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Oz

Konut pazar degerinin tahmininde makine 6grenmesi algoritmalarinin kullanimi, geleneksel istatistiksel modellere kiyasla
daha etkili ve basarili sonuglar elde etme olanagi saglamaktadir. Bu ¢alismada, XGBoost algoritmas: kullanilarak
Erzurum ili Yakutiye ilgesi 6rneginde konut pazar degerinin tahmin edilmesi ve pazar degerini etkileyen baslica
ozelliklerin ortaya konulmasi amaglanmistir. Bu dogrultuda, 2024 yilinda satisi gergeklesen ve pazar degerine ulasilabilen
101 konuttan olusan veri seti analiz edilmistir. XGBoost algoritmasiyla gelistirilen model sonuglarina gore, ¢alisma
alaninda konut pazar degeri iizerinde dzellikle emlak beyan degeri, net alan (m?), bina yasi, konut fiyat indeks degeri ve
bulundugu katin belirleyici oldugunu, tiniversiteye yakinlik, banyo sayisi, konutun en ist katta bulunmasi, yonii ve sehir
hastanesine yakinlik gibi 6zelliklerin ise gdrece daha az etkili oldugu belirlenmistir. Model performansi, literatiirde yaygin
olarak kullanilan belirleme katsayisi (R?), ortalama mutlak yiizde hata (MAPE), kok ortalama kare hatasi (RMSE) ve
ortalama mutlak hata (MAE) metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglara gore modelin R? degeri
0,76, MAPE degeri %17,77, RMSE degeri 515.240,58 ve MAE degeri 405.611,09 olarak hesaplanmistir. Bu bulgular,
calisma kapsaminda ele alinan konut 6zelliklerinin, konut pazar degerindeki degisimin %76’sin1 agikladigini ve XGBoost
algoritmasmin konut degerleme calismalarinda kabul edilebilir yeterlilikte performans sagladigini gdstermektedir.
Bununla birlikte veri setinin genigletilmesiyle basari performansinin daha da artacag diisiiniilmektedir. Konutlarin deger-
ozellik iligkisinin mekana, veri setine ve lokal dinamiklere bagl olarak degismesi, ¢aligmalarin farkli cografyalarda
yapilmasinin 6nemini gostermektedir. Calisma sonuglarinin yatirimeilar, konut sahipleri, emlakgilar gibi sektoriin tiim
aktorlerine yon gosterici olmast umulmaktadir.

Anahtar kelimeler: Gergeklesmis satis fiyati, Konut pazar degeri, Makine 6grenmesi, Tasinmaz degerleme, XGBoost

Abstract

The use of machine learning algorithms in residential market value prediction has enabled more effective and successful
results compared to traditional statistical models. This study aims to predict residential market values and reveal the
principal features affecting market value in the case of Yakutiye District, Erzurum Province, using the XGBoost algorithm.
In this context, a dataset comprising 101 residential properties sold in 2024, for which market value data were available,
was analyzed. According to the model results created by the XGBoost algorithm, the property tax value, net floor area
(m?), building age, housing price index value, and floor level are the most influential determinants of residential market
value in the study area, while features such as proximity to the university, number of bathrooms, top-floor position, aspect,
and proximity to the city hospital have a relatively less significant impact. Model performance was evaluated using
metrics typically used in the literature, including the coefficient of determination (R?), mean absolute percentage error
(MAPE), root mean square error (RMSE), and mean absolute error (MAE). According to the results obtained, the model's
R? value was calculated as 0,76, the MAPE value as 17,77%, the RMSE value as 515.240,58, and the MAE value as
405.611,09. These results demonstrate that the housing characteristics considered in the study explain 76% of the
variation in residential market value, and that the XGBoost algorithm provides acceptable performance in residential
valuation studies. However, it is believed that the expansion of the data set will increase further performance. The fact
that the value-feature relationship of real estate varies depending on location, data set, and local dynamics, the
importance of conducting studies in different geographical areas becomes apparent. It is hoped that the results of this
study will guide all stakeholders in the sector, such as investors, homeowners, and real estate agents.
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1. Giris
1. Introduction

Konut, temel insan haklarindan biri olan barinma ihtiyacim karsilayan, giivenli ve yiiksek getirili bir yatirrm
imkan1 sunan ve yapisal, ¢cevresel, konumsal agidan farkli 6zellikleri olan dolayistyla da heterojen bir yaprya
sahip ekonomik bir maldir. Konut, ayni zamanda gida, ulagim, giyim, egitim ve kiiltiir gibi hane halkinin temel
ihtiyaglar listesinde 6nemli bir kalemdir ve hane halki gelirinin biiyiik bir yiizdesini olusturur (Y1lmazel vd.,
2018). Diinyadaki en biiyiik ekonomik segmentlerden biri olan gayrimenkul piyasasi; arz, talep, ekonomi,
hiikiimet politikalar1, sosyoloji, topografya, finans, teknoloji gibi faktorlerle i¢c ice olan ve birbirini
sekillendiren dinamik, ¢ok boyutlu ve ¢ok disiplinli bir kavramdir (Ancy & Praveenchandar, 2025; Zeydan,
2025). Bu kapsamda, pazar degeri agisindan ekonomik baglamda 6nemli olan konut fiyatlarin, dogru ve
gergekei tahmin edilmesi basta alicilar olmak iizere sektoriin tiim paydaslari ve {ilkelerin ekonomik istikrari
icin gerekli ve olduk¢a 6nemlidir (Giindogmus vd., 2022; Zeydan, 2025).

Kisilerin, isteklerine uygun konutu dogru fiyata alabilme ve yasamlar1 boyunca yaptiklar1 birikimlerini konuta
baglama cabalari, gayrimenkule gore dogru fiyat tahmini yapan sistemlerin biiylik onem tagimasina ve konut
degerleme c¢aligmalarinin bireyler acisindan da olduk¢a 6nemli olmasina neden olmaktadir (Aydemir vd.,
2020; Oral vd., 2021). Dolayisiyla hakkaniyetli ve gercekei bir konut degerleme siireci gerek iilke gayrimenkul
pazarinin canlanmasin1 gerek tasinmaza dayali uygulamalarin basariyla gergeklestirilebilmesini gerekse
dinamik gayrimenkul sektoriinde bilgiye dayali karar vermeyi miimkiin kilmaktadir (iban, 2021;
Mathotaarachchi vd., 2024). Gayrimenkul degerlemesi, alici ve satici gibi piyasanin tiim aktorleri igin
gayrimenkuliin adil ve kabul edilebilir piyasa degerini belirleme siirecidir (Cilgin & Gokgen, 2023). Bu siireg;
degeri etkileyen 6zelliklerin belirlenmesi, giincel ve yeterli sayida veri seti, drneklem grubu, gercekci piyasa
degerlerinin temini, uygun yontem se¢imi, dogrulama gibi birgok agsamadan olusan ¢ok boyutlu bir siirectir.
Bu baglamda, mesken amagli kullanilan gayrimenkulleri degerleme; (i) konutun degerini etkileyen ¢ok sayida
0zelligin olmasi ve bu 6zelliklerin zamana, kisiye ve mekana bagli olarak degismesi, (ii) 2020’li y1llarda hala
taginmaz alim/satiminda devlete “gergekdigi beyanda bulunma” inisiyatifinin siirmesi, (iii) taginmazin nitelik
ve gercek satig verilerini igeren bir veri tabaninin heniiz tesis edilememis olmasi, (iv) mevcut verilere erigsim
kisitliligy, (v) gergek satis fiyatlarina ulagsmada ¢ok fazla gayret sarf edilmesi ve (vi) serbest piyasa ekonomisi
nedeniyle ayni1 sehirde benzer evler arasinda bile biiyiik fiyat farkliliklarinin olugmasi gibi faktorler (Aydemir
vd., 2020; Sevgen & Tanrivermis, 2020; Giindogmus vd., 2022; Yavuz Ozalp & Akinci, 2024) dikkate
alindiginda daha da zorlagmaktadir. Bu nedenle, adil, dogru ve gercekei bir konut fiyat tahmini elde etmek ve
konut degerlemelerinde kisiye 6zgii 6znellik ve yanliliktan kaginmak i¢in dogru konut degerleme modelleri
gelistirme ihtiyaci her gecen giin artmaktadir (Yazdani, 2021; Cilgin & Gdokgen, 2023).

