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Oz

Tasinmaz degerlemede, makine Ogrenimi modelleri
kullanilarak objektif, bilimsel ve hizli tahminler elde
edilmektedir. Bu ¢aligmada, hiperparametre optimizasyonu
yapilmig farkli makine 6grenimi modelleri kullanilarak
tasinmaz degerlemede en tutarli ve basarili sonucu veren
model belirlenmistir. Ozellikle CatBoost regresyonu,
modern makine Ogrenimi ihtiyaclarina uygun olarak
gelistirilmis, yiiksek dogruluk ve hiz sunan bir model
olarak on plana ¢ikmaktadir. Calismada CatBoost’un yant
sira Destek Vektor Regresyonu, Lasso Regresyonu, Karar
Agaglari Regresyonu ve AdaBoost Regresyonu da
degerlendirilmigtir. Deneysel hesaplamalar i¢in Boston
sehrinde toplanmig 506 konutun gesitli Oznitelikleri ve
fiyatlarina sahip bir veri seti kullanilmistir. Hata metrikleri
karsilagtirildiginda, optimize edilmis CatBoost regresyonu,
tiim modeller arasinda en yiiksek performansi gostermistir.
Ozellikle, literatiirdeki diger yontemlere kiyasla daha
basarili  tahminler  sunarak, tasinmaz degerleme
calismalarinda 6ne ¢ikmustir. Destek Vektdr Regresyonu
ise nispeten daha diisiik basar1 sergilemistir.

Anahtar kelimeler: Tasinmaz Degerleme, Makine
Ogrenimi Modelleri, CatBoost Regresyonu,
Hiperparametre Optimizasyonu

1 Giris

Tasinmaz, arazi, bina, bahge gibi yer degistirilmesi
miimkiin olmayan mallar1 ifade eden bir kavramdir.
Tasinmaz degerlemesi, bir tasinmazin konumu, fiziksel
ozellikleri ve cevresel faktorlerini dikkate alarak degerini
belirlemek amaciyla yapilan bilimsel degerlendirme
siirecidir. Bir taginmazin tam degerini belirlemek gercekte
miimkiin degildir. Ciinkii her tasinmaz, bulundugu konum ve
kullanim sekline gore farkli &zellikler sergiler ve bu
ozellikler, kisiden kisiye dnem olarak degismektedir. Bu
nedenle tasinmaz degerlemesinde kriterlerin dnem derecesi
olarak kesin bir bilgi yoktur. Ancak, bilimsel yontemler
kullanilarak yapilan degerleme islemleri ile taginmazin
degeri daha dogru bir sekilde belirlenebilmektedir [1].

Bir taginmazin degeri farkli fiziksel ve g¢evresel
Ozelliklerin bir araya gelmesiyle belirlenmektedir. Bu
ylizden tasinmazin degerini dogru sekilde yansitacak
ozelliklerin belirlenmesi ve analiz edilmesi biiyiik 6nem
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tasimaktadir.  Ozelliklerin  secimi  yapilirken, kriterler
arasindaki iliskilerin modelin dogrulugu iizerindeki etkisi
dikkate alinmalidir [2].

Degerleme siirecinde bir taginmazin piyasa degerini
belirleyen unsurlar; yapisal 6zellikleri, bulundugu konum,
kullanim alani, ulagim imkanlar1 gibi g¢evresel faktorler,
toplumsal yap1 gibi sosyal faktorler ve kisisel etmenler
olarak siralanabilmektedir [3]. Taginmaz degerleme
stirecinde kullanilan parametrelerin dogru, tutarli ve tarafsiz
bir sekilde degerlendirilmesi amaciyla ¢esitli yontemler
gelistirilmistir. Bu yontemler arasinda klasik, istatistiksel
analizler, Cografi Bilgi Sistemleri (CBS), ¢ok kriterli karar
analizleri ve makine Ogrenimi teknikleri sayilmaktadir.
Ozellikle son yillarda bircok akademik calismada kullanilan
makine 6grenimi yontemleri ¢ok sayida taginmaz verisini bir
arada inceleyerek bilimsel bir yaklasimla degerleme
slireclerini saglamaktadir [4, 5]. Son yillarda, algoritmalarin
performansin1  artirmak amaciyla modelin egitildigi
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hiperparametrelerin ayarlanmasi veya optimize edilmesi
amaci ile hiperparametre optimizasyonu iizerine ¢aligmalar
yapilmaktadir.  Hiperparametreler, —makine  6grenimi
modellerinin yapilandirilmas: siirecinde kullanici tarafindan
belirlenen ve modelin &grenme siirecine rehberlik eden
parametrelerdir [6]. Hiperparametre optimizasyonu makine
6grenimi modellerinin siirecini direkt olarak etkileyen ve
degerleri en st diizeye cikarabilen hiperparametre
kombinasyonlarinin ~ bulunmasi siirecidir. Bu  siireg
cogunlukla deneme yanilma, grid aramasi, rastgele arama ve
Bayesian hiperparametre optimizasyonu gibi farkli teknikler
araciligtyla uygulanir [6, 7].

Literatiirde makine &grenimi modelleri kullanilarak
farkli birgok ¢alisma gergeklestirilmistir.

Tiirkan vd. [4] caligmalarinda kent Olgeginde toplu
tasinmaz degerlemesi siirecinde farklt makine &grenimi
tekniklerinin uygulanmasin1 ele almaktadir. Calismanin
amaci, Nigde kentinde 1200 taginmaza ait verileri kullanarak
Lineer Regresyon, Yapay Sinir Aglari, Regresyon Agaclari,
Destek Vektor Regresyonu ve Gaussian Process Regresyonu
gibi algoritmalarla taginmaz deger tahmini
gerceklestirmektir. Caligmalar1 sonucunda, egitim verileri
lizerinde en basarili modelin Gaussian Process Regresyonu
oldugu, ancak test verilerinde en yiiksek dogruluga Yapay
Sinir Aglar1 ile ulasildigi belirlenmigtir. Calisma, kent
Olceginde toplu taginmaz degerlemede makine O6grenimi
tekniklerinin etkinligini ortaya koymasi ve Yapay Sinir
Aglar’nin en giivenilir tahminleri sagladigini gostermesi
agisindan literatiire nemli bir katki sunmaktadir.

