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Sissejuhatus

Tehisintellekti (TI, ingl k. artificial intelligence) kasutatakse tédna praktiliselt kdikides
eluvaldkondades (Koppel, Kuusik, Arrak, Raik, Niidu, Koks, & Lahtvee, 2023) ning selle
kiire levik toob kaasa muutusi ka nendes valdkondades, mis seni on tuginenud
inimkogemusele ja -hinnangutele. Tehisintellekti kasutamine kinnisvara hindamises on
muutumas jarjest olulisemaks teemaks, kuna tehnoloogia areng vdoimaldab varasemast
kiiremat, tdpsemat ja objektiivsemat hindamisprotsessi. Traditsiooniline hindamine pdhineb
hindaja kogemustel, turuanaliiiisil ja sarnaste tehingute vordlemisel, kuid see voib olla
ajamahukas ja subjektiivne. Tehisintellektil pdhinevad mudelid pakuvad uudseid véimalusi
kinnisvara véirtuse prognoosimiseks, voimaldades suurte andmehulkade analiiiisi ja
keerukate mustrite tuvastamist, mis iiletab traditsiooniliste hindamismeetodite voimekuse.

Tehisintellekt on inimintellekti protsesside simuleerimine masinate, peamiselt
arvutisiisteemide abil (Koppel et al., 2023). Tehisintellekti potentsiaal seisneb selles, et ta
suudab sooritada iilesande sama hésti voi paremini kui inimene, suurema tépsusega ja lithema
ajaga, toetades inimesi ja arvuteid otsuste tegemisel ning suurendades protsessi, tdpsust ja
tohusust (Koppel et al., 2023; Scheurwater, 2017). See muudab tehisintellekti vaartuslikuks
tooriistaks erinevates valdkondades, kus on vaja kiiresti todddelda suuri andmemahte ja teha
tapseid otsuseid.

Kinnisvara hindamine on kinnisvarasektori iiks kesksemaid valdkondi, méngides
votmerolli nii tehingute ldbiviimisel kui ka regulatiivsete nouete tditmisel (Al-Zaidan, 2024).
Kinnisvara vairtus moodustab arenenud maades peamise osa kdigi materiaalsete varade
koguvédrtusest, mis riigis asuvad. Seega on kinnisvara véartus olnud 14bi aegade oluline
kiisimus ja jiib selleks ka tulevikus (Appraisal Institute & Eesti Kinnisvara Hindajate Uhing,
2008), mistdttu tdpne hindamine on vajalik usaldusvaérse turuinfo pakkumiseks, diglasemate
tehingute tagamiseks ning nii era- kui ka avaliku sektori otsuste toetamiseks.

Ténapdevase elamufondi keerukus ja mitmekesisus nduab uusi vahendeid vara
hindamiseks, mis pakuksid kaasaegsemaid ja tohusamaid lahendusi kui traditsioonilised
hindamismeetodid (Rampini & Re Cecconi, 2022). TI-tehnoloogiate kasutamine kujutab
endast perspektiivikat vdimalust kinnisvara hindamisega seotud véljakutsete lahendamiseks
(Alsahan & AlZaidan, 2024). Tehisintellekt toob kaasa markimisvadarse muutuse paljudes
tegevustes, mida traditsiooniliselt on teinud inimesed, sealhulgas kinnisvara hindamises
(RICS, 2022). Kinnisvara hindamise ja tehisintellekti ithendamine kujutab endast olulist
voimalust innovatsiooniks ja arenguks kogu kinnisvarasektoris, mis koos arenenud

masindppe algoritmide ning andmeanaliiiisi kasutamisega voimaldab valdkonna
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spetsialistidel saavutada suuremat tépsust, efektiivsust ja labipaistvust hindamisprotsessis
(Alsahan et al., 2024). See areng toetab hindajate otsustusprotsessi, vihendab subjektiivsust
ning aitab paremini kohanduda kiiresti muutuva turuolukorraga.

Ettevdtete jaoks on oluline ka mdista kinnisvarahindajate strateegilist rolli
tehisintellektil pdhineva hindamise kontekstis. Tl integreerimine kinnisvarahindamisse ei
asenda ainult hindajat, vaid laiendab tema t6ovoimet, pakkudes lisandvéértust otsustamise ja
riskide juhtimise tasandil. Tunnustades kinnisvarahindajate rolli koos tehisintellekti
arengutega, saavad ettevotted tugevdada oma konkurentsivdimet, optimeerida ressursside
jaotust ja dra kasutada vdoimalusi diinaamilisel kinnisvaraturul (Alsahan et al., 2024). Kuigi
tehisintellekti pdhiste ja traditsiooniliste hindamismeetodite kombineerimine ja rakendamine
on jatkuv uurimisvaldkond, ndhakse potentsiaalseimaks uuenduslikuks hindamismeetodiks
tehisndrvivorkudel pohinevaid mudeleid (Rampini et al., 2022), mistdttu on kdesolevas to0s
keskendutud just tehisnarvivorkudel pohineva hindamismudeli uurimisele, et hinnata selle
kasutatavust ja tdpsust kinnisvara hindamises.

Teema on aktuaalne, kuna tehisintellekti kasutamine kinnisvara hindamises on
muutunud tiha olulisemaks, arvestades traditsioonilise hindamisprotsessi tdomahukust,
kulukust ja subjektiivsust, mis sdltub suuresti hindaja kogemusest ja kompetentsist. Eestis on
kinnisvaraturu kiire areng ja kasvav digitaliseerimine loonud vajaduse tipsemate, kiiremate ja
usaldusvairsemate hindamismeetodite jarele. TO6 autorile teadaolevalt ei ole Eestis kutseliste
kinnisvarahindajate seas tdnapédeval kasutusel iihtegi tehisintellektil pohinevat automaatset
hindamismudelit ega muud tehisintellektil pohinevat hindamismudelit. Kohati kasutatakse
moningaid automatiseerimise tooriistu andmete kogumiseks voi aruandluse kiirendamiseks ja
t00 optimeerimiseks, kuid ei ole loodud mudelit, kus tehisintellekt méaraks kinnisvara
turuvadrtust. Maa- ja Ruumiamet on kasutanud maa korralisel hindamisel automaatseid
hindamismudeleid, mis pohinevad toimunud kinnisvara ostu-miiiigi tehingute andmetel ning
mille tulemuseks oli statistiline ildistus maa maksustamishinna méaaramiseks, kuid mudelites
ei kasutatud tehisintellekti ehk hindamine pdhines traditsioonilistel statistilistel meetoditel
ning reeglipdhistel analiitisidel (Maa- ja Ruumiamet, 2025). Lisaks on Eesti valitsus teatanud
plaanist vdimaldada kodulaenu tagatisvara hindamisel sdltumatu eksperthinnangu asemel
pangasisest mudelipdhist hindamist, mis kinnitab liikumist andmepdhise ja automatiseeritud
hindamise suunas (Einmaa, 2025). Kdesolevas t60s on késitletud tehisnarvivorkudel
pohinevaid automaatseid hindamismudeleid, mis pakuvad potentsiaalset voimalust analiitisida
suuri andmemahtusid, tuvastada turutrende ning pakkuda objektiivsemaid hinnanguid. Sellise

tehisintellekti pdhise siisteemi loomine ja kasutamine Eestis voimaldaks oluliselt vihendada
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hindamisprotsessi ajakulu, parandada hindamiste kvaliteeti ning muuta turuvairtuste
madramise protsessi ldbipaistvamaks.

Kéesoleva t66 eesmargiks on kaardistada tehisintellekti kasutusvoimalusi kinnisvara
hindamispraktikas Eestis, luua tehisnéarvivorkudel pohinev automaatne hindamismudel ning
vorrelda selle eeliseid ja puudusi standardiseeritud hindamispraktikaga. T66 eesmérgi
saavutamiseks on t00 autor piistitanud jargnevad uurimisiilesanded:

1. Anda iilevaade standardiseeritud kinnisvara hindamise praktikast ja nduetest ning
kutselise kinnisvarahindaja rollist.

2. Kirjeldada erinevaid tehisintellekti ja masindppe meetodeid ning tuua vélja nende
eelised ja puudused kinnisvara hindamisel.

3. Selgitada automaatsete hindamismudelite kasutusvoimalusi ning tuua vilja nende
kasutamisel tekkivad probleemid ja piirangud.

4. Luua tehisndrvivorkudel pdhinev automaatne hindamismudel ning hinnata
lahtetilesande véartus loodud mudeli abil ning kutseliste hindajate poolt.

5. Analiiiisida tehisnarvivorkudel pShineva hindamismudeli tdpsust ja usaldusvaérsust
ning vorrelda saadud tulemusi traditsioonilise hindamismetoodikaga.

6. Esitada jareldused tehisnarvivorkudel pohineva mudeli ja traditsioonilise
hindamispraktika vordluse tulemustest ning tuua vélja tehisintellekti pohise
hindamismudeli kasutusvdimalused ja piirangud kinnisvara hindamise valdkonnas
Eestis.

Magistritd koosneb teoreetilisest ja empiirilisest osast. Teoreetilises osas annab t66 autor
iilevaate kutselise kinnisvarahindaja tegevusest ja piirangutest ning késitleb varasemaid
uuringuid tehisintellekti kasutamisest kinnisvara hindamises ning tehisnarvivorkudel
pohinevaid mudeleid. Lisaks toob td6 autor vilja tehisintellektil pdhineva mudeli loomise
protsessi osad, andmeanaliiiisi ja mudeli valideerimise pohipunktid.

Empiirilises osas vordleb t66 autor loodud tehisintellektil pShineva kinnisvara hindamise
mudeli ja kutseliste hindajatega 1dbi viidud vara véértuse hindamise tulemusi ning tdiendavalt
1dbi viidud poolstruktureeritud intervjuude pohjal analiiiisib tehisintellekti kasutusvdoimalusi
ja puuduseid. Samuti selgitab t66 autor vélja, millised on tehisintellekti kasutusele votmise
voimalused Eestis ning milliste piirangutega tuleb eelnevalt arvestada. T60 autor seostab
tulemused teoreetilises osas vilja toodud tehisintellekti kasutamise pohimotete ja varasemate
uuringutega, hinnates loodud mudeli praktilist kasutatavust ning tuues vélja soovitused
edasisteks arendusteks ja TI-pdhiste hindamissiisteemide edukaks integreerimiseks Eesti

kinnisvarasektorisse.
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Mairksonad: tehisintellekt, ndrvivorgud, automaatne hindamismudel

Teaduseriala kood (CERCS): S180 Majandus, 6konomeetrika, majandusteooria,
majanduslikud siisteemid, majanduspoliitika

1. Tehisintellekti kasutusvoimalused ja véljakutsed kinnisvara hindamises
1.1. Kinnisvara hindamise alused ja pohimoétted

Standardiseeritud kinnisvara hindamine on rangelt struktureeritud ning reguleeritud
protsess, mille ldbiviimine eeldab mahukaid teadmisi, tdiendkoolitusi, praktilist kogemust
ning kutsetunnistusega hindaja professionaalset padevust ja eetilist vastutust. Eestis ja
paljudes teistes riikides on kinnisvara hindamisel keskseks 1dhenemiseks vordlusmeetod, kus
kinnisvaraobjekti vdértus tuletatakse sarnaste, hiljuti toimunud tehingute pohjal. Et mdista,
kuidas tehisintellekt suudab toetada kinnisvara hindamise protsessi ja kutselist hindajat, on
esmalt oluline avada traditsioonilise hindamise pdhimdtted, aluseks olevad
hindamisstandardid ning kirjeldada hindamismeetodeid.

Hindamine on keeruline protsess, mis nduab mitmeid oskusi, sealjuures peab hindaja
tegema mitmeid kaalutletud otsuseid, et 1oplikult méérata vara véartus. Kinnisvara hindamise
valdkonnal ja kinnisvara hindajatel on pikk ajalugu ning neil on oluline roll paljudes
kinnisvaraga seotud otsustes (Scheurwater, 2017). Asjatundjana peab vara hindaja vastama
rangetele padevuse, st teadmiste (haridustaseme, erialase koolitatuse) ja oskuste (kogemuste,
vilumuste) nduetele ning headele tavadele (kutse-eetika nouetele) (Eesti Standardikeskus,
2024). Hindajatel on oluline ja vastutusrikas roll, olles usaldusvaérseks liiliks klientide,
finantsasutuste ja kinnisvaraomanike vahel (Scheurwater, 2017) ning andes aluse
Kinnisvaraotsuse tegemiseks (Appraisal Institute & EKHU, 2008). Nende hinnangutel
pohinevad sageli finantsilised, strateegilised ja juriidilised sammud, mistdttu on hindaja
padevus, soltumatus ja metoodiline ldhenemine méérava tihtsusega. Tehisintellekti areng
loob voimaluse selle kasutamiseks hindaja t66 toetamisel ja tohustamisel, kuid see peab
toimuma viisil, mis sdilitab hindamise usaldusvéirsuse ja padevuse.

Kinnisvara hindamise valdkond on reguleeritud seaduste ja standarditega, mis
omakorda nduab hindajatelt kutsetunnistust hindamisiilesannete tditmiseks. Kdige levinum
rahvusvaheline standard on International Valuation Standards (I\VVS) ning Euroopa Hindajate
Organisatsioonide Grupi (The European Group of Valuation Associations — TEGoVA)
koostatud varahindamise standardid European Valuation Standards (EVS) (Eesti
Standardikeskus, 2015). Lisaks on Euroopas tunnustatud ka Royal Institution of Chartered
Surveyors (RICS) standard, mis vastab IVS-ile (RICS, 2022). Rahvusvaheliselt on tuntud ka
USA piéritolu USPAP (Uniform Standards of Professional Appraisal Practice) standard, mis
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vastab suures osas IVS standardi pdhimdtetele (Appraisal Institute & EKHU, 2008). Eestis
kehtib Eesti Varahindamise Standard (EVS 875), mis tugineb Euroopa standardile (EVS)
ning VS standardile (Eesti Standardikeskus, 2015). Selline mitmetasandiline standardite
raamistik aitab tagada hindamispraktika iihtsuse, ldbipaistvuse ja usaldusvéirsuse nii
kutselise hindaja tegevuses kui ka turuosaliste jaoks oluliste otsuste tegemisel.

Kinnisvara hindamise usaldusvéirsuse tagab hindaja professionaalsus, mis viljendub
tema vastavuses kehtivatele kutse- ja standardinduetele ning voimes tegutseda soltumatult ja
erapooletult erinevates turuolukordades. Regulatiivsed raamistikud, nditeks International
Financial Reporting Standards (IFRS), tunnustavad kutselisi hindajaid kui spetsialiste, kellel
on padevus anda sdltumatu hinnang (IFRS Foundation, 2024). USPAPI nduded kutselisele
hindajale on professionaalsus, padevus, sdltumatus, erapooletus ning objektiivsus
hindamisteenuse pakkumises (Appraisal Institute & EKHU, 2008). Kutseline hindaja on Eesti
varahindamise standardite kohaselt fiiiisiline isik, kellele on kutseseaduse alusel antud kehtiv
nooremhindaja, kinnisvara hindaja v4i vara hindaja kutse ning véljastatud kutsetunnistus,
mille alusel ta tegutseb vastavalt kehtivatele varahindamise standarditele (Eesti
Standardikeskus, 2024). Kutsealane raamistik tugevdab hindaja rolli usaldusvéarse ja
soltumatu eksperdina, kelle hinnangutel on oluline kaal nii turuosaliste kui ka institutsioonide
otsustusprotsessides. Arvestades tehnoloogia arengut ja automatiseeritud siisteemide kasvavat
rolli, muutub iiha olulisemaks ka kiisimus, kuidas kutsealane raamistik vdiks kohanduda
tehisintellektil pdhinevate hindamismudelite kasutuselevotuks kinnisvarasektoris.
Rahvusvahelised standardid tunnustavad automaatsete hindamismudelite kasutamise
voimalikkust tingimusel, et hindaja professionaalne otsustus ja metoodiline pdhjendatus
jadvad keskseks ka tehnoloogiapohises hindamiskeskkonnas ning hindaja peab suutma
tagada, et mudeli kasutus on labipaistev, dokumenteeritud ja kriitiliselt kontrollitud (IVSC,
2024; 1AAO, 2018). Sellest tulenevalt voib eeldada, et kutsealane raamistik liigub tulevikus
suunas, kus hindajatelt oodatakse mitte iiksnes traditsiooniliste hindamismeetodite valdamist,
vaid ka suutlikkust kasutada tehisintellektil pohinevaid to6riistu asjakohaselt ning mdista
nende toimimist ja piiranguid. See toob kaasa vajaduse kaasajastada kutsekvalifikatsiooni
ndudeid ning tdiendada hindajate koolitusprogramme moodulitega, mis kisitlevad AVM-ide
ja masindppemudelite todpohimdtteid, andmekvaliteedi hindamist ning mudelite piirangute ja
usaldusvéirsuse analiiisi.

Kinnisvara hindamist on sageli kritiseeritud selle subjektiivsuse ja varieeruvuse tottu.
Uuringud on ndidanud, et hindamisprotsessi voivad mojutada mitmed tegurid, sealhulgas

klientide surve, hindaja kalduvus 1dhtuda varasematest vaartustest (ankurdamine), hinnangute
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iihtlustamine, et véltida liiga suuri erinevusi, ning hindaja taustaga seotud demograafiline
kallutatus (Baum, Graham, & Xiong, 2021). Itaalias 14bi viidud uurimuse kohaselt tuleneb
hinnangute subjektiivsus eeskatt andmete puudusest ning véhesest ldbipaistvusest (Agosta,
Schimmenti, Di Franco, & Asciuto, 2024), samal ajal kui Poola kutseliste hindajate seas ldbi
viidud uurimuses selgub, et kinnisvarahindajad on vastuvotlikud kliendipoolsele survele,
millele allumise tdendosus soltub hindaja vanusest, kogemusest, haridusest ja
hindamisiilesande iseloomust (Adadi & Berrada, 2018). Teadusartiklite pdhjal 1dbi viidud
uurimuses toovad Droj, Kwartnik-Pruc & Droj (2024) vilja, et traditsioonilistel meetoditel on
korge subjektiivsuse tase, kuid tehnoloogia ja tehisintellekti kasutamine aitaks subjektiivsust
vihendada ning parandada hindamiste tdpsust ja usaldusvairsust. Kdik need tegurid
rohutavad vajadust ajakohaste tehnoloogliste ja ldbipaistvate lahenduste jéarele, mis aitaksid
parandada toOprotsessi tohusust ja viahendada kallutatust hindamistulemustes. Tehisintellekti
kasutuselevott muudab hindamisprotsessi ldhenemist, viies fookuse késitsi tehtavatel
hinnangutel pShinevatelt {iksikotsustelt andmepdhisele modelleerimisele, kus kohandused
teostatakse mudelipdhiselt, tuginedes statistilistele seostele, mis vdoimaldab minimeerida
ankurdamist, iihtlustamissurvet ning kallutatust, mis traditsioonilises hindamises sageli
esinevad.

