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OZET:

Taginmaz degerleme, tasinmaza iligkin ¢evresel ve sosyal faktorlerin nitelik ve fayda bilgileri ile birlikte objektif olarak incelenerek
s0z konusu taginmazin degerinin tespit edilmesi islemidir. Taginmaz degerleme, vergilendirme, kamulastirma, oOzellestirme,
devletlestirme, sigortacilik, bankacilik vb. uygulamalarda aktif olarak kullanilmaktadir. Tiirkiye’de tasinmaz degerleme i¢in nesnel
olarak belirlenmis deger kriterleri ve 6zellesmis bir yasal mevzuat mevcut degildir. Bunun sonucu olarak taginmaz mallarin degerleri
objektif olarak belirlenememektedir. Makine 6grenme algoritmalar1 yardimu ile gok biiyiik miktarlarda ve ¢ok farkli tiirlerdeki verilerin
analizi basarili bir sekilde gergeklestirilmektedir. Tip, bilisim, optik, robotik, goriintii analizi gibi birgok alanda kullanilan makine
O0grenmesi, son yillarda veri madenciligi, istatistiki tahmin gibi alanlarda da aktif olarak kullanilmaktadir. Bu ¢alismanin amaci
taginmaz mallarin degerlerinin objektif olarak belirlenebilmesi igin taginmaza iligkin konumsal ve konumsal olmayan 6zelliklerin bir
arada ele almarak makine 6grenme algoritmalariyla tasinmaz deger haritalar iiretilmesidir. Bu amagla, Istanbul ili Pendik ilgesi i¢in
Cografi Bilgi Sistemleri (CBS) yazilimlar1 kullanilarak olusturulan konumsal ve konumsal olmayan Ozniteliklere ait katmanlar,
genellestirilmis lineer model (GLM) ve rastgele orman (RO) olmak tizere iki yaygin makine 6grenme algoritmasi kullanilarak taginmaz
degerlemeye iliskin regresyon analizi yapilmigtir. Algoritmalarin tahmin dogruluklarinin karsilastirilmas: i¢in ortalama mutlak hata
(MAE), kok ortalama karesel hata (RMSE), ortanca mutlak hata (MdAE), R? ve korelasyon katsayist dlgiitleri hesaplanmustir.
Algoritmalarin performansi, tahmin dogrulugu, kullanici tabanli parametrelerin tespiti ve iglem siiresi yoniinden karsilastirilmigtir.
Sonuglar, bu ¢aligmada ele alinan tasinmaz degerleme problem igin en diisiik hata degerlerinin (yani en yiiksek tahmin dogrulugunun)
RO ile elde edildigini gostermektedir. Bununla birlikte RO, GLM’ye gére daha fazla islem iiresi gerektirmesine ragmen, hassas bir
parametre sec¢imi gerektirmemektedir ve performanst GLM‘ye gore daha yiiksektir. Caligma sonuglari RO toplu 6grenme
algoritmasinin taginmaz degerlemede kullanilabilir bir yontem oldugunu gostermektedir.
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ABSTRACT:

Real estate valuation is the process of determining the value of the real property by examining environmental and social factors related
to the real property with the quality and benefit information. Real estate valuation is actively used in taxation, expropriation,
privatization, insurance and finances applications. In Turkey, legislation about real estate valuation is limited and there is no standard
tool or approach for the real estate valuation. As a result, the value of the real property cannot be determined objectively. With the
assistance of machine learning algorithms, the analysis of large amounts of data is performed successfully. Besides disciplines such as
medicine, informatics, optical, robotics and image analysis, machine learning algorithms has been used actively in the fields of data
mining and statistical estimation in recent years. The main goal of this study is to estimate the real estate values using spatial and non-
spatial features of the real estates by applying machine learning algorithms. For this purpose, spatial and non-spatial features of sample
real estates located in Pendik district of Istanbul were created with Geographic Information Systems (GIS) software, and regression
analysis was performed for real estate valuation using two popular machine learning algorithms namely, generalized linear model
(GLM) and random forest (RF). In order to analyze and compare the performance of algorithms, standard accuracy measures including
mean absolute error (MAE), root mean squared error (RMSE), median absolute error (MdAE), R?and correlation coefficient were
utilized. The performance of algorithms was compared in terms of prediction accuracy, determination of user-defined parameters and
processing time. Results showed that the lowest error rates (i.e. highest prediction accuracy) was estimated by RF algorithm for the
real estate valuation problem considered in this study. Furthermore, although required processing time for RF slightly higher than GLM
algorithm, it does not require precise parameter setting and its performance was superior compared to GLM. All in all, the results of
the study highlighted the potential usefulness of the RF ensemble algorithm in real estate valuation.
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1. GIRiS

