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CBS ve Makine Ogrenmesi yontemleri ile konut amach tasinmazlarin toplu degerlemesi
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Tasinmaz Degerleme, Toplu tasinmaz degerleme uygulamalarinda Cografi Bilgi Sistemleri (CBS) ve Makine
Toplu Degerleme, Ogrenmesi yontemleri yaygin olarak kullanilmaktadir. Konut amagh degerleme calismalarda
Nominal Degerleme, binalarin yiizolgiimii, oda sayisi gibi fiziksel 6zelliklerine odaklanilmakta, konumsal kriterler
CBS, yeterince analiz edilmemektedir. Ote yandan énemli yerlere yakinlik, deniz veya orman
Yapay Zeka, manzarasl, diiz bir topografya gibi kriterler ise tasinmaz degerini 6nemli derecede etkileyen
Makine Ogrenmesi konumsal faktorlerdendir. Bu calismada Tiirkiye ve Birlesik Krallik'ta bulunan konut amagh

tasinmazlarin toplu degerlemesi icin CBS ve Makine Ogrenmesi entegre edilerek hibrit bir
yaklasim gelistirilmistir. A¢ik lisansh cografi veri kaynaklar1 kullanilarak yakinlik, yiizey ve
goriinirlik analizleri gerceklestirilmis, CBS tabanli Nominal Degerleme Yontemi ile tasinmaz
deger haritas: lretilmistir. Ayrica XGBoost, CatBoost, LightGBM ve Rastgele Orman gibi
topluluk 6grenmesi regresyon algoritmalari kullanilarak fiyat tahmini i¢in degerleme
modelleri olusturulmustur. CBS analizlerinden elde edilen konumsal kriter puanlar1 6znitelik
zenginlestirme amaciyla degerleme verilerine dahil edilmis, tahmin dogrulugu 6nemli
derecede artirilmistir. Calismada Rastgele Orman modeli ile diger regresyon yontemlerine
kiyasla daha yiiksek bir dogruluga ulasilmistir.

GIS and Machine Learning based mass valuation of residential properties

Keywords ABSTRACT

Real Estate Valuation, Geographic Information Systems (GIS) and Machine Learning methods are widely used in
Mass Valuation, mass property valuation practices. Focusing on physical attributes of properties, locational
Nominal Valuation, criteria are insufficiently used during the price prediction process. Whereas, locational criteria
GIS, like proximity to important places, sea or forest views, flat topography are some of the spatial
Artificial Intelligence, factors that extremely affect the property value. In this study, a hybrid approach is developed
Machine Learning by integrating GIS and Machine Learning for automated mass valuation of residential

properties in Turkey and the United Kingdom. GIS-based Nominal Valuation Method was
applied to produce a land value map by carrying out proximity, terrain, and visibility analyses.
Besides, ensemble regression methods like XGBoost, CatBoost, LightGBM, and Random Forest
are built for price prediction. Spatial criteria scores obtained from GIS analyses were included
in the price prediction data for feature enrichment purpose. Results showed that adding
locational factors to the property price data increased the prediction accuracy dramatically. It
also demonstrated that Random Forest was the most successful regression model compared
to other ensemble methods.
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1. GIRIS

Tasinmaz mallar miilkiyet giivencesi ve degerli
varlik olma ozellikleri sebebiyle sosyal ve ekonomik
yonlerden énemli bir ¢ekicilige sahiptirler. Ote yandan
tasinmaz degeri, siirdiiriilebilir kalkinma hedeflerine
ulasmak icin gerekli olan kiiresel arazi yonetimi
modelinin 6nemli bir bilesenidir (Enemark, 2004). Etkin
bir tasinmaz piyasasinin olusumunu destekleyen
tasinmaz  degerine alim satim, vergilendirme,
kamulastirma, sermaye piyasasi faaliyetleri gibi birgok
islemde ihtiya¢ duyulmaktadir (FAO, 2017; McDermott,
Myers ve Augustinus, 2018; UN-GGIM, 2019). Bu sebeple
tasinmaz degerinin standartlara uygun, objektif bir
yaklasimla degerlendirilmesi olduk¢a 6nemlidir.

Tasinmazlara dayali islemlerde piyasa degerinin
belirlenmesi icin her yil sayisiz degerleme raporu
olusturulmaktadir.  Ote  yandan  vergilendirme,
kamulastirma, imar uygulamalari, portfoy yonetimi gibi
cesitli uygulamalarda hizli ve otomatik degerleme
yaklasimlarina ihtiyag duyulmaktadir. Literatiirde
Hedonik Degerleme, Nominal Degerleme, Coklu
Regresyon Analizi, Topluluk Ogrenmesi Yoéntemleri,
Yapay Sinir Aglar1 (YSA) gibi toplu degerleme yontemleri
yukarida belirtilen amaglar i¢in yaygin olarak
kullanilmaktadir (Jahanshiri, Buyong, Rashid ve Shariff,
2011; Mohd, Jamil, Johari, Abdullah ve Masrom, 2020;
Pagourtzi, Assimakopoulos, Hatzichristos ve French,
2003; Wang ve Li, 2019).

