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Toplu tagsinmaz degerlemesine yonelik mekansal yapay zeka (GeoAl)
analiz ara¢ paketinin gelistiriimesi
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Oz: Giiniimiizde tasinmaz sektoriintin hizl degisimi, niifus artisi, kentlesme ve ekonomik dinamiklerin ¢esitlenmesi, kentsel alanlarda
tasinmaz degerlerinin dogru, giincel ve hizli bicimde belirlenmesini zorunlu kilmigtir. Bu gereklilik, geleneksel degerleme yaklagimlarimin
otesine gegilerek, istatistiksel, mekdnsal ve yapay zekd temelli yontemlerin biitiinlesik bicimde kullanildigi veri temelli toplu tasinmaz
degerleme sistemlerinin énemini arturmistir. Bu baglamda, cografi bilgi teknolojileri ile makine 6grenmesi tekniklerinin bir arada
kullanilmasi tasinmaz degerleme siire¢lerinin otomasyonu agisindan yenilik¢i bir yaklasim sunmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda otomatize
toplu tasinmaz degerlemesine yonelik analiz araglarmi iceren Mekansal Yapay Zeka (GeoAl) analiz arag paketi gelistirilmistir. ArcGIS
platformunda, Python tabanli ArcPy modiilii ve acik kaynak kiitiiphaneler (NumPy, Pandas, Scikit-learn, LightGBM vb.) kullanilarak
gelistirilen bu arag paketi; veri on isleme (aykiri deger belirleme, normalizasyon, degisken se¢imi, egitim-test ayrumi), regresyon tabanlt
modelleme (Random Forest ve LightGBM) hiperparametre optimizasyonu ve model performans degerlendirme siire¢lerini biitiinlesik
bicimde gerceklestirecek sekilde tasarlanmistir. Gelistirilen analiz araglarin test etmek amaciyla Istanbul ilinin Tuzla ve Pendik ilgeleri
calisma alant olarak belirlenmigstir. Calisma alaninda 2019 Ocak-2023 Aralik dénemi igin 37 268 adet piyasa drneklemi temin edilmistir.
Ardindan bu veri seti cografi analizlerle zenginlestirilerek, toplamda 68 degisken iceren toplu tasinmaz degerleme veri seti
olusturulmugstur. Veri on isleme araglart ile veri setinin aykirt veriler agisindan optimizasyonu, normalizasyonu, egitim/test veri setlerinin
olusturulmasi ve model degiskenlerinin belirlenmesi islemleri gerceklestirilmistir. Modelleme araglart ile egitim veri seti iizerinden toplu
tasinmaz degerleme modellerinin egitimleri gerceklestirilmistir. Performans degerlendirme analiz araglari ile test veri seti iizerinden
modellerin performans analizleri MAE, MAPE, RMSE ve R’ metriklerine gore gerceklestirilmistir. Sonu¢lar cografi bilgi teknolojileri ve
makine ogrenmesi tekniklerinin entegrasyonuyla gelistirilen analiz arag paketinin, toplu tasinmaz degerleme siire¢lerinde hem dogruluk
hem de otomasyon agisindan yiiksek bir potansiyel sundugunu ortaya koymaktadir.

Anahtar Sozciikler: Yapay zeka, Makine 6grenmesi, Mekansal yapay zeka (GeoAl), Toplu tasinmaz degerleme

Development of geospatial artificial intelligence (GeoAl) analysis tool package for mass real estate
valuation

Abstract: Today, the rapid transformation of the real estate sector, population growth, urbanization, and the diversification of economic
dynamics have made it essential to determine real estate values in urban areas accurately, up-to-date, and quickly. This necessity has
increased the importance of data-driven mass real estate valuation systems, in which statistical, spatial, and artificial intelligence-based
methods are integrated, going beyond traditional valuation approaches. In this context, the combined use of geographic information
technologies and machine learning techniques offers an innovative approach to the automation of real estate valuation processes. Within
the scope of this study, a Geospatial Artificial Intelligence (GeoAl) analysis tool package was developed, which includes analysis tools for
automated mass real estate valuation. Developed on the ArcGIS platform using the Python-based ArcPy module and open-source libraries
(such as NumPy, Pandas, Scikit-learn, LightGBM, etc.), this tool package is designed to perform data preprocessing (outlier detection,
normalization, feature selection, train-test split), regression-based modeling (Random Forest and LightGBM), hyperparameter
optimization and model performance evaluation steps in an integrated manner. To test the developed analysis tools, the districts of Tuzla
and Pendik in Istanbul were determined as the study area. In the study area, 37 268 market samples were obtained for the period of January
2019 to December 2023. Then, this dataset was then enriched with spatial analyses, creating a mass real estate valuation dataset containing
a total of 68 variables. Optimization of the dataset in terms of outliers, normalization, creation of training/test datasets and determination
of model variables were performed using data pre-processing tools. Training of mass real estate valuation models was carried out on the
training dataset using modelling tools. Model performance analyses were conducted on the test dataset using performance evaluation
analysis tool, based on the MAE, MAPE, RMSE, and R? metrics. The results show that the analysis package developed through the
integration of geographic information technologies and machine learning techniques offers high potential in mass real estate valuation
processes in terms of both accuracy and automation.
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MToplu tasinmaz degerlemesine yonelik mekénsal yapay zeka (GeoAl) analiz arag paketinin gelistiriimesi

1. Giris

Giiniimiiz kentlesme dinamikleri, degisen ekonomik kosullar ve artan niifus yogunlugu, kentlerdeki tasinmaz piyasalarimin
karmasik, ¢ok boyutlu ve dinamik bir islev kazanmasina neden olmustur. Bu doniisiim, tasinmaz degerlemesinin yalnizca
tekil olarak degil, ayn1 zamanda veri temelli olarak toplu ve sistematik bicimde gerceklestirilmesini gerekli kilmaktadir.
Ozellikle kamu y&netimi, kentsel planlama, vergi politikalar1 gelistirme, yatirim planlama ve siirdiiriilebilir arazi yénetimi
gibi tasinmaz deger bilgisine gereksinim duyulan alanlarda toplu tasinmaz degerleme siireglerinin hizli, seffaf ve tutarli
bigimde gergeklestirilmesi biiyiik éneme sahiptir (Unel & Yalpir, 2023; Yalpir vd., 2021). International Association of
Assessing Officers (IAAO) tarafindan yapilan tanima gore toplu tasinmaz degerleme; belirli bir tarih itibariyle bir grup
tasinmazin ortak veriler, standartlagtirilmig yontemler ve istatistiksel testler kullanilarak degerlemesi islemi olarak
tanimlanmaktadir (IAAO, 2013). Bu tanim, toplu tasinmaz degerlemesinin yalnizca teknik bir faaliyet degil, ayn1 zamanda

giiclii bir veri yonetimi ve analitik karar destek siireci olduguna acikga isaret etmektedir.

Toplu tasinmaz degerleme faaliyetlerinin etkin bigimde gergeklestirilebilmesi, farkli kaynaklardan elde edilen biiyiik hacimli
ve ¢ok boyutlu veri setlerinin analiz edilebilmesi ve veri setlerinin cografi veriler kullanilarak zenginlestirilmesine baglidir.
Bu gereksinimlere paralel olarak, son yillarda yapay zeka kapsaminda makine 6grenmesi ve cografi bilgi teknolojileri gibi
veri temelli yaklagimlar, tasinmaz degerleme siireclerine dahil edilerek etkin ¢dziimler gelistirilmeye baglanilmistir (Sigman
& Aydmoglu, 2023). Omegin, Soltani vd. (2022), bina ve bagimsiz bdlim 6zellikleri, cesitli kentsel fonksiyonlara
erisebilirlik ve mahalli 6zellikleri temsil eden 38 degisken iceren bir veri seti ile toplu tasinmaz degerleme modelleri
gelistirmislerdir. Modellerin gelistirilmesinde Linear Regression (LR), Decision Tree (DT), Random Forest (RF) ve Gradient
Boosting Machine (GBM) gibi makine dgrenmesi algoritmalarini kullanmislardir. Geng vd. (2025), yapisal, konumsal ve
demografik faktorlere iliskin 22 degisken igeren bir veri seti ile LR, Gaussian Process Regression (GPR), Support Vector
Machine (SVM), Artificial Neural Networks (ANN), RF gibi algoritmalari kullanarak taginmaz degerleme modelleri
gelistirmislerdir. Modellerin egitimi i¢in kullanilan veri setindeki konumsal faktorler, Cografi Bilgi Sistemleri (CBS) tabanli
yakinlik analizleri yapilarak piyasa 6rneklemleri ile iligkilendirilmistir. Ayrica piyasa degerleri ile degerleme modellerinden
elde edilen tahminler kullanilarak enterpolasyon analizleri gergeklestirilmis olup, tasinmaz degerlerinin mekansal dagilimlari
irdelenmistir. Truong vd. (2020), konut tipindeki tasinmazlar i¢in yapisal ve konumsal 26 degisken igeren bir veri setini veri
on igleme ve kesifsel veri analiz yontemleri ile degerlendirerek modelleme siirecine hazir duruma getirmislerdir. Ardindan
RF, Extreme Gradient Boosting (XGBoost), Light Gradient Boosting Machine (LightGBM), Hybrid Regression Model
(HRM) gibi algoritmalarla kullanarak degerleme modelleri gelistirerek, makine &greme algoritmalarinin degerleme
siireglerinde etkin bigimde kullanilabilecegine dikkat ¢ekmislerdir. Jafary vd. (2024), arazi tipindeki taginmazlar i¢in arazi
ozellikleri, topografik faktorler, konumsal faktorler, cevresel faktorler, sosyo-demografik faktorler, planlama faktorleri gibi
37 degisken iceren bir veri seti ile Support Vector Regression (SVR), RF, XGBoost ve Deep Neural Network (DNN)
algoritmalarin1 kullanarak tasinmaz degerleme modelleri gelistirmislerdir. Degerleme faktorlerinin genis bir yelpazede
degerlendirildigi ¢calismada gelistirilen degerleme modelleri ile elde edilen tahminler kullanilarak CBS tabanl arazi deger

haritalar1 da iiretilmistir.