Kinnisvarahindamise objektiivsus ja tdpsus sdltuvad otseselt kasutatavate andmete
kvaliteedist, ulatusest ja ajakohasusest. Eesti turul on hindamisel aluseks Maa- ja Ruumiameti
poolt edastatav detailne tehinguinfo. Sisend Maa- ja Ruumiametile périneb notaritelt, kes on
kohustatud kiimne pédeva jooksul pérast kinnisasja voi selle mottelise osa vodrandamise
tehingu tdestamist esitama katastripidajale tehingu diendi (MaakatS, § 20) ning seega on
tehinguinfo tdpne ja usaldusvéirne, kuid andmetele ligipdds on piiratud. Andmetega
tutvumise ja viljavotete saamise digus on madratud isikutel ja asutustel, sh maa hindajal
hindamise labiviimiseks (Maakat § 6). Juurdepaésu piiramine tuleneb tehinguandmete
konfidentsiaalsusest, kuid mis vdimaldab hindajatel kasutada reaalset tehinguinfot, mis
peegeldab turgu kdige tdpsemini. Samas piirab see laiemat andmekasutust ja kéttesaadavust,
mis rohutab spetsialistide rolli andmete tolgendamisel ning usaldusvéirse hindamisotsuse
tegemisel.

Hindamisprotsessi usaldusvéérsus ei soltu liksnes kasutatavast metoodikast, vaid ka
terminite selgest ja itheselt moistetavast kasutamisest. Lisaks tehnilistele ja metoodilistele
aspektidele on oluline pddrata tihelepanu maistele ,,viédrtus*, mille tipne méératlemine on
hindamisprotsessis keskse tahtsusega (RICS, 2022; Eesti Standardikeskus, 2015).

Hindamisprotsessi peamine tulemus peaks olema tiksainus véértus, mis esitatakse
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hindamisaruandes (Scheurwater, 2017). Seega on oluline selgelt méaératleda, millist vaartust
kisitletakse ning millal hindamine kuulub v&i peaks kuuluma kehtivate standardite
kohaldamisalasse (RICS, 2022). Turuvéartus on defineeritud kui ,,hinnanguline summa, mille
eest vara voi kohustus peaks vahetuma hindamiskuupéeval vabatahtliku ostja ja vabatahtliku
miiiija vahel turupdhises tehingus pérast korralikku turundust ning kus pooled on tegutsenud
teadlikult, kaalutletult ja sunnita® (IVSC 2024; RICS 2020; Eesti Standardikeskus, 2015).
Kuigi hindajatel palutakse koostada hinnanguid erinevate vaértusliikide kohta, on
turuvadrtuse hindamine kutseliste hindajate kdige levinum iilesanne (Appraisal Institute &
EKHU, 2008). Sellele jirgneb oluline kiisimus, kuidas méairatleda tehisintellektil pshinevate
hindamismudelite kasutamisel leitud viirtused. Uha enam on arutletud selle iile, kas selliseid
hinnanguid on pdhjendatud késitleda turuvéirtusena vastavalt IVS-le, kas need tuleks
liigitada eraldi vaértusena voi kisitleda leitud véartuseid viljaspool hindamisstandardite
reguleerimisala (RICS, 2022). Kéesolevas t66s on kutseliste hindajate poolt 1dhtutud
turuvéirtuse hindamisest, kuna see on enim kasutatud ja kdige tdpsemini standardiseeritud
vaartusliik. Tulenevalt kdesoleva to66 eesmargist kaardistada tehisintellekti kasutusvdimalusi
kinnisvara hindamispraktikas Eestis ning luua tehisnarvivorkudel pdhinev automaatne
hindamismudel, viidatakse mudeli poolt prognoositud véartuse puhul hinnangulisele
turuvaartusele ning mida vorreldakse kutseliste hindajate turuvéértuse hinnangutega.

Eestis ja paljudes teistes riikides on kinnisvara hindamisel keskseks ldhenemiseks
vordlusmeetod, kus kinnisvaraobjekti viirtus tuletatakse sarnaste, hiljuti toimunud tehingute
pohjal. Hindamismeetodi valik ja rakendamine sdltub muu hulgas hinnatavast varast,
kasutada olevatest andmetest ning varaga kauplemise eesmargist turul (Eesti
Standardikeskus, 2015). Kdesolevas magistritoos kasutatakse lahteiilesandena korteri
hindamist, mille puhul vastavalt hindamisstandardile on hindamisel eelistatuimaks
vordlusmeetod. Automaatseid hindamismudeleid késitlev standard réhutab, et kui on olemas
piisavalt miiligiandmeid, eelistatakse vordlusmeetodit ka automaatsete hindamismudelite
(AVM, ingl k. automated valuation model) puhul (International Association of Assessing
Officers, 2018). Baum jt (2021) kohaselt on vordlusmeetod ka enamiku automaatsete
hindamismudelite aluseks, kuna ulatuslike andmestike olemasolul on voimalik modelleerida
kinnisvaraomaduste ja hindade vahelisi seoseid statistiliste meetodite abil. Sellega loob
vordlusmeetod iihisosa, millele toetuvad nii kutseline hindaja kui automaatsed
hindamismudelid.

Standardiseeritud hindamiskdigus vordlusmeetodit kasutades vorreldakse hinnatavat

vara sarnaste hiljuti miitidud varadega. Hindade kohandamine toimub seejérel tehingu ja vara
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omaduste erinevuste alusel, et méddrata diglane turuvéartus, kasutades nii kvantitatiivseid kui
ka kvalitatiivseid kohandamismeetodeid (Eesti Standardikeskus, 2020). Vordlusmeetodil
hindamine koosneb jargmistest etappidest (Eesti Standardikeskus, 2020):

e turuanaliiis,

e vordlustehingute valik,

e vordlusihiku valik,

e vordluselementide valik,

e kohandamine,

e hindamistulemuse esitamine.

Turuanaliiiisi ja vordlustehingute valiku etapis kogub hindaja andmeid hinnatava vara
kohta, vorreldavate varade miitigitehingute kohta ning valib vordlusmeetodi rakendamiseks
sobivad vordlustehingud (Appraisal Institute & Eesti Kinnisvara Hindajate Uhing, 2008). Kui
statistiliste meetodite puhul voib vordlustehingute arv ulatuda sadadesse voi tuhandetesse,
siis traditsioonilise vordlusmeetodi puhul loetakse optimaalseks 3-5 tehingut (Eesti
Standardikeskus, 2020), sealjuures tiiiipkorterite hindamisel rakendatakse tavaparaselt kolme
vordlustehingu kohandamist. Kuigi hindaja analiitisib pShjalikult suuremat hulka
informatsiooni, et leida kolm sobivat vordlustehingut, siis korterituru aktiivseimate
piirkondade puhul, mille hulka kuulub ka Tallinnas, Mustamie linnaosa tiitipkorterite turg,
piisab analiiiisiks suhteliselt lithikesest ajavahemikust, mis tavaliselt ei iileta kolme kuud
(Eesti Standardikeskus, 2020; Appraisal Institute & Eesti Kinnisvara Hindajate Uhing, 2008).
Eeltoodust ldhtudes voib jareldada, et kuigi kutseline hindaja viib enne turuviirtuse
méédramist ldbi pohjaliku turu- ja tehinguanaliiiisi, on késitsi analiiiisitavate andmete maht
oluliselt vdiksem ning teisalt ajakulu suurem vorreldes masindppepohiste mudelitega, mis
suudavad toodelda oluliselt suuremaid andmehulkasid kiiremini.

Jargmises etapis valib hindaja vordlusiihiku ja vordluselemendid. Vordlusiihiku valik
oleneb hindamise eesmérgist ja vara kasutusotstarbest (Appraisal Institute & Eesti Kinnisvara
Hindajate Uhing, 2008), sealjuures tiiiipkorterite puhul lihtutakse peamiselt tehinguhinnast,
kuna turul osalejad ldhtuvad analoogsete varade puhul vara tervikhinnast. Vordluselemendid
on vara voi tehingut iseloomustavad naitajad, mille pohjal teostatakse kohandamine ning
nende valik sGltub osaliselt ka saadaoleva informatsiooni kvaliteedist (Eesti Standardikeskus,
2020). Vordluselemendid hdlmavad enamasti kdiki tahtsaid ja asjakohaseid tegureid, mida
tuleb kaaluda ning mis esitatakse vordlusmeetodi kohandustabelis (Appraisal Institute &

Eesti Kinnisvara Hindajate Uhing, 2008). Tiiiipkorterite puhul kisitletakse
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vordluselementidena peamiselt tehingu aega, asukohta, korteri pindala, korteri seisukorda,
hoone seisukorda ja konstruktsioone, rddu olemasolu, korruselisust, millele vajaduspohiselt
lisatakse vordluselemente, mis vdivad soltuda konkreetse vara eriparadest, kui neid esineb.
Hinnatava vara turuviirtuse leidmiseks kohandatakse vorreldavate tehingute hindu
vottes arvesse vorreldavate varade erisusi hinnatava vara suhtes ning kasutades nii
kvantitatiivset kui kvalitatiivset kohandamist (Eesti Standardikeskus, 2020). Hindaja leiab
vorreldavate ja hinnatava vara erinevused, kasutades koiki asjakohaseid vordluselemente.
Seejarel kohandatakse iga vorreldava vara miitigihinda, et vordsustada see hinnatava varaga
ning jargnevalt leitakse kohandatud tehinguhind (Appraisal Institute & Eesti Kinnisvara
Hindajate Uhing, 2008). Hindamistulemuse leidmisel vdetakse aluseks kohandatud
vorreldavate varade tehinguhinnad, millele maaratakse kohanduste absoluutvaértuste pohjal
kaalud, et leida hinnatava vara turuvéartus (Eesti Standardikeskus, 2020; Appraisal Institute
& Eesti Kinnisvara Hindajate Uhing, 2008. Tabelis 1 on esitatud kohandustabeli ndidis, mis

annab lilevaate kutselise hindaja poolt vordlusmeetodil leitud vara turuvéartuse arvutustele.

Tabel 1. Kohandustabeli naidisstruktuur

Hinnatav vara Vorreldav tehing 1 Vorreldav tehing 2 Vorreldav tehing 3

Tehinguhind Xi X X
Pindala kohandus Si A% A% A%
Seisukorra kohandus Sz A% A% A%
R&du kohandus Ss A% A% A%
Kohandatud tehinguhind Xi* Xo* X5*
Kohanduste |A%| + |A%| + |A%| + |A%| + |A%| + |A%| +
absoluutvéirtuste summa |A%| |A%| |A%|
Kaalud Wi W2 W3
Kaalutud keskmine wi- X1 * w2 X2* Wi Xs*
kohandatud hind

Hinnatava vara V=wiXi* + w2 Xo* + ws Xs*

turuvaartus

X1, Xz, Xs — vorreldavate tehingute hinnad

A% — protsendiline kohandus vorreldava tehingu ja hinnatava vara omaduste erinevuse pohjal
S1, Sz, S5 — hinnatava vara omadused

Xi* Xz2* Xs* — kohandatud tehinguhinnad

Allikas: autori koostatud

Tehisintellektil pohinev automaatne hindamismudel jouab tulemuseni, analiiiisides
suuremahulisi ajaloolisi tehinguandmeid ja kinnisvara tunnuseid, mille pShjal mudel
prognoosib ja esitab kasutajale hinnatava vara turuvéartuse. Tulemus saadakse algoritmilise
tootluse kaudu, ilma et hindaja sekkuks igasse hindamisetappi eraldi. Seega nii
standardiseeritud hindamispraktika kui masindppepdhised mudelid tuginevad véartuse

hindamisel hinnatava varaga sarnaste varade miitigitehingute vordlemisele, kuid kutseline
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hindaja suudab t66delda oluliselt vdiksemat andmemahtu ning see on ajamahukam. Samas
voimaldab selline ldhenemine arvesse votta tegureid, mida masindppe mudelid ei suuda
arvestada, ning teha vara voi turu eriparadest lahtuvaid kohandusi. Kutselise hindaja poolt
esitatud kohandustabel on labipaistev ja kohandused pohjendatavad, samas kui tehisintellektil
pohinevad mudelid teostavad vordluse mudeli sees ning esitavad 16pphinnangu, kuid nende
arvutusprotsess voib kasutajale jidda vihem arusaadavaks ning ei pruugi olla taielikult
selgitatav. Seega kasutavad mdlemad ldhenemised vordlusmeetodit kui vairtuse hindamise
alust, kuid erinevad oluliselt oma teostusviisi, andmetootluse ulatuse ja tulemuse
pohjendatavuse poolest.

Vara omaduste mdju turuvéartusele on oluline nii traditsioonilises hindamispraktikas
kui ka tehisintellekti pohistes hindamismudelites, sealjuures erinevat tiiiipi tunnuste
késitlemine mdjutab otseselt hindamise tapsust ja kvaliteeti. Nii traditsioonilise hindamise kui
AVM:-i puhul on kvantitatiivsed kinnisvaraomadused usaldusvadrsemad ja objektiivsemad
ning sobivad mudelite spetsifikatsioonis paremini kasutamiseks. Kvalitatiivsed omadused
soltuvad subjektiivsetest hinnangutest ning on keerukamad nii hindaja kui ka mudeli jaoks,
kuna nduavad rohkem tdlgendamist ja kogemust (IAAO, 2018). Seega on andmete tdpsus ja
objektiivsus keskse tihtsusega nii traditsioonilise hindamise kui ka AVM-de puhul, samas kui
subjektiivsete hinnangute tdlgendamine voib suurendada molema meetodi puhul hindamise
keerukust ja varieeruvust.

Eeltoodut arvestades on traditsiooniliste hindamismeetodite ja tehisintellektipohiste
tehnoloogiate vahel olulised erinevused, mis mojutavad nende tipsust ja usaldusviirsust.
Traditsioonilised meetodid tuginevad tavaliselt hindaja erialateadmistele ja subjektiivsetele
hinnangutele, mistottu on need vastuvotlikud ebatdpsustele ja kallutatusele (Aydogdu, Genc,
& Aydinli, 2024). Tehisintellektil pohinevad mudelid ja masindppemeetodid eristuvad oma
voimekusest analiilisida suuri andmemahtusid, tagades kiiremad ja tdpsemad prognoosid ning
usaldusvairsed hindamistulemused (Aydogdu et al., 2024; Adewale, 2024). Varem kasutasid
need mudelid ainult regressioonanaliiiisi, kuid niiiid on neid tdiustatud iseenesest Oppivate
algoritmidega, mis voimaldavad pakkuda prognoose kdrgema tapsusastmega (Valier, 2020).
Sellised tehnikad nagu masindpe ja siivadpe parandavad prognoosimisvdimet tdnu voimele
tuvastada mustreid, mis vdivad analiilitikutele méarkamatuks jaada (Aydogdu et al., 2024).
Samas tuleb tdhele panna, et masindppe mudelid pShinevad ainult ajaloolistel
sisendandmetel, mis ebatépsete andmete puhul voivad mdjutada hindamistulemusi (Adewale,

2024). Seetottu on oluline tagada andmete kvaliteet, et voimaldada tehisintellektil pShinevate
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mudelite kasutamine hindamisprotsessis, mis aitab vidhendada hindajast sdltuvat
subjektiivsust ning annab jarjepidevad tulemused soltumata mudeli kasutajast.

Tehisintellektil pohinevad automaatsed hindamismudelid tdiendavad ja asendavad
jark-jargult hindajate t66d. Nende viljatootamise peamisteks ajenditeks on madalamad kulud,
kiirusest tulenev suurem hindamisvoimekus, suutlikkus té6delda suurt hulka objekte ning
pakkuda tdpsemaid vaartushinnanguid, muutes kinnisvara hindamise protsessi efektiivsemaks
(Baum et al., 2021). Eeltoodu aitab kaasa kinnisvaraturu suuremale labipaistvusele,
tohusamale ressursside kasutamisele ning objektiivsematele tulemustele. Traditsiooniline
hindamine on endiselt peamine ja usaldusvéarseim lahenemisviis, millel pohineb suur osa
kinnisvaraturu toimimisest ning mille keskmes on kutselise hindaja professionaalne padevus.
Samas on protsessi ajamahukus, subjektiivne tdlgendusruum ning kasvav andmemaht loonud
vajaduse tidiendavate, kiiremate ja kulutohusamate lahenduste jirele.
1.2.Tehisintellekti ja masindppe meetodid kinnisvara hindamises

Kinnisvara hindamise valdkond liigub traditsioonilistelt hindamismeetoditelt, kus
hindaja teeb késitsi analiiiisi vdikese arvu tehingute pohjal, itha enam andme- ja
tehnoloogiapohiste lahenduste suunas, kus mudelid analiiiisivad suuri andmemahte
automaatselt. Nendest olulise osa moodustavad tehisintellektil pShinevad ldhenemised nagu
masindpe ja automaatsed hindamismudelid, mis vdimaldavad suurte andmemahtude pohjal
teha kiireid, objektiivseid ja tipseid vddrtuse hinnanguid. Kéesolevas peatiikis kédsitletakse
tehisintellekti ja masindppe meetodite rakendusvdimalusi kinnisvara hindamises,
keskendudes eelkdige automaatsete hindamismudelite loomisele ja kasutamisele, sealhulgas
tehisnarvivorkudel pdhinevate mudelite arendamisele ning tuuakse vélja tugevused ja
kitsaskohad.