Taginmaz degerine etki eden faktorlerin objektif olarak
belirlenmesi ve bu faktorlere gore ilgili tasinmaz degerlerinin
belirlenmesi iilke ekonomisi agisindan olduk¢a Gnemlidir.
Planli sehirlesmenin yiiriitilmesi, yerlesme bdlgelerinin
secimi, secilen bu bolgeler arasinda i¢ ve dig baglanti
giderlerinin  karsilastirilmasi, imar planlarinin ekonomik
olarak degerlendirilebilmesi, yap1 iyilestirilmesi agisindan
biiyiik 6nem tasimaktadir (Karapimar vd., 2008). Ekonomik
gelisimin  yan1 sira, kentsel doniisiim, vergilendirme,
kamulastirma, 6zellestirme, kirsal ve kentsel arazi yonetimi
gibi kamusal uygulamalarda ve bankacilik, kredilendirme,
sigortacilik gibi 6zel sektdr uygulamalarinda objektif olarak
belirlenmis tagimmaz degerlerine yogun bir sekilde ihtiyag
duyulmaktadir. 35 nolu Sermaye Piyasasi Mevzuatina goére
taginmaz degerleme; bir taginmazin, tasinmaz projesinin veya
bir tasinmaza bagli hak ve faydalarm, belli bir tarihteki
muhtemel degerinin bagimsiz ve tarafsiz olarak takdirini ifade
eder (Resmi Gazete, 2001). Degerlemeye konu olan taginmaza
iligkin nitelik, fayda, g¢evre, kullanim kosullar gibi faktorler
degerlendirilerek s6z konusu taginmazin degeri tespit edilir
(Glingor, 1999).

Taginmaz de@erinin saptanmasi i¢in standart bir yaklagim
olmadigindan degerlendirme yapilirken belli bir sisteme
uyulmamaktadir. Gergek anlamda, herhangi bir tasinmaza ait
kesin degerin tespit edilmesi miimkiin degildir. Bu nedenle
deger; kullanma amaci, piyasa kosullari, faiz, beklenen yarar
gibi faktorlerle degerlendirilerek olusturulmaktadir. S6z
konusu nedenlerden dolayr tagmmaz deger goreceli bir
kavramdir. Konu toprak ise iistiindeki taginmaz (bina) ve
topragin konumu ile degisen imar kosullari; konu bina ise
kurulu oldugu topragin durumu ile binanin 6zellikleri bu
degerde rol oynar (Arslan, 1997). Taginmazlarin toplu olarak
degerlemesinde klasik degerleme yontemleri olan emsal, gelir,
maliyet ve regresyon yontemleri (Pagourtzi et al., 2003)
yetersiz kalmaktadir. Tasinmaz degerini etkileyen birgok
faktér mevcuttur ve bunlar oldukca karmasiktir. Ayrica, satig
degerleri istatistiksel verilerdir. Bu nedenle tasinmaz
degerlemenin ileri tahmin algoritmalar: yardimiyla ¢ok yonli
analiz edilmesi ve sonuglarin objektif bir sekilde
degerlendirilmesi ~ gerekmektedir. ~ Makine  §grenme
algoritmalar1 olarak bilinen rasgele orman, yapay sinir aglari,
bulantk mantik, lojistik regresyon gibi yontemler son
zamanlarda ozellikle regresyon analizlerinin ¢oziimiinde
siklikla kullanilan gelismis tahmin algoritmalar1 olarak
kullanilmaktadir (Kontrimas and Verikas, 2011; Bogataj et al.,
2011; Derinpinar, 2014; Giines ve Yildiz, 2015; Demetriou,
2016; Bovkir vd., 2018).

Bu caligmada 6ncelikle taginmaz degerine etki eden konumsal
ve konumsal olmayan faktorler Cografi Bilgi Sistemleri (CBS)
yazilimlarinin analiz yetenegi ile birlikte calisma alani olan
Pendik ilgesi i¢in olugturulmustur. Olusturulan konumsal ve
konumsal olmayan faktorlere iligkin katmanlar, g¢alisma
alaninda yer alan taginmazlara ait satis verileri temel veri seti
olarak kullanilarak, genellestirilmis lineer model (GLM) ve
rastgele orman (RO) algoritmast yardimiyla tasinmaz
degerlerinin tespiti ve deger haritasinin olusturulmasina
yonelik uygulama yapilmistir. Algoritmalarin performansi,
tahmin dogrulugu, kullanici tabanli parametrelerin tespiti ve
islem siiresi yoniinden karsilagtirilmusgtir.