Makine 6grenmesi algoritmalarinin degerleme veri setleri i¢indeki ¢ok sayidaki degisken igin karmasik Sriintiileri ve iligkileri
Ogrenebilme yetenegi sayesinde, tasinmaz deger tahmininde yiiksek dogruluk saglayan degerleme modelleri gelistirilerek
karar destek siirecleri hizlandirilabilmektedir (Baldominos vd., 2018; Baur vd., 2023). Makine 6grenmesi algoritmalar1 ve
CBS bir araya getirildiginde, geleneksel tekil degerleme yaklagimlarina (karsilagtirma, maliyet ve gelir yontemleri) kiyasla
daha nesnel, tekrarlanabilir ve veriye odakli sonuglar iiretilebilmektedir (Mete & Yomralioglu, 2022). Bu baglamda yapay

zeka teknikleri ile CBS’nin entegrasyonunu ifade eden Mekansal Yapay Zeka (Geospatial Artificial Intelligence, GeoAl)
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kavrami on plana ¢ikmaktadir. GeoAl, mekansal verilerin analizinde makine &grenmesi, derin dgrenme ve istatistiksel
modelleme gibi farkli yapay zeka yontemlerinin kullanilmasiyla ortaya ¢ikan disiplinler arasi yeni bir yaklagim olarak
degerlendirilmektedir (Choi, 2023). GeoAl, biiylik hacimli veri setlerinin islenmesi, karmasik mekansal oriintiilerin
tanimlanmas1 ve mekéna bagl olarak degisen iliskilerin modellenmesi gibi farkli alanlarda giiglii ve 6lgeklenebilir ¢oziimler
sunmaktadir. Bu kapsamda GeoAl, toplu tasmmmaz degerleme siireclerinin otomasyonu ve degerleme modellerinin

performanslarinin iyilestirilmesi agisindan 6nemli bir potansiyele sahiptir (Mete, 2025).

Makine 6grenmesi algoritmalari ile toplu taginmaz degerleme siireci; aykir1 veri analizi, normalizasyon, degisken sec¢imi gibi
veri On isleme, cesitli algoritmalar kullanilarak tahmin modellerinin egitildigi modelleme, MAE, MAPE, RMSE, R? gibi
metriklerle performansin degerlendirildigi performans analizini igeren birbirine bagli agsamalardan olusan bir yapiya sahiptir
(Sisman & Aydinoglu, 2022). Bu siiregte yer alan islemlerin birbirinden bagimsiz olarak gerceklestirilmesi, 6zellikle biiyiik
degerleme veri setleri s6z konusu oldugunda hem zaman alict hem de modelleme siirecinde hata yapma riskini artiran bir
durum olarak degerlendirilebilir. Bu nedenle s6z konusu islemlerin sistematik, biitiinlesik, tekrar iiretilebilir ve hizli bigimde
gerceklestirilebilmesi icin CBS ortaminda toplu tasinmaz degerlemesine yonelik siiregler i¢in mekansal yapay zeka analiz

araglarina gereksinim bulunmaktadir.

Bu calismada toplu tasinmaz degerlemesine yonelik makine 6grenmesi temelli GeoAl uygulama analiz arag paketinin
gelistirilmesi hedeflenmektedir. Bu kapsamda toplu tasinmaz degerlemesi siireclerinde veri 6n isleme, modelleme ve model
performans analizlerine iligkin yontemler detayli bi¢cimde irdelenerek gelistirilmesine gereksinim duyulan analiz araglar
belirlenmistir. Ara¢ paketi igerisinde veri On isleme, regresyon tabanli modelleme (RF ve LightGBM), hiperparametre
optimizasyonu ve model performans degerlendirme adimlarimi biitiinlesik bigimde gergeklestirecek analiz araglar
gelistirilmistir. Gelistirilen analiz araglarini test etmek amaciyla Istanbul ilinin Tuzla ve Pendik ilgelerinden mahalleler iceren
calisma alaninda pilot toplu tasinmaz degerleme uygulamasi gerceklestirilmistir. Bu baglamda analiz araglarinin
gelistirilmesinden pilot uygulama alaninda analiz araglarinin test edilmesi agsamasina kadar olan iglemler igin izlenen

metodolojik adimlar Sekil 1°de verilmistir.

2. Analiz Araglarina Genel Bakis

Calisma kapsaminda, makine 6grenmesi temelli regresyon analizlerinin 6zel olarak toplu tasinmaz degerleme siireglerinde
etkin sekilde kullanilmasini saglayan GeoAl isimli bir CBS analiz ara¢ paketi gelistirilmistir (Sekil 2). Arag¢ paketi, acik
kaynakli programlama dili olan Python ile ArcGIS Pro platformunda gelistirilmistir. Paketin gelistirilmesi sirasinda
platformun mekansal analiz yeteneklerini programlama dili ile birlestirmeyi saglayan Arcpy modiilii 6ncelikli kullanilmistir.
Kullanilan diger Python modiilleri ve kiitiiphaneleri ile kullanim amaglari ise sirasiyla su sekildedir: NumPy kiitiiphanesi,
matris ve dizi gibi sayisal hesaplamalarin yapilmasinda; Pandas kiitiiphanesi, verilerin yapilandirilmas: ve
doniistiirilmesinde; Matplotlib ve Seaborn kiitiiphaneleri, verilerin gorsellestirilmesi ayn1 zamanda makine 6grenmesi
modellerinin ¢iktis1 alinmasinda kullanilmistir. Makine 6grenmesi algoritmalar1 igin, Scikit-learn kiitiiphanesinden
RandomForestRegressor algoritmasi, lightGBM Kkiitiiphanesi {izerinden LGBMRegressor algoritmasina yer verilmistir. Son
olarak modellerin kaydedilip yeniden yiiklenmesinde Joblib modiiliinden, sistem ve dizin islemlerinde os modiiliinden,
rastgele veri iiretimi islemlerinde ise random modiiliinden yararlanilmstir (Pedregosa vd., 2011). Calismada paket gelistirme
ortami1 olan ArcGIS Pro platformunun 3.1, Python programlama dilinin 3.9.16 versiyonlar1 kullanilmis diger kiitiiphanelerin

versiyon uyumluluguna dikkat edilmistir.
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Sekil 1: Calisma kapsaminda izlenen metodoloji

- Mekansal Yapay Zeka (GeoAl) Analiz Arag Paketi.atbx

1_Aykin Veri Belirleme Analiz Araci

i) g

2_MNormalizasyon Analiz Araci

IEf' 3_Degisken Secimi Analiz Araci

EP 4_Eg§itim/Test/Validasyon Hazirlama Araci
[EF 5_Random Forest (RF) Analiz Araci

15 6_LightGBM Analiz Araci

I5 7_Hiperparametre Optimizasyon Analiz Araci

i

8_Performans Dederlendirme Analiz Araa

Sekil 2: Mekansal yapay zeka (GeoAl) analiz arag paketine genel bakis

Gelistirilen arag paketi, veri bilimi siirecinin temel asamalarint kapsayan veri 6n isleme, veri modelleme ve performans
degerlendirme olmak {izere ii¢ temel modiil olarak degerlendirilebilmektedir. Veri 6n isleme modiilii, modelleme 6ncesinde
veri setinin analiz ve hazirlik siireclerini gerceklestiren dort arag kutusunu igermektedir. Aykir1 Veri Belirleme Analiz Araci,
veri setindeki aykir1 degerlerin tespit edilmesine olanak tanirken; Normalizasyon Analiz Araci, veri seti icerisindeki
degiskenlerin standartlagsmasini saglamaktadir. Degisken Secim Analiz Aract modelde kullanilacak anlamli bagimsiz
degiskenlerin belirlenmesini, Egitim-Test-Validasyon Bolme Analiz Araci ise veri setinin model egitimi ve performans

analizleri igin boliinmesini saglamaktadir.
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Modelleme modiilii, tahmin modellerinin gelistirilmesine yonelik RF ve LightGBM olmak iizere iki ayr1 makine 6grenme
algoritmasinin entegre edildigi analiz araglar1 ile bu algoritmalarin parametrelerinin iyilestirilmesine yonelik hiperparametre
optimizasyon analiz aracini kapsamaktadir. Performans degerlendirme modiilii ise, modelleme siirecinde elde edilen
tahminlerin dogrulugunu ve giivenilirligini ¢esitli makine 6grenmesi performans metriklerine gére hesaplayan Performans
Degerlendirme Analiz Araci’ndan olusmaktadir. Tiim analiz araglarinin etkilesimli olarak genel isleyisi ve girdi/cikt1 veri

akislar1 Sekil 3’te verilmistir.
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Sekil 3: Arag paketi gelistirme siirecinde kullanilan yéntemler ve izlenen ig akis semasi
2.1 Veri On isleme Modiiliiniin Gelistirilmesi
Bir veri kiimesini, makine 6grenmesi teknigi kullanilarak analize daha uygun hale getirmek amactyla gerceklestirilen islemler
biitiiniine veri 6n isleme denilmektedir. Bu islem adimi genelde; aykiri veri belirleme, veri normalizasyonu, degisken

diizeylerinin belirlenmesi ve son olarak veri setinin uygun yiizdelik oranlarda bdliinerek egitim ve test verisi elde edilmesi

seklinde gerceklestirilmektedir.

2.1.1 Aykin Veri Belirleme Analiz Araci

Aykart veri genel istatiksel dagilimdan sapan, bu dagilimla uyumlu ¢ogu veriden bariz sekilde uzakta kalan, giivenilir
sonuglari elde etmeyi zorlastiran veri olarak tanimlanmaktadir. Olusturulan bir tahmin modelinin daha dogru sonug vermesi

icin bu degerlerin tespit edilmesi, veri setinden ¢ikartilarak verinin optimize edilmesi gerekir (Liu vd., 2004; Sisman &
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Aydinoglu, 2022). Literatiir incelendiginde Boxplot ve Median Absolute Deviation (MAD) yontemlerinin yaygin bigimde
kullanildig1 gériilmistiir (Aydinoglu & Sisman, 2024; Cilgin vd., 2023). Bu kapsamda gelistirilen Aykir1 Veri Belirleme

Analiz Aract’na kullanici se¢imli olacak bigimde Boxplot ve MAD yontemleri entegre edilmistir.

