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Anahtar Kelimeler Oz
Toplu Tasinmaz Degerleme Toplu tasinmaz degerlemede, Makine Ogrenim Teknikleriyle gelismis tahmin yéntemlerinden
Makine Ogrenimi Teknikleri yararlanilarak objektif, bilimsel, dogru ve hizli sonuclar elde edilmektedir. Bu ¢alismanin
Hiperparametre amacy; kiiciik dlgekli kentler smifinda yer alan Yozgat kentinde Bayes Teknigi ile Hiper-
Optimizasyonu Optimize Edilmis Makine Ogrenimi Teknikleri sayesinde deger tahminleri olusturmaktir. Bu
Bayes Teknigi kapsamda Topluluk Regresyonu, Cekirdek Regresyonu, Dogrusal Regresyon, Destek Vektor
Makineleri Regresyonu ve Ikili Karar Agac1 Regresyonu kullanilarak 2022 ve 2023 yillarina ait
Arastirma Makalesi tasinmaz verileri lizerinde toplu tasinmaz degerleme gerceklestirilmis ve basarim metrikleri
Gelis: 18.03.2024 hesaplanarak karsilastirllmistir. Bayes Teknigi ile Hiper-Optimize edilmis egitim verisi
Revize: 17.04.2024 sonuglarina gore Cekirdek regresyonunda, test verisi sonuglarina gore ise Topluluk
Kabul: 24.04.2024 regresyonunda en basarili sonuglar elde edilmistir. Calisma, kiigiik 6lgekli bir kentin
Yayinlanma: 02.12.2024 biitiiniinde toplu degerleme yapilmasi ve biiyiik bir degerleme sahasi icinde boélgesel

esitsizliklere ragmen konut fiyat tahmin dogrulugunun metriklere gére basaril sonuglar elde

N shsckitor etmesiyle literatlirden farklilasmaktadir. Elde edilen sonuglar, heterojen dzellikler tagiyan bir

@ updates degerleme alani icin Makine Ogrenimi Tekniklerinin Hiper-Optimize edilmesiyle elde edilen
konut fiyat tahmin sonuglarinin belirlenmesinde basarili bir yaklasim oldugunu
gostermektedir.

Real estate valuation with hyper-optimized machine learning techniques, case of Yozgat City

Keywords Abstract
Mass Real Estate Valuation In mass real estate valuation, objective, scientific, accurate and fast results are obtained by
Machine Learning using advanced estimation methods with Machine Learning Techniques. The purpose of this
Techniques study; The aim is to create value estimates in the city of Yozgat, which is among the small-scale
Hyperparameter cities, using the Bayesian Technique and Hyper-Optimized Machine Learning Techniques. In
Optimization this context, collective real estate valuation was carried out on real estate data for 2022 and
Bayesian Technique 2023 using Ensemble Regression, Kernel Regression, Linear Regression, Support Vector
Machines Regression and Binary Decision Tree Regression, and performance metrics were
Research Article calculated and compared. According to the results of the Hyper-Optimized training data with
Received: 18.03.2024 the Bayesian Technique, the most successful results were obtained in the Kernel regression,
Revised: 17.04.2024 and according to the test data results, the most successful results were obtained in the
Accepted: 24.04.2024 Ensemble regression. The study differs from the literature in that it performs a collective
Published: 02.12.2024 valuation of a small-scale city as a whole and achieves successful results in house price

prediction accuracy according to metrics, despite regional inequalities within a large valuation
area. The results obtained show that it is a successful approach in determining the house price
prediction results obtained by Hyper-Optimization of Machine Learning Techniques for a
valuation area with heterogeneous characteristics.
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1. Giris

Tasinmaz degerlemesi, toplumun ve bireylerin
beklentileri géz oniine alinarak bilimsel yontemlerle
gerceklestirilen bir siirectir. Bu silire¢, tasinmazlarin ve
ilgili haklarin, degerleme aninda gilincel toplumsal ve
ekonomik kosullara uygun bir sekilde objektif bir

degerleme  yontemi  kullanilarak  belirlenmesini
icermektedir (Bozdag ve Ertung, 2020).
Giliniimiizde tasinmaz degerleme, gayrimenkul

piyasasindaki mevzuata, degerleme yontemlerine ve
kriterlerine yonelik karmasiklik ve gesitlilik nedeniyle
incelenmesi gereken bir siirectir. Bu siire¢, zaman ve
maliyet kayiplarini en aza indirerek toplu olarak

degerlendirme islemlerini gerceklestirme amacini
tasimaktadir. Geleneksel ve modern yontemlerden
birinin veya birlikte hibrit metodoloji olarak

degerlendirildigi tasinmaz degerleme siireci, bir dizi
kritik etkeni icerir ve bu etkenlerin dogru bir sekilde
degerlendirilmesi, objektif ve gilivenilir sonuglara
ulasmada kritik rol oynamaktadir.

Tasinmaz degerleme siirecinin dogru, gilivenilir ve
tarafsiz  bir sekilde gercgeklestirilmesinde ¢esitli
yontemler kullanilmaktadir. Bu yontemler, Klasik,
[statistik, Cografi Bilgi Sistemleri (CBS), Cok Kriterli
Karar Analizi ve Makine Ogrenimi gibi literatiirde yer
alan cesitli tekil ve toplu degerleme niteliginde olan
yaklasimlar1 icermektedir (Seving 2008, Engindeniz
2010; Colak vd. 2022; Tabar vd., 2021; Kayalik ve Polat
2023; Tunca ve Ustiintas 2019, Yagmahan, 2019; Unel ve
Yalpir, 2019; Biiyiik ve Unel, 2021; Ozsubag: ve Ertas,
2022; Yalpir ve Unel, 2022).

Gelisen iletisim ve bilgi teknolojileri tasinmaz
degerleme siirecinde Makine Ogrenimi Tekniklerinin
kullanimina yoénelik arastirmalar1 artirmistir. Makine
O0grenimi, karmasik veri setlerini analiz ederek
oriintilleri tanimlama ve mantiklh kararlar alma
yetenegiyle o6ne ¢ikan bir metottur. Literatiirde pek ¢ok
makine Ogrenimi algoritmasi kullanilarak tasinmaz
deger tahminine iliskin ¢alisma yapilmistir (Park ve Bae,
2014; Ravikumar, 2017; Bilgilioglu, 2018; Savas, 2019;
Ulvi ve Ozkan, 2019; Zulkifley vd., 2020; Louati vd., 2021;
Tirkan ve dig., 2023). Bu c¢alismalar, farkli makine
6grenimi algoritmalari ile tasinmaz deger tahmininde
bulunarak basarim metriklerini karsilastirmistir. Son
yillarda algoritma sonuglarinin basarisinin artirmasi icin
hiperparametre optimizasyonuna iliskin ¢alismalar
yapilmaktadir (Feurer ve Hutter, 2019; Kim vd., 2020;
Kalliola vd., 2021; Iban, 2022). Modelin egitildigi
hiperparametreler ayarlanarak ya da uyumlandirilarak
yapay 6grenme algoritmalarinin dogrulugunun artirmasi
saglanabilir (Iban, 2022).