Acik veri kavrami, son donemde tilkelerin yiiriirliige
koydugu yasal mevzuat altyapisi ile 6nemli olciide
artmistir (Open Data Barometer, 2017). Agik verilerin
ekonomik deger, seffaflik, verimlilik ve kamu
hizmetlerini iyilestirme gibi bir¢cok faydasi vardir (The
European Data Portal, 2021). Devletlerin ve
belediyelerin agik veri portallar1 sayesinde kullanicilar
glncel ve dogru verilere kolaylikla ulasabilmektedir.
Ulkemizde de son dénemde acik veri portallarinin
yayginlastigt ve cografi verilerin vatandaglar ile
paylasilmasiyla birlikte endiistrilesme yolunda 6nemli
bir katma deger olusturdugu gézlemlenmektedir.

Birlesik Krallik, 2010 yilindan itibaren “data.gov.uk”
veri portali iizerinden cesitli alanlarda ¢ok sayida veriye
acik erisim saglamistir. HM Land Registry - Price Paid
Data (PPD), ingiltere ve Galler'deki konutlarin cesitli
fiziksel 6zelliklerini ve alim-satim kayitlarini igeren bir
acik devlet verisidir (Price Paid Data, 2021). Ote yandan
Energy Performance Certificates (EPC) verileri de
ingiltere ve Galler'deki binalarin toplam yiizél¢iimii,
enerji verimlilik degerleri, karbondioksit emisyonlari,
1sitma maliyetleri gibi bircok faydali 6znitelik bilgisini
biinyesinde barindiran bir acik veridir (EPC, 2021). Ote
yandan {lkenin harita kurumu Ordnance Survey
tarafindan da birgok temel cografi veri setleri agik lisans
ile paylasilmaktadir.

Bu ¢alismanin temel amaci, Cografi Bilgi Sistemleri
(CBS) ve Makine Ogrenmesi algoritmalarinin birlikte
kullanilmasiyla ytiksek dogruluga sahip bir tasinmaz
degerleme modelinin olusturulmasidir. Bu kapsamda
CBS tabanli Nominal Degerleme Yontemi ile bilimsel ve
nesnel degerlendirmeye dayali bir tasinmaz deger
haritasinin olusturulmasi, Tiirkiye ve Ingiltere’de konut

vasifli tasinmazlarin toplu degerlemesi igin cesitli
Makine Ogrenmesi regresyon modellerinin
performanslarinin karsilastirilmas1 hedeflenmektedir.
Ayrica yakinlik, ylizey ve goriiniirlik gibi cografi
analizler sonucunda elde edilen nominal Kkriter
puanlarinin degerleme verilerine eklenmesiyle birlikte
Oznitelik zenginlestirmesini ve konumsal kriterlerin
deger tahmin dogruluguna katkisini incelemektedir.

2. YONTEM

Konumsal kriterlerin tasinmaz degeri iizerindeki
etkisini ortaya koymak icin CBS'den yararlanmak
miimkiindiir. Toplu degerleme ¢alismalarinda CBS’nin
yonetim ve gorsellestirme islevlerinin yanisira, giicli
konumsal analiz kabiliyeti de bulunmaktadir. Cografi
Agirlikli  Regresyon, Mekansal Analiz ve Nominal
Degerleme gibi CBS tabanl toplu degerleme yontemleri,
genis alanlarda bulunan tasinmazlarin hizli, dogru ve
objektif bir sekilde degerlendirilmesini saglamaktadir.

Nominal Degerleme, farkli etki diizeylerine sahip
kriterlerin puanlama usiiliine dayali agirlikli toplamini
ifade eden, Agirlikli Dogrusal Kombinasyon yaklasimini
baz alan stokastik bir yontemdir (Mete ve Yomralioglu,
2019; Yomralioglu, 1993). Degeri etkileyen her bir
kritere belli bir 6lcekte (6rnegin 0-100 araliginda) puan
verilerek hem arazi hem de binalarin degerleri nesnel bir
yaklasimla, parametrik olarak belirlenebilmektedir. Bir
tasinmazin toplam nominal degeri, parsel veya piksel
alanmi ile carpilan kriter puanlarinin agirlikli toplami
olarak hesaplanmaktadir (1).
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V: Toplam nominal deger
S: Parsel veya piksel alani
f: Faktor puani