Boxplot yontemi, veri setindeki dagilimi, verilerin merkezi egilimini ve yayilma 6zelliklerini inceleyen ve bu kavramlari
kutu grafikleriyle ifade eden yontemdir. Bu yontemin grafiginde, veri seti icerisindeki degiskenler minimum, maksimum,

medyan, 1. ¢eyrek ve 3. ceyrek olmak tizere bes farkl: istatistiki bilgi acisindan degerlendirilmektedir (Sekil 4).

Ceyrekler Arasi Aralik

| (IQR) |

Aykir Veri Aykir Veri
e @ @ [ N J
Minimum Medyan Maksimum

-1.5*IQR +1.5*IQR
& Q 1.Ceyrek 3.Ceyrek Qs Q
Q) (Q3)

Sekil 4: Boxplot teknigi ¢alisma prensibi

MAD yontemi ise aykir1 veri belirlemede kullanilan istatiksel tabanli bir diger yontemdir. Bu yontemde 6ncelikle veri setinin
medyant bulunur. Veri setini olusturan her veriden (X), bulunan medyan degeri ¢ikartilarak mutlak degerler hesaplanir. Daha
sonrasinda tiim mutlak degerlerin medyani, normal dagilimli veri seti igin belirlenen b ¢arpani ile hesaplanmaktadir (Fitriyah
& Budi, 2019). Son olarak aykir1 verilerin tespitinde kullanilan minimum ve maksimum sinirlarin (kritik aralik) hesaplanmasi
icin k isimli esik deger belirlenir. Literatiir incelendiginde b ¢carpaninin sayisal degeri genellikle 1.4826, k esik degerinin ise
3 alindig1 goriilmektedir (Leys vd., 2013; von Davier & Bezirhan, 2023). Yoéntem i¢in kullanilan matematiksel formiiller

Esitlik 1 ve Esitlik 2°deki gibidir:
MAD = b * (medyan(|X — medyan(X)|) (1
medyan(X) — (k x MAD) < X < medyan(X) + (k x MAD) 2)

Sekil 5a’da kullanici ara yiizii verilen Aykiri Veri Belirleme Analiz Araci igin parametre kisminda ayrica bir kategorik
degisken secimi eklenmigtir. Boylelikle analiz edilmek istenen siirekli degiskeni, belirli bir kategorik degiskene gore alt
gruplara ayirarak degerlendirilebilmektedir. Bu degerlendirme her kategorik grubun kendi tasinmaz aykiri degerlerinin tespit
edilmesi ve veri setinden ayristirilmasi seklindedir. Ornegin toplu tasinmaz degerleme veri seti igerinde fiyat ve oda tipi (1+1,
2+1 vb.) degiskenlerin oldugu varsayildiginda, tanimlanan bu parametre ile her bir oda tipi i¢in aykir1 veriler tespit
edilebilmektedir. Aykir1 Veri Belirleme Analiz Araci’nda girdi parametre olarak kullanicidan baglangig veri setini almak i¢in
Degerleme Veri Seti, veri seti igerisinde aykir1 degerler agisindan analiz edilecek Analiz Degiskeni, analiz edilmek istenen
stirekli degiskeni, belirli bir kategorik degiskene gore alt gruplara ayirarak degerlendirilebilmek igin Kategorik Degisken ve
aykir1 veri analizinde kullanilacak yaklagim i¢in Yontem parametreleri eklenmistir. Arag ¢iktist olarak ise seg¢ilen aykirt veri
yontemine gore aykir1 verilerden temizlenmis “.shp” formatinda Optimize Edilmis Veri Seti, tespit edilen aykir1 verilerin bir
araya getirildigi Aykir1 Veri Seti ve kullanicinin Boxplot yontemi se¢mesi durumunda, belirlenen aykir1 degerlerin grafik

olarak gorsellestirilmesi ve kaydedilmesini saglayan Boxplot Grafigi ¢iktilar1 tanimlanmustir.
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2.1.2 Normalizasyon Analiz Araci

Veri setindeki aykirt degerlerin tespit edilerek ¢ikartilmasi, veri 6n islemenin bir sonraki adimi olan normalizasyon islemi
icin veri setinin hazir hale gelmesi anlamini tagimaktadir. Makine 6grenmesi siire¢lerinde farkli birimlerde olan verilerin ayni
Olcek araligmna getirilerek daha dogru islenmesini amaglayan yontemlere veri normalizasyonu denmektedir. Modelleme
algoritmasimin tahmin dogrulugunu arttirmak amaciyla yaygin olarak kullanilan Z-Skor, Mutlak Maksimum, Minimum-
Maksimum ve Robust gibi ¢esitli normalizasyon yontemleri gelistirilen Normalizasyon Analiz Araci’na entegre edilmistir

(Sekil 5b).

Z-skor: Veri setini olusturan her bir verinin, aritmetik ortalamadan ne kadar uzak oldugunu standart sapmalarina bolerek
aciklayan metottur. Formiilde x' standartlastirilmig deger, x orijinal deger, X aritmetik ortalama ve o, standart sapmadir

(Kappal, 2019).

x' == 3)

Minimum-Maksimum: Veri setindeki her bir veriyi kullanicinin belirledigi yeni minimum ve maksimum degere gore yeniden
Olgeklendiren bu yontem orijinal veri degerleri arasindaki iliskiyi korur. Formiildeki min(x) verinin minimumunu, max(x)
verinin maksimumunu, a kullanici tarafindan belirlenen minimum degeri b ise kullanici tarafindan belirlenen maksimum

degeri ifade etmektedir.

o (x—min(x))(b—a)
x=at max(x)—min (x) (4)
Mutlak Maksimum: Normallestirme yapilacak siitundaki her bir degeri o siitunun en biiyiik degerine (mutlak maksimum)
bolerek veriyi standardize eden yontemdir. Normallestirme araligi -1 ile 1 arasinda olan bu metodun formiilii asagidaki

gibidir. Formiildeki max(|x|) verilerin mutlak degerlerin maksimumudur.

r_ X

)

" max(|x|)

Robust Normalizasyonu: Veri setini ¢eyrekler arasi agiklik (IQR) ve medyana gére normallestiren bu metot veri setindeki
aykir1 degerlerden ¢ok fazla etkilenmez. Formiildeki medyan(x) verilerin medyan ve IQR(x) verilerin ¢eyrekler arasi

araligidir.

; _ x—medyan(x)

IQR(x)

(6)

Sekil S5b’de kullanici ara yiizii verilen Normalizasyon Analiz Araci, bir dnceki asamada aykir1 degerlerden arindirilarak
optimize edilen veri setini, Optimize Edilmis Degerleme Veri Seti adli parametre araciligiyla girdi olarak kabul etmektedir.
Analiz Degiskenleri isimli parametre ise normalize edilecek birden fazla siitunu girdi verisi igerisinden kullanicinin
se¢mesine olanak saglamaktadir. Bu siitunlarin se¢ilmesinin ardindan ara¢ kutusuna, her bir siitun isminin degistirilmesini ve
normallestirilmis degerlerin yer almasini saglayan Normallestirilmis Yeni Degiskenler parametresi eklenmistir. Bu sayede,
her bir degisken normalize edildikten sonra veri setinde orijinal siitunun yerine kullanici tarafindan belirlenen isimle yeni bir
siitun olusturulur. Aracin destekledigi yontemler bir 6nceki analiz aracinda oldugu gibi Yontem isimli parametre ile
kullaniciyla etkilesimli hale getirilmig, kullanicinin analiz siirecinde tercih edecegi yontemi se¢gmesi saglanmistir. Bu
yontemlerin gereksinimleriyle paralel olarak araca gizli parametreler eklenmistir. Kullanic1 normalizasyon metotlarindan

Minimum-Maksimum’u segtigi zaman, bu yontemdeki yeni deger araliklarini gizli olan Yeni Maksimum ve Yeni Minimum
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Deger parametreleri ile belirleyebilmektedir. Aksi halde bu parametreler diger yontemlerin segilmesi durumunda ara yiizde
goriilmemektedir. Son olarak araca yeni degiskenlerden olusan ve “.shp” veri formatinda olan Normallestirilmis Veri Seti

parametresi eklenmistir.

Geoprocessing v & X Geoprocessing v X
®  1_Aykin Veri Belirleme Analiz Aracc &P ® 2_Normalizasyon Analiz Araci )
Parameters Environments ? Parameters Environments
¥ Degerleme Veri Seti * Optimize Edilmis Degerleme Veri Seti
* Analiz Degiskeni * Analiz Degigkenleri {é}
1
¥ Kategorik Degisken * Normallestirilmis Yeni Degiskenler
—— Yontem

—— Normalizasyon Metot

Boxplot N Minimum-Maksimum o

* Optimize Edilmig Degerleme Veri Seti : S
Yeni Minimum Deger

& Ayin Veri Seti Yeni Maksimum Deger

* Normalize Edilmis Degerleme Veri Seti

¥ Boxplot Grafigi

Normalizasyon Metot

Yontem —
— v % Z-skor
¥ | Boxplot Minimum-Maksimum
MAD Mutlak Maksimum
Robust Standarizasyonu
(a) ‘ ») Run vy (b) ») Run ~

Sekil 5: Aykiri veri belirleme (a) ve normalizasyon analiz araci (b) ara ylizleri

2.1.3 Degisken Se¢im Analiz Araci

Veri 6n igleme modiiliiniin nemli bir araci olarak Degisken Se¢im Analiz Araci gelistirilmistir. Bu arag, ¢cok sayida degisken
iceren biiyiik boyutlu veri setlerinin boyutunu indirgemek, model i¢in anlamli degigkenleri belirleyerek model performansini
arttirmak amaciyla gelistirilmistir (Venkatesh & Anuradha, 2019). Verilerin 6nem diizeyini belirlemek amacryla analiz araci
arka planda literatiirde de yaygin bi¢imde kullanilan RF algoritmasini kullanmaktadir (Wang, 2023). Bu algoritmanin
kullanilmasinin temel sebebi, degiskenlerin 6nem diizeyinin belirlenmesinde sundugu yerlesik mekanizmadir (Dewi & Chen,
2019). Algoritmadaki feature_importances 06zelligi, her bir 6zelligin modeldeki katkisin1 degerlendirir ve kullanicinin hangi

ozelliklerin daha 6nemli oldugunu anlamasini saglamaktadir.