Hazer vd. [6] ¢alismalarinda kiigiik 6lgekli kentlerde
tasinmaz degerlemesi siirecinde hiper-optimize makine
Ogrenimi tekniklerinin uygulanmasimi ele almaktadir.
Calismanin amaci, 2022 ve 2023 yillarina ait taginmaz
verilerini kullanarak Bayes Teknigi ile optimize edilmis
regresyon  modellerini  kullanarak  deger  tahmini
gerceklestirmektir. Caligmalar1 egitim verileri iizerinde en
basarili modelin Cekirdek Regresyonu, test verilerinde ise
Topluluk Regresyonu oldugu sonucuna varmiglardir.
Caligma, toplu taginmaz degerlemede hiper-optimize edilmis
makine 6grenimi tekniklerinin heterojen 6zelliklere sahip
alanlarda bile giivenilir sonuglar saglayabilecegini
kanitlamas1  agisindan literatiire Onemli bir  katki
sunmaktadir.

Baur vd. [8] ¢alismalarinda konut fiyatlarinin tahmininde
yap1 Ozelliklerinin haricinde ilan metnini de dikkate alarak
konut degerleme modellerinin dogrulugunu artirmayi
amaglamiglardir. Berlin'deki kiralik daireler ve Los
Angeles'taki ev satig teklifleri verilerini kullanarak cesitli
makine 6grenimi modellerini degerlendirmislerdir. Sonug
olarak ilan metninin modele dahil edilmesinin ortalama
mutlak hata (MAE) oranini azalttigini belirlemislerdir.

Hernes vd. [9] caligmalarinda 2016-2022 yillarinda
Wroclaw’daki arsa emlak verilerini ele alip regresyon
modellerinden rastgele orman ve yapay sinir aglarinin
tahmin performansint degerlendirerek tasinmaz degerleme
stirecinde makine 6grenimi modellerinin uygulanabilirligini
arastirmayl amaglamiglardir. Calismalarinin sonucunda en
diistik tahmin hatas1 orani olan %13 MAPE ile yapay sinir
ag1 modelinin en yiiksek dogruluk seviyesine ulastigini

belirlemiglerdir. Bu sonuglar ile makine 06grenimi
modellerinin taginmaz degerleme igin etkili sonuglara
ulasilabilecegini ortaya koymuslardir.

Jafary vd. [10] calismalarinda Melbourne Metropol
Bolgesi'nde fiziksel, cografi, sosyoekonomik ve gevresel
faktorlere dayali olarak XGBoost, Destek Vektor
Regresyonu, Rastgele Orman ve Derin Sinir Ag1 olmak iizere
dort farkli makine 6grenimi modelini kullanarak otomatik
degerleme modellerinin  performansini  karsilagtirmay1
amaglamiglardir. Sonuglara gére XGBoost diger modellere
gore Ustlin performans gosterdigini belirlemisler.

Konhauser vd. [11] caligmalarinda konut binalarinin
enerji verimliligi 6zelligi ile miilk degeri arasindaki iligkiyi
analiz etmeyi amaglamiglardir. Birlesik Kralliktaki Enerji
Performans Sertifikalart ve emlak islem verilerini
birlestirerek XGBoost ve CatBoost gibi iki gelismis makine
Ogrenimi modelini uygulamiglardir. Enerji verimli binalarin
Londra digindaki bdlgelerde finansal fayda sagladigt
sonucuna ulagsmiglardir. Calismadan elde ettikleri sonuglar
ile enerji verimliligi yatirimlarinin ekonomik faydalarini ve
karbonsuz bir topluma gegisteki dnemi vurgulamislardir.

Grzybowska vd. [12] ¢alismalarinda Orta Avrupa’daki
dort iilkede konut kalabalikhigimi ve sosyoekonomik
faktorleri incelemeyi amaglamislardir. Aragtirmalarinda
2022 yilina ait gelir ve yasam kosullar1 {izerine en son
istatistiksel verileri kullanmiglardir. Makine 6grenimi
modeli olarak Random Forests, Balanced Random Forests,
Extreme Gradient Boosting ve yeni bir yontem olan
CatBoost gibi modelleri uygulamiglardir.  CatBoost
modelinin diger modellere kiyasla dogruluk ve egri altindaki
alan (AUC) ac¢isindan en yiiksek performans: sergiledigini
belirlemislerdir. Calismalari sonucunda, iilke faktoriiniin
konut yoksullugunun belirlenmesinde 6nemli bir etkiye
sahip oldugunu vurgulamiglardir.

Kalliola vd. [13] tarafindan gergeklestirilen ¢alismada,
Helsinki'deki taginmaz fiyatlarini tahmin etmek igin yapay
sinir aglarmin (YSA) hiperparametre optimizasyonunu ele
almaktadir. Caligmalarinda YSA modellerinin
hiperparametrelerini Bayesian optimizasyonu kullanarak en
iyi hale getirmek ve fiyat tahmin dogrulugunu artirmay1
amaglamiglardir.  Calisma  sonucunda  hiperparametre
optimizasyonunun model performansinda O6nemli bir
iyilesme saglandigini gostermislerdir. Bu ¢alisma, tasinmaz
degerleme siirecinde makine Ogrenimi modellerinin
dogrulugunu artirmada Bayesian optimizasyonunun énemini
ortaya koymaktadir.

Aydmoglu vd. [14] c¢alismalarinda, toplu taginmaz
degerleme  siireclerinde  farkli  makine  &grenme
algoritmalarmin etkinligini ve konumsal/konumsal olmayan
Ozniteliklerin tahmin dogruluguna etkilerini incelemektedir.
Calismanmn amaci, Istanbul Pendik ilcesindeki 1475
taginmaza ait verileri kullanarak Coklu Dogrusal Regresyon
(CDR), Genellestirilmis Dogrusal Model (GDM), Destek
Vektoér Makineleri (DVM), Karar Agaglar1 (KA) ve Rastgele
Orman (RO) algoritmalar1 ile taginmaz deger tahmini
gerceklestirmektir. Caligmalarinda, en yiiksek dogruluga
Rastgele Orman algoritmast ile ulasildigini, en diisiik
dogrulugun ise Karar Agacglari ve GDM modellerinde
go6zlendigini belirlemiglerdir. Ayrica, konumsal ve konumsal
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olmayan veri setlerinin model dogruluguna etkileri
incelendiginde, konumsal verilerin taginmaz deger
tahmininde daha biiylik bir etkiye sahip oldugu tespit
edilmistir. Calisma, toplu tasinmaz degerlemede makine
ogrenme algoritmalarinin farkli veri setleriyle test edilerek
etkinliginin karsilastirilmasi agisindan literatiire dnemli bir
katki sunmaktadir.

