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1. GIRIS

Insanlik var oldugu giinden beri toprak ile her daim bir iliski icerisinde bulunmustur. Bu
iliski bir sahiplik iliskisidir ve bu da miilkiyet kavramni ortaya ¢ikartmistir. Ilk basta miilkiyet
kavrami yagamak ve barimak icin kullanilan yer anlamina gelmekte iken, zaman ilerledikge
bu goriis yerini tasinmazlarin yatirim amacgli da kullanilabilecegine birakmistir. Bdylece
tasinmazlarin menkullestirilmesi islemlerinde artis yasanmis bununla birlikte tasinmazlarin

deger tespit ¢caligmalarina da biiylik bir ivme kazandirmistir [1].

Degerlemesini yapacagimiz tasinmaz kavramina baktigimiz zaman sozliikte “bir yerden
baska bir yere 6ziline zarar vermeden gdtiiriilemeyen, taginabilir olmayan, tarla, ev gibi mallar”

oldugunu gormekteyiz.

Deger kavrami ise Tiirk Dil Kurumu sézliigline gore “bir seyin para ve benzeri bir seyle
olglilebilen ederi, karsilig1” anlamina gelmektedir [2]. Ayrica bir esyanin konum ve niteliklerine
ve kisilerin ihtiyaglarina gore farklilik gosteren 6znel bir kavramdir. Tasinmaz konusunda
degerlendirmeyi inceler isek, ilgili tasinmazin gayrimenkul projesinin ya da bir taginmaza bagl
hak ve faydalarin belirli bir tarihte bulunan muhtemel degerinin miimkiin oldugu sekilde

objektif olarak belirlenmesi seklinde tanimlayabiliriz.

[k zamanlardan giiniimiize kadar olan siirecte tasinmaz mallar, toplumsal servetin biiyiik
bir boliimiinii olusturmustur. Tasinmaz maliki olan her bir birey tasinmazinin ger¢ek degerini
bilmek ister. Sadece maliki olan bir birey degil ayrica vergi alimi gibi bir¢ok kamusal
islemlerde de kullanilabilmesi i¢in taginmaz degerinin dogru tespiti bir zorunluluktur.
Tasinmazlarin ekonomisine konu olan kiralama, alim-satim, trampa, irtifak hakki tesis
edilmesi, tapuda ayni ve smirli hak tesis edilmesi, tasinmazlarin kismen veya tamamen
kamulastirilmasi, devletlestirilmesi, ortakliga ayni sermaye konulmasi gibi hemen hemen tiim
islemler ile tasinmaz gelirlerinden vergi alinabilmesi tasinmazlarin degerinin bilinmesine

baglidir [3].

Toplu degerleme; istatiksel inceleme sonucunda el edilen verilerin, uygun degerleme
metotlar1 kullanilarak sistematik ve diizenli bir sekilde uygulanmasi sonucunda, belirli bir
tarihte birden fazla miilkiin degerlemesinin yapilmasidir. Diger bir ifade ile toplu degerleme,
bir grup taginmazin, bir degerleme modeli kullanilarak, 6rneklem kiimesi tizerinde yapilan

istatistik testlerle sistematik degerlemesinin yapilmasidir [4].

Toplu tasinmaz degerleme yonteminde, Cografi Bilgi Sistemi verilerin giincelliginin
tutulmasinda ve degerlemenin da dogru sonuglar vermesinde etkili olan bir bilgi sistemidir. Bu
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sebeple toplu taginmaz degerlemelerinde taginmazlarin gercek degerlerini bulmak igin

giiniimiizde en ¢ok kullanilan sistemlerden biridir.

1.1 Genel Bilgiler

Calisma kapsaminda toplu tasinmaz degerleme konusunda literatiir aragtirmalar1 yapilmig
ve buradan elde edilen bilgiler ile tasinmaz degerini etki eden faktorler belirlenmistir. Calisma
bolgesi olarak Birlesik Krallik’da bulunan Londra, Manchester, Liverpool ve Newcastle
sehirleri secilmistir. Buradaki bolgeler baz alinarak ¢alisma alanina ait acik cografi veriler
temin edilmis ve degerleme calismasi kapsaminda kullanilmistir. Yapilan toplu degerleme
calismasi igin “Cografi Bilgi Sistemleri” ve “Makine Ogrenmesi Algoritmalar1” ortaklasa

kullanilmistir.

1.2 Problem Tanim
Tasinmaz degerleme ¢alismalar1 sadece bir veya iki veri kullanilarak yapilan ¢alismalar
degildir. Tasinmaz degerleri etkileyen birden ¢ok faktdr bulunmaktadir. Bunlar bazen kisiye

gore, bazen ise toplumun genel bir kabulii olan faktorlerdir.

Ornegin tasinmaz mal degerlemesinde yaygimn olarak kullamlan yéntemlerden biri olan
emsal karsilastirma yontemini inceledigimiz vakit, kullanildig1 bir tasinmaz mal degerlemesi
caligmasinda, resmi kurumlardaki arastirmalardan sonra degerleme uzmaninin sahaya giderek
degerleme konusu miilke emsal teskil edecek derecede benzer nitelik ve 6zniteliklere sahip
taginmazlar bulmasi ve bu taginmazlara ait satis fiyati, kira bedeli, rayi¢ degeri gibi bilgileri
ogrenmesi gerekmektedir. Olduk¢a detayli ve yogun bir calisma gerektiren bu ve benzeri

islemler gerek saha gerek ise biiro ortaminda zaman ve dikkat gerektiren ¢alismalardir [5].

Ayrica vergilendirme islemlerinde, beyan degerleri, kamulastirma degeri, piyasa degeri
arasinda farklilar ¢ikmasi gibi problemler giincel olarak yasanan sorunlar arasindadir. Bunlara
ek olarak da gerek devlet gerekse 6zel kurumlarin arasinda dahi ayni tasinmaz {izerinde farkl
deger tespitleri oldugu gozlemlenebilmektedir. Bunlarin sonucunda ise hem vatandaslar hem
de devlet sosyal ve ekonomik anlamda zarar gormektedir. Vatandaslar bu degerleme
farkliliklarindan 6tiirii mahkemelere bagvurmakta ve devlet tarafinda biiyiik vergi kayiplari

olmaktadir.

1.3 Caliymanin amaci
Calisma kapsaminda toplu tasinmaz degerleme isleminin “Cografi Bilgi Sistemi” ve
“Makine Ogrenmesi” metotlar1 kullanilarak tarafsiz ve bilimsel bir yol ile yapilmasi

amaclanmaktadir. Bu yontemler ile iiretilecek olan deger haritasi ile g¢alisma bdlgesindeki
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taginmazlarin arsa degerine ve ¢evresine ait bilgilere tek bir platform tizerinden erisilebilmesine
olanak saglamayi ve deger esasli ¢alismalara 6nemli bir referans sunabilmeyi amaglanmaktadir.
Bu sayede, tasinmaz mal degerlemesinde saha ¢aligsmalari sirasinda daha pratik ve giivenilir bir
sekilde veri toplama, depolama ve sorgulama yapilarak zaman ve maliyet bakimindan tasarruf

elde edilmesi amag¢lanmaktadir.

Ayrica, tasinmaz degerleme sektoriinde seffaf bir piyasa olusturulmasi ve bu sektoriin
ihtiyaci olan veri tabaninin olusturulmasinda bir referans olmas1 amaglanmaktadir. Bu sayede,
kamu ve devlet kuruluslarinin yan sira; ekonomi, bankacilik, finans gibi sektdrlerin tasinmaz

mala endeksli islemlerinde dolayli olarak iilke ekonomisine katki saglayacagi ongoriilmektedir.

1.4 Metodoloji

Tasimnmazlarin degerinin belirlenmesinde kullanilan bir yontemlerden biri de “nominal
degerleme” yontemidir. Bu yontem daha ¢ok tasinmazlar igin parametrik degerlerinin
belirlenmesi i¢in kullanilan bir degerleme yontemidir. Nominal degerleme yontemi

tasinmazlarin sahip olduklar1 6zelliklere bagl olarak topyekin degerlendirilmesini gerekli kilar
[6].

Toplu degerleme islemi yapilirken belirlenen sinirlar igerisinde kalan tasinmazlarin
degerleri birbirinin aynisi olarak alinmaktadir. Lakin bu sekilde yapilan degerlemelerde bir¢cok
kriter goz ard1 edildigi i¢in tasinmazlarin degerleri gergegi yansitmamaktadir. Her tasinmazin
birbirine gore bazi olumlu ve olumsuz taraflar1 vardir. Gergek degerlere ulasilabilmesi i¢in
deger dagilimlari olusturulmasi gerekir. Deger dagilimlari hesaplanirken birim rayi¢ bedel veya

puanlama yontemiyle bulunan parametrik degerler referans alabilir [7].
— Qi k
Vi=Six Y5, (fi * wj)

V: Toplam nominal deger
S: Parsel ya da piksel alan1
f: Faktor degeri (puan)

w: Faktor agirligi

k: Toplam faktor sayisi



Asagidaki tabloda Nominal Degerleme yonteminin olumlu ve olumsuz yanlar1 verilmistir.

Olumlu Olumsuz

1. Nominal degerleme ile tasinmazlar aras1 | 1.Dikkate  alinacak  deger  kriterlerin
deger dagilimi kolayca goziikebilmektedir, siiflandirilmasi ve siirlandirilmasi oldukca
2.Degere  konu  kriterlerin  formiile | giictiir,

edilmesiyle bilimsel bir yaklasim ortaya | 2.Deger kriterlerinin formiilasyonu gerekir,
cikar, 3 Kriterlerin oncelik siralamast ve kriter
3.Rayi¢ bedelden ayr1 ve objektif bir sekilde | agirliklarinin belirlenmesi sorundur,

elde edilmektedir, 4.Siibjektif kriterlerin formiil ile ifadesi
4 Matematik modele dayali oldugundan | yoruma agiktir.

yoruma pek acik degildir,

5.Deger haritasinin hazirlanmasina genis
tabanli bir veri destegi saglar,

6.Tasinmaz birim degerlerinin diizenli olarak

kontrol edilmesini saglar.

Proje kapsaminda pilot uygulama alan1 olarak Ingiltere yer alan drnek teskil edecek sayida
yapili parsel secilerek bunlarin “Price Paid Data” yani tasinmazlarin satig degerleri verileri elde
edilmistir. Bu bilgiler i¢in Birlesik Krallik hiikiimetinin kamu sektorii i¢in olusturdugu web

sitesinden yararlanilmistir.

Caligmanin amacina yonelik olarak, diinyada 6nde gelen CBS yazilim firmalarinda biri
olan ESRI ArcGIS ve QGIS yazilimlari ile Python-3 yazilim dili ve gesitli kiitiiphaneleri

kullanilacaktir.

1.5 Literatiir Calismasi

Insanligin en temel ihtiyaglarindan biri olan barinma ihtiyaci tasinmaz mallar tarafindan
karsilanmaktadir. Giintimiizde konutlarin barmmma ihtiyacinin giderilmesinin diginda farkli
sekillerde de kullanildig1 goriilmektedir. Yatirim amaci olarak kullanilan tasinmaz mallara giin

gectikce talep artmakta ve bu da deger tespit ¢alismalarinin 6nem kazanmasina yol agmaktadir.

Diinyada tasinmaz degerlemesine baslangicta tarimsal arazilerin vergilendirilmesinde

ihtiya¢ duyulmus, bu ihtiya¢ zamanla; alim-satim, kiralama, sermaye piyasasi, kredilendirme,



sigortacilik, kamulastirma, devletlestirme, 6zellestirme amagh degerlemelerle genislemistir [8].
Artan degerleme ihtiyacinin karsilanabilmesi i¢in ise ulusal tasinmaz degerleme sistemleri tesis
edilmigtir. Degerleme alanindaki ulusal sistemlere, kiiresellesmeyle birlikte, uluslararasi

kurulus ve diizenlemeler de eklenmistir.

Ulkemizde bircok farkli alanda, kamusal veya 6zel sektdrde tasinmaz degerlemesi
yapilmaktadir. Bu uygulamalar ilgili mevzuatta tanimlanan ydntemlerle ve komisyon

veya kurumlarca yiiriitiilmektedir.

e Kamulastirma

e Imar Plam Uygulamalarinda Tasinmaz Degerlemesi

e Vergilendirme

e Ozellestirme

e Medeni Yasa

e Tapu ve Kadastro Islemleri

e Sermaye Piyasast Kurulu (SPK) gibi alanlarda tasinmaz degerlemesi islemi

tilkemizde yapilmaktadir [7].

Mekansal ve mekansal olmayan verilerin tek bir sistem altinda toplanip, depolanip,
saklanmasini saglayan CBS, tasinmaz mal degerleme ¢alismalarinda sektoriin ihtiyact olan veri

toplama, saklama, depolama ve hatta paylagma ihtiyacini karsilayacak 6zelliktedir [4].

Ingiltere’de tasinmaz degerlemesi kavrami incelendiginde, tasinmaz degerleme standartlar
alaninda faaliyet gosteren “Royal Institution of Chartered Surveyors (RICS)” yani “Lisansl
Olgmeciler Kraliyet Enstitiisii” gibi bir kurum oldugunu gormekteyiz [7]. Tasinmaz
degerlemesinde gerekli mesleki ilkeleri ve degerleme standartlarini igeren “Kirmizi Kitap” bu

kiiresel organizasyon tarafindan yayinlanmaktadir.

Destek Vektor Makineler (DVM), Destek Vektor Regresyon (DVR) ve Coklu Lineer
Regresyon (CLR) gibi makine 6grenme algoritmalarini tasinmaz degerlemede kullanilan klasik
yontemlere karsi alternatif degerleme yontemi olarak kullanilabilirligi ve toplu degerleme
sistemi olusturma konusunda DVM’nin kullanilabilir durumda olmasi makine &grenme

algoritmalarmin toplu degerlemede kullanilabilir bir durumda oldugunu géstermektedir [1].

Toplu tasinmaz degerlemesinde belirlenen kriterlerin ikili karsilastirmalarina dayanan Cok
Olgiitli Karar Verme (CKKYV) yontemleri, sayisal veriler kullanilarak en uygun se¢imin

yapilmasina yardimei olan sistemdir [9]. Bu yontemlerden en yaygin kullanilanlarindan biri



olan Analitik Hiyerarsi Prosesi (AHP) yontemi, ¢ok kriterli karar verme yonteminin nitel ve
nicel ¢oziimlemesinin birlesimidir. Bu yonteme gore kriterler belirlenir ve 6nem sirasina gore
bir hiyerarsi uygulanarak agirlik hesab1 yapar. Sonucunda ise ¢esitli etkenlerin goreli Gnemini

inceler ve kararini ifade eder.

Canaz Sevgen ve Aliefendioglu Tanrivermis tarafindan Ankara ilinde yapilan bir galismada
Rasgele Orman Regresyonu yonteminin, makine 6grenme teknikleri arasindaki yeri incelenmis
ve bu yontemin gayrimenkullerin kitlesel degerlemesini nasil yaptigi arastirllmistir [10]. Bu
arastirmadan elde edilen sonucglara bakildigi zaman ortalama olarak tasimmaz degerlerini
dogruya yakin tahmin ettigi gozlemlenmistir. Bu makine 0grenmesi yontemlerinin toplu
tasinmaz degerlemelerde kullanilabilecegini ve bu yoOntemin de basarili sonuglar
cikartabildigini ortaya koymaktadir. Makine 6grenme yontemleriyle degerleme yapilmasinin
zaman ve insan giicli tasarrufu acisindan pozitif etkilerinin olacagi da bu calisma ile

gosterilmistir.

Muhammed Oguzhan Mete nin yapmis oldugu Istanbul ¢ergevesinde CBS yazilimlar ile
nominal degerleme calismasi, yapilan bu ¢alisma kapsaminda ¢ok dnemli bir veri kaynagi
olmustur. Yapilan ¢alisma da tespit edilen bilimsel kriterleri kullanarak yapmis oldugu piksel
bazli nominal degerlerin elde edilmesi ve tasinmaz piyasasinin standardizasyonu caligsmasi
kapsaminda kullanmis oldugu yontemler ile se¢mis oldugu kriterlerin uyumlu oldugu
goriilmiistiir. Secilen kriterlere uygulanan yakinlk, goériniirliik ve yiizey analizleri i¢in
belirlemis oldugu yeniden smiflandirma araliklarinin tutarli oldugu goriilmektedir. Calisma
kapsaminda kullanilan CKKV ve BWM yontemleri karsilastirilmis, tutarlilik oranlar tespit
edilmistir. Yapilan analiz sonuglari, raster tabanli haritalara doniistiiriilmiis ve piksellerin

agirlikli toplami ile nominal degerler hesaplanmustir [5].

Ankara ili, G6lbasi ilgesi i¢in arazi degerlerini tahmin amaciyla yapilan bir ¢alisma da veri
seti olarak 2017 yilindaki hazineye ait tasinmaz mallar secilmistir [11]. Tasinmaz degerine etki
eden 13 parametre secilmistir. Makine dgrenmesi yontemlerinden Yapay Sinir Aglari (YSA)
ve Coklu Regresyon (CR) yontemi kullanilarak model olusturulmustur. Olusturulan modellerin
tahmin basaris1 karsilastirildiginda YSA’nin daha basarili oldugu belirlenmistir. Calisma
sonucunda Ornek sayisinin fazla olmadigi toplu tasimmaz deger tahmininde YSA’nin daha

dogru tahmin yaptig1 sonucu elde edilmistir.

Kibris'in Lefkosa sehrinde toplu konut degerlemeleri icin makine &grenmesi

yontemlerinden olan Rastgele Ormanlarin ve Coklu Dogrusal Regresyon yodntemlerinin



kullanilmasi ve tahmin dogruluklarinin belirlenmesidir [12]. Bu kapsamda kullanilan veriler
Kibris Tapu ve Kadastro Dairesi’nden alinmis ve modellerde kullanilacak bagimli ve bagimsiz
degiskenler uzman goriisleri alinarak belirlenmistir. Sonug olarak iki yontem karsilastirilmis ve
yiiksek dogrulukla Rastgele Orman yonteminin toplu konut degerlemede faydali bir yontem

oldugu belirlenmistir.

Saint-Petersburg konut daireleri veri setine dayanan ¢alismada CHAID, CART, KNN,
Coklu Regresyon Analizi, Yapay Sinir Aglar1 ve Yiikseltilmis Agaclar gibi teknikler ile
Rastgele Orman teknigi karsilastirilmistir. Calisma sonucunda aykir1 degerlere karsi kararlilik,
eksik degerlerle diizgiin ¢alisma yetenegi ve bircok degisken yapilan toplu degerlemede
Rastgele orman yonteminin diger yontemlere kiyasla daha dogru sonuglar verdigi
belirlenmistir. Bu modelin, alan1 61,5 metre karenin altindaki daireler i¢in ortalama %9,8'den
daha az bir ortalama hata verdigi, Ortalama Mutlak Yiizde Hatanin (Mean Absolute Percentage
Error- MAPE) ise daha biiyiik alana sahip daireler i¢in %19,4 oldugu ve bunlarin arasinda
MAPE'nin ilge 4, 5, 6,9, 11, 12 %12,9 ve diger ilgeler igin %23,6 oldugu goriinmektedir [13].

Konya ili, Selguklu ilgesi i¢in yapilan bu ¢alismada Yazir mahallesindeki 200 taginmazin
ozellikleri veri seti olarak kullanilmistir. Bu veriler ile Yapay Sinir Aglart (YSA) ve Bulanik
Mantik yontemi ile modeller olusturulmustur. Elde edilen bu modellerin ortalama degeri YSA
icin %88,13, Bulanik Mantik Yontemi igin ise %84,39 sonucuna ulasilmistir. Bu ¢alismanin
sonucunda her iki yonteminde toplu tasinmaz degerleme i¢in kullanilabilecegi dogrulanmistir.
Ancak YSA ile hesaplanan degerlerin piyasa degerine daha yakin degerler tahmin etmesinden

dolay1 daha uygun yontem oldugu gézlenmistir [14].

Baska bir calismada yapay zekanin emlak piyasasi hareketlerini anlamamiza nasil yardimet1
olabilecegini incelemek amaglanmistir. Bu dogrultuda emlak ihale fiyatlar1 i¢in tahmin
modelleri olusturulmustur ve 2016-2020 yillar1 arasindaki Gana apartman miizayedelerinden
elde edilen veriler kullanilmistir. Bu modellerde Coklu Regresyon (CR) ve Yapay Sinir Aglar
yontemleri kullanilmistir. Tasinmaz degerlerini etkileyen tiim degiskenleri hesaba katan ve
yatirimcilarin piyasaya girebilecekleri bir¢ok yontemi de yansitan iki asamali bir model
onerilmistir. Calisma sonucu YSA ve Coklu Regresyon Analizi yontemlerinin gayrimenkul
degerlendirmesi i¢in etkin bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir. Ayrica, emlak ihale

piyasalarinda yatirimcilar ve emlak fonu yoneticileri i¢in dnemli sonuglari vardir [15].

Bagka bir uygulama da Tokat ili, Merkez ilgesi, Karsiyaka mahallesinde bulunan konut

verileri ile istatistiksel yontemlerden olan regresyon analizi ve makine Ogrenmesi



yontemlerinden YSA kullanilarak konut degerlemesi yapilmis ve bu yontemlerin dogruluk
degerleri karsilastirilmistir. iki farkli yontemden elde edilen sonuglarin dogruluklar1 ortalama
mutlak yiizde hata (MAPE) formiiliiyle belirlenmistir. Coklu regresyon analizinde dogruluk
orant %95,0579, YSA dogruluk oranm1 %96,7545 elde edilmistir. Bu sonuglar iki yonteminde
gayrimenkul degerlemede kullanilabilirligini kanitlamaktadir. Tasmmmaz degerlemede
kullanilacak kriterler bolgesel sartlar dikkate alinarak belirlenebilir ve bu bolge i¢in uygun bir
model elde edilebilir [16].

2. TEMEL KAVRAMLAR

2.1 Cografi Bilgi Sistemleri

Bilgi sistemleri, verin sistematik bir sekilde toplanmasi, depolanmasi, islenmesi ve
anlamlandirilmasi i¢in olusturulmus sistemlere denmektedir. Giintimiizde artan bilgi yogunlugu
ile bu bilgilerin diizenlenmesi, kaydedilmesi ve islenmesi bir zorunluluk haline gelmistir. Bilgi
sistemlerinin temel fonksiyonu karar vericilerin karalarin1 destekleyen analiz imkanlar1 sunarak
karar verme islemini kolaylastirmak, bu siireci kisaltmak ve dogru karar vermeye katki
saglamaktir. Bilgi sistemleri verileri etkin yoneterek kullaniciya sunar ve kullanicilarin ihtiyag

duydugu verilerin iliskilendirilip anlasilmasina da yardimci1 olur [17].

Cografi bilgi ise yeryliziine iliskin cografi, mekansal, alansal bilgiler ile dogada bulunan
yol, nehir gibi somut olgular1 ve iklim bdlgesi, niifus yogunlugu gibi soyut olgularin bir
koordinat sisteminde, konum ve bi¢imini gosteren geometrik bilgiler ile tanimlayan bilgilerdir
[18]. Bu bilgilerin bilgisayar ortamina aktarimi, diizenlenmesi ve islenmesi ile Cografi Bilgi

Sistemleri (CBS) olusturulmaktadir.

Cografi Bilgi Sistemleri (CBS), mekansal kokenli grafik ve 6znitelik bilgilerinin dijital
ortamda toplanmasi, diizenlenmesi, saklanmasi, sorgulanmasi, goriintiilenmesi, mekansal
analizlerinin yapilmasi ve bunlarin farkli formatlarda ¢ikt1 alinabilir olmasi i¢in olusturulan bir

bilgi sistemidir.



Kartografya

“YA
&0

Sekil 1- Farkli disiplinler arasinda CBS’nin yeri [17]
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2.2 Tasinmaz Degerleme

Tasinmazlar, 6ziine zarar vermeden bir yerden bir yere gotiiriilmesi miimkiin olmayan
konut, bina, villa, apartman, is yeri, fabrika, arazi, arsa vb. yapilara verilen genel bir isimdir.
Taginmazlar, giiniimiizde bir ihtiya¢ olmanin yaninda yatirim araci olarak da tercih

edilmektedir.

Tasinmaz degerlemesi; bir tasinmazin, taginmaz projesinin ya da tasinmaza bagl hak ve
faydalarin degerleme giiniindeki olas1 degerinin, bagimsiz, tarafsiz ve objektif Olgiitlere
dayanarak tespiti islemidir [18]. Bir tasinmazin degerlemesini yapmak vergilendirme,
kamulastirma, imar diizenlemeleri gibi kamu islerinde 6nemli olmasinin yani sira bankacilik,
sigortacilik gibi 6zel sektorlerin de miithim gordiigii bir konudur. Degerleme islemi anlik bir sey
olmayip bir siireci ifade etmektedir. Tasinmaz degerlemesi kavrami genel olarak, degerlemesi
yapilacak her bir taginmazin kendine ait nitelik ve niceliklerinin analiziyle onlarin gergek

degerlerinin belirlenmesi siirecine verilen isimdir.

Tasinmaz degerlemeleri yapilirken genel kabuller disinda genel de 6znel yaklasimlar
kullanilarak s6z konusu taginmazin degerlemesinin yapilmasindan dolay: tasinmazlarin gergek
alim satim degerleri ile belirlenen degerleri farklilik goéstermektedir. Bu 6znel yaklagim
sonucunda tasinmaz degerlerinde tutarsizliklar olusmakta ve bunun sonucunda da degerleme
icin kriter se¢imleri ile bu kriterlerin hangilerinin daha énemli oldugunun arastirilmasi 6nem

kazanmaktadir.

2.3 Toplu (Kiime) Degerleme
Toplu (kiime) degerleme; Istatistiki inceleme ve sonuglarin analizinin yapilmasina olanak
veren degerleme metotlarinin ve tekniklerinin sistematik ve diizenli bir sekilde uygulanmasi ile

belli bir tarihte birden fazla miilkiin degerlemesinin yapilmasidir [19].
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Toplu tasinmaz degerlemesi stokastik (istatistiksel) yaklasimlar veya bilgisayar
programlar1 kullanarak 1ilgili tasinmazlarin degerini yaklasik olarak belirleyebilecek
yontemlerdir. Toplu degerleme islemleri genel itibariyle kamulastirma veya vergilendirme gibi
kamu kurumlan islerinde kullanilmaktadir. Bu tarz islerde birden fazla tasinmaza deger
atfedilmesi gerektigi icin olusturulan degerleme modeli ile 6rneklem kiimesi iizerinde yapilan
istatistik testler ile elde edilen bilgileri kullanarak, belirli bir zaman i¢in degerleme kiimesine

deger bigen, islemlerin istatistiksel testlerle denetlendigi degerleme siirecidir [4].

2.4 Nominal Degerleme

Degerleme islemi yapilirken elde edilmek istenen, ilgili tasinmazin belirlenen andaki alim-
satim degeri yani rayi¢ bedelini tespit etmektir. Rayi¢ bedel hesabinda ayni bolge igerisindeki
taginmazlarin metrekare fiyatina bakilmasi ve buradan bir deger ¢ikartilmasi tasinmazin gercek
degerini tam olarak tespitinde uygun olmayacak bir yontemdir. Zira tasinmazin diger
taginmazlara gore farkli olumlu veya olumsuz yonleri olabilecegi ve bununda degerini

etkileyebilecegi gdz oniline alinmasi gerekir.

Tasinmazin degerinin belirlenmesinde rayi¢ bedelin yerine, bir puanlama sistemi
kullanilarak elde edilecek parametrik degerlerin kullanilmasi ile tarafsiz ve nesnel bir yaklagim
iceren nominal degerleme yonteminin kullanilmasi, daha dogru bir sonug elde edilmesine
olanak saglayacaktir. Degeri etkileyebilecek faktorler belirlenip bu faktorler baz alinarak deger
kriterleri formiile edip, tavan ve taban puanlarinin tespit edilmesi gerekmektedir. Burada elde
edilecek kriterlerin katsayilar1 tasinmazlart deger bakimindan birbirlerine gore durumlarini
gostermektedir. Ayrica buradaki katsayilar kullanilarak gerekmesi halinde rayic bedel hesabi
da yapilabilir. Bu sekilde her bir kriterin puani ile agirlik katsayisinin ¢arpimu ile kriter puaninin
belirlenerek tasinmaz degerinin tespitinin yapilmasi islemine “nominal degerleme” yontemi

denmektedir.

Tasinmazin degerini etkileyen belirlenen biitiin faktorler icin aynmi islem yapilir ve
sonrasinda kriter puanlarinin toplanarak bir deger elde edilir. Bu degerin piksel ya da parsel

alani ile carpilmasi sonucunda ise tasinmaz degerleri nominal olarak hesaplanmis olur.

2.5 Makine Ogrenmesi

Teknolojinin gelismesi ile giiniimiizde elde edilen veri miktar1 hizla artmakta ve veri
icerikleri ¢cok fazla aciklayici unsur ve degisken icermektedir. Bu durum verilerin kompleks
yapida olmasini bu sebeple veri analizini zorlastirmaktadir. Veriler arasindaki iligkinin

anlagilmasini zorlastiran bu durum i¢in insan giicii yetersiz kalmakta bu noktada teknolojiden
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faydalanmak gerekmektedir. Bu kapsamda verilerin islenebilmesi ve anlamli ¢ikarimlarda
bulunabilmek i¢in gerekli analizlerde makine 6grenmesi metotlarinin kullanilmasi baglanmig

ve zamanla bu kullanim yayginlagmstir.

Makine Ogrenmesi, elde edinilen verilere dayanarak verilen problemin modellerini
olusturan bilgisayar algoritmalarinin genel adidir. Cok biiyiik miktarlardaki verinin elle
islenmesi ve analizinin yapilmasi zor oldugu ya da miimkiin olmadig1 durumlarda ge¢misteki

verileri kullanarak gelecek icin ¢ikarimlarda bulunmak i¢in makine 6grenmesi gelistirilmistir.

Makine Ogrenmesi, bilgisayarlarin sensorler ile elde edilen veri tiirlerine veya veri
tabanlarina dayali 6grenmeyi ve 0grenme sonucu tahmin yapabilmeyi saglayan metotlarin
tasarim ve gelisim siire¢lerini amaglayan bir bilim dalidir [20]. Makine 6grenmesi veri
modellerinin kullanic1 bagimsiz olusturulmasi ve bazi kompleks modeller kullanilarak gelecege
yonelik veri tahmininde bulunan veya belirli olmayan durumlarda karar verme yontemlerinin

uygulanmasidir [21].
2.5.1 Makine Ogrenmesi Kullanim Alanlar1

Makine 6grenmesi giiniimiizde yasantimizi etkileyen pek ¢ok alanda genis kullanim alanina
sahiptir. Ornekleri arasinda robotik ve otonom ara¢ kontrolii, konusma isleme ve dogal dil

isleme, sinirbilim arastirmalar ve bilgisayarla gorme alanindaki uygulamalar sayilabilir.

Makine 6grenimindeki giiniimiizdeki ilerleyisinin nedeni yeni 6grenme algoritmalarinin
gelistirilmesi, acik kaynak kodlu yazilimlarin gelismesiyle ¢evrimigi verinin artig1 ve diisiik
maliyetli hesaplamanin kullanilabilirliginin artmasidir. Biiylik verinin karmasikligi makine
O0grenimini bilim, teknoloji ve ticaret alanlarinin disinda saglik, iiretim, egitim, finansal
modelleme, pazarlama dahil olmak iizere hayatin bir¢ok alaninda yaygin olarak kullanilmasina

yol agar [22].

Konugma tanima i¢in var olan ticari sistemlerin tiimii, sistem konugmayi tanimasi igin
egitilirse elle programlamaya ¢aligmaktan daha yiiksek tanima dogruluguna sahip olacagindan

makine 6grenimini kullanir [23].

Bilgisayar goriisli, yliz tanima sistemlerinden, hiicrelerin mikroskobik goriintiilerini
otomatik olarak siniflandiran sistemlere kadar pek c¢ok giincel goriis sistemi, yine makine
ogrenimi kullanilarak gelistirilmistir. Robot kontrolii, 6rnegin helikopter ucusunda kontrol
stratejileri elde etmek i¢cin makine 6greniminin kullanilmasinin uygun oldugu, ¢élde 100 milden

fazla yol alan bir robotun yer aldigi yakin tarihli yarismada uzaktaki nesneleri algilama
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yetenegini gelistirmek i¢in makine 6grenimini kullanan bir robot tarafindan kazanilmasi ile

gosterilmistir [24].

Bu oOrneklerin  disinda; Gayrimenkul degerleme, biyo-gozetim, ampirik bilimleri
hizlandirmak, uzay gorevleri, kanser teshisinde kullanim, spam filtreleme, miisteri

segmentasyonu, dolandiricilik tespiti, hava tahmini vs. gibi pek ¢cok konuda kullanilmaktadir.
2.5.2 Makine Ogrenmesi Yontemleri ve Tiirleri

Makine 6grenmesi egitim yontemi ve veri setinin 0zelliklerine, yapisina gore ii¢ temel
ogrenme tiiriine ayrilmaktadir. Bunlar; Gozetimli Ogrenme, Gozetimsiz Ogrenme ve Destekli

Ogrenmedir [25].

Gozetimli Ogrenme (Supervised Learning): Makine, egitilme asamasinda etiketlenmis
veriler kullanilir, her bir 6rnek sunucu bilinen verilerden olusmaktadir. Makine veri ve sonug
arasindaki iliskiyi 6grenerek, sonucu bilinen veri kiimesini kullanarak sonucu bilinmeyen veri

hakkinda tahmin yapilmasi veya verileri siniflandirma karar1 verilmesidir [26].

Gozetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning): Makine isaretlenmemis verileri
kullanmaktadir. Bu yontemdeki amag, benzer Ozelliklere sahip verilerin bir arada
gruplastirilmasidir. Elde edilen sonuglarin dogrulugu, yapilan gruplandirmada, bir araya
getirilmis siniftaki verilerin birbirine olan benzerligi ve diger siniftan ne kadar farkli olduguyla

degerlendirilmektedir [27].

Destekli Ogrenme (Reinforcement Learning): Gzetimsiz 6grenme ile benzer olarak egitim
verisinde isaretlenmemis veriler kullanilir. Bu yontemle yapilan 6grenmenin esast 6diil-ceza
prensibine dayanmaktadir. Ogrenme sirasinda, kazanilan 6diil dogrultusunda yapilan tahminin
ne kadar yanlis ya da dogru oldugunu anlar. Kazanilan 6diil fazla ise o tercih yiiksek puanh

olarak isaretlenmekte, yanlis tahminde ise diisiik puanl olarak belirlenmektedir [28].

Ogrenme

Regresyon

[ Gozetimli | - .
Gozetimli ~

Gozetimsiz
Ogrenme
— .

Makine
Ogrenmesi

Destekli
Ogrenme

Sekil 2- Makine Ogrenmesi Yontem ve Tiirleri [10]
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3. YAPILAN CALISMALAR
3.1 Calisma Alam

Calisma alan1 olarak Birlesik Krallik’in 66 milyon niifusa sahip Ingiltere’nin Londra,
Manchester, Liverpool, Newcastle sehirleri secilmistir. Bu sehirler birbirlerinden farkli
ozellikte ve niifusta olmalari, burada bulunan taginmazlar1 objektif degerlendirmeye agik hale
getirmektedir. Ornegin Ingiltere'nin ve Birlesik Krallik'in baskenti ve en kalabalik sehri olan
Londra’nin iki bin yildir biiyiik bir yerlesim yeri olmasi, Thames Nehri’nin bir bogaz gibi sehri
iki yakaya ayirmasi, sanat, ticaret, egitim, eglence, moda, finans, saglik, medya, profesyonel
hizmetler, arastirma ve gelistirme, turizm ve ulagim alanlarinda diinyanin O6nde gelen
sehirlerinden biri olmasi; buna mukabil Newcastle’in ise daha yoresel, niifusu az, Kuzey
Denizi’ne baglantis1 olmasi ile bir liman kenti 6zelliklerini tasimasi, ingiltere’deki diger diger
sehirlere gbre yasamin daha ucuz olmasi gibi 6zellikler bakimindan sehirlerin farkli 6zellikleri

oldugu goriilmektedir.

Liverpool’a baktigimiz zaman Ingiltere’nin Mersey Nehri Halicinin dogusunda bulunan
sehir yerleskesi oldugunu goérmekteyiz. Yaklasik MS 1200 yillarinda kurulmus olan bu sehir,
giintimiizde sehrin niifusu 500 bin civari oldugu bilinmektedir. Bulundugu konum itibariyle bir
liman kenti olan Liverpool, diinya deniz ticaretinin en 6nemli noktalarindan biridir. Ayrica
sehirde bulunan biiyiik futbol takimlari ile her sene diizenlenen “Grand National” at yarislari

sehre olan ilgiyi artirmaktadir.

Manchester ise Ingiltere nin Kuzey-Bati bélgesinde bulunan bir sehirdir. Liverpool gibi bu
sehrinde niifusu 500 bin civarindadir. Bulundugu bélgede Liverpool ile beraber bolgenin
merkezi konumundadir. 18. yilizyilda bu bélgeye agilan “Bridgewater Kanali” ile bolge deger
kazanmis hatta 18. yiizyilda diinyanin sanayilesmis ilk sehri haline gelmistir. Manchester,
Birlesik Krallik’in en gelismis {iglincii ekonomisine sahiptir. Yerli ve yabanci turistlerin ilgi

odag1 olan bir sehirdir.

Secilen bu sehirler, kendi iclerinde farkli 6zellikleri barindirmakta ve Ingiltere nin farkl
bolgelerinde yer almaktadir. Bu 6zelliklerinin yaninda ortak 6zelliklere de sahip olduklari ve
bu ortak ozellikleri belirlenerek buna uygun bir tasinmaz degerlemesi ¢aligmasi yapilmistir.
Ingiltere, kalabalik niifusu, bir ada iilkesi olmasi, sanayilesmeyi erkenden tamamlamasi, dogast,

sehir planlamasi ve 6zellikle gerekli verilere erisimin agik ve kolay olmasi sebebiyle secilmistir.
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Sekil 3- Calisma Kapsamindaki Sehirler (Ingiltere)
3.2 Tasinmaz Degerlerine Etki Eden Faktorler
Tasinmaz degerlemesi, tasinmazin degerleme giinlindeki durumunu objektif ve bagimsiz
oOlciitlere dayanarak tasinmazin muhtemel degerinin tespitinin yapilmasidir. Bu degerleme
islemi i¢in taginmazlar ile ilgili deger kavramina hakim olunmali ve taginmazlar arasindaki
benzerlik ve farkliliklar tespit edilmelidir. Degerleme kriterlerinin tespitinde tasinmazlara
iligkin ozelliklerin ¢oklugu, ozelliklerin yoresel, bolgesel ve tercihlere gore degismesi

degerlendirme hususunda dikkat edilmesi gereken konulardandir [29].

Her tasinmaz, konumu ve ozellikleri itibari ile kendine 6zgilidiir. Yani bir taginmazin
ozellikleri bir bagka taginmaz ile tamamen ayni1 olamaz. Her tasinmazin bir baska tasinmaza
gore gore avantaj ve dezavantajlar1 vardir. Bunlara gore tasinmazlarin degerlerinde farkliliklar
olugsmaktadir. Ayrica alicilarimin farkli tercihleri de tasinmazlari etkilemektedir. Bazi
durumlarda alicilar, almak istedikleri tasinmazlarin yesil alanlara, parklara olan yakinliklari

veya turistik mekanlar gibi sosyal ¢evre ile olan etkilesimine bakarken bazi alicilar hastane,

okul gibi kuruma olan yakinliklara 6nem vermektedir.

Tasinmaz sayisi fazla olan bir bolgede yapilan degerleme calismasi i¢in ilgili taginmazlar
arasindaki degerlerin tespiti gerekir. Bu degerleme calismasi i¢in bir puanlama yontemiyle elde

edilecek parametrik degerler tercih edilmis ve buna gore 22 farkli tasinmaz kriteri segilmistir.
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Kriterler, deger bazinda formiiliize edilerek tavan ve taban puanlari belirlenip, her bir tasinmaz
icin bir deger katsayis1 hesaplanmaktadir. Elde edilecek olan bu katsayilar, tasinmazlarin
birbirlerine gore deger dagilimlarimi gosterecektir. Buradan dontisiim yapilarak her bir

tasinmazin rayi¢ bedeline ulasilacaktir.

Faktorlerin se¢ciminde ¢alisma konusu olan bolgenin fizik, sosyal, ekonomik ve mekansal
ozellikleri degerlendirilmis, ayrica bir tasinmazin degerini genel yargida en ¢ok etkileyebilecek
olan kriterler arastirilmis ve tasinmazlarin degerlemesinde kullanilacak olan faktorler

se¢ilmistir. Bu faktorler;

Tablo 1- Taginmaz degerini etkileyen faktorler.

1- Caddelere yakinhk

9- Anayollara yakinhk

17- iskelelere yakinlk

2- Otoyol kavsaklarina

10- Polis merkezlerine

18- Itfaiye merkezlerine

yakinlik yakinlik yakinlik

3- Otobiis duraklarina 11- Metro duraklarina 19- Otoparklara yakinlik
yakinlik yakinlik

4- Bisiklet duraklarina 12- Hastanelere yakinlik 20- Saglik kurumlarina
yakinlik yakinlik

5- Yesil alanlara yakinlik

13- Okula yakinlik

21- Universitelere yakinlik

6- QGurulta alanlarina olan

14- Tarihi ve turistik

22- Zararli Alanlara olan

mesafe alanlara yakinlik mesafe
7- Sehir 15- Egim 23- Baki
8- G0l manzarasi 16- Kanal veya Bogaz
Manzarasi

3.3 Veri Tabam Tasarimi

Veri tabanmin anlami genel hatlariyla, iiretilen veya elde edilen verilerin depolanma
yeridir. Veri tabanin en temel farki veriyi verimli ve hizli bir sekilde yoneterek, gerektiginde
verilerin diizenlenebilmesi kolayligin1 sunmaktir. Veri tabaninin tasarimi ise verilerin erisimini
ve diizenlenmesini kolaylastirmak ic¢in gereklidir. Tablolar veri tabanmnin ana nesneleridir.
Tablolar arasindaki baglantiyr saglamak ve veri tabanindaki bilgileri hiyerarsik bir sirada
tutmak i¢in tasarimdan faydalaniriz. Veri tabaninin tasarimai, bilgilerin dogru ve tam olmasina
yardime1 olur, yineleme yani gereksiz veri olmasinin da dniine geger. Veri tabaninda, verilerin
bulundugu nesneler tablo olarak isimlendirilir. Her veri tabani en az bir tablodan olusur. Veri
tabanini olusturan tablolar, “data field” denilen veri alanlarindan olusmaktadir. Tasarim

yapilarak tablolarin siras1 ayarlanir ve olas1 hatalarin 6niine gecilmis olur.

CBS uygulamas: kullanilarak yapilan analizler kapsaminda elde edilen raster veriler
modellenmistir. Sonrasinda, daha 6nceden satis islemi gergeklestirilmis, konum ve 6znitelik

bilgilerine sahip oldugumuz tasinmazlara CBS ortaminda yapilan analizler her bir tasinmaza
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aktarilmistir. Bu sekilde calisma siirecinde veri setlerinin organizasyonu, amaca uygun bir

sekilde gergeklestirilmistir.

Calisma bolgesi tek bir sehirden olusmamakta olup ¢alisma kapsaminda her bir sehrin idari
sinirlarina ait veriler iizerinde yapilan hesaplama, analiz, haritalama gibi islemlerde proje
smirlart olarak kullanilmugtir. itfaiye ve polis merkezlerine, alisveris merkezlerine, egitim
kurumlarina, otopark, hastanelere, saglik kurumlarina, tarihi ve turistik yerlere, bisiklet
duraklarina, Universitelere, okullara, yesil alanlara, zararli alanlara, giiriiltii alanlarina ait
yakinlik analizlerinde bina katmami kullanilarak gerekli nesneler 6zellik sorgulamasi ile
filtrelenip, sehirlere gore kirpilarak veriler elde edilmistir. Caddeler, sokaklar, otoyol kavsaklar
ve ana yollarin yakinlik analizlerinde Ingiltere’ye ait yol verisi kullanilmus, ¢alisma konusu
sehirlere gore bu veriler kirpilmistir. Rayli sistem (tren, metro, hafif metro, tramvay, fiinikiiler)
duraklarina, otobiis duraklarina, iskelelerin yakinlik analizleri i¢in toplu tasima hatlar1 ve
istasyonlart verisi kullanilmistir. Bu veriler icin Open Street Map ve Ordnance Survey
tarafindan paylasilan veri tabani kullanilmistir. Baki ve egim analizleri icin ASF Data Search

[30] web sitesinden alinan Sayisal Yiikseklik Modeli (SYM) verisi kullanilmigtir.

3.4 Konumsal Analizler

Tasinmazlarin bulunduklart konumdan dolayr farkli fiziksel ve g¢evresel faktorlerden
etkilenmektedirler. