilmis
olan biyolojik beyin sinir hiicresini incelemek gerekir. Biyolojik sinir hiicresi bir gévde,
bir akson, dendrit ve ¢ok sayida sinir hiicresinden olusmaktadir. Sinir hiicresi ile sinir ucu
arasindaki uzantilar ise akson olarak adlandirilmaktadir. Dendritler, gelen sinyalleri
cekirdege iletmektedir. Cekirdegin gorevi gelen biitin sinyalleri toplamak ve aksona
iletmektir. Toplanan bu sinyaller, akson tarafindan islenerek sinapslara gonderilmektedir.
Sinapslar da yeni tretilen sinyalleri diger sinir hiicrelerine iletmektedir. Akson bu
sinyalleri islemekte ve c¢ikti olarak sunmaktadir. YSA ger¢ek biyolojik hiicrelerin

simiilasyonu sonucu olugmaktadir.

Girdi

Akson
> Cikt1
[N Dendrit

Hiicre

Sekil 3.8 Biyolojik beyin sinir hiicresi

Cizelge 3.3’de YSA icin biyolojik sinir hiicresi ve YSA’daki karsiliklar1 gosterilmistir.
Biyolojik sinir hiicresinde aksonun karsiligt YSA’da problemin c¢iktis1 olarak
gerceklesmektedir. Biyolojik beyin sinir hiicresindeki ¢ekirdek aktivasyon fonksiyonuna,
dendrit toplama fonksiyonuna, sinapslar ise her bir degisken i¢in YSA algoritmasindaki

agirliklara karsilik gelmektedir.
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Cizelge 3.3 Biyolojik ve yapay sinir hiicresi karsiliklar

Biyolojik Sinir Hiicresi Yapay Sinir Hiicresi
Akson Cikt1

Dendrit Toplama fonksiyonu
Cekirdek Aktivasyon fonksiyonu
Sinaps Agirliklar

Sekil 3.9°da biyolojik sinir hiicresinin YSA algoritmasina gosterimi yapilmistir. YSA
algoritmasi 3 ana katmandan olugmaktadir bunlar; girdi katmani, gizli katman(lar) ve ¢ikti
katmanidir. Gizli katman sayis1 birgok ¢alismada 2 olarak secilmektedir. Girdi katmani
ve gizli katmanlar arasi agirliklandirma yapilir ve tim degiskenler birbiri ile
iligkilendirilmektedir. Girdi katmandaki ndronlarin sayisi giris yani degisken sayisi
kadardir. Her néron bir girise aittir. Girdiler herhangi bir isleme ugramadan gizli katmana
iletilmektedir. Gizli katman ise giris katmanindan aldig1 bilgiyi isleyerek bir sonraki
katmana iletmektedir. Her gizli katmandaki noron sayist degiskenlik gostermektedir. Bu
katmandaki noronlarin sayist giris ve ¢ikis katmanindaki noéron sayilarindan fazla
olmaktadir. Cikis katman gizli katmandan gelen bilgiyi islemekte ve giris katmanina
gelen girdiye uygun olarak dretilen c¢iktiyr olusturmaktadir. Agirliklar YSA
algoritmasinin zekasini olusturmaktadir. YSA algoritmasinin 6grenme yetenegi direkt

olarak agriliklar ile iligkili goriilmektedir.

Gizli katman Gizli katman

Girdi katmy

Cikt1

' J
2

Agirlik @ Agirlik

Sekil 3.9 Cok katmanli bir yapay sinir ag1 modeli
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YSA algoritmast da birgcok MO algoritmasi gibi egitim verisi kullanilarak dgrenmekte,
ogrenme sirasinda gerceklesmis yani bilinen degerler yer almaktadir. YSA algoritmasinin
giivenilirligi test verileri ile sinanmaktadir. YSA algoritmasi genel olarak 5 ana adimda;

verilerin toplanmasi, verinin 6n islenmesi, agin tasarimi, agin egitilmesi ve test agamalari

olmak {izere ayrilabilir (Sekil 3.10).

Veri Toplama

y

Veri Onigleme

y

Ag olusturma

!

Egitim

Test

Sekil 3.10 YSA algoritmasinda temel agsamalar

YSA algoritmas1 Oncelikle girilen degerleri alir ve segilen aktivasyon fonksiyonu ile
isleme baglamaktadir. Cizelge 3.4’te YSA algoritmasinda siklikla kullanilan fonksiyon
adlar1 ve esitlikleri gosterilmistir. Literatiirde YSA algoritmasi ile gayrimenkul degerleme
caligmalarina bakildiginda Sigmoid fonksiyonun en c¢ok tercih edilen aktivasyon
fonksiyonu oldugu goriilmiistiir. Aktivasyon fonksiyonu bir degiskeni farkli bir boyuta
tagiyan dogrusal veya dogrusal olmayan bir fonksiyondur. Aktivasyon fonksiyonunun

tiirevinin kolay alinabilmesi egitim hizim arttiran bir 6zelliktir.
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Cizelge 3.4 Sik kullanilan YSA aktivasyon fonksiyonlari

No Fonksiyon ad1 Fonksiyon Esitligi
1 Identity f(x)=x
2 Lojistik f(x) = —
3 Sigmoid =
g f0) =10
4 Tanh f(x) = tanh(x/2)
+1 x>0
5 Signum fx)= —-1x<0
tanimsiz x = 0
. . e*—e™*
6 Hiperbolik f(x) = e
7 Exponensiyel f(x)=e*
ex
8 Soft =
oftmax f(x) S om
ex
9 Birim Toplam =
p [0 =5—
10 Karekok f(x) =+x
11 Sin f(x) = sin(x)
_ 0 x<0
12 Step flx) = 1 x>0

3.2.1 Yapay sinir aglarinda asir1 uyumlama ve az uyumlama

YSA’da veriyi egitirken sonuglar1 etkileyen asir1 uyumlama veya bir diger adiyla
ezberleme (overfitting) ve az uyumlama (underfitting) sorunlar1 olusabilmektedir. Asir1
uyumlama Ogrenme verisini ¢ok fazla detayli 6grenme durumu oldugundan test
verilerinin ¢iktisinin tahmin edilmesinde sorun yasanmaktadir. Buna karsin az uyumlama
ise, modelin ¢ok basit kalmas1 durumunda ortaya ¢ikmakta, test verisinin ¢iktisini tahmin

etmek yine zorlanmaktadir.

Modelin en iyi sekilde tahmin edilebilmesi i¢in ise 6grenmenin iyi uyumlamasi (good
fitting) olmas1 gerekmektedir. Sekil 3.11°de bir veri seti iizerinde, asir1, iyi ve az
uyumlama gosterilmektedir. YSA’da az ve asir1 uyumlamayi 6nlemek icin sentetik veri

veya giirtiltii eklenebilecektir.
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Degerler Degerler Degerler
A A A

\ 4

A 4

Zaman Zaman Zaman
Az Uyumlama Iyi Uyumlama Asir1 Uyumlama

Sekil 3.11 YSA algoritmasinda goriilen az, iyi ve asir1 uyumla gdsterimi

3.3 Destek Vektor Regresyonu Algoritmasi

DVM algoritmasi popiiler olan bir MO algoritmasidir. DVM algoritmasi ilk baslarda
siiflandirma ic¢in kullanilsa da zamanla regresyon problemleri i¢inde kullanilmaya
baslanmis ve DVR algoritmasi olarak yaygim kullanilmistir. DVR algoritmast DVM

algoritmasinin regresyon hali olarak ifade edilebilecektir.

DVM’ler ikili simiflandirma problemlerini konveks optimizasyon problemleri olarak
formiile ederek ¢ozer (Vapnik 1998). DVM algoritmasi genellikle, Oriintii tanima, nesne
tanima ve metin yazi tanima islemlerinde siklikla kullanilmaktadir. DVM genel olarak iki
farkli sinifi ayirmak igin gelistirilmis bir algoritmadir. DVM algoritmast iki sinifi

birbirinden ayirabilmek i¢in en uygun hiper diizlemi bulmaya calisir.

Siniflar1 ayirmak i¢in en uygun fonksiyonun tahmin edilmesine dayali bir yontemdir.
Siniflar1 ayirmak ic¢in kullanilan fonksiyonlar dogrusal olabilecegi gibi dogrusal da
olmayabilir. Dogrusal ¢oziimler dogrusal olmayanlara goére daha kolay ve basittir.
Ornegin Sekil 3.12°de dogrusal bir diizlem ile ayrilabilen simiflandirma &rnegi

gosterilmistir.
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Sekil 3.12 Dogrusal olarak ayrilabilen iki sinifin temsili gosterimi

Yukaridaki sekilde iki sinifl1 bir veri goriilmektedir. Bu iki veriyi ayirabilen bir¢ok hiper
diizlem olabilmekte ancak DVM algoritmasinin ana amaci iki veri sinifina esit uzaklikta
maksimum bosluklu ve en diisiik siniflama hatali hiper diizlemi bulmaktir. Bu hiper
diizlemlerin diger ad1 siniflandirici olarak ge¢mektedir. Hi ve Hz hiper diizlemleri iistiinde
bulunan ve Ho hiper diizlemine en yakin noktalara destek vektorler denir. H1 ve Ha hiper

diizlemlerinin arasindaki uzunluk ise en biiyiik uzunluk veya marjin (m) dir.

Ho diizlemi asagidaki sekilde ifade edilmektedir.

Hy=wx+b=0 (3.1)

Bu durum da Hi ve H> diizlemler ise asagidaki sekilde ifade edilmektedir.

H=wx+b=1 (3.2)

Hy=wx+b=-1 (3.3)

Bu formiillerde w agirlik vektoriinii, b ise sabit bir say1y1 gdstermektedir.

wx; +b>1lisey; = +1 (3.4)

wx; +b < —-1lisey; =—1 (3.5)
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DVM’de amag destek vektorleri ile Ho hiper diizlem arasindaki dik uzaklik d’nin
bulunmasi ve d uzakligin en uzak hesaplanmasidir. Bu durumda, agrilik vektéri w

minimum olmasi gerekmektedir.

_ |wxpFb|
d= Wl (3.6)
Min:%IIWII2 (3.7)

Son olarak, dogrusal olmayan DVM problemleri i¢in ise daha karmasik ¢oziimler soz
konusudur. Dogrusal olmayan problemlerde yiliksek boyutlu uzaya verinin taginmasi ile
¢oziim bulunur. En uygun hiper diizlem bu 6zellik uzaymda bulunabilir. Sekil 3.13’te
dogrusal olarak ayrilamayan verilerin farkli boyutlardaki uzaya aktarilmasi gosterilmistir.
Dogrusal olmayan verilerde DVM yiiksek boyutlu uzaya cekirdek fonksiyonlar: ile

doniistiriliir.

A A
(0]
0
00 o
00620 0o\°
o o
o %00 I:> O\ ©
) (0] ° iper Diizlem
Girdi Uzayi Ozellik Uzay1

Sekil 3.13 Dogrusal olmayan problemlerde uzay doniistimii

DVM algoritmasinin avantajlarini
e Dogrusal olmayan verileri iyi sonuglar vermekte,
e Hem siniflandirma hem de regresyon problemlerini ¢c6zmekte,
e Verilerde yapilacak kiiciik degisiklikler, hiper diizlemi ve dolayisiyla DVM'yi
biiyiik 6l¢iide etkilemez,
e Aykir degerlere kars1 giigliidiir,
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e SVR, diger regresyon tekniklerine kiyasla daha diisiik hesaplama ger¢eklestirir ve
e Uygulanmas1 kolaydir fakat veri sayisi arttikga islem hizi azalmasi, olarak

siralamak mimkindiir.

DVM algoritmasi genellikle siniflandirma problemleri i¢in kullanilsa da regresyon
problemleri i¢in de kullanilabilmekte bu durum alternatif bir kayip fonksiyonu verilmesi
ile saglanmaktadir (Gunn 1998). DVR algoritmasinda siniflandirma problemlerinde
oldugu gibi asagidaki gibi bir hiper diizlem fonksiyonu kullanilir. Buna ek olarak (€)

hedefteki sapma miktaridir.

y=f(x)=w.x+b (3.8)
Hata degeri hiper diizlem tizerinde her iki tarafa da asagidaki gibi eklenmektedir.

yi —wx; —b < ¢eise (3.9
—yi+wx;+b <¢ (3.10)
Cozim i¢cin W agirligi minimum yapmak gerekmektedir.

min,, =~ [|lwl[? (3.11)

yA

Sekil 3.14 Destek Vektor Regresyon ve hata parametresi gosterimi
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3.4 K En Yakin Komsuluk Algoritmasi

K en yakin komsuluk algoritmasi kisaca k-nn algoritmasi genellikle smiflandirma
problemleri i¢in kullanilsa da regresyon problemleri i¢in de siklikla literatiirde
kullanilmaktadir. K-nn algoritmasi, herhangi bir yeni veri noktasinin degerini tahmin
etmek icin “degisken benzerligi” (feature similarity) kullanmaktadir. Bilinmeyen degeri
olan bu yeni nokta igin egitim kiimesindeki noktalara ne kadar yakin olduguna bagl

olarak bir deger atanmaktadir.

XA

Sekil 3.15 K-nn ile tahmin edilen nokta ve uzakliklar

K-nn regresyon algoritmas1 agamasinda

1. Tahmini yapilacak nokta ile her bir egitim noktasi arasindaki mesafenin
hesaplanmasi,

2. K tane en yakin noktanin mesafeye gore se¢ilmesi ve

3. Segilen veri noktalarmin ortalamasimin alinmasiyla yeni noktanin tahmin

edilmesi, olmak tizere 3 ana adimdan olugsmaktadir.

K-nn algoritmasimnin en biiyiik avantajlarindan biri diger MO algoritmalariyla kiyasla
daha az parametre ile islem yapmasidir. K-nn algoritmasinda k degeri ve bir mesafe
metrigi yeterlidir. En biiyiik dezavantaji ise daha fazla bellek ve depolama alanina ihtiyag

duymasi sayilmaktadir.
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K-nn algoritmas: hesaplama yaparken farkli mesafeleri kullanabilmektedir. K-nn

algoritmasinda belli basl sik¢a kullanilan mesafe hesaplama yontemleri agagidaki gibidir.

e Oklid Uzaklign

En yaygin olarak kullanilan uzaklik 6l¢iisiidiir. Asagidaki formiilii kullanarak, bir nokta
(x) ile mevcut bir nokta (y) arasindaki farklarin karesinin toplamimin karekokii olarak

hesaplanmaktadir.

d(x,y) = XL, (v — x;)? (3.12)

e Manhattan Uzaklig1

Manhattan uzakligi, iki nokta arasindaki mutlak degeri 6lgen bir baska popiiler uzaklik
Olctisiidiir. Bir kisinin bir adresten diger adrese, sehir caddesi iizerinden nasil
gidebilecegini gosteren bir 1zgara ile yaygin olarak gorsellestirildigi i¢in taksi mesafesi
veya sehir blogu mesafesi olarak da adlandirilmaktadir ve asagidaki formiil kullanilarak

hesaplanmaktadir.

d(x,y) = Xislyi — xil (3.13)

e Minkowski uzaklig

Minkowski uzaklik &lgiisii, Oklid ve Manhattan uzaklik metriklerinin genellestirilmis
halidir. Asagidaki formiildeki p parametresi, diger mesafe dl¢limlerinin olusturulmasina
izin verir. Oklid mesafesi, p degeri 2’ye esit oldugunda bu formiille temsil edilir ve

Manhattan mesafesi, p degeri 1’e esit olarak gosterilir.

dCx,y) = (Bialy: — x[P)P (3.14)
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Oklid, Manhattan ve minkowski uzakliklar1 k-nn MO algoritmasinda en sik kullanilan

mesafeler olup, aralarinda fark gorsel olarak Sekil 3.16°te gosterilmistir.

»
>

Sekil 3.16 Minkowski (yesil), Manhattan (mor) ve Oklid (kirmizi) uzaklig

3.5 Coklu Regresyon Analizi

Coklu regresyon analizi iki veya daha fazla degisken arasindaki iliskiyi modellemek i¢in
kullanilan bir yéntemdir. Istatiksel bir yontem grubuna da giren regresyon temelde klasik
bir makine 6grenme modelidir. Regresyon analizi genel olarak basit ve ¢coklu regresyon
olarak 2’ye ayirmak miimkiindiir. Coklu regresyon ise kendi i¢inde dogrusal, yari-
logaritmik ve tam logaritmik olarak 3’c¢ ayrilabilir. Gayrimenkul degerleme
caligmalarinda c¢oklu regresyon tercih edilmektedir. Yapilan c¢alismalar genelde
gayrimenkul deger tahminin bir dogrusal olmayan problem oldugunu ortaya koymustur
(Ceh vd. 2018, Kontrimas ve Verikas 2011, Yu ve Wu 2016). Bazi calismalarda ise
dogrusal regresyon analizi ile deger tahmini yapilmistir. Bu tez ¢alismasinda asagida

anlatilan 3 farkli regresyon tahmini denenmistir.

e Dogrusal Regresyon Analizi

Basit dogrusal regresyon analizinde bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasinda
bulunan iliski incelenmektedir. Basit dogrusal regresyonda f(x) fonksiyonunda dogrusal
bir bagimli (y) ve bir bagimsiz (x) degisken bulunur. Basit dogrusal model, asagidaki

denklem kullanilarak ifade edilir.
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y=PBo+ P X+e¢ (3.15)

Bu formiilde, Bo dogrunun y-eksenini kesistigi yer ve regresyon sabitini, 1 dogrunun
egimi veya regresyon katsayisini ve ¢ ise rastgele hata degerini gostermektedir (Sekil

3.17).

B

]

Sekil 3.17 Basit dogrusal regresyon gosterimi

L

X

CRA basit dogrusal regresyonun artirilmig seklidir. CRA iki veya daha fazla degisken ile
bir bagimli degiskenin degerinin tahmini i¢in kullanilmaktadir. Burada tahmin edilmek
istenen degiskene bagimli degisken denirken bagimli degiskeni tahmin etmek igin
kullanilan diger degiskenler ise bagimsiz degisken olarak adlandirilmaktadir. CRA
analizinde tek bir bagimli degisken ve birden ¢ok bagimsiz degisken bulunmak ve

aralarindaki iligki analiz edilerek bir model olusturulmaktadir.

Coklu regresyon gayrimenkullerin toplu degerlemesinde sikca kullanilan bir yaklagimdir.
Coklu regresyonun terimi ilk olarak Pearson (1908) tarafindan kullanilmis olup, ¢oklu
regresyon birden ¢ok bagimsiz degisken ile bir bagimli veya 6lgiit degisken arasindaki
iliski hakkinda bilgi edinmek i¢in kullanilmaktadir. Ornegin, bir gayrimenkul degerleme
uzmant her bir liste i¢in evin biiyiikliigiinii (metrekare olarak), yatak odas1 sayisini, evin
yasi gibi verilere gore ilgili mahalledeki ortalama gayrimenkul degerini tahmin
edebilecektir. Bu bilgiler ¢esitli gayrimenkuller i¢in derlendikten sonra, evin degerini
etkileyen degiskenlerin bir evin satildig1 deger ile nasil ve ne sekilde iligkili oldugu bu

sayede goriilebilecektir.
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y= a+b1X1+b2X2+"'+ann+£ (316)

Bu formiilde Y bagimli degiskendir ve Xi,...,Xn n bagimsiz degiskendir. a, by,...,bn
agirliklarinin hesaplanmasinda regresyon analizi, bagimsiz degiskenler kiimesinden
bagimli degiskenin maksimum tahminini saglayacaktir. Bu islem genellikle en kiiclik
kareler tahmini ile yapilir. Gayrimenkullerin ¢coklu regresyona analizi ile tahmininde ise

daha spesifik olarak asagidaki formiil yazilabilir.