2. CALISMA ALANI VE VERI SETi

Calisma alani olarak Istanbul’un Pendik ilgesi secilmistir.
Pendik ilgesi Marmara bolgesinde, Istanbul’un Anadolu
Yakasinda yer almaktadir (Sekil 1). flge doguda Tuzla,
kuzeyde Sile, batida Kartal ve Sultanbeyli ilgelerine ve
giineyde Marmara Denizi’ne komsudur. TUIK’in 2018 yili
Adrese Dayali Niifus Kayit Sistemine gore 693.599 niifusa
sahip Pendik, Istanbul’un dérdiincii en biiyiik ilgesidir (URL
1). lgede kara, hava ve deniz yolu ile ulasim miimkiindiir.
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Calismada kullanilan veriler 116Y204 numarali TUBITAK
projesi kapsaminda Pendik ilgesi i¢in temin edilmistir. Veri
seti Pendik’in ilge merkezindeki 31 mahallede satista bulunan
ve giincel satis degerleri mevcut olan 1.458 tane taginmazi
icermektedir (Sekil 2). Ilgenin Kartal ilgesine smir olan
mabhallelerinden Orman mahallesinde satista olan bir konut
bulunmadigindan bu mahalle i¢in drnek tespit edilememistir.
Tasinmaz satig degerleri hesap kolaylig1 amaciyla normalize
edilmistir.
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Tasmmazlarin 13 yapisal 6zniteligi iceren veri seti konumsal
olmayan (KO) olarak adlandirilmistir KO veri setinde yer alan
Oznitelikler Tablo 1°de verilmistir. Tabloda goriilecegi iizere,
dairenin fiziksel 6zelliklerini igeren alan, banyo sayisi, cephe
yonil, 1sitma tiirli, manzara, oda sayisi, bulundugu kat
Oznitelikleri, dairenin bulundugu binaya dair asansor, bina
yasi, binanm toplam kat sayisi, otopark alani, site iginde
bulunma gibi 6znitelikler KO veri setinde yer almaktadir.

Tablo 1. Tasinmazlarin konumsal olmayan 6znitelikleri.
KO veri seti: Konumsal olmayan 6znitelikler

Alan Manzara

Asansor Oda Sayis1

Banyo Sayisi Otopark Alani

Bina Yas1 Site Iginde Bulunma

Binanin Toplam Kat Sayis1 ~ Tasinmazin Bulundugu Kat
Cephe Yonii Tasimmaz Durumu
Isitma Tiirt

Deger tespiti yapilmak istenen taginmazin sehirdeki konumu
ve bu konumun topografik 6zellikleri de biiylik dneme sahiptir.
Calismada ilgedeki ulagim, kamu tesisleri gibi bazi 6nemli
konumlara olan wuzakliklari ifade eden yiizeyler CBS
ortaminda Oklid mesafesi esas alinarak hesaplanmugtir. Tablo
2’de verilen ozellikler igerisinde dini merkezlere uzaklik,
aligveris merkezlerine uzaklik gibi 6znitelikler buna 6rnektir.
Ayrica taginmazin bulundugu muhitin sosyokiiltiirel yapisi da
tasinmaz  degerleri lizerinde etkili oldugundan niifus
yogunlugu, okuma yazma bilen kisilerin yogunlugu ve
iiniversite mezunu kisi yogunlugu gibi faktorleri belirlemek
icin CBS ortaminda yogunluk analizleri yapilmis ve ilgili
faktorlerin yogunluk dagilimlarin1 ifade eden yiizeyler
olusturulmustur. Ayrica bélgenin sayisal arazi modeli (SAM)
kullanilarak egim ve baki Karakteristiklerini ifade eden
yiizeyler de olusturulmustur. CBS yaziliminda yapilan
analizlerle Giretilen faktorlerin yer aldig1 veri seti konumsal (K)
olarak adlandirilmistir ve olusturulan toplam 21 Oznitelik
Tablo 2’de gosterilmistir.