Hiperparametreler, bir makine 6grenimi modelinin
6grenme slirecini yonlendiren  ve modelin
yapilandirilmasinda  kullanici  tarafindan  6nceden
belirlenen parametrelerdir. Bu parametreler, modelin
egitimi sirasinda sabit kalir ve dogrudan 6grenme
islemine katilmazlar. Ornek olarak, bir yapay sinir agi
icin katman sayisi, her katmandaki néron sayisi, 6grenme
oran1 ve diizenlilestirme (regularization) terimleri
hiperparametreler arasinda sayilabilir. Hiperparametre
optimizasyonu veya ayarlama, bir makine 6grenimi
modelinin performansim1 maksimize etmek amaciyla en
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uygun hiperparametre degerlerinin  belirlenmesi
stirecidir. Hiperparametre optimizasyonunun amaci, veri
seti lizerinde en iyi dogrulama (validation)
performansini saglayacak hiper-parametre
kombinasyonunu bulmaktir. Hiper-parametre
optimizasyonu, modelin veri tizerindeki performansini
onemli ol¢iide artirabilmektedir. Dogru hiper-
parametrelerle egitilmis bir model, ayni modelin
varsayllan hiper-parametrelerle egitilmis versiyonuna
gore daha yiiksek dogruluk veya daha diisiik hata
oranlar1 elde edebilir (Feurer vd., 2019). Bu siireg,
genellikle deneme-yanilma, 1zgara aramasi (grid search),
rastgele arama (random search), Bayes optimizasyonu
gibi yontemler kullanilarak gerceklestirilir.

Bu calismada, Yozgat kentindeki imar ve sehircilik
stireclerinde degisen tasinmaz degerlerinin toplu olarak
tahmin edilmesinde modern analiz tekniklerinden olan
makine o6grenimi yo6ntemleri kullanilmistir. Bu
yontemler arasinda Topluluk Regresyon, Cekirdek
Regresyonu, Dogrusal Regresyon, Destek Vektor
Regresyonu ve Ikili Karar Agac Regresyonu gibi
regresyon algoritmalar1 yer almaktadir. Calisma, web
ortamindaki erisilebilir gayrimenkul satis sitelerinden
elde edilen 2022-2023 yillarina ait 600 adet konut
verisinin yapisal ve konumsal 6zelliklerinin, CBS tabanl
programda mekansal analizi yapilip sonrasinda
programlama diliyle Hiper-Optimize edilmesi lzerine
odaklanmaktadir. Modelin yapilandirilmasi ve Yozgat
kenti toplu tasinmaz degerleme tahmininin basarili bir
sekilde gerceklestirilmesi icin hiperparametrelerin
dogru bir sekilde belirlenmesi asamasinda kullanilan
regresyon  yontemleri ve  basarim  metrikleri
karsilastirlmistir. Elde edilen egitim verisi sonuglarina
gore, Bayes Teknigi ile Hiper-Optimize edilmis Cekirdek
Regresyonu en basarili sonuglari gerceklestirmistir. Elde
edilen test verisi sonuglarinda farkli regresyonlar
basarili olsa da genel olarak bakildiginda, Bayes Teknigi
ile Hiper-Optimize edilmis Topluluk Regresyonu en
basarili sonuglari gerceklestirmistir.

Calisma, kiiglik olgekli bir kenti ele almasi ve bu
kentin tamamindan toplanan 600 farkl veri setini iceren
toplu bir tahmin modeli Giretmesi ve makine 6grenim
tekniklerinde hiper optimizasyon kullanmas1 ile
literatiirdeki diger ¢alismalardan farklilagmaktadir.
Ayrica ¢alismada Bayes Teknigi (Bayesian Algorithm) ile
Hiper-Optimize edilmis Makine Ogrenim Teknikleri
kullanilarak iyilestirilmis bicimde kentin genel tasinmaz
deger profili ortaya konulmustur. Arastirma, kentin
tasinmaz deger profilinin belirlenmesiyle birlikte,
gelecekteki imar ve sehircilik yatirnmlarinda bdlgesel
esitsizlikleri 6nleyerek planlama siireglerine rehberlik
edebilecek nitelikte yerel yonetimlere ydnelik bir yol
haritas1 sunmaktadir.

1.1. Literatiir arastirmasi

Tasinmaz degerleme siirecinde kullanilan Makine
Ogrenimi Tekniklerine iliskin son yillarda yapilan
calismalar artmistir. Literatiirde makine 06grenimi
tekniklerinin kullanildig1 c¢alismalar igeriklerine gore
Tablo 1'deki gibi ifade edilebilir.
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Tablo 1. Literatiirdeki makine 6grenimi yontemlerin
kullanilmasina yonelik bazi calismalar.

Calismalarin amaci

Referanslar

Gayrimenkul piyasast i¢in (Baldomino ve dig., 2018;

daha hassas ve dogru konut Mora-Garcia vd., 2018;

fiyat tahmini Alfaro-Navarro vd. 2020;

gerceklestirmesinde  farkli Tabar ve Sisman, 2020;

makine 6grenim Yilmazer ve Kocaman,

algoritmalarinin birbirlerine 2020; Pai ve Wang, 2020;

gore hata olciitlerinin ~ Tabar vd. 2021; Mete ve

karsilastirilmasi Yomralioglu, 2021; Iban,
2022; Chouvd., 2022; Emeg
ve Tekin, 2022; Aydinoglu
vd., 2023).

Tasinmazin degerinin (Savas, 2019; Esen ve

tespitinde hangi kriterlerin Tokgoz, 2021)

tasinmaz fiyatina en yakin

tahmini deger sonucunun

belirlenmesinde etkili

oldugunun incelenmesi veya

degisken azaltilmasi

Otomatik degerleme (Dimopoulos ve Bakas,

modellerinin (AVM) 2019; Steurer vd. 2020;

kullanilabilmesi icin  Baurvd., 2023)

hassasiyetinin dl¢iilmesi
Veri madenciligi ve makine

(Yuvd., 2021)

6grenmesine dayall

gayrimenkul fiyatlandirma

yontemleri uizerine

arastirilmasi

Turizm sektériiniin 6nde yer (Alkan ve dig., 2023)
aldigt  bir kiy1  kentinde

tasinmaz deger degisimleri

makine o0grenmesi

yontemleri ile incelenmesi
Tasinmaz deger piyasasinda

(Ngoc ve dig, 2020;

pandeminin etkilerinin  Grybauskas ve dig., 2021;

Olciilmesi Mora-Garcia, 2022;
Kaklauskas ve dig., 2023;
Ulucan, 2023)

Bayes Teknigi ile Hiper- (Kim vd.2020; Lee ve Park

Optimize edilmis Makine 2020; Milunovich 2020;

Ogrenimi Tekniklerinin Iban 2021; Kalliola vd.,

kullanildig: tasinmaz 2021; Calainho vd., 2022)

degerlemesi lizerine

calismalar

Makine 06grenim teknikleriyle yapilan tasinmaz
degerleme tahmin ve Kkarsilastirilmasina yonelik
calismalardan son yillarda Bayes Teknigi ile Hiper-
Optimize edilmis Makine Ogrenimi Tekniklerinin
kullanildig1 tasinmaz degerlemesi iizerine calismalar
artmaktadir (Iban, 2021; Kalliola vd., 2021; Calainho vd,,
2022).