Literatiirde tasinmaz degerleme siireclerinde makine
Ogrenimi modellerinin kullanimi yayginlasmig olsa da
hiperparametre optimizasyonu ile iyilestirilmis modellerin
karsilagtirmali analizi ¢alismalart smirlidir. Bu galisma,
Bayesian hiperparametre optimizasyonu ile iyilestirilmis
modern makine &grenimi yontemlerinden biri olan ve
kategorik degiskenlerle dogrudan calisabilme avantajina
sahip CatBoost regresyon yonteminin ve literatiirde yaygin
olan diger regresyon yontemlerini kullanilarak, taginmaz
degerleme de en basarili sonucu iireten modeli elde etmeyi
amaclamaktadir. Calisma tasinmaz degerleme alaninda
literatiirde  kullanilan  geleneksel —makine  &grenimi
yontemlerinden farkli olarak modern yontemlerden biri olan
CatBoost algoritmasinda hiperparametre optimizasyonu
kullanimi ile literatlirdeki  diger  ¢aligmalardan
farklilagmaktadir.

Calismada Boston veri seti [15] kullanilmig olup makine
O6grenimi yontemlerinden CatBoost Algoritmasi, Destek
Vektor Regresyonu (DVR), Lasso Regresyonu ve Karar
Agaglar1 Regresyonu, AdaBoost Regresyonu modelleri
kullanilmigtir.  Caligmada  hiperparametrelerinin - dogru
belirlenebilmesi  igin  hiperparametre  optimizasyon
yontemlerinden Bayesian hiperparametre optimizasyonu ve
farkli regresyon modellerinin hata metrikleri kullanilarak bu
modellerin birbirine goére kiyaslamasi gerceklestirilmistir.
Hiperparametre optimizasyonu ile iyilestirilmis yontemlerin
hem egitim hem test verileri i¢in genel olarak sonuglarina
bakildiginda yontemlerin kendi i¢inde tutarli sonuglar elde
ettigi  gOriilmistiir. Ancak yontemleri kiyaslandiginda
CatBoost regresyon yontemi en basarili sonucu verirken
DVR regresyon yontemi ise gorece daha bagarisiz sonucu
vermistir.

2 Materyal ve metot

Bu caligma, hiperparametre optimizasyon
yontemlerinden Bayesian hiperparametre optimizasyonu ile
iyilestirilmis regresyon yontemleri kullanilarak, tasmmaz
degerleme de en tutarli ve bagarili sonucu iireten modeli elde
etmeyi amacglamaktadir. Calismada daha oOnce birgok
uygulamada kullanilmis olan Boston veri seti kullanilmustir.
Bu veri seti Massachusetts eyaletinin bagkenti olan Boston
sehrine toplam 506 konuta ait verileri igermektedir. Bu
konutlara ait toplam 13 6zellik verisi bulunmaktadir. Veriler
tamamen rastgele bir sekilde %70'i egitim ve %30 test
verisi olmak tlizere boliinmiistiir. Boston Veri setindeki 506
adet konut i¢in segilen 13 adet 6zellik Tablo 1' de verilmistir.

Kullanilan bu veri setinde konum bilgisiolarak.
Boston'daki bes ana is merkezine olan mesafe agirligi,
otoyollara erisim indeksi, Charles Nehrine yakinlik gibi
konumsal faktorler bulunmaktadir. Bu veri setinin segilme
nedeni tasinmaz fiyatlarin1 etkileyen genis bir degisken
skalasina sahip olmasi ve literatiirde yaygin olarak

karsilastirmali  analizler igin kullanilmasidir. Ozellikle
fiziksel 6zellikler (oda sayisi, bina yasi), ekonomik 6zellikler
(emlak vergisi, diisiik gelirli niifus yilizdesi) ve konum
ozellikleri (otoyollara erigim, is merkezlerine uzaklik) gibi
degiskenlerin taginmaz fiyatlar1 {izerindeki etkisinin
onemidir. Calismada bu degiskenler hiperparametre
optimizasyonu uygulanarak makine 6grenimi modellerinde
kullanilmis ve tagmmaz degerleme siireglerindeki etkileri
kapsaml bir sekilde analiz edilmistir.

Tablo 1. Boston veri setindeki 6zellikler

Ozellik Agiklama
0 Crim: Kisi bagina diisen sug orani (kasaba bazinda)
1 Zn: 2350 m*'den biiyiik arsalara sahip konut alaninin orani
2 Indus: Kasaba basina diisen ticaret dis1 is alanlarinin orani
3 Chas: Charles Nehri i¢in degisken (1: nehre sinirsa;
0: degilse)
4 Nox: Azot oksit konsantrasyonu (milyonda birim)
5 Rm: Konut basina ortalama oda say1s1
6 Age: 1940'tan 6nce insa edilmis, sahibi tarafindan

kullanilan birimlerin orani
Dis: Boston'daki bes ana is merkezine olan mesafe

7 L1

agirhgt
8 Rad: Radyal otoyollara erisim indeksi
9 Tax: Her 10.000 dolar bagina tam degerli emlak vergisi
10 Ptratio: Kasabadaki 6grenci-6gretmen orani
11 B: kasabadaki siyahi niifus oranini igeren bir 6l¢iit
12 Lstat: Diisiik statiiye sahip niifus yiizdesi

2.1 Makine 6grenimi modelleri

2.1.1 CatBoost algoritmasi

CatBoost regresyon modeli Yandex arastirmacilari
tarafindan karar agaci gradyanini arttirmak amaciyla
gelistirilmis ve kategorik verileri 6n islemeye ihtiyag
duymaksizin dogrudan veriyi kullanabilen etkili bir 6grenme
modelidir [16]. CatBoost modelinin biiyiik egitim verisi
gereksinimlerine bakilmaksizin  verimli sonuglar elde
edebilmesi, modeli diger modellerden ayiran en belirgin
ozelliktir. CatBoost’un gercek diinya uygulamalarinda etkili
sonuclar elde etmesini saglayan avantajlar arasinda
kategorik degiskenleri otomatik olarak etkili bir sekilde
isleyebilmesi, siiflandirma dogrulugunun yiiksek olmasi,
hiperparametrelerin ~ kolaylikla  ayarlanabilmesi  i¢in
optimizasyon mekanizmasi igermesi ve asirt 6grenmenin
kontrol edilerek azaltilmasi olarak siralanabilmektedir [16].