Sekil 6a’da kullanici ara yiizii verilen Degisken Se¢im Analiz Araci, Kullanicinin Normalizasyon Analiz Araci sayesinde
standardize duruma doniistiirdigli veri setini girdi olarak kabul etmekte olup, Bagimli ve Bagimsiz Degiskenler
parametrelerine ihtiyag duymaktadir. Bagimli degisken algoritmanin tahmin etmeye veya agiklamaya c¢alistig1 hedef olarak
aciklanip tek bir degiskenden olusmaktadir. Bagimsiz degiskenler ise veri seti igerisinde bagimli degisken disinda kalan ve
genellikle bagimsiz degiskenlerin tahmini i¢in kullanilan bir ya da daha fazla degiskenden olusan girdiler olarak
tanimlanmaktadir. Bu analiz aracinda RF algoritmasiyla bagimli degisken parametresinin tahminine bulunduklar katkilara
gore bagimsiz degiskenlerin 6nem diizeyleri hesaplanmaktadir. Aracta yer alan Tasinmaz No isimli parametre, veri setinin

benzersiz stitununu girmek i¢in olusturulmustur. Ayrica, aracta degiskenlerin hesaplanan 6nem diizeylerini kategorize etmek
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amactyla kullanici tarafindan secilebilen Degisken Onem Siniflar1 parametresi tanimlanmistir. Bu kapsamda bu parametre
icin Cok Diisiik Onem, Diisiik Onem, Orta Onem, Yiiksek Onem ve Cok Yiiksek Onem kategorileri segilebilmekte olup,
degiskenlerin bu kategorilere gore atamasi K-Means kiimeleme teknigi kullanilarak gergeklestirilmektedir. Bu parametre
sayesinde kullanicilar, istedikleri nem diizeyine gore modellere dahil edecekleri degiskenleri segebilmektedir. Gelistirilen
aragta Degisken Onem Diizeyi ve Modelleme Veri Seti isimli iki ¢ikti tanimlanmstir. Degisken Onem Diizeyi ciktisi,
kullanicinin segtigi tiim bagimsiz degiskenlerin 6nem diizeylerini hesaplayip sonuglarin “.xlsx” formatinda kaydedilmesini
saglamaktadir. Bu dosya icerisinde degiskenlerin 6nem skorlariin yani sira her bir degiskenin dnem derecesi (Cok Yiiksek,
Yiiksek vb.) de yer almaktadir. Modelleme Veri Seti ¢iktisi ise, “.shp” veri formatinda iiretilen ve ¢caligma ortamina katman

olarak eklenen bir cografi veri setini ifade etmektedir.
2.1.4 Egitim-Test-Validasyon Veri Seti Bolme Analiz Araci

Makine 6grenmesi algoritmalari ile tahmin modelleri gelistirilebilmesi ve gelistirilen modellerin performans analizleri i¢in
egitim, test ve validasyon veri setlerine gereksinim duyulmaktadir. Bu islem ise genellikle baslangicta mevcut olan veri
setinin belirli oranlarda bdliinmesi ile gergeklestirilmektedir. Bu kapsamda veri 6n islem modiilii i¢in son analiz arac1 olarak
Egitim-Test-Validasyon Veri Seti Bolme Analiz Araci gelistirilmistir. Gelistirilen analiz araci, veri setini kullanici tarafindan
belirlenen yiizdelik oranlara gore rastgele bigimde egitim, test ve validasyon veri seti olarak tige ayirmaktadir. S6z konusu
islem, modelin yalnizca egitim verisine asir1 uyum saglamasimi engelleyerek, genelleme yetenegini artirmayi
hedeflemektedir. Sekil 6b’de kullanici ara yiizii verilen Egitim-Test-Validasyon Veri Seti Bolme Analiz Araci, Degisken
Secim Analiz Araci ile iiretilen Modelleme Degerleme Seti’ni girdi olarak almakta olup veri setini kullanicinin Bélme
Yiizdesi/Validasyon Bolme Yiizdesi parametrelerinde belirttigi oranlara gore egitim, test ve validasyon olmak {iizere iice
ayirmaktadir. Analiz ara¢ ¢iktilarinda ise “.shp” veri formatinda Egitim Veri Seti, Test Veri Seti ve Validasyon Veri Seti

tanimlanmustir.

Geoprocessing v & X [ Geoprocessing v e X
® 3_Degisken Secimi Analiz Araci @ © 4_Egitim/Test/Validasyon Hazirlama Aract =~ P
Parameters Environments ? Parameters Environments
* Normalize Edilmis Degerleme Veri Seti * Modelleme Degerleme Veri Seti
x Bagimh Degisken * Bolme Yuzdesi
{é} % Egitim Veri Seti
% Bagimsiz Degiskenler 4G%
x Test Veri Seti
* Taginmaz No
{é} * Validasyon Bolme Yuzdesi
— * Degigken Onem Siniflan (\E % Validasyon Veri Seti

* Degigken Onem Diizeyi Dosyasi
% Modelleme Degerleme Veri Seti

Degisken Onem Siniflan (A

Search L v
— Gok Dugtik Onem

[ ] Gok Yiiksek Onem

[ Dusiik Onem

‘ Orta Onem

Yiksek Onem
Add Cancel

(a) | ® R~ (b) [® rin ~

Sekil 6: Degisken secimi (a) ve Egitim-Test-Validasyon veri seti bélme analiz araci (b) ara ylizleri
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2.2 Modelleme Modiiliiniin Gelistirilmesi

Makine 6grenmesi modelleri genel anlamda regresyon, siniflandirma ve kiimeleme modelleri olmak iizere ii¢ kisimda
incelenmektedir (Aydin, 2018; Basheer vd., 2022; Peker vd., 2017) Bu ¢alismada makine 6grenmesinin regresyon kismiyla
ilgili modelleme araglart olusturulmus literatiirde yaygin bigimde kullanilan ve yiiksek modelleme performansi saglayan RF

ve LightGBM algoritmalar1 analiz araglarina entegre edilmistir.

2.2.1 Random Forest ve LightGBM Analiz Araglari

Algoritmalarin ¢alisma prensiplerine bakildiginda; temelinde karar agaclar1 bulunan ve bir topluluk 6grenmesi yontemi olan
RF, Breiman (2001) tarafindan ortaya atilmistir. RF algoritmasinda, her bir karar agaci veri setinin rastgele secilen bir alt
kiimesi kullanilarak egitilir ve agaglar arasinda miimkiin oldugunca diisiik korelasyona sahip, bagimsiz yapilar olusturulmaya
calisilir (Aydimoglu & Sisman, 2024; Ho,1995). Karar agaglari, veri setindeki degiskenler araciligryla dallanir ve bu dallanma,
degiskenlerin belirli esik degerlerine gore gergeklesir. Ancak, tek bir karar agaci ile calisildiginda, 6zellikle veri seti kiiciikse
modelin agir1 6grenme riski artar (Liao vd.,2016; Veranyurt vd.,2020). RF algoritmasi karmasik veriler i¢in birden fazla karar
agacmin ortalamasi alarak asirt 6grenme durumunu Onler. Son zamanlarda toplu taginmaz degerleme alaninda veri seti
icerisindeki Ozniteliklerin 6nem diizeylerini ve iligkilerini detayli incelemesinden dolayr bu egitim modeli 6n plana

¢ikmaktadir (Aydinoglu vd., 2023).

LightGBM algoritmasi ise Microsoft tarafindan 2017 yilinda gelistirilmistir (Gan vd.,2021; Ke vd., 2017). GBM tabanl: olup
karar agaglarmi egitirken yaprak bazli bilyiime stratejisini kullandigindan &tiirli klasik algoritmadan ayrilan LightGBM,
biiyiik ve karmasik veri setlerinde ¢alisirken daha az bellek kullanilmasini saglar (Fan vd., 2019). Seviye bazli biiylime, karar
agaclarini her seviyede tiim yapraklar1 es zamanli olacak sekilde dallandirarak dengeli ve simetrik bir yap1 olusturur, bu
durum agir1 6grenme riskini azaltir. Ancak bu yontem, yapinin genigligini yavasca arttirmasindan, agaglari olustururken daha
fazla bellek kullanmasindan ve esnekligi sinirli olmasindan 6tiirli bazi durumlarda dogruluk agisindan yetersiz kalmaktadir
(Sun vd., 2020; Wang vd., 2024). Yaprak bazli biiyiimede ise dallanma, kayb1 en ¢ok azaltan yapraktan devam edecek sekilde
ilerler dolayisiyla bazi dallar daha ¢ok derinlesirken bazilari daha kisa kalir. Bu durum agaglarin dengesiz bir sekilde
genislemesine sebep olsa da agaglarin daha hizli ve daha diisiik hata oraninda olusmasini saglamaktadir (Sun vd., 2023). Bu

amagla ¢aligmada Sekil 7’de kullanici ara yiizleri verilen Random Forest ve LightGBM Analiz araglari gelistirilmistir.