w: Faktor agirligi

Makine Ogrenmesi yoéntemleri finans, yatirim,
gayrimenkul degerleme gibi ¢esitli ekonomik alanlarda
yaygin olarak kullanilmaktadir. Toplu tasinmaz
degerleme uygulamalarinda, objektif ve dogru fiyat
tahmini icin ¢cogunlukla regresyon analizleri ve YSA'dan
yararlanilmaktadir. Regresyon analizi, bir bagimh
degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken
arasindaki iliskileri kestirmek i¢in kullanilir. Tasinmaz
degerlemede Dogrusal, Ridge, Lasso, Polinomal ve
Bayesci Regresyon gibi ¢esitli yontemlerin yani sira
Topluluk Ogrenmesi regresyon modelleri de yaygin
olarak kullanilmaktadir.

CBS ve Makine Ogrenimi yéntemleri, toplu tasinmaz
degerleme amacghh matematiksel model olusturmak icin
yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu ¢alismada CBS’nin
konumsal analiz yetenegi ile Makine Ogrenmesinin
tahminleme algoritmalar bir araya getirilmis, 6znitelik
zenginlestirme yaklasimi ile yiiksek dogruluga sahip bir
degerleme modeli gelistirilmistir.
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ISTANBUL NOMINAL DEGER HARITASI A
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Tasinmaz deger haritalary, bir bolgedeki fiyat
degisimlerinin ortaya konmasini saglamakta ve yonetim,
planlama, vergilendirme gibi faaliyetleri
kolaylastirmaktadir. Calismada Istanbul ve Izmir
sehirleri icin belediyelerin kullanima sundugu agik
veriler ile OpenStreetMap verileri; Londra ve Manchester
sehirleriicin ise Ordnance Survey ve OpenStreetMap acik
veri kaynaklar1 kullanilmis, CBS tabanli Nominal
Degerleme yontemi ile yakinlik, yiizey ve gorinirliik
analizleri gerceklestirilerek arazi deger haritalan
tretilmistir (Sekil 1).

Makine Ogrenmesinin temel algoritma tiirlerinden
biri olan Regresyon analizi, tasinmazlarin fiyat tahmini
icin yaygin olarak kullanilmaktadir. Arastirma
kapsaminda c¢alisma alani olarak belirlenen iki farklh
tilkede konut vasifli tasinmazlarin degerlemesi icin
cesitli Makine Ogrenmesi regresyon modelleri
gelistirilmistir. Istanbul ve izmir sehirleri i¢in bir emlak
listeleme sirketinin uygulama gelistirme arayiizii (API)
kullanilarak konut fiyatlar1 elde edilmis, Londra ve
Manchester sehirleri icin ise PPD-EPC veri seti
kullanilmistir. Veri 6n isleme adimlarindan sonra veriler
%380 egitim, %10 dogrulama, %10 test olarak béliinmiis,
deger Kkestirimi icin XGBoost, CatBoost, LightGBM,
Rastgele Orman regresyon modelleri olusturulmustur.
Modellerin tahmin basarisini 6l¢gmek icin R?, diizeltilmis
R?, Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error - MAE),
Ortalama Mutlak Yiizde Hatasti (Mean Absolute
Percentage Error - MAPE) ve Karesel Ortalama Hata

Sekil 1. Tiirkiglv‘eﬂz ve Ingiltere calisma bolgeleri icin iiretilen nominal deger haritalar1

(Root Mean Square Error - RMSE) gibi ¢esitli dogruluk
metrikleri kullanilmistir.

Tasinmaz degerleme verileri Makine Ogrenmesi
tabanli degerleme ¢alismalarinda fiyat tahmini igin
gereken bircok fiziksel Ozniteligi icermektedir. Ancak
daha yiiksek dogruluklu regresyon modelleri olusturmak
icin tasinmaz degeri ile yliksek korelasyona sahip
konumsal faktdrlerin de siirece dahil edilmesine ihtiyag
vardir (Kiel ve Zabel, 2008; Mete ve Yomralioglu, 2021;
Wyatt, 1997). CBS, konumsal kriterlerin tasinmaz degeri
lizerindeki  etkilerini ortaya koyabilmek icin
kullanilabilecek ¢ok sayida analiz araci sunmaktadir. Bu
kapsamda regresyon modelinin Oznitelik
zenginlestirmesi icin yakinlik, yiizey ve gorunirliik
analizlerinin nominal puanlar1 degerleme verilerine
entegre edilmistir. Zenginlestirilmis 6znitelikler elde
edildikten sonra konumsal faktorlerin degerleme
dogruluguna etkisini incelemek amayicla Makine
Ogrenmesi yontemleri ile regresyon analizi tekrar
gerceklestirilmistir. Tablo 1’de modellerin dogruluk
metrikleri gériilmektedir. Ozellik seciminin bir parcasi
olan 6zniteliklerin 6nem skorlari, bir degiskenin tahmin
sirecini ne kadar etkiledigini yorumlamak icin
kullanilmaktadir. Calismada regresyon modellerine dair
permiitasyon dnem skorlar1 hesaplanmstir.