CatBoost yonteminin temelinde zayif regresyon
modellerinin bir araya getirilerek daha giicli bir model
olugturulabilecegi  fikri  yatmaktadir. L() kayip
fonksiyonudur ve model beklenen kayip fonksiyonu gradyan
inigi yontemi ile Denklem (1)’deki gibi minimize ederek
egitilir [17]:
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ht = argmin L(F*~1 + h)

heH (1)
= argmin EL(y, F*1(x) + h(x))
heH

Burada y ¢iktiy1 temsil eder ve h, H fonksiyon ailesinden
secilen bir gradyan adim fonksiyonudur. Bu fonksiyonun
hesab1 Denklem (2)’deki gibidir;

J

Bu denklemde R;, karar agacimin yapraklarina karsilik
gelen bolgeleri, b; ise karsilik gelen bu bolgelerin tahmin

degerlerini ifade eder. I ise bir gosterge fonksiyonudur [16,
18, 19].

2.1.2  Destek vektor regresyonu

Destek vektor regresyonu Vapnik ve Cortes [20]
tarafindan gelistirilen ve Ozellikle verilerin lineer olarak
ayrilamamasi durumunda iyi performans gosteren bir
makine 6grenme modelidir [4]. DVR temel olarak bir asiri
diizlem olusturarak ¢alismaktadir. Bu diizlem, veri noktalari
ile bu noktalarin tahmin edilen regresyon degerleri
arasindaki farki kontrol etmeye odaklanmaktadir. Amag, bu
farkin belirli tolerans arali1 i¢inde kalmasini saglamaktir.
Bu sekilde model, tahmin edilen degerlerle gercek degerler
arasindaki uyumu optimize etmektedir [6, 21].

DVR regresyon fonksiyonun matematiksel ifadesi
Denklem (3)’deki gibidir.

FOO =D mC) +b ©)

L

Burada f(x) tahmin edilen degeri, wi modelin 6grenme
sirecinde her bir destek vektdrine ne kadar Onem
verilecegini belirler, ¢ (x;) destek vektorlerini tanimlar ve
verileri daha yiiksek boyutlu bir uzaya doniistiirmek igin
kullanilan bir fonksiyon, b ise agir1 diizlemin veri noktalarina
gore konumunu ayarlayan bir sabittir [6].

2.1.3 Lasso regresyonu

Lasso regresyonu, verilerin belirli hata sinirlar1 igerisinde
kalacak sekilde hedef degisken i¢in tahmin performansini
artirmay1 amaglamaktadir. Lasso regresyonda L, diizeltmesi
kullamlmaktadir. L, diizeltmesi Y7_,[B;| olarak ifade
edilmektedir [22]. Lasso regresyonunun matematiksel
ifadesi Denklem (4)’deki gibidir.

p
BLasso = 211()’1' —Bo— Z .Bjxij)z
j=1

P p
+2) |g)| = akT 42 |g)|
j=1 j=1

Burada A ceza terimini temsil eder ve sifira yaklastikca
Lasso dogrusal regresyona yakin sonug elde etmektedir. Bu
yiizden A parametresinin se¢imi modelin temsili i¢in oldukga
onemlidir. y; gergek degerleri, S, model sabit terimini, §;

(4)

j’inci bagimsiz degiskenin regresyon katsayisini, x;; i’inci
g6zlemin j’inci bagimsiz degiskenine karsilik gelen degeri,
AKT artik kareler toplamini ifade etmektedir[22].

2.1.4 Karar agaglar: regresyonu

Karar agaclart regresyonu, tahmini gergeklestirilen
degisken degerinin bagimsiz degiskenler yardimi ile tahmin
edilmesinde kullanilan bir makine 6grenmesi yontemdir.
Karar agaglarinin temel amaci deger kiimesini (X1, X2, ..., Xp)
j sayida yapraga ayirarak (Ri, Rz, ..., Rj) her yaprak igin
tahminlerde bulunmaktir. Regresyon agaclarinda, deger
noktalar1 yapraklara ayrildik¢a her yaprak icin gbzlemlenen
sonuglarin ortalamasi hesaplanmaktadir. R; yapragindaki
tahmin Denklem (5)’deki sekildedir.

~ 1
ij =n_jZiERjyi (5)

Burada JA’R,- tahmin edilen degeri, n; R; yapragina diisen
veri sayisi, ¥; R; yapragindaki her bir gbzlemin gergek
degerini, R; karar agacimin j’inci yapragim ifade etmektedir
[22].

2.1.5 AdaBoost regresyonu

AdaBoost regresyonu, Orneklerin  6zellik uzayim
yinelemeli bir sekilde tarayip egitim verilerinin agirhiklarim
belirlemektedir. Bu regresyonun asil amaci zayif modellerin
giclii yonlerini alarak en iyi modeli olusturmaktir.
AdaBoost, birden fazla model iiretir ve her modelin avantajli
yanlarint bir araya getirerek bu modellerden basarili bir
model ¢ikarmaya ¢aligmaktadir. AdaBoost algoritmast, zayif
modelleri birlestirerek en bagarili modelin sonucunu
Denklem (6) ile tiretmektedir.

hs(x) = inf[y € Y: Ztiht(:c)sy log (ait) =

(6)

1 1

3 Xelog ()]
Burada hy(x) tahmin edilen degeri h.yy zayif

Ogrenicileri, a, model agirhgini ifade etmektedir [23, 24].

2.2 Calismada kullanilan hata metrikleri

Makine 6grenim modelleri ile veri seti ile ilgili yapilan
tahminlerin ne kadar basarili olduklarinin belirlenebilmesi
i¢in hata metrikleri kullanilmaktadir. Bu hata metriklerinden,
MSE (Karesel Ortalama Hata), MAE (Ortalama Mutlak
Hata), R?> (R-Kare), MAPE (Ortalama Mutlak Yiizdesel
Hata), COD (Tahminlerin Gergek Degerler ile Sapma Orani)
ve PRD (Fiyata Bagli Fark Oran1) kullanilmastir.