Gelistirilen Random Forest Analiz Aract’nin parametreleri incelendiginde; Egitim-Test Veri Seti Bolme Analiz Araci ile elde
edilen Egitim ve Test Veri Setlerini girdi olarak kabul etmektedir. Ayni1 zamanda algoritmanin ihtiya¢ duydugu bagimli ve
bagimsiz degiskenler, veri setinin benzersiz degiskeni (Taginmaz No) kullanici tarafindan girilmektedir. RF algoritmasinin
daha iyi bir egitilmis model elde etmesi ve model performansinin arttirilmasi amaciyla araca modelde kullanilacak agac sayisi
(n_estimators), maksimum ozellik (max_features), olusturulacak agacin derinligi (max_depth) gibi model parametreleri
kullanicilar tarafindan girilecek sekilde yapilandirilmistir. Gelistirilen analiz araci i¢in Egitim Veri Seti Tahminleri, Test Veri
Seti Tahminleri ve Egitilen Model Dosyas1 olmak tizere ii¢ ¢ikt1 tanimlanmistir. Egitim Veri Seti Tahminleri, egitilmis model
tarafindan egitim veri setinin tekrar tahmin edilmesi sonucunda firetilen tahminleri igeren veri setini, Test Veri Seti
Tahminleri egitilmis model tarafindan test veri setinin tahmin edilmesi sonucunda firetilen tahminleri igeren veri setini ve

Egitilen Model Dosyast ise analiz aracinin egitim veri seti ile tirettigi modeli ifade etmektedir (Sekil 7a).

Random Forest Analiz Araci’na benzer bigimde gelistirilen LightGBM Analiz Araci’nda girdi parametreler olarak Egitim ve
Test Veri Setleri, veri setinin benzersiz degiskeni (Tasinmaz No) ve LightGBM algoritmasinin kendine 6zgii parametreleri
tanimlanmistir. Bu kapsamda Random Forest Analiz Araci’ndan farkli olarak, iteratif 6grenme stireclerinde 6nemli bir rol

oynayan learning_rate parametresi eklenmistir. Bu parametre, modelin 6grenme siirecinde her adimda ne kadar ilerleyecegini
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kontrol eder ve modeldeki agirlik giincellemelerinin hizin1 veya biiylikligiinii belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Ayni
zamanda num_leaves parametresi eklenerek karar agaglarinda olusacak yaprak sayisinin kontrol edilmesi amaglanmistir.
Gelistirilen analiz arac1 i¢in ¢ikti olarak Random Forest Analiz Araci ile ayn1 sekilde Egitim Veri Seti Tahminleri, Test Veri

Seti Tahminleri ve Egitilen Model Dosyasi tanimlanmistir (Sekil 7b).
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Sekil 7: Random Forest (a) ve LightGBM analiz araci (b) ara yiizleri

2.2.2 Hiperparametre Optimizasyon Analiz Araci

Makine 6grenmesinde hiperparametre optimizasyonu, bir modelin performansini dogrudan etkileyen algoritmaya 6zgii
hiperparametrelerin en uygun degerlerinin sistematik olarak belirlenmesi siireci olarak ifade edilmektedir. Hiperparametreler
araciligiyla modelin karmasikligi, 6grenme hizi, genelleme kapasitesi ve hesaplama maliyeti gibi modelleme siirecine iligkin
temel unsurlar kontrol edilmektedir. Optimizasyon siirecinde, tanimlanan bir parametre deger araligi igerisinde farkli
hiperparametre kombinasyonlari denenmekte ve her bir kombinasyon i¢in gelistirilen modelin performansi belirli performans
olgiitleri kullanilarak degerlendirilmektedir (Nguyen vd., 2025; Quan, 2024). Elde edilen sonuglar dogrultusunda, en yiiksek
performans saglayan hiperparametre kombinasyonu belirlenerek modelin genelleme yetenegi artirilmakta; asir1 ve yetersiz
O0grenme gibi modelleme problemlerinin giderilmesi amaclanmaktadir. Bu baglamda hiperparametre optimizasyonu,
giivenilir ve yiiksek performans saglayan makine O0grenmesi modellerinin gelistirilmesinde kritik bir asama olarak
degerlendirilmektedir (Sisman vd., 2025). Hiperparametre optimizasyonu i¢in ¢esitli yontemler bulunmakla birlikte, nceden
tanimlanan parametre araliklari igerisindeki tiim olasi kombinasyonlarin sistematik olarak degerlendirilmesine olanak tantyan
Grid Search yontemi yaygmn bigimde kullanilmaktadir (Ogunsanya vd., 2023). Bu dogrultuda, ¢alismada Grid Search
yontemine dayali olarak en uygun hiperparametre degerlerini belirleyen ve kullanic1 arayiizii Sekil 8’de verilen

Hiperparametre Optimizasyon Analiz Araci gelistirilmistir.
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Gelistirilen analiz aracit Egitim Veri Setini girdi olarak kabul etmekte olup, makine dgrenmesi algoritmalarinin ihtiyag
duydugu bagimli ve bagimsiz degiskenler kullanici tarafindan girilmektedir. Makine Ogrenmesi Algoritmas1 parametresi
kapsaminda kullanici segimli olacak bicimde RF ve LightGBM algoritmalari tanimlanmistir. RF algoritmasi igin
n_estimators, max depth ve max_features hiperparametreleri; LightGBM algoritmasi igin ise n_estimators, max_depth,
learning_rate ve num_leaves hiperparametreleri dikkate alinmistir. Analiz aracinda her bir hiperparametre i¢in arama uzayini
belirlemek amactyla Baslangi¢ Degeri, Bitis Degeri ve Artis Degeri tanimlanmis olup, bu sayede en iyi model performansinin
elde edilmesine yonelik sistematik bir hiperparametre aralig1 belirlenebilmektedir. Gelistirilen aracin ¢iktis1 olarak En lyi
Parametre Sonuglar1 tanimlanmistir. Bu ¢ikti, kullanicinin sectigi makine 6grenmesi algoritmasina gore belirlenen araliklarda
parametre kombinasyonlarim tiimiinii degerlendirerek en yiiksek performans saglayan model parametrelerinin “.txt.”
formatinda kaydedilmesini saglamaktadir. Bu analiz arac1 sayesinde modellerin performansi hiperparametreler i¢in en uygun

degerlerin belirlenmesi ile iyilestirilmekte ve yiiksek performans saglayan final model elde edilmektedir.

Geoprocessing vax [Geoprocessing vaXx Geoprocessing v 8 X

Parameters Environments

(© 7_Hiperparametre Optimizasyon Analiz Arac @
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(® 7_Hiperparametre Optimizasyon Analiz Araci @
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+ Egitim Veri Seti Makine Ogrenmesi Algoritmasi -
* Bagimsiz Degigkenler {?} LightGBM -
* Bagimh Degigken n_estimators
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* Bagimsiz Degigkenler 45 Random Forest N tis Deger
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Ly Makine Ogrenmesi Algoritmasi SeTEpaich () Add anoth
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max_depth
g
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Sekil 8: Hiperparametre optimizasyon analiz araci ara yiizii

2.3 Performans Degerlendirme Modiliiniin Geligtiriimesi

Makine 6grenmesi algoritmalarina dayali olarak gergeklestirilen regresyon problemlerinde, farkli algoritmalara iliskin tahmin
dogrulugunun degerlendirilmesi igin ¢esitli hata olciitleri ve model performans analizi yaklagimlari bulunmaktadir. Bunlardan
en ¢ok kullanilanlari; Mean Absolute Error (MAE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Root Mean Squared Error
(RMSE) ve R? (R-squared) dlgiitleridir (Alburshaid & Al-Alawi, 2024; Alizamir vd., 2020; Aydmoglu vd., 2025; Dimopoulos
& Bakas, 2019; Hong vd., 2020; Mayer vd., 2019; Yilmazer & Kocaman, 2020). Bu model performans metriklerine iligkin

genel esitlikler agagida verilmistir:

1 N
MAE =~ YLy — 9il @)
n o~
MAPE = ﬂz 1yi=9il (8)
n i=1 Vi
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RMSE = [*3, (v - 92 ©)

27;1(3/1—371‘)2
Y 0im¥)?

R?=1- (10)
Esikliklerde y;: bagimli degiskenin gercek degerini, y;: bagimli degiskenin tahmin edilen degerini, ¥;: gercek degerlerin

ortalamasini ve n ise model performans analizinde kullanilacak ise veri sayisini ifade etmektedir.

Calisma kapsaminda son arag¢ olarak tahmin modellerinin performansimi Esitlik 7-10 arasinda verilen metriklerle
degerlendirmek amaciyla Performans Degerlendirme Analiz Araci gelistirilmistir. Sekil 9’da kullanict ara yiizii verilen
Performans Degerlendirme Analiz Araci, Random Forest ve LightGBM Analiz araglar ile iiretilen egitim veya test verisi
icin olusturulan Tahmin Veri Seti’ni girdi olarak kabul etmektedir. Cikt1 olarak ise kullanicilar tarafindan girdi olarak verilen

tahminler i¢cin Modellerin Performans Sonuglari tanimlanmaistir.

Geoprocessing v A X
(® 7_Performans Degerlendirme Analiz Araci (P
Parameters Environments

* Tahmin Veri Seti

* Performans Analiz Sonuglari

| Run ..‘

Sekil 9: Performans degerlendirme analiz araci ara yiizii

3. Mekansal Yapay Zeka (GeoAl) Analiz Araglari ile Toplu Taginmaz Degerleme
3.1 Caligsma Alaninin Belirlenmesi ve Veri Setlerinin Elde Edilmesi

Gelistirilen analiz araclari ile otomatize bigimde toplu taginmaz degerleme modelleri gelistirmek ve model performansini test
etmek amaciyla pilot uygulama gerceklestirmistir. Caligma alan1 olarak Istanbul ilinin Pendik ve Tuzla ilgelerinden
mahalleler belirlenmistir. Istanbul’un dogusunda yer alan bu iki ilge hem kentsel déniisiim dinamikleri hem de aktif konut
piyasalar ile dikkat ¢cekmektedir. 2024 yili niifus verilerine gore, Pendik ilgesinin niifusu 749 356, Tuzla ilgesinin ise
301 400°diir (TUIK, 2025a). Ay y1l icinde Pendik’te 10 654, Tuzla’da ise 7460 konut satis1 gerceklesmis olup bu ilgeler,
niifus artistyla paralel olarak konut sektdriinde hareketlilik gostermektedir (TUIK, 2025b). Her iki ilcede de kentsel ve kirsal

yerlesim alanlar1 bir arada bulunmakta, arazi kullanimi agisindan ¢esitlilik gézlemlenmektedir. Ancak bu ¢alisma dogrudan
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konut tipindeki taginmazlara odaklandigi i¢in kentsel yerlesim alanlarina odaklanilmigtir. Askeri alanlar, kirsal bolgeler ve
sanayi bolgeleri ¢aligma alanindan hari¢ tutulmus olup, Pendik ilgesinden 31, Tuzla ilgesinden 13 olmak iizere toplam 44

mabhalle ¢aligma alanini olusturmustur (Sekil 10).