Deger; = B, + B1Alan, + B,0dasayist, + -+ + b, X, + € (3.17)

Bu formiilde n adet gayrimenkullerin degeri (Deger) bagimlhi degisken, [, f1, ---, Bn
agirliklar1 kullanilarak ve X’ler ise bagimsiz degiskenleri yani gayrimenkuliin degerini

etkileyen parametreleri gostermektedir.

e Yari-logaritmik Regresyon Analizi

Dogrusal olmayan modellerde yari-log diye adlandirilan asagidaki formiille gdsterilen
modeller kullanilmaktadir. Asagidaki esitlikte a sabit terim, b egim katsayisini ve € ise
hata terimini gostermektedir. Gayrimenkul degeri tahmin edilirken literatiirde bazi
aragtirmacilar dogrusal model kullanilirken bir kismi ise dogrusal olmayan modelleri

denemistir.

Log, = a+ b1 X1 + b X, + -+ by X, + € (3.18)

e Tam logaritmik Regresyon Analizi

Logaritmik regresyon, biiylime veya bozulmanin 6nce hizla hizlandig1 ve sonra zamanla
yavasladigi durumlari modellemek igin kullanilan bir tiir regresyondur. Gayrimenkul

toplu degerleme islemlerinde ¢ok sik olmasa da literatiirde kullanildigi goriildiigtinden bu
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sebeple bu tez ¢alismasinda da veriler tam logaritmik regresyon ile test edilmis ve analiz

edilmistir.

Log, = a+ biLogX, + byLogX, + -+ byLogX, + ¢ (3.19)

3.6 Temel Bilesenler Analizi

Temel Bilesenler Analizi (TBA) fazla sayida degiskene sahip bir veri kiimesinde
degiskenler arasindaki iliskiye bakarak degiskenlerin bilgilerini ¢ok fazla kaybetmeden
daha az degiskene dondiirme diger bir ifade ile boyut azalma ydntemi olarak

bilinmektedir. TBA analizi asagida sayilan temel adimlar ile yapilmaktadir.

Veri kiimesi standartlastirilir.

Veri kiimesindeki 6zellikler i¢in kovaryans matrisini hesaplanir.
Kovaryans matrisi i¢in 6zdegerleri ve 6zvektorleri hesaplanir.
Ozdegerleri ve bunlara karsilik gelen dzvektorleri siralanir.

k 6zdegerleri segilir ve bir 6zvektor matrisi olusturulur.

© a k~ w N e

Orijinal matrisi dontistiiriiliir.

MO ve optimizasyon algoritmalarinin ¢ogu, genellikle tiim o6zellikler aym olcekte
oldugunda daha iyi performans gostermektedir. Bu sebeple TBA algoritmasinda ilk adim
bir standardizasyon saglanmasidir. Veri setini standartlastirmak i¢in her bir 6zellik i¢in
ortalama ve standart sapmayr hesaplanmalidir. Bu formiilde p, degiskenlerin

ortalamasini, g, varyansi gostermektedir.

xl,, =T (3.20)

Ox
Bir sonraki adimda ise kovaryans matris hesaplanmaktadir. Kovaryans matris formiilii

asagidaki gibidir. Kovaryans, iki 6zelligin birbiriyle nasil degistigini 6l¢mektedir. Pozitif

kovaryans, 6zelliklerin birlikte arttigin1 ve azaldigini gosterir. Bunun tam tersi negatif bir
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kovaryans ise iki 6zelligin zit yonlerde degistigini gosterir. Asagidaki formiilde k ve j iki

degiskeni, gostermektedir.
1 . .
ik = 51 =106 — ) (g — px) (3.21)

Kovaryans matrisi hesaplandiktan sonraki adimda, Ozdegerleri ve 0Ozvektorler
hesaplanmaktadir. Ozvektérler, kovaryans matrisinin temel bilesenlerini (maksimum
varyansin yonleri) temsil eder. Ozdegerler ise karsilik gelen biiyiikliikleridir. Karsilik
gelen en biiyiik 6zdegere sahip 6zvektor, maksimum varyansin yoniini temsil etmektedir.

Burada A 6zdegerdir.
29 =219 (3.22)

Ozdegerler hesaplanip siralandiktan sonra, en biiyiik ilk 2 dzvektdr segilir. Son olarak

veriler k adet 6zvektorler ¢carpilarak doniistiirilen matrise ¢evrilmektedir.
3.7 Makine Ogrenme Algoritmalarinda Uyum lyiligi Olgiitleri

Makine 6grenme algoritmalarinin kiyaslanmasi igin uyum iyiligi 6l¢iit analizi yapilmustir.
Bu karsilastirma i¢in asagida formiiller ile gosterilen metrikler her bir MO algoritmalar
icin hesaplanmistir. Bdylece yontemlerden hangisinin daha basarili oldugu analiz

edilmistir.
e Hata Kareler Ortalamasi (Mean Square Error)
1 “
HKO = 335, (vi = 9)° (3.23)

Bu esitlikte, HKO, Hata Kareler Ortalamasi, N test edilen veri sayisini, yi gozlemlenen

degeri ve §; ise MO algoritmali kullanilarak tahmin edilen degeri gostermektedir. HKO
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bir diger tanim ile bilinen ve tahmin edilen degerler arasindaki kare farkinin

ortalamasini dl¢gmektedir. Bu formiil ile artiklarin varyansin1 6lgmektedir.

e Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Square Error)

KOKH = [A5 (i - 907 (3.24)

Bu esitlikte, KOKH, K6k Ortalama Kare Hata, N test edilen veri sayisini, yi gézlemlenen
degeri ve 9; ise MO algoritmalar1 kullanilarak tahmin edilen degeri gostermektedir. Kok
Ortalama Kare Hatasi, Ortalama Kare hatasinin karekokiidiir. Artiklarin standart

sapmasini 6l¢mektedir.

e Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error)
1 onN ~
OMH = =¥-11y: = ¥il (3.25)

Bu esitlikte, OMH, Ortalama Mutlak Hata, N test edilen veri sayisini, yi gdzlemlenen
degeri ve §; ise MO algoritmalar1 kullanilarak tahmin edilen degeri gostermektedir. Test

verisindeki artik degerlerin (residual) ortalamasini1 dlgmektedir.
e RZ

Regresyon modellerinin performansini 6l¢en yaygin olarak bilinen bir uyum iyiligi dl¢iit
yontemi olup belirlilik katsayisi olarak da bilinmektedir. Modelin performansini1 6lgmek

icin kullanilan bir degerdir.

_ Z?=1(5’\1._37)2

2 =
R 1 2(vi—¥)?

(3.26)

Bu formiilde
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yi gozlem sonucu elde edilmis degerler,
y regresyon esitliginden hesaplanmis degerleri ve,

y ise verilerin ortalamasini gostermektedir.

e Diizeltilmis R?

R? bir modeldeki degiskenler tarafindan agiklanan bir bagimli degisken icin varyansin
oranini hesaplayan istatistiksel bir yontemdir. Korelasyon bagimsiz ve bagimli degisken
arasindaki iliskiye bakarken, diizeltilmis R? formiiliinde degisken sayis1 daha ¢ok on

plandadir. Bunun yan1 sira modelin kalitesini diizeltilmis R? ile de test edilmektedir.

2 _1_(1_p2 (n-1
R2=1—(1—R?) * [n_k_l] (3.27)
Bu formiilde n veri sayisini, k modelde bagimli degisken harici olan degisken sayisini

gostermektedir.

Belirlilik katsayis1 ve determinasyon katsayisinin 0 ila 1 arasinda olmasi beklenir. R?

degerinin 1’e yaklasmas1 modelinin uygunlugunu ve giivenirliligini belirtmektedir.

3.7.1 Degerin giincellenmesi ve makine 6grenme algoritmalarinda egitim ve test

verisi

Gayrimenkullerin degeri asagidaki formiil ile Yiprg kullanilarak bu ¢calismanin verilerinin
giincellendigi tarih olan Aralik 2021 degerine cekilmistir. Toplamda 1,315,675 adet
konut, 115 adet ticari ve 213 adet arsa tiiriinde gayrimenkule ait veriler bulunmakta ve bu
veriler 2017-2021 yillar1 arasindan c¢ekilmistir. Bu nedenle tiim gayrimenkullerin
degerleri Aralik 2021 tarihli glincel degere asagidaki formiil kullanilarak giincellenmistir.
Bu tez calismasinda gayrimenkullerin toplam degeri yerine TL/m? degeri ¢ikt1 deger

olarak kullanilmistir.
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(DegerxYiypg (giincel))

Giincel Deger = (4.2)

YiUFE (eski)

Yukaridaki esitlikte Giincel deger; gayrimenkullerin giincellenecegi tarihteki degeri,
Deger; gayrimenkuliin ilgili tarihteki atanmis degeri, Yiurg(gince; gayrimenkuliin
giincellenecegi tarihteki Yi-UFE’yi ve Yiurgeski; gayrimenkuliin degeri belirlendigi
zamanki Yi-UFE’yi gostermektedir (Tanrivermis 2017, Tanrivermis ve Aliefendioglu
2008).

Egitim verisi makine Ogrenme algoritmalarinda algoritmayr egitmek icin
kullanilmaktadir. Ayrica dogrulama veri seti (validation) bulunmaktadir. Bu veri seti
modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan egitim veri setinin bir alt veri

setidir. Test verisi ise egitim ve dogrulama seti i¢inde bulunmayan degerleri igermektedir.

Capraz dogrulama (cross validation) MO algoritmasinin kalitesini tahmin etmek i¢in
kullanilabilecek bir iglemdir. Capraz dogrulama sonuclari, en iyi parametre degerleri
kiimesini se¢mek igin kullanilabilir. K-kat (k-fold) ¢apraz dogrulama islemi, bir veri
kiimesinde MO algoritmasinin performansini tahmin etmek i¢in standart bir yontemdir.
K-kat ¢apraz dogrulama prosediirii, sinirli bir veri kiimesini drtligmeyen k tane kata boler.
Diger tiim kivrimlar topluca bir egitim veri seti olarak kullanilirken, k kivrimin her birine,
geride tutulan bir test seti olarak kullanilma firsat1 verilir. Toplam k model, k tutma test

setlerine s1gdirilir, degerlendirilir ve ortalama performans rapor edilmektedir (Sekil 3.18).
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Egitim Egitim  Egitim Egitim Test

Verisi Verisi Verisi Verisi Verisi Hata 1

Egitim Egitim Egitim Test Egitim

Verisi Verisi Verisi Verisi Verisi Hata 2

Egitim Egitim Test Egitim Egitim

Verisi Verisi Verisi Verisi Verisi Hata 3

Egittm  Test  Egitim  Egitim  Egitim

Verisi Verisi Verisi Verisi Verisi Hata 4
Test Egitim  Egitim  Egitim  Egitim Hata 5

Verisi Verisi Verisi Verisi Verisi

Sekil 3.18 MO algoritmalarinda verilerin egitim ve test verisi olarak dagilimi ve ¢apraz
dogrulama

Bu tez ¢alismasinda 6zellikle az veriye sahip arsa, arazi ve ticari tlir gayrimenkullerde 5
kath capraz dogrulama ile veriler test edilip analiz edilmistir. Daha agik¢a anlatmak
gerekirse, verilerde %80 egitim ve %20 test verisi alinmistir. Bu verilerden %20 lik ve
%80 lik kismi her seferinde 5 kez degistirilerek MO algoritmalar: test edilmistir. Her bir
dongiide hata metrikleri hesaplanmis ve ortalamas1 alinmistir (Esitlik 3.28).

Hata = %Z?ﬂ Hata; (3.28)

5 adet farklh MO algoritmalar1 igin python programlama dilinde hazir bulunan
kiitiiphaneler kullanilarak islemler yapilmistir. RO, YSA, regresyon, k-nn ve DVR MO
algoritmalari i¢in hazir kiitiiphaneler mevcuttur. Bu islemler python 3.7 programlama dili
kullanilmistir. Python programlama dili i¢in kodlar ise Anaconda gelistirme ortami

2018.12 versiyon kullanilarak hazirlanmistir.
3.8 Deger Haritalar1 Olusturulmasi

Harita genel olarak cografi (mekansal) 6zellige bagl bilgileri igeren grafiklerdir. Harita
ile mekansal yapisal 6zellikler mekana bagimli olarak gosterilmektedir. Genel olarak

haritalar iceriklerine gore topografik ve tematik haritalar olmak iizere 2 gruba ayrilabilir.
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Topografik haritalar yeryiiziindeki dogal ve yapay olgular1 gdsteren haritalardir. Tematik
haritalar ise insan ve doga ile alakali farkli konularin mekéana bagl niceliksel 6zellikleri
gosteren haritalardir. Bu haritalara 6rnek olarak yagis, trafik yogunlugu, toprak, deprem
hatlar1 ve ulasim vb. haritalar1 gosterilebilir. Deger haritalar1 da niceliksel 6zelliklerin
mekana yansima oldugundan deger haritalar1 tematik harita grubuna girmektedir.
Haritalarin kolay anlagilmasi i¢in harita isaretleri, 6lgek, lejant vb. harita yapimai sirasinda

konulmasi gerekmektedir.

Deger haritalar1 denildigi zaman akla herhangi bir {iriiniin mekansal olarak degerinin
harita {izerinde gosterilmesi gelmektedir. Bu tez calismasinda ise deger haritas;
gayrimenkul degerini mekansal olarak gosteren tematik bir harita oldugu belirtilmelidir.
Haritalar piksel bazli (raster) gosterilebilecegi gibi nokta, poligon ve ¢izgisel gibi 6zellik
tiriinde de gosterilebilir. Literatiirde calismalara bakildigi zaman deger haritalarin
genellikle piksel bazli oldugu fakat gayrimenkuliin degerini gosterirken gayrimenkuliin

sinirlarint alip deger ile gosterildigi haritalarda bulunmaktadir.

Raster tabanli haritalarda ise tiim pikseller bir deger alacagi i¢in yakindaki gayrimenkul
degerleri kullanilarak enterpolasyon yontemleri ile deger haritasi elde edilebilinmektedir.
Enterpolasyon yontemleri ¢ok ¢esitli olup bu ¢alismada Ters Mesafe Agirliklandirma
(Inverse Distance Weighting, IDW) yontemi ile bilinen degerler kullanilarak bilinmeyen

degerler hesaplanmis ve raster tabanli deger haritasi ¢caligma alani i¢in olusturulmustur.
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4. CALISMA ALANI VE VERILER

4.1 Calisma Alani ve Demografik Yapisi

Bu tez ¢alismasinda ¢alisma alan1 Ankara Ili merkez ilgeleri kapsayacak sekilde Otoyol
20 (0O-20) bir diger adiyla Ankara Cevre yolu sinirlari olacak sekilde alinmistir. Ankara
[li merkez ilgeleri Altindag, Cankaya, Etimesgut, Golbasi, Kegidren, Mamak, Sincan ve
Yenimahalle seklindedir. Calisma alan1 Golbasi, Sincan ve Etimesgut ilgelerinin ana
merkezlerini diger ilgelerin ise tamamimi kapsayacak bicimde olusturulmustur. Ankara Ili
resmi idari il sinir1 ve calisma alanin smirlart dikkate alindiginda calisma alani
biiyiikliigiiniin biiyiik bir alan1 yani Ankara’nin merkezini kapsadigi goriilmektedir (Sekil
4.1). Calisma alanimin biiyiikliigii 699.03 km? olarak hesaplanmustir.
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Sekil 4.1 Ankara ili resmi il sinirt ile ¢aligma alani gosterimi
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Ankara ili tiim ilgeler ile birlikte resmi verilere gore 2021 yilinda niifus sayist 5.747.325
kisidir. Son yillara gore niifus artis1 incelendiginde 2018’den 2019’a %2.39; 2019’dan
2020’ye %0.42, ve 2020°den 2021° %1.46 kadar Ankara ilinde niifusun arttigi
gorilmektedir (Sekil 4.2). Verilerden anlasilacagi iizere Ankara ilinde ¢ok hizli bir niifus

artig1 gozlenmemektedir.

Ankara ili yillara gore niifus
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Sekil 4.2 Ankara il geneli son yillara gore genel niifus grafigi

Calisma alan1 merkez ilgelerin demografisi ayrintili olarak incelendigi zaman, merkez
ilgelerde 2021 yil1 resmi verilerine gore en ¢ok 40-44 yas aralig1 grubunda kisi bulundugu
goriilmektedir. Merkez ilgelerde toplam niifusun %8.31°1 40-44 yas araligindadir. Bu yas
grubunu sirasiyla; 35-39 yas araligi ve 30-34 yas aralif1 takip etmektedir. Ankara ili
merkez ilgelerde 80 yas iistii grup ise toplam niifusun sadece %1.58’ini olusturmaktadir
(Sekil 4.3).
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Sekil 4.3 Ankara ili merkez ilgeler yas araligina gore son 4 yilda niifus dagilimi

Ankara ili Merkez ilgelerdeki kadin erkek dagilimi izlendiginde ise %49,31°i erkek,
%50,68’1 ise kadinlardan olustugu, Ankara ili merkez ilgelerin niifuslarina ayri ayri
bakildigi zaman ise 2021 yili itibariyle en ¢ok niifusa sahip ilgenin Kegioren oldugu bu
ilgeyi cok az farkla Cankaya’nin takip ettigi goriilmektedir, Golbasi ilgesi ise en az niifusa

sahip merkez ilge olarak dikkat ¢ekmektedir (Sekil 4.4).
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Ankara Ili Merkez flce Niifusu
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Sekil 4.4 Ankara iI’i merkez ilge 2021 yil1 niifus dagilimi (TUIK,2021),

Ankara ili Merkez ilgelerde okur yazarlik ve egitim durumu incelendiginde ise okuma
yazma bilmeyenlerin oran1 %1.42 oldugu goriilmektedir. Niifusun %24,96°s1 ise lise veya
dengi okul bitirdigi %22,75’inin bir tiniversite bitirdigi ve %4.24’iiniin doktora veya
yiiksek lisans yaptigi tespit edilmistir. Genel olarak Ankara ili Merkez ilgeler i¢in egitim

seviyesinin yiiksek oldugu soylenebilmektedir (Sekil 4.5).

Ankara ili Merkez ilceler Egitim Durumu
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Sekil 4.5 Ankara ili merkez ilgeler egitim seviyeleri
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4.2 Calismada Kullamlan Veriler

Literatiirde bir¢ok aragtirmada kullanilan alim-satim degerlerine ait verilerin ¢gogunlukla
ilkelerdeki resmi kurumlardan veya emlak sitelerinden alindig1 goriilmiistiir. Cok az bir
calismada ise degerleme raporlariin kullanildigi goriilmiistiir, bu sayinin az olmasinin
nedeni bircok iilkede gergek alim-satim degerlerinin resmi kurumlara bildirilmesidir.
Tiirkiye’de ise gayrimenkul alim-satim verileri Tapu Miidiirliiklerinde tutulmakta birlikte
Onemli bir sorun olan gercek alim-satim degerinin Tapu Miidiirliiklerine bildirilmedigi ve
bu sayede satis1 gergeklestirilen tiim gayrimenkuller icin tapuda beyan edilen satig
bedelinin %4’i olarak hesaplanan tapu harcindan kaginildigi bilinen bir gergektir. Bu
sebeple, bu calismada kullanilacak veriler Tapu Midiirliikleri yerine daha gercekei
degerler olan lisansli degerleme sirket raporlarindan ve ENDEKSA adli gayrimenkul
degerleme {lizerine ¢alisan sirketin veri tabanindan ¢ekilmistir. Bu kapsamda Ankara
’ine ait son 5 yilin gayrimenkul degerleme raporlari ile yine son 5 yilin ENDEKSA
sirket konut satis verileri kullanilmistir. Ayrica T.C. Merkez Bankasi’na tim degerleme
firmalarin verileri aktardig: bilindiginden bu kurumdan veri talep edilmis fakat olumsuz

karsilanmastir.