Tablo 2. Tasinmazlarin konumsal olmayan 6znitelikleri.
K veri seti: Konumsal analizlerle olusturulan 6znitelikler

Aligveris Merkezlerine Uzaklik

Altyap1 Tesislerine Uzaklik

Baki

Caddeye Uzaklik

Dini Merkezlere Uzaklik

Egim

Egitim Kurumlarina Uzaklik

Havaalanina Uzaklik

Idari Tesislere Uzaklik
Kiiltiirel Tesislere Uzaklik
Metroya Uzaklik

Mezarliga Uzaklik

Niifus Yogunlugu

Okuma Yazma Bilenlerin Yogunlugu
Otobiise Uzaklik

Otoparka Uzaklik

Otoyola Uzaklik

Saglik Tesislerine Uzaklik
Sanayiye Uzaklik

Universite Mezunu Yogunlugu
Yesil Alana Uzaklik

Tablodan goriilecegi iizere, alisveris merkezine uzaklik,
altyap: tesislerine uzaklik, caddeye uzaklik gibi tasinmazin
6nemli konumlara olan uzakliklari, baki ve egim gibi
tasinmazin  bulundugu topografyanin ozellikleri, niifus
yogunlugu, okuma yazma bilenlerin yogunlugu gibi
sosyokiiltiirel 6znitelikler K veri setinde yer almaktadir.

Tasinmaz degerlemede, degere etki eden konumsal ve
konumsal olmayan kriterlerin bir arada kullanildigi veri seti ise
toplamda 34 Ozniteligin bulundugu konumsal ve konumsal
olmayan (KKO) veri seti olarak adlandirilmugtir. Uygulama
kapsaminda, tasinmaz deger tespiti amaciyla {i¢ ayr1 veri seti
ayrt ayrt degerlendirmeye alinmus ve degere etki eden
Ozniteliklerin tahmin modelinin performansina olan etkileri
analiz edilmistir.

3. MAKINE OGRENME ALGORITMALARI

Makine 6grenme, matematiksel ve istatistiksel yontemlerin
kullanilarak eldeki verilerden ¢ikarim yapip, bu g¢ikarimlara
dayanarak bilinmeyen verilere dair ¢ikarimlar yapilmasini
saglayan yontemlerdir. Bu g¢alismada temel regresyon
yontemlerinden genellestirilmis lineer model ve hem
siniflandirma hem de regresyon amaciyla yaygin olarak
kullanilan rastgele orman algoritmasi kullanilmistir.

3.1. Genellestirilmis Lineer Model

Regresyon analizi, iki veya ikiden fazla degisken arasindaki
iliskinin hangi matematiksel modelle ifade edilecegini
arastirir. Ikiden fazla sayida bagimsiz degisken bulunmasi
durumunda modele goklu lineer regresyon modeli ismi verilir
(Ozmen vd., 2013). Coklu lineer regresyon modelinin genel
formiilii Esitlik (1)’de verilmigtir.

Y =By +BX, +B,% +.. 4B, X, +& 1)

Lineer regresyon modeli, bagimli ve bagimsiz degiskenlerin
dogrusal bir fonksiyonu oldugunu ve bagimli degiskenin
siirekli ve sabit varyansa sahip normal dagilimda oldugu
kabuliinii yapmaktadir (Dobson and Barnett, 2008). Kullanilan
veri setinde bagmmhi degiskenler normal dagilimda
olmayabilir. Bu durumun iistesinden gelmek i¢in Nelder ve
Wedderburn (1972) bagimli degiskenlerin normal dagilimda
olmadig1 regresyon modelleri igin genellestirilmis lineer
modelleri (GLM) gelistirmiglerdir. GLM, lojistik ve poisson
regresyon modelleri durumunda, modelin formiilasyonunda
olasilik dagilimu ile ortalama ve varyans arasindaki iliskiyi ve
regresyon parametrelerinin tahminini igerir (Dobson and
Barnett, 2008). GLM, bagimli degiskenin kosullu
ortalamasinin bir fonksiyonunu, bir bagimsiz degiskenler
dizisinin dogrusal bir fonksiyonu olarak tahmin etmeyi igerir.
Bu nedenle genellestirilmis modeller bagimli degiskenin
ortalamasinin regresyon parametrelerinin dogrusal olmayan
bir fonksiyonu oldugu ve normal dagilim gostermedigi veri
setleri ile caligtlmasina imkan saglar. iliski (link) fonksiyonu
ve hata dagilimi, GLM ile regresyon modeli olusumunda iki
temel bilesendir. Iliski fonksiyonu bagimli degiskenin
ortalamasint  regresyon parametrelerinin - dogrusal  bir
fonksiyonu olacak sekilde doniisiimiine imkan saglamaktadir.
Diger taraftan, hata dagilimi bagimh degiskenin varyansinin
kendi ortalamasinin bir fonksiyonu olmasini saglar.