40°52' 40°54' 40°56' 40°58'

40°50'

Lejant
2
2y Pendik llges| I sanayl Alanlari
Mahalleleri Tuzla ilcesi
BN Askeri Alan Mahalleleri
Koruma Alani

29°14' 29°16' 29°18 29°20° 29°22' 29°2¢4'

Sekil 10: Calisma alaninin belirlenmesi

Calisma alaninda 2019 Ocak — 2023 Aralik donemine ait 37 268 konut tipindeki piyasa drneklemini igeren veri seti, Endeksa
firmasindan temin edilmistir (Endeksa, 2025). Temin edilen veri seti taginmaz fiyat degiskeninin yani sira konut tipindeki
tasinmazlarin degerini etkileyen birgok bina ve bagimsiz boliim &zelliklerini temsil eden degisken icermektedir. Fiyat
degiskeninin zamansal olarak giincellenmesi amaciyla, T.C. Merkez Bankasi tarafindan konut piyasasindaki fiyat
degisimlerini izlemek {izere olusturulan ve aylik olarak yayrmlanan Konut Fiyat Endeksi (KFE) degerleri, istanbul ili i¢in
2019 Ocak — 2023 Aralik dénemini kapsayacak bicimde Sekil 11°de sunuldugu iizere temin edilmistir. Ardindan KFE
degerleri ile KFE Giicelleme Orant = KFE 4112023/ KFEgincetieme Tarini $€klinde zamansal olarak getirilecek diizeltme
orant hesaplanmistir. Hesaplanan giincelleme oranlari kullanilarak veri setindeki tasinmaz fiyat degiskeni giincellenmistir.
Ayrica temin edilen veri seti konumsal analizlerle zenginlestirilmis olup, Tablo 1’de ifade edilen mahalli, konumsal, bina ve

bagimsiz boliim 6zellikleri kategorilerinde toplam 68 adet degiskeni igermektedir.

Jeo. Jeolnf. Derg., 2026, 13(1):49-74
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Istanbul Konut Fiyat Endeksi Degigimi
(Ocak 2019 - Aralik 2023)
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Sekil 11: 2019 Ocak-2023 Aralik déneminde Istanbul konut fiyat endeksi degisimi (TCMB, 2025)

Tablo 1: Tasinmaz degerini etkileyen degiskenlere iliskin veri seti igerigi

Niifus (Mahalle Niifus Yogunlugu (kisi’km?), Mahallede Yagayan Cocuk
(0-14), Geng (15-29), Yetiskin (30-44), Yash (60+), Kadm, Erkek
Mahalli Ozellikler Yiizdesi), Gelir Diizeyi (A, A+), Egitim Durumu (Mahallede Yasayan
Lisans Mezunu ve Lisansiistii Mezunu Kisi Yiizdesi), Yap1 Yogunlugu,
Mabhalli Sosyo-Ekonomik Gelismislik Diizeyi, Arsa Rayi¢ Degeri

Egitim Tesislerine Mesafe, Saglik Tesislerine Mesafe (Devlet Hastaneleri,
Universite Hastaneleri, Ozel Hastanelere Mesafe), Alisveris & Ticaret
Tesislerine Mesafe (Aligveris Merkezlerine, Carst Merkezlerine Mesafe),
Kiltiirel Tesislere Mesafe, Kamu Hizmet Tesislerine Mesafe, Yesil

Konumsal Ozellikler Alanlara Mesafe, Konaklama Tesislerine Mesafe, Ibadethanelere Mesafe,

Rayli Sistem Fonksiyonlarina Mesafe (Metro, Marmaray Istasyonlarina
Mesafe), Karayolu Fonksiyonlarina Mesafe (Otoyollara, Caddeye Mesafe),

Havaalanlarina Mesafe, Denizyolu Ulasim Istasyonlarina Mesafe, Otobiis

Duraklarina Mesafe

Bina Yas1, Bina Toplam Kat Adedi, imkanlar (Yiizme Havuzu, Asansor
Bina Ozellikleri Mevcudiyeti, Otopark Mevcudiyeti, Site Icinde Olma, Cocuk Oyun Parki
Mevcudiyeti)

Bagimsiz Boliim Ozellikleri

Konut Alani, Oda Sayisi, Oda Tipi, Konutun Bulundugu Kat, Manzara,
Cephe Yonii, Balkon Mevcudiyeti, Banyo Sayist, Isitma Sistemi

3.2 Alan Odakh Aktarimh Ogrenme ile Tek Agamal On Egitim Yaklagimi

3.2.1 Aykin Verilerin Belirlenmesi

Olusturulan 37 268 adet piyasa 6rneklemini iceren degerleme veri seti gelistirilen analiz araglar1 ile oncelikle veri 6n isleme
siirecine tabi tutulmustur. Bu kapsamda ilk olarak veri seri igerisindeki Birim Deger (b/m?) degiskeni i¢in aykiri veriler Aykiri
Veri Belirleme Analiz Araci ile Sekil 12°deki gibi degerlendirilmistir. Boxplot yontemi ile oda tipi kategorik degiskenine

gore toplam da 1413 adet aykirt veri tespit edilerek veri seti igerisinden ¢ikarilarak optimize edilmis degerleme veri seti elde

Jeo. Jeolnf. Derg., 2026, 13(1):49-74
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Geoprocessing VR
€ 1_Aykini Veri Belirleme Analiz Araci +
Parameters Environments
Degerleme Veri Set
Taginmaz Veriseti °
A 200000 o
Bini
Kategorik Degisken 15000
OdaTipi
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o
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E
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o
75000 8 g
P boxplo i o
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OdaTipi

Sekil 12: Aykiri veri belirleme analiz araci-Boxplot yéntemi ile aykiri verilerin belirlenmesi

3.2.2 Veri Seti Normalizasyonu

Aykir verilerin tespiti ve veri seti igerisinden ¢ikarilmastyla optimize edilmis bir veri seti elde edilmistir. Bu veri seti farkl
birim ve biiyiikliikklerde degigkenler icerdiginden Normalizasyon Analiz Araci kullanilarak standardize bir duruma
doniistirilmiistiir. Bu siiregte ¢alismada kullanilan veri setinin dagilim &6zellikleri dikkate alinarak en uygun dlgekleme
yontemi olarak Mutlak Maksimum Normalizasyon yontemi belirlenmis tiim degiskenler bu yontem araciligiyla 0 ile 1

degerleri arasina getirilerek standart bir forma doniistiiriilmistir (Sekil 13).

Geoprocessing v & X| [ Taginmaz Veri Seti Normalize X

izasyon Analiz Araci | Field: B Add ] Calculate  Selection: [ Select By Attributes £ switch

DENIZ_SIN

T Taginmaz Veri Seti Normalize X

Field: [ Add [ Calculate ~ Selection: (g Select By Attributes 2 Switch

Konaklama_ KulturelAl Marmaray_m Metro_max Otobus max Otoyol max OzelHast m SamayiTes_ UniHastm YesilAlan_

1846

0031398 0.168757

Sekil 13: Normalizasyon analiz araci- Mutlak Maksimum normalizasyon ybntemi ile degiskenlerin standardize edilmesi

3.2.3 Toplu Tagsinmaz Degerleme Modelleri Degiskenlerinin Belirlenmesi

Yiiksek performans saglayan toplu tasmmmaz degerleme modellerinin gelistirilebilmesi amaciyla Degisken Onem Diizeyi
Analiz Araci ile veri seti igerisindeki 68 degiskenin tamami i¢in degisken onem diizeyi degerlendirilmistir. Analiz aracinin
Degisken Onem Siniflar1 parametresinde Cok Diisiik Onem kategorisi disindaki tiim siniflar dikkate alinmis olup, analiz araci
ile model gelistirme siireglerinde kullanilmak iizere toplam 25 degisken belirlenmistir (Sekil 14). Analiz aracinda bu

degiskenler ile yeni bir modelleme veri seti olugturulmustur. Yeni olusturulan veri seti, modelleme siirecinde kullanilacak
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degisken sayisinin azaltilmasi yoluyla hem islem hizinin artirilmasi hem de modelin genel dogruluk performansinin
iyilestirilmesi i¢in kritik bir adim olarak degerlendirilmektedir. Bina Yasi, Arsa Rayi¢ Degeri, Mahalle Niifus Yogunlugu,

Konut Alani ve Bina Toplam Kat Adedi gibi faktdrlerin 6nem diizeylerinin yiiksek oldugu gézlemlenmistir.