3. BULGULAR

XGBoost, LightGBM, Rastgele Orman gibi Topluluk
Ogrenmesi yontemleri, konut fiyat tahminleri igin yaygin
olarak kullanilmaktadir.
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Tablo 1. Regresyon analizleri sonucu elde edilen dogruluk metrikleri

# Model R? Diizeltilmis R?2 MAE MAPE RMSE

1 XGBoost 0.4341 0.4340 98505.9861 0.4689 204625.5031
1 CatBoost 0.4551 0.4550 98811.1141 0.4737 200791.2485
1 LightGBM 0.4366 0.4365 101291.7355 0.4937 204170.2015
1 Rastgele Orman 0.4690 0.4689 95934.5759 0.4614 198211.9713
2 XGBoost 0.7907 0.7906 65367.1736 0.3107 123585.9848
2 CatBoost 0.8380 0.8379 56668.9762 0.2660 108740.2277
2 LightGBM 0.8058 0.8058 65567.8885 0.3188 119042.0076
2 Rastgele Orman 0.8579 0.8578 44888.7285 0.1941 101847.7448

1: Oznitelik zenginlestirmesi éncesi, 2: Oznitelik zenginlestirmesi sonrasi

Bu calismada Tiirkiye’nin istanbul ve izmir sehirleri
ile Ingiltere’nin Londra ve Manchester sehirlerinde toplu
tasinmaz degerleme calismasi gergeklestirmek amaciyla
cesitli  topluluk o6grenmesi regresyon yontemleri
kullanilmistir. Regresyon modellerinin performans
metrikleri ~ karsilastirildifinda, = Rastgele = Orman
algoritmasinin digerlerinden daha yiiksek dogruluga
sahip oldugu gorilmistiir. XGBoost, CatBoost ve
LightGBM regresyon modelleri iyi sonuglar verse de,
Rastgele Orman algoritmasinin dogruluguna
erisememislerdir. Ote yandan egitim icin gecen siireler
karsilastirildiginda, Rastgele Orman modeli en yavas,
LightGBM ise en hizli model olarak goze carpmistir. Elde
edilen sonuclara gore; Rastgele Orman modeli 0.8579 R?,
%0.1941 MAPE ve 101847.74 RMSE ile konut fiyat
tahmininde en basarili algoritma olmustur.

Tasinmaz degerleme veri setleri degeri etkileyen
fiziksel faktorlerle ilgili bircok 6znitelige sahip olmasina
karsin, tasinmazin konumsal veya cevresel 6zelliklerine
dair  o6znitelikleri bulundurmamaktadir.  Oznitelik
verilerini zenginlestirmek ve tahmin dogrulugunu
artirmak icin CBS analizleri kullanilmis, yakinlik, yiizey
ve goriinurliik kriterlerinin nominal puanlari veri setine
dahil edilmistir. Veri zenginlestirme isleminden sonra R2
%38,9 artmis, RMSE ise yaklasik %48,6 azalmistir.

4. SONUCLAR

Tasinmaz degerini esas alan faaliyetlerde toplu
degerleme yontemlerinin kullanimi son yillarda
yayginlasmistir. Hedonik  Degerleme, Nominal
Degerleme, Regresyon Analizi ve Yapay Sinir Aglar toplu
degerleme uygulamalarinin 6ne ¢ikan yontemlerinden
bazilaridir. Literatiirde konut amach tasinmazlarin toplu
degerlemesinde Makine Ogrenmesi algoritmalarini
kullanan ¢ok sayida calisma olmasina karsin tasinmaz
degerini 6nemli 6l¢lide etkileyen konumsal faktorlerden
¢ok binalarin fiziksel 6zelliklerine yogunlasildigi
goriilmektedir. Bu calismada, Tiirkiye ve Ingiltere'deki
konutlarin toplu degerlemesi i¢cin CBS tabanli Nominal
Degerleme yontemi ve cesitli Makine Ogrenmesi
regresyon algoritmalar1 birlikte kullanilmistir. Elde
edilen sonuglara gore Rastgele Orman algoritmasinin
fiyat tahmininde en basarili model oldugu goriilmiistiir.
Onerilen hibrit yaklasimin diinya genelinde herhangi bir
sehir icin tasinmaz degerleme verilerine kolaylikla
uyarlanabilecegi, tilkelerin ve degerleme kuruluslarinin

dinamik esash toplu tasinmaz degerleme ¢alismalarinda
yiksek dogruluk elde edebilecegi 6ngoriilmektedir.
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