Gelinen noktada, siireci kolaylastirma ve fiyat tahmin dogrulugunu artirma baglaminda, gelisen bilgi
teknolojilerine bagl olarak 6zellikle son donemlerde arazi uygunluk degerlendirmesi (Yavuz Ozalp & Akinci,
2023), duyarhilik haritalamas1 (Akinci vd., 2021; Alkan Akinci vd., 2024) ve risk degerlendirmesi (Fidanboy
vd., 2022; Tan & Feng, 2023) gibi ¢esitli alanlarda kullanimi yaygin olan makine 6grenmesi (Machine
Learning, ML) algoritmalarinin taginmaz degerlemede de klasik modelleme yontemlerine alternatif olmasi
onemli firsatlar dogurmaktadir (Ceh vd., 2018; Louati vd.. 2021). Literatiir incelendiginde, farkli cografyalarda
konut fiyatin1 etkileyen 6zellikleri ya da farkli ML algoritmalarinin konut deger tahmin performanslarini
arastiran ¢ok sayida ¢aligma oldugu, bununla birlikte Tiirkiye’de yapilan ¢aligsmalarin sinirli sayida oldugu
(Tablo 1) goriilmektedir. Bu ¢alismalarda, ML algoritmalarinin ya tek basina ya da karsilagtirmali (iki ya da
daha fazla) olarak kullamldig1 (Ravikumar, 2016; Ceh vd., 2018; Aydinoglu vd., 2021; Yavuz Ozalp & Akinci,
2024) ve iiretilen bu modellerde ana amacin konutun degeri iizerinde etkili olan 6zelliklerin belirlenerek deger
tahminlerinin iyilestirilmesi oldugu sdylenebilir (Bilgilioglu & Yilmaz, 2021).

Ote yandan literatiirde sadece kullanilan yéntem ve 6zelliklerde farklilik olmadig aynmi zamanda veri temini
baglaminda da farklilik oldugu géze ¢arpmaktadir. Veri temini baglaminda, bazi ¢alismalarda (Hayrullahoglu
vd., 2018; Alkan vd., 2023; Cilgin & Gokgen, 2023) internette yer alan satilik konut ilanlarindan dolayisiyla
talep edilen satis fiyatlar1 kullanilirken, baz1 ¢aligmalarda (Sarag, 2012; Tabanoglu, 2019; Esen & Tokgoz,
2021) Sermaye Piyasas1 Kurulu (SPK) lisansh degerleme uzmanlarinca hazirlanan degerleme raporlari, baz1
calismalarda (Iban, 2021; Oral vd., 2021) ise kaggle gibi internette acik olarak sunulan veri depolama
platformlar1 kullanilmigtir. Bunlarin yani sira emlakgilardan ya da alict ve saticilardan temin edilen konut
fiyatlar1 kullamilan ¢alismalar da (Muti & Dursun, 2022; Yavuz Ozalp & Akinci, 2024) bulunmaktadir.
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Tablo 1. Tirkiye’de ML algoritmalariyla konut 6zellikleri/fiyat iliskisini arastiran ¢alismalar
Table 1. Literatures investigating the relationship between house attributes and prices using ML algorithms
in Tiirkiye

Yazar ML algoritma gl?ll]:?ma Yazar ML algoritma Calisma alam
avas Destek Vektor Makineleri Golbasy/ Tabanoglu  Yapay Sinir Aglar1 .
oklu Lineer Regresyon nkara egresyon Analizi
Savas (2019) Coklu Li Regresy Ank 2019) Regresyon Analizi Diizce

Etimesgut/  Yiicebas

Altun (2022) Yapay Sinir Aglart Ankara vd. (2022) CART karar agact modeli Canakkale
-~ . Yapay Sinir Aglar
Dogan vd. (2022) Yapay Sinir Aglart Kegidren /- Ozdemir Polinomal Regresyon Sakarya
Ankara vd. (2022)
Random Forest
XGBoost Lineer Regresyon
Mete & C'atBoost istanbul, Tekin & Pohnovaegresyon )
Yomrahoglu (2022) LightGBM izmir San (2022) Karar Agaclar Istanbul
omratiogiu Random Forest z 4 Random Forest
Nominal Degerleme XGBoost
Cokin Dol Kegrryen
Aydmoglu vd. s . . Pendik/ Burhan k-En Yakin Komsuluk N
Destek Vektor Makineleri : - Kiitahya
(2023) - Istanbul (2023) Karar Agaglar
Karar Agaglar1

Rastgele Orman Rastgele Orman

Lineer Regresyon,
Yapay Sinir Aglart

Tiirkan vd. (2023) Regresyon Agaclart, Nigde Narin vd. Coklu Regresyon Analizi Kegiéren/

Destek Vektor Regresyonu (2023) Yapay Sinir Aglart Ankara
Gauss Stirec Regresyonu
Sisman & Rastgele Orman Istanbul Dogan vd. . .
Aydinoglu (2023) Cokl%l Lineer Regresyon Kocaeli (20%3) Yapay Sinir Aglar Yenimahalle
Destek Vektor Makineleri Kadikoy/ Alkan vd k-En Yakin Komsuluk
Akytiz vd. (2023) K-means clustering istanbul (2023) ' Random Forest Alanya/ Antalya
K-NN classification Destek Vektor Makineleri
Topluluk Regresyonu, Gauss Siire¢ Regresyonu
Cekirdek Regresyonu, Destek Vektor Makinalar
) Dogrusal Regresyon, Kara Rastgele Orman .
Hazer vd. (2024) Destek Vektor Regresyonu Yozgat (2024) Dogrusal Regresyon Giresun
Ikili Karar Agaci Karar Agaglari
Regresyonu Topluluk Torbali Agac
Rastgele Orman Gradyan
Yavuz Ozalp & Artirma Makinalar1 . Dogan vd. <
Akinci (2023) AdaBoost Artvin (20554) Karar Agaclan Adana
XGBoost
Karar Agaci AdaBoost
k-En Yakin Komsu Okurlar & Gradyan Artirma .
Alkan vd. (2024) Yapay Sinir Aglar Konya Eroglu k-En Yakin Komsuluk Gaziantep
(2025) Yapay Sinir Aglart