Geoprocessing D2 ‘ .
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: |
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Sekil 14: Degisken segim analiz araci ile modelleme degiskenlerinin belilenmesi

3.2.4 Egitim, Test ve Validasyon Veri Setlerinin Olugturulmasi

Onem diizeyi yiiksek degiskenlerle modelleme veri setinin olusturulmasinin ardindan, Egitim-Test Veri Seti Bélme Analiz
Aract ile toplu taginmaz degerleme modellerinin egitim ve test siireglerinde kullanilmak {izere veri setleri olusturulmustur.
Bu analiz araci ile 35 855 adet verinin %701 egitim verisi (25 098 adet), %30’u ise test verisi (10 757 adet) ve egitim verisinin
%20 si validasyon (5020 adet) olacak sekilde rastgele sekilde boliinmiistiir (Sekil 15). Egitim, test ve validasyon veri setleri
ayrt katmanlar olarak kaydedilmis olup, modelleme ve performans analiz agsamalarinda kullanilmak iizere hazir duruma

getirilmistir.
3.3 Toplu Tagsinmaz Degerleme Modellerinin Gelistirilmesi

Gelistirilen Random Forest ve LightGBM Analiz araglarinda egitim veri seti girdi olarak kullanilarak iki farkli toplu tasmmaz
degerleme modelinin egitimi gergeklestirilmistir. Modellerde Birim Deger (1/m?) bagimli degisken, Degisken Segim Analiz
Aract ile belirlenen Sekil 14’teki 25 degisken ise bagimsiz degiskenler olarak tanimlanmistir (Sekil 16). Modellerin
gelistirilmesinde Random Forest Analiz Araci’nda olusturulacak karar agaci sayisini ifade eden n_estimator: 200, olusturulan
karar agaclarinin derinligini sinirlandirmak amaciyla kullanilan max_depth:25 ve her agacta géz oniinde bulundurulacak
maksimum Oznitelik sayisini belirleyen max_features: 25 olarak ayarlanmistir. Benzer sekilde LightGBM Analiz Araci’nda

da learning_rate: 0.01, n_estimator: 200, max_depth:25 ve num_leaves: 250 olarak tanimlanmustir.
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Sekil 15: Egitim-Test-Validasyon veri seti b6lme analiz araci ile egitim, test ve validasyon veri setlerinin olusturulmasi
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Sekil 16: Random Forest ve LightGBM analiz araglari ile toplu tasinmaz degerleme modellerinin gelistiriimesi

Gelistirilen Hiperparametre Optimizasyon Analiz Araci kullanilarak en uygun parametre degerleri belirlenmistir. Buna gore,
RF algoritmasi i¢in max_depth: 25, max_features:25 ve n_estimators:300 olarak tespit edilmistir. LightGBM algoritmasi i¢in
ise learning rate: 0.01, n_estimators:200, max_depth:25 ve num leaves: 250 degerleri en uygun parametreler olarak

belirlenmis olup, final tahmin modelleri bu parametreler kullanilarak gelistirilmistir (Sekil 17).
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max_depth
Artis Degeri | 50
@ Add another
max_depth Artis Degeri | 5
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Sekil 17: Hiperparametre optimizasyon analiz araci ile Random Forest (a) ve LighGBM (b) modellerinin optimizasyonu
3.4 Model Performans Olgiimii ve Degisken Onem Diizeylerinin Degerlendirilmesi
Modelleme siirecinde gelistirilen final RF ve LightGBM modellerinin performanslari, test veri seti tizerinden Performans

Degerlendirme Analiz Araci ile Sekil 18°deki gibi degerlendirilmistir. Bu kapsamda, her iki modelin tahmin bagaris1 MAE,
MAPE, RMSE ve R? dl¢iitleri ile degerlendirilmis olup, model performans sonuglari Tablo 2’de 6zetlenmistir.

Geoprocessing v e X
(® 7_performans Degerlendirme Analiz Araci (P

Parameters Environments

Tahmin Veri Seti RF_TestTahminSonuglan X { LightGBM_TestTahminSonuglan X
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Performans Analiz Sonuglan Field: B Add [EJ Calculate ~ Selection: (g Select By Attributes Field: ¥ Add BE] Calculate ~ Selection: Cf Select By Attributes

RF_TestTahminSonuglan N N

OBJECTID * Shape * TasinmazNo Satis Degeri Tahmini_Deger OBJECTID * Shape * TasinmazNo Satis Degeri Tahmini_Deger

1 | 1 Point 2 0.57862 0575167 1 1 Point 2 0.57862 0491296
2 |2 Point 6 0279231 037866 2 2 Point 6 0.279231 0382341
3 3 Point 8 0.345231 0.350705 3 3 Point g 0.345221 0388113
4 4 Point 9 0.196154 0.189084 4 4 Paint 9 0.196154 0.225552
5 5 Point 10 0.561391 0.458344 5 5 Point 10 0.561391 0451212
6 6 Point 1 0341716 0.301766 6 6 Point 1 0.341716 0.290026
77 Point 13 0552115 0.487269 T 7 Point 13 0.552115 0451347
8 8 Point 17 0.568966 0.423768 8 8 Point 17 0.568966 0.402043
9 9 Point 26 0.661058 0.594072 9 9 Point 26 0.661058 0511736
10 10 Point 33 0.185503 017803 10 10 Point 33 0.185503 0223744
11 1 Point 34 0.550995 0.445258 1 1 Point 34 0.550995 0428515

= Pl 0of 10,757 selected B = M 00f 10757 selected

[ ® rn

Sekil 18: Performans degerlendirme analiz araci ile model performanslarinin degerlendirilmesi

Model performans analiz sonuglar1 degerlendirildiginde, her iki model de genel anlamda makul tahmin sonuglari iretmis olsa

da, RF algoritmasinin hata metrikleri a¢isindan nispeten daha diisiikk degerler sunmasi ve R? degerinin daha yiiksek olmasi,
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bu algoritmanin ¢alismada kullanilan veri seti lizerinde daha iyi bir 6grenme basarist gosterdigini ortaya koymaktadir.
Ozellikle R? skorunun 0.664 olmasi, bagimli degiskenin varyansinin %66.4{iniin model tarafindan agiklandigimi ifade
etmektedir. Bu oran, modelin veri i¢indeki iliskileri etkili bir bigimde dgrendigini gdstermektedir. Gelistirilen modellerin
tahmin sonuglarina ait veri sagilimlari Sekil 19’da sunulmus olup, her iki modelde de sagilimin egilim ¢izgisi etrafinda
toplandig1 gozlemlenmistir. Ote yandan, LightGBM algoritmas: literatiirde 6zellikle biiyiik ve yiiksek boyutlu verilerde
avantajli bir yontem olarak bilinmekle birlikte, bu caligmada kullanilan veri setinin boyutu ve degisken dagilimi dikkate
alindiginda RF algoritmasi daha uygun ve istikrarli sonuclar vermistir. Elde edilen sonuglar, model se¢iminde veri setinin
yapisal Ozelliklerinin dikkate alinmasimnin 6nemini ortaya koymakta ve benzer calismalarda kullanilacak algoritmalarin

se¢iminde yol gosterici nitelik tagimaktadir.

Tablo 2: Tasinmazlara ait zemin, imar durum ve deder bilgileri

Model MAE MAPE RMSE R?
RF 0.051 13.598 0.072 0.664
LightGBM 0.055 14.905 0.074 0.639
Random Forest LightGBM

: 08
Y = 0.6449x+0.1432 o, | YTOSHx+01821

0.6
05
04
03

. 02
01 01

0 0.2 0.4 0.6 0.3 1 12

Sekil 19: Tahmin modellerinin sagilim grafikleri

Modellerin performans analizlerinin ardindan, modellere dahil edilen degiskenlerin goreli 6nem diizeyleri degerlendirilmis
ve sonuglar Sekil 20’de verilmistir. Her iki modelde de bina yasi, arsa rayi¢ degeri, mahalle niifus yogunlugu, konut alani,
bina toplam kat adedi, konutun bulundugu kat ve mahallede yasayan lisans mezunu (%) gibi yapisal ve mahalli degiskenlerin
tasinmaz deger tahmininde 6n plana ¢iktigr gézlemlenmistir. Bu durum, taginmaz degerinin yalnizca bina ve bagimsiz
boliimiin fiziksel 6zellikleriyle degil, ayn1 zamanda bulundugu ¢evrenin sosyo-ekonomik ve mekansal karakteristikleriyle
birlikte sekillendigini; kullanilan veri setinin yapist da dikkate alindiginda, ¢alisma alaninda degerin biiyiik dl¢iide bu
bilesenlerin etkilesimi sonucunda olustugunu ortaya koymaktadir. Diger taraftan, ulasim tesisleri, aligveris tesisleri, egitim
tesisleri, kiiltiirel tesisler, kamusal hizmet tesisleri ve ibadethanelere olan mesafeler gibi konumsal 6zellikleri temsil eden
degiskenlerin her iki modelde de orta diizeyde 6nem diizeyine sahip oldugu goriilmektedir. Bu durum sz konusu
degiskenlerin tasinmaz degerini etkiledigini, ancak bina ve bagimsiz boliim 6zelliklerini temsil eden degiskenlere kiyasla
daha ikincil bir rol iistlendigini gostermektedir. Mahalle diizeyindeki yas gruplar1 ve egitim diizeyine iliskin demografik
ozelliklerin modellere katkisi ise, 6zellikle tasinmazlarin bulundugu bdlgedeki sosyo-ekonomik yapinin tasinmaz degeri
iizerindeki agiklayici giicilinil ortaya koymaktadir. Elde edilen bu sonuglar, tasinmaz degerinin yapisal, fiziksel, konumsal ve
sosyo-ekonomik bilesenlerin birlikte degerlendirilmesi gerektigini ortaya koyan ve makine 6grenmesi temelli ¢aligmalarin
bulgulariyla paralellik gostermektedir (Aydinoglu vd., 2023; Chen vd., 2020; Geng vd., 2025; Iban, 2022; Jafary vd., 2024;
Tchuente, 2024; Yilmazer & Kocaman, 2020).