Tiirk Medeni Kanun’unda gayrimenkul terimi yerine tasinmaz denilmis ve bu kanunun
704 lincii maddesine gore tasinmaz miilkiyetinin konusu arazi ile tapu kiitiiglinde ayr1
sayfaya kaydedilen bagimsiz ve siirekli haklar ve kat miilkiyeti kiitiigline kayith bagimsiz
bolimlerden olusmaktadir. Bu ¢alismada, gayrimenkul tipi olarak arsa, arazi, konut ve
ticari gayrimenkuller ele alinarak farkli degiskenleri ile toplu olarak gayrimenkullerin

degerlemesi yapilmstir.

4.2.1 Konut tiirii gayrimenkul verileri

Konut tiirii gayrimenkul degerleri ve 6zellikleri Ankara ili icin Endeksa sirketi veri
tabanindan elde edilmistir. Toplamda 1,315,675 adet konut verisi bulunmaktadir. Veriler

nokta Ozellikte olarak Sekil 4.6’de gdosterilmistir. Sekilden de goriildiigli iizere konut
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verileri Ankara ili ¢aligma alanin1 neredeyse kapsamaktadir. Bu nedenle bu veriler ¢cok

kapsamli olup sonuglarinin literatiire katkida bulunmasi hedeflenmektedir.

4 6
T —— <ilometers

Sekil 4.6 Gayrimenkul verilerin ¢alisma alani i¢erisinde mekansal olarak gdsterimi

Calismada segilen 6rnek alan igerisinde konut tiirtindeki gayrimenkullerin bilinen birim
m? degerleri yine noktasal 6zellikle renklendirilerek gosterilmistir (Sekil 4.7). Yesil
noktalar diisiik degere sahip, kirmizi1 noktalar ise yiiksek degere sahip gayrimenkulleri

gostermektedir.

60



Legend
D Galigma Alam
BIRIM M2 DEGER

B 1,700 - 5,000
B 5,100 - 6,900
[ 7,000 - 8,900
[19,000- 11,000

112,000 - 13,000
114,000 - 15,000
[ 16,000 - 20,000
B 21,000 - 35,000

012525 5 75
-_————— s Kilometers

Konut tiirtine ait 22 adet degisken bulunmakta olup bu degiskenler Cizelge 4.1°de
gosterilmistir. Gayrimenkule ait degiskenler niimerik olabilecegi gibi kategorik de

olabilecektir. Kategorik verilerin isleme konulabilmesi igin ise sayisal bir karsilig1 olmasi

Sekil 4.7 Gayrimenkullerin verilerdeki metre kare degerlerine gore gosterimi

gerekmektedir.

Cizelge 4.1 Konut tiirii gayrimenkule ait degiskenler

No | Degisken Adi Birimi BZf:S;‘l‘i'r‘u
1 Konut alan1 m? Niimerik
2 Oturma odasi sayisi Adet Niimerik
3 | Banyo sayisi Adet Niimerik
4 Toplam oda sayis1 Adet Niimerik
5 Konut yas1 Say1 Niimerik
6 | Asansér sahip olma durumu 0-1 (var-yok) Kategorik
7 Acik otopark olma durumu 0-1 (var-yok) Kategorik
8 Kapal1 otopark olma durumu 0-1 (var-yok) Kategorik
9 Kuzey cepheye sahip olma durumu 0-1 (var-yok) Kategorik
10 | Giiney cepheye sahip olma durumu 0-1 (var-yok) Kategorik
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Cizelge 4.1 Konut tiirli gayrimenkule ait degiskenler (devam)

No | Degisken Ad1 Birimi B§§;$¥§:ﬁ
11 | Dogu cepheye sahip olma durumu 0-1 (var-yok) Kategorik
12 | Bati cepheye sahip olma durumu 0-1 (var-yok) Kategorik
13 | Konutun bulundugu kat Say1 Niimerik
14 | Toplam Kat Sayisi Say1 Niimerik
15 | Park alanlarina olan en yakin mesafe m. Niimerik
16 Universite yerleskelerine en yakin m Niimerik
mesafe '
17 | Ibadethanelere olan en yakin mesafe m. Niimerik
18 | Okullara en yakin olan mesafe m. Niimerik
19 | AVM lere olan en yakin mesafe m. Niimerik
20 Metro duraklarma en yakin olan Niimerik
m.
mesafe
21 | Hastanelere en yakin olan mesafe m. Niimerik
10,20,30,40,50,60,70
22 | Isitma Tipi ,80, 90,100,110,120, | Kategorik
130,140

Gayrimenkullerin 1sitma tipi i¢in ise 14 farkli durum bulunmakta ve bu 1sitma tipleri
Cizelge 4.2°de verilmistir. Farkli 1sitma tiplerinin gayrimenkuliin degere etkisi bulundugu
ve bu verilere erisim oldugu i¢in bu tiirlerin hepsi toplu degerlemede degisken olarak

alinmustir.

Cizelge 4.2 Isitma Tipi igin kategorik degiskenlerin agiklamalar

No | Kategorik Simif Isitnma Tipi
1 10 Yok
2 20 Soba
3 30 Dogalgaz Sobasi
4 40 Kat Kaloriferi
5 50 Dogalgaz Kombi
6 60 Merkezi Sistem
7 70 Merkezi Is1 Pay Olger
8 80 Yerden Isitma
9 90 Klima Sistemi
10 100 Jeotermal Isinma
11 110 Glines Enerjisi
12 120 Diger
13 130 VRF
14 140 Fancoil
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Ankara ili calisma alan1 disinda MO algoritmalar1 ayr bir sehir ve farkli bir veri ile de
denenmek amaciyla ayrica ABD’den bir sehire ait konut tiirii gayrimenkul verileri de bu
calismada test edilmistir. Ames, lowa sehrine ait ise 2,353 adet konut verisi ile bu
gayrimenkullere ait 47 adet degisken bulunmaktadir (Cizelge 4.3) (Kaggle, 2022).
Tiirkiye’de bulunan konutlarin aksine Ames, lowa sehrinde konutlarin ¢ok daha fazla ve
farkli degiskene sahip oldugu goriilmektedir. Bu veri setinde toplamda 2,353 adet konut
verisi bulunmakta olup bu verilerden 1,881 adeti algoritmalari egitmek i¢in ve 471 adeti

ise test etmek icin kullanilmistir.

Cizelge 4.3 Ames, lowa sehri konut verileri i¢in degiskenler

No | Degisken Degisken No | Degisken Degisken

veri tiirii veri tiiril
1 Konut satis tiirii Kategorik | 25 Ikinci kat alan Niimerik
2 Cephe sekli Kategorik | 26 Oturma odasi alani Niimerik
3 Cephe alani Niimerik 27 Birinci kat banyo sayist Niimerik
4 Sokak malzemesi Kategorik | 28 Birinci kat yarim banyo sayis1 | Niimerik
5 Arsa sekli Kategorik | 29 Toplam banyo sayisi Niimerik
6 Arsa diizligi Kategorik | 30 Toplam yarim banyo sayisi Niimerik
7 Parsel konumu Kategorik | 31 Yatak odasi sayisi Niimerik
8 Arsa egimi Kategorik | 32 Mutfak sayisi Niimerik
9 Konut tiirii Kategorik | 33 Mutfak durumu Kategorik
10 | Genel kalite Kategorik | 34 Toplam oda sayisi Niimerik
11 | Genel durum Kategorik | 35 Yangin sondiirme durumu Kategorik
12 | Konut yasi Niimerik 36 Yangin alan kalitesi Kategorik
13 | Cati tiirii Kategorik | 37 Garaj yeri Niimerik
14 | Cati materyali Kategorik | 38 Garaj yapim yili Niimerik
15 | Konut dig 6zelligi Kategorik | 39 Garaj araba sayist Niimerik
16 | Dis 6zelliklerin durumu Kategorik | 40 Garaj alani Niimerik
17 | Yap1i maddesi Kategorik | 41 Garaj kalite Kategorik
18 | Yapi1 maddesinin durumu | Kategorik | 42 Ahsap alan Niimerik
19 | Bodrum alani Niimerik 43 Acik sundurma Kategorik
20 | Isitma tipi Kategorik | 44 | Kapali sundurma Kategorik
21 | Isitma durumu Kategorik | 45 | Mevsimlik sundurma alani Kategorik
22 | Merkezi 1sitma Kategorik | 46 Goriinen sundurma Kategorik
23 | Elektrik sistemi Kategorik | 47 Havuz alam Niimerik
24 | Birinci kat alam Niimerik

Bu calismada Ankara ili calisma alami igin, gayrimenkuliin degerini etkileyebilecek
onemli yerler Google haritalar araciligi ile calisma alani igin toplanmistir. Onemli yerler
olarak okul, ibadethane, camii, iiniversite yerleskeleri, metro duraklari, AVM ler ile
hastaneler belirlenmistir. Her bir degisken oncelikli olarak Google haritalar iizerinden

Sekil 4.8°deki gibi isaretlenmis ve *.kml dosyas1 olarak kaydedilmistir.
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Sekil 4.8 Calisma alani i¢in Google haritadan ¢ekilen okullarin konumu

Belirlenen 7 farkli 6nemli yer kriteri i¢in Google haritalardan ayr1 ayri harita
olusturularak veriler c¢ekilmistir. Sonrasinda ise bu veriler ArcMap programina
aktarilarak ilerleyen sekillerde gosterilmistir. ArcMap’e atilan veriler kullanilarak
gayrimenkullere olan uzakliklari bir sonraki agamada her bir gayrimenkul i¢in ayr1 ayri
en yakin mesafe hesaplanmistir. Google haritalardan ¢ikarilan énemli yerler ilerleyen

sekillerde calisma alani igerisinde ayrica gosterilmistir (Sekil 4.9-4.10).
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Sekil 4.9 Caligsma alani igerisindeki 6nemli yerlerin gosterimi (Calisma alani igerisindeki, AVM (a), ibadethane (b), metro duraklari (c),

okul (d), park (e), tiniversite (f))
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Sekil 4.10 Caligma alani igerisindeki 6nemli yerlerin gosterimi hastane (g)

Konut tiirii gayrimenkul i¢in Ankara ili calisma alaninda tiim 6nemli merkezler bir arada
Sekil 4.11°de gosterilmistir. Tiim bu 6nemli yerler i¢in en yakin mesafe her bir konut i¢in

otomatik olarak CBS programi olan ArcMap ile hesaplanmistir.
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Sekil 4.11 Onemli yerlerin ¢alisma alani igerisinde bir arada gosterimi
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Yukarida bahsedilen 6nemli yerler toplandiktan sonra konut tiiriine ait gayrimenkullerin

degiskenler ve degerlerinin ¢ok kiigiik bir kism1 6rnek olarak verilmistir (Cizelge 4.4).

Omegin 1 numarali gayrimenkuliin alan1 112 m? yas1 4, oda sayis1 3, oturma oda sayis1

1, banyo sayis1 1, bulundugu kat 1 ve toplam kat sayis1 6, kuzey cepheye sahip asansorlii

ve merkezi sistem kaloriferli ibadethaneye yakin bir konuttur.

Cizelge 4.4 Konut tiirii gayrimenkul i¢in 6rnek veri seti

ID 1 2 3 4 5 6 7
1 Alan 112 80 142 90 95 165 190
2  Yas 4 0 8 0 3 8 0
3  Odasayisi 3 2 3 2 2 4 4
4  Oturma odasi 1 1 1 1 1 1 1
5 Banyo sayist 1 1 1 1 1 2 2
6  Toplam kat sayis1 6 3 6 3 8 7 7
7  Kat sayist 1 1 4 1 1 6 1
8  Kuzey cephe 0 0 0 0 0 0 1
9  Giiney cephe 0 0 1 1 0 0 1
10 Dogu cephe 0 0 1 0 0 0 1
11 Bati cephe 0 0 0 0 0 0 1
12 Asansor 1 1 0 0 0 1 1
13 Kapali otopark 0 0 0 0 0 1 1
14 Isitma 60 50 50 50 70 70 60
15 Agik otopark 0 0 0 0 0 0 1
16 Mesafepniversie (M) 1,618.38 1,228.90 1,228.84 1,228.84 132534 11,0248 1,389.21
17  Mesafepak (M) 1,872.40 1,034.84 1,013.82 1,013.82 1,071.97 393.88 892.36
18 Mesafeoku (M) 1,302.50 904.94 907.58 907.58 1,004.26 446.56 840.57
19 Mesafeweto (M) 1,484.14 1,348.98 1,369.74 1,369.74 1,396.72 1361.1 1157.3
20 Mesafejpadethane (M) 425.20  1,065.29 1,054.07 1,054.07 1,086.48 462.17 832.42
21 Mesafenastane (M) 6,836.33 6,477.20 6,465.52 6,465.52 6,375.30 1,252.62 6,223.13
22 Mesafeavm (m) 6,662.89 6,189.25 6,174.21 6,174.21 6,089.95 6,209.8  5,899.22
Deger (TL/m?) 4,278 6,016 3,325 6,155 5,154 6,546 6,431

4.2.2 Arsa tiirii gayrimenkul verileri

Arsa tiirli gayrimenkul i¢in SPK tarafindan degerleme raporlarindan faydalanilmistir.

Konut tiirli gayrimenkuliin aksine diger tiir gayrimenkuller i¢in ¢ok fazla degerleme

raporu bulunmamaktadir. Degerleme raporlarindan toplam 209 adet gayrimenkul ve bu
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gayrimenkullerin 11 adet degiskeni kullanilmistir. Degiskenler ve tiirleri Cizelge 4.5°te

gayrimenkullerin ¢alisma alani i¢erisindeki dagilimi ise Sekil 4.12°de gosterilmistir.

ARSA TURU GAYRIMENKUL

® Arsa 8 +
[ cahgma Alani s Kilometers

Sekil 4.12 Arsa tiirii gayrimenkullerin ¢aligsma alani igerisindeki dagilimi

Konut tiirlinlin aksine arsa tiirii gayrimenkullerde daha az degisken bulunmasi beklenen
bir sonug olup, bu sebeple arsa tiirli gayrimenkullerde sadece 11 adet degisken ile toplu

degerleme yapilmistir.

Cizelge 4.5 Arsa tiirli gayrimenkule ait degiskenler

No Degisken Adx Birimi Degisken
Veri Tiiri
1 Arsa alani m.2 Niimerik
2 Tapu sayisi 1-2-3 Niimerik
3 Takyidat olup olmama durumu 1-0 (var-yok) Kategorik
4 Ekspertiz Sonucu Alicist Az, Satilabilir, Kategorik
Satilamaz (1-2-3)
5 Park alanlarina olan en yakin mesafe m. Niimerik
6 Universite yerleskelerine en yakin m. Niimerik
mesafe
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Cizelge 4.5 Arsa tiirii gayrimenkule ait degiskenler (devam)

No Degisken Ad1 Birimi Degisken
Veri Tiirii

7 Ibadethanelere olan en yakin mesafe  m. Niimerik

8 Okullara en yakin olan mesafe m. Niimerik

9 AVM lere olan en yakin mesafe m. Niimerik

10 Metro duraklarina olan en yakin m. Niimerik

mesafe
11 Hastanelere en yakin olan mesafe m. Niimerik

4.2.3 Arazi tiirii gayrimenkul verileri

Konut ve arsa tiirii aksine gayrimenkullerin aksine arazi tiir gayrimenkullerde degerleme
rapor sayist olduke¢a az oldugundan bu calismada sadece 107 adet arazi tiirii gayrimenkul
bulunmaktadir. Bu gayrimenkullere ait 12 adet degisken bulunmakta olup bu degiskenler
ise Cizelge 4.6’da gosterilmistir.

Cizelge 4.6 Arazi tiirii gayrimenkule ait degiskenler

No Degisken Ad1 Birimi Degisken
Veri Tiirii

1 Arsa alani m.2 Niimerik

2 Tapu sayisi 1-2-3 Niimerik

3 Takyidat olup olmama durumu 1-0 (var-yok) Kategorik

4 Ekspertiz Sonucu Alicist Az, Satilabilir, Kategorik

Satilamaz (1-2-3)
5 Vasfi Tarla, bag bahge, evli Kategorik
tarla (1,23,)

6 Park alanlarina olan en yakin m. Niimerik
mesafe

7 Universite yerleskelerine en yakin — m. Niimerik
mesafe

8 Ibadethanelere olan en yakin m. Niimerik
mesafe

9 Okullara en yakin olan mesafe m. Niimerik

10 AVM lere olan en yakin mesafe m. Niimerik

11 Metro duraklarina en yakin olan m. Niimerik
mesafe

12  Hastanelere en yakin olan mesafe ~ m. Niimerik
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4.2.4 Ticari tiirii gayrimenkul verileri

Ticari tiirii gayrimenkul olarak ¢aligma alaninda 109 adet degerleme raporu hazirlanmis
ve bu gayrimenkuller kullanilarak ticari tiiri gayrimenkul i¢in toplu degerleme
yapilmigstir. Ticari gayrimenkullerin ¢aligma alanmi igerisindeki dagilimi Sekil 4.13’te

gosterilmistir.

TiCARI TURU GAYRIMENKUL

Legend

® Ticari -
[ caligma Alani s Kilometers [’

Sekil 4.13 Ticari tiirii gayrimenkullerin ¢alisma alani igerisindeki dagilimi

Ticari tiir gayrimenkullere ait 14 adet degisken bulunmakta olup ve bu degiskenler
Cizelge 4.7°de gosterilmistir. Bu degiskenlerden ¢ogu niimerik tiirde olup bazilar
kategorik formattadir. Kategorik formattaki veriler de siniflandirilarak MO algoritmalar

icin kullanima hazir hale getirilmistir.
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Cizelge 4.7 Ticari tiirii gayrimenkule ait degiskenler

No Degisken Adi Birimi Degisken
Veri Tiiriu

1 Alani m? Niimerik

2 Fiili Kullanim Tiirii Biiro-Diikkan-Depo- Kategorik
Sanayi Tesisi- Ticari
Bina (1-2-3-4-5)

3 Ekspertiz Sonucu Alicis1 Az, Satilabilir, Kategorik
Satilamaz (1-2-3)

4 Fiili kullanim niteligi Biiro-Depo-Diikkan- Kategorik
kiiciik sanayi (1-2-3-4)

5 Universite yerleskelerine en yakin m. Niimerik

mesafe

6 Ana taginmazin niteligi Kargir- Ishani (1-2) Kategorik

7 Projeye uygun mu Evet-kismen-hayir (1-2- Kategorik
3)

8 Takyidat var m1 Evet-hayri (1-2) Kategorik

9 Ekspertiz kanaati Satilmaz-alicisi az- Kategorik
satilir (1-2-3)

10 Ibadethanelere olan en yakin mesafe  m. Niimerik

11 Okullara en yakin olan mesafe m Niimerik

12 AVM lere olan en yakin mesafe m. Niimerik

13 Metro duraklarina en yakin olan m Niimerik

mesafe
14  Hastanelere en yakin olan mesafe m. Niimerik

4.3 Makine Ogrenme Algoritmalarinda Parametre Se¢imi

MO algoritmalarinda kullanilan iki yaygin parametre segim yontemi grid search diye
anilan 1zgara arama ile random search diye adlandirilan rasgele arama yontemleridir
(Lerman 1980). Bu calismada daha optimum sonuglar verdigi bilinen 1zgara arama
yontemi kullanilarak parametre kestirimi yapilmistir (Chen vd. 2022). Rastgele arama,
1zgara aramaya benzemekle birlikte 1zgaradaki tim noktalari kullanmak yerine, bu

noktalarin yalnizca rastgele segilen bir alt kiimesini test etmektedir. Bu alt kiime ne kadar

kiiciikse, optimizasyon o kadar hizli ancak daha az dogru olmaktadir.
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Izgara arama verilen model i¢in her hiper parametreyi yineler. Bu arama isleminin
sonunda minimum maliyeti veren hiper parametre seti, modelinin optimize edilmis hiper

parametreleri olarak isarctlenmektedir.