Bu calismalarda tasinmaz degerleme siireclerinde
modellerin  degistirilmesi  veya  hiperparametre
degerlerinin gergek durum fiyat tahmini i¢in ayarlanmasi
konusunda ¢aba sarf edildigi goériilmektedir (Kalliola vd.,
2021). Ancak hiper parametre optimizasyonu ile gergek
bir iyilestirme saglanamamistir. Bununla birlikte
uygulamalar Melbourne, New York ve Helsinki gibi
biiytik 6lgekli metropol kentlerde gergeklestirilmistir. Bu
calisma literatiirden farkl olarak kii¢iik 6l¢ekli kentlerde
toplu tasinmaz degerleme kapsaminda uygulanmasi ve
farkl regresyon modellerinin Hiper-Optimize edilerek

301

iyilestirilmesi ve basar1 oraninin kiyaslanmasiyla
literatiire 6nemli bir katk: saglayacaktir.

2. Materyal

Bu ¢alismada, Bayes Optimizasyon Teknigi ile Hiper-
Optimize edilmis Makine Ogrenimi yontemlerini
kullanarak, toplu tasinmaz degerleme siireglerinde daha
etkili ve dogru sonuclara ulasmak amaclanmaktadir.
Calisma alani olarak kiiciik 6l¢ekli kentler bazinda olan
Yozgat kent merkezi secilmistir (Sekil 1). Yozgat ili
Tirkiye'nin Cekerek, Aydincik ve Kadisehri ilgeleri
kapsaminda Karadeniz Bolgesi'nde kalan ancak genel
bélgesel olarak i¢ Anadolu Bolgesi'nde yer alan bir ildir.
Yozgat ili niifusunun 2021 yih itibariyle %76,35'i
sehirlerde yasamakta ve toplam niifusu 419.095'tir.
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Sekil 1. Yozgat kenti genel gériiniimii.

2.1. Veri seti

Yozgat ilinin merkez ilcesinin imar plan
dogrultusunda  tasinmaz  verileri uygun web
adreslerinden elde edilerek konumsal ve yapisal

ozellikleri NetCAD 8.5'ta ¢alisma sahasina islenmis
sonrasinda CBS tabanli programa aktarilarak veri tabani
olusturulmustur. 2022 ve 2023 yillarina ait 600 adet
yapinin 6zelliklerine iliskin yapisal verileri iceren veri
seti Tablo 2' de sunulmustur.

Tasinmaz degerine etki eden konumsal 6zelliklere
iliskin verilerin konumsal 6zellikleri (aga¢landirma,
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saglik, egitim, hizli tren gari, resmi kurum, sosyo-kiltiirel
ve ticaret alanlar1)’ne iliskin CBS ortaminda mekansal
analizler (buffer ve near) olusturulmustur (Sekil 2).
Ulkemizde yasanan  yiiksek  enflasyon ve
fiyatlandirma davranisinin bozulmus olmasi benzer
sekilde konutlarin dogru fiyatlandirilmasini ve zamansal
fiyat degisiminin anlasilmasin zorlastirmaktadir. Bu
kapsamda her bir konut icin Jilyen tarih tanimlamasi
yapilmistir. Bu sayede enflasyon nedeniyle konutlardaki
zamana bagh fiyat degisimi regresyon modellerinin

O6grenme siirecine dahil edilmistir. Jilyen tarihi
bulunulan yil ile yilin basindan bu yana gegen giin
sayisinin birlesiminden olusan bir tarih bicimini ifade
etmek icin kullanilir. Jilyen tarih, tarih dogrudan
kullanmaktan daha basit ve ileri regresyon modelleri i¢in
daha uyumludur. Ayrica, zamanin strekli bir 6l¢iit olarak
kullanilmasi, modelin zamanla degisen egilimleri daha
kolay yakalamasina yardimci olmaktadir.

Bu konumsal 6zelliklere iliskin modellemeye uygun
hale getirilmistir (Tablo 3).

Tablo 2. 2022 ve 2023 yillarina ait yapisal veriler (600 adet tasinmazdan 6 tanesi gosterilmistir).

Yapisal Ozellikler

Bina No Ilan Tarihi (gg.aa.yyyy) Julian Tarih AlanBriit m2 Tasinmaz Fiyat1 (&)
B1 13.05.2022 2022133 50 50 550,000
B2 20.05.2022 2022140 150 145 630,000
B3 9.06.2022 2022160 80 72 925,000
BB08 18.06.2023 2023169 66 55 1,250,000
BB09 18.06.2023 2023169 65 55 1,080,000
BB10 19.06.2023 2023170 65 60 1,050,000

Tablo 3. 2022 ve 2023 yillarina ait konumsal veriler (600 adet taginmazdan 6tanesi gosterilmistir).

. Konumsal Ozellikler
Bina No Ilan Tarihi (gg.aa.yyyy) Julian Tarih Tasinmaz Fiyati (&)
Agaclandirma_Near (m)

B1 13.05.2022 2022133 481.76 454.20 550,000
B2 20.05.2022 2022140 226.06 423.01 630,000
B3 9.06.2022 2022160 473.19 640.95 925,000
BB08 18.06.2023 2023169 458.47 84.46 1,250,000
BB09 18.06.2023 2023169 116.38 666.16 1,080,000
BB10 19.06.2023 2023170 294.55 269.64 1,050,000
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AGACLANDIRMA ALANLARINA MESAFE EGITIM TESISLERINE MESAFE
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Sekil 2. Konumsal 6zelliklere iliskin mekansal analizler.
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3. Yontem

Bu calismada, Yozgat kentinin 2022 ve 2023 yillari
Toplu tasinmaz degerlemesi icin Bayes Teknigiyle Hiper-
Optimize edilmis Makine Ogrenim Teknikleri ile
tasinmaz deger tahminleri gerceklestirilmistir. Yapilan
deger tahminleri basarim metrikleri c¢ercevesinde
karsilastirilarak degerlendirilmistir.