Tasinmaz degerleme probleminde bagimli degisken olarak
secilen ve 0 ile 1 arasinda normalize edilmis satis degeri,
normal dagilima sahip olmayan siirekli bir dagilim



gostermektedir. Bu sebeple, calismada kullanilan veri setine en
iyi uyumu saglayacak “quasibinomial” hata dagilimi ve “logit”
link fonksiyonu kullanilmasi uygun gériilmistiir.

3.2. Rastgele Orman

RO algoritmasi, temel siniflandirict olarak karar agaclarini
kullanan popiiler bir toplu 6grenme algoritmasidir. Egitim
asamasinda birden ¢ok karar agaci kullanilmasi sebebiyle
karar agac1 ormani olarak tanimlanabilir (Breiman, 2001). RO,
torbalama (bagging) yontemi ile rastgele 6zellik segiminin
birlestirilmesi sonucu olusturulmus bir yéntemdir (Breiman,
2001). Her karar agaci oOnyiikleme (bootstrap) yontemini
kullanarak veri setinden ornekler segilerek ve her diigimde
tiim degiskenler arasinda rastgele degiskenlerin saptanmast ile
olusturulur (Ozdemir, 2018).

RO algoritmasinin olugturulmasinda kullanicinin agag sayisi
(N) ve karar agact kurulurken her diigimde olusturulacak
degisken sayisi (m) olmak iizere iki parametre se¢mesi
gereklidir  (Breiman, 2001).  Secilen  parametreler
dogrultusunda RO algoritmasi her karar agacinin egitimi i¢in
veri setinden rastgele alt kiimeler olusturur. Olusturulan veri
alt kiimelerinin 2/3’i (in-bag) karar agaglarinin egitimi igin
ayrilirken geriye kalan 1/3’1i ise test verisi (out-of-bag) olarak
ayrilir.

RO algoritmasinda karar agaglarinin olusumunda budama
olmaksizin maksimum boyutta aga¢ gelistirmek icin CART
(Classification ~and  Regression  Trees)  algoritmasi
kullanilmaktadir (Breiman, 2001). CART algoritmast GINI
indeksini kullanarak karar agacindaki en iyi dallanmayi
belirler (Gislason, 2006). Bir T egitim setinden segilen C;
smifina ait rastgele bir oOrnek igin GINI indeksinin
hesaplanmasi Esitlik (2)’deki formiilde ifade edilmistir. Bu
formiilde (f(C;, TI\IT]) ifadesi, 6rnegin C; smifina ait olma
olasiligini ifade etmektedir (Pal, 2005).

D, TT(F(e, TA[T]) )

j#i

En kiigiik GINI degerine sahip sinif, agacin dallanmasini
belirler. GINI degerinin artmasi smifin heterojenliginin
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arttigini, azalmast ise smifin  homojenliginin arttigmni
gostermektedir. GINI degeri sifira ulagincaya kadar dallanma
devam eder (Watts, 2011).

4. UYGULAMA

Degerlemede taginmazin konumsal 6zniteliklerinin yer aldig:
K veri seti CBS yaziliminda yer alan analiz araglar ile
iretilmistir. Bolgenin  Sayisal Arazi Modeli (SAM)
kullanilarak egim ve baki katmanlari olusturulmustur.
Bolgenin niifus ve egitim diizeyini yansitan katmanlar nokta
yogunlugu analizi ile; diger katmanlar ise Oklid mesafe analizi
ile dretilmistir. Olusturulan katmanlara 6rnek olarak egim,
metroya uzaklik ve niifus yogunluguna iligkin haritalar Sekil
3’te gosterilmistir. Katmanlar ENVI 5.3 yazilimi kullanilarak
katman istifleme islemine tabi tutulup tek bir goriintii
dosyasina doniistliriilmiistiir. Degerlemede kullanilan KO veri
seti dogrudan noktalarin 6znitelik tablosundan elde edilmistir.
Biitiin 6zniteliklerin kullanildigit KKO veri seti ise konuma
dayali olarak iiretilen katmanlarin taginmazlara ait noktalarla
cakisan piksellerdeki degerlerinin  6znitelik tablosuna
eklenmesi ile olugturulmustur.