Izgara arama, belirli bir model i¢in en uygun parametreleri yapilandirmak i¢in verileri
tarama islemidir. Izgara arama sadece bir model tipi igin gecerli degil herhangi bir model
icin kullanilacak en iyi parametreleri hesaplamak i¢in makine 6grenimi genelinde 1zgara
arama uygulanabilmektedir. lzgara arama miimkiin olan her parametre kombinasyonu
tizerinde bir model olusturmaktadir. Her parametre kombinasyonunu yineler ve her

kombinasyon i¢in bir model olusturarak en bagarili modeli i¢in parametreleri

belirlemektedir (Sekil 4.14).

Parametre 2

Parametre 1

Sekil 4.14 Izgara arama parametre se¢imi gosterimi
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5. UYGULAMA SONUCLARI

Konut, ticari, arsa ve arazi verileri tiirtindeki gayrimenkuller i¢in sirayla Rasgele Orman,
Yapay Sinir Aglar, Destek Vektor Makineleri, K En Yakin Komsuluk ve Coklu
Regresyon Analizi olmak iizere 5 MO yéntemi uygulanmis ve sonuglari ilerleyen alt
basliklarda ayrintili olarak incelenmistir. Temel Bilesen Analiz Yontemi ise degisken
sayisini arasindaki korelasyon ile degisken sayisini azaltarak yeni degiskenler elde
edilmek i¢in kullanilmistir. Bu tez ¢alismasinda toplu degerleme icin karsilagtirilan 5 adet
MO 6grenme ydntemi sadece konut tiirii gayrimenkul igin hem gayrimenkullere ait 22
degiskenleri kullanilarak hem de TBA ile olusturulmus yeni degiskenler kullanilarak
hesaplanmistir. Boylece yontemler hem birbiriyle kiyaslanmis hem de TBA
algoritmasinin yontemler iizerindeki etkisi arastirilmistir. Diger gayrimenkul tiirleri olan
arazi, arsa ve ticari tlirdeki gayrimenkuller i¢in degisken sayisi az oldugu igin TBA analizi

bu tiirlerdeki gayrimenkullerde hesaplanmamustir.

5.1 TBA Analizi Sonuglari

TBA analizi en ¢ok degisken sayist konut tiiriine ait gayrimenkulde oldugu i¢in bu tiir
icin yapilmistir. Diger gayrimenkul tiirleri olan arsa, arazi ve ticari i¢in ise TBA analizi
degisken sayisinin az olmasi sebebiyle uygulanmamistir. Konut tiirii gayrimenkul i¢in
toplanan 22 adet degisken TBA algoritmas: kullanilarak 7’ye diisiiriilmiis ve MO
algoritmalar1 tekrar kosturularak sonuglar irdelenmistir (Sekil 5.1 ve Sekil 5.2). Konut
tiirlii gayrimenkul degiskenleri arasindaki korelasyon incelendiginde aralarinda ¢ok fazla
korelasyon olmadig1 gozlemlenmistir. Burada TO; toplam oda sayisi, OO; oturma oda
sayis1, B; banyo sayisi, TK; Toplam kat sayisi, K; kacinci kat oldugu, KC; Kuzey cephe,
GC; Giiney cephe, DC; Dogu cephe, BC; Bati cephe, A; Asansor, P; Park, I; Isitma, P_IO;
Kapali otopark, UM; Universite yerleskelerine olan mesafe, PM; Parka olan mesafe, OM;
Okula olan mesafe, MM; Metroya olan mesafe, IM; Ibadethanelere olan mesafe, HM;

Hastaneye olan mesafe, AVMM; AVM’ye olan mesafesini gostermektedir.
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Korelasyon matrisi (Egitim veri seti)
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Sekil 5.1 Konut tiirii gayrimenkul i¢in korelasyon matrisi

TBA analizinden sonra 22 adet degisken sayis1 7’ye diismiis boylece degiskenler arasinda
diisiik olan korelasyon tamamen kalkmistir (Sekil 5.2) ve bu durumun MO algoritmas1
tizerindeki etkileri bu ¢alisma kapsaminda arastirilmistir. TBA analizinin sonucu azalan
degiskenler ile toplu degerlemenin daha basarili sonug¢ vermedigi goriilmiis ve ilerleyene

boliimlerde ayrintili anlatilmigtir.

Korelasyon matrisi (PCA (0.999) uygulandiktan sonra)
1 2 3 4 5 6 7
1 1 1 1 1 1 1 1.00
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- 0.50
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5- 00 0.0 0.0 0.0 0.0 00 r-0.25 ;
- —0.50
6 - 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
-0.75
7 - 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
-1.00

Sekil 5.2 Konut tiirii gayrimenkul degiskenler aras1 korelasyon
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5.2 Konut Tiirii Gayrimenkul I¢in Toplu Degerleme Sonuclari

Toplamda 1,315,675 adet konut verisinden %80°1 egitim ve %20’si ise test verisi olarak
kullanilmistir. Yani tim MO algoritmalar1 i¢in konut tiiriindeki 1,315,675 adet
gayrimenkuliin 1,052,540 adeti MO algoritmalarini test etmek ve modeli olusturmak igin,

263,135 adeti ise test i¢in kullanilmistir.

Daha dnce bahsedildigi iizere MO algoritmalarinda parametre kestirimi i¢in 1zgara arama
yontemi kullanilmis ve bu yontem sonucu elde edilen parametreler Cizelge 5.1°de
gosterilmistir. Konut tiirii gayrimenkul i¢in 1zgara arama ile denenen ve 1zgara arama
sonucunda elde edilen optimum parametreler her bir MO algoritmasi i¢in verilmistir
(Cizelge 5.1).

Cizelge 5.1 Konut tiirii gayrimenkul icin MO algoritmalar1 hiper parametre segimi

Algoritma  Izgara Arama icin Parametreler Kullanilan Parametreler
Gizli katman sayisi: 44,66,88 Gizli katman sayisi: 66
Aktivasyon fonksiyonu: Aktivasyon fonksiyonu: relu
YSA Identity, logistic, tanh, relu
Alpha: 0.001,0.0001,0.00001 Alpha: 0.001
Ogrenme hiz1: 0.01,0.001,0.0001 Ogrenme hiz1 0.01
K-nn N- komsuluk: 4,8,12,16,20,24,28,32 N-komsuluk:8
Uzaklik: euclidean, manhattan Uzaklik: euclidean
Kernel: linear, poly, rbf, sigmoid Kernel: linear
DVR : )
Gamma: scale, auto Gamma: scale
N_estimators (Agag sayisi): .
RO 56100,150,20(0,558 y1s) N_estimators: 200

e Konut Tiirii Gayrimenkul Icin Rasgele Orman Algoritmas: Sonuclari

RO algoritmasinda dncelikle 22 adet degisken ile algoritma test edilmis sonrasinda ise
TBA algoritmast kullanilarak bu 22 adet degisken sayisi degiskenler arasindaki
baglantilarla 7 adet degiskene indirgenerek tekrar RO algoritmasi konut tiirli gayrimenkul
icin test edilmistir. 5 adet uyum iyiligi olgiitii ile sonuglar irdelenmistir bu Slgiitler, R?,

Diizeltilmis R?, Hata Kareler Ortalamas1 (HKO), Kok Ortalama Kare Hata (KOKH) ve
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Ortalama Mutlak Hata (OMH) olarak hesaplanmistir. Sonuglar Cizelge 5.2°de
gdsterilmistir. Sonuglar irdelendiginde &zellikle R?’nin oldukga yiiksek 1°e yakin oldugu
goriilmekte ve bu durum modelin basarisinin iyi oldugunu gostermektedir. Diger bir
ifadeyle %80 iizerinde test verisinde dogruluk bulunmus ve bu gayrimenkul degerleme
islemlerinde kabul edilebilir bir deger olarak goriilmektedir. Diger yandan TBA
algoritmas1 kullanilarak degisken sayisi azaltilip tekrar RO algoritmasi igin
kosturuldugunda, TBA algoritmasi ile elde edilen degiskenlerin tiim MO algoritmalarinda
sonucu iyi yonde etkilemedigi goriilmiistiir. Test verisinde TL/m? degerleri tiim test
verisindeki gayrimenkul i¢in bakildiginda en diisiik degerin 833 en yiiksek degerin ise
yaklasik 64,000 TL oldugu goriilmistiir. Bu durumda OMH degeri incelendiginde
degerin oldukea diisiik ¢iktig1 goriilmekle beraber daha ayrintili degerleme icin hata

histogrami elde edilmistir.

Cizelge 5.2 Konut tiirii gayrimenkul i¢in RO algoritmasi sonuglari

22 adet degigken ile elde = TBA sonucu 7 degisken ile

edilen sonuglar elde edilen sonuglar
R? 0.8126 0.5922
Diizeltilmis R? 0.8125 0.5921
HKO 1,409,005 3,046,855
KOKH 1,187 1,745
OMH 763 1,233

Sonuglar ayrintil1 olarak incelendiginde toplam test i¢in kullanilan degerlerden %54 iinde
RO algoritmast daha diisilk %46’sinda ise olmasi gerekenden daha yiiksek deger
bulmustur. Yani algoritma tarafindan 263,135 adet konuttan 143,921 adeti diisiik degerli,
119,214 adet tahmin edilen deger ise olmasi beklenen degerden yiiksek degerli

bulunmustur.

263,135 adet konut incelendigi zaman en biiyiik farkin birim m? deger {izerinde 18,577
TL en diisiik farkin ise 0 TL yani birebir ayn1 sonucu buldugu goériilmiistiir. Ayrica RO
algoritmasi ile degeri en ¢ok ve en az etkileyen degiskenler belirlenmistir. RO sonuglarina
gore degeri en c¢ok etkileyen ilk 5 degisken sirasiyla; 1sitma tiirli, iiniversiteye olan

mesafe, metro duraklarina olan mesafe, AVM ye olan mesafe ve toplam kat adedir. Konut
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tiiri gayrimenkulde degeri en az etkileyen degiskenler ise kuzey, giliney, bat1 ve dogu
cephe olma durumu ile oturma odasi sayisidir. RO algoritmasi i¢in hata histogrami
olusturulmus ve hatalarin ¢ogunlugunun ortalama 50 TL gibi az bir fark araliginda

toplandig1 gorilmiistiir (Sekil 5.3).

RO Historgram (Konut)
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Sekil 5.3 Konut tiirii gayrimenkul i¢in RO algoritmasi hata histogrami

Test verisindeki sonuglar incelendiginde tahmin edilen deger ile bilinen deger arasindaki
en fazla farkin 0-500 TL oldugu konut sayisinin 129,520 ve en fazla 0-1,000 TL arasinda
olan konut sayisi ise 198,154 adet oldugu goriilmektedir. Yani toplam 263,135 adet konut
verisinden %75,11’inden RO algoritmasi sonucu tahmin edilen deger ile bilinen deger
arasinda en fazla 1,000 TL fark bulunmakta ve bu durum RO algoritmasinin toplu

degerlemede kabul edilebilir bir basaris1 oldugunu gostermektedir.

e Konut Tiirii Gayrimenkul I¢cin Yapay Sinir Aglart Sonuclar

YSA algoritmas ile konut tiirli i¢in toplu gayrimenkul degerleme i¢in denenmis ve
Cizelge 5.3’te elde edilen degerler icin uyum iyiligi 6lciitleri hesaplanmustir. R? degerinin

RO algoritmas1 kadar olmasa da YSA algoritmasinin da toplu degerleme modelini iyi
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tahmin ettigini gostermektedir. Ayrica OMH incelendigi zaman, yaklasik 900 oldugunu
goriiyoruz bu deger modelin basarili sonuglar verdigini gostermektedir. Gayrimenkul
degerleme islemlerinde hata oran1 %75 e kadar kabul edilebilmektedir. Bu nedenle konut
tiirli biiyiik veri ile yapilan toplu degerleme sonucunda YSA algoritmasinin kullanabilir

oldugu ortaya ¢ikmistir.

Cizelge 5.3 Konut tiirii gayrimenkul i¢in YSA algoritmasi sonuglari

22 adet degisken ile elde =~ TBA sonucu 7 degisken

edilen sonuglar ile elde edilen sonuglar
R? 0.7617 0.3207
Diizeltilmis R? 0.7615 0.3207
HKO 1,791,277 5,074,719
KOKH 1,338 2,252
OMH 922 1,600

Sonuglar ayrintili olarak incelendiginde test verisi ile tahmin edilen degerlerden
%52’sinde YSA algoritmasi daha diisiik %48’inde ise beklenen degerden daha yiiksek
deger buldugu goriilmiistiir. Yani algoritma tarafindan 263,135 adet konuttan 136,215
adeti diigiik degerli, 126,920 adeti ise yiiksek degerli bulunmustur. 263,135 adet konut
incelendigi zaman en biiyiik farkin birim m? deger {izerinde 34,209 TL en diisiik farkin
ise 0,01 TL yani 1 kurus olarak buldugu goriilmiistiir. Cok yiiksek fark ¢ikan veriler
oldugu i¢in hata histogrami oldukca yaygin goziikmektedir. Tahmin edilen deger ile
bilinen deger arasindaki farkin yiiksek oldugu (10,000 TL) gayrimenkul sayisi ise

yalnizca toplam test verisi icinde %0.06’dur.
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Y SA Histogram (Konut)
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Sekil 5.4 Konut tiirli gayrimenkul i¢cin YSA algoritmasi hata histogrami

Test verisindeki sonuglar incelendiginde YSA algoritmasi ile tahmin edilen deger ile
bilinen deger arasindaki en fazla farkin 0-500 TL oldugu konut sayis1 103,000 en fazla 0-
1,000 TL arasinda olan konut sayis1 ise 177,402 adettir. Diger bir ifadeyle, toplam
263,135 adet konut verisinden %67,41’inden YSA algoritmasi sonucu tahmin edilen

deger ile bilinen deger arasinda en fazla 1,000 TL fark bulunmaktadir.

e  Konut Tiirii Gayrimenkul I¢in Destek Vektor Regresyonu Sonuclar

Konut tiiri gayrimenkul toplu degerleme i¢in DVR algoritmast denenmis olup Cizelge
5.4’den de goriilecegi tizere algoritma sonucunda basarisiz sonug elde edilmistir. Hem
model basari olgiitii olan R? hem de tahmin edilen sonuglar ile bilinen sonuglarin
kiyaslanmasinin sonucu bulunan HKO, KOKH ve OMH metrikleri DVR algoritmasinin

konut tiirli gayrimenkulde basarisiz oldugunu gostermektedir.
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Cizelge 5.4 Konut tiirii gayrimenkul i¢in DVR algoritmasi sonuglari

22 adet degisken ile elde TBA sonucu 7 degisken

edilen sonuglar ile elde edilen sonuglar
R? 0.2997 0.2815
Diizeltilmis R? 0.2997 0.2815
HKO 5,231,685 6,332,585
KOKH 2,287 3,158
OMH 1,532 1,958

Sekil 5.5’te DVR algoritmasi kullanilarak elde edilen gayrimenkul degerleri ve bilinen
degerler arasindaki fark histogram seklinde ¢izdirilmistir. Histogramdan da goriilecegi
iizere DVR birgok deger icin biiyiik farklar ve hatali sonuglar bulmustur. Ozet olarak bu
konut verisinde DVR algoritmasinin ¢alismadigi goriilmiistiir. Bir diger DVR algoritmasi
ile not edilmesi gereken durum ise DVR algoritmasinin ayni test verisi i¢inde en uzun

hesaplama zamanina sahip olmasidir.

DVR Histogram (Konut)
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Sekil 5.5 Konut tiirii gayrimenkul i¢in DVR algoritmasi hata histogrami
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e Konut Tiirii Gayrimenkul I¢in K En Yakin Komsuluk Algoritmas: Sonuclart

K en yakin komsuluk algoritmasi ile konut tiirii gayrimenkul i¢in egitim verisi ile elde
edilen model ile test verisi i¢in tahmin edilmis degerler sonucu uyum iyiligi 6lgiitleri
Cizelge 5.5’te tabloda verilmistir. Bu sonuglara gore TBA algoritmasi sonucu elde edilen
degiskenler ile normal sayidaki degiskenler ile elde edilen degerlerin daha basarisiz
oldugu goziikse de aralarinda ¢ok fazla bir farkin olmadig1 gézlemlenmistir. Genel olarak
k-nn algoritmast RO ve YSA algoritmalarindan sonra konut tiirii gayrimenkul toplu
degerlemede en basarili sonucu veren 3. algoritma olmustur. R? degeri 0.6594 olarak

bulunmus ve kabul edilmeye yakin bir deger olarak goriilmiistiir.

Cizelge 5.5 Konut tiirii gayrimenkul i¢in k-nn algoritmasi sonuglari

22 adet degisken ile elde = TBA sonucu 7 degisken ile

edilen sonuglar elde edilen sonuclar
R? 0.6594 0.5966
Diizeltilmis R? 0.6593 0.5962
HKO 2,544,544 3,013,387
KOKH 1,595 1,735
OMH 1,111 1,222

K-nn algoritmasi sonuglari ayrintili incelendigi zaman, 139,441 adet test verisi beklenen
degerden daha diisiik degerli ve 123,694 adet test verisi ise daha yiiksek degerli olarak
bulunmustur. Sekil 5.6’da ise k-nn algoritmasi ile bulunan gayrimenkul degerlerinin
bilinen ve tahmin edilen arasindaki farkin histogrami gésterilmektedir. 152,507 adet k-
nn algoritmasi ile tahmin edilen konut verisinde ise en fazla fark 1,000 TL olarak

gozlemlenmistir.

81



K nn Histogram (Konut)
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Sekil 5.6 Konut tiirii gayrimenkul K-nn algoritmasi i¢in hata histogrami

e Konut Tiirii Gayrimenkul I¢in Coklu Regresyon Analizi Sonuglar

CRA algoritmasi i¢in 3 farkli model denenmis olup bu modeller sirasiyla; dogrusal, yari-
logaritmik ve tam-logaritmik regresyondur. Cizelge 5.6’da 3 farkli model i¢in CRA
algoritma sonuglar1 gosterilmistir. 3 model arasindan konut tipi gayrimenkul toplu
degerlemesinde en basarilis1 yontem dogrusal regresyon olmakla birlikte yari-logaritmik
model ile aralarinda ¢ok fazla fark bulunmamaktadir. Genel olarak CRA ile tahmin edilen
degerler RO, YSA ve k-nn algoritmalarindan sonra en basarili modeldir. R? dogrusal ve
yari-logaritmik regresyon ig¢in yaklagik 0.5 olarak hesaplanmis bu durum CRA
algoritmalarinin konut tiiriinde ¢ok da basarili olmadigin1 gostermistir. Ayrica TBA
sonucu degisken sayisini azaltilmast CRA algoritmalari i¢in daha basarisiz sonuglar elde
edilmesine sebep olmustur. Son olarak tam-logaritmik model i¢cin TBA sonucu elde
edilen degiskenlerde negatif degerler oldugu icin ve negatif degerlerin logaritmasi

alinmadig1 i¢in sonug elde edilmemistir.
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Cizelge 5.6 Konut tiirii gayrimenkul i¢in dogrusal regresyon algoritmasi sonuglari

Yéntem 22 adet' degisken ile TBA sonucu 7 degisken
elde edilen sonuglar ile elde edilen sonuglar
Dogrusal 0.5256 0.2739
R? Yari-logaritmik 0.4932 0.2746
Tam-logaritmik 0.3890 -
Dogrusal 0.5255 0.2738
Diizeltilmis R? | Yari-logaritmik 0.4932 0.2745
Tam-logaritmik 0.3890 -
Dogrusal 3,544,006 5,424,474
HKO Yari-logaritmik 3,785,642 5,419,095
Tam-logaritmik 5,863,194 -
Dogrusal 1,882 2,329.05
KOKH Yari-logaritmik 1,945 2,327
Tam-logaritmik 2,421 -
Dogrusal 1,297 1,655
OMH Yari-logaritmik 1,321 1,651
Tam-logaritmik 1,620 -

e Konut Tiirii Gayrimenkul I¢in MO Algoritmalarinin Karsilastirilmast

Konut tiirii gayrimenkul i¢in 1,315,675 adet konut ve bu gayrimenkullere ait 22 adet
degisken ile toplu degerleme uygulamas: yapilmistir. Bu amagla 5 farkli MO algoritmasi
test edilmistir. Bu algoritmalar i¢in ayr1 ayri kalite analizleri yapilmis ve kalite
metriklerinin kiyaslanmasi Cizelge 5.7°de gosterilmistir. Bu tablo ve devamina gorsel
olarak gosterilmis R? metrigi incelendiginde (Sekil 5.7) konut tiirii gayrimenkul i¢in en
basarili MO algoritmasinin RO algoritmasi oldugu ve YSA algoritmasimnin ise en basarili
2. algoritma oldugu ve elde edilen modelin giivenilir oldugu goriilmiistiir. Ote yandan
CRA ve DVR algoritmalarinin bu veri seti ve degiskenler i¢in giivenilir sonu¢ vermedigi

tespit edilmistir. DVR algoritmasi ise siire olarak model tahmininde en uzun hesaplama

stiresi olan algoritma olmustur.
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Cizelge 5.7 Konut tiirii gayrimenkul i¢in algoritmalarin karsilagtirilmasi

R? Diizeltilmis R”? HKO KOKH OMH
RO 0.8126 0.8125 1,409,005 1187 763
YSA 0.7617 0.7615 1,791,277 1338 922
k-nn 0.6544 0.6543 2,598,203 1611 1122
Dogrusal Regresyon 0.5256 0.5252 3,566,780 1888 1326
Yari-logaritmik Regresyon  0.4933 0.4932 3,785,642 1945 1321
DVR 0.2997 0.2997 5,231,685 2287 1532
Tam logaritmik Regresyon  0.2734 0.2733 5,863,194 2421 1620

R2 ve DUZELTILMIS R? (KONUT)
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Sekil 5.7 Konut tiirii gayrimenkul i¢in MO algoritmalarinda hata orani

Son olarak Ankara ili konut tiirii gayrimenkul verileri kullanilarak yapilan toplu

ile azaltilarak tekrar MO

degerlemede 22 degisken sayisi

algoritmalariyla toplu degerleme yapilmis ve TBA algoritmasinin sonuca etkisi
incelenmistir. Cizelge 5.8’de TBA algoritmasi ile azaltilmis degisken sayist ve normal
degisken sayisi ile MO algoritmalarmi kullanarak yapilmis toplu degerleme analizi
karsilastirilmali olarak verilmistir. Literatiirde baz1 ¢alismalarda TBA algoritmasi ile
degisken sayisin1 azaltmanin model giivenilirligini artirdigi ¢alismalar bulunsa da bu tez

caligmasinda TBA algoritmasi ile degisken sayisinin azaltilmasinin modelin bagarisini

artirmadig1 gézlemlenmistir.

TBA algoritmasi
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Cizelge 5.8 Konut tiirii gayrimenkul i¢in TBA ve normal degisken karsilagtirmasi

RO YSA k-nn Dogrusal Yari- DVR Tam
Regresyon  logaritmik logaritmik
Regresyon Regresyon
R2 TBA 0.592 0.32 0.596 0.273 0.274 0.281 -
Normal  0.8126 0.7617 0.6544 0.5256 0.4933 0.2997 0.2734
Diizeltilmis TBA 0.5921 0.3207 0.5966 0.2739 0.2746 0.2815 -
R2 Normal  0.8125 0.7615 0.6543 0.5252 0.4932 0.2997 0.2733
HKO TBA 3046855 5074719 3013387 5424474 5419095 6332586 -
Normal 1409005 1791277 2598203 3566780 3785642 5231686 5863194
KOKH TBA 1745 2252 1735 2329 2327 3158 -
Normal 1187 1338 1611 1888 1945 2287 2421
OMH TBA 1233 1600 1222 1655 1651 1958 -
Normal 763 922 1122 1326 1321 1532 1122

Son olarak TBA algoritmasi ile azaltilmis degisken kullanilarak yapilan toplu degerleme

model basaris1 ile normal degisken ile yapilan toplu degerleme basarisi (R?) gorsel olarak

karsilastirilmistir (Sekil 5.8). Sekilden de goriilecegi tizere TBA genel olarak model
basarisini olumsuz etkilemistir. Tam-logaritmik regresyon da ise TBA algoritmasinda

negatif degerler oldugu i¢in ve negatif degerlerin logaritmas1 alinamadig i¢in sonug elde

edilememistir.

0,9000
0,8000
0,7000

TBA ve normal degisken karsilastirmast

k-nn

mR2 PCA

Dogrusal
Regresyon

Yari-logartimik

Regresyon

m R2 Normal

0,6000
0,5000
0,4000
0,3000
0,2000
0,1000
0,0000

Tam logaritmik
Regresyon

Sekil 5.8 Konut tiirii gayrimenkul i¢in TBA ve normal degisken hata karsilastirmasi
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5.3 Arsa Tiirii Gayrimenkul i¢in Toplu Degerleme Sonuclar

Arsa tirli gayrimenkullerde toplamda 11 adet degisken ve 209 adet gayrimenkul
bulunmaktadir. Arsa tiirli gayrimenkul i¢in veriler degerleme firmalarin tarafindan
hazirlanan raporlardan temin edilmistir. Degisken sayis1 az oldugu i¢in bu veride TBA
analizi kullamlmamistir. 5 adet MO algoritmalar1 kullanilarak arsa tiirii gayrimenkullerin
degeri toplu olarak test edilmistir. Konut tiiriinde oldugu gibi arsa tiirii gayrimenkul igin
de %80 egitim ve %20 test verisi se¢ilmistir. Yani 209 adet veriden 167’1 egitim ve 42
adeti test icin kullanmilmistir. Her defasinda test ve egitim verisi 5 katmanli ¢apraz
dogrulama ile degistirilmis ve uyum iyiligi Olgiitleri i¢in sonuglar 5 test verisinin
ortalamasi alinarak hesaplanmistir. 5 katman igin tiim sonuglar ayrintili olarak Ek-1’de

verilmistir.

Konut tiiriinde oldugu gibi arsa tiirii icinde MO algoritmalarida kullanilacak
parametreler 1zgara arama algoritmasi ile tespit edilmis ve on parametreler yani denenen
ve 1zgara arama algoritmasi1 sonucunda elde edilen optimum parametreler her bir MO

algoritmasi i¢in verilmistir (Cizelge 5.9).

Cizelge 5.9 Arsa tiirii gayrimenkul icin MO algoritmalari hiper parametre segimi

Algoritma  Izgara Arama icin Parametreler Kullanilan Parametreler
Gizli katman sayisi: 5,11,22 Gizli katman sayis1:22
Aktivasyon fonksiyonu: Aktivasyon fonksiyonu: relu
YSA Identity, logistic, tanh, relu
Alpha: 0.01,0.001,0.0001 Alpha: 0.01
Ogrenme hizi: 0.01,0.001,0.0001 Ogrenme hiz1 0.01
Konn N- komsuluk:_ 4.8,12,16,20,24,28,32 N-kom@uluk:f_i
Uzaklik: euclidean, manhattan Uzaklik: euclidean
Kernel: linear, poly, rbf, sigmoid Kernel: linear
DVR
Gamma: scale, auto Gamma: scale
RO | Dicetimators (Afa sayis): N_estimators: 200
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e Arsa Tiirii Gayrimenkul Icin Rasgele Orman Algoritmas: Sonuclar

RO algoritmasi ile toplu degerleme sonucu elde edilen degerlerin analizi 5 farkli metrik
kullanilarak hesaplanmistir (Cizelge 5.10). Bu sonuglara goére RO algoritmasinin konut
tiiri gayrimenkulde oldugu gibi arsa tiirii gayrimenkulde de iyi sonuglar verdigi sonucu
elde edilmistir. 5 katmanli ¢apraz dogrulamasinin ortalamasi alinarak R? degeri 0.8330
bulunmus olup, bu deger toplu degerleme calismalari i¢in modelin basarili oldugunu

gostermektedir.

Cizelge 5.10 Arsa tiirii gayrimenkul i¢in RO algoritmasi sonuglari

R? 0.8330
Diizeltilmis R? 0.7708
HKO 724,743
KOKH 840
OMH 571

Test verisi her defasinda degisti i¢in tiim veri seti igin test sonuglar1 igin bilinen ve tahmin
edilen deger arasindaki fark alinarak asagidaki histogram olusturulmustur. Bu histogram
incelendiginde, cogunlukla farkin ortalama 0-500 TL arasindaki oldugu goriilmektedir.
Arsa tiirii gayrimenkullerin birim fiyatlarinin yaklagik 700 TL ile 9200 TL arasindadir ve
yiiksek farklarin genellikle yiiksek degerli gayrimenkullerde gerceklestigi tespit

edilmistir.
RO Hata Histogranu (Arsa)
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Sekil 5.9 Arsa tiirii gayrimenkul i¢in RO algoritmasi hata histogrami
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Arsa tiirii gayrimenkul degerini en ¢ok etkileyen degiskenler incelendiginde RO
algoritmasinin  bu degiskeni ylizél¢glimii olarak verdigi sonucuna varilmistir.
Yiizolglimiinden sonra arsa degerini en ¢ok etkileyen degisken ise iiniversitelere olan

mesafe oldugu goriilmiistiir.

e Arsa Tiirii Gayrimenkul I¢in Yapay Sinir Aglar: Sonuclar

YSA algoritmas: kullanilarak tahmin edilmeye calisgilan arsa degerinde YSA
algoritmasimin da RO algoritmasi kadar olmasa da basarili sonug verdigi goriilmiistiir (R
0.76). YSA algoritmasi ile elde edilen toplu degerleme sonug analizinde OMH degerinin
metrekare basina 743 TL oldugu ve bu degerin yine arsa tiirii i¢cin kabul edilebilir bir fark

oldugu bilinmektedir.

Cizelge 5.11 Arsa tiirli gayrimenkul i¢in YSA algoritmasi sonuglari

R? 0.7612
Diizeltilmis R? 0.6725
HKO 1,053,163
KOKH 1,013
OMH 743

YSA algoritmast i¢in RO algoritmasinda oldugu gibi 5 katli ¢apraz sorgulama yapilmis
ve bu durum tiim verilerin test verisi olarak kullanilmasina imkén saglandig1 daha 6nce
belirtilmistir. Bu sebeple arsa tiirli gayrimenkulde elde olan tiim veriler icin bilinen ve
tahmin edilen degerler arasindaki fark alinarak agsagidaki hata histogrami olusturulmustur.
Bu histograma gore hata araligiin -1000 ile 1000 TL arasinda yogunlastig1 goriilmekle
birlikte baz1 yiiksek degerler da goze ¢arpmaktadir. Bu durumun sebebi yiiksek degere

sahip arsalarin daha cok hata orani verdigi olarak gozlemlenmistir.
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YSA Hata Histogrami (Arsa)
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Sekil 5.10 Arsa tiiri gayrimenkul i¢in YSA algoritmasi hata histogrami

e Arsa Tiirii Gayrimenkul I¢in Destek Vektor Regresyonu Sonuglar:

Arsa tiirli gayrimenkul i¢cin DVR algoritmasi calistirilmis ve 5 kath ¢apraz sorgulama
kalite metriklerinin ortalamasi alinarak asagidaki cizelgede verilmistir. Dogrusal
regresyon ve RO algoritmalarindan sonra arsa tiirli gayrimenkulde en iyi sonuglar1 veren
MO algoritmasinin DVR oldugu tespit edilmistir. R? yaklasik 0.8 ¢ikmis ve toplu

degerleme caligmalar1 i¢in bu deger modelin basarili oldugunu géstermektedir.

Cizelge 5.12 Arsa tiirli gayrimenkul i¢in DVR algoritmasi sonuglari

R? 0.7834
Diizeltilmis R? 0.7030
HKO 922,702
KOKH 955
OMH 688

Arsa tiirii gayrimenkul i¢in toplu degerleme sonuglari i¢in bilinen deger ile DVR ile elde
edilen tahmini degerler arasindaki fark alinarak hata histogrami elde edilmistir. Hata

histogrami incelendigi zaman hata yogunlugunun -900 TL ile 900 TL arasinda oldugu
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goriilmekte ve bu arsa tiirli gayrimenkul degerinde kabul edilebilir bir sinir olarak

varsayilmaktadir.
DVR Hata Histogrami (Arsa)
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Sekil 5.11 Arsa tiirli gayrimenkul i¢in DVR algoritmasi hata histogrami

e Arsa Tiirii Gayrimenkul I¢cin K En Yakin Komsuluk Algoritmasi Sonuglar:

Arsa tiirli gayrimenkul i¢in k en yakin komsuluk algoritmasi toplu degerleme sonuglari
elde edilmis ve kalite metrikleri hesaplanmistir (Cizelge 5.13). Arsa tiirii gayrimenkul
i¢in test verilerinin uyum iyiligi 6l¢iit sonuglarina gore 6zellikle R? sonucunun iyi giktig
goriilmektedir. Bu sonug arsa tiirii gayrimenkul degerlemesinde k-nn algoritmasinin iyi

sonuglar verdigini gostermektedir.

Cizelge 5.13 Arsa tiirii gayrimenkul igin K-nn algoritmasi sonuglari

R? 0.7835
Diizeltilmis R? 0.7031
HKO 935,148
KOKH 965
OMH 701
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Sekil 5.12°de k-nn algoritmasi igin arsa tiirii toplu gayrimenkul degerlemede bilinen deger
ile model ile elde ede edilen tahmini deger arasindaki farkin histogram1 gosterilmektedir.
Bazi1 degerlerde fark cok yiiksek c¢ikmis olarak goziikmekte ve yapilan analize gore bu
degerlerin 6nceki 3 algoritmadaki ayni degerler oldugu tespit edilmis ve bu durumun bu

noktalardaki verilerin giivenilirligi ile ilgili oldugu sonucuna varilabilmektedir.

k-nn Hata Histogrami (Arsa)
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Sekil 5.12 Arsa tiirii gayrimenkul i¢in k-nn algoritmasi hata histogrami

e Arsa Tiirii Gayrimenkul I¢in Coklu Regresyon Analizi Sonuglar

Arsa tiirii gayrimenkul toplu degerlemesinde konut tiirlinde oldugu gibi dogrusal, yari-
logaritmik ve tam-logaritmik regresyon analizi yapilmig ve 5 katli ¢apraz dogrulama ile
elde edilen sonuglar kullanilarak ortalama hata metrikleri hesaplanmistir (Cizelge 5.14).
Hem regresyon analizinde hem de tiim MO algoritmalarinda arsa tiirii gayrimenkul i¢in
en iyi model RO algoritmasi ve dogrusal regresyon ile elde edilmistir. Dogrusal regresyon
i¢in R? yaklasik 0.83 OMH ise 588 olarak hesaplanmis bu analizler dogrusal regresyonun
arsa tiirii gayrimenkul i¢in oldukga basarili oldugunu gostermektedir. Bunun yani sira,
dogrusal regresyon analizinden sonra tam-logaritmik ve yari-logaritmik algoritmalar da
arsa tiirli gayrimenkul i¢in basarili sonuglar elde etmistir. Tam-logaritmik model ve yari-

logaritmik model icin R? degerleri sirasiyla yaklasik olarak 0.78 ve 0.71 olarak
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bulunmustur. Arsa tiirii gayrimenkul de genel olarak regresyon analizi basarili sonug

vermistir.

Cizelge 5.14 Arsa tiirli gayrimenkul i¢in dogrusal regresyon algoritmasi sonuglari

Yontem
Dogrusal 0.8268
R? Yari-logaritmik 0.7193
Tam-logaritmik 0.8181
Dogrusal 0.7623
Diizeltilmis R? | Yari-logaritmik 0.6149
Tam-logaritmik 0.7504
Dogrusal 743,593
HKO Yari-logaritmik 1,230,613
Tam-logaritmik 804,008
Dogrusal 847
KOKH Yari-logaritmik 1,106
Tam-logaritmik 887
Dogrusal 588
OMH Yari-logaritmik 833
Tam-logaritmik 614

e Arsa Tiirii Gayrimenkul I¢in Algoritmalarin Karsilastirilmast

Arsa tiirii gayrimenkul igin bu tez ¢alismasinda kullamlan tiim MO algoritmalarinin
karsilastirilmasi 5 farkli uyum iyiligi 6l¢iitii ile verilmistir (Cizelge 5.15). Cizelge 5.15°de
goriilecegi lizere RO algoritmasi ile DR analizi bu veri setinden en iyi sonucu vermistir.
Arsa tlirli gayrimenkul i¢in veri sayisi konut tiirii gayrimenkullere gore oldukca az
olmakla birlikte ve buna ragmen tiim MO algoritmalar: kabul edilebilir aralikta basarili
sonu¢ vermistir. YSA algoritmasi genel olarak daha ¢ok veri ile daha i1yi sonuglar
vermekle birlikte az sayida arsa tiirli gayrimenkul i¢in de basarili sayilabilecek sonug

vermistir.
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Cizelge 5.15 Arsa tiirii gayrimenkul icin MO algoritmalarmin kiyaslanmasi

R? Diizeltilmiy R HKO KOKH OMH
RO 0.8330 0.7708 724,743 840 571
DR 0.8268 0.7623 743,593 847 588
Tam-logaritmik Regresyon ~ 0.8181 0.7504 804,008 887 614
k-nn 0.7835 0.7031 935,148 965 701
DVR 0.7834 0.7030 922,702 955 688
YSA 0.7612 0.6725 1,053,163 1,013 743

Yari-logaritmik Regresyon 0.7193 0.6149 1,230,613 1,106 833

Arsa tiirii gayrimenkul igin bilinen ve MO algoritmalari kullanilarak elde edilen
degerlerin karsilagtirilmasi yapilmistir (Sekil 5.13). 5 katli capraz sorgulama sayesinde
tiim verinin test edilme imkan1 saglanmistir. Dikkat ¢eken bir detay tiim algoritmalar ayni
egriye vermeye yatkindir. Bunun sebebi bazi noktalardaki verilerin sorunlu olmasindan
olabilecegi varsayilmaktadir. Genel olarak tiim algoritmalar bilinen degerlere yakin
degerler tahmin etmistir. Buna ragmen en ¢ok bilinen degerden uzak sonuglar veren

algoritmanin YLR analizi oldugu goze ¢arpmaktadir.