Degisken 6nem diizeyleri modeller arasinda karsilastirildiginda, RF algoritmasinin degisken dnemlerini daha dengeli bir

bicimde degerlendirdigi, LightGBM modelinin ise baz1 degiskenleri daha baskin sekilde one ¢ikardig1 goriilmektedir. Bu
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farklilik, algoritmalarin karar agaglarini olugturma ve degiskenler arasindaki karmasik iligkileri 6grenme yaklagimlari ile
iligkilendirilebilir. RF modelinde karar agaclarinin birbirinden bagimsiz ve rastgele alt 6rneklemler {izerinden olugturulmast,
degisken dnemlerinin daha homojen bir dagilim gostermesine olanak tanimaktadir. Bu yaklasim, orta ve nispeten diisiik 6nem
diizeyine sahip degiskenlerin de modele katkisinin korunmasini saglamakta ve genel egilimlerin daha dengeli bigimde
yansitilmasina imkan vermektedir. LightGBM modeli ise gradyan tabanli artirma (boosting) yaklasimi ile tahmin hatalarini
minimize etmeye odaklanmakta; bu yaklasim 6zellikle bina yasi, arsa rayi¢ degeri, mahalle niifus yogunlugu ve konut alani
gibi yliksek aciklayiciliga sahip degiskenlere daha yiiksek agirliklar atayarak, diger degiskenlerin marjinal katkilarini gorece
olarak azaltma egilimi gostermektedir. LightGBM modeli ise gradyan tabanli artirma (boosting) yaklagimiyla tahmin
hatalarin1 minimize etmeye odaklanmakta; bu dogrultuda bina yasi, arsa rayi¢ degeri, mahalle niifus yogunlugu ve konut
alan1 gibi yiiksek agiklayiciliga sahip degiskenlere daha yiiksek agirliklar atayarak, diger degiskenlerin marjinal katkilarini
gorece olarak azaltma egilimi gostermektedir. Algoritmalar arasindaki bu farkliliklar, 6zellikle daha diisiik 6nem diizeyine
sahip degiskenlerde belirginlesmektedir. LightGBM modelinin yaprak bazli biiyiime stratejisi, verideki karmasgik ve dogrusal
olmayan iliskileri daha agresif bigcimde yakalayabilmesini saglamaktadir; bu nedenle “Site Icinde Olma” ve “A¢ik Yiizme
Havuzu” gibi kukla/kategorik degiskenler RF modeline kiyasla daha yiiksek goreli 6nem diizeyleri ile degerlendirilmistir.
Buna karsilik RF modeli, seviye bazli biiylime yapist sayesinde degiskenler arasinda daha kademeli ve dengeli bir 6nem
diizeyi ayrimi sunmaktadir. Bu baglamda, RF modeli degiskenlerin dnem diizeylerini dengeli bir ¢ergevede sunarken,
LightGBM modeli tasinmaz degerini dogrudan etkileyen belirli niteliklerin ayirt edici giiclinii daha keskin bir hiyerarsi ile
ortaya koymaktadir. Sonuglar, toplu tasinmaz degerleme uygulamalarinda yalnizca model performansinin degil ayni zamanda

degisken 6nem diizeyleri ve model yorumlanabilirliginin de 6nemli bir degerlendirme &lgiitii oldugunu gostermektedir.
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Sekil 20: RF (a) ve LightGBM (b) modelleri ile elde edilen degisken 6nem dlizeyleri

4. Sonuglar ve Oneriler

Giiniimiizde kentlesme dinamiklerinin hizla degismesi, tasinmaz piyasalarinin daha kompleks bir yapiya doniismesi ve
tasinmaz degerine gereksinim duyan karar vericilerin/sektorel paydaslarin dogru deger bilgisine hizli bicimde erigim
ihtiyacinin artmasi, tekil tasinmaz degerleme yontemlerinin yetersiz kaldig1 noktalar1 goriiniir kilmistir. Ozellikle biiyiik

taginmaz degerleme veri setlerinin analizi ile bu verilerden anlamli sonuglar ¢ikarilmasi, klasik degerleme yontemlerinin

Jeo. Jeolnf. Derg., 2026, 13(1):49-74



Toplu tasinmaz degerlemesine yonelik mekénsal yapay zeka (GeoAl) analiz arag paketinin gelistiriimesi

Otesinde ¢oziimler gerektirmektedir. Bu gereksinim, yapay zeka ve CBS gibi teknolojilerin entegrasyonunu igeren GeoAl
gibi yenilik¢i yaklagimlarla otomatize bigimde toplu tasinmaz degerleme siireglerinin gergeklestirilmesinin dnemini

artirmaktadir.

Bu ¢alisma kapsaminda otomatize toplu tasinmaz degerlemesine yonelik analiz araglarini iceren GeoAl analiz ara¢ paketi
gelistirilmistir. ArcGIS platformuna entegre bicimde gelistirilen bu arag paketi; veri 6n isleme (aykir1 deger belirleme,
normalizasyon, degisken se¢imi, egitim-test ayrimi), regresyon tabanli modelleme, hiperparametre optimizasyonu ve model
performans degerlendirme siireglerini biitiinlesik bigimde gergeklestirilmesini miimkiin kilmaktadir. Gelistirilen analiz arag
paketini test etmek amaciyla Istanbul ilinin Tuzla ve Pendik ilceleri ¢alisma alani olarak belirlenmistir. Caligma alaninda
2019 Ocak-2023 Aralik donemi igin 37 268 adet piyasa orneklemi temin edilmis olup, piyasa drneklemlerinin cografi
analizlerle zenginlestirilmesiyle toplamda 68 degisken igeren toplu tasinmaz degerleme veri seti olusturulmustur. Arag paketi
icerisindeki veri On isleme araglari ile veri setinin aykirt veriler agisindan optimizasyonu, normalizasyonu, egitim/test veri
setlerinin olusturulmasi ve model degiskenlerinin belirlenmesi islemleri gergeklestirilmistir. Modelleme araglar ile egitim
veri seti lizerinden toplu tasinmaz degerleme modelleri gelistirilmistir. Son asamada ise performans degerlendirme analiz
aract ile test veri seti iizerinden modellerin performans analizleri gergeklestirilmistir. Sonuglar ¢alisma alani igin
degerlendirildiginde RF ve LightGBM algoritmasi i¢in benzer ve tutarli sonuglar elde edilmekle birlikte; MAE: 0.051,
MAPE: 13.598, RMSE: 0.072 ve R% 0.664 degerlerine gore RF algoritmasinin nispeten daha iyi performans sergiledigi
gozlemlenmistir. Bu durum, model performansinin yalnizca algoritma se¢imine degil, ayni zamanda veri setinin biiytikliigiine
ve degiskenler arasindaki iligkilere de biiyiik 6l¢iide bagli oldugunu gostermektedir. Performans sonuglari, literatiirde benzer
makine 6grenmesi algoritmalar kullanilarak gergeklestirilen toplu tasinmaz degerleme galismalarinda elde edilen sonuglarla
kargilagtirilabilir niteliktedir (Adetunji vd., 2022; Aydmoglu vd., 2025; Ho vd., 2021; Kang vd., 2021; Mora-Garcia vd.,
2022). Ayrica modellerin R? degerlerinin orta-yiiksek bir seviyede olmasi, taginmaz degerini etkileyen ¢ok boyutlu karmasik
iligkilerin modeller tarafindan etkin bi¢gimde 6grenilebildigini gostermektedir. Bu dogrultuda elde edilen sonuglar, gelistirilen
GeoAl analiz arag paketinin toplu tasinmaz degerleme siireglerinde uygulanabilir ve giivenilir bir ¢dziim sundugunu agikca

ortaya koymaktadir.

Modelleme sonuglart degisken 6nem diizeyleri agisindan degerlendirildiginde, RF ve LightGBM modellerinin her ikisinde
de bina yasi, arsa rayi¢ degeri, mahalle niifus yogunlugu, konut alani, bina toplam kat adedi, konutun bulundugu kat ve
mahallede yasayan lisans mezunu (%) gibi yapisal ve mahalli degiskenlerin 6n plana ¢iktig1 goriilmektedir. Bu durum,
taginmaz degerinin fiziksel bina ve bagimsiz boliim 6zelliklerinin yani sira, tasinmazin bulundugu ¢evrenin sosyo-ekonomik
ve mekansal karakteristikleri tarafindan da etkilendigini gostermektedir. Ayrica ulasim, aligveris, egitim ve kiiltiirel tesislere
mesafe gibi konumsal erisilebilirligi temsil eden degiskenlerin her iki modelde de orta diizeyde dnem degerlerine sahip
olmasi, bu faktdrlerin taginmaz degerini etkiledigini ancak dogrudan yapisal ozelliklere kiyasla daha ikincil bir rol
istlendigini gostermektedir. Bu bulgu, s6z konusu unsurlarin taginmaz degerini birlikte ve tamamlayic1 bigimde
sekillendirdigini ortaya koyan 6nceki ¢caligmalarla genel olarak uyumludur (Aydinoglu vd., 2023; Aydinoglu & Sigsman, 2024,
Chen vd., 2023; Mete, 2025; Teoh vd., 2023; Trindade Neves vd., 2024).

Gelistirilen GeoAl analiz ara¢ paketi, toplu tasinmaz degerleme siireglerinde biiyiik veri setleri ile hizli ve tekrarlanabilir
analizlerin yapilabilmesine imkan saglayarak, mekéansal karar destek sistemleri agisindan dnemli bir potansiyele sahiptir.
Ayrica gelistirilen arag paketinin sagladig biitiinlesik yapi, toplu tasinmaz degerleme siiregleri igin sadece modelleme
asamasinda degil; veri on igsleme ve performans analizi siire¢lerinde de standartlasmis, tekrarlanabilir ve otomatize bir
yaklagim sunmaktadir. Ozellikle yogun kentlesme olan ve taginmaz piyasasinin hareketli oldugu alanlarda, piyasa verilerinin

sistematik bigimde islenmesi ve yapay zeka yontemleriyle analiz edilmesi, hem kamu kurumlarinin hem de 6zel sektoriin

Jeo. Jeolnf. Derg., 2026, 13(1):49-74



Sisman vd. /Jeodezi ve Jeoinformasyon Dergisi [Cilt/Volume:13] [Sayi/Issue:01] [Mayis/May 2026]

daha biitiinciil ve veri temelli kararlar almasina olanak saglayabilir. Sonraki asamalarda ise gelistirilen GeoAl analiz arag
paketinin farkli mekansal dlgeklerde gesitli tiirdeki tasinmazlarin toplu degerlemesinde kullanimi ve modelleme agamasinda

kullanilan algoritmalarin gesitlendirilmesi planlanmaktadir.
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