Rastgele Orman Destek Vektor Makineleri

ML algoritmalarinin klasik yontemlerden temel farki, karmagik ve biiylik veri setlerini analiz ederek oriintiileri
tanimlama ve mantikli 6ngoriilerde bulunabilme yeteneklerine sahip olmasi, modelin bir dizi talimat yerine
girdi verilerinden tasarlanmasi (Louati vd., 2021; Adetunji vd., 2022; Hazer vd., 2024), ¢esitli algoritmalar
kullanilarak secilen ¢aligma alanindaki mevcut veri setiyle egitilmis modellerin olusturulmasi ve gegmis
deneyimlerden bilgi edinme siirecini igermesi nedeniyle giivenilir tahminler yapabilmesidir (Iban, 2021;
Sharma vd., 2024). Ayn1 zamanda konut degerlerinin belirlenmesinde ¢ok sayida 6zelliklerin bulunmasi ve
karmagik veri desenlerini analiz etme konusundaki iistiin yetenegi, bu alanda makine 6grenmesi ve derin
6grenme modellerini daha ¢ekici hale getirmektedir (Cilgin & Gokeen, 2023; Hoxha, 2023).

Tablo 1’den de anlasilacag: tizere, ML algoritmalarindan Yapay Sinir Aglarinin yaygin olarak kullanildig: ve
toplu degerleme icin iyi sonuglar verdigi aragtirmacilarca belirtilmektedir. Bununla birlikte son yillarda yapilan
bir¢ok calismada (Hjort vd., 2022; Zaki vd., 2022; Cilgin & Gokgen, 2023; Jafary vd., 2024; Sharma vd., 2024;
Yavuz Ozalp & Akinci, 2024) XGBoost gibi agag tabanl topluluk 6grenme algoritmalarinin diger
algoritmalara gore daha iyi performans gosterdigi vurgulanmaktadir. Bu noktada XGBoost algoritmasinin az
sayida veri olmasi durumunda performansinin incelenmesi ve 6zellikle lokal dinamikleri nedeniyle farkli
illerde kullanilabilirliginin aragtirilmasi biiylik 6nem tasimaktadir. Ayn1 zamanda XGBoost algoritmasinin
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yorumlanabilirligi, 6lgeklenebilirligi, sadeligi ve performans dogrulugu (Sharma vd., 2024) bu algoritmanin
seciminde etkili olmustur. Ote yandan Dogu Anadolu Bolgesinin en biiyiik ve gelismis kenti olan Erzurum ili
kapsaminda konut fiyati ile konut 6zellikleri iligkisini ele alan az sayida arastirmanin (Oktay vd., 2014; Organli
vd., 2020; Giller & Varol, 2022; Muti & Dursun, 2022) yapilmis olmas1 ve ML algoritmalarinin konut
degerlemedeki etkinligini arastiran bir calismaya rastlanilmamis olmasi bu ¢alismanin ana motivasyonunu
olusturmustur. Ayrica literatiirdeki calismalarda genellikle internet sitelerindeki satilik ilan verilerinin
kullanildig1 ve ¢ok az sayida calismada gergeklesmis satis degerlerinin kullanildig: dikkate alindiginda bu
calismanin materyalini olusturan gerceklesmis satis degerlerinin kullanilmasi bu ¢alismay1 benzerlerinden
aytran bir diger husus olmustur. Emlak beyan degerlerinin ilk defa bu ¢aligmada konut 6zelligi olarak ele
almmasi da ¢alismanin 6zgilinliigiini artirdig1 sdylenebilir. Dolayisiyla tiim bu bilgiler 1g1ginda bu ¢alismada,
Erzurum Ili Yakutiye ilgesi &rneginde XGBoost algoritmasi kullanilarak konut pazar degerinin tahmin
edilmesi ve konut 6zellikleri ile fiyat iligkisinin analizi amaglanmustir.

2. Materyal ve metot
2. Material and method

2.1. Materyal
2.1.Material

Caligmanin materyalini, Erzurum’un ii¢ merkez il¢esinden biri olan, konut ve niifus yogunlugunun en fazla
oldugu Yakutiye (kent merkezi) ilgesi kapsaminda 2024 yilinin Ocak-Aralik aylari i¢erisinde satiga konu olan
ve gergeklesmis satis fiyatlarina ulasilabilen konutlar olusturmaktadir. Dogu Anadolu Bolgesi'nin en biiyiik ve
en kalabalik kenti olan Erzurum, aymi zamanda 30 biiyliksehirden biridir. Erzurum Kent merkezi 3850
doniimliik alana sahiptir ve genellikle 3000 metreden daha yiiksek olan dik daglarin arasinda konumlanmigtir
(Yilmaz vd., 2008). Adrese Dayali Niifus Kayit Sistemi 2025 verilerine gore Erzurum il niifusu 745.005 kisidir
ve bunlarm %26’s1 (191.228) Yakutiye Ilgesinde ikamet etmektedir (Erzurum Valiligi, 2025). Yakutiye Ilgesi,
ayni zamanda, kentin eski yerlesim bolgelerini icermektedir.

Universitelerin, kentin ekonomisi iizerindeki olumlu etkisi tartisilmaz bir gercektir. Bu baglamda bélgenin en
eski ve en biiyiik {iniversitesinin Erzurum ilinde bulunmasi, kentin biitiiniinde ve ozellikle iiniversite
civarindaki konutlarda etkili oldugu diisiiniilmektedir. Bu cercevede 1957 yilinda kurulan Atatiirk Universitesi
ile 2010 yilinda kurulan Erzurum Teknik Universitesi nem tasimaktadir. Ozellikle halihazirda 62.609 6grenci
ve 4784 personel (Atatiirk Universitesi, 2025) olmak iizere toplamda 67.393 kisiye sahip olan Atatiirk
Universitesi’nin kentin gelismesinde ve konut piyasasinda etkili oldugu diisiiniilmektedir.

Erzurum ili 2020-2024 yillar1 konut satiglart incelendiginde yillik ortalama 10.000 civarinda satisin
gerceklestigi sdylenebilir (Tablo 2). Merkez ilgeler ele alindiginda Aziziye ve Palanddken ilgelerinde konut
satiglarinda istikrarli bir sekilde artisin oldugu gdzlenirken, ¢alisma alanimizi olusturan Yakutiye Ilgesinde
2023 yilindan sonra 6nemli bir diisiisiin olustugu goriilmektedir. Bu rakamlarin olusmasinda Palanddken ve
Aziziye ilgelerinin yeni yapilasmalara konu olmasi, Yakutiye Ilgesinin tarihi dokusu, koruma amagl imar
planlarinin varligi ve aym zamanda konut yogunlugu ve dolayisiyla eski yapilasmanin etkili oldugu
sOylenebilir.