Arsa Tiirii Gayrimenkul i¢in MO Algoritmalarinin Karsilastirilmasi
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Sekil 5.13 Arsa tiirii gayrimenkul igin bilinen ve MO algoritmalariyla elde edilen
degerler
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5.4 Arazi Tiirii Gayrimenkul i¢in Toplu Degerleme Sonuclar

Arazi tiir gayrimenkulde Ankara’da ¢alisma alaninda ¢ok fazla arazi bulunmadig igin
degerleme rapor sayist oldukca azdir bu nedenle bu ¢alismada sadece 107 adet arazi tiirii
gayrimenkul bulunmaktadir. Bu gayrimenkullere ait 12 adet degisken kullanilmistir. 107
gayrimenkul verisinden 85 adeti egitim ve 22 adet gayrimenkul ise test verisi i¢in
kullanilmistir. Her defasinda test ve egitim verisi 5 katmanli ¢apraz dogrulama ile
degistirilmis ve sonuclardan kalite metrik analizleri i¢in ortalama alinarak gosterilmistir.

Arazi tiirii gayrimenkul igin 5 katman igin hesaplanan 5 metrik EK-1’de verilmistir.

Cizelge 5.16’da arazi tiirii gayrimenkul i¢in 1zgara arama i¢in denenen ve 1zgara arama
sonucunda elde edilen optimum parametreler her bir MO algoritmasi i¢in verilmistir

(Cizelge 5.16).

Cizelge 5.16 Arazi tiirii gayrimenkul icin MO algoritmalar1 hiper parametre segimi

Algoritma  lzgara Arama i¢cin Parametreler Kullanilan Parametreler
Gizli katman sayis1: 15,30,45 Gizli katman say1s1:45
Aktivasyon fonksiyonu: Aktivasyon fonksiyonu:
YSA Identity, logistic, tanh, relu logistic
Alpha: 0.01,0.001,0.0001 Alpha: 0.001
Ogrenme hiz1: 0.01,0.001,0.0001 Ogrenme hiz1 0.01
K-nn N- komsuluk: 4,8,12,16,20,24,28,32 N-komsuluk:8
Uzaklik: euclidean, manhattan Uzaklik: euclidean
Kernel: linear, poly, rbf, sigmoid Kernel: linear
DVR ) .
Gamma: scale, auto Gamma: scale
N_estimators (Agac sayisi): . i
RO 501100,1501200550 y N_estimators: 100

e Arazi Tiirii Gayrimenkul Icin Rasgele Orman Algoritmasi Sonuclar

Arazi tiir gayrimenkul igin de diger tiirlerde oldugu gibi 5 MO algoritmast test edilmis ve
en iyi sonucu RO algoritmasinin verdigi goriilmiistiir. R? metrigi yaklasik olarak 0.92
olarak bulunmustur (Cizelge 5.17). Bu dogruluk bu tez ¢alismasinda ulasilan en yiiksek

ve en basarili model olmustur. Veri sayis1 goreceli az olmasina ragmen RO algoritmasi
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arazi tiirii gayrimenkul i¢in basarili sonuglar vermistir. OMH degeri ise 361 TL olarak

bulunmustur. RO algoritmasi sonucu elde edilen verilere gore arazi tiirii gayrimenkulde

degeri en ¢ok yiizolglimii ve 6nemli yerlere olan mesafenin etkiledigi tespit edilmistir.

Cizelge 5.17 Arazi tiirii gayrimenkul i¢in RO algoritmasi sonuglari

R2

Diizeltilmis R?
HKO

KOKH

OMH

0.9181
0.7963
457,497
647
394

RO algoritmasinda 5 katli ¢apraz sorgulama sayesinde tiim veri test edilebilmis ve bilinen

ile tahmin edilen degerl arasindaki farkin histogrami ¢izdirilmistir (Sekil 5.14). 3

gayrimenkul degeri disinda tiim degerler icin farkin -1000 ile 1000 TL arasinda oldugu

ayrica ¢ogunluk farkin -350 ila -150 TL arasinda oldgu goriilmistiir. Bu degerler bu tez

calismasinda elde edilen en iyi sonuc¢lar olmustur. Arazi tiirii gayrimenkul toplu

degerlemede RO algoritmasi ile %91 dogruluk ile olduk¢a basarili sonug elde edilmistir.

NN W
o bk O

Gayrimenkul (Adet)
S o

RO Hata Histogrami (Arazi)

Sekil 5.14 Arazi tiirlii gayrimenkul i¢in RO algoritmasi hata histogrami
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e Arazi Tiirii Gayrimenkul Icin Yapay Sinir Aglar: Sonuclar:

Arazi tiirii gayrimenkul i¢in YSA algoritmasi sonuglar1 incelendigi zaman sonuglarin RO
algoritmasi kadar olmasa da oldukga basarili sonug verdigini, OMH degerinin 612 oldugu
goriilmektedir (Cizelge 5.18). YSA sonuglari ayrmtili incelendiginde birim m?
degerlerinde tahmin edilen ile bilinen deger arasindaki en kiiglik farkin yaklasik 8 TL ve
en yiiksek farkin ise 1,476 TL oldugu goriilmiistiir. OMH ise 612 TL oldugu ve sonuglarin

kabul edilebilir aralikta oldugu sdylenebilecektir.

Cizelge 5.18 Arazi tiirli gayrimenkul i¢in YSA algoritmasi sonuglari

R? 0.8375
Diizeltilmis R? 0.5955
HKO 960,131
KOKH 959
OMH 706

Arazi tiirii gayrimenkul i¢in bilinen degerler ile YSA algoritmasi ile tahmin edilen
degerler arasindaki farkin histogrami ¢izilerek daha ayrintili gosterim saglanmistir
(Sekil 5.15). YSA algoritmasinda histogramin biiyiik araliklara yayildig: farkin ¢ok
oldugu gayrimenkul sayisinin ise az oldugu goriilmiistiir.

YSA Hata Histogrami (Arazi)
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Sekil 5.15 Arazi tiirii gayrimenkul i¢in YSA algoritmasi hata histogrami
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e Arazi Tiirii Gayrimenkul Icin Destek Vektor Regresyonu Sonuclar

DVR algoritmasi sonuglari incelendigi zaman sonuglarin kabul edilebilir diizeyde oldugu
ve modelin yaklasik 0.86 R? skoru ile basarili oldugu analiz edilmistir (Cizelge 5.19).
OMH degerinin 695 TL oldugu ve arazi tiirii i¢in bu degerlerin deger tarihini alindig:

giine gore fazla olmadig1 sdylenebilecektir.

Cizelge 5.19 Arazi tiirli gayrimenkul i¢in DVR algoritmasi sonuglari

R? 0.8539
Diizeltilmis R? 0.6363
HKO 871,660
KOKH 907
OMH 695

Bilinen degerler ile DVR algoritmasi ile tahmin edilen degerlerin farki histogram olarak
cizdirilmistir (Sekil 5.16). Bu histogram ayrintili incelendiginde 2 gayrimenkul igin
bilinen ve tahmin edilen farkin 4500 TL civarlarinda oldugu ve bu degerin arazi tiirii
gayrimenkul i¢in kabul edilemez oldugu bilinmektedir. Bu 2 gayrimenkul disinda diger

gayrimenkuller igin fark ¢ok fazla gbzlemlenmemistir.

DVR Hata Histogrami (Arazi)
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Sekil 5.16 Arazi tiirii gayrimenkul i¢cin DVR algoritmasi hata histogrami
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e Arazi Tiirii Gayrimenkul Icin K En Yakin Komsuluk Algoritmas: Sonuclar

Arazi tiir gayrimenkul i¢in k-nn algoritmasi denenmis olup uyum iyiligi Slgiit sonuglari

hesaplanmistir (Cizelge 5.20). Sonuglara bakildig1 zaman k-nn algoritmasinin arazi tiir

gayrimenkul i¢in tamamen basarisiz oldugu bu algoritmanin arazi tiir gayrimenkul

verisinde c¢alismadig goriilmiistir.

Cizelge 5.20 Arazi tiirii gayrimenkul i¢in k-nn algoritmasi sonuglari

RZ

Diizeltilmis R?
HKO

KOKH

OMH

0.1894
-1.003
5,190,478
2,251
1,827

Diger sonuglarda oldugu gibi k-nn algoritmasi i¢in de bilinen ve tahmin edilen degerler

arasindaki fark cizdirilmis ve sonugta tiim gayrimenkuller icin ¢ok fazla fark c¢iktig

gozlemlenmistir (Sekil 5.17).

Gayrimenkuller (Adet)
O = N W R LN 0

k-nn Hata Histogrami (Arazi)
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Sekil 5.17 Arazi tiiri gayrimenkul i¢in k-nn algoritmasi hata histogrami
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e Arazi Tiirii Gayrimenkul Icin Coklu Regresyon Analizi Sonuglart

Son olarak arazi tiirli gayrimenkul i¢in 3 farkli regresyon modeli ¢alistirilmis olup uyum
iyiligi Olgiitleri hesaplanmistir (Cizelge 5.21). Dogrusal, yari-logaritmik ve tam-
logaritmik regresyon sonuglarinin hepsi basarili olmak ile beraber en basart sonucu
dogrusal regresyon analizinin verdigi gézlemlenmistir. Dogrusal regresyon i¢in R? degeri
0.8374 bulunurken OMH ise 475 TL olarak bulunmustur. Yari logaritmik regresyon
analizinin de dogrulugu ¢ok basarisiz sayilmamakla birlikte tam-logaritmik regresyon

analizinin ise basarisiz sonug verdigi gorilmistiir.

Cizelge 5.21 Arazi tiirli gayrimenkul icin CRA algoritmasi sonuglari

Yontem

Dogrusal 0.8997
R? Yari-logaritmik 0.6384

Tam-logaritmik 0.4069

Dogrusal 0.7502

Diizeltilmis R? | Yari-logaritmik 0.1569
Tam-logaritmik -0.4755

Dogrusal 580,426
HKO Yari-logaritmik 2,392,909
Tam-logaritmik 3,109,711
Dogrusal 730
KOKH Yari-logaritmik 1,478
Tam-logaritmik 1,805
Dogrusal 475
OMH Yari-logaritmik 1,131

Tam-logaritmik 1,231

5.4.1 Arazi tiirii gayrimenkul icin algoritmalarin karsilagtirilmasi

Son olarak arazi tiir gayrimenkullerin igin tiim MO algoritmalar1 bilinen ve tahmin edilen
degerler kullanilarak bir arada kiyaslanmistir. Tiim veri seti icin bilinen deger ve MO
algoritmalar1 kullanilarak elde edilen degerler ¢izdirilmistir (Sekil 5.18). Tam-logaritmik
regresyon ve k-nn algoritmalar1 hari¢ diger algoritmalarin bilinen degere yakin bir

cizgisellik verdigi goriilmektedir.
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Arazi Tiirii Gayrimenkul icin MO Algoritmalarmin Karsilastirilmasi
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Sekil 5.18 Arazi tiirii gayrimenkul i¢cin MO algoritmalarinin kiyaslanmasi

Cizelge 5.22°de ise tiim algoritmalarin uyum iyiligi 6l¢iit sonuglar1 bir arada verilmistir.
K-nn algoritmasi1 ve TLR analizi hari¢ diger tim MO algoritmalar1 basarili sonug
vermistir. En bagarili sonuglar sirasiyla RO, dogrusal regresyon, YSA, DVR, tam-

logaritmik regresyon ve yar1 logaritmik regresyon seklindedir.

Cizelge 5.22 Arazi tiirii gayrimenkul i¢in MO algoritmalarinin kiyaslanmasi

R?  Diizeltilmis R? HKO KOKH OMH

RO 0.9181 0.7963 457,497 647 394
Dogrusal Regresyon 0.8997 0.7502 580,426 730 475
DVR 0.8539 0.6363 871,660 907 695
YSA 0.8375 0.5955 960,131 959 706

Yari-logaritmik Regresyon 0.6384 0.1569 2,392,909 1,478 1,131
Tam-logaritmik Regresyon 0.4069 -0.4755 3,109,711 1,805 1,231
k-nn 0.1895 -1.0038 5,190,479 2,252 1,828
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5.5 Ticari Tiir Gayrimenkul icin Toplu Degerleme Sonuclari

Ticari tiirii gayrimenkul olarak ¢aligma alaninda degerleme raporlari hazirlanmis ve

degiskenleri bilinen 109 adet veriye ulasiimistir. Bu verilerden 87 adeti MO modellerini

egitmek ve 22 adeti ise test amac¢lh kullanilmakla beraber 5 katli ¢apraz sorgulama

sayesinde her seferinde test ve egitim verisi degismistir. 5 katmanli ¢apraz dogrulama ile

hesaplanan hata metriklerinin ortalamasi alinarak kalite analizi yapilmistir. 5 katman i¢in

tiim sonuglar ise ayrintili olarak EK-1’de verilmistir.

Ticari tiirii gayrimenkul i¢in 1zgara arama igin denenen ve 1zgara arama sonucunda elde

edilen optimum parametreler her bir MO algoritmasi igin hesaplanmistir (Cizelge 5.23).

Cizelge 5.23 Ticari tiirii gayrimenkul i¢in MO algoritmalar1 hiper parametre se¢imi

Algoritma  Izgara Arama icin Parametreler

Kullanilan Parametreler

Gizli katman sayist: 5,11,22

Aktivasyon fonksiyonu:

Gizli katman sayisi:11
Aktivasyon fonksiyonu: relu

YSA Identity, logistic, tanh, relu
Alpha: 0.01,0.001,0.0001 Alpha: 0.001
Ogrenme hiz1: 0.01,0.001,0.0001 Ogrenme hiz1 0.01
K-nn N- komsuluk: 4,8,12,16,20,24,28,32 N-komsuluk:8
Uzaklik: euclidean, manhattan Uzaklik: euclidean
Kernel: linear, poly, rbf, sigmoid Kernel: linear
DVR ) .
Gamma: scale, auto Gamma: scale
RO N_estimators (Agag sayisi): N_estimators: 200

50,100,150,200,250

Ticari Tiir Gayrimenkul I¢in Rasgele Orman Algoritmas: Sonuclari

RO algoritmast ile elde edilen toplu degerleme sonuglari ile uyum 1iyiligi Olgiitleri

hesaglanmistir (Cizelge 5.24). Bu sonuglara goére RO algoritmasinin ticari tiirii

gayrimenkulde de iyi sonuglar verdigi gdzlemlenmistir. Diizeltismis R? degerinin daha

diisiik ¢ikmasinin nedeni ise veri sayist ile alakali olup, R? degerinin yiiksek ¢iktig1 yani

sonuglarin giivenilir oldugu goériilmektedir.
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Cizelge 5.24 Ticari tiirii gayrimenkul i¢in RO algoritmasi sonuglari

RZ

Diizeltilmis R?
HKO

KOKH

OMH

0.8355
0.5569
1,547,916
1,080
628

Ticari tiir gayrimenkul i¢in tiim degerler her seferinde test edildigi i¢in tiim veri seti ile

bilinen degerler ile

tahmine dilen degerler arasindaki fark alinarak hata histogrami

olusturulmustur (Sekil 5.19). 7 adet u¢ deger disinda diger degerler ticari gayrimenkul

tiiriinde toplu degerl

25

20

Gayrimenkuller (Adet)

eme i¢in kabul edilebilir seviyede oldugu gézlemlenmistir.

RO Hata Histogram (Ticari)

|

0
g
B~ = 0= = = 0= = = 0= = [~ [~ [~~~ sen et e R e N e N e Baa Nt
00 00 00 00 00 GO 00 OO0 00 00 00 OO 00 00 OO 00 OO0 00 00 00 m= et r e e st ope pe e e et e e
M~ O~~~ N~ N =~ N = 0O 8O SN e St
DR A AR I R R R S i NAMmanS TN
T o T o T S T S

,,,,,,,,,,,,,,,,, ~ - - —_—
R el ol o R L o o S T T e T T vt
e NN O oS oo
[= T ST I Sl s o T A VST I e s S = A Vo TR e s T o MV ST LI ' — —
N~ 0w s < oen e el el o= — L codgadooadz I
Ll Ll l L Ll LAl
TL/m2

Sekil 5.19 Ticari tiirti gayrimenkul i¢in RO algoritmasi hata histogrami

o Ticari Tiir G

ayrimenkul Icin Yapay Sinir Aglari Sonuglar:

Ticari tiir gayrimenkul i¢in YSA algoritmast kosturulmus olup kalite analiz sonuglar

hesaplanmistir (Cizelge 5.25). RO algoritmasi kadar basarili bir sonug elde edilmese de

YSA algoritmasi da

ticari tiir gayrimenkul i¢in glivenilir sonuglar vermistir.
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Cizelge 5.25 Ticari tiri gayrimenkul i¢in YSA algoritmasi sonuglari

RZ

Diizeltilmis R?
HKO

KOKH

OMH

0.6566
0.4302
3,993,499
1,869
1,161

YSA algoritmasi i¢in hata histogrami incelendiginde bilinen degerler ile tahmin edilen

degerler arasindaki farkin ¢ok daginik oldugu goriilmiistiir (Sekil 5.20). RO algoritmasi

hata histogramina kiyasla bu farklarin ¢ok oldugu ve modelin baz1 gayrimenkuller i¢in

oldukg¢a basarisiz sonug verdigi ayrica gozlemlenebilmistir.

YSA Hata Histogrami (Ticari)
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Sekil 5.20 Ticari tiirii gayrimenkul i¢in YSA algoritmasi hata histogrami

e Ticari Tiir Gayrimenkul I¢in Destek Vektor Regresyonu Sonuclar:

DVR algoritmast ile ticari tiir toplu degerleme iglemi i¢in denenmis olup, algoritmanin

basaris1 bu tez calismasinda hesaplanan 5 uyum iyiligi lgiitii ile analiz edilmistir. R?

degeri yaklasik olarak 0.73 ve OMH ise 1,023 TL olarak hesaplanmistir ve ticari tiir

gayrimenkul i¢in bu sonuglar ¢cok basarili olmasa da kabul edilebilir diizeydedir.
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Cizelge 5.26 Ticari tiirii gayrimenkul i¢cin DVR algoritmasi sonuglart

R? 0.7258
Diizeltilmis R? 0.3229
HKO 2,934,754
KOKH 1,616
OMH 1,023

DVR algoritmasi i¢in hata histogrami ayrintili olarak incelendiginde YSA algoritmasinda
oldugu gibi genel olarak degerlerin kabul edilebilir seviyede baz1 degerlerin ise ¢ok

yiiksek farka sahip oldugu gézlemlenmistir (Sekil 5.21).
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Sekil 5.21 Ticari tiirii gayrimenkul igin DVR algoritmasi hata histogrami

e Ticari Tiir Gayrimenkul I¢in K En Yakin Komsuluk Algoritmas: Sonuglar

Ticari tiir gayrimenkul i¢in k-nn algoritmasit DVR algoritmasma yakin bir sonug
vermistir. DVR algoritmasina gore ise OMH degeri biraz daha iyi olarak 806 TL olarak
hesaplanmustir (Cizelge 5.27).

Cizelge 5.27 Ticari tiirii gayrimenkul i¢in k-nn algoritmasi sonuglari

R? 0.7206
Diizeltilmis R? | 0.2360
HKO 1,987,105
KOKH 1,332
OMH 806
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Son olarak k-nn algoritmasi ile tahmin edilen degerler ile bilinen degerler arasindaki
farkin histogrami ¢izdirilerek sonuglar daha detayli incelenmistir (Sekil 5.22). Bu
sonuglara gore yine ticari tiir gayrimenkul i¢in bazi gayrimenkullerde farkin ¢ok yiiksek
oldugu goriilmiistiir. Bu gayrimenkul incelendiginde diger MO algoritmalarinda da
yiiksek fark ¢ikan gayrimenkuller oldugu gozlemlenmis ve bu gayrimenkullere ait

verilerin sorunlu oldugu sonucuna varilmistir.

knn Hata Histogrami (Ticari)
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Sekil 5.22 Ticari tiirii gayrimenkul i¢in k-nn algoritmasi hata histogrami

e Ticari Tiir Gayrimenkul I¢in Coklu Regresyon Analizi Sonuglar:

Son olarak ticari tiir gayrimenkul i¢in 3 farkli regresyon modeli ile deger sonuglar
denenmis olup uyum 1yiligi Olciitleri hesaplanmistir (Cizelge 5.28). Bu sonuglara gore
regresyon modelleri i¢inde en iyi sonucu dogrusal regresyon sonrasinda tam-logaritmik
algoritmast vermistir. Bunun yani sira yari-logaritmik regresyon analizinin ticari tiir

gayrimenkul i¢in basarisiz oldugu goriilmiistiir.
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Cizelge 5.28 Ticari tirii gayrimenkul i¢in regresyon algoritmalari sonuglari

Yontem
Dogrusal 0.8231
R? Yari-logaritmik 0.1801
Tam-logaritmik 0.7196
Dogrusal 0.5171
Diizeltilmis R? | Yari-logaritmik -1.2887
Tam-logaritmik 0.2326
Dogrusal 1,271,166
HKO Yari-logaritmik 4,129,219
Tam-logaritmik 1,985,873
Dogrusal 960
KOKH Yari-logaritmik 1,990
Tam-logaritmik 1,298
Dogrusal 608
OMH Yari-logaritmik 1,514
Tam-logaritmik 768

5.5.1 Ticari tiirii gayrimenkul i¢in algoritmalarin karsilastirilmasi

Ticari tir gayrimenkul ig¢in 5 katli ¢apraz sorgulama sayesinde tiim ticari tiir Verisi
kullanilarak bu tez ¢aligmasinda kullanilan tim MO algoritmalar1 gorsel olarak
kiyaslanmustir (Sekil 5.23). Tiim MO algoritmalari sekilden de gériilecegi iizere iyi sonug
verse de deger arasinda en az farki RO ve dogrusal regresyon algoritmalar1 vermistir. En

basarisiz sonug ise yari-logaritmik regresyon analizi ile elde edilmistir.

Ticari Tiirii Gayrimenkul i¢in MO Algoritmalarinin Karsilastirilmasi
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Sekil 5.23 Ticari tiirii gayrimenkul i¢in MO algoritmalarmin kiyaslanmasi
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Ticari tiir gayrimenkul icin tim MO algoritmalar1 igin uyum iyiligi 6lgiitleri
karsilastirilmali olarak incelenmistir (Cizelge 5.29). Yari-logaritmik regresyon disinda bu
tez ¢alismasinda kullanilan tim MO algoritmalar ticari tiir gayrimenkul icin kabul
edilebilir seviyede basarili olsa da en basarili algoritma bu tiir veri seti i¢in RO ve

dogrusal regresyon olarak tespit edilmistir.

Cizelge 5.29 Ticari tiirii gayrimenkul i¢in MO algoritmalari karsilastiriimasi
RZ  Dizeltilmis R2 _ HKO  KOKH OMH

RO 0.8355 0.5569 1,547,916 1,080 628

Dogrusal Regresyon 0.8231 0.5171 1,271,166 960 608
DVR 0.7258 0.3229 2,934,754 1,616 1,023

k-nn 0.7206 0.2360 1,987,105 1,332 806

Tam-logaritmik Regresyon 0.7196 0.2326 1,985,873 1,298 768
YSA 0.6566 0.4302 3,993,499 1,869 1,161

Yari-logaritmik Regresyon 0.1801 -1.2888 4,129,219 1,990 1,514

5.6 Makine Ogrenme Algoritmalar1 Sonuclarimin Karsilastiriimasi

Bu baslik altinda tiim gayrimenkul tiirleri i¢in test edilen MO algoritmalar1 bir arada
kiyaslanmistir (Cizelge 5.30). Karsilagtirma analizi ayrintili incelendiginde bu tez
caligmasinda kullanilan 4 farkli gayrimenkul tiirii ve degiskenleri i¢in en iyi toplu
degerleme sonuglarii veren algoritmalarin basinda tiim gayrimenkul tiirlerinde RO
algoritmasinin oldugu tespit edilmistir. Sonrasinda ise konut tiirii hari¢ diger tiim tiirlerde
DR analizinin RO algoritmasi kadar basarili oldugu goriilmiistiir. Sadece ¢ok fazla veriye
sahip olan konut tiirlinde YSA algoritmalar1 RO algoritmasindan sonra en basarili sonucu

veren algoritma olmustur.

Regresyon tiirleri iginde en basarili olan dogrusal regresyon olsa da tam-logaritmik
regresyon da olduk¢a basarili sonuglar vermistir. Bunun yani sira, yari-logaritmik
regresyon analizi regresyon tiirleri ile tim bu tez ¢aligmasinda kullanilan MO
algoritmalar1 i¢inde en basarisiz sonucu veren tir olmustur. Diger yandan k-nn

algoritmas1 da 4 tiir gayrimenkul i¢in ¢ok yiiksek basar1 elde edememistir. DVR
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algoritmasinin ise ¢ok fazla veri ve degiskene sahip konut verisi diginda %72 nin iistiinde

dogruluk sagladig1 goriilmiistiir.

Ticari tiir gayrimenkul veri setinde ise yari-logaritmik regresyon analizi hari¢ bu tez
calismasinda kullanilan tiim algoritmalarin basarili sonug¢ verdigi goze ¢arpmaktadir.
Bunun yani sira arsa tiirii gayrimenkulde ise yari-logaritmik regresyonda dahil olmak
tizere tiim MO algoritmalarmin %70’in iistiinde dogruluk verdigi goriilmiistiir. Arazi tiirii
gayrimenkulde ise RO algoritmasi ile bu tez ¢alismasinda elde edilen en yiiksek dogruluk

saglanmistir.

Cizelge 5.30 Gayrimenkul tiirleri i¢in MO algoritmalarmin toplu kiyaslanmas1

Gay;'geii”k“' RZ  Dizeltilmis R”2 HKO KOKH OMH

Arazi 0.9181 0.7963 457,497 647 394

RO Arsa 0.8330 0.7708 724743 840 571
Ticari 0.8355 0.5569 1547916 1080 628

Konut  0.8126 0.8125 1,409,005 1187 763

Arazi 0.8375 0.5955 960,131 959 706

YSA Konut  0.7617 0.7615 1,791,277 1338 923
Arsa 0.7214  0.6181 1,195,664 1078 781

Ticari 0.6566 0.4302 3993499 1869 1161

Arsa 0.7835 0.7031 935148 965 701

k-nn Ticari 0.7206 0.2360 1,087,105 15332 806
Konut  0.6544  0.6543 2598204 1,612 1123

Arazi 01895  -1.0038 5190479 2252 1828

Dogrusal Arazi 0.8997 0.7502 580,426 730 475
Reoresyon Arsa 0.8268 0.7623 743593 847 588
Ticari 0.8231 05171 1,271,166 960 608

Konut  0.5256 0.5252 3,566,780 1,889 1,327

Arsa 0.7193 0.6149 1,230,613 1,106 833

Yan- Arazi 0.6384 0.1569 2392900 1478 1,131
logartimik —yonit 04933 04932 3785642 1946 1,321
Regresyon Ticari 0.1801 -1.2888 4129219 1,990 1,514
Tam Ticari 0.8229 0.5352 1,789,917 1,338 842
logaritmik Arsa 0.8181 0.7504 804008 887 614
Regresyon Konut  0.7196 0.2326 1,085,873 1298 768
Arazi 0.4069  -0.4755 3,109,711 1,805 1,231

Arazi 0.8539 0.6363 871660 907 695

DVR Arsa 0.7834 0.7030 922702 955 688
Ticari 0.7258 0.3229 2934754 1616 1,023

Konut 0.2997 0.2997 5,231,686 2,287 1,532
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5.7 Konut Tiirii Uygulama Verisi 2 ve Sonuclari

Calismada secilen Ankara ili ¢aligma alan1 disinda Amerika Birlesik Devletleri, Ames,
Iowa schrine ait konut tiriinde gayrimenkul verileri popiiler veri saglayici olan
kaggle.com sitesinden indirilmis ve bu tez ¢alismasinda kullanilan MO algoritmalari bu
veri setiyle test edilmistir. Bu veri setinde toplamda 2,352 adet konut verisi bulunmaktadir
ve bu verilerden 1,881 adeti algoritmalar1 egitmek i¢in ve 471 adeti ise test etmek igin
kullanilmistir. Yani veri setinin %80’i egitmek ve %20’si ise MO algoritmalarini test

etmek amaciyla kullanilmastir.

Cizelge 5.31 Konut tiirii gayrimenkul i¢in MO algoritmalar1 hiper parametre se¢imi

Algoritma  Izgara Arama icin Parametreler Kullanilan Parametreler
Gizli katman sayisi: 15,30,45,60 Gizli katman say1s1:45
Aktivasyon fonksiyonu: Aktivasyon fonksiyonu: relu
YSA Identity, logistic, tanh, relu
Alpha: 0.01,0.001,0.0001 Alpha: 0.001
Ogrenme hizi: 0.01,0.001,0.0001 Ogrenme hiz1 0.01
K-nn N- komsuluk: 4,8,12,16,20,24,28,32 N-komsuluk:2
Uzaklik: euclidean, manhattan Uzaklik: euclidean
Kernel: linear, poly, rbf, sigmoid Kernel: linear
DVR ) )
Gamma: scale, auto Gamma: scale
RO N_estimators (Agag say1si): N csflie 60
50,100,150,200,250 - ]

Veri setinde ¢ok fazla degisken olmasi ve degiskenlerden bazilarinin 0 ve negatif deger
icermesi nedeniyle regresyon tiirlerinden sadece dogrusal regresyon bu veri setinde test
edilmis ve uyum iyiligi olgiitleri hesaplanmistir (Cizelge 5.32). Cizelgeden de goriilecegi
tizere bu veri setinde RO algoritmasi oldukga basarili olmus ve YSA algoritmasi da RO
algoritmasi kadar olmasa da basarili sonug vermistir. Ote yandan dogrusal regresyon, k-

nn ve DVR algoritmalari bu veri setinde basarisiz sonug vermistir.

RO algoritmasi ile elde edilen bilgiler ile degeri en ¢ok etkileyen ilk {ic degiskenin
sirasiyla konutun genel kalitesi, parselin sekli ve toplam alani ve degeri en az etkileyen
tic degiskenin ise sirasiyla, 1sitma tipi, havuz alan1 ve mevsimlik sundurma alani oldugu

tespit edilmistir.
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Cizelge 5.32 Konut verisi 2 i¢in kalite analiz sonuglar1

R? Diizeltilmis R? HKO KOKH OMH
RO 0.8514 0.8349 637,902,144 25,256 12,021
YSA 0.6923 0.6581 1,320,675,000 | 36,341 20,963
Dogrusal Regresyon | 0.4851 0.4279 2,210,011,995 | 47,010 29,622
DVR 0.3317 0.2575 2,868,551,276 | 53,558 27,960
k-nn 0.2580 0.1756 3,184,816,936 = 56,434 35,338

Sekil 5.24°te konut 2 verisi i¢in bilinen degerler ile RO algoritmasi ile tahmin edilen
degerler karsilastirmali olarak gosterilmistir. Diger MO algoritmalar1 cok basarili
olmadig i¢in bu bdliimde sadece RO algoritmasi detayli olarak incelenmistir. Bilinen
degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki farkin konutun degeri arttikca daha fazla
arttig1 sekilden de net olarak goriilmektedir. Baz1 konut verisi aradaki farkin 150.000
dolar1 oldugu ve bu degerin gayrimenkul ig¢in ¢ok basarisiz bir sonu¢ oldugunu
belirtmekle birlikte bu tarz ¢ok fazla farkin ¢ok olmadigi sadece 5 adet konutta bu fark
goriilmiistiir ve bu verilerin giiriiltiilii/hatal1 olabilecegi diistiniilmektedir. Bu giirtiltiilii
veriler eger test verisinden ¢ikarilmasi durumunda biitiin verilerde bilinen ve hesaplanan
farkin 10,000 dolar altina diistiigii tespit edilmekte ve bu deger kabul edilebilir bir aralikta
olmaktadir. Ortalama farkin ise 12,000 dolar oldugu test verisinde yarisindan fazla
degerin ise 5,000 dolar gibi bir gayrimenkul icin kabul edilebilir bir farka sahip oldugu

sonuglarin analiz edilmesi ile anlagiimistir.
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Sekil 5.24 Konut 2 verisi i¢in bilinen degerler ile RO algoritmasi ile tahmin edilen
degerler

5.8 Gayrimenkul Deger Haritas1 Sonuclari

Calismanin son asamasinda gayrimenkul degerleri ile konut tiiriinde Ankara ili ¢alisma
alan1 sinirlari igerisinde deger haritasi olusturulmustur. Raster tabanli haritalarda ise tiim
pikseller bir deger alacagi icin yakindaki gayrimenkul degerleri kullanilarak
enterpolasyon yontemi ile deger haritasi elde edilebilinmektedir. Enterpolasyon
yontemleri ¢ok ¢esitli olup bu ¢alismada Ters Mesafe Agirliklandirma (Inverse Distance
Weighting, IDW) yontemi ile bilinen degerler kullanilarak bilinmeyen degerler
hesaplanmis ve raster tabanli deger haritas1 calisma alani i¢in olusturulmustur. IDW
caligma prensibine gore bilinmeyen noktaya en yakin noktalardan daha ¢ok etkilenir yani
bir nokta tahmin edilen hiicrenin merkezine ne kadar yakinsa ortalama alma isleminde o
kadar fazla etkiye veya agirliga sahip olmaktadir. Bu sekilde ¢alisma alani olan Ankara
Ili i¢in sadece konut degerinde yeterli ve homojen dagilmis veri bulunmasi nedeniyle

konut gayrimenkul deger haritas1 olusturulmustur.
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Sekil 5.25°de tez ¢alismasinda kullanilan veriler ile konut degeri icin IDW enterpolasyon
yontemi kullanilarak raster formatinda deger haritasi 6rnek olarak olusturulmus olup
haritada kirmiz1 degerler en yiiksek TL/m? degerini gostermektedir. Mustafa Kemal,
Emek, Bestepe mevkilerinde konut degerinin c¢ok yiiksek oldugu haritadan

goriilebilmektedir.
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6. GENEL DEGERLENDIRME VE SONUC

Geleneksel ve matematiksel yontemler ile yapilan caligmalar yerini son yillarda
matematiksel yontemlerin daha gelismisi olan ve ileri/gelismis yontemler diye ifade
edilen makine oOgrenme adli yonteme birakmustir. Teknolojinin ilerlemesi ve
depolanabilen veri boyutunun artmasi ile biiyiik veri kavrami ortaya ¢ikmistir. Tam bu
noktada verilerin geleneksel/istatiksel yontemler ile islenmesi vakit ve isgiicii kaybina
neden olmaktadir. Giin gegtikge biiylik veri haline doniisen verilerden bir tanesi de
gayrimenkullere ait verilerdir. Gayrimenkullerin degeri ve bu degeri etkileyecek
nicel/nitel degiskenlerin artmasi ile gayrimenkul alaninda da biiyiik veri olusmus, bu
veriler ile gayrimenkullerin toplu degerlemesi son yillarda 6zellikle MO algoritmalar:

yapilmaktadir.

Gayrimenkullerin toplu degerlemesinde her bir gayrimenkuliin degerlemesini geleneksel
yontemlerle bireysel olarak yapmak zaman ve is giicli kayb1 olarak goriilmektedir. Bu
sebeple son zamanlarda modern yoéntemler olan MO algoritmalari toplu degerlemelerde
kullanilmaya baslanmistir. Tez calismasinda farkli makine Ogrenme algoritmalari
kullanilarak farkl tiirde gayrimenkullerin toplu degerleme islemi yapilmigtir. Bu sayede
bu MO algoritmalardan hangisinin toplu degerlemeye daha uygun oldugu tespit edilmis
ve tiim iilke i¢in MO algoritmalari ile toplu degerleme yapilabilirligi igin &rnek
olusmustur. Boylece Tiirkiye’de sorun olan gayrimenkullerin degerleri hizli bir sekilde

bulunabilecek ve bir¢ok alanda kullanilabilecektir.

Literatlirde ayrintili olarak incelendigi zaman diinyada genellikle konut ve arsa tiiriinde
MO algoritmalarim kullanarak toplu degerleme yapilan farkli ¢aligmalarin yapildig
goriilmektedir. Bu caligmalarda kullanilan veri sayisi, degisken sayisi ¢ok fazla olmayip,
ozellikle genellikle bir MO algoritmas1 tek bir gayrimenkul tiiriinde toplu degerleme
amaciyla kullanildig1 gézlemlenmistir. Tez caligmasinin 6zgiin degerini ise gayrimenkul
tiiri olarak 4 farkli; arsa, arazi, ticari ve konut verilerinin toplu degerleme amacli test
edilmesi ile 5 adet MO algoritmasinin bu veriler iizerinde denenmesi ve kiyaslanarak en

basarili algoritmanin bulunmasi1 olusturmaktadir. Diger taraftan yine literatiir
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incelendiginde, konut tiirii gayrimenkul veri sayist genellikle 3-4 haneli olmakla beraber
bu tez ¢alismasinda kullanilan konut tiirinde yaklasik 1.4 milyon adet gayrimenkul

verisinin kullanilmasi bu tez ¢alismasina 6zgiinliik katan diger bir noktadir.

Tez calismasinda, kullanilan arsa, arazi, ticari ve konut tirii gayrimenkullerde
gayrimenkullerin degerini etkileyecek degisken sayisi artirilmak amaciyla degeri
etkileyen en 6nemli kriterlerden biri olan mekansal bilginin kullanimiyla degisken sayisi
artirtlmistir. Bilindigi gibi, mekansal bilgi deyince akla gelen alan Cografi Bilgi
Sistemleri’ dir. Modern yontemlerle hem goriintiileme hem islem agisindan CBS ile ig
icedir. CBS, mekansal veriyi toplama, saklama, isleme ve goriintiileme amacl bir¢ok
farkli alanda kullanilan popiiler bir bilim dalidir. CBS’nin bu 6zelliginden yararlanilarak
gayrimenkullerin bilinen konumlar1 ile 6nemli yerlere olan mesafeler ayrica toplu
degerlemede kullanilacak degisken verisi olarak hesaplanmistir. Son olarak, CBS yardimi
ile gayrimenkullerin eger bilgiler kullanilarak gorsel olarak deger haritalar1 olusturulmus

ve sonug Uriin alinmistir.

Tez galismasinda kullanilan veri tiirleri, gayrimenkul sayisi ile bu gayrimenkullere ait
degisken sayisina bakildiginda konut tiiriinde toplamda yaklasik 1.4 milyon gayrimenkul
ve 22 adet degiskenden, bir diger konut verisinde 2,353 adet gayrimenkul ve 47 adet
degiskenden, arsa tiirtinde, 209 adet gayrimenkul ve 11 adet degiskenden, arazi tiiriinde
107 adet gayrimenkul ve 12 adet degiskenden ve son olarak ticari tiir gayrimenkulde 109
adet gayrimenkul ve 14 degiskenden yararlanilmistir. MO algoritmalari i¢in bu verilerden
%80’1 egitim ve %20’si test verisi amagh kullanilmigtir. Arsa, arazi ve ticari tiir
gayrimenkullerde veri sayisi az oldugu i¢in 5 kath ¢apraz dogrulama ile test ve egitim
verisi her defasinda degistirilmistir. Boylece bu veri tiirlerinde her bir veri test verisi
olarak kullanilarak modelin gilivenilirligi ve uyum iyiligi Olgiitleri daha

saglamlastirilmistir.

Calismada 4 farkl1 gayrimenkul tiirii i¢in toplu degerleme islemi yapmak amaciyla 5 farkl
MO algoritmasi test edilmistir. Bu algoritmalar; Rasgele Orman (RO) Regresyonu,

Destek Vektor Regresyonu (DVR), K en yakin komsuluk (k-nn), Yapay Sinir Aglari
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(YSA) ve son olarak Coklu Regresyon Analizi (CRA) seklinde olmakla beraber CRA igin
dogrusal, yari-logaritmik ve tam-logaritmik olmak tizere 3 farkli model denenmistir. CRA
icin model sayisinin 3’e ¢ikmasiyla beraber aslinda toplamda 7 farkli algoritma ile toplu
degerleme islemi 4 farkli gayrimenkul tiirtinde yapilmis ve sonuglar1 ayrintili olarak test
edilmistir. Bu algoritmalarinin yani sira Temel Bilesenler Analizi (TBA) ise degisken
sayisim1 ve aralarindaki korelasyonu azaltmak amaciyla ayrica kullanilmustir. Islem
siireleri dikkate alindiginda DVR algoritmasinin en uzun islem siiresi oldugu bunu ise
YSA algoritmasmin takip ettigi, CRA algoritmalarinin daha hizli sonu¢ verdigi

gozlemlenmistir.

MO algoritmalarini kullanilarak yapilan toplu degerleme sonuglarinin ayrmtili olarak
kalite analizleri yapilmis ve incelenmistir. Gayrimenkullerin degerlemesinde %80 ve tistii
dogruluk kabul edilebilir bir sonu¢ olarak goriilmektedir. Analiz sonucunda, 4 farkh
gayrimenkul tiiri ve degiskenleri i¢cin en iyi toplu degerleme sonuglarini veren
algoritmalarin basinda tiim gayrimenkul tiirlerinde RO algoritmasinin oldugu tespit
edilmistir. 4 farkli gayrimenkul tiirtinde de %81’in iistlinde RO algoritmasi ile basari
saglanmistir. RO algoritmasi Sonrasinda ise, konut tiirli hari¢ diger tiim tiirlerde Coklu
DR analizinin RO algoritmasi kadar basarili oldugu goriilmiistiir. Sadece ¢ok fazla veriye
sahip olan konut tiiriinde YSA algoritmalar1 RO algoritmasindan sonra en basarili sonucu
veren algoritma oldugu bulunmustur. Yine YSA algoritmast genel olarak tiim

gayrimenkul tiirlerinde en az % 65 {izerinde dogruluk saglanmaigstir.

CRA tiirleri iginde en basarili model dogrusal regresyon olsa da tam-logaritmik regresyon
da tim gayrimenkul tiirlerinde kabul edilebilir sonu¢ vermistir. Bunun yani sira, yari-
logaritmik regresyon analizi regresyon tiirleri ile MO algoritmalar1 icinde en basarisiz
sonucu veren algoritma oldugu tespit edilmistir. Diger yandan k-nn algoritmasi da 4 tiir
gayrimenkul i¢in ¢ok yiiksek basari1 elde edememistir. DVR algoritmasinin ise ¢ok fazla
veri ve degiskene sahip konut verisi disinda %72’nin istiinde dogruluk sagladig:

gorilmiistiir.
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Gayrimenkuliin degerine en ¢ok etki eden degiskenler ise konut tiirii i¢in 1sitma ve 6nemli
yerlere olan mesafeler, arsa, arazi ve ticari tiirii gayrimenkul i¢in yiizol¢imii oldugu tespit
edilmistir. Onemli yerlere olan mesafeler icinde ise gene olarak 4 tiir gayrimenkulde okul,
tiniversite ve parklara olan mesafelerin gayrimenkuliin en ¢ok degerini etkiledigi

gorilmistir.

Ticari tiir gayrimenkul veri setinde ise yari-logaritmik regresyon analizi hari¢ bu tez
calismasinda kullanilan tiim algoritmalarin basarili sonu¢ verdigi goze ¢arpmaktadir.
Bunun yan1 sira arsa tlirli gayrimenkulde ise yari-logaritmik regresyonda dahil olmak
tizere tiim MO algoritmalarmin %70’in iistiinde dogruluk verdigi goriilmiistiir. Arazi tiirii
gayrimenkulde ise RO algoritmasi ile bu tez ¢caligmasinda elde edilen en yiiksek dogruluk

saglanmistir (R =0.9181).

Sonug olarak, tez galismasi ile Tiirkiye’ye ait veriler Ankara ili i¢in degerleme firmalari
ile gilivenilir emlak endeks sitesi olan Endeksa sirketi tarafindan temin edilmis ve
Tiirkiye’de Ankara Ilinden yola cikilarak toplu degerlemenin yapilabilirligi test
edilmistir. Calismada gayrimenkul tiirii olarak 4 farkli; arsa, arazi, ticari ve konut
verilerinin toplu degerleme amagl test edilmesi ile 5 (4+3) adet MO algoritmasinin bu
veriler lizerinde denenmesi ve kiyaslanarak en basarili algoritma bulunmustur. Bu test
sonucunda RO ve DR algoritmalarinin tiim gayrimenkul tiirlerinde basarili oldugu
bulunmustur. Ayrica gayrimenkullerin sahip oldugu mekansal bilgi sayesinde bu veriler
harita lizerinde yansitilarak konut tiirli gayrimenkul i¢in Ankara ili deger haritasi
olusturulmustur. Ote yandan her il ve ilgenin farkli dinamikleri olabilecegi bunlarin
gayrimenkuliin degerini etkileyen degisken olarak eklenmesi/¢ikarilmasi gerektigi de
ayrica vurgulanmalidir. Ornegin {iniversite olmayan bir il/ilge igin iiniversitelere olan
mesafe ¢ikarilmali varsa daha dnemli bir degisken tespit edilerek MO algoritmalarryla

toplu degerleme uygulanmalidir.

Calisma sonucunda, karsilasilan zorluklar ise gayrimenkule ait verilere ulagmanin
zorlugudur. Bu sebeple, her il/ilge belediyelerinin bir tasinmaz degerleme birimi

kurulmasi ve gayrimenkuliin degerini etkileyen tim gerekli degiskenlerin tutulacagi bir
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veri tabani olusturmasi Onerilmektedir. Gayrimenkule ait veriler kullanilarak toplu
degerleme yapilmasi ve deger haritalarinin lretilerek birgok alanda kullanilmast bu

caligmanin en 6nemli vurgusunu olusturmaktadir.
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EKLER

EK-1 5 katmanh c¢apraz dogrulama tiim MO algoritmalar1 ve arsa gayrimenkul
tiirleri icin sonuclar

EK-2 5 katmanh ¢apraz dogrulama tiim MO algoritmalar1 ve arazi gayrimenkul
tiirleri icin sonuclar

EK-3 5 katmanh capraz dogrulama tiim MO algoritmalar ve ticari gayrimenkul
tiirleri icin sonuclar
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EK 1: 5 katmanh capraz dogrulama tiim MO algoritmalar1 ve arsa tiirii

gayrimenkul i¢in sonuclar

Arsa tiir gayrimenkul tipi i¢in 5 katli Capraz Dogrulama ile MO Algoritma Sonuglari

R? Diizeltilmig R? HKO KOKH OMH
1 0.790027 | 0.710382 1089260 | 1043.676 | 731.8607
2 0.67333 | 0.553551 1214863 | 1102.208 | 764.5794
YSA 3 0.85294 | 0.799019 536786.6 | 732.6572 | 567.7274
4 0.717171 | 0.613467 1482072 | 1217.404 | 961.3142
5 0.772376 | 0.686036 942834.8 | 970.9968 | 687.8052
ORTALAMA | 0.761169 | 0.672491 1053163 | 1013.388 | 742.6574
1 0.83633 | 0.774248 849057.2 | 921.443 | 594.6216
2 0.763187 | 0.676356 880691.4 | 938.4516 | 653.7614
RO 3 0.907649 | 0.873787 337092.2 | 580.5965 | 452.5456
4 0.873146 | 0.826633 664734.9 | 815.3128 | 504.9719
5 0.784616 | 0.702918 892137.1 | 944.5301 | 648.3538
ORTALAMA | 0.832986 | 0.7707884 724742.6 | 840.0668 | 570.8509
1 0.850834 | 0.794253 773816.6 | 879.6685 | 589.236
2 0.734378 | 0.636984 987829.4 | 993.8961 | 655.4585
DR 8 0.912595 | 0.880547 319037.9 | 564.8344 | 461.7122
4 0.881158 | 0.837583 622750.2 | 789.1452 | 587.3866
5 0.755066 | 0.66216 1014533 | 1007.24 | 645.0855
ORTALAMA | 0.826806 | 0.7623054 743593.4 | 846.9569 | 587.7758
1 0.724736 | 0.620326 1427962 | 1194.974 | 879.8601
2 0.708477 | 0.601585 1084157 | 1041.228 | 831.3877
YLR 3 0.737253 | 0.640912 959061.5 | 979.3168 | 791.8319
4 0.722473 | 0.620713 1454289 | 1205.939 | 791.8319
5 0.703628 | 0.591211 1227594 | 1107.969 | 870.383
ORTALAMA | 0.719313 | 0.6149494 1230613 | 1105.885 | 833.0589
1 0.788004 | 0.707592 1099753 | 1048.691 | 640.5768
2 0.783847 | 0.704591 803857.3 | 896.5809 | 623.8756
TLR 3 0.882501 | 0.839419 428885 654.8931 | 498.9529
4 0.835815 | 0.775614 860355.3 | 927.5534 | 647.4011
5 0.800295 | 0.724545 827191.3 | 909.5006 | 661.4498
ORTALAMA | 0.818092 | 0.7503522 804008.4 | 887.4438 | 614.4512
1 0.859663 | 0.806431 728015.6 | 853.2383 | 579.8279
2 0.67908 | 0.56141 1193480 | 1092.465 | 714.1886
DVR 3 0.814608 | 0.74663 676706.9 | 822.622 | 736.1565
4 0.810395 | 0.740874 993559.3 | 996.7745 | 742.2325
5 0.753323 | 0.659757 1021751 | 1010.817 | 667.6056
ORTALAMA | 0.783414 | 0.7030204 922702.5 | 955.1833 | 688.0022
1 0.800041 | 0.724195 1037307 | 1018.483 | 717.0108
2 0.714714 | 0.610108 1060962 | 1030.03 | 724.8257
k-nn 3 0.804302 | 0.732546 714323.1 | 845.1764 | 639.3939
4 0.817616 | 0.750741 955724.1 | 977.6114 | 709.6619
5 0.780925 | 0.697827 907425.6 | 952.5889 | 716.3555
ORTALAMA | 0.78352 | 0.7030834 035148.3 | 964.7779 | 701.4496
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EK 2: 5 katmanh capraz dogrulama tiim MO algoritmalar1 ve arazi tiirii
gayrimenkul i¢in sonuclar

Arazi tiir gayrimenkul tipi i¢in 5 katli Capraz Dogrulama ile MO Algoritma Sonuglari

R? Diizeltilmig R? HKO KOKH OMH
1 0.829465 0.573662 893860.121 | 945.4418 | 763.1208
2 0.759228 0.398069 1265791.16 | 1125.074 | 783.3149
YSA 3 0.897289 0.743222 905221.097 | 951.4311 | 796.3367
4 0.947112 0.876594 359818.413 | 599.8487 | 436.6472
5 0.754308 0.38577 1375965.58 | 1173.016 | 751.5715
ORTALAMA | 0.83748 0.5954634 960131.276 | 958.9622 | 706.1982

1 0.869668 0.674171 685180.504 | 827.7563 | 433.687
2 0.863748 0.65937 716304.521 | 846.3478 | 453.3871
RO 3 0.984791 0.961977 134043.883 | 366.12 282.0647
4 0.969262 0.928278 209123.188 | 457.2999 | 380.5953
5 0.903072 0.75768 542833.204 | 736.7722 | 420.1135
ORTALAMA | 0.918108 0.7962952 457497.06 646.8592 | 393.9695
1 0.925756 0.814389 389152.376 | 623.8208 | 501.4788
2 0.823885 0.559712 025873.588 | 962.2233 | 539.4436
DR 3 0.953412 0.883531 410588.964 | 640.7722 | 501.2909
4 0.973308 0.937719 181593.955 | 426.1384 | 358.3245
5 0.822347 0.555867 994922.664 | 997.4581 | 474.6442
ORTALAMA | 0.899742 0.7502436 580426.309 | 730.0825 | 475.0364
1 0.817273 0.543181 957766.492 | 978.6555 | 785.1429
2 0.544687 0.138282 2393675.24 | 1547.151 | 1170.424
YLR 3 0.420272 -0.44932 5109294.08 | 2260.375 | 1811.146
4 0.834556 0.613963 1125580.11 | 1060.934 | 880.7183
5 0.575344 -0.06164 2378229.41 | 1542.151 | 1009.522
ORTALAMA | 0.638426 0.1568932 2392909.07 | 1477.853 | 1131.391
1 -0.40025 -2.50062 4524808.52 | 2709.133 | 1545.655
2 0.555884 -0.110289 2334808.52 | 1528.008 | 1189.583
TLR 3 0.330263 -0.674342 5902568.28 | 2429.52 1700.972
4 0.784729 0.497701 1464568.07 | 1210.193 | 975.4159
5 0.76398 0.40995 1321799.5 1149.695 | 745.8741

ORTALAMA | 0.406922 -0.47552 3109710.58 | 1805.31 12315

1 0.873535 0.683838 662864.588 | 814.165 | 707.6504
2 0.8083 0.520751 1007804.78 | 1003.895 | 637.6537
DVR 3 0.899062 0.747656 889590.847 | 943.1812 | 844.5227
4 0.954617 0.894107 308754.351 | 555.6567 | 450.9497
5 0.734074 0.335185 1489284.42 | 1220.362 | 833.2891
ORTALAMA | 0.853918 0.6363074 871659.796 | 907.452 | 694.8131
1 0.380577 -0.548557 3246705.06 | 1801.862 | 1394.074
2 0.149624 -1.125939 4470603.21 | 2114.38 1734.377
k-nn 3 0.078736 -1.303159 8119339.73 | 2849.446 | 2489.154
4 0.325971 -0.572733 4585668.54 | 2141.417 | 1739.578
5 0.012551 -1.468622 5530076.43 | 2351.611 | 1780.884
ORTALAMA | 0.189492 -1.003802 5190478.6 2251.743 | 1827.613
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EK 3: 5 katmanh capraz dogrulama tiim MO algoritmalar1 ve ticari tiirii
gayrimenkul i¢in sonuclar

Ticari tiir gayrimenkul tipi icin 5 kathi Capraz Dogrulama ile MO Algoritma Sonuclari

R? Diizeltilmig R? HKO KOKH OMH

1 0.570545 1.630128 6962592 | 2638.672 | 1695.311

2 0.61815 -0.002356 4612334 | 2147.634 | 1092.683

YSA 3 0.913988 0.774217 562886.5 | 750.2576 | 591.2923

4 0.607871 -0.029339 5964490 | 2442.23 1518.776

5 0.572481 -0.221483 1865193 | 1365.721 | 909.3573

ORTALAMA | 0.656607 0.4302334 3993499 | 1868.903 | 1161.484

1 0.830127 0.514648 247929.2 | 497.9249 | 360.3498

2 0.675599 0.148447 3918412 | 1979.498 | 907.28

RO 3 0.924903 0.802871 491452.3 | 701.0366 | 543.8361
4 0.817792 0.521705 2771476 | 1664.775 | 902.639
5 0.928875 0.796785 310307.6 | 557.0526 | 426.672

ORTALAMA | 0.835459 0.5568912 1547916 | 1080.057 | 628.1554

1 0.660681 0.030517 495234.8 | 703.7292 | 554.9984

2 0.62468 0.014785 4533457 | 2129.192 | 873.7816

DR 8 0.930908 0.818633 452157.3 | 672.4264 | 558.8546
4 0.959819 0.894525 6111755 | 781.7771 | 627.472

5 0.939533 0.827238 263805.7 | 513.6202 | 423.6292

ORTALAMA | 0.823124 0.5171396 1271166 | 960.1489 | 607.7472

1 -1.01317 -4.751926 2938220 | 1714.124 | 1337.084

2 0.512175 -0.280539 5892391 | 2427.425 | 1654.624

YLR 3 0.715352 0.252798 1862809 | 1364.848 | 1222.308
4 0.611002 -0.02112 5916866 | 2432.461 | 1719.56

5 0.074956 -1.642983 4035811 | 2008.933 | 1634.681

ORTALAMA | 0.180062 -1.288754 4129219 | 1989.558 | 1513.651

1 0.455155 -0.556699 795198.9 | 891.7393 | 587.5226

2 0.60324 -0.041495 4792432 | 2189.162 | 1169.188

TLR 3 0.856757 0.623988 037414.8 | 968.2018 | 647.8261

4 0.813706 0.510978 2833632 | 1683.339 | 968.8023

5 0.869193 0.626265 570689.4 | 755.4399 | 469.0795

ORTALAMA | 0.71961 0.2326074 1985873 | 1297.577 | 768.4837

1 0.59866 0.199616 4188558 | 2046.597 | 1251.659

2 0.640141 0.05537 4346708 | 2084.876 | 1118.602

DVR 3 0.852071 0.611685 968086.3 | 983.9138 | 848.9938
4 0.709099 0.236386 4424750 | 2103.509 | 1242.16

5 0.829086 0.511674 745669 863.5213 | 654.2497

ORTALAMA | 0.725811 0.3229462 2934754 | 1616.483 | 1023.133

1 0.545482 -0.298624 663367.7 | 814.4739 | 627.7124
2 0.664612 0.119607 4051123 | 2012.74 998.768

k-nn 3 0.797143 0.467499 1327549 | 1152.193 | 822.8014
4 0.803559 0.484343 2987968 | 1728.574 | 946.638

5 0.792447 0.406993 905516.5 | 951.5863 | 631.9667

ORTALAMA | 0.720649 0.2359636 1987105 | 1331.913 | 805.5773
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