3.1. Hiper-parametre optimizasyonu Bayes teknigi

Kullanilan bir makine 6grenimi modelindenen iyi
performanst elde etmek i¢in  hiperparametre
degerlerinin  belirlenme siirecine hiperparametre
optimizasyonu denilmektedir.. Hper parametrelerin
ayarlamalar1  tecriibelere gore manuel olarak
yapilabilmektedir. Ancak makine o0grenmesi
tekniklerinin parametre ayarlamalarinin bu sekilde
yapilmasi ¢ok zaman alic1 bir siirectir. Hiperparametre
degerlerine aktivasyon fonksiyonlari, optimizasyon
algoritmalarl, 6grenme orani, epoch sayisi, digim
agirliklari ve ag yapisi 6rnek verilebilir (Feurer ve Hutter,
2019). Hiper-Optimize edilmis makine 6grenimi bu
hiperparametre degerlerinin otomatik ve manuel olarak
ayarlanmasiyla modelin performansini artirmayi saglar.

Hiperparametre optimizasyonunda optimizasyon
icin birgok teknik bulunmaktadir. Bu optimizasyon
tekniklerine Izgara Arama, Rastgele Arama, Bayes
optimizasyon Ornek verilebilir. Izgara Arama ve
Rastgele Arama yontemlerine gore Bayes Optimizasyon
yontemi daha az deneme ile daha iyi sonuglar elde
edebilme, yliksek boyutlu verilerde gérece daha etkin
calisabilme, kaynaklarin verimli kullanimi1 ve daha iyi
genelleme yetenegi saglama gibi 6zellikleri nedeniyle bu
calismada tercih edilmistir.

Bayes optimizasyonu ama¢ fonksiyonu ile

calismaktadir. Bu ama¢ fonksiyonu modelin
performansini 6lgerek modelin en iyi sonuca ulasmasini
saglayan hiperparametre degerlerini bulmay1
amaglamaktadir. Bayes optimizasyonu,
hiperparametrelerin muhtemel dagilimlari hakkinda bir
tahmin olusturan "prior" (onciil) bilgiye sahiptir.
Optimize edilecek modelin performansini élgen bir amag
fonksiyon belirlenir. Fonksiyon, optimize edilmek
istenen modelin hata orani, dogruluk veya bagka bir
performans metrigini icermektedir. Bayes
optimizasyonu bir model kullanarak bu objektif
fonksiyonun hiperparametre uzayindaki performans
ylzeyini modellemesini 6zellikle optimumun konumu
hakkinda miimkiin oldugunca fazla bilgi elde etmeyi
amaglamaktadir (Feurer vd., 2015). Bu kullanilan model
genellikle Gaussian Process (GP) olabilir. Bayesi
optimizasyon hiperparametre uzayinda dolasarak amag
fonksiyonunun maksimumunu arastirir. Modelin prior
(¢nciil) bilgi ve tahminlerini kullanarak model icin en iyi
hiperparametre degerlerini tahmin eder.
Bayes optimizasyonunun avantaji onceki bilgi ve
tahminlere sahip oldugu icin akillici gelecek i¢in en iyi
tahmini  saglayacak  hiperparametre  degerlerini
verebilmesidir.
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3.2. Makine 6grenim algoritmalari

Bu calismada Bayes teknigi ile oldukg¢a basarili
teknikler olan hiperparametre topluluk regresyonu,
cekirdek regresyonu, dogrusal regresyon, destek vektor
regresyonu ve ikili karar agaci regresyonu kullanilmistir.

3.2.1. Topluluk regresyonu

Topluluk Regresyonu, bir regresyon problemini
¢ozmek icin birden fazla regresyon modelini bir araya
getirilmesi ile daha giiclii bir model olusturulmasiyla
elde edilen teknik olarak adlandirilir. Bu teknik, farkl
regresyonlar1 kombinleyerek daha dogru, gii¢lii, saglam
ve istikrarli tahminleme performans: elde etmeyi
amaglamaktadir. Bu yontem, tek bir regresyon
modelinin Fzayif yonlerini giiclendirmek, modelin genel
tahmin dogrulugunu artirmak ve veri setindeki verileri
karmasiklig1 ve degiskenligini ele almak icin kullanilir
(Dietterich, 2000; Kuhn ve Johnson, 2013).

3.2.2. Cekirdek regresyonu

Cekirdek Regresyonunda her bir veri noktasinin
cevresindeki veri seti ile olan iligkilerini modellemek ve
ifade etmek icin bir ¢ekirdek fonksiyonu tanimlanir. Bu
fonksiyon her bir veri noktasinin diger noktalara olan
etkilesimini genellikle veri noktalarinin konumlarina
bagli olarak agirliklandirilir. Bu noktalarin konumlarinin
etkilesim mesafesini kontrol eden bir bant genisligi
parametresi ~ bulunmaktadir  (Shawe-Taylor  ve
Cristianini, 2004).

Cekirdek regresyonu icin temel denklem Esitlik 3.1’de

ifade edilmistir.
n
Z_ wy - K= x)
=1

f(x): tahmin edilen degeri, wi: agirliklar, xi: veri
setindeki noktalar, K(x,xi): ¢ekirdek fonksiyonunu ifade
etmektedir.

Cekirdek fonksiyonu, her bir veri noktasinin etrafinda
bir agirliklandirma saglar. Genellikle, veri setindeki her
bir veri noktasinin ¢evresindeki agirliklandirilmis
degerlerin toplami alinarak tahmin gergeklestirilir.

) =
(3.1)

3.2.3. Dogrusal regresyon

Dogrusal Regresyon, bir bagimli degisken ile bir veya
daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi
modellemek i¢in kullanilan bir istatistiksel analiz
yontemidir (Karaca ve Karacan, 2016). Bir dogru ya da
diizlem kullanarak ya da bagimli degiskenin birinci
dereceden bir polinom seklinde ifade edildigi
matematiksel temele dayanmaktadir.

Dogrusal regresyon, degiskenler arasinda dogrusal
iliskiler varsa ve bagimsiz degiskenlerin degerleri
bilindiginde, bagimhi degiskenin degerini tahmin
edilmesinde kullanilan gii¢lii bir yaklasimdir. Dogrusal
regresyon degiskenler arasinda dogrusal iliskilerin olup
olmadiginin anlasilmasinda, ya da dogrusal degil ve
modelleme gerekiyorsa hangi gelismis tekniklere ihtiyag
duyulacagina yonelik bir 6ngori saglayabilir.
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iki degisken arasinda basit bir dogrusal regresyon
modeli i¢in gerekli formiil Esitlik 3.2’teki gibi ifade edilir.

€: hata terimi, Y: bagiml degiskeni, X: bagimsiz
degiskenleri, Po: sabit bir terim, i regresyon
katsayilarini ifade etmektedir.