Tehisintellekti jatkuv areng on kaasa toonud vdimalused selle integreerimiseks
kinnisvara hindamisega, mis pakub potentsiaali suurendada tépsust, tdhusust ja ldbipaistvust
kogu valdkonnas (Alsahan et al., 2024). Erinevalt traditsioonilisest arvutimudelist, mis toetub
lineaarsetele algoritmidele, tootavad tehisintellektil pdhinevad masindppe algoritmid
sarnaselt inimese ajule, dppides ning tehes iildistusi suure hulga néidete pohjal (Koppel et al.,
2023), mis teeb nende kasutamise huvipakkuvaks tdnu inimese mdtlemist matkivale
loogikale. Iseenesest dppivad mudelid parinevad majandusteadusest kaugematest
valdkondadest, olles vilja kujunenud neurofiisioloogia uurimisvaldkondadest ja
evolutsiooniteooriast, kus uuritakse vastavalt inimese motlemise arengut ning kaitumise
kujunemist reageerimisel keskkonnamdjudele (Valier & Micelli, 2020). Tehisintellekt

jéljendab inimintellektile omaseid protsesse masinate, eelkdige arvutisiisteemide abil,
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tuginedes masindppe algoritmide ning suurandmete analiiiisi pidevale arengule (Koppel et al.,
2023; Baum et al., 2021), mis kujutab endas ka perspektiivikat voimalust kinnisvara
hindamisega seotud viljakutsete lahendamiseks (Alsahan et al., 2024). Masindpe on
tehisintellekti liik, mis tdstab arvutustulemuste prognoosimise tdpsust, ilma et arvuteid oleks
selleks spetsiaalselt programmeeritud, kasutades véljundvéirtuste ennustamiseks varasemaid
andmeid (Koppel et al., 2023). Masindpe kasutab treeningandmetelt saadavat tagasisidet,
vorreldes tulemusi dige vastusega ning seeldbi arendades algoritmi kuni véljundid vastavad
aktsepteeritud hindamistele. Seejirel saab rakendust kasutada hinnatavate varade véartuse
hindamiseks. (Scheurwater, 2017) Protsess toimub ilma etteantud seosteta ning sarnaselt
inimesele teeb siisteem ise otsuseid, tuginedes dppimisest saadud teadmistele ja mustritele.
See voimaldab mudelil teha ka keeruliste tilesannete lahendamisel informeeritud ja tapseid
jéreldusi otsitava vara vairtuse kohta.

Ajalooliselt on nii tehisintellekti kui masindppe tehnoloogiaid tuntud juba
aastakiimneid, kuid suurem labimurre saabus nn siivamasindppe ja siivanarvivorkude
arenemisega, mis sisaldavad suurt arvu neuronite ehk tehisnarvirakkude kihte (Koppel et al.,
2023). Uks vastavatest tehisintellekti meetoditest on tehisnirvivorgud (ANN, ingl k. artifical
neural network). Tehisnarvivorgud pohinevad bioloogilistel narvivdrkudel, kus neuronid
tootlevad sisendandmeid mitmes kompleksses kihis, mis teeb need sobivaks kinnisvara
hindamise mitmekiilgsete tilesannete lahendamiseks (Root et al., 2023). Tehisnarvivorgud
matkivad inimese aju kognitiivseid voimeid, moodustades keeruka siisteemi, kus neuronid
ehk nérvirakud on tihendatud erineva tugevusastmega. Need siisteemid ldabivad
Oppimisprotsessi, analiiiisides sisend- ja vdljundkihtide andmete seoseid, ning annavad
korduvate iteratsioonide jirel véljundeid uutele sisendandmetele. (Tabar, Sisman, & Sigsman,
2023). Selline 1ahenemine voimaldab tehisnarvivorkudel pidevalt tdiustada oma ennustusi ja
kohandada neid vastavalt uutele andmetele, pakkudes suuremat tépsust. Peamisel
tehisndrvivorgu struktuuril on kolm peamist kihti — sisendandmete kiht, varjatud kiht ja
valjundkiht (Rampini et al., 2022). Esimeses kihis, mida nimetatakse sisendkihiks,
sisestatakse kogutud sisendandmed mudelisse (Rampini et al., 2022; Chou, Fleshman, &
Truong, 2022). Kinnisvara hindamise kontekstis on sisendid andmekogumid, mis vdivad
hdlmata vorreldavate miitikide andmeid, kinnisvara omadusi, asukohaomadusi ja paljusid
teisi (Baum et al., 2021). Viimases kihis, mida nimetatakse valjundkihiks, annab mudel
ennustatud tulemused, milleks on tavaliselt sihtmuutuja prognoositud véértus. Andmeid
kantakse edasi keskmiste kihtide kaudu, mis on varjatud ehk peidetud kihid, mis opivad

tunnuste vahelisi seoseid, et teha kodige tdpsem prognoos (Rampini et al., 2022; Chou et al.,
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2022), sealjuures saab mudeli looja ise otsustada soltuvalt probleemi keerukusest ja soovitud
tapsusest, mitu peidetud kihti mudelisse lisada. Narvivorgumudeli peidetud kihid koosnevad
peidetud neuronitest, mis tdidavad vahetulemuste arvutamise rolli nérvivorgu viljundi
kujunemisel (Khan, Awan, Rasul, Siddigi, & Pimanas, 2023) ning véimaldavad mudelil
oppida keerukaid mittelineaarseid seoseid sisendite ja soovitud tulemuse vahel
(Shahmansouri et al., 2021). Eelnev annab mudelile voime dppida keerukaid ja varjatud
seoseid, mida inimene ei pruugi tuvastada ning mis voivad seetottu jddda traditsioonilise
hindamismeetodi puhul méirkamata ja arvestamata.

Tehisnarvivorkude mudeli struktuuris on igal kihil oluline roll andmete to6tlemisel ja
ennustuste tegemisel. Varasemates uuringutes on analiilisitud erinevate kihtide arvu moju
tehisnarvivorkude mudelite tépsusele ja suutlikkusele. Chou et al. (2022) leidsid, et {ihe
varjatud kihiga tehisndrvivorke saab edukalt kasutada eluasemehindade ennustamiseks ning
ei tuvastanud, et suurema arvu varjatud kihtide kasutamine suurendaks ennustustédpsust,
samas kui Rampini et al. (2022) uurimuses saavutas viiekihiline mudel paremaid tulemusi kui
viiksema arhitektuuriga mudelid. Siiski on leitud, et mudeli tépsus ja tundlikkus paranevad
ka juhul, kui treeningprotsessis kasutatakse suuremat hulka sisendandmeid, mistdttu on
paremate tulemuste saavutamisel tihtis ka suurte andmebaaside kasutamine (Tabari et al.,
2023). Seega on oluline leida tasakaal mudeli arhitektuuri ja andmemahu vahel, et saavutada
parim voimalik hindamistdpsus. Kui mudeli arhitektuur on liiga lihtne, ei pruugi see olla
piisavalt voimekas keerukate mustrite tuvastamiseks, kuid liiga suur andmemaht voib
suurendada toomahtu ebaotstarbekalt, kui mudeli tdpsus ei parane. Tehisnarvivorkude mudeli
illustreeriv arhitektuur on toodud joonisel 1, mis annab iilevaate, kuidas andmed liiguvad 14bi
erinevate kihtide joudes tapse ennustuseni valjundkihis, mis kinnisvara hindamise kontekstis

nditab vara hinnangulist turuvaértust.
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Joonis 1. Tehisnédrvivorkude mudeli arhitektuur
Allikas: Autori koostatud teooria pdhjal (Rampini et al., 2022; Chou et al., 2022; Tabari et
al., 2023; Root et al., 2023; Khan et al., 2023; Shahmansouri et al., 2021)

Automaatsetel vaidrtuse prognoosimise mudelitel on hindamise aluseks
vordlusprotseduur. Vordluse aluseks olevad parameetrid ei piirdu ainult miitigihindade voi
pakkumishindadega, vaid holmavad mitmeid omadusi, kasutades vdimalikult laia ja detailset
andmestikku, kuid omadused, mis kirjeldavad vara ja selle keskkonda, peavad olema kdik
jélgitavad ja kvantifitseeritavad (Valier et al., 2020). Néiteks rakendatakse traditsioonilist
hindamismudelit metoodika abil, mis kasutab vorrandit vara védrtuse ja iihe voi enama
muutuja vahelise seose kirjeldamiseks. Nende seoste jdlgimise kaudu on vdimalik saada
iildine arusaam iga muutuja, nditeks asukoha, pindala ja hoone kvaliteedi, mojust vara
vadrtusele. Masindppepdhises automaatses hindamismudelis tuvastatakse peamised tunnused
automaatselt, ldhtudes nende statistilisest olulisusest vara vaartuse suhtes. (Conway, 2018).
Mudel suudab omandada olemasolevad seosed vara omaduste ja kauba hinnavéartuste vahel,
isegi kui need seosed erinevad oluliselt traditsioonilisest lineaarsest soltuvusest (Valier et al.,
2020; Conway, 2018), kus kutselise hindaja voimekus vib andmemahu v&i inimliku piirangu
tottu jadda piiratuks. Sellest 1ahtuvalt ndhakse tehisnarvivorkudel pohinevate AVM meetodite
kasutamist ka traditsioonilise vordlusmeetodi edasiarendamisena, mis arvestab oluliselt
laiemat tegurite valikut (Baum et al., 2021; Khrais & Shidwan, 2023). Seega voimaldavad
tehisnarvivorkudel pohinevad automaatsed hindamismudelid luua tdpsemaid kinnisvara
vadrtuse prognoose, pakkudes raamistiku keerukamate turutingimuste arvestamiseks ja

potentsiaali tdiustada hindamisprotsesse.
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Mitmed uuringud kinnitavad, et tehisndrvivorkudel pohinevad mudelid sobivad
kinnisvara hindamiseks paremini kui traditsioonilised meetodid. Néiteks Tin, Wei, Min, Feng
ja Xian (2024) uuringust selgub, et kuigi mitmekordse lineaarse regressiooni mudel saavutab
monevorra madalama sobivuse, iiletab tehisndrvivork selle tédpsuse poolest, eriti kui hinnata
mudeli statistilisi nditajaid. Tabari et al. (2023) vordlesid tehisnarvivorkude mudelit tegelike
kinnisvaratehingute véartusega ning tuvastasid, et tehisnarvivorkude mudel annab vaga
ligildhedaseid tulemusi ning on sobilik just elamukinnisvara hindamiseks. Chen, Ma, &
Zhang (2024) vordlesid enda uuringus jarelturu elamispindade vaértuste ennustamiseks
regressioonimudelit ja tehisnarvivorkude mudelit ning leidsid, et tehisndrvivorkude mudel on
tapsem, sealjuures isegi juhtudel, kui ANN-i testiti uute andmetega, mida ta varem ei olnud
kasutanud. Seega annavad tehisintellekti pohised hindamismeetodid sageli sarnaseid tulemusi
traditsiooniliste meetoditega ning voivad sisendandmete tipsema ja slisteemsema analiiiisi
korral anda hinnangu, mis ldheneb turutingimustes kujunevale véartusele tdpsemalt kui
traditsiooniline eksperthinnang (Tabari jt, 2023). Seetottu ndhakse tehisintellektil pohinevaid
mudeleid itha enam kui potentsiaalset tdiendust voi vorreldavat alternatiivi traditsioonilistele
hindamismeetoditele.

RICS-i poolt 1dbi viidud uuringus selgus, et tehisintellektil pdhinevate AVM-de
kasutamine mingil kujul on juba globaalsel tasemel, eeskétt elamukinnisvara turul
laenutagatise turuvaartuse hindamisel ning masshindamiste puhul (RICS, 2022). USA on iiks
aktiivsemaid tehisintellektil pShinevate automaatsete hindamismudelite kasutusele votnud
rilke maailmas, sealjuures iile maailma on turuliidriks Zillow poolt loodud Zestimate
rakendus (Baum et al., 2021), kus masindppe abil on neil dnnestunud vihendada mudeli
mediaanset veamadra algsest 14%-st (toote turule toomisel) kuni 1,94%-ni aastal 2025
(Zillow kodulehekiilg, kuupdev puudub). Lisaks kuuluvad aktiivsemate AVM kasutajate
hulka Uhendkuningriik, Saksamaa, Holland, Sveits ja Austraalia. Euroopas sdltub AVM-ide
kasutusele votmine suuresti andmete kéttesaadavusest ja regulatiivsest keskkonnast, kuid neid
on hakatud kasutusele votma Hispaanias, Portugalis, Itaalias, Kreekas ja Tiirgis, monevorra
ka Pohja-Euroopas. (RICS, 2022; Baum et al., 2021). Paljud kinnisvaratehnoloogia ettevotted
on siiski endiselt alles andmete kogumise faasis, kuid andmekogumite kasvamisel muutub
tiha olulisemaks arendada tGhusaid masindppe meetodeid (Conway, 2018). Seetottu on ka
Eestis oluline keskenduda kvaliteetsete andmete kogumisele, et luua eeldused tehisintellektil
pohinevate hindamismudelite arendamiseks ja kasutamiseks ning hinnata, millised on AVM-
ide praktilised kasutusvdimalused ja piirangud kinnisvara hindamisel, arvestades nii

tehnoloogilisi kui metoodilisi tegureid.
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1.3.Tehisintellektil pohineva automaatse hindamismudeli voimalused ja viljakutsed

Tehnoloogia areng ja masindppe kasutamine véimaldavad {iha enam asendada
inimintellektil pdhinevaid tegevusi. Uheks valdkonnaks on kinnisvara hindamine, kus
masindpe Opib minevikust ning kasutades suurandmeid, prognoosib tulevikku asendades jark-
jargult hindajate t66d (Valier, 2020; Valier et al., 2020; Conway, 2018), kuna suudab Kiiresti
toodelda suuri andmekogumeid ja prognoosida kinnisvara vaartusi, analiiiisides selle kdigus
ka kinnisvaraturgu mojutavaid trende ja demograafilisi muutuseid (Alsahan et al., 2024).
AVM-i eristavaks tunnuseks on see, et tegemist on matemaatilise modelleerimise abil loodud
turuhinnanguga. (IAAO, 2018). Varasematest peatiikkidest selgus, et tehisintellektil ja
masindppel on olulisi eeliseid, kuid samas tuleb arvestada ka viljakutsetega, mille
analiilisimine vdimaldab automaatseid hindamismudeleid edukalt integreerida kinnisvara
hindamise protsessi.

Automaatseid hindamismudeleid késitlev standard méératleb AVM-i kui
matemaatilistel algoritmidel pShineva arvutitarkvaraprogrammi, mida turuanaliititikud
kasutavad turuvéartuse hinnangu koostamiseks, tuginedes kKinnisvara omaduste
turuanaliiiisile, kasutades eelnevalt ja eraldi kogutud teavet (IAAO, 2018). Selliseid mudeleid
kasutatakse kinnisvara hindamises itha enam, kuna need voimaldavad hinnata vara
turuvéirtust kiiresti ja kuluefektiivselt, suurendades hindamisprotsessi tépsust ja
jarjepidevust. Kuigi paljud inimesed seostavad terminit AVM tdielikult automatiseeritud
protsessiga, kus hindamine tehakse arvuti poolt vihese voi tdieliku inimese poolse
sekkumiseta, on tegelikkus palju mitmekesisem ning praktikas kasutatakse erineva
automatiseerituse tasemega lahendusi, mis hdlmab erineval mééral automatiseerimist,
digitaalseid andmeallikaid ning erinevaid inimese poolse sekkumise ja osaluse tasemeid
(RICS, 2022). AVM-i usaldusvairsus soltub kasutatud andmetest ja mudeli koostaja
oskustest. AVM-e peaksid arendama vastava kvalifikatsiooniga turuosalised, néiteks
hindajad, kes kasutavad statistilisi meetodeid andmete analiilisimiseks, vottes arvesse
eelnevalt kogutud andmeid asukoha, turutingimuste ja kinnisvara omaduste kohta (IAAQ,
2018). Sageli kasutatakse monda AVM-i vormi tdiendava kontrollina vdi teisese arvamusena
traditsioonilise hindamismeetodi korval ning paljudel juhtudel ndhakse AVM-e ka turul kui
jérjepidevust tagavaid tooriistu, vorreldes késitsi hindamisega, kuna need aitavad korvaldada
inimlikke vigu hindamisprotsessis (RICS, 2022). Kahjuks ei lahene kdik inimlikest vigadest
tulenevat probleemid tileminekuga masindppepohistele automatiseeritud
hindamismeetoditele, kuna kvalitatiivsete omaduste kasitsi méératlemine on iiks masindppe

edukuse eeltingimusi (Despotovic, Koch, Stumpe, Brunauer, & Zeppelzauer, 2023). Seega on
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automaatsed hindamismudelid potentsiaalselt tohus tooriist, mille uurimine on Eesti turul
aktuaalne, kuna digitaalsed tehinguandmed on kergesti kittesaadavad, samas puuduvad veel
selged juhised ja praktika selle kohta, kuidas automatiseeritud hinnanguid kutselise hindaja
t00s tohusalt ja usaldusvéaarselt kasutada.

AVM-ide peamine tugevus seisneb voimes tuvastada keerulisi, mittelineaarseid ja
sageli varjatuid mustreid andmetes, mis voivad jddda traditsiooniliste meetodite puhul
mérkamata (Abidoye & Chan, 2018; Shahmansouri et al., 2021). ANN-id on vdimelised
oppima ka mittetdielikest andmestikest ning kohanduma uue info lisandumisel, mis muudab
need tohusaks ja paindlikuks vahendiks kinnisvara viirtuse prognoosimisel (Abidoye &
Chan, 2018; IAAO, 2018). Kui kutseline hindaja to6tab valdavalt piiratud arvu tehingute ja
kasitsi koostatud kohandustabelitega, siis AVM suudab to6delda samaaegselt tuhandeid
sisendandmeid ning teha jareldusi statistiliste seoste ja ka mittelineaarsete mustrite alusel.
Téanu neile omadustele vdoimaldavad tehisnirvivorgud arvestada keerukamaid seoseid ja
turusignaale kui inimhindaja, pakkudes paindlikku lahenemist olukordades, kus
traditsiooniline hindamine voib jddda andmepiirangute voi lineaarsete eelduste tottu
ebatipseks.