Bu hata metriklerine ait formiiller sirastyla Denklem (7),
Denklem (8), Denklem (9), Denklem (10), Denklem (11),
Denklem (12), Denklem (13) ile ifade edilmistir. Ozellikle
COD ve PRD gayrimenkul degerleme amaci ile kullanilan
bir Olgiittir. COD, tahmin edilen degerlerin standart
sapmasinin gergek degere oranimi temsil eden dagilim
katsayisi iken PRD, bir gayrimenkuliin piyasa degeri ile
tahmin edilen degeri arasindaki tutarliligi Olgmek igin
kullanilmaktadir [5].
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n
1
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i=1
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i=1
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RZ — _ Z;:l(.’)}l }_11)2 (9)
Yic (Vi — ¥
n
1 9,
MAPE = —Z by =i (10)
n & |l
i=1
n Yi
100 Xi=1|j, ~ m| (12)
b= )
m = medyan(y; */9;) (12)
mean(&_)
PRD — i (13)

L Yi/ XY

Burada y; ger¢ek degeri, 9; tahmin edilen degeri ve y; ise
gercek degerlerin ortalamasini ifade etmektedir.

2.3 Bayesian hiperparametre optimizasyonu

Bayesian  hiperparametre  optimizasyonu, makine
O0grenimi  modellerinin  hiperparametrelerini  sistematik
olarak optimize etmek i¢in kullanilan bir ydntemdir.
Geleneksel 1zgara arama veya rastgele arama
yontemlerinden farkli olarak, Bayesian optimizasyon
olasiliksal ~ modeller  kullanarak  hiperparametrelerin
performansint  tahmin eder. Bayesian optimizasyon
hiperparametrelerin model performans: iizerindeki etkisini
tahmin etmek i¢in bir vekil model (6rnegin Gaussian Siireci,
Rastgele Orman veya Aga¢ Yapili Parzen Tahmincisi)
kullanir. Daha sonra yeni hiperparametre degerleri se¢gmek
icin bir kazamim fonksiyonu devreye girer. Siire¢ yeni
hiperparametre ve hata degerleri kullanilarak vekil modelin
stirekli giincellenmesiyle iteratif olarak devam eder [25].
Bayesian optimizasyon ilk asamasinda hiperparametre
arama alani tanimlanir. Buradaki amag¢ optimize edilecek
hiperparametrelerin tiirii (6rnegin stirekli, kategorik veya
tamsay1) ve araliklarin belirlenmesidir. Daha sonra
baglangigta birkac rastgele hiperparametre kombinasyonu
secilerek model iizerinde degerlendirilerek hata hesaplanir
ve bu sonuglarla vekil model olusturulur. Bu vekil model ile
kazanim fonksiyonunun en iyi performansi verecegi tahmini
hiperparametreleri Onermesini saglanir. Bu
hiperparametreler model lizerinde degerlendirilerek sonuglar
vekil modele eklenir ve siireg iteratif olarak tekrarlanir [25].

Bayesian optimizasyonun en biiylik avantaji, modelin
performansini tahmin etmek igin daha az sayida denemeye
ihtiyag duymasidir. Ayrica arama alaninda hem kesif
(bilinmeyen bolgelerin arastirilmasi) hem de sdmiirii (bilinen
iyi bolgelerin daha fazla degerlendirilmesi) arasinda dengeli
bir strateji izler. Bayesian optimizasyon hem siirekli hem de

kategorik  hiperparametreleri  optimize  edebilmesiyle
nedeniyle hemen hemen tiim regresyon modellerinin
hiperparametrelerini optimize edilmesi i¢in kullanilabilir
[26].

Literatiirde yapilan onceki calismalarla kiyaslandiginda
bulgularin biiyiik 6l¢iide Ortiistiigii goriilmektedir. Baur vd.
[8] tarafindan yapilan konut degerleme ¢aligmasinda, makine
6grenimi modellerinde hiperparametre optimizasyonunun
hata oranlarini diisiirdiigii ifade edilmis ve ¢calismamizda da
hiperparametre optimizasyonunun dogruluk iizerindeki
olumlu etkisi gosterilmistir. Hernes vd. [9] tarafindan
yapilan c¢aligmada da hiperparametre optimizasyonu
uygulanmis modellerin daha yiiksek dogruluk sagladig:
belirlenmistir. Jafary vd. [10] tarafindan yapilan otomatik
taginmaz degerleme calismasinda, XGBoost ve DVR’nin
performanst karsilastirilmis ve optimizasyon sonrast
XGBoostun en bagarili model oldugu belirlenmigtir. Bu
calismada DVR basarisiz bulunmus olup, calismamizin
bulgularn ile ortismektedir. Konhauser vd. [11] tarafindan
yapilan caligmada XGBoost ve CatBoost regresyonlari
kargilastirilmis ve CatBoost’un yiiksek dogruluk sundugu
gorilmiistiir. Kalliola vd. [13] tarafindan yapilan ¢alisma
hiperparametre ~optimizasyonunun tasinmaz degerleme
stirecindeki 6nemini vurgulamistir. Bu ¢aligmada kullanilan
Bayesian optimizasyon yonteminin model performansini
artirdigi goriilmistiir. Prokhorenkova vd. [18] tarafindan
yapilan calismadaki CatBoost'un hiperparametre
optimizasyonu sonrast {Ustiin performans gosterdigi
bulgulariyla paralellik gdstermektedir.

3 Bulgular ve tartisma

Regresyon modellerinin hiperparametre
optimizasyonunda model basarisini en iist diizeye ¢ikarmak
icin kontrol parametrelerinin hangisinin ayarlanacaginin
belirlenmesi biilyiik 6nem tagimaktadir [27]. Hiperparametre
optimizasyonu uygulanmis regresyon modellerinde, veriler
rastgele bir sekilde %701 egitim ve %30'u test verisi olacak
sekilde egitim ve test asamalari i¢in bolinmistir. Bu
baglamda kullanilan regresyon modellerinde optimize edilen
hiperparametreler literatiirde yaygin olarak kullanilan deger
araliklarina dayandirilmig olup, Tablo 2'de bu araliklar,
Tablo 3'te ise optimizasyon sonucunda en iyi performansi
gosteren hiperparametreler verilmistir.

Sekil 1’de verilen korelasyon matrisi, ¢esitli dzelliklerin
ve bir hedef degisken arasindaki korelasyonlari
gostermektedir. Korelasyon matris grafigi genellikle 1s1
haritasi olarak  gorsellestirilmektedir. Korelasyon
katsayilarinin renklerle ifade edildigi ve boylece yiiksek
veya diisiik korelasyonlarin kolayca gozlemlenebildigi bir
yontemdir. Ozellik-8 (Radyal otoyollara erisim indeksi) ve
6zellik-9 (Her 10.000 dolar bagina tam degerli emlak vergisi)
hedefle pozitif korelasyonlar (sirasiyla 0.62 ve 0.58)
sergilerken, o6zellik-11 (kasabadaki siyahi niifus oranim
igeren bir 6l¢iit) ise negatif bir korelasyona (-0.39) sahiptir.
Ayrica 6zellikler arasindaki korelasyonlarin genel olarak ¢ok
yiiksek olmamasi, regresyon siireglerinde kullanilmalarini
oldukc¢a uygun hale getirmektedir.

Sekil 2-6" da sunulan grafikler kurulan modelin gergek

degerler ile tahmin degerleri arasindaki iliskiyi
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degerlendirmek amaci ile kullanilmaktadir. Grafik yani noktalar genis bir alana yayilmigsa modelin
iizerindeki noktalar kesikli ¢izgi etrafinda yogunlasmissa tahminlerinde hata yaptig1 anlamina gelmektedir.
model genellikle tutarli tahminler yapmistir aksi durumda

Tablo 2. Regresyon yontemleri i¢in hiperparametre optimizasyon arama limitleri [28, 29, 30, 31, 32]

Regresyon iee s . P
Modelleri Bayes Teknigi ile Optimize Edilmis Hiperparametreler
Ogrenme orani (learning rate): [1e-5- le-1]
Bagging sicakligi (bagging temperature): [0-1]
CatBoost Sinir sayist (border count): [32-255]
Regresyonu Derinlik (depth): [3-11]
Iterasyon sayst (iteration): [50-200]
L, yaprak diizenleme parametre degeri (L, leaf regularization): [1-10]
Destek Vekior Cez_al terlml pgrametresll ((i): [Lle-2- 1e2]
Regresyonu Epsilon de_gerl. [le-3-1e-1]
Kernel: [Lineer- RBF]
Lasso Diizenleme katsayisi (alpha): [0.01- 10.00]
Rearesvonu Modelin egitilmesi i¢in maksimum iterasyon sayist (max. iter): [100-1000]
gresy Tolerans (tol) parametresi: [1e-5- 1e-1]
< Maksimum derinlik (max. depth): [3-21]
Karar Agaglarn . LN . . .
Regresyonu ng ~blr yaprak i¢in minimum ornekl‘em sayisi (mln: samples leaf): [1-10]
Minimum 6rneklem bélme orani (min. samples split): [0.1-1.0]
AdaBoost Ogrenme orani (learning rate): [1e-5- 1le-1]
Regresyonu Temel dgrenici sayisi (n estimators): [50-200]

Tablo 3. Modeller i¢in hesaplanmis en iyi hiperparametreler

Regresyon Modelleri Modeller icin hesaplanmus en iyi hiperparametreler

Ogrenme orani (learning rate): 0.0955
Bagging sicaklig1 (bagging temperature): 0.0795
CatBoost Sinir sayisi (border count): 54
Regresyonu Derinlik (depth): 5
Iterasyon sayzs (iteration): 176
L2 yaprak diizenleme parametre degeri (L2 leaf regularization): 5.6554

Ceza terimi parametresi (C): 0.6593

ggStr‘Z'; \é‘;ﬁt"r Epsilon degeri: 0.00001
gresy Kernel: Lineer
Diizenleme katsayisi (alpha): 0.01
Lasso R . . . .
Regresyonu Modelin egitilmesi i¢in maksimum iterasyon sayist (max. iter): 841
gresy Tolerans (tol) parametresi: 0.0949
< Maksimum derinlik (max. depth): 16
Karar Agaglari . TR . . .. . . .
Her bir yaprak i¢in minimum 6rneklem sayis1 (min. samples leaf): 2 Minimum 6rneklem bdlme orani (min. samples
Regresyonu .
split): 0.1
AdaBoost Ogrenme orani (learning rate): 0.0299
Regresyonu Temel 6grenici sayisi (n estimators): 200
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Korclasyon Matrisi
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Sekil 1. Veri setine ait korelasyon matrisi

Egitim  verileri  i¢in  gergeklestirilen = modeller
incelendiginde tiimiinde orta deger araliginda (yaklasik 10-
30) verilerin yogunlastig1 ve bu deger araliginda noktalarin
cogunun ideal ¢izgiye yakin yer aldigi gézlenmektedir. Bu
da bu deger araliginda modellerin basarili olduklarini
gostermektedir. Ancak diisik ve yiiksek degerlerde
tahminlerin  gercek  degerlerden sapmus  olduklari
gozlenmektedir. Bu da modelin bu deger araliklarini tahmin
etme konusunda zorlandigini ve bu bdlgelerde hatalarin
artabilecegini gostermektedir.

CatBoost, tahminlerin genel dogrulugu ve gergek
degerlere yakinligi agisindan en iyi performansi gostermis ve
noktalarin ¢ogu ideal dogruya olduk¢a yakin yerlesmistir.
AdaBoost ve Karar Agaclar1 modelleri orta diizeyde
performans sergilemiglerdir. Her iki model de belirli
araliklarda iyi uyum saglamis, ancak bazi tahminlerde biiyiik
sapmalar gerceklesmis ve yiiksek degerlerde ve bazi diisiik
degerlerde sapmalar gostermislerdir. Lasso ve DVR, veri seti
iizerindeki tahminlerde daha genis dagilimlar gdstermis ve
ideal dogrudan daha fazla sapmalar sergilemislerdir.

Makine 6grenimi modellerinde artik degerler ve tahmin
degerleri grafigi modelin tahmin ettigi degerler ile gercek
degerler arasindaki farklar1 analiz ederek modelin
dogrulugunu ifade etmektedir. Modelden beklenen artiklarin
sifir ¢izgisine yakin ve rastgele bir dagilim gostermesidir.
Sekil 7-11° de modellere ait artik degerler ve tahmin
degerleri grafiginde egitim ve test verilerinin genel olarak
sifir ¢izgisine yakin oldugu gorilmektedir. CatBoost
modelinde artik degerler ¢ogunlukla +2.5 araliginda
kiimelenmekte olmast modelin daha tutarli tahminler
yaptigin1 gostermektedir. DVR, Karar Agaglar1 ve Lasso
modellerinde de egitim ve test verileri igin artik degerler sifir
cizgisine yakin yayilim gostermektedir. Ancak bazi biiyiik

sapmalar da mevcuttur. Bu sapmalar modelin bazi
durumlarda yiiksek hata oranlarina sahip oldugu anlamina
gelmektedir.

CatBoost - Gergek- Tahmin Dederleri

10 2 30 40 s0
Gergelk Degerler

Sekil 2. CatBoost modeline ait gergek- tahmin degerleri
grafigi

DVR - Gergek- Tahmin Degerleri
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Sekil 3. DVR modeline ait ger¢ek- tahmin degerleri
grafigi
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Lasso - Gergek- Tahmin Degerleri

DVR - Artik ve Tahmin Edilen Degerler Grafigi
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Sekil 4. Lasso modeline ait gergek- tahmin degerleri

grafigi
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Sekil 8. DVR modeli i¢in egitim ve test verilerine ait artik
degerler grafigi

Karar Agaglan- Gergek- Tahmin Deferleri

Lasso - Artik ve Tahmin Edilen Degerler Grafigi
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Sekil 5. Karar Agaclar1 modeline ait gergek- tahmin
degerleri grafigi

Sekil 9. Lasso modeli i¢in egitim ve test verilerine ait artik
degerler grafigi

AdaBoost - Gereek- Tahmin Degerleri
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Sekil 6.
grafigi
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AdaBoost modeline ait ger¢ek- tahmin degerleri Sekil 10. Karar Agaclari modeli igin egitim ve test

verilerine ait artik degerler grafigi
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Sekil 7. CatBoost modeli igin egitim ve test verilerine ait Sekil 11. AdaBoost modeli igin egitim ve test verilerine

artik degerler grafigi

ait artik degerler grafigi
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Makine 6grenme uygulamalarinda 6nem dereceleri her
bir ozelligin hedef degiskene olan etkisinin giiciinii ve
onemini ifade etmektedir. Sekil 12-14’te o6zellik O6nem
grafigi olusturulabilen modellere ait grafikler verilmistir.

CatBoost, Karar Agaclar1 ve AdaBoost’a ait 6zellik 6nem
grafikleri incelendiginde model tahminlerinde 6zellik-5
(Konut bagina ortalama oda sayisi) ve dzellik-12’nin (Diisiik
statiiye sahip niifus yiizdesi) en yiiksek 6neme sahip oldugu
goriilmektedir. Modeller bu o&zellikleri diger 6zelliklere
kiyasla hedef degiskeni tahmin etmede daha fazla kullaniyor
anlamina gelmektedir. Modellerin karar siirecinde daha az
etkili olan 6zellik-2 (2350 m?'den biiylik arsalara sahip konut
alaninin oran1) ve ozellik-11’in (kasabadaki siyahi niifus
oranini igeren bir 0Olgiit) Oneminin daha diisik oldugu
goriilmektedir.

CatBoost - Ozellik Onem Grafigi

Ozellikler

0 5 10 15 20 25 30 35

Sekil 12. CatBoost modeline ait se¢ilen 6zelliklerin nem
grafigi

Karar Agiaclari- Ozellik Onem Grafigi

Ozellikler
0
|

0

5

12

0.0 0.1 02 0.3 0.4 0.5 0.6

Sekil 13. Karar Agaclar1 modeline ait secilen 6zelliklerin
onem grafigi

AdaBoost - Ozellik Onem Grafigi

Ozellikler
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Sekil 14. AdaBoost modeline ait segilen 6zelliklerin Gnem
grafigi

Hiperparametre  optimizasyonu, makine Ogrenimi
modellerinde performanst en iist diizeye ¢ikarmak amaci ile
en uygun hiperparametre degerlerini belirleme siirecidir.
Sekil ~ 15-19°da  verilen  grafikler  hiperparametre
kombinasyonlarinin her bir iterasyonda test edilmesiyle elde
edilen hata degerlerini gostermektedir.

Bu optimizasyon grafiklerine goére CatBoost ve
AdaBoost modellerinde dalgalanmalar olmasma ragmen
diger modellere kiyasla diisiik hata seviyelerinde oldugunu
ve hiperparametrelerin etkin bir sekilde optimize edildigini
gostermektedir. DVR ise tutarlilik géstermesine karsin daha
yiiksek hata seviyesi ile diger modellerden daha zayif bir
performans sergilemistir.

Hiperparametre Optimizasyonu: CatBoost
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Sekil 15. CatBoost modeline ait hiperparametre
optimizasyon hata degerleri grafigi
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Sekil 16. DVR modeline ait hiperparametre optimizasyon
hata degerleri grafigi

Hiperparametre Optimizasyonu: Lasso
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Sekil 17. Lasso modeline ait hiperparametre
optimizasyon hata degerleri grafigi
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Hiperparametre Optimizasyonu : Karar Agaglan
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Sekil 18. Karar Agaglari modeline ait hiperparametre
optimizasyon hata degerleri grafigi

Hiperparametre Optimizasyonu: AdaBoost

- —— Mean Test Score
M —— Best Score
22

214

19
18 4 M Lﬂ

17 RM‘A/\/V\./\
0 20 40 60 80 100
Iterasyon

Sekil 19. AdaBoost modeline ait hiperparametre
optimizasyon hata degerleri grafigi

Hiperparametre optimizasyonu siiresi, modelin etkili
kullanim1 agisindan Onemli bir faktdrdiir. Uzun siireli
optimizasyonlar  biiyiik  veri  setlerinde = modelin
kullanilabilirligini etkilemektedir. Sekil 20’ de egitim
verileri i¢in gergeklestirilen analizde kullanilan regresyon
modellerine ait hiperparametre optimizasyon siireleri
bulunmaktadir. Sekil incelendiginde DVR modelinin en
uzun optimizasyon siiresine sahip oldugu goriilmektedir.

Hiperparametre Optimizasyon Siiresi

Karar Agaclar
CatBoost
DVR
AdaBoost
Lasso

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750
Siire (saniye)

Model

Sekil 20. Kullanilan modellere ait hiperparametre
optimizasyon siireleri

Egitim ve test olarak ayrilan veriler igin kullanilan her
regresyon modeline ait hata metriklerinin karsilastirilmasi
Tablo 4’de verilmistir. Hem egitim hem de test veri setleri
i¢in karesel ortalama hatasinda (MSE) daha diisiik deger elde
ederek en basarili model CatBoost iken, en yiiksek hata orani
ile basarisiz olan model ise DVR modelidir. Ortalama mutlak
hata (MAE), en diisiik hata oran1 ile CatBoost modeline ait
iken Lasso ve yine DVR modeli en yiiksek hata orani ile
diger modellere kiyasla zayif performans sergilemektedirler.
R? degerlerinde 1’e yakinhigi ile CatBoost modelinin hem
egitim hem de test veri setindeki performansinin oldukga

gliclii oldugu goriilmektedir. Buna karsilik DVR modeli ise
1 degerinden en uzak degeri elde etmesi sebebi ile en diigiik
basariy1 sergilemektedir. Ortalama mutlak yiizdesel hata
(MAPE) degerlerinde CatBoost en diisiik ylizde hata oranina
sahiptir. Bu hata orami tahmin edilen degerlerin gergek
degerlere yiizde bazinda olduk¢ca yakin oldugunu
gostermektedir. Fiyata bagli fark oran1 (PRD) degerlerinde
CatBoost modelinin hem egitim hem de test veri setindeki
degerinin 1’e yakinligi ile test setinde en iyi dogrulugu
saglayan modeldir. En diisiik COD degerlerine sahip olan
CatBoost’un hem egitim hem de test verilerinde en iyi
performansi gostererek en tutarli ve giivenilir tahminleri
irettigi goriilmektedir.

Tablo 4. Kullanilan regresyon modelleri igin hata metrikleri

Model lfarar CatBoost DVR
Agaclan

Egitim-
MSE 9.25689
Test-
MSE
Egitim-
MAE 2.11411
Test-
MAE

Egitim- 5 59007

AdaBoost Lasso

8.74242
13.91379 12.04399
2.32317
2.51355 3.13806 2.50424
0.89636
0.83468 0.85689

Egitim- 5 1548 015546  0.13017

0.12750

0.14458 0.12772

Egitim- ) 7148 0.99570 1.04990

1.03650
1.03786 1.03773  0.98178
Egitim- 5 56339 6.78529  19.82453

6.87365 7.36941  19.10098

Hiperparametre optimizasyonu egitim verisi {izerinde
gerceklestirilmis olmasina ragmen, daha 6nce kullanilmamis
test verileriyle yapilan degerlendirmelerle elde edilen hata
metriklerinin de modellerin yiiksek genelleme kabiliyetine
ve tutarli performansa sahip oldugunu gostermektedir.
Analizde kullanilan bes regresyon modeli arasinda CatBoost
hem egitim hem de test veri setlerinde diisiik hata
metrikleriyle en basarili model olarak 6ne ¢ikmaktadir.
MSE, MAE, R?, MAPE, COD ve PRD degerlerinde
CatBoost'un gii¢lii performansi, modelin yiiksek genelleme
kapasitesine sahip oldugunu gostermektedir.

4  Sonuglar

Tasinmaz degerleme siirecinde kullanilan parametrelerin
dogru ve tutarli bir sekilde degerlendirilebilmesi igin makine
o0grenme modelleri yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
calisma, literatiirde yaygin olarak kullanilan farkli makine
6grenme modellerinin yani sira modern yontemlerden olan
CatBoost algoritmasini da kullanarak taginmaz degerleme
stireglerinde daha dogru ve etkili sonuglar elde etmeyi
hedeflemistir. Caligma giincel modellerden olan CatBoost
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regresyonu modelini kullanarak ve hata metriklerini detaylt
analiz etmesi ile literatiirden farklilagmaktadir.

Analizler sonucunda CatBoost modeli egitim ve test veri
setlerinde en diisiik hata oranlari ve en yiiksek dogruluk
dogruluk degerleri elde edilmistir. CatBoost regresyonunda
egitim ve test verilerinde R? (0,97/0,90) ve PRD (1,01/1,00)
degerleri 1’e en yakin ve MSE (2,16/8,00), MAE
(1,14/1,94), MAPE (0,06/0,08) ve COD (4,31/5,16) degerleri
i¢cin 0’a en yakin sonuglari saglamaktadir. Bu durumda elde
edilen egitim ve test verileri sonuglarma gore optimize
edilmis CatBoost regresyonu en basarili sonuglara
ulagsmustir. Destek vektor regresyonunda ise egitim ve test
verilerinde R? (0,69/0,73) ve PRD (0,99/0,93) degerleri 1’e
ve MSE (25,57/21,97), MAE (3,15/3,13), MAPE (0,15/0,14)
ve COD (20,21/19,01) degerleri 0’a en uzak sonuglari
saglamaktadir. Bu durumda DVR elde edilen egitim ve test
verisi sonuglaria gore en diisiik sonuglari elde etmistir.

Calismanin bulgular1 hiperparametre optimizasyonunun
CatBoost  algoritmasi  iizerindeki  olumlu  etkisini
dogrulamakta ve literatiirdeki diger calismalardan elde
edilen sonuglarla uyum gostermektedir. Literatiirle yapilan
karsilagtirmalar ~ CatBoost’un  geleneksel — regresyon
yontemlerine kiyasla daha basarili oldugunu ve taginmaz
degerleme siirecinde tercih edilmesi gereken modellerden
biri oldugunu gostermektedir.

Sonu¢ olarak CatBoost algoritmasinin daha etkin
calistig, kategorik degiskenleri 6n islemeye gerek kalmadan
dogrudan isleyebildigi, asir1 OSgrenmeye karst direng
gosterdigi, diger bircok makine &grenme yodntemlerine
kiyasla daha hizli oldugu hem egitim hem test verisi lizerinde
tutarlt sonuglar iireterek genelleme giiciiniin yiiksek oldugu
ve hiperparametre optimizasyonu sayesinde model
performansint artirdigi gozlemlenmistir. Bu &zellikleriyle
CatBoost tasinmaz degerleme siirecinde daha giivenilir ve
hassas tahminler sunarak diger yontemlere kiyasla iistlin
performans sergilemektedir. Ayrica CatBoost'un farkli veri
setleri ve cografi bolgelerde benzer dogruluk saglayabilecegi
ongoriilmektedir. Modelin sahip oldugu giiclii genelleme
kabiliyeti farkli tasinmaz degerleme uygulamalarinda ve
farkli  olgeklerde kullamilabilirligini  desteklemektedir.
Ancak, model performansinin farkli veri yapilar1 ve bdlgesel
degiskenlere bagli olarak degisebilecegi gbz Oniinde
bulundurularak modelin parametre ayarlarinin bolgesel
ihtiyaglara gore optimize edilmesi gerekmektedir.

Cikar catismasi
Yazarlar ¢gikar ¢atigmasi olmadigini beyan etmektedir.
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