3.2.4. Destek vektor regresyonu

Destek Vektor Regresyonu (DVR), Vapnik ve Cortes
(1995) tarafindan regresyon problemlerini ¢6zmek icin
istatiksel 6grenme teorisi alaninda ortaya ¢ikmis destek
vektdor makineleri algoritmasi olarak kullanilan bir
makine 6grenme teknigi olarak bilinmektedir (Demir vd.,
2018).

DVR temel mimarisinde bir hiper diizlem olusturur ve
veri noktalarini bu hiper diizlemle regresyon tahminleri
ve gercek degerler arasindaki farki ifade eden marj
arasinda tutmaya calismaktadir. Marj i¢cinde kalan bu
veri noktalari modelin olusturulmasinda etkilidir.
Epsilon hata toleransi parametresi ile marjin i¢indeki
verilerin ne kadar hata tolere edilebilecegi ifade edilir.

DVM temel regresyon fonksiyonu Esitlik 3.3’te soyle
ifade edilebilir:

() = Z (w; - @(5)) +b
i=1

(3.3)

f(x): tahmin edilen degeri, wi: agirliklari, ¢(xi): destek
vektorlerini, b: karar sinirinin diizleminin ofsetini temsil
etmektedir.

3.2.5. ikili karar agac1 regresyonu

Karar agaclar1 agiklign ve basit yapisi sebebiyle
diinyada en yaygin kullanilan makine 06grenme
algoritmalarindandir (Wu vd., 2008). Karar agaglari;
siiflandirma agaclari, regresyon agaclari, boyuna
agaclar ve hayatta kalma agaclar1 olarak tiirleri
bulunmaktadir.

Karar agacinda arastirmanin baslangi¢ noktasi olup
kok olarak adlandirilir ve veri setindeki tim o6rnekler
buradan baglar. Bir arastirmayla iligkili goézlemler
dallarla, 6genin hedef degeri diigiimlerle hakkindaki
¢ikarimlari yapraklar temsil edilerek bir karar agacindan
tahmin modeli olarak yararlanilmaktadir (Tercan ve
Atasever, 2021).

Karar agacy, her i¢ diiglimde bir karar noktasini ve her
yaprak diigiimiinde bir siniflandirma sonucunu temsil
eder. I¢ diigiimde veri setindeki o6znitelik secimi
yapilarak veri setinin sol ve sag olmak iizere boliinmesi
saglanir. Her veri seti siniflandirilarak agacin kékiinden
yapraklara dogru ilerler ve yaprak diigiimlerinde son
bulur. ikili karar agac regresyonunun temel denklemi
Esitlik 3.4’da soyle ifade edilebilir:

f(x) = hy (x,68,) +c; - hylx 8,) +--+c h(x8,)
(3.4)
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f(x): agacin toplam tahmin degeri, hi (x,0:): i¢ digiimdeki
karar1 temsil eden fonksiyon, 6i: genellikle 6znitelik veya
esik deger, ci: her alt diiglimle iligkili olan agirliklandirma
faktoriic olup yaprak digliimlerde siniflandirma
sonuclarina denk gelir.

3.3. Makine o6grenim algoritmalarinin basarim
(performans) metrikleri

Veri seti lizerindeki makine 6grenim algoritmalari

kullanilarak  tahminler yapilir ve tahminlerin
basarilarinin odlciilmesi i¢in performans metrikleri
kullanilmaktadir. Bu c¢alismada basarim metrikleri

olarak; RZ (R-Kare), MSE (Karesel Ortalama Hata), MAE
(Ortalama Mutlak Hata), RMSE (Karesel Ortalama
Hatanin Kokii) ve MARE/MAPE (Ortalama Mutlak
Yiizdesel Hata) basarim metrikleri kullanilmistir. R2,
MSE, RMSE, MAE ve MARE/MAPE formiilleri sirasiyla
(3.5), (3.6), (3.7), (3.8) ve (3.9) esitliklerinde verilmistir.

S > ¥ N
Yimalys —¥)7 (3.5)
FE =T
MSE= |- (y,—5))?
y = (3.6)
RMSE = +MSE 3.7)
l n
MAE = _Z .
m 1=1|Y‘ ¥il
(3.8)
1500 |y — .
MARE;LMPE:—Z lyi = $il
néai= |yl (3.9)

Ayrica tasinmaz degerlemesine iliskin ¢alismalarda
model basarim performanslarinin hesaplanmasi i¢in The
International Assocation of Assesing Officer (IAAO) 2013
tarafindan belirlenmis standartlar bulunmaktadir. Bu
metrikler; tahmin edilen degerlerin standart sapmasinin
gercek degere oranini temsil eden dagilim Kkatsayisi
(COD) ve bir degerleme modelinin tahmin ettigi fiyatlar
ile gercek fiyatlar arasindaki farkin ytizdesel olarak ifade
edilmesini saglayan fiyatla ilgili farklilik degeri (PRD)
olarak ifade edilebilir. COD degeri Esitlik (3.10)’de, m
degeri Esitlik (3.11)'te ve PRD degeri Esitlik (3.12)'de
ifade edilmistir (IAAO, 2013).

n |¥i_
100 [ Z=1F, m‘
CoD =
m n—1
(3.10)
m = median(y;./¥;) (3.11)
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mean(y;./¥;)

PRD = o=
EF:l:fri. .flr EF:l}rl

(3.12)
4. Bulgular

Bulgular; hiper-optimize edilmis makine 6grenim
teknikleri ile modellerin olusturulmasi, modelin
hiperparametre optimizasyonu (bayes teknigi), model
performanslarinin basarim metrikleri ve yakinsama
performanslar1 acgisindan degerlendirilmesi olarak
incelenmistir.

4.1. Hiper-optimize edilmis makine
teknikleri ile modellerin olusturulmasi

6grenim

Model egitiminde kullanilan tiim  nimerik
ozniteliklere min-maks normalizasyonu uygulanmistir.
Bayes optimizasyon teknigi ile hiperparametre
optimizasyonu yapilmis tim regresyon modellerinin

egitimi ve test asamalar icin;veriler rastlantisal olarak
%85 egitim (385 konut) ve %15 test (68 konut) verisi
olarak ayrilmistir. Tiim regresyon ydntemlerinin hiper
parametre optimizasyonu 200 iterasyonda
gerceklestirilmistir.

Modelde asir1 6grenmeyi engellemek amaciyla tiim
regresyon yontemlerine katlama sayisi 10 olarak
belirlenerek ¢apraz dogrulama uygulanmistir.

4.2. Regresyon yontemlerinin Bayes teknigi ile
hiperparametre optimizasyonu

Hiper parametre optimizasyonundaki en O6nemli
stureclerden biri kullanilan regresyon yontemlerinin
hangi kontrol parametrelerinin optimize edilecegine
karar verilmesidir. Bu kapsam kullanilan tiim modellerin
performansina ciddi etkisi oldugu bilinen ayar
parametreleri tercih edilmis ve Tablo 4’de sunulmustur.