Uheks automaatsete hindamismudelite olulisemaks eeliseks vorreldes traditsioonilise
hindamisega peetakse hindamistulemuse saavutamise kiirust. Masindpe suudab Kiiresti
toodelda suuri andmemahtusid (Root et al., 2023), voimaldades markimisvéarselt vihendada
ajakulu kinnisvara turuvaartuse maaramisel, mis omakorda toob kaasa kulude ja ressursside
kokkuhoiu (Scheurwater, 2017). Kutseline hindaja kogub, filtreerib ja analiiiisib
tehinguandmeid manuaalselt, 1dhtudes oma eksperthinnangust ja kogemusest, samal ajal kui
AVM suudab need sammud teostada automaatselt sekundite jooksul, kasutades korraga
tuhandeid andmeparameetreid. Ténu sellele on AVM-id vdimelised genereerima
hindamistulemusi markimisvéarselt lithema ajaga kui késitsi teostatav hindamine. AVM-ide
voimekus automatiseerida hindamistulemuste leidmist toob kaasa senisest jarjepidevama ja
ajasadstlikuma lahenduse (Baum et al., 2021). Samas rohutavad eksperdid, et vaatamata
kiiruse eelisele ei tohi AVM-ide kasutamine ohustada hindamise kvaliteeti ega minna
vastuollu hindaja professionaalsete kohustustega, mis on sétestatud rahvusvahelistes
standardites (Scheurwater, 2017). Eelnevast ldhtudes seisneb AVM-i konkurentsieelis
eelkodige selle suutlikkuses pakkuda kiiret, {ihtlast ja kuluefektiivset vaartushinnangut,
sdilitades samal ajal vajaduse kvaliteedi tagamise ja professionaalsete standardite jargimise

jérele.
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Automaatsete hindamismudelite kasutusvoimalused on laialdased, kuid séltuvad
andmete kvaliteedist. AVM-is kasutatavate sisendandmete puhul tuleb aluseks votta reaalsed
miiligitehingud, mis peegeldavad turuvairtust (IAAO, 2018), sarnaselt kutselise hindaja poolt
kasutatavate vordlustehingutega. Peamiselt kasutatakse AVM-ides standardiseeritud
andmeid, mis on kodeeritud loetavasse formaati ja esindavad tavaliselt iildist teavet
kinnisvara kohta, néiteks ostuhind, ehitusaasta, pdrandapindala voi aadress. Lisaks
objektiivsetele andmetele kogutakse tavaliselt ka subjektiivseid ekspertarvamusi nii
kinnisvara enda kui ka laiemalt turu kohta. Need voivad kisitleda néiteks vara seisukorda voi
asukoha kvaliteeti. (Despotovic et al., 2023). Seega peaksid AVM-i arendamisel kasutatavad
andmed peegeldama sihtkinnisvara voi piirkondlikku Kinnisvaraturgu, et tagada kvaliteetsed
tulemused (IAAO, 2018). Andmete esinduslikkuse tagamiseks tuleb arvestada, et fiiisilised
tunnused tiksi on ebapiisavad. Kinnisvara vaértuse terviklikuks hindamiseks on hidavajalik
hankida teavet naabruskonna ja selle timbruse kohta (Aydogdu et al., 2024), mis tuleb
spetsialistil tuvastada ning stistematiseeritult andmestikku lisada, et tagada andmete
usaldusvéérsus ja vorreldavus. Sama oluline pdhieeldus andmete usaldusvaarsuse tagamiseks
on piisav kvaliteedikontroll esialgse andmeanaliiiisi kdigus ning siisteemi lisatud uute
andmete pidev kontroll ja vajadusel tdiendamine, et tagada mudeli usaldusvairsus. (IAAO,
2018). Eelnevast ldhtudes on oluline vélja tuua, et sarnaselt traditsioonilisele
hindamispraktikale, on ka tehisintellektil pShineva automaatse hindamismudeli aluseks
piisava tdpsusega andmed hinnatava vara, tehinguandmete ja kinnisvaraturu kohta, et tagada
hindamistulemuse tapsus.

Tehisintellekti kasutamine soltub mudeli treenimisel kasutatud andmete kvaliteedist
ja nende varade sarnasusest, mida on kasutatud algse algoritmi programmeerimiseks
(Scheurwater, 2017). Kirjandusest selgub, et AVM-id toimivad kdige paremini homogeensete
varade puhul, kus tehinguid toimub regulaarselt, ning kinnisvaravaldkonnas on selleks eeskitt
elamukinnisvara (Scheurwater, 2017; Valier et al., 2020). Seda seetottu, et AVM-i
usaldusviairsuse ja jarjepidevuse tagamiseks peab vorreldavate tehingute maht olema
piisavalt suur ning erinevused kinnisvaraobjektide vahel peavad olema tuvastatavad lihtsate
tegurite kaudu (néiteks pindala, tubade arv, jne). (RICS, 2022; Scheurwater, 2017; Valier et
al., 2020). Kuna enamik automaatseid hindamismudeleid pdhineb vordlusmeetodil, Siis see
eeldab laiaulatuslikku ja ajakohast andmestikku piisavate iseloomustavate néitajatega (\Valier
et al., 2020). Seega on tohusa AVM mudeli aluseks kvaliteetne ja asjakohane andmestik, mis
sisaldab piisava tdpsusega ja piisavas mahus tehinguid, et tagada tépne ja usaldusvéérne

hindamine.
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Automaatsete hindamismudelite Kiire areng on toonud kaasa nende laialdase
kasutusele votmise kinnisvara hindamises. Tehisndrvivorkude kasutamisel kinnisvara
hindamisel on mitmeid eeliseid, kuid ka olulisi piiranguid. AVM eelisena nahakse ajakulu
olulist viahenemist mudeli kasutamisel, lisaks sellest tulenev kulude ja ressursside kokkuhoid
ning inimvigade ja tahtliku pettuseriski markimisvaarne vidhenemine (Scheurwater, 2017).
Samas on AVM-idel mitmeid puudusi, mis muudavad nende usaldusvairsuse ja tdpsuse
hindamise keerukaks. Uks peamisi viljakutseid on nende ,,musta kasti“ olemus, mis
iseloomustab tehisintellektil pohinevate mudelite ldbipaistmatust ja keerukust. ,,Musta kasti‘
olemus tihendab, et mudeli tulemused ei ole ldbipaistvad ning nende puhul on keeruline
selgitada peidetud kihtides toimuvaid protsesse, mis omakorda raskendab mudeli tulemuste
kontrolli ja valideerimist (IAAO, 2018; Rampini et al., 2022). See teeb hindamistulemuste
tolgendamise ja kontrollimise keeruliseks, kuna puudub vdimalus seostada konkreetseid
véljunditulemusi sisendandmetega, mis omakorda on aeglustanud masindppe laialdasemat
regulatiivset aktsepteerimist (Adadi et al., 2018; Alsahan et al., 2024; Baum et al., 2021;
Conway, 2018). Lisaks ei suuda siivadppe algoritmid moista pohjuslikkust, mistdttu mudelid
voivad tugineda seostele, mis ei ole probleemi olemuse seisukohast asjakohased ega
tolgendatavad. Seega on inimjarelevalve nende kasutamisel véltimatu (Rampini et al., 2022)
ning hindaja oskused ja mudeli pohimdtete moistmine on votmetdhtsusega (IAAO, 2018), et
tagada tulemuse usaldusvéarsus ning hindaja roll jaab hindamistulemuse usaldusvéérsuse ja
tolgendatavuse tagamisel endiselt keskseks.

Veel on tuvastatud, et regulatiivsed, biirokraatlikud ja poliitilised takistused ning
andmete kogumise ja analiilisimisega seotud aja- ning rahalised kulud on olulised takistused
automaatsete hindamismudelite tédpsuse ja usaldusvadrsuse tagamisel (Conway, 2018). Lisaks
sellele ei suuda AVM-id arvestada kinnisvara subjektiivseid ja lokaalseid omadusi, nagu
vaated, lae korgus, viimistlus ja renoveerimistodde kvaliteet, mis voivad kinnisvara véartust
oluliselt mojutada (Baum et al., 2021) ning mida néhakse olulise puudusena vorreldes
traditsioonilise hindamispraktikaga.

Kokkuvottes pakub tehisnarvivorkudel automaatse hindamismudeli kasutamine
kinnisvara hindamises mitmeid eeliseid keeruliste mustrite tuvastamisel ja andmete
objektiivsel tootlemisel. Sealjuures suudab just tehisintellektil pShinev AVM automaatselt ise
oppida andmetest, tuvastades mittelineaarseid seoseid, mida reeglipohised mudelid ei suuda
modelleerida. Lisaks suudab TI kohanduda diinaamiliselt uute turutingimustega, kuna
mudelit saab imber treenida vastavalt véirsketele andmetele, samas kui traditsioonilised

AVM-id jadvad oma struktuurilt staatiliseks. Véljakutsetena on aga tuvastatud tulemuste
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labipaistmatus ning kontrollimatus, mMis on jatnud inimesele mudeli kasutamise protsessis
olulise rolli. See toob esile tasakaalu vajaduse tehnoloogilise efektiivsuse ja hindamise
sisulise kvaliteedi vahel, et tagada hindamistulemuste usaldusvaarsus ka automatiseeritud
lahenduste kasutamisel.

T66 autor on koostanud teoreetilise materjali pohjal joonise, et illustreerida
tehisintellekti, masindppe ja tehisndrvivorkude vahelisi seoseid ning nende kasutamist
automaatse hindamismudeli loomisel, rdhutades, kuidas iga tehnoloogiline tase toetab

jérgmise arenguetapi kujunemist ning loob aluse automaatse hindamismudeli

iilesehitamiseks.
. . Automaatne
Tehisintellekt Masindpe Tehisnérvivorgud hindamismudel
> (Al - Arificial >> (ML - Machine >> (ANN - Artificial (AVM -
Intelligence) Learning) Neural Networks) Automated
Valuation Model)
+ Siisteem, mis * Andmepdhine * Masindppe » Mudel, mis
jéljendab inimliku Oppimine ja mudelid, kus prognoosib vara
mdtlemise ja otsuste tegemine, neuronid matkivad  turuvéartust
otsustamise voimet  ilma reeglite ette aju toimimist, et analiilisides suuri
andmiseta tuvatada mustreid andmehulkasid
ja teha ennustusi oppides ning
mustreid
tuvastades

Joonis 2. Tehisintellekti tehnoloogiate seos ja rakendumine AVM-is

Allikas: autori koostatud

Eelnev joonis kirjeldab tehnoloogilisi seoseid kiesolevas t66s loodud tehisnarvivorkudel
pohineva automaatse hindamismudeli kujunemisel. Esmalt on defineeritud tehisintellekt ning
masindpe, seejarel tehisndrvivorgud ning nendel pShineva automaatse hindamismudeli
arendamine ja kasutamisvoimalused hindamispraktikas. T66 autori hinnangul on
tehisintellekti ja masindppe kasutamine kinnisvara hindamises oluline samm
hindamisprotsessi tipsuse, usaldusvaérsuse ja objektiivsuse suurendamisel.

2. Tehisnirvivorkudel pohineva automaatse hindamismudeli loomine ja
kasutusvoimalused Eestis
2.1. Uuringu metoodika ja valimi kirjeldus

Magistritod peamiseks eesmargiks on kaardistada tehisintellekti kasutusvoimalusi

kinnisvara hindamispraktikas Eestis, luua tehisnarvivorkudel pShinev automaatne

hindamismudel ning vorrelda selle eeliseid ja puudusi standardiseeritud hindamispraktikaga,
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milleks viidi 14bi vastav empiiriline uuring. Kéesolevas alapeatiikis kirjeldatakse

uurimisprotsessi ja ldbiviimist, mille iilevaade on esitatud joonisel 3.

o Uurimiskava ja Andmete T Tulemused ja
>Uur|m|sprobleem> metoodika > kogumine >Analuu51mlne> jireldused

)

*« AVM mudeli « AVM mudeli « AVM mudeli « Jareldused AVM
«\/arasemate loomise alused treenimine ja tdpsuse analiiiis mudeli kasutamise
uuringute iilevaade <Hindajate kasutamine « Lihteiilesande vdimalustest,
lihteiilesande ja «Lihteiilesande tulemuste analiiiis ~ eelistest ja
valimi koostamine  lahendamine « Intervjuu tulemuste  Puudustest
« Intervjuuplaani « Intervjuude siintees * Tulemuste siintees
koostamine labiviimine varasemate

uuringutega

Joonis 3. Empiirilise uurimisprotsessi etapid
Allikas: Autori koostatud

Magistritd6 eesmérgi saavutamiseks analiitisis t66 autor varasemaid uuringuid, et
saada lilevaade tehisintellekti kasutamisest ja kasutusvoimalustest kinnisvara hindamises ning
seejarel viis ldbi empiirilise kvantitatiivse uurimuse, mille kdigus loodi tehisndrvivorkudel
pohinev automaatne hindamismudel ja vorreldi selle tulemusi kutseliste hindajate
hinnangutega ning analiiiisiti selle kasutusvdimalusi- ja piiranguid Eesti turul. Kvalitatiivse
sisendi ja pohjalikumate jérelduste toetamiseks viidi hindajatega ldbi poolstruktureeritud
intervjuud, mille eesmérk oli kaardistada nende kogemusi, hinnanguid ja hoiakuid seoses
tehisintellekti kasutamisega hindamispraktikas.

Varasemate uuringute pohjal on leitud, et masindppel pohinevad lahendused,
sealhulgas automaatsed hindamismudelid, tdhistavad kinnisvara hindamises olulist
edasiminekut, kuna véimaldavad kiiremat todprotsessi, vidhendavad subjektiivsust ning
suudavad toodelda ja analiitisida markimisvéarselt suuremaid andmemahtusid. Mitmed
autorid on oma uuringutes joudnud jareldusele, et kinnisvara turuvéirtuse ennustamisel
osutuvad kdige tdpsemateks masindppemudeliteks tehisndrvivorkudel pohinevad lahendused
(Rampini et al., 2022; Root et al., 2023; Tabar, Sisman, & Sisman, 2023; Chou, Fleshman, &
Truong, 2022) ning ldhtuvalt sellest on ka kéesolevas magistritdds loodud tehisnarvivorkudel
pohinev hindamismudel.

Empiirilise uurimuse raames tootas autor vélja automaatse hindamismudeli,
kasutades Microsoft Azure platvormi ning nende poolt pakutavat Azure Machine Learning

Studio teenust, mis on veebirakendus masindppe mudelite loomiseks. Andmetdotluse ja
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mudeli arendamiseks kasutati antud veebirakenduses JypiterLab-i, mis on interaktiivne
tooriist tehisintellekti ja andmeanaliiiisi projektide koostamiseks, kasutades Pythoni
programmeerimiskeelt. Azure pakub vdimalust ka andmete eelanaliitisiks, andmekogumite
haldamiseks, mudelite tdpsuse hindamiseks, parameetrite optimeerimiseks ja tulemuste
vordluseks erinevate mudeliversioonide 15ikes. Loodud mudelit hinnati statistiliste moddikute
alusel, sealhulgas absoluutne keskmine viga (MAE), ruutkeskmine viga (RMSE), suhteline
absoluutne viga (RAE), suhteline ruutviga (RSE) ning determinatsioonikordaja (R?), mis
voimaldavad kvantitatiivselt hinnata mudeli prognoosivoimet ning sobivust kinnisvara
turuviirtuse ennustamiseks.

Mudeli loomisel on ldhteandmetena kasutatud Maa- ja Ruumiameti poolt hindajatele
véljastatav detailne tehinguinfo. Kuna t66 autor to6tab 1Partner kinnisvaragrupis kutselise
kinnisvara hindajana, on Maa- ja Ruumiameti tehinguinfo kéttesaadav. Kuna tehinguinfo
avaldamine on karistusseadustiku kohaselt keelatud (KarS §157) on tehinguandmete
anoniiimsuse kaitsmiseks mudeli loomisel kasutatud andmetel muudetud korterite numbrid,
mis teeb andmed piisavalt anoniilimseks, samas ei kahjusta andmete kvaliteeti kdesoleva t60
eesmairgi saavutamiseks. Maa- ja Ruumiameti tehinguinfos kajastuvad kdik toimunud
tehingud ning info sisend parineb notaritelt vastavalt tehingute tdestamisele, on
usaldusvédrne ning on aluseks ka kutselistele hindajatele. Kédesolevas uurimuses vélja
tootatud mudeli loomisel on kasutatud 854 korteri tehingu andmeid Mustamée linnaosast
perioodil 01.01.2024 kuni 31.03.2025. Valitud piirkond vastab teooriast tulenevale andmete
homogeensuse ndudele ning andmete kogumaht on t66 eesmaérgist ldhtudes piisav.