Tasinmaz deger regresyon analizi i¢in R istatistik aract
kullanilmigtir. R yazilimi 6zgiir ve agik kaynak kodludur.
Goniilliilik esasli olarak gelistirilen yazilim giiglii bir
istatistiksel aragtir (de Micheaux, 2013). Ayrica QGIS ve
ArcGIS gibi popiiler CBS yazilimlarina entegre olarak
caligabilmektedir.

Veri setlerinin %70’ini olusturan 1.021 taginmaza ait drnekler
egitim veri seti olarak secilirken geriye kalan 437 6rnek test
verisi olarak ayrilmistir. Bu calisma kapsaminda taginmaz
deger  haritas1  olusturulmasmda GLM ve RO
algoritmalarindan yararlanilmustir.

RO algoritmasiyla tahmin modeli olusturulmasinda kullanici
tarafindan belirlenmesi gereken 2 parametre (agag sayisi (N)
ve her diigiimde segilecek ozellik sayist (m)) mevcuttur. Bu
parametreler K veri seti igin m=5 ve N=300; KO veri seti igin
m=4 ve N=300 ve KKO veri seti igin m=6 ve N=300 olarak
secilmistir.
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Sekil 3. CBS ortaminda olusturulan (a) egim, (b) metroya uzaklik ve (c) niifus yogunlugu katmanlar:



Olusturulan GLM ve RO modellerinin gecerliligi test veri seti
kullanilarak analiz edilmistir. Tahmin edilen degerler ile
gercek degerler baz alinarak her veri seti i¢in Esitlik (3)’deki
formiile gore hesaplanan mutlak hata (MAE) degerleri Tablo
3’te yer almaktadir. MAE degerinin sifira yakin ¢ikmasi,
tahmin performansmnim yiiksek oldugunu gostermektedir.
Tablodaki hata degerleri incelendiginde RO algoritmasinin
KKO veri seti ile olusturdugu regresyon modelinin en diisiik
hata degerine sahip oldugu goriilmektedir.

MAE:%iM—PJ (©))

Tablo 3. Test veri seti i¢in hesaplanan MAE hata 6l¢iitii.

. Veri Setleri
Algoritmalar
K KO KKO
LR 0,095 0,111 0,100
RO 0,095 0,107 0,093

Uygulamada degerlemeye alinan algoritmalar ve veri setleri
icin Esitlik (4)’teki formiile gore hesaplanan kok ortalama
karesel hata (RMSE) degerleri Tablo 4’te yer almaktadir.
RMSE hata o6lgiitiiniin sifira yakin deger almasi tahmin
performansimnin yiliksek oldugunu gosterir. Tablodaki hata
degerleri incelendiginde, KKO veri seti kullanilarak
olusturulan RO modelinin hata degerinin en kiiciikk oldugu
tespit edilmistir. RO algoritmasinda K ve KKO veri setleri i¢in
hata degerleri birbirine yakin degerler aldigi, KO veri seti igin
hata miktarinin daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

RMSE = [="(A -R’ @

Nz

Tablo 4. Test veri seti igin hesaplanan RMSE hata 6lgiitii.

. Veri Setleri
Algoritmalar
K KO KKO
LR 0,121 0,141 0,126
RO 0,120 0,138 0,118

Taginmaz degerleme haritas1 igin olusturulan tahmin
modelinin dogrulugunun belirlenmesinde Egsitlik (5)’e gore
hesaplanan ortanca mutlak hata (MdAE) degerleri Tablo 5’te
yer almaktadir. Aykir1 degerlere karsi dayanikli olan MdAE
Ol¢iitiiniin sifira yakin deger almasi tahmin performansinin
yiiksek oldugunu gostermektedir. Tabloda yer alan hata
degerleri incelendiginde KKO veri seti ile olugturulan RO
regresyon modelinin hata degerinin diisiik oldugu ve modelin
tahmin performansinin daha yiliksek oldugu anlagilmaktadir.
KO wveri seti ile olusturulan GLM regresyon modeli de en
yiiksek hata degerine sahiptir.

MdAE = Md (|A -R) ®)

i=1.n

Tablo 5. Test veri seti igin hesaplanan MdAE hata olgiitii.

Algoritmalar Veri Setleri
K KO KKO
LR 0,082 0,094 0,085
RO 0,078 0,092 0,077

R? degerleri algoritmalar igin hesaplanarak Tablo 6’da
gosterilmistir. Esitlik (6)’da yer alan formiile gore hesaplanan
R25l¢iitii 0 ile 1 arasinda deger almaktadir. Olgiitiin 1’e yakin
deger almas1 modelin tahmin performansinin yiiksek oldugunu
gosterir. Tablodaki degerler incelendiginde K veri seti ile
olusturulan RO regresyon modelinin R? degerinin en yiiksek
degeri aldig1 goriilmektedir. KO veri seti ile kurulan her iki
modelin de R? degeri diisiiktiir.

RZ — =l — (6)

Tablo 6. Test veri seti i¢in hesaplanan R? 8lgiitii.

. Veri Setleri
Algoritmalar
K KO KKO
LR 0,257 0,110 0,324
RO 0,373 0,084 0,219

Korelasyon katsayilari tahmin edilen degerler ile gergek
degerler arasindaki iligkinin gostergesidir. Caligmada
korelasyon katsayilar1  Esitlik (7)’deki formiile gore
hesaplanmustir. Korelasyon katsayisi -1 ile 1 arasinda deger
almaktadir. Degerin 1’¢ yakin olmasi tahmin degerleri ile
gercek degerler arasindaki iligskinin pozitif yonde yiiksek
oldugunu; -1’e yakin olmasi iliskinin negatif yonde yliksek
oldugunu gosterir. Degerin 0 olmasi ise gergek degerler ile
tahmin edilen degerler arasinda herhangi bir iligki
bulunmadigin1 gosterir. Tablo 7’de yer alan korelasyon
katsayilar1 incelendiginde KO veri seti ve RO algoritmasi
kullanilarak olusturulan modelin tahmin degerleriyle gercek
degerler arasinda pozitif yonde en yiiksek korelasyonun
saglandigr goriilmektedir. Yalnizca konumsal olmayan
Ozniteliklerin bulundugu KO veri seti kullanilarak olusturulan
modellerde gergek degerler ile tahmin degerleri arasindaki
iliskinin en diigiik oldugu goriilmektedir.

U]

Tablo 7. Test veri seti i¢in hesaplanan korelasyon katsayilari.

Algoritmalar Veri Setleri

K KO KKO
LR 0,453 0,028 0,399
RO 0,482 0,074 0,492

Algoritmalarin performansi islem siiresi acisindan da ele
alinmig, model olusumu (egitim) ve test veri setinin tahmini
icin ihtiya¢ duyulan siire her iki algoritma i¢in de hesaplanmig
ve karsilastirilmistir. GLM algoritmasinin iglem siiresi K veri
seti i¢in 0,10 saniye, KO veri seti i¢in 0,22 saniye ve KKO veri
seti i¢in 0,28 saniye olarak tespit edilmistir. RO algoritmasinin
islem siiresi ise K veri seti i¢in 2,25 saniye, KO veri seti igin
2,54 saniye ve KKO veri seti igin 3,44 saniye olarak tespit



edilmistir. Sonuglardan da goriilecegi izere GLM algoritmast
model olusumu ve tahmini i¢in daha az siire gerektirmektedir.

GLM  algoritmast  i¢in  hesaplanan  hata  Olgiitleri
incelendiginde, algoritmanin en yiiksek dogrulugu K veri seti
ile sagladigi gorilmiistir. R yazilminda raster verinin
tamamina regresyon modeli uygulandiginda Sekil 4a’da
verilen deger haritast elde edilmistir. Haritadaki siyah
noktalar, degisen Dbilyiiklikklerine gore o konumdaki
taginmazin degerini, mavi alanlar bélgenin degerinin diigiik
oldugunu, kirmizi alanlar ise degerin yiiksek oldugunu
gostermektedir. Harita yorumlandiginda, ilgenin kuzeybati
bolgesindeki Harmandere ve Yenigehir mahallelerinin,
giineybat1 bolgesinde ise Sapan Baglari, Yeni Mahalle ve
Dogu mahallelerinin yiiksek degerde; ilcenin
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giineydogusundaki Kavakpmar, Ahmet Yesevi ve Fatih
mahallelerinin ise disiik degerde oldugu gézlenmistir.

RO algoritmasinim ii¢ veri seti ile olusturdugu regresyon
modellerinin performanslart degerlendirildiginde, KKO veri
seti ile kurulan modelin performansinin daha yiiksek oldugu
goriilmiistiir. RO tahmin modeline dayanarak bulunan
tasinmaz degerleri, enterpolasyon analizi ile raster formata
doniistiiriilmiistiir. Elde edilen tasginmaz deger haritast Sekil
4b’de yer almaktadir. Sekil incelendiginde, ilgenin kuzeydogu
bolgesindeki Yenisehir mahallesinin bir kisminin, Sanayi
mahallesinin ve ilgenin giineybat1 bolgesindeki Yeni Mahalle
ve Bahgelievler mabhallelerinin yiiksek degerli oldugu
goriiliirken ilgenin giineydogusundaki Ahmet Yesevi ve Fatih
mabhallelerinin degerinin diisiik ¢iktig goriilmiistiir.
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Sekil 4.Caligma alani i¢in iiretilen taginmaz deger haritalart a) GLM algoritmasi ve K veri seti kullanilarak iiretilmis tasinmaz deger
haritas1 ve b) RO algoritmast ve KKO veri seti kullanilarak tiretilmis taginmaz deger haritasi

5. SONUCLAR

Tasmmmaz degerleme giinliimiizde cesitli alanlarda kullanilan
ve giderek 6nem kazanan bir uygulamadir. Giiniimiiziin
gelisen bilisim teknolojileri sayesinde biiyiik verilerin iiretimi
ve yonetimi yayginlasmistir. Makine dgrenme algoritmalart
matematiksel ve istatistiksel yontemleri kullanarak biiyiik
verilerin degerlendirilmesini saglamaktadir. Bu calismada
tasinmaz degerlemede makine Ogrenme algoritmalarinin
uygulanabilirligi arastirilmustir. Caligma alani olarak segilen
Istanbul-Pendik’te 1.458 tasinmaza ait konumsal ve konumsal
olmayan Ozniteliklere dair katmanlar veri tabani ve CBS
analizleri kullanilarak tretilmis, GLM ve RO algoritmalari ile
taginmaz degerleri tahmin edilmistir.

GLM algoritmasi ile olusturulan ve en iyi performanst
gosteren K veri seti icin MAE degeri 0,095; RMSE degeri
0,121; MAAE degeri 0,082 ve R? degeri 0,257 olarak
hesaplanmustir. Algoritmanin tahmin ettigi degerler ile gergek
satty  degerleri arasinda  %45,2 korelasyon oldugu

goriilmektedir. RO algoritmasinin KKO veri setini kullanarak
olugturdugu tahmin modeli incelendiginde, tahmin edilen
degerler ile gergek satig degerleri baz alinarak, MAE degeri
0,093; RMSE degeri 0,118; MdAE degeri 0,078 ve R? degeri
0,219 olarak hesaplanmistir. RO algoritmasinin tahmin
degerleri ile gergek degerler arasindaki korelasyon ise %49,2
olarak hesaplanmugtir. Bu degerlere dayanarak, RO
algoritmasinin tahmin modelinin daha iyi performans verdigi
sonucuna ulagilabilir.

Tahmin modellerinin kurulmasinda veri setlerinde bulunan
Ozniteliklerin genel dogruluga etkisi incelendiginde, yalnizca
konumsal olmayan verilerin kullaniminin taginmaz degerleri
belirlenmesinde kurulan model igin yeterli olmadig:
goriilmiistiir. Konumsal o6zniteliklerin kullanimi, yalnizca
konumsal olmayan Ozniteliklerin kullanimina oranla daha
yiksek dogruluk gostermistir.  Dolayisiyla tasinmaz
degerlemede  konum  kriterlerinin,  tahmin  modeli
olusturulmasinda 6nemli derecede etkili oldugu sdylenebilir.
RO algoritmasi ile tahmin modeli kurulurken kullanicinimn iki



tane parametre se¢mesi gerekir. Parametrelerin se¢imi
modelin kurulmasinda model dogrulugunu onemli o&lgiide
degistirmemektedir. Bu durum RO algoritmasmim 6nemli
avantajlarindan birisidir. Algoritmalar islem siiresi agisindan
karsilastirildiginda GLM algoritmasinin daha hizli oldugu
goriilmektedir. RO algoritmasinin performans: géz oniinde
bulunduruldugunda, islem siiresindeki fark biiyiik 6nem arz
etmemektedir. RO algoritmasi ile iretilen taginmaz deger
haritasi incelendiginde Pendik’te yogun yerlesim ve gelisimin
diisiik oldugu giineybat1 ve kuzey kisimlarmin yiiksek degerli,
gineybati  kisimlarmin  ise  disiik  degerli  oldugu
goriilmektedir. Calisma sonucunda RO algoritmasinin
tasinmaz degerleme probleminde uygulanabilir oldugu tespit
edilmistir. RO algoritmasi ile iiretilen tasinmaz deger haritalar1
deger belirlemede referans olarak kullanilabilir.
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