Tablo 4. Uygulamada kullanilan makine 6grenimi yontemleri ve bayes teknigi ile optimize edilmis hiperparametreler.

Makine Ogrenimi Yontemleri

Bayes Teknigi ile Optimize Edilmis Hiperparametreler

Topluluk Regresyonu

Yontem ('LSBoost-zayif tahmincilerin bir araya getirilerek gii¢lii bir tahminci olusturulmasini

saglayan bir topluluk 6grenme ydntemidir-"), Toplu 6grenme déngiilerinin sayisi, Ogrenme
Orani, Minimum yaprak boyutu gézlemleri, Maksimal karar bdliinme sayisi, Her boliinme i¢in
rastgele secilen tahmincilerin sayisi, Rastgele secilen degisken sayisi

Cekirdek Regresyonu

Yontem (‘Lsquare-gekirdek agirliklarini tahmin etmek i¢in kullanilan en kiigiik kareler

yontemidir-'), Cekirdek-Olcek, Cekirdek-Lambda, Genisletme Boyutu Sayisi, Cekirdek-

Epsilon

Dogrusal Regresyonu

Yontem ('Lsquare-cekirdek agirliklarini tahmin etmek icin kullanilan en kiigiik kareler

yontemidir-'), Dogrusal-Lambda, Dogrusal-Regularizasyon

Destek Vektor Makineleri

Regresyonu

ikili Karar Agaci Regresyonu

DVM-Kutu Kisitlamasi, Gekirdek Olcegi, SVM-Epsilon, Cekirdek Fonksiyonu, SVM-Polinom
Derecesi, SVM-Standard Boyutu

Yontem ('LSBoost-zayif tahmincilerin bir araya getirilerek gii¢lii bir tahminci olusturulmasini

saglayan bir karar agac1 6grenme yontemidir-'), Her boliinme i¢gin minimum yaprak boyutu
gozlemleri, Her bdliinme i¢in rastgele secilen tahmincilerin sayisi, Her béliinme i¢in
orneklenen degisken sayisi

Tablo 4’te kullanilan regresyon yontemlerinde
(Topluluk, Cekirdek, Dogrusal, Destek Vektér Makineleri
ve Ikili Karar Agaci) kullanilan parametreler ve anlamlari
ifade edilmistir. Buna gore kullanilan parametreler ve
secilme nedenleri soyle ifade edilebilir:

Topluluk Regresyonu icin belirtilen parametreler
topluluk regresyonu modelinin yapilandirilmasinda ve
egitilmesinde kullanilmistir. LSBoots, 6grenme dongiisii
sayisi, 6grenme orani ve diger parametreler, modelin
performansini ve genel basarisini etkileyen onemli
faktorlerdir.

Cekirdek Regresyonu i¢in belirtilen Cekirdek
Regresyonu modelini yapilandirmak ve egitmek icin
kullanilir. LeastSquares, cekirdek genisligi,
regularizasyon katsayisi, genisleme boyutu ve epsilon
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gibi parametreler, modelin performansini ve genel
basarisini etkileyen 6nemli faktoérlerdir.

Dogrusal Regresyon icin belirtilen parametrelerden
LeastSquares, regresyon modelini en iyi uygun hale
getirmeye calisirken, Lambda ve Regularization
parametreleri, modelin genellestirmesini ve asir1 uyuma
kars1 direncini kontrol etmek i¢in kullanilir. Bu
parametreler, modelin karmasikligi ve performansi
arasinda bir denge kurulmasina yardimci olur.

Destek Vektor Makineleri Regresyonu i¢in kullanilan
bazi temel parametreler DVM regresyon modelinin
sekillendirilmesi ve performansini optimize etmek i¢in
kullanihr. Iyi  bir model olusturabilmek ve
hiperparametreleri dogru bir sekilde segebilmek igin
genellikle capraz dogrulama gibi yontemler kullanilir.
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ikili Karar Agaci Regresyonu icin kullanilan
parametreler veri setindeki desenleri o6grenerek
tahminler  yapar. Bu  parametreler, modelin

sekillendirilmesi ve genelleme yetenegini optimize
etmek icin kullanilir. Cesitli deger kombinasyonlari
kullanilarak ¢apraz dogrulama gibi tekniklerle bu
parametrelerin en iyi degerleri bulunabilir.

Bu calismada hiper parametre siireci
regresyon yontemleri icin belirlenen
parametreler Tablo 5’de ifade edilmistir.

sonrasl
optimmal

Tablo 5. Yontemler i¢in hesaplanan en iyi parametreler.

Yontemler

Yontemler icin hesaplanan en iyi parametreler

Topluluk 6grenme

En iyi parametre kombinasyonu: LSBoost Yontemi

Ogrenme Déngii Sayisi: 21
Ogrenme Orani: 0.31075
Minimum Yaprak Sayist: 3
Maksimum Béliinme Sayisi: 4

Cekirdek regresyonu

En iyi parametre kombinasyonu: Ogrenici olarak en kiiciik kareler

Cekirdek Olgegi: 3.3462
Lambda Degeri: 4.4386e-06
Genisletme Boyutu: 5786

Lineer Regresyon

En iyi parametre kombinasyonu: Ogrenici En Kiigiik Kareler

Lambda Degeri: 6.7785e-05
Diizenlilestirme Yontemi: Ridge

Destek Vektor Regresyonu

Kutu Kisitlama Degeri: 998.59
Epsilon Degeri: 43975

Cekirdek Fonksiyonu olarak Polinom ve Polinom Seviyesi i¢in: 4

ikili Karar agaci Regresyonu

Minimum Yaprak Boyutu: 14

Maksimum Bélme Sayisi: 15
Orneklenecek Degisken Sayisi: 16 parametre kombinasyonu

4.3. Model Performanslarinin Degerlendirilmesi

Calismada Bayes Teknigi ile Hiper-Optimize edilmis
Makine Ogrenimi Tekniklerinin tahmin sonuglar giincel
piyasa degerleri ile karsilastirilarak basarim metrikleri
degerlendirilmistir. Bu sonuglarla birlikte egitim ve test
verilerinin karsilastirilmasi Tablo 6 ve Tablo 7’da ifade
edilmistir.