Léhteiilesanne saadeti uuringus osalejatele e-posti teel koos hinnatava korteri
andmetega, ligipddsuga loodud AVM mudelile ning selgitusega t60 tausta kohta. Uuringus
osalejatel paluti ldhteiilesanne lahendada vahemikus 01.03.2025-22.04.2025. Tulemused
saadeti tO0 autorile samuti e-posti teel. T66 raames loodud mudeli hindamise ja praktilise
kasutatavuse testimiseks kaasati seitse kutselist kinnisvarahindajat, sh t66 autor. Tabelis 2 on
toodud valimi tilevaade, kus on vélja toodud hindaja kutsekvalifikatsioon ning t66kogemus

hindajana aastates.
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Tabel 2. Ulevaade uuringu valimist

Ekspert Kutsetase Tookogemus Standardipéhine Hindamine Intervjuus
valdkonnas hindamine AVM-iga  osalemine

To6 autor Kinnisvara hindaja, 4+ aastat Jah Jah -
tase 6

Hindaja 1 Kinnisvara hindaja, 5+ aastat Jah Jah Jah
tase 6

Hindaja 2 Kinnisvara nooremhindaja, 2+ aastat Jah Jah Jah
tase 5

Hindaja 3 Kinnisvara nooremhindaja, 5+ aastat Jah Jah Jah
tase 5

Hindaja 4 Vara hindaja, tase 7 20+ aastat Jah Jah Jah

Hindaja 5 Kinnisvara nooremhindaja, 2+ aastat Jah Ei Ei
tase 5

Hindaja 6 Kinnisvara nooremhindaja, 3+ aastat Jah Ei Ei
tase 5

Allikas: Autori koostatud

Iga hindajale anti sama ldhtetilesanne objekti turuvaartuse hindamiseks
vordlusmeetodil ning 4-le hindajale anti ka juurdepaés loodud AVM-mudelile.
Lahtetilesandeks oli leida turuvaartus 1-toalisele korterile aadressil Ehitajate tee 49-65,
Mustamde linnaosa, Tallinn. Uurimuse 14bi viimiseks on valitud objekt, mis ei ole olnud
hiljuti miitidud ning ei ole t66 koostamise hetkel miiligis, mistdttu ei olnud hindajatel
voimalik oma hinnangut ankurdada neile teadaoleva voi ette antud turuvaértuse kiilge.
Hindajatel paluti méérata objekti turuvéartus jargnevalt:

e Neli uurimuses osalenud hindajat leidsid objekti turuvéirtuse t66 autori poolt
loodud AVM-mudelit kasutades, et testida, kas mudelit kasutades saadakse alati
sama tulemus.

e Koik kuus uurimuses osalenud hindajat leidsid objekti turuvaértuse tavapérase
hindamismetoodika alusel, kasutades vordlusmeetodit ja oma professionaalset
kogemust, et analiiiisida erinevusi vorreldes AVM-mudeliga saadud tulemustega.

Saadud hinnangud — nii AVM-mudeli kui hindajate iseseisvad tulemused — koguti
ning vorreldi omavahel. Vordluse eesmérk oli hinnata loodud mudeli tapsust, usaldusvéarsust
ning praktilist kasutatavust kutselise hindamisprotsessi kontekstis. Lisaks voimaldas see
lahenemine analiilisida, millised vGivad olla tehisintellekti pohise mudeli ja kutseliste
hindajate hinnangute erinevuste pdhjused.

Téiendava meetodina on t60s kasutatud uurimuses osalenud 4 hindajaga (hindajad 1
kuni 4) 14bi viidud poolstruktureeritud intervjuusid, mis voimaldavad analiiiisida

tehisintellekti kasutamise asjakohasust Eesti hindamispraktikas. Intervjuude eesmark oli
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koguda ekspertidelt tagasisidet tehisintellekti kasutusvoimaluste kohta ning intervjuude
kdigus kogutud tdhelepanekud ja arvamused on esitatud seotuna t60 teoreetilises osas
kisitletud teemadega ning toetavad kvantitatiivse testimise tulemuste tdlgendamist.

Intervjuude 1abiviimine kvantitatiivsele uurimusele lisaks voimaldas
uurimisprobleemi kasitleda terviklikumalt (Sharma et al., 2023) ning siduda loodud mudeli
tulemused ekspertide kogemuste ja praktikaga. Intervjuude ldbiviimiseks on valitud
poolstruktureeritud intervjuud, mis tuginevad ettevalmistatud intervjuukavale, kuid samas
jatavad paindlikkuse kiisimuste esitamisel (Lepik et al., 2014) ning véimaldavad koguda
véartuslikku infot kutseliste hindajate kogemuste kohta ning mdista kvantitatiivsete tulemuste
tausta (Lee et.al, 2024).

Intervjuuplaani koostamisel ldhtus t66 autor teooria peatiikis késitletud varasematest
teadusuuringutest ning -artiklitest, koostades intervjuude jaoks asjakohased
teemavaldkonnad, milleks kujunesid: tehisintellekt kinnisvara hindamises, selle eelised ja
voimalused, véljakutsed ja piirangud ning vastavus standarditele. Nende pdhjal koostas t66
autor intervjuuplaani poolstruktureeritud intervjuude jaoks, vajadusel kohandades kiisimuste
jarjestust vastavalt intervjuude diinaamikale. Teemavaldkonnad ning intervjuu plaan on
esitatud lisas A. Intervjuude tulemused esitatakse pohiteemade alusel ning neid
illustreeritakse asjakohaste tsitaatidega.

Intervjuude ja ldhteiilesande sihtrithmaks valiti kutselised kinnisvara hindajad, kuna
ainult nemad vdivad Eestis hindamisstandardi EVS 875 kohaselt koostada eksperthinnanguid
ning omavad siivitsi teadmisi hindamisprotsessist ja praktilist kogemust erinevat tiilipi
objektide hindamisel, mistdttu on just nende hinnangud ja kogemused uuringu kontekstis
sisuliselt asjakohased ja usaldusvdirsed. Valimisse kaasati erineva tasemega ja erineva
tookogemusega hindajad, et tagada mitmekesine vaade tehisintellekti kasutusvoimalustele ja
piirangutele kinnisvara hindamises. Intervjuud viidi 1dbi Microsoft Teams keskkonnas ja
1Partner Tallinna kontoris peale hindamistulemuste edastamist t66 autorile perioodil
16.03.2025-22.04.2025.

Jargnevates alapeatiikkides keskendub t66 autor tehisintellekti kasutusvoimalustele ja
piirangutele Eesti kinnisvara hindamise valdkonnas, kombineerides nii kvantitatiivse kui
kvalitatiivse uurimismeetodi.

2.2. Automaatse hindamismudeli analiiiis ja vordlus traditsioonilise
hindamismetoodikaga

Kéesolevas peatiikis annab autor iilevaate loodud tehisintellektil pdhineva AVM-i

testimise tulemustest ning selle vordlusest kutseliste hindajate poolt antud hinnangutega.
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Empiirilise analiiiisi keskmes on loodud mudeli testimine, mille eesmérk on hinnata selle
prognoositapsust ning praktilist kasutatavust kinnisvara hindamises. AVM-i poolt
prognoositud turuvaartusi vorreldi viie kutselise hindaja poolt antud hinnangutega samade
objektide kohta.

Uuringu esimese etapis toimus mudeli koostamine. AVM-i loomise ja
usaldusvairsuse seisukohalt on kriitilise tdhtsusega sisendandmete kvaliteet. Mudeli
koostamise eelduseks on pohjalik andmete eeltdotlus ja puhastamine, et tagada mudelisse
sisestatud teabe asjakohasus ja tapsus. Mudeli loomiseks tootles autor esmalt Maa- ja
Ruumiameti tehinguinfot, mis sisaldas esialgselt 69 veergu andmeid tehingute kohta ning
eraldi lehel tdiendavalt 23 veergu tehingute hoonete kohta kéivat informatsiooni, kuna antud
t00 jaoks koostatava mudeli jaoks on selline andmemaht liialt suur ning ei ole tdismahus
vajalik.

Sisendandmete eeltodtluse kdigus viidi ldbi jargmised sammud:

A. Veergude eemaldamine: Andmestikust korvaldati tunnused, mis ei ole t66 eesmérgist
lahtudes hinnangulise vdirtuse ennustamise seisukohalt olulised (nt katastritunnus,
registriosa number, tehingu id, notari nimi, tehingu number jt). Samuti eemaldati
veerud, millel esinesid kdikides kirjetes identsed viirtused (nt KOM, OSTMUUK,
MU), kuna need ei anna mudelile lisavaartust.

B. Ridade eemaldamine: Andmetest on eemaldatud tehinguread, mille kohta on
margitud, et need ei vasta vabaturutingimustele, sh enampakkumised (EP),
vdladiguslikud tehingud (VOL) ning riigi osalusega ostu- vdi miiiigitehingud, kuna
selliseid tehinguid ei ole standardi kohaselt lubatud turuvaartuse hindamisel kasutada.
Lisaks on eemaldatud read mirkega ,,mitteeluruum®, kuna tegemist on dripindadega,
mis ei vasta elamispindade hindamise eesmargile.

Mudeli loomiseks kasutatud Azure JupyterLab keskkonnas viidi 1dbi jargmised
sammud andmete to6tluseks:

A. Kuvalitatiivsete muutujate kodeerimine: Mitmed tekstilisel kujul esitatud tunnused (nt
linnaosa, asum, aadress) teisendati masindppemudeli jaoks sobivasse arvulisse
vormingusse, kasutades kategoorilist kodeeringut (LaberlEncoder), et mudel suudaks
neid sisendina toodelda.

B. Seisukorra madramine: Kuna Maa- ja Ruumiameti tehinguinfo ei sisalda
informatsiooni korterite seisukorra kohta, mis on korteri vaartuse miaramisel oluline
tegur, kasutas t60 autor kaudset hinnangumeetodit. Kdikidele andmeridadele

genereeriti seisukorra hinnang JupyterLab keskkonnas loodud skripti abil, mis vottis
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arvesse iga korteri ruutmeetrihinna (EUR/m?), piirkonna (asumi) ning hoone

ehitusaasta. Kuigi selline ldhenemine ei pruugi tiksikjuhtudel kajastada konkreetse

korteri tegelikku olukorda — néiteks kui vara on miilidud mérgatavalt alla vai iile
turuhinna —, tasakaalustab sellised erandid suuremahuline andmestik. Nonda muutub
iildine hinnang piisavalt representatiivseks ja sobivaks mudeli sisendiks.

C. Erindite tuvastamine ja eemaldamine, et viltida nende negatiivset moju mudeli
tdpsusele ja usaldusvéirsusele.

Andmete tootlemise tulemusel on mudeli loomiseks kasutatavates andmetes 854
tehingurida perioodil 01.01.2024-31.03.2025 Tallinnas Mustamée linnaosas tehtud
korteriomanditega, mis on kisitletavad eluruumidena. Antud piirkonna korterite tehingute
hinnatase on kuude 16ikes sellel perioodil monevorra kdikunud, kuid hinnatase tervikuna on
piisinud pigem stabiilsena ning &kilisi turumuutusi olnud ei ole, lisaks on tehingute maht
iseloomulik aktiivsele turule, mis tagab piisavalt esinduslikke andmeid mudeli
tilesehitamiseks. Mudeli sihtmuutujaks ehk prognoositavaks muutujaks on korteri
tehingusumma eurodes, mis kajastab turuvédrtust toimunud miitigitehingu pdhjal. Mudeli
sisendmuutujad on korteri pindala ruutmeetrites, hoone ehitusaasta, korteri seisukord ning
asum, kuna need on vara iseloomustavad spetsiifilised tunnused, mis on tina Maa- ja
Ruumiameti tehinguinfost kattesaadavad.

Loodud tehisintellektil pShinev automaatne hindamismudel tugineb
tehisndrvivorkudele, mille eesmirk on prognoosida korteri turuvéartust sisendmuutujate
alusel. Mudel koosneb kolmest pShikomponendist ning neljast kihist: sisendkiht, kaks

peidetud kihti ning véljundkiht, mis on esitatud Tabelis 3.

Tabel 3. Loodud tehisnérvivorkudel pohineva AVM mudeli struktuur

Kiht Kirjeldus

Sisendkiht Sisendiks on andmed nagu korteri pindala, hoone ehitusaasta, korteri
seisukord ja asumipdhine asukoht. Sisendkiht sisaldab 4 tunnust.

Varjatud kiht 1~ Esimene tihe (ingl. k. dense layer) neuronkiht, millel on 128 neuronit ja
ReLU (ingl. k rectified linear unit) aktiivfunktsioon.

Varjatud kiht 2 Teine tihe neuronkiht, millel on 64 neuronit ja ReLU aktiivfunktsioon.

Varjatud kiht 3 ~ Kolmas tihe neuronkiht, millel on 1 neuron ja lineaarne funktsioon.

Viljundkiht Viljundiks on kinnisvara hinnanguline turuviirtus, mida mudel ennustab.
Sisaldab iihte neuronit, kuna tegemist on regressioonimudeliga.

Allikas: Autori koostatud
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Sisendkihi muutujad valiti 1dhtuvalt kinnisvarahindamise teooriast ning to66
eesmargist, peidetud kihtides kasutatakse ReLU (ingl. k. rectified linear unit)
aktiveerimisfunktsiooni, mis aitab modelleerida mittelineaarseid seoseid. Valjundkihis
kasutatakse lineaarset aktiveerimis-funktsiooni, kuna prognoositav vaartus on pidev
(hinnanguline turuvaartus). Optimeerimisalgoritmina on treeningprotsessis kasutatud Adam-i
optimeerijat, mis on hinnatud tohusaks ja laialdaselt kasutusel olevaks algoritmiks erinevatel
tehisnarvivorkudel pohinevate mudelite treenimisel (Reyad, Sarhan, & Arafa, 2023; Dereich,
Jentzen, & Riekert, 2025; Kingma & Ba, 2015). Kadude funktsioonina (ingl. k. loss function)
kasutati Mean Squared Error (MSE), mis vaértustab suuremaid vigu rohkem ning on sobiv
regressiooniilesannete puhul.

Uuringu jérgmises etapis toimus mudeli treenimine. Mudel loodi Microsoft Azure
Machine Learning Studio keskkonnas, kasutades Python 3.8 programmeerimiskeelt.
Treeninguks kasutati 80% kogu andmestikust, millest osa margistati treening- ja
valideerimisandmeteks, iilejaanud 20% moodustasid testandmed, mida kasutati mudeli
tildistusvoime ja tidpsuse hindamiseks (Tin et al., 2024). Treeningu kdigus kasutati 150 epohhi
ja tootluspartii (ingl. k. batch size) suuruseks méaéarati 16. Loplik parameetrite arv kokku on
mudelis 25 473 tk, sh treenitavad on koik parameetrid ning mitte-treenitavaid parameetreid ei
ole.

Jargmise etapina hindas autor mudeli tipsust. Automaatseid kinnisvara turuvéirtuse
hindamise mudeleid on erinevates teadustoodes rahvusvaheliselt laialdaselt arendatud ja
testitud. Kéesolevas t60s kasutatakse nende varasemate uuringute tulemusi
vordlusraamistikuna, mille alusel hinnatakse autori poolt loodud mudeli tdpsust ja
usaldusvédrsust. Selline vordlev ldhenemine voimaldab positsioneerida vilja todtatud mudeli
toimivust laiemas teaduslikus kontekstis ning analiilisida selle sobivust Eesti kinnisvaraturu
eripdradele. Mudeli hindamiseks kasutati mitmeid tdpsuse moddikuid, sealhulgas keskmine
absoluutviga (MAE), juuritud keskmine ruutviga (RMSE), suhteline absoluutviga (RAE),
suhteline ruutviga (RSE) ja determinatsioonikordaja (R?), mille tulemused on toodud tabelis

4.

Tabel 4. Mudeli statistikute tilevaade

MAE RMSE RAE RSE R?

5248,23 € 7430,94 € 0,2344 0,0600 0,9400

Allikas: Autori koostatud JypiterLab keskkonnas
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Kéesoleva t60 jaoks loodud mudeli MAE véértus on 5248,23 €, mis nditab, et mudeli
ennustatud véartused kaldusid keskmiselt tegelikest vaartustest korvale umbes 5248,23 euro
vorra. Autori hinnangul on see suhteliselt hea tulemus, kuna arvestades mudeli sisendite
lihtsustatust ja tildistavat iseloomu, on selline tipsus tavalise hindamispraktikaga vorreldaval
tasemel ning nditab mudeli potentsiaali hindamisprotsessis. RMSE véirtus 7430,94 € osutab
sellele, et esineb ka suuremaid korvalekaldeid, kuna see moddik annab suurema kaalu
suurematele vigadele, kuid see on kinnisvaraturu kontekstis ootusparane, kuna liksikud
tehingud vdivad oluliselt erineda keskmisest turutasemest. Seega ei viita korgem RMSE
automaatselt mudeli ebadnnestumisele, vaid peegeldab pigem turu loomupérast hajuvust.
RAE viirtus 0,2344 kinnitab, et mudel suudab ennustada tegelikke vairtusi histi, kuna see
jaab lahedale nullile, mis viitab tugevale mudelile (Naser et al., 2020). RSE vaértus 0,0600 on
samuti viga madal, mis kinnitab mudeli tdpsust. Viike véartus (alla 1) nditab, et mudel
suudab ennustada tehingusummasid viikse veaga, mis nditab mudeli head toimimist (Naser et
al., 2020). R? vaartus 0,9400 on viga tugev nditaja, sest see nditab, et 94% andmete
varieeruvusest on mudeliga seletatav. R? vaartus ldhedal 1-le viitab tugevale seosele mudeli
ennustuste ja tegelike vaartuste vahel (Naser et al., 2020; Chicco, Warrens, & Jurman, 2021).
Eelnevat analiiisides nditab loodud mudeli statistika, et see suudab kinnisvara vaartusi
ennustada suhteliselt tdpselt. Kinnisvara hindamise praktikast l&htudes on aktsepteeritav
hindamistulemuse tdpsusklass homogeensete tehingute puhul +/-5% hindamistulemusest.
Mudeli poolt saavutatud keskmine absoluutne viga 5248,23 € tihendab, et keskmise ja
kdrgema hinnaklassi objektide, eelkdige iile ca 105 000 € turuvéértuse puhul jidb mudeli
ennustus hindamise tapsusklassi piiridesse. Kokkuvatlikult voib jareldada, et kuigi loodud
AVM ei pruugi saavutada kutseliste hindajate tédpsusklassi koikides turusegmentides, on tema
toimivus véga ldhedane professionaalsele hindamistasemele, mistottu voib antud mudelit
kasutada t60 eesmargi saavutamiseks.