Tablo 2. 2020-2024 yillar1 Erzurum konut satis sayilari .
Table 2. Housing sales figures for 2020-2024 in Erzurum (TUIK, 2025)

Tige 2020 2021 2022 2023 2024
Yakutiye 4045 4387 4410 3839 3674
Palandoken 3414 3189 3468 3726 4646
Aziziye 1445 1227 1204 1540 1949
Erzurum 9937 10014 10356 10257 11704

Tapu ve Kadastro Genel Miidiirligii (TKGM) niin Parsel sorgulama uygulamasina gore 2024 yilinda Erzurum
Yakutiye Il¢esi kapsaminda 2047 bagimsiz boliim (BB) satisi gergeklesmistir ve bu satislarin dagilimi Sekil
1’de goriilmektedir (TKGM, 2025).
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Sekil 1. Yakutiye Ilgesinde 2024 yilinda konut satiglarmin yogunlastigi bolgeler (TKGM, 2025)
Figure 1. The areas where housing sales were concentrated in Yakutiye district in 2024 (TKGM, 2025)

Bu c¢alisma kapsaminda Ocak 2024-Aralik 2024 periyodunda satisa konu olan ve gerceklesmis satis degerine
ulagilabilen 101 konuttan olusan veri seti kullanilmistir. Calismada bir yillik satis verisinin ele alinmasinda,
Yazdani (2021)’in de belirttigi gibi zamanin tasinmaz fiyatlar1 {izerindeki etkisinin izole edilmesi etkili
olmustur.

2.2. Veri seti ve uygulama
2.2.Dataset and application

Konut degerlerinin gergek¢i bir sekilde tahmin edilmesi, konutlari birbirinden ayiran o&zelliklerin ve
gergeklesmis satig degerlerinin teminiyle miimkiindiir. Veri temini baglaminda, literatiirdeki bazi ¢calismalarda
(Muti & Dursun, 2022; Yavuz Ozalp & Akinci, 2024) oldugu gibi gerceklesmis satis degerleri kullanilmustir.
Bu kapsamda gerceklesmis satis degerleri, alic1 ve saticilarla yiiz yilize goriisme yapilarak temin edilmis ve bu
degerlerle modelin olusturulmasi miimkiin kilimmistir. Bu nedenle veri setinin, piyasa kosullarinda olusan
degerleri yansitmas1 bakimindan giivenilir oldugu ve konutlarin pazar degerini temsil etme agisindan uygun
oldugu sodylenebilir.

Bu calismada, Erzurum ili Yakutiye ilcesine ait Ocak 2024-Aralik 2024 periyodunda satisa konu olan ve
gergeklesmis satig degerine ulasilabilen 101 konut verisi kullanilmistir. Sekil 2’de bu ¢alismada ele alinan
konutlarin Yakutiye Ilgesindeki dagilim haritas1 goriilmektedir. Literatiirde 6zellikle ML yontemlerini
inceleyen caligmalarda genellikle biiyiik verinin tercih edildigi gozlenmektedir. Ancak az sayida veri (kisith
veri) ile yapilmis ¢alismalar da mevcuttur. Ozellikle Tiirkiye’de yapilan ¢alismalarda bu verileri iceren veri
setlerinin olmamasi nedeniyle nispeten daha az sayida veri ile ¢alismalarin yapildig1 sdylenebilir. Ornegin
Yiicebas vd. (2022) 61 konut, Sarac (2012) 100 konut, Yavuz Ozalp ve Akinci (2024) 103 konut, Narin vd.
(2023) ile Dogan vd. (2022) 149 konut, Tabanoglu (2019) 150 konut, Tabar vd. (2021) 176 konut ve Ozdemir
vd. (2022) 213 konut verisi kullanmiglardir. Dolayisiyla bu ¢alismada kullanilan 101 konuttan olusan veri
setinin literatiirdeki benzer ¢alismalar dikkate alindiginda kabul edilebilir bir diizeyde oldugu sdylenebilir.
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Sekil 2. Veri setindeki konutlarin egitim ve test veri gruplarina gére dagilimi
Figure 2. Distribution of the housing data across the training and test sets

Konutlarin degeri iizerinde etkili oldugu diisliniilen 6zelliklerin se¢iminde, 6nceki ¢alismalar (Yavuz Ozalp &
Akinci, 2017; Dogan vd., 2024; Zeydan, 2025), uluslararasi ve ulusal standartlar (IAAO, 2013; TDUB, 2022)
ve Erzurum ilinin lokal dinamikleri ile bu kente ait énceki calismalar (Yilmaz vd., 2008; Seving, 2022; Muti
& Dursun, 2022; Giiller & Varol, 2022) dikkate alinmigtir. Bilindigi gibi konut piyasasinin lokal nitelige sahip
olmasi, konut fiyatini etkileyen 6zelliklerin lokal diizeyde tespit edilmesini dnemli ve gerekli kilmaktadir. Bu
baglamda 16 6zellik belirlenmistir (Sekil 3). Konutlarin yapisal 6zelliklerinden net alan (m?), binanin yasi, oda
sayisi, bulundugu kat, toplam kat sayisi, balkon sayisi, banyo sayisi, yonii ve en iist katta bulunma gibi
ozellikleri dikkate alinirken konumsal 6zelliklerinden sehir hastanesine yakinlik, kent merkezine yakinlik ve
iiniversiteye yakinlik &zellikleri kullanilmustir. Universiteye yakinlik 6zelligi incelenirken, ¢aligma alanindaki
konut piyasasi iizerinde mekansal etkisi daha belirgin oldugu degerlendirilen Atatiirk Universitesi esas
alinmistir. Erzurum Teknik Universitesi’nin yeni gelisen bir yerlesim alaninda olmasi (Sekil 1) ve ¢evresinin
agirlikh olarak tarim arazilerinden olusmus olmasi nedeniyle, incelenen konut 6érneklemi iizerinde ayirt edici
bir deger etkisi iiretmedigi kabul edilmistir. Bu nedenle calismada s6z konusu {iniversite i¢in ayrica bir yakinlik
analizi yapilmamigtir. Zeydan (2025), konutlarin bulundugu konumun, konut fiyatini etkileyen onemli
unsurlardan biri oldugunu vurgulamistir. Dolayisiyla konutlarin yapisal 6zelliklerinin yani sira konumsal
ozellikleri de dikkate alinmistir. Bu baglamda mabhalle bilgisi de kullanilmistir. Yakutiye Ilgesinin 12 farkh
mahallesinde bulunan 101 konutun 39 tanesi Istasyon Mahallesinde, 21 tanesi de Soguk¢ermik Mahallesinde
yer almaktadir. Istasyon Mahallesi kentin merkezinde yer alirken Sogukgermik Mahallesi nispeten merkezden
daha uzak bir alanda konumlanmistir. Bu nedenle s6z konusu mahalleler, mahallekod1 (istasyon Mahallesi)
ve mahallekod2 (Sogukg¢ermik Mahallesi) seklinde iki ayri konumsal 6zellik olarak modele dahil edilmistir.
Diger yandan, literatiirdeki ¢alismalardan farkli olarak, bu c¢alismada konutlarin bulundugu cadde/sokak
bazinda belirlenen emlak beyan degeri de bir 6zellik olarak ele alinmistir. Her ne kadar analiz kapsaminda bir
yillik satis verileri kullanilmis olsa da TUIK tarafindan aylik olarak yayimlanan konut fiyat indeks degerlerinin
fiyat {izerindeki etkisini gézlemlemek adina indeks degeri de bir diger 6zellik olarak kullanilmistir. Boylece
emlak beyan degeri ile indeks degeri, ekonomik/zamansal gostergeler kategorisinde degerlendirilmistir (Sekil
3).
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Sekil 3. Konut pazar degerini etkileyen 6zelliklerin smiflandirilmasi
Figure 3. Classification of the attributes affecting residential market value

Konut degerini etkileyen 6zelliklerin belirlenmesinin ardindan, bu 6zelliklere ait bilgiler, alic1 ve saticilardan,
Yapi izin Belgelerinden ve Kat Miilkiyeti Kiitiigiinden temin edilmistir. Konumsal dzellikler ise Belediyeden
temin edilen ve gilincellenen halihazir harita tizerinden ArcGIS 10.2 yazilimi yardimiyla kus ugusu mesafesi
kullanilarak elde edilmistir. Literatiirde {iniversiteye yakinlik, kent merkezine yakinlik gibi 6zelliklerde bazen
stirekli mesafe bazen de 1000 m ya da 3000 m gibi farkli kategori esiklerinin (Yilmaz vd., 2022) kullamldig
gorilmektedir. Bu baglamda kent merkezi ile sehir hastanesine kus ucusu 3000 metre ve Atatiirk
Universitesine 2000 metre mesafede bulunan konutlar 1, digerleri 0 alinarak kategorik degisken olarak ele
almmustir. Burada kent merkezi olarak Valilik binasi, Atatiirk Universitesi’nde ise Rektorlilk binasi esas
alinmistir. Boylece yapisal 6zelliklerin yan1 sira konumsal 6zelliklerin de kullanilmasiyla ML algoritmalarinin
performansinin artirilmast ve daha iyi tahmin yapabilme hedeflenmistir. Nitekim Wang ve Wu (2018) ile
Aydmoglu vd. (2023), konumsal ve konumsal olmayan 6zelliklerin modelleme siirecinde birlikte kullanimiyla
deger tahmininde daha iyi tahminlerin yapilabilecegini belirtmektedir.

Caligmada kullanilan 6zelliklerin belirlenmesi ve bu o6zelliklere ait bilgilerin temin edilmesinin ardindan
niimerik veriler i¢in tanimlayici istatistiksel analiz gergeklestirilmistir (Tablo 3). Bu baglamda Erzurum li
Yakutiye Ilcesinde satis1 gerceklesen konutlarn fiyatinin 590.000 TL ile 5.350.000 TL araliginda oldugu ve
ortalama fiyatin 2.460.612 TL oldugu gozlenmistir (Tablo 3). Calismada ele alinan konutlarin yaslarinin 0-24
arasinda degistigi ve konutlarin %75’inin 5 yas alt1 oldugu goriilmektedir. Toplam kat sayis1 agisindan ise
konutlarin 4 ila 8 kath oldugu ve %80’inin 5 kat iistii oldugu belirlenmistir. Bu rakamlar yeni konutlarin
nispeten daha ¢ok satisa konu oldugu seklinde yorumlanabilir.

Tablo 3. Veri setine iligkin tanimlayici istatistiki bilgiler
Table 3. Descriptive statistical information for the dataset

Gerceklesmis NetAlan Bina Oda Toplam  Bulundugu Balkon Banyo sayisi

Satis degeri (m?) yasi sayist  kat sayisi kat sayisl
Ortalama 2.460.612 121,41 5,20 2,99 6,55 3,62 1,47 1,50
Min. Deger 590.000 31,55 0 1 4 0 0 1
Max. Deger 5.350.000 320,00 24 5 8 8 4 4
Ortanca 2.100.000 125,80 2 3 7 4 1 1
Veri sayisi 101 101 101 101 101 101 101 101

Modelleme asamasina gelindiginde veri seti, egitim ve test verisi olarak iki kisma ayrilir. Sevgen ve
Tanrivermis (2020) egitim seti oraninin sonucu etkileyebilecegini ve bu oranin literatiirde %60 ile %80
arasinda degistigini belirtmektedir. Dolayisiyla bu ¢alismada birgok literatiirde (Aydinoglu vd., 2021; Tiirkan
vd., 2023; Tung & Atasever, 2025) oldugu gibi verilerin rastgele segilen %70’i modellerin egitimi, geri kalan
%30’u ise dogrulama amaciyla kullanilmistir. Veri setindeki konutlarin egitim ve test veri gruplarina gore
dagilmi  Sekil 2’de goriilmektedir. Modelleme asamasinda, R programinda caret ve xgboost
kiitiiphanelerinden yararlanilmigtir. Olusturulan modelin kullanilabilirliginin ve veri seti ile ilgili yapilan
tahminlerin basarisin1 6lgmek i¢in de literatiirde yaygin olarak kullanilan, belirleme katsayisi (coefficient of
determination- R?), ortalama mutlak yiizde hata (Mean Absolute Percentage Error- MAPE), kok ortalama kare
hatas1 (Root Mean Square Error- RMSE) ve ortalama mutlak hata (Mean Absolute Error- MAE) metriklerinden
yararlanilmustir.
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2.3. Yontem: Extreme gradient boosting (XGBoost) algoritmasi
2.3.Method: Extreme gradient boosting (XGBoost) algorithm

Baldominos vd. (2018), konut fiyat tahmininin bir regresyon problemi oldugunu ve ML yaklagimlarindan
regresyon tabanli modellerin daha iyi sonuglar verdigini bu nedenle de regresyon agaclarindan olusan topluluk
6grenme modellerinin kullaniminin daha giiclii bir segenek sundugunu belirtmektedir. Bu nedenle ¢calismada
heyelan, tagkin, orman yangini, tasinmaz deger tahmini gibi farkli uygulamalarda, karsilastirildigi diger ML
algoritmalarina gore tistiin performans gosterdigi kanitlanan (Alkan Akinc1 & Akinci, 2024; Sharma vd. 2024;
Yavuz Ozalp & Akinci, 2024; Akinci & Yavuz Ozalp, 2025) XGBoost algoritmasinin kullanimi tercih
edilmistir. Mete ve Yomralioglu (2023) de XGBoost algoritmasinin, en yaygin ve en basarili gradyan artirma
algoritmalarindan biri oldugunu vurgulamistir.

XGBoost (Extreme Gradient Boosting), Chen ve Guestrin (2016) tarafindan gelistirilen, etkili ve optimize
edilmis bir gradyan artirma algoritmasi tiiridiir. Bir tiir denetimli 6grenme algoritmasidir ve hem regresyon
hem de siniflandirma problemleri i¢in kullanilabilen en popiiler artirma (boosting) algoritmalarindan biridir.
XGBoost, ayni zamanda, en az kaynakla gercek diinya olcegindeki sorunlari ¢ozebilen bir algoritmadir
(Sharma vd., 2024). XGBoost'un basarili olmasinda, olgeklenebilir olmasi ve mevcut popiiler ML
¢Oziimlerinden daha hizli ¢alismasi en 6nemli etkenlerdir (Chen & Guestrin, 2016; Cilgin & Gokgen, 2023).
XGBoost, asir1 6grenmeyi (overfitting) kontrol etmek icin diizenlilestirme tekniklerini (L1 Lasso ve L2 Ridge)
entegre eder ve gradyan inis tabanli hata minimizasyonu yapar (Can vd., 2021). Geleneksel aga¢ 6greniminden
farkli olarak, XGBoost sadece dnceki agaglardan bilgi ¢cikarmakla kalmaz, ayn1 zamanda ilgili yapraklardaki
puanlar birlestirerek gradyanlara dayali artiklar1 (residuals) minimize eder ve bdylece daha dogru sonuglara
ulagabilir (Cilgin & Gokgen, 2023).

Bu calismada XGBoost algoritmasi, R programlama dilinde caret ve xgboost kiitiiphaneleri kullanilarak
gergeklestirilmistir. XGBoost modelinin genelleme performansim1 daha giivenilir sekilde tahmin etmek ve
hiper parametre optimizasyonu yaparken asirt uyumu (overfitting) 6nlemek i¢in 10 kath ¢apraz dogrulama
(10-fold cross validation) kullanilmistir. XGBoost algoritmasinin, karar agaci sayisi (n_estimators), agac
derinligi (max_depth), 6§renme orani (eta), 6rnek sayisi (subsample) ve 6zellik sayisi (colsample bytree) gibi
5 temel hiper parametresi bulunmaktadir. Modelde hiper parametre optimizasyonu i¢in en yaygin kullanilan
yaklagimlardan biri olan grid search (1zgara taramasi) yontemi uygulanmistir. Her hiper parametre igin
belirlenen degerler kiimesinden iiretilen kombinasyonlarin her biri i¢in model egitilmis ve en iyi performansi
veren kombinasyon su sekilde belirlenmistir: n_estimators=200, max_depth= 8, eta=0,1, subsample=0,8 ve
colsample bytree=0,8. Sinap (2025)’in de belirttigi gibi uygun sekilde ayarlanan hiper parametreler, modelin
hem egitim hem de test veri setlerinde daha iyi genelleme yapabilmesine ve tahmin performansinin
artirllmasina imkan saglamaktadir.

3. Bulgular ve tartisma
3. Results and discussion

3.1. XGBoost modelinin ve konut fiyatim etkileyen ozelliklerin analizi
3.1. Analysis of the XGBoost model and attributes affecting residential real estate prices

Bir konutun degeri iizerinde ¢ok sayida 6zelligin etkili oldugu bilinen bir gergektir. Hatta Aydemir vd. (2020),
cok sayida 6zelligi dikkate alan modellerin daha dogru fiyat tahmininde bulunacagini ve insanlarin alim/satim
fikri tizerinde daha etkili olacagini belirtmektedir. Bu baglamda ¢alismada, konutun net alan1 (m?), yasi, oda
sayisi, bulundugu kat, toplam kat sayisi, balkon sayisi, banyo sayisi, yoni, en {ist katta bulunmasi gibi yapisal
ozellikleri, sehir hastanesine, kent merkezine ve Atatiirk Universitesi’ne yakinlik, Mahalle bilgisi, emlak rayic
degeri gibi konumsal 6zellikleri ile konut fiyat indeks degeri dikkate alinmistir (Sekil 3). Modelleme siirecinde
belirlenen bu &zelliklerin korelasyon analizi 6nemlidir. Corsini (2009), konut 6zellikleri dikkate alindiginda,
bagimsiz degiskenler arasinda genellikle gii¢lii bir korelasyon olabilecegini ve bagimsiz degiskenler arasindaki
bu giiclii korelasyonun degiskenleri kisitlayabilecegini ve modeli yamltabilecegini belirtmektedir. Dolayisiyla
oncelikle ozelliklerin korelasyon analizi ger¢eklestirilmistir. Bu analiz sonucunda oda sayisinin konutun alam
ile, mahallekodl (Istasyon Mahallesi) ve mahallekod2 (Sogukgermik Mahallesi) &zelliklerinin Kent
Merkezine Yakinlik 6zelligi ile yiiksek korelasyona sahip oldugu belirlenmis ve bu ii¢ 6zellik (oda sayist,
mahallekod]l ve mahallekod2) caligmaya dahil edilmemistir. Béylece XGBoost algoritmasiyla 13 6zelligi
kapsayan model iretilmistir. Kullanilan &zelliklerin korelasyon matrisi, 1s1 haritasi seklinde Sekil 4’de
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sunulmustur. Korelasyon katsayilarinin renklerle ifade edilmesi, yiiksek veya diigiik korelasyonlarin kolayca
gozlemlenebilmesini miimkiin kilmaktadir. Sekil 4’deki korelasyonlarin yiiksek olmamasi (0.6’nin altinda),
ozelliklerin modelleme i¢in uygun oldugunu gostermektedir.

@ﬁ Korelasyon Matrisi R S
Y & F ¢
& 0 2 R
@
& & Bl & & e & & F \q?g@
@ & @ T F L & o & F P

GerceklesmisSatisDegeri

1
o [l = DR - -~

BulunduguKat 023 047 007 003 -0.02 -007 004 011 003 0.02 0.02 o

EnUstKat 0.20 002 003 -0.05 -0.02 001 015 003 007 012
ToplamKat 005 005 001 003 021 025 0.02

0.05 003 004 023 008 003 - a2
BinaYasi 010 021 015 010 -010 010
BanyoSayisi
-0.04 005 008 -0.18

BalkonSayisi

EmlakBeyanDegeri 0.08 041 -0.22

IndeksDegeri
KentMerkezineYakinlik
SehirHastanesineYakinlik

UniversiteyeYakinlik

Sekil 4. Veri setine ait korelasyon matrisi
Figure 4. Correlation matrix for the dataset

Uygulanan XGBoost algoritmasi sonucunda tiretilen modelde, fiyat lizerinde etkili olan 6zellikler ve 6nem
derecelerine bakildiginda en etkili 5 6zelligin emlak beyan degeri, net alan (m?), bina yas1, konut fiyat indeks
degeri ve bulundugu kat oldugu goriilmektedir (Sekil 5).
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Sekil 5’te kullanilan veri seti baglaminda konut degeri iizerinde etkili olan 10 6zellik sunulmustur. Etkili olan
Ozellikler dikkate alindiginda teorik beklenti ile uyumlu oldugu goriilmektedir. Zira Aktiirk ve Tekman
(2016)’1n Erzurum’da ikamet eden kisilerin konut tercihlerine yonelik yaptiklar1 ¢alismada da konutun alam
ve merkeze yakin olma 6zelligi etkili bulunmustur. Yine Erzurum Iline yonelik yapilan bir diger calismada
Muti ve Dursun (2022), lokasyon, konutun bulundugu kat, yas gibi 6zelliklerin deger iizerinde en etkili
ozellikler arasinda oldugunu tespit etmislerdir. Calismanin bir diger bulgusu, emlak beyan degeri 6zelliginin
fiyat tlizerinde oldukga etkili olmasidir. Literatiirde, emlak vergisine esas deger ile piyasa degeri arasinda
onemli farkliliklar bulundugu ve bu farkliliklarin yalnizca emlak vergisi bakimindan degil, tapu harclar1 basta
olmak iizere bircok agidan maddi kayiplara yol agtig1 belirtilmektedir (Biiytikkaracigan, 2016; Kiipeli &
Saygin, 2019). Bu ¢ercevede, emlak vergisine esas degerlerin gergekgi ve piyasa kosullartyla uyumlu bigimde
belirlenmesi, tasinmaz alim-satim islemlerinde gerceklesmis satis bedelinin eksik ya da gercege aykir1 beyan
edilmesi sorununun azaltilmasina da katki saglayacag: diisliniilmektedir. Ayrica gayrimenkul sektoriindeki
kayit dist ekonominin de onlenmesine katki saglayacaktir. Konutun biiyiikliigii (net/briit m?) ve yas
literatiirdeki hemen hemen tiim ¢aligsmalarda en etkili 6zellikler arasinda yer almaktadir (Yusof & Ismail, 2012;
Yavuz Ozalp & Akinci, 2017; Organli vd., 2020; Yazdani, 2021; Giiller & Varol, 2022). Giiller ve Varol (2022)
yaptiklar1 calismada kentin merkezini i¢inde barindiran ve ilk yerlesim alanlarindan olan Yakutiye Ilgesinde
konutlarin balkon varliginin 6nemli oldugunu vurgulamaktadir. Nitekim bu ¢alismada da balkon sayis1 konut
degeri iizerinde etkili ¢gikmustir.

Ote yandan iiretilen modelde en az etkili olan bes 6zellik ise iiniversiteye yakinlik, banyo sayisi, konutun en
iist katta bulunmasi, yonii ve sehir hastanesine yakinlik olmustur (Sekil 5). Sevgen (2022) yaptig1 caligmada
konutun yoniinii, fiyat1 en az etkileyen degiskenler arasinda belirtirken {iniversiteye olan yakinlig1 degeri en
cok etkileyen ili¢ parametreden biri olarak tespit etmistir. Bu g¢aligmanin aksine Giiller ve Varol (2022)
yaptiklar1 ¢alismada, Yakutiye Ilgesinde konutlarin ¢ogunlukla eski olmasi ve yalitimlarmin bulunmamasina
Erzurum’un soguk havasi da eklendiginde giiney cephe degiskeninin konut fiyatini en fazla etkileyen degisken
haline getirdigini ifade etmektedir. Ozdemir vd. (2022) de iiniversite civarindaki evlerin yiiksek kira gelirine
sahip oldugunu dolayisiyla da {iniversiteye yakin konutlarin 6zellikle yatirim firsati tagimasi nedeniyle daha
cazip oldugu ve daha yiiksek fiyatlara satildigini belirtmektedir. Bununla birlikte bu ¢alisma sonuglari kismen
farklilagsmaktadir.

Konutlarin 6zelliklerinin fiyat tizerinde etkili olmasinin yan sira etkinin sekli de dnem tasimaktadir. Bazi
ozellikler konut degerini artirirken bazi Ozellikler olumsuz yonde etkileyerek fiyati diisiirmektedir. Bu
calismada konutun yas1 ve {iniversiteye yakinlik fiyat1 olumsuz etkileyen 6zellikler olarak tespit edilirken diger
ozelliklerin olumlu (pozitif) yonde etkili oldugu goriilmektedir. Konutun yasimin fiyat1 diigiiren 6nemli bir
0zellik olmasi teorideki beklentiyle ve literatiirdeki bir¢ok c¢alisma ile uyumludur (Yayar & Giil, 2014; Muti
& Dursun, 2022). Bununla birlikte Tekin ve Sar1 (2022) konutun yasinin fiyat ile bir korelasyonu olmadigini,
Tuna vd. (2015) ise yas ile konut fiyatinin arttigini tespit etmislerdir. Benzer sekilde bu ¢aligmada iiniversiteye
yakinlik 6zelliginin olumsuz etkilemesi, mekanlarin farkli dinamiklerine, kullanilan veri setine, eski bir
yerlesim bolgesi olmasina, taginmaz pazarinin kisith hacmine ve satig fiyat1 belirlemedeki inisiyatif gibi
nedenlere baglanabilir. Sonugta konutlarin fiyat-6zellik iliskisinin mekana, veri setine ve lokal dinamiklere
bagl olarak degismesi ¢alismalarin farkli cografyalarda yapilmasinin gerekliligini ve 6nemini gostermektedir.

Sekil 6'da test veri setindeki konutlarin gerceklesmis satis degerleri ile XGBoost algoritmasiyla tahmin edilen
degerler arasindaki iliskiyi gdsteren grafik verilmistir. Grafikte test verilerinin tahmin dogrulugu 5 kategoride
(miikemmel, ¢ok iyi, iyi, orta ve zayif) siniflandirilmistir. Test verilerinin %61 ’inin mitkemmel, ¢ok iyi ve iyi
kategorisinde tahminlerinin gerceklestirildigi gézlenmektedir.

XGBoost algoritmasi kullanilarak tahmin edilen fiyatlar dikkate alindiginda test veri seti i¢in tahmin edilen
degerlerin 1.155.652 TL ile 4.324.178 TL arasinda degistigi ve gercek deger ile tahmin edilen deger arasinda
minimum 20.896 TL, maksimum 1.199.559 TL fark oldugu belirlenmistir (Sekil 6). Oral vd. (2021) yaptig1
calismada ozellikle kiigiik fiyat degerlerine sahip konutlarin model tarafindan daha iyi tahmin edildigini
savunmaktadir. Bu rakamlar, baz1 konutlarda olmasi gereken fiyat ile tahmin edilen fiyatlar arasinda fahis
farklarin olustugunu ve baz1 konutlarm kasitli olarak daha pahaliya ya da daha ucuza satildigimi dolayisiyla
istikrarsiz ve denetimsiz bir konut pazarinin oldugunu géstermektedir.

Sonug olarak bu galisma, Erzurum ilinde farkli yillarda ve kapsamda gergeklestirilen diger caligmalarla
benzerlikler gostermekle birlikte bazi farkliliklara da konu olmustur.
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Sekil 6. Test veri seti i¢in gerceklesmis satis ve tahmini fiyat grafigi
Figure 6. Actual sales price and estimated price chart for the test data set

Bu farkliliklarin ¢ikmasinda ele alinan 6zelliklerdeki gesitlilik, secilen uygulama 6lgegindeki farklilik ve en
onemlisi kullanilan veri setinin farkli olmasi etkili olmustur. Ayn1 zamanda, ML algoritmasinin kullanimi da
onemli firsatlar sunmustur. Ote yandan iilkedeki ekonomik istikrarsizlik, yiiksek enflasyon ve fiyat algisinin
bozulmasi gibi etkenlerin de gayrimenkul sektoriinde etkisini gosterdigi ve piyasa verilerinin yorumlanmasini
giiclestirdigini sdylemek yanlis olmayacaktir.

3.2. XGBoost Modelinin Dogruluk Analizi
3.2. XGBoost model accuracy analysis

Calismada, Erzurum [li Yakutiye Ilgesi 6rneginde konut ozellikleri ile konut degeri iliskisi incelenerek
konutlarin degeri lizerinde etkili olan Ozelliklerin belirlenmesi ve ozellikleri bilinen konutlarin deger
tahminlerinin yapilabilmesi amaglanmistir. Bu amaci gergeklestirmek {izere iistiin performansi ile bilinen
XGBoost algoritmasi kullanilarak olusturulan modelin performansinin, kullanilabilirliginin ve veri seti ile ilgili
yapilan tahminlerin basarisin1 O0lgmek igin literatiirde yaygin olarak kullanilan hata metriklerinden
yararlanilmistir. Bu metrikler; belirleme katsayisi (R?), ortalama mutlak yiizde hata (MAPE), kok ortalama
kare hatas1 (RMSE) ve ortalama mutlak hata (MAE) 6lgiitleridir. R? 6l¢iitii, egitim i¢in rastgele segilen veri
setiyle egitilen modelin test verileri baglaminda basarisini ve modeldeki bagimsiz degiskenlere (konut
ozellikleri) gore bagimli degiskenin (konut fiyati) varyasyon oranini 6lger. Bu 6lgiit, 0 ile 1 arasinda deger alir
ve degerin 1’e yakin olmasi olusturulan modelin performansinin iyi oldugunu gosterir (Aydinoglu vd., 2023).
Bu ¢alismada R? performans olgiitii, test veri seti i¢in 0,755 olarak hesaplanmistir.

R? degerinin %70’in iistiinde olmasi, modelin verileri iyi bir sekilde agikladigi ve modelin performansinin
kabul edilebilir oldugunu gostermektedir (Tiirkan vd., 2023). Bir diger 6l¢iit olan kok ortalama kare hatasi
(RMSE) degeri 0 ile oo arasinda degisir ve diisiikk deger daha iyi performans oldugunu gosterir (Ozdemir vd.,
2022). Bu veri seti icin RMSE degeri 515.240,58 olarak bulunmustur. Ortalama mutlak yiizde hata (MAPE)
metrigi ise, tahmin hatalarini yiizdesel olarak gdsteren bir metriktir (Toprak & Giingor, 2023) ve bu ¢aligma
icin %17,77 olarak hesaplanmistir. Literatiirde (Chen vd., 2003; Altun, 2022), MAPE degerinin %10’un
altinda olmasi “gok iyi”, %10 ile %20 arasinda olmasi “iyi”, %20 ile %50 arasinda olmasi “kabul edilebilir”
ve %50’nin {izerinde olmas1 “yanlis ve hatali” olarak belirtilmektedir. Bu baglamda calismada elde edilen
%17,77 degerinin iyi kategorisinde yer aldig1 goriilmektedir. Ortalama mutlak hata (MAE), tahmin edilen
degerler ile ger¢ek degerler arasindaki mutlak hatalarin ortalamasini gdsteren bir performans Ol¢iitiidiir.
Tahminlerin ger¢ek degerlere ne kadar yakin oldugunu gosterir (Toprak & Giingor, 2023; Chuhan, 2024). Bu
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calisma kapsaminda MAE degeri 405.611,09 olarak bulunmustur. Tiim bu rakamlar, XGBoost algoritmasinin
konut degerleme alaninda kullanilabilecegini gostermektedir. Bununla birlikte tiretilen modelin konut degerini
tahmin etme basarisi literatiirdeki bazi caligmalara gore (Zaki vd., 2022; Mete & Yomralioglu, 2023;
Agadagba, 2024; Tunc & Atasever, 2025) diislik olurken bazi ¢caligmalara (Sinap, 2025; Zeydan, 2025) gore
de yiiksek oldugu sdylenebilir. Bu rakamin ¢ikmasi kullanilan veri setiyle dogrudan iliskilidir. Ayn1 zamanda
calismanin materyalini olusturan gercek satis fiyatlarinin kullanilmasi ve konut fiyatlarinin belirlenmesindeki
esneklik bu rakamlarin olugmasinda etkili oldugu diisliniilmektedir. Daha genis 6rneklem grubu ile daha
yliksek basarinin ve daha iyi tahminlerin elde edilebilecegi dngoriilmektedir. Nitekim Yilmazer ve Kocaman
(2020) da ML algoritmalarinin giivenilirligini veri sayisina ve kalitesine baglamstir.

4. Sonug¢
4. Conclusion

Bu ¢alismada, Erzurum ili Yakutiye ilcesi 6rneginde 2024 yilina ait gerceklesmis satis verileri kullanilarak
XGBoost algoritmasinin konut pazar degerinin tahminindeki performansi ve pazar degerini etkileyen baslica
ozellikler incelenmistir. Caligmada iiretilen modelin performansi ve uygulanabilirligi, R? belirleme katsayisi,
ortalama mutlak yiizde hata (MAPE), kok ortalama kare hatasi (RMSE) ve ortalama mutlak hata (MAE) gibi
literatiirde yaygin olarak kullanilan hata metrikleriyle dl¢iilmiistiir. Bu kapsamda 0,76 olarak hesaplanan R?
metrigi ile %17,77 olarak hesaplanan MAPE metrigi, konut degerleme alaninda modelin kabul edilebilir bir
performans sundugunu gostermektedir.

Analiz sonuglarina gore, konut pazar degeri lizerinde en etkili 6zelliklerin emlak beyan degeri, net alan (m?),
bina yasi, konut fiyat indeks degeri ve bulundugu kat olurken, en az etkili 6zelliklerin ise tiniversiteye yakinlik,
banyo sayisi, konutun en iist katta bulunmasi, yonii ve sehir hastanesine yakinlik oldugu tespit edilmistir.
Ayrica konutun yas1 ve liniversiteye yakinlik 6zelliklerinin fiyat1 olumsuz etkilerken diger konut 6zelliklerinin
degeri olumlu etkiledigi gozlenmistir. Bu sonuglarin elde edilmesinde mekanlarin farkli dinamiklerinin,
kullanilan veri setinin, taginmaz pazarmin kisitli hacminin ve satig fiyati belirlemedeki inisiyatif gibi
nedenlerin etken oldugu 6ngoriilmektedir.

Caligmanin 6nemli yonlerinden biri, modelin gerceklesmis satis degerleriyle kurulmus olmasidir. Ayrica
emlak beyan degerinin bir 6zellik olarak modele dahil edilmesi g¢alismanin 6zgilin yonlerinden birini
olusturmaktadir. Ayn1 zamanda Erzurum ilinde ML algoritmas1 kullamilarak yapilan tek calisma olmasi da
Oonem tasimaktadir. Bununla birlikte veri setinin 101 konutla sinirli olmasi ve i¢ mekan ozellikleri, sosyal
donatilara erisim gibi konut degerini etkileyen tiim degiskenlerin giivenilir ve standart veri teminindeki
giicliikler nedeniyle modele dahil edilememesi ¢aligmanin temel kisitidir. Konutlarin fiyat-6zellik iligkisinin
mekana, veri setine ve lokal dinamiklere bagli olarak degismesi ¢aligsmalarin farkli cografyalarda yapilmasinin
gerekliligini ve dnemini gostermektedir.

Sonug olarak, XGBoost algoritmasinin konut degerleme ¢alismalarinda az veri durumunda bile kabul edilebilir
bir performans sagladigi goriilmiistiir. Bu ¢alismanin sonuglarinin Erzurum 6zelinde ve Tiirkiye genelinde
yatirimcilar, konut sahipleri, emlakgilar gibi sektoriin tiim aktorlerine yon gosterici olmasi umulmaktadir.
Gelecek caligmalarda veri setinin genisletilmesi, daha ¢ok sayida yapisal, konumsal ve ekonomik 6zelliklerin
eklenmesi ve farkli yontemlerin karsilagtirmali analizlerinin yapilmasi performansin daha ¢ok artmasina ve
daha genellenebilir sonuglara ulagilmasina katki saglayacaktir.
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