Cekirdek regresyonu ile model sonucu R2 degeri 1’e
en yakin ve MSE, MAE ve MAPE degerlerii¢in 0’a en yakin
sonuglari saglamaktadir. Bu durumda elde edilen egitim
verisi sonuglarina gore, Bayes Teknigi ile Hiper-Optimize
edilmis Cekirdek Regresyonu en basarili sonuglari
gerceklestirmistir. Ayrica, fiyatla ilgili farklihik degerini
ifade eden ve degerleme modelinin tahmin fiyatlan ile
gercek fiyatlar1 arasindaki fark degisiminin yiizdesel
olarak ifade edilmesini saglayan “PRD degeri” 0,98 ile
1,03 arasinda olmalidir (IAAO, 2013). Buna gore biitiin
algoritma sonuglarinin bu deger araligini sagladigi tespit
edilmektedir. Ancak IAAO (2013)’e gére COD degerinin
homojen nitelikli konut alanlar1 i¢in bulundugu
bolgelerde  %5-%10 arasinda olmasi1 gerekliligi
saglamamaktadir. Bunun nedeni c¢alismada kent
Olceginde toplu nitelikte bir tasinmaz degerlemesi
yapilmasi ve bolgesel farkliliklardan kaynaklanan veri
setindeki heterojenlikten kaynaklanmaktadir. Bu durum
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ile ilgili olarak IAAO 2013’te bolgesel sartlara gore bu
degerin degisebileceginden bahsedilmistir.

Topluluk regresyonu ile model sonucu R2 degeri 1’e
en yakin ve MSE, MAE ve MAPE degerleri icin 0’a en yakin
sonuglar1 saglamaktadir. Bu durumda elde edilen test
verisi sonuclarinda farkli regresyonlar basarili olsa da
genel olarak bakildiginda, Bayes Teknigi ile Hiper-
Optimize edilmis Topluluk Regresyonu en basarili
sonuclari gerceklestirmistir. Ayrica, fiyatla ilgili farklilik
degerini ifade eden ve degerleme modelinin tahmin
fiyatlar ile gercek fiyatlar1 arasindaki fark degisiminin
yuzdesel olarak ifade edilmesini saglayan “PRD degeri”
0,98 ile 1,03 arasinda olmalidir (IAAO 2013). Buna gore
Topluluk Regresyonu ve Destek Vektdr Makineleri
algoritma sonuglarinin bu deger araligini sagladig tespit
edilmektedir. Ancak IAAO (2013)’e gore COD degerinin
homojen nitelikli konut alanlar1 i¢in bulundugu
bolgelerde %5-%10 arasinda olmas1 gerekliligi
saglamamaktadir. Bunun nedeni ¢alismada kent
Olceginde toplu nitelikte bir tasinmaz degerlemesi
yapilmasi ve bolgesel farkliliklardan kaynaklanan veri
setindeki heterojenlikten kaynaklanmaktadir. Bu durum
ile ilgili olarak IAAO 2013’te bolgesel sartlara goére bu
degerin degisebileceginden bahsedilmistir.
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Tablo 6. Egitim verilerinin basarim metrikleri agisindan incelenmesi.

=S = = = 5 =
= = = = g =
X o ) - 9 S 8§ O
R ch 55 B 2 2
E = O - O = ] %] - D
= 'S B 2 & 8 &p = & = & &
380 S Q Q9 ° 9 = Z e O
=] B o =W~ =W =<
MSE 5.0923e + 10 2.9687e + 10 1.4864e + 11 1.4796e + 11 1.6448e + 11
RMSE 2.2566e + 05 1.7230e + 05 3.8554e + 05 3.8466e + 05 4.0556e + 05
MAE 1.6374e + 05 1.2801e + 05 2.5870e + 05 2.0843e + 05 2.3951e + 05
MARE/MAPE 0.1233 0.1004 0.1919 0.1431 0.1672
R2 0.9021 0.9426 0.7056 0.7351 0.6742
COoD 35.6602 37.3398 34.0646 32.2881 38.0355
PRD 0.9996 1.0000 1.0000 0.9553 1.0000
Tablo 7. Test verilerinin basarim metrikleri agisindan incelenmesi.
= = = = 5 =
£ £ = £ & £
=z S 5 5 5 S S, g S
= 25 23 53 2 - &
% = £ s £ 5= s = —- 9
2 2 & g 25 £ g E5F
= e o & =N~ W~ =<
MSE 1.2743e + 11 1.6099e + 11 1.1665e + 11 1.6731e+ 11 1.6881e + 11
RMSE 3.5698e + 05 4.0124e + 05 3.4155e + 05 4.0904 + 05 4.1086e + 05
MAE 2.2056e + 05 2.7196e + 05 2.4687e + 05 2.4355e + 05 2.5068e + 05
MARE/MAPE 0.1654 0.2196 0.2065 0.1777 0.1961
R2 0.7179 0.6841 0.7503 0.6252 0.6265
COoD 35.7938 40.8706 32.4851 31.8641 36.6186
PRD 1.0122 1.0487 1.0455 0.9943 1.0347

Elde edilen sonuclarin yakinsama performanslari
incelenmistir. Bu degerlendirme, tahmin sonuglarina
iliskin iterasyonlarina veya gilincellemelerine ne kadar
hizli ve verimli bir sekilde ulastigina iliskin sonuglari
gostermektedir. Basarim metriklerine (R2, MSE, RMSE ve
MAE) iliskin basar1 oranlar1 daha iyi bir yakinsama
performansini temsil eder. Bu metrikler, regresyon
modelinin ne kadar iyi uyarlandigini ve ne kadar dogru
tahminler yaptigini gostermektedir. Elde edilen
sonuglarin Yakinsama Performanslarinin
degerlendirilmesi Sekil 3’de gosterilmektedir.

Sekil 3’de gosterilen degerlerde, 1. iterasyondan 200.
iterasyona kadar gecen siirecte regresyonlarin
logaritmik 6l¢ekte degisimi sunulmaktadir. Bu logaritmik
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degerlerdeki en ufak degisim aslinda ¢ok yiiksek bir
degisimi ifade etmektedir.

Gorseldeki regresyon performanslari son iterasyona
gelindiginde so6yledir;

Ensemble Observed log(1 + valLoss): 25.8041
Kernel Observed log(1 + valLoss): 25.7843
Linear Observed log(1 + valLoss): 25.8841
Svm Observed log(1 + valLoss): 26.1187

Tree Observed log(1 + valLoss): 26.0207

logaritmik degere gore en fazla
egitim verisine gore

Baslangictaki
degisime ugrayan regresyon;
cekirdek regresyonu olmustur.
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Yakinsama Performanslari
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Sekil 3. Yakinsama performanslari.

4.4. Model sonuglarinin
degerlendirilmesi

literatiir kapsaminda

Model sonuglar literatiir kapsaminda konut fiyat
tahmin  modellemesine  yo6nelik  hiperparametre
degerlerinden bahseden veya hiper-optimize edilmis
makine 6grenimi algoritmalarinin kullaniminin yer aldig1
calismalar lizerinden gerceklestirilmistir.

Milunovich (2020)’de Avustralya giinliikk gercek ev
fiyatlarin1 ve biliyiime oranlarini tahmin etmek icin 47
farkli algoritmalarindan elde edilen tahminleri
kombinasyonu gerceklestirmistir. Bireysel algoritmalari
ve modelleri optimize etmeyi diisiinmediler.Model se¢im
problemi olarak hiperparametrelerin secilmesi siirecini
gostermisler ancak bireysel algoritmalari ve modelleri
optimize etmemislerdir.

[ban 2021'de Melbourne kentinden acik erisimli
olarak sagladig1 tasinmaz mal veri seti ile toplu yapay
O6grenme algoritmalar1 (Rastgele Orman, Adaboost ve
Gradyan Artirma) kullanarak, uygun hiperparametre ve
bagimsiz degisken secimleri saglanarak tahmin
modelleri gelistirilmistir. Rastgele orman ve gradyan
artirma algoritmalari ile olusturulan modellerin tahmin
edilen egitim ve test dogruluklarinin %90'1n iizerinde
olup Uluslararasi1 Degerlemeciler Dernegi'nin belirlenen
standartlarina uygun oldugu ancak Adaboost algoritmasi
ile tlretilen algoritmanin basarili olmadifl sonucuna
varilmistir.

Kalliola vd., 2021’de Finlandiya’'nin Helsinki kentinde
gayrimenkul fiyat tahmini i¢in bir Yapay sinir aglari
(YSA) modeli wuygulayarak hiper-optimizasyonunu
gerceklestirmistir. Bayesian optimizasyon algoritmasi
kullanilarak modelin optimizasyonu yapilmis ve daha

yuksek dogruluk icin YSA mimarisinin
hiperparametrelerinin (aktivasyon fonksiyonlari,
optimizasyon algoritmalari vb.) ayarlanmasi

gerceklestirilmistir. Sonuglar ¢esitli metrikler (R2, RMSE,
MAE) kullanilarak degerlendirilmis ve grafiksel olarak
gosterilmistir. Buna gore modelin hiper
optimizasyonunun tiim metriklerdeki performansini

309

iyilestirdigini ve %8,3'liik goreceli ortalama hataya
ulastig tespit edilmistir.

Calainho  vd,  2022’de  gayrimenkul fiyat
endekslerinin olusturulmasina yonelik tek bir atif Zincirli
Paasche (Chained Paasche) yaklasimi sunmaktadir. Bu
calismada kullanilan veriler, New York'ta 2000-2019
doéneminde 29.998 ticari gayrimenkul isleminden alinan
veriler ile olusmaktadir. Calismada gayrimenkuliin farklh
zaman dilimindeki degerinin belirlenmesinde dogrusal
ve dogrusal olmayan modeller kullanilmaktadir. Her
zaman dilim (dénem) i¢in hiperparametre ayarlamasi,
model tahmini ve fiyat tahmini gergeklestirilir. Bu
nedenle her zaman dilimi i¢in her algoritmayi kullanarak
tahmin edilen veya egitilen bir model bulunmaktadir.
Sonuglar, makine 6grenimi algoritmalari modellerinin
tahmin dogrulugunun dogrusal modellere goére daha
yliksek oldugunu gostermektedir.

Literatiirde yapilan c¢alismalar incelendiginde;
Kalliola vd., 2021 disinda diger ¢alismalarin
hiperparametre tekniklerinden ve hiperparametre
degerlerinden  bahsettigi  sdylenebilirken  hiper-

parametrelerin optimizasyonuna yonelik bir analiz
gerceklestirildikleri sdylenemez. Makine o6grenme
modellerinin basar1 performansi, hiperparametre
degerlerinin belirlenmesinden ve secilmesinden biiyiik
Olciide etkilenmektedir (Kim vd., 2020). Bu kapsamda
konut fiyat degerini tahmin edilmesine yonelik yapilacak
calismalarda hiperparametre degerlerinin optimize
edilerek tahmin degerlerinin belirlenmesi basarim
metriklerinin artirllmasinda énem tasimaktadir.

5. Sonug

Son  yillarda  geleneksel tekil degerleme
yéntemlerinin yani sira, Makine Ogrenimi Teknikleri gibi
gelismis tahmin yaklasimlari da toplu tasinmaz
degerlemesi icin kullanilmaktadir. Bu ¢alisma, Bayes
Teknigi ile Hiper-Optimize edilmis Makine Ogrenimi
Yontemlerini kullanarak, toplu tasinmaz degerleme
stireclerinde daha etkili ve dogru sonuglara ulasmay1
amaglamistir.

Analizlere gore elde edilen veriler 1s181nda Cekirdek
Regresyonu ile model sonucu R2 degeri 1’e en yakin ve
MSE, MAE ve MAPE degerleri i¢in 0’a en yakin sonuglari
saglamaktadir. Bu durumda elde edilen egitim verisi
sonuclarina gore, Bayes Teknigi ile Hiper-Optimize
edilmis Cekirdek Regresyonu en basarili sonuglar
gerceklestirmistir. Topluluk regresyonu ile model
sonucu R2 degeri 1’e en yakin ve MSE, MAE ve MAPE
degerleri i¢in 0’a en yakin sonuglar1 saglamaktadir. Bu
durumda elde edilen test verisi sonuglarinda farkl
regresyonlar basarili olsa da genel olarak bakildiginda,
Bayes Teknigi ile Hiper-Optimize edilmis Topluluk
Regresyonu en basarili sonuglari gergeklestirmistir.

Calismanin kigiik dlgekli kentlerde kent biitiiniinde
yapiliyor olmasi ve buna yo6nelik yapilan bu analizler
calismanin  oOncelikli farkini ortaya koymaktadir.
Calismanin 6ne ¢iktig1 bir diger nokta ise, tasinmaz deger
degisiminin Hiper-Optimize edilmis Makine Ogrenimi
Teknikleri kullanilarak yiiksek dogrulukla tahmin
edildigi ve bu basarim metriklerinin detayl bir sekilde
analiz edilmesidir.
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Bu ¢alisma;

e Kiiciik olcekteki kentlerde boélgesel esitsizlikleri
onlenmesinde,

e Yerel yoneticilerin imarl arsa ihtiyacinin ve yerel
halkin imarli arsa taleplerinin gergeklestirilmesi ve

kentin surdirilebilir nitelikli mekansal
stratejilerinin ve gelisme planlarinin
dizenlenmesinde,

e Toplu tasinmaz degerlemesi i¢cin kent biitiiniinde
bir yaklasim gelistirilmesinde,

e Kentin tasinmaz deger profilinin belirlenmesinde,

e Milk sahipleri, yatirnmcilar ve gayrimenkul
degerleme uzmanlar1 icin degerleme siirecinin
bilimsel ve objektif nitelik kazanmas1 ve basarili
deger tahmini yturiitmeleri,

e Kentyoneticilerine imar ve sehircilik yatirimlarinda
bolgesel  esitsizlikleri ~ 6nlemeye  rehberlik
olusturulmasinda,

onemli bilimsel katkilar sunmaktadir.
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