Téiendavalt on hinnatud mudeli tépsust graafilise analiiiisi labi. Joonisel 4 on toodud
mudeli tdpsus scatterplot graafikul, kus on vilja toodud mudeli poolt ennustatud ja tegelikud
tehingusummad, kus x-teljel on tegelikud vaartused ning y-teljel mudeli ennustatud
vaartused. Graafiku analiiiis néitab tugevat positiivset korrelatsiooni ennustatud ja tegelike
védrtuste vahel, kuna enamik punkte paikneb punase sirge iimber, mis téhistab ideaalse
ennustuse joont. See viitab sellele, et mudel suudab tehingusummasid iildiselt tiapselt
ennustada. Graafikul esinevad siiski moned punktid, mis jadvad kaugemale punasest sirgest,
mis viitab mudeli véikestele ennustuste vigadele. Need vead on eriti mirgatavad kdrgete

tehingusummade puhul, mis néitab, et mudel voib olla tipsem madalamate hindade puhul,
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kuid korgete hindade korral on mudeli tdpsus veidi langenud. See on oodatav néhtus, kuna
igal mudelil on oma tdpsusmarginaal ja teatud mééral ei suuda mudel koikides olukordades
tapset tulemust saavutada, samas kui pdhimahus on graafiku ja punase joone vaheline
paigutus positiivne ja viitab sellele, et mudel suudab tehingusummasid ennustada suure
tdpsusega. Erandite puhul, kus punktid on sirgest kaugemal, voiks kaaluda mudeli
taiendamist, et parandada ennustuste tdpsust, eriti korgemate hindadega korterite puhul.
Siiski, kuna enamik punktidest asub joone ldhedal, voib jareldada, et mudel on usaldusvéérne

ja annab usaldusvéairseid tulemusi enamikus hinnaklassides.

Tegelik vs ennustatud

250000 - 4~
225000 - 4
200000 - o
175000 v

§°
150000 -’ 5

125000 A

Ennustatud tehingusumma (€)

"l

100000 —
75000{ % 8

4"“
50000

50000 75000 100000125000150000175000200000225000250000
Tegelik tehingusumma (€)

Joonis 4. Tegeliku ja ennustatud tehingusumma vordlus

Allikas: Autori koostatud JypiterLab keskkonnas

Joonisel 5 on esitatud jadkide histogramm, kus on kKujutatud jadkide jaotus, mis nditab,
kuidas mudeli ennustuste ja tegelike vdartuste vaheline viga jaguneb. Jadkide jaotuse
keskosa, mis on umbes nulli 1dhedal, niitab, et suurem osa ennustusi on tépsed ning ei ole
suurt erinevust tegelikest véartustest. Histogrammi kuju viitab sellele, et jddkide jaotus on
suhteliselt simmeetriline, mis tdhendab, et mudeli prognoosid ei ole iihepoolselt nihkes, kuid
moned suurte jddkidega vadrtused esinevad siiski. Védiksemad positiivsed ja negatiivsed
erinevused viitavad sellele, et mudel suudab hinnata suurema osa objektidest digesti, kuid

moningaid ebatépseid ennustusi Siiski esineb.
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Joonis 5. Jadkide jaotus hindamismudelis

Allikas: Autori koostatud JypiterLab keskkonnas

Joonisel 6 esitatud SHAP véirtuste graafik illustreerib, kuidas erinevad omadused
(korteri pindala, seisukord, ehitusaasta ja asukoht) mdjutasid kinnisvara hindamismudeli
ennustusi. Graafikult on néha, et kdige suurem mdju mudeli ennustusele tuleneb korteri
pindalast, mille suuremad véartused tdstavad mudeli ennustatud hinda. Seisukord on samuti
oluline tegur, kus kdrgema seisukorra viirtused suurendavad ennustatud tehingusummat.
Molema teguri moju on kooskdlas turuloogikaga, kus suurem pindala ja parem seisukord on
otseses seoses korgema hinnatasemega. Ehitusaasta mdju on aga mitmekesisem, ulatudes
positiivsetest kuni negatiivsete vadrtusteni, mis viitab sellele, et ehitusaasta mdju mudelis
voib soltuda ka hoone seisukorrast ning seos ei pruugi alati olla lineaarne. Asukoht avaldab
samuti moju, kuid see varieerub soltuvalt piirkonna vaartusest, mis peegeldab ndudluse-

pakkumise diinaamikat erinevates linnaosades.
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Joonis 6. SHAP viirtused ja nende moju mudeli véljundile hindamismudelis
Allikas: Autori koostatud JypiterLab keskkonnas
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Loodud automaatne hindamismudeli tulemused viitavad mudeli korgele
prognoositdpsusele ning usaldusvéérsusele kinnisvara hindamise kontekstis. Statistilised
nditajad kinnitavad mudeli suutlikkust seletada olulist osa andmete varieeruvusest ning
toetavad selle praktilist kasutatavust. Kvantitatiivseid hinnanguid tiiendasid visuaalsed
analiiiisid, mis nditasid tugevat vastavust mudeli ennustuste ja tegelike véértuste vahel ning
jaakide siimmeetrilist jaotust, viidates mudeli tasakaalustatud toimimisele. Lisaks vdimaldas
SHAP-analiiiis tuvastada kdige olulisemad sisendtunnused — korteri pindala, seisukorra,
asukoha ja hoone ehitusaasta —, mille m&ju hindamistulemusele on kooskdlas kinnisvaraturul
kehtivate seaduspérasustega. Kokkuvotvalt kinnitavad tulemused, et loodud mudel omab
praktilist rakenduspotentsiaali hindamisprotsessis, voimaldades pakkuda usaldusvéérseid,
kiireid ja objektiivseid vaartushinnanguid.

Jargmises uuringu etapis viidi 1dbi mudeli hindamine. Mudeli praktilise kasutatavuse
hindamiseks anti neljale kutselise hindajale ldhteiilesandena leida ndidisvara hinnanguline
turuvaartus autori poolt loodud tehisintellektipShise AVM-i abil ning turuvéirtus
vordlusmeetodil selliselt, nagu nad eksperthinnangu koostamiseks seda teeksid, ldhtudes
koikidest nouetest ning enda parimast praktikast. Lisaks anti ldhtetlilesanne tdiendavalt kahele
kutselisele hindajale (hindaja 5 ja 6), kes leidsid nédidisvara turuvéartuse ilma AVM-i
kasutamata, et vilistada ankurdamise probleem. Lihteiilesandes ndidisvara iseloomustavad
nditajad olid jargmised:

e Aadress: Ehitajate tee 49-65, Mustamée asum, Mustamée linnaosa, Tallinn

e Pindala: 30,0 m?

o Korrus: 2

e ROdu: olemas

e Seisukord: ldhtuda fotodest ning méérata vastavalt hindaja kogemusele

e Hoone ehitusaasta: 1979

AVM mudeli testimiseks sisestasid hindajad korteri neli pohimuutujat — korteri
pindala (m?), ehitusaasta, seisukord ja asum — Jupyter Lab keskkonnas, kasutades
eeldefineeritud koodiplokki. Seejarel to6tles mudel sisendandmeid analiiiisides igas kihis
andmeid jarjestikku, otsides mustreid ja seoseid sisendmuutujate vahel ning selle tulemusel
kuvas hinnatava korteri ennustatud véaartuse.

Hindajad esitasid hindamispraktika alusel leitud turuvaértuse hinnangud Excelis
vordlustabelitena, kus olid vilja toodud erinevad analiitisitud vordlustehingud samas

piirkonnas ja samade omadustega varade kohta ning hindamiskaigus tehtud kohandused. Iga
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hindaja valis sobivad vordlusobjektid, arvestades tehingute omadusi ja asukohta ning mééras

hinnatavale varale seisukorra ldhtuvalt enda professionaalsest hinnangust ja kogemusest.

Tulemused on koondatud kokkuvotvasse tabelisse nr 5, kus on toodud nii AVM mudeliga

leitud ndidisvara hinnanguline turuviértus kui hindajate poolt leitud vara turuvairtus ning

tulemustele olulist m&ju avaldanud tegurid.

Tabel 5. AVM mudeli ja hindajate leitud turuvaartuste vordlus

TI To6 autor Hindaja 1 Hindaja 2 Hindaja 3 Hindaja 4 Hindaja 5 Hindaja 6
AVM mudeliga 82 087,32 € 82087,32€ 82087,32€ 82087,32€ 82087,32€
leitud
hinnanguline
turuvadrtus
Traditsioonilise - 81500 € 83500 € 83400 € 84900 € 82 000 € 82 500 € 83 000 €
hindamisega
leitud
turuvadrtus
Korteri pindala Arvestatud  Arvestatud  Arvestatud  Arvestatud  Arvestatud  Arvestatud  Arvestatud  Arvestatud
Korteri seisukord ~ Hea-viga Hea-viga Hea-viga Hea-viga Hea-véga Hea-viga Hea-viga Hea-viga
hea hea hea hea hea hea hea hea
Asukoht Arvestatud  Arvestatud  Arvestatud  Arvestatud  Arvestatud  Arvestatud  Arvestatud  Arvestatud
Hoone Arvestatud  Arvestatud  Arvestatud  Arvestatud  Arvestatud  Arvestatud  Arvestatud  Arvestatud
chitusaasta
Hoone seisukord - Arvestatud  Arvestatud  Arvestatud  Arvestatud  Arvestatud  Arvestatud  Arvestatud
Korrus (2 korrus) - Arvestatud ~ Arvestatud  Arvestatud  Arvestatud  Arvestatud  Arvestatud  Arvestatud
R&du olemasolu - Arvestatud  Arvestatud  Arvestatud  Arvestatud  Arvestatud  Arvestatud  Arvestatud

Allikas: Autori koostatud

Hindamistulemuste analiiisimisel tuleb arvestada, et loodud AVM mudel ei arvesta

kdoikide teguritega, mida kutselised hindajad arvesse votavad ning mis voiksid kinnisvara

hindamist tipsustada. Naiteks on mudelist vilja jaetud rodu olemasolu, hoone seisukord,

korruselisus ja muud timbruskonnast tulenevad tegurid, mis voivad oluliselt mdjutada vara

védrtust, kuna Maa- ja Ruumiameti algandmetes nende kohta veerud puuduvad ning kohati

soltuvad ka hindaja turutunnetusest vastavas piirkonnas.

Lisaks ei suuda mudel arvestada muutuvaid tegureid, nagu moobli olemasolu,

materjalide kvaliteet ja muud visuaalsed vai fiiiisilised omadused, mis voivad konkreetse

korteri hindamisprotsessis olulist rolli méngida. Seetdttu on oluline arvestada, et TI mudeli

tapsus voib olla piiratud, kui puuduvad sellised detailid, mis on sageli professionaalsete

hindajate poolt arvesse voetud, mida on vélja toodud ka varasemates uuringutes

(Scheurwater, 2017; Baum et al., 2021), kuid teisalt voib see tekitada subjektiivsusest

tulenevaid probleeme, mis voib viia erinevusteni turuvairtuse mairamises.

Tabelis 5 on esitatud erinevused tegurite kohandamise arvestamisel, mis tulenevad

hindajate poolt tehtud otsustest, kuid TI mudeli kasutamise puhul ei saa vélja tuua, millest ta
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lahtudes oma véartuse ennustuse tegemisel, kuna mudel teeb ennustusi ,,musta kasti‘
pohimattel. See tdhendab, et kuigi mudel suudab andmete pdhjal teha tdpseid ennustusi, ei ole
voimalik detailselt kindlaks teha, milliseid tegureid ja suhteid mudel hindamise tegemisel
arvestab. Seda nihtust nimetatakse ,,musta kasti* probleemiks, mida on teadus- ja
teaduskirjanduses laialdaselt uuritud (Adadi et al., 2018; Alsahan et al., 2024; Baum et al.,
2021; Conway, 2018). ,,Musta kasti* probleem tekib tihti keerulistes mudelites, nagu
tehisnarvivorgud, kus sisendite ja véljundite vahelised suhted ei ole alati otseselt arusaadavad
ega selgitatavad. See omakorda vihendab mudeli labipaistvust ja voib tekitada kahtlusi selle
usaldusvaarsuses, eriti olukordades, kus hinnangulised vaartused vajavad pohjendamist.
Jargevalt on koostatud maatriks iseloomustamaks leitud vairtuste erinevusi
protsentuaalselt ning esitatud tabelis 6. Maatriksist on vélja jaetud hindajate poolt TI-

mudeliga leitud vdirtused, kuna selle tulemused olid samad koikide hindajate puhul.

Tabel 6. Hindamistulemuste maatriks

82087,32€ 81500¢€ 83500 € 83400€ B84900€ 82000€ 82500€ 83000¢€

TI Too autor  Hindajal Hindaja2 Hindaja3 Hindaja4 Hindaja5 Hindaja6

82 087,32 € TI -0,7% 1,7% 1,6% 3,4% -0,1% 0,5% 1,1%
81500 € TG66 autor -0,7% 2,5% 2,3% 4.2% 0,6% 1,2% 1,8%
83500 € Hindaja 1 1,7% 2,5% -0,1% 1,7% -1,8% -1,2% -0,6%
83400 € Hindaja 2 1,6% 2,3% -0,1% 1,8% -1,7% -1,1% -0,5%
84900 € Hindaja 3 3,4% 4.2% 1,7% 1,8% -3.4% -2,8% -2,2%
82000 € Hindaja 4 -0,1% 0,6% -1,8% -1,7% -3.4% 0,6% 1,2%
82500 € Hindaja 5 0,5% 1,2% -1,2% -1,1% -2,8% 0,6% 0,6%
83000 € Hindaja 6 1,1% 1,8% -0,6% -0,5% 2.2% 1,2% 0,6%

Allikas: Autor koostatud

Tabelis 6 on esitatud protsentuaalsed erinevused T1 mudeli ja hindajate hinnangute
vahel. Tulemused néitavad, et Tl mudeli ennustatava vaértuse erinevus jaab kdikidel juhtudel
alla 5% vorreldes kutseliste hindajatega, sealjuures t66 autori, Hindaja 4 ja Hindaja 5 puhul
on erinevused isegi alla 1%, vastavalt 0,7%, 0,1% ja 0,5%. Suurim erinevus, 3,4%, ilmneb
Hindaja 3 ja TI vahel, kus hindaja on vara viirtuse kdrgemaks hinnanud. Uldiselt on enamus
erinevusi alla 5%, mis viitab sellele, et mudel on tépne ja sarnaneb hésti hindajate
hinnangutega. Antud juhul on tegemist tiilipkorteriga Mustamée paneelmajas, mida voib
késitleda standardse varana, mille puhul on oodatav, et hindamistulemused on omavahel
vordlemisi kooskolas. Taolise vara puhul on kutselisel hindajal tdnu oma kogemusele ja turu

tunnetusele sageli voimalik juba esmase analiiiisi pdhjal kujundada ligikaudne ettekujutus
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objekti turuvaartusest, mistottu on tulemused sarnased ka ilma eelnevalt AVM-mudelit
kasutamata ning t66 autor mudeli tulemuse suhtes ankurdamise probleemi ei née.

Samas esineb erinevusi ka hindajate poolt leitud turuvéirtuste vordluses. Eelneva
tabeli pdhjal on suurim erinevus t66 autori ja Hindaja 3 vahel, kus Hindaja 3 on miaranud
vara vadrtuse 4,2% korgemaks kui T66 autor ning Hindaja 3 ja Hindaja 4 vahel, kus Hindaja
3 on médranud vara véartuse 3,4% korgemaks. Vdiksem erinevus esineb Hindaja 1 ja Hindaja
2 vahel, kus erinevus on vaid 0,1%, ning Hindaja 2 ja Hindaja 6 vahel, kus erinevus on 0,5%.
Erinevused hindajate vahel vdivad tuleneda mitmest tegurist. Uheks p&hjuseks vdib olla,
subjektiivne hindamine, mille puhul iga hindaja vdib oma kogemuste ja professionaalse
praktika pohjal erinevalt hinnata néiteks korteri seisukorda ja kasutatud materjale vai asukoha
vaartust (IAAO, 2018; Adadi et al., 2018). Naiteks voib iiks hindaja anda suurema kaalu
seisukorra voi hoone vanuse mojule, samas kui teine hindaja arvestab rohkem piirkonna
tingimusi voi turu arenguid. Kuigi erinevused on viikesed, voimaldaks tehisintellekti
kasutamine hindamist veelgi {ihtlustada, kuna esitab iga kord sama tulemuse.

Uuringu edasises etapis viidi 1dbi intervjuud ning nende tulemused tuuakse vélja
nelja pohiteemana. Esimese teemana késitleti tehisintellekti kasutamist kinnisvara
hindamises, keskendudes hindajate isiklikele kogemustele, kokkupuutele ja iildisele hoiakule
tehnoloogia kasutamise osas. Intervjuude tulemused néitasid, et kuigi enamik osalenud
kutselisi hindajaid ei olnud tehisintellekti hindamisto0s seni otseselt kasutanud, olid nad
iildiselt teadlikud selle olemasolust ning potentsiaalist. Hoiakud tehnoloogia suhtes olid
tildiselt ettevaatlikud, rohutati vajadust selguse ja kontrollitavuse jarele. Kiisimusele
tehisintellekti praktiliste kasutusvaldkondade kohta tdid hindajad enim esile andmeanaliiiisi,
kus TI voiks tulevikus analiiiisida turuandmeid, filtreerida sobivad tehingud ning koostada
eeltod hinnangu koostamiseks. Samas ei peetud tdendoliseks, et tehisintellekt voiks
iseseisvalt madrata Iopliku turuvairtuse, kuna see eeldab hindaja kaalutlusotsuseid, vara
sisukamat mdistmist ning kutsealast vastutust. T1 rolli ndhti pigem abivahendina, mis toetab
hindamisprotsessi, mitte ei asenda professionaalset otsust.

., Eks see huvitav voimalus on, aga raske on veel oelda, kuidas see pdriselt meie
todsse sobituks.” (Hindaja 4)

,, Tehisintellekt voib abiks olla, aga vastutus jddb ikkagi hindajale.” (Hindaja 1)

Jargmise teemavaldkonnana késitleti intervjuudes tehisintellekti eeliseid ja voimalusi.
Olulise eelisena AVM puhul nédgid intervjueeritavad selle kiirust. Toimiva ja kontrollitud
andmetega mudeli kasutamisel piisab korteri andmete sisestamisest ning mudel kuvab

ennustatava vadrtuse sekunditega. Tehisintellekti pohised mudelid voimaldavad toddelda
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suures mahus erinevat tiilipi andmeid, mis vihendab manuaalse td6koormust ja kiirendab
hindamisprotsessi (Numan & Yusoff, 2024). Traditsiooniline vordlusmeetodi kasutamine
votab hindajatel aega keskmiselt tihest tunnist kuni mitme tunnini pShiliselt sdltuvalt vara
eripdradest ja hindaja kogemusest. Seega on AVM mudeli kasutamisel saadav
markimisvaarne ajavoit. Teisalt toodi intervjuudes olulise murekohana vélja, et mudeli
pohiline ajaline kulu ldheks sisendandmete analiilisimisele, tiiendamisele ja kontrollimisele,
mis voib ajaliselt olla mahukam kui vordlusmeetodi rakendamine. Intervjueeritavad ei osanud
hinnata ajakulu sisendandmete analiiiisimisele, kuid arvestades andmemahu suurust, hinnati
seda ajakulu pigem suuremaks kui tavapirase t00 jatkamist, mis vOib piirata mudeli
kasutuspotentsiaali.

., Kui andmed pole korras, siis kulub selle kontrollimisele viga palju aega, voib-olla
isegi rohkem kui kdsitsi hindamisele.* (Hindaja 2)

Tehisintellekti kasutamine hindamises loob vdimaluse vdhendada hindajapShist
varieeruvust ning suurendada hinnangute jarjepidevust. Hindamistulemust voib mojutada
hindamisstiilide erinevus, liigne optimism voi ettevaatus ning kui hindaja on samas
piirkonnas v3i sama vara varem hinnanud, voib ta olla kallutatud sellest 1ahtuma (Baum et
al., 2021). Intervjuude kdigus hindamiskéaike analiilisides selgus, et antud ldhteiilesande puhul
tuli hindajate vaheline erinevus korteri siseviimistluse ja kohtkindla mo6bli kvaliteedi
hinnangu méiramisest. Ule 20-aastase kogemusega Hindaja 5 oli mdnevdrra konservatiivsem
ning seetottu oli tema leitud turuvédartus teistest hindajatest madalam, kuid see ei pruugi
tadhendada, et ta hindas tdpsemalt ja on vdimalik, et ta hindas tehtud renoveerimistdid ka liiga
madalalt. K&ik eeltoodud tegurid on seotud hindajast ldhtuva subjektiivsusega, mis on iiks
pohilisi viljakutseid, mida hindamisel tuleb arvestada, kuna see vib viia hindamisvigadeni ja
usaldusviairsuse vihenemiseni. Intervjuudel antud probleemi arutades jii kdlama, et hindajad
ndevad potentsiaali AVM puhul antud probleemi lahendamiseks ja hindamiste
iihtlustamiseks, kuid see taaskord eeldab andmete véga head ja iihtlast kvaliteeti.

., Isegi kogenud hindajatel véivad vddrtushinnangud erineda. Keegi hindab
siseviimistlust korgemalt, teine madalamalt. See ongi subjektiivsuse koht. Tehisintellekt voiks
seda natuke iihtlustada, kui andmed on piisavalt tipsed ja vorreldavad.* (Hindaja 4)

Kolmanda teemavaldkonnana kasitleti tehisintellektil pShinevate automaatsete
hindamismudelite viljakutseid ja piiranguid. Intervjuude kéigus rohutati korduvalt, et kui
AVM mudel teeb prognoose lahtuvalt sellele antud sisendandmetest, siis traditsioonilise
hindamise puhul saab hindaja andmeid tolgendada ja teha jareldusi, mis ei pruugi pohineda

ainult numbritel. Eriti olukordades, kus andmed on puudulikud, ebatépsed voi vastuolulised,
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on hindajal voimalik otsida lisainfot, teha kohapealseid vaatlusi, konsulteerida turuosalistega
voi teha kaudseid jareldusi. Seetdttu ndhakse AVM-ide puhul iihe suurima norkusena selle
tugevat soltuvust andmete kvaliteedist ja tiielikkusest ning mudeli suutmatusest ebatipsusi
voi kallutatusi tuvastada. Lisaks toodi vélja, et kuna AVM kasutab ajaloolisi sisendandmeid,
ei ole mudel vdoimeline kohanema kiiresti muutuvate turutingimustega. RICS (2022) on
samuti juhtinud tdhelepanu AVM-ide piiratud suutlikkusele kohaneda turuolukordadega,
mida iseloomustavad dkilised hinnamuutused ja ebakindlus.

Neljandas teemavaldkonnas késitleti tehisintellektil pdhineva AVM vastavust
hindamisstandarditele ja kutsenduetele. Intervjuudel rohutasid koik uurimuses osalenud
hindajad, et tdnasel hetkel selliselt eksperthinnanguid nad koostada ei saaks 1dhtuvalt
hindamisstandardite nduetest ning ka muude hindamiste puhul, nt raamatupidamiseks,
investeeringute hindamiseks, hindajad tina voimalust AVM-i kasutada, ei ndinud.
Kokkuvotvalt leiti, et ,,musta kasti probleem voib olla iiks suuremaid takistusi tehisintellekti
kasutuselevotmiseks hindamispraktikas, kuna see kaotab hindamiskédigu lébipaistvuse. Ka
varasemates uurimustes on leitud, et kuigi tehisintellekt suurendab tdpsust, ei lahenda see
koiki probleeme, eriti seoses ldbipaistvuse ja tdlgendatavusega (Numan & Yusoff, 2024).
Lisaks tuleb mérkida intervjuude pohjal, et hindajad ei usalda tehisintellektil pShinevaid
lahendusi tdna sellisel mééral, et votta seda aluseks turuvairtuse hindamisel.

,,Me ei saa anda vdlja eksperthinnangut, kui me ei tea tipselt, mille alusel seal
vddrtus tuli. Standard néuab ldbipaistvust.” (Hindaja 1)

,, Kui mudel teeb midagi, mida me ise ei kontrolli ega madista, siis see ei ldhe
hindamisaruandesse. Keegi ei vota selle eest vastutust.“ (Hindaja 4)

Intervjuude pdhjal suhtuvad kutselised hindajad tehisintellektil pohinevatesse
hindamismudelitesse ettevaatliku huvi ja modduka optimismiga, néhes neis potentsiaalseid
toOriistu, mis voivad teatud tingimustel toetada hindamisprotsessi tapsust ja efektiivsust.
Enamik hindajaid tunnistab, et TI suudab analiitisida suuri andmemahtusid, leida mustreid ja
arvestada mitmeid tegureid, mida inimene voib jétta tdhelepanuta. Samuti ndhakse T eeliseid
objektiivsuses, kuna see korvaldab inimeste subjektiivsed eelistused ja vead, mis voivad
hinna méadramist mdjutada. Mudeli kasutamine turuvaartuse leidmiseks oli selgelt arusaadav,
sisendite maddramine oli loogiline ja tihetaoline ning mudel andis sama tulemusel igal
kasutuskorral. Siiski, hindajad viljendavad ka murettekitavat suhtumist, kuna tehisintellekt ei
suuda arvestada koiki kohalikest tingimustest ja kultuurilistest nlianssidest tulenevaid
tegureid, mida kogenud hindaja oma otsustes intuitiivselt tuvastada suudab. Paljud hindajad

tunnevad, et TI-1 on potentsiaali tdiustada nende t66d, kuid see ei saa tdielikult asendada
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inimlikku hindamist, kuna on palju aspekte, mis jddvad masinate jaoks arusaamatuks.
Seetottu usuvad hindajad, et tehisintellekti kasutamine ja kutseline hindaja peaksid totama
koos, kuna tehisintellekt pakub tdiendavat tuge ja analiiiisi, samas kui inimene suudab teha
16plikud otsused, arvestades ka teisi subjektiivseid ja turupohiseid tegureid ning séilitades
hindamisprotsessi ldbipaistvuse.

2.3. Jiareldused tehisintellekti kasutusvéimalustest kinnisvara hindamisel

Kaéesoleva t60 kéigus loodud tehisintellekti pohise mudeli eesmérk on analiiiisida
tehisintellektil pdhineva AVM mudeli potentsiaali kinnisvara hindamises kasutamiseks ning
eelmises peatiikis toodud tulemused néitavad, et tehisnarvivorkudel pohinev TI mudel on
saavutanud tdpsed ja usaldusvéirsed tulemused, olles tulemuse poolest vorreldav
professionaalsete hindajate hindamismeetoditega. T66 eesmirk ei olnud luua tiielikku
mudelit, mis ennustaks ilma vigadeta ning votaks arvesse koiki tegureid, mida kutseline
hindaja, kuid on olemasolevate andmete pdohjal loodud voimalikult tdpseks, et analiitisida
mudeli tugevusi ja norkuseid ning hinnata selle kasutusvdimalusi Eestis ja probleemkohti
vorreldes professionaalsete hindajatega.

Mudeli iiheks oluliseks eeliseks on vdime analiiiisida suuri statistilisi andmemahtusid
ja teha prognoose mitmete tegurite koostoimel, mille ecldatavat usaldusvaarsust hindas t66
autor asjakohaste tépsusnéitajate abil. MAE, RMSE, RAE, RSE ja R?, néitavad, et mudel
suudab usaldusviirselt hinnata kinnisvara turuvéartust, kuigi moningad véiksemad
erinevused kutseliste hindajate prognoosidega viitavad sellele, et mudel ei suuda veel koiki
tegureid téiuslikult arvestada. Vordluses kutseliste hindajatega oli mudeli poolt prognoositud
védrtus sarnane, jaddes kdikidel juhtudel kutseliste hindajate hinnangutest £5% piiresse. See
viitab sellele, et mudel voib olla sobilik praktiliseks kasutuseks homogeensetes
turusegmentides ning suudab anda usaldusvaéarseid tulemusi.

Tl-mudelil on eelis to6tluskiiruses ja voimekuses hinnata suuremahulisi andmestikke
jarjepidevalt ning anda sama sisendi puhul iga kord identne tulemus, nagu kinnitavad
kdesoleva uurimuse tulemused. Mudel suudab teha hindamisotsuseid sekunditega, ilma et
tulemused soltuksid subjektiivsetest tolgendustest ning vélistab inimlikud vead, kallutatused
ja intuitiivsed oletused, mis vdivad kutselise hindaja hinnanguid mdjutada. Ténu sellele oleks
mudelit voimalik kasutada ka erinevates piirkondades ja turusegmentides ilma struktuurseid
muudatusi tegemata. Mudel kohanduks sisendandmete pohjal kohalikele turutingimustele,
voimaldades kasutada sama stisteemi nditeks nii Tallinna kui Tartu korterituru hindamisel,
erinevalt kutselisest hindajast, kelle hinnang voib sageli soltuda kohalikust kogemusest. T66

tulemused viitavad, et loodud tehisnérvivorkude pohisel AVM-mudelil on potentsiaal
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kasutamiseks elamispindade turuvéartuse hindamisel Eestis, eriti homogeensetes
piirkondades, kus on oluline kiirus ja jarjepidevus, kuid selleks tuleb mitmeid takistusi
eelnevalt tiletada.

AVM-id on iiha olulisem ja traditsioonilisi hindamisi ning muid hindamisalternatiive
tdiendav tooriist kinnisvara hindamisel. Nende mudelite kittesaadavus, tdpsus ja joudlus
jatkavad paranemist, isegi kui teatud raskesti hinnatavad objektid jaddvad koigile
hindamismeetoditele valjakutseks (Valuation Analytics Workgroup, 2019). Kéesoleva t66
raames vilja tootatud nérvivorgupohine automaatne hindamismudel (AVM) kinnisvara
turuvaartuse prognoosimiseks nditas, et andmete kvaliteet méngib keskset rolli mudeli
tdpsuses ja tookindluses. Andmete {ihtlus ja korrektsus on vajalikud, et tagada mudeli
sisendite jarjepidevus ja viltida valeandmete mdju 16pptulemusele.

Puudustena voib vilja tuua, et t66s kasutatud Maa- ja Ruumiameti andmestikus
esinenud puudulikud voi ebausaldusvaarsed vaartused ndudsid eelnevat puhastust ja
tihtlustamist ning anomaaliate ja erindvéértuste tuvastamine ja eemaldamine oli samuti
vajalik mudeli stabiilsuse tagamiseks. Lisaks ei ole Maa- ja Ruumiameti tehinguandmed
piisava detailsusega loomaks mudelit, mis arvestab koiki vajalikke tegureid. Osade tegurite
kohta on informatsioon kittesaadav avalikest registritest, néiteks, korruselisus ja rddu
olemasolu, kuid see eeldab selle info késitsi vélja otsimist, mis ei ole realistlik ega
jatkusuutlik suurte andmemahtude juures. Samuti puudub tehinguinfo andmestikus korterite
seisukorra tunnus, mille samuti mééiras loodud Tl-mudel teiste olemasolevate andmete pdhjal.
Andmete ettevalmistamine ja eelprotsessimine on ajamahukas, kuid oluline samm, mille
kvaliteet méadrab otseselt mudeli iildise toimivuse. Olenemata sellest, kas analiilis on
automatiseeritud voi hindaja koostatud, on turuanaliiiisi itheks pohielemendiks andmete
kvaliteet (IAAO, 2018). Lisaks rdhutab rahvusvaheline AVM-e késitlev standard, et
kvaliteedi tagamise protseduurid on samuti kriitilise tdhtsusega, et kontrollida andmete
jarjepidevat kvaliteeti, mudeli kasutatavust (IAAO, 2018) ning usaldusvaérsust. Seega v3ib
jareldada, et isegi tehniliselt hdsti toimiv mudel ei saavuta maksimaalset tdpsust, kui
sisendandmed ei ole tépsed, tdielikud ja usaldusvairsed.

AVM mudeli piisava tdpsuse saavutamiseks on vaja rikkalikke andmebaase, mis
sisaldavad mitmeid olulisi tunnuseid, kuid enamasti on andmete kéttesaadavus piiratud.
Sellest hoolimata suudab tehisintellekt siiski mdista suure osa hinnakujunemise diinaamikast,
mistottu saadud teavet saab kasutada professionaalide toetamiseks, kuid see vajab endiselt
inimjarelevalvet (Rampini et al., 2022). Kdesolevas t60s kasutati Maa- ja Ruumiameti

tehinguandmeid, mis on usaldusviirsed ja tdpsed, kuid on kittesaadavad kutselistele vara
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hindajatele ning on tasulised, mis teeb nende kéittesaadavuse piiratuks. Ka Valier (2020) toi
vilja lihe piiranguna, et masindppe mudelite loomine on véimalik ainult neil, kellel on
juurdepéds vajalikele andmetele, et mudeleid treenida ja optimeerida. Lisaks ei ole Maa- ja
Ruumiameti tehinguinfo piisava detailsusega ning ei sisalda koiki vajalikke infoveergusid, et
tana luua usaldusvddrne kinnisvara turuvaértust hindav AVM Eesti turul. See eeldaks Eestis
mitmete organisatsioonide ja sidusriihmade koost66d, sealhulgas Maa- ja Ruumiamet,
Rahandusministeerium, Eesti Kinnisvara Hindajate Uhing, suuremad krediidiasutused,
kohalikud omavalitsused ning suuremad kinnisvarabiirood, et tdiendada andmeid vajalikke
infoveergudega, tagada andmete kvaliteedi kontroll ning kéttesaadavus kutselistele
spetsialistidele.

Andmete kvaliteedi ja ajakohasuse kontekstis on oluline vilja tuua, et kuigi
tehisintellektil pdhinevad AVM-mudelid suudavad toddelda ulatuslikke ajaloolisi
andmestikke, voivad nad jddda hétta kiirete ja ootamatute turumuutuste kontekstis. Nagu ka
varasemates uuringutes on vilja toodud, on ebaselge, kuidas AVM-id suudavad toime tulla
turukorrektsioonide ja -kohandustega nii tiles- kui allapoole, turu ebakindluse perioodidega
ning darmusliku turu volatiilsusega (RICS, 2022). Viimaste aastate nditel, nagu COVID-19
pandeemia, sellele jdrgnenud kinnisvaraturu iiliaktiivsus ning Ukraina sdja algus, kui
kinnisvaraturg reageeris ddrmiselt kiiresti — hinnad muutusid liihikese aja jooksul mitu
protsenti kuus, kui keskmine pikaajaline kasv jaab ca 3-5% juurde aastas. Intervjuudest
selgus, et ka kutselistel hindajatel oli keeruline reageerida nii kiiretele turumuutustele, kuna
hindamine pohineb ajaloolistel tehingutel, samal ajal kui turg liikus nende arengutest
kiiremini. Sarnaselt voib eeldada, et ka AVM-mudelid, mis toetuvad ajaloolisele
andmebaasile, ei suuda piisavalt kiiresti kohanduda, kui ajalooliste andmete pohjal t66tav
mudel ei suuda neid muutusi digel ajal peegeldada. Sellistes olukordades, kus turg kditub
tavapdratult kiiresti ja andmepdhine l&henemine ei suuda muutustega reaalajas sammu
pidada, muutub eriti oluliseks inimese, st hindaja roll, kelle teadlikkus véimaldab
turudiinaamikat paindlikumalt tdlgendada.

Hindajad médravad kinnisvara védrtuse peamiselt selgelt méaratletud turuinfo pohjal,
kuid 10plik hindamine tehakse siiski subjektiivselt, mistdttu on hinnanguline vairtus
paratamatult hindajast mdjutatud (Chou et al., 2022). Kéesoleva t66 tulemustest selgus, et
hindajate vahelised erinevused leitud turuvéartuses olid protsentuaalselt suuremad kui AVM
ja hindajate vahelised erinevused. See viitab sellele, et inimeste poolt koostatud hinnangud
voivad varieeruda soltuvalt individuaalsetest tolgendustest, kogemustest ja subjektiivsetest

hinnangutest, samas kui tehisintellektil pShinev mudel pakub objektiivsemat ja
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jarjepidevamat hindamist, rakendades koikidele objektidele samu analiitisipohimdtteid, mis ei
ole mojutatud subjektiivsetest teguritest. Pohilised tegurid, mille osas hindajal tuleb korteri
hindamisel subjektiivseid otsuseid teha, on korteri ja hoone seisukord ning kvaliteet. Paljude
fiitisiliste varade puhul jdib seisukorra hindamine oluliseks kriteeriumiks hindamisprotsessis.
Kirjanduses rohutatakse, et iga protsess, mis kasutab AVM-i, peaks selgesonaliselt
kirjeldama, kuidas seda omadust késitletakse ja millist metoodikat kasutatakse seisukorra
hindamiseks (RICS, 2022). Seega, kuigi mingil mééral jaab alles hindaja subjektiivseid
otsuseid ka AVM kasutamise puhul, vdhendaks mudeli kasutamine siiski hinnangute
erinevusi, kuna késitsi rakendatavaid tdlgendusi ja otsuseid on vihem.

Uhe tihelepanekuna toob t6 autor vilja, et kuigi loodud tehisintellekti pdhine mudel
ei arvestanud detailselt korteri seisukorda, kuna tal puudus fotode pohine analiiiis, jdi mudeli
leitud vaartus viaga lahedale hindajate tulemusele. Sellest voib jareldada, et kuigi hindajal on
voimekus tdpsemalt madrata korteri seisukorda, voib AVM suutlikkus toddelda suurt hulka
andmeid ning tuvastada mustreid, korvata osaliselt visuaalse teabe puudumise. Lisaks tuleb
arvestada, et kutselised hindajad teevad seisukorra pohjal kohandusi iildjuhul £5% sammuga,
mis tdhendab, et visuaalse hinnangu mdjul tehtavad muudatused jadvad sageli piiridesse,
mida TI-mudel kompenseerib teiste tunnuste kaudu. See vdib olla oluline vdimalus
vihendamaks hindajast tulenevat subjektiivsust ning tostmaks hindamissektori
usaldusvéadrtust.

Mudeli tapsuse analiiiisimisele lisaks tuleb tdhele panna, kas mudel vastab kdikidele
hindamise labipaistvuse ja jélgitavuse nduetele. Traditsioonilises hindamisprotsessis on
oluline, et kdik tehtud otsused ja vaértuse kujunemise etapid oleksid ldbipaistvalt
dokumenteeritud ning pohjendatavad. Vastavalt Eesti kinnisvara hindamise standardiseeria
EVS 875 nduetele peab hindamisaruanne olema arusaadav, tiheselt moistetav ja labipaistev
(Eesti Standardikeskus, 2015) ning kajastama hindamistoimingu Kirjeldust selliselt, et hindaja
otsustusprotsess oleks jilgitav, pdhjendatud ja kontrollitav, sh arvutuskéik, mis vdimaldab
jélgida, kuidas 1dhteandmetest jouti hindamistulemuseni (Eesti Standardikeskus, 2024).
Kéesolevas to0s selgus, et kui kutseliste hindajate poolt méératud turuvéirtuste erinevused on
ildjuhul selgitatavad ning hindajal on véimalus pdhjendada tehtud otsuseid ja kohandusi, siis
tehisintellektil pdhineva mudeli puhul ei saa mudeli kasutaja kindlalt vdlja tuua, milliste
kaalutluste pdhjal prognoositud vaartus kujunes. Seega on TI-mudelitel oluline piirang
tulenevalt ,,musta kasti* iseloomust, kuna hindaja ei saa kindlalt teada, milliseid véértusi ja
vorme muutujad Sppimisprotsessis omandavad, mis omakorda muudab mudelid

ebaefektiivseks vairtuse kujunemise moistmisel (Valier et al., 2020) ning ei voimalda
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eksperthinnangus kajastada hindamise aluseks olnud loogikat, kohandusi ega nende mdju
1opptulemusele ldbipaistvalt, nagu seda nduab standardiseeritud hindamispraktika. Kuni TI-
pohiste mudelite seletatavus ja ldbipaistvus ei ole vorreldaval tasemel traditsiooniliste
hindamismeetoditega, jadb nende laialdasem kasutamine ametlikes hindamisprotsessides
piiratuks.

Uuemates automaatsetes hindamismudelites kasutatavad tehisintellekti ja masindppe
pohised lihenemised toetavad jérjest enam tolgendatavuse ja seletatavuse kontseptsiooni,
samas analiiiisitava andmemahu pideval kasvamisel AVM-mudelite diinaamilisus ja keerukus
kasvab nii, et inimene ei suuda seda taielikult mdista. Sellises olukorras tuleb analiiiisida, kas
mudeliga seotud eelised ja riskid on aktsepteeritavad ning kohaldatavad rangetes
standardipohistes raamistikes — nii hindamis- kui muud tiiiip raamistikes. (RICS, 2022) T4na
ei vasta tehisintellektil pohinevate mudelite kasutamine Eestis kehtivate kutsetegevuse
standardite nduetele, mistdttu on vajalik edasine analiiiis selle kohta, millistel tingimustel ja
eeldustel oleks voimalik selliseid mudeleid kasutada usaldusvaarselt, vastutustundlikult ja
kooskdlas hindamistegevuse regulatiivsete raamistikuga.

Kokkuvottes saab jareldada, et kuigi tehisintellektil pShinevad AVM-d on suutelised
hindama turuvéértusi suhteliselt tépselt, kiirelt, objektiivselt ning tuvastama keerulisemaid
mustreid ja oppima andmetest automaatselt, jaéks hindajale oluline roll andmete kvaliteedi
tagamisel ning kokkupanemisel. Tehisintellekt voib pakkuda tuge, kiirust ja jarjepidevust,
kuid mudelile tiielik tileminek eeldab lahendusi ldbipaistvuse puudulikkusele ehk nn ,,musta
kasti*“ probleemile ning standardite ja nouete kohandamist, mis omakorda tihendab
ulatuslikku t66d erinevate sidusrithmade vahel tehisintellekti voimalikuks laialdasemaks
kasutuselevotmiseks kinnisvara hindamises Eestis. Esmased kasutaja voiksid siiski olla
kinnisvarabiirood vdi suurettevotted finantsaruandluseks ja investeeringute hindamiseks, kus
on vaja kiiret ja andmepdhist vaértushinnangut, kuid edaspidi tuleks analiiiisida, millistel
juhtudel on tehisintellekti kasutamise kasud piisavad, et digustada selle voimalikku
seletamatust ning millistes olukordades on vaja siilitada inimese poolt jalgitav ja pohjendatav
hindamisprotsess.

Kokkuvaote

Tehisintellekti kasutamine kinnisvara hindamises esindab olulist arengusuunda, kuna
see vOimaldab automatiseerida ja kiirendada hindamisprotsessi, tagades samal ajal suure
tiapsuse ja jarjepidevuse. Magistritdo eesmérk oli kaardistada tehisintellekti kasutusvoimalusi

kinnisvara hindamispraktikas Eestis, luua tehisnarvivorkudel pShinev automaatne
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hindamismudel ning vorrelda selle eeliseid ja puuduseid standardiseeritud
hindamispraktikaga.

Magistritoo esimeses 0sas Kirjeldas t66 autor standardiseeritud kinnisvara
hindamispraktikat ning analiiiisis tehisintellekti kasutusvoimalusi ja véljakutseid kinnisvara
hindamises, keskendudes eelkdige tehisnéarvivorkudel pohinevate automaatsete
hindamismudelite kasutamise eelistele ja puudustele. Tehisnarvivorkudel pohinevate AVM-
de peamisteks eelisteks on hindamisprotsessi kiirus ja objektiivsus suuremahuliste andmete
tootlemisel, kuid puudustena tuuakse vilja labipaistvuse ja usaldusvéérsuse tagamise
kiisimust olukordades, kus puudub piisav andmestik voi tekivad mudeli iildistusvead.

Kaéesoleva t60 teises peatiikis tootas autor vélja tehisnarvivorkudel pdhineva
automaatse hindamismudeli ning vordles mudeli poolt ennustatud véartuseid kutseliste
hindajate poolt traditsiooniliste meetoditega antud turuvéirtuse hinnangutega, kaardistades
tulemuste pdhjal tehisintellekti kasutamise eelised ja puudused vorreldes traditsioonilise
hindamispraktikaga. Tulemuste pdhjal analiilisis t66 autor mudeli praktilist kasutatavust Eesti
kinnisvaraturul, tuues vilja, et tehisintellekti pohised hindamismudelid suudavad vihendada
hindajate subjektiivsuse mdju, eriti tegurite puhul, kus hindajate arvamused voivad oluliselt
varieeruda, niiteks seisukorra tdlgendamisel. See on oluline eelis, tagades
hindamistulemustel jarjepidevuse sdltumata sellest, kes mudelit kasutab. Lisaks néitasid t60
tulemused, et kuigi hindaja voib teatud omadusi hinnata visuaalselt, suudab tehisintellekt
kompenseerida selle puudumist teiste andmete kaudu, kuna on vdimeline analiilisima
mirkimisvéirselt suuremat andmemahtu.

Tehisintellektil pohinevate automaatsete hindamismudelite {iheks peamiseks eeliseks
on Kiirus. Kui traditsiooniline hindamine pohineb hindaja turu- ning andmete analiiiisil ja
turuvaartuste arvutusel késitsi sisestatud andmete pohjal, siis tehisintellektil pdhinev mudel
suudab toddelda suuremahulisi andmestikke kiiresti ning anda ennustatud véértuse
sekunditega, suurendades kogu hindamisprotsessi tohusust.

Samas jadb oluliseks viljakutseks mudeli ldbipaistvus. Tehisintellektil pohinevate
mudelite suurimaks probleemiks on nende ,,musta kasti* olemus, sest kuigi mudel suudab
anda tdpse tulemuse, ei ole kasutajal sageli vdoimalik jdlgida ega mdista, milliste otsuste
pdhjal see tulemus kujunes. Seega on selliste mudelite laialdasem kasutamine ametlikes
hindamisprotsessides voimalik alles siis, kui suudetakse tagada nende labipaistvus ja
tulemuste pohjendatavus kooskolas kehtivate standarditega.

Tehisintellekti kasutuselevatt kinnisvara hindamises eeldab suurt tédhelepanu andmete

kvaliteedile, kittesaadavusele ja standardiseeritusele. Mudeli edukas kasutamine soltub
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sisendandmete iihtlusest ja tdpsusest, kuna puudulikud andmed v&ivad oluliselt mojutada
mudeli ennustustdpsust ning viia ebausaldusvaérsete tulemusteni. Lisaks on Eestis andmetele
ligipdds piiratud, mistdttu vajab sellise mudeli laialdasem kasutus Eestis siisteemset koostood
avaliku- ja erasektori vahel, et tagada andmetele juurdepéds ning kehtestada tihtsed
pohimdétted nende kogumiseks, standardiseerimiseks ja haldamiseks.

Eesti valitsus teatas kidesoleva aasta alguses plaanist muuta kehtivaid noudeid
kodulaenu tagatiseks oleva kinnisvara hindamisel, mille tulemusel ei oleks pankadel enam
kohustust kodulaenu andmisel kiisida sdltumatu kutselise hindaja eksperthinnangut ning
asendada see mudelipohise hindamisega panga siseselt. Valitsuse poolt kavandatav muudatus
kinnitab samuti, et kinnisvara hindamise sektor liigub jérjest enam andmepohise ja
automatiseeritud hindamise poole ning toetab t66 jareldusi, et tehisintellekti pohised mudelid
voivad tulevikus votta olulise rolli kinnisvara hindamises.

Kokkuvdtlikult vaib jéreldada, et kuigi tehisintellektil pohinevad automaatsed
hindamismudelid vaivad suurendada kiirust, efektiivsust ja objektiivsust kinnisvara
hindamisel, mis on olulised hindamise kvaliteedi tdstmiseks, ei suuda need tana veel taielikult
asendada kutselise hindaja rolli Eesti hindamispraktikas. Peamised takistused tulenevad
kehtivatest standarditest ning mudeli labipaistmatusest, mistSttu vajab tehisintellektipShise
tehnoloogia laialdasem kasutuselevdtt pohjalikku arutelu, regulatiivsete raamistikute
ajakohastamist ning kutseliste hindajate kaasamist nende arendamisse ning kasutamisse. Selle
tulemusel saaksid kutselised hindajad, kinnisvaraanaliiiitikud ja finantsasutused kasutada
tehisintellektipdhiseid mudeleid tddvahendina, mis toetab esmaseid analiiiise, kiirendab
otsustusprotsesse ja aitab fokusseerida ressursse keerukamatele juhtumitele.

Tehisintellekti kasutus kasvab kiiresti koikides valdkondades, sealhulgas ka
kinnisvara hindamises, mistottu edasised uurimissuunad Eesti hindamispraktikas voiksid
sisaldada selgitava tehisintellekti (XAl ingl. k. explainable artificial intelligence)
kasutusvoimaluste analiiiisi, avalike registrite andmete automaatset integreerimist
hindamismudelitesse ning tehisintellekti pohiste mudelite kasutamist erinevates
kinnisvaraturu segmentides. Selline 1dhenemine voimaldaks parandada mudelite 14bipaistvust
ning suurendada sisendandmete kéttesaadavust, voimaldades saavutada seelédbi kutselise
hindajaga vorreldava tépsusastme ning hindamise usaldusvaérsuse luues aluse
tehisintellektipdhiste hindamismudelite laiapohjalisemaks kasutuselevotuks Eesti

kinnisvarasektoris.
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LISA A

Intervjuuplaan ja teemad

Teemavaldkond

Teemad

Intervjuu kiisimused

1. Tehisintellekti
kasutamine Kinnisvara
hindamises

Uuritakse, kas ja kuidas on
tehisintellekti seni kasutatud
hindamises, millised on hindajate
isiklikud kokkupuuted, hoiakud ja
iildine hinnang tehnoloogia sobivusele.

- Kas ja kuidas olete kokku puutunud tehisintellekti kasutamisega
kinnisvara hindamises?

- Milliseid praktilisi kasutusvaldkondi néete TI jaoks
hindamisprotsessis?

- Millist rolli voiks TT teie hinnangul hindamises tiita?

2. Tehisintellekti eelised
ja voimalused

Uuritakse tehisintellekti pakutavat
lisandvéértust, sh t66 tohustamine,

- Millised eelised vOiks tehisintellekti kasutamine hindamise
protsessis tuua?

hindamises objektiivsus, kiirus ning voimalused - Milliseid tooetappe voiks teie hinnangul TT aidata tShusamalt 1dbi
hindaja to6toimingute osaliseks viia?
automatiseerimiseks. - Kuidas voiks TI parandada hindamisotsuste tédpsust voi
usaldusvéérsust?
3. Villjakutsed ja Kasitleb kitsaskohti ja riske, mis - Milliseid kitsaskohti voi riske te ndete TI kasutamisel kinnisvara

piirangud TI kasutamisel
kinnisvara hindamises

seonduvad TI kasutamisega kinnisvara
hindamisel, sh andmekvaliteedi
kiisimused, usaldusviirsus ja
professionaalne vastuvoetavus.

hindamises?

- Kas ja kuidas mojutab andmete kvaliteet voi kdttesaadavus TI
mudelite toimivust?

- Millised on suurimad takistused TI laiemaks kasutuselevotuks
hindamises?

4. Vastavus
hindamisstandarditele ja
kutsenouetele

Arutletakse, kas ja kuidas tehisintellekti
kasutamine sobitub kehtivate
hindamisstandardite ja kutse-eetika
raamidesse ning milline peaks olema
hindaja roll TT kasutamise kontekstis.

- Kuidas peaks TI-lahendus sobituma olemasolevate
hindamisstandardite ja metoodikatega?

- Kas tehisintellekti abil tehtud hindamistulemust saab teie
hinnangul késitleda professionaalselt vastuvoetavana?

- Millist rolli peaks kutseline hindaja tditma juhul, kui TI osaleb
hindamises?




Summary
APPLICATIONS OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN REAL ESTATE
VALUATION BASED ON A NEURAL NETWORK BASED AUTOMATED
VALUATION MODEL
Elia Vaari

The application of artificial intelligence in real estate valuation represents a
significant shift in the industry, enabling automation and acceleration of the valuation process
while improving accuracy and consistency. The aim of this thesis was to map the possibilities
of applying Al in Estonia’s real estate valuation practice by developing a neural network
based automated valuation model (AVM) and comparing its strengths and weaknesses to
standardized valuation practices.

In the first part of the thesis, the author described standardized valuation practices and
analyzed the opportunities and challenges of using Al, focusing particularly on the strengths
and limitations of neural network based AVMs.

The second part of the study involved developing a neural network based AVM and
comparing its predicted values with market value estimates provided by professional valuers
using traditional methods. Based on the results, the author analyzed the practical applicability
of the model in the Estonian real estate market and found that Al-based models reduce the
impact of subjective judgment, especially in aspects like property condition, where
interpretations can vary significantly. This consistency is a notable advantage, ensuring more
uniform results regardless of who uses the model. The results also showed that while some
features can only be assessed visually, Al can compensate for this by analyzing a
significantly larger data volume.

One of the primary benefits of Al-based AVMs is speed. While traditional valuation
relies on the valuer’s manual analysis of data and market conditions, Al models can process
large datasets within seconds and deliver predicted values, increasing overall efficiency.

However, transparency remains a challenge. The "black box" nature of Al models
makes it difficult to explain or trace how specific outputs are generated. This lack of
explainability currently limits their use in formal valuation procedures, which require
transparent and justifiable results in accordance with existing standards.

The successful adoption of Al in valuation also depends on the quality, availability,
and standardization of input data. The model’s reliability is strongly influenced by the
completeness and consistency of data; in Estonia, limited access to data necessitates

collaboration between the public and private sectors to develop consistent data frameworks.
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In early 2024, the Estonian government announced plans to amend current mortgage
collateral valuation regulations by allowing banks to use internal model-based assessments
instead of independent expert opinions. This reform supports the thesis’s findings that the
sector is moving toward data-driven and automated valuation, and that Al models may play a
more central role in the future.

In conclusion, although Al-based AVMs offer greater speed, efficiency, and
objectivity, they are not yet capable of fully replacing professional valuers in Estonia. Current
barriers include existing standards and lack of model transparency. Broad adoption of Al
technology will require regulatory updates and active involvement of valuation professionals.

Future research in Estonia should focus on explainable Al (XAl), automated
integration of public registry data, and implementation of Al-based models across various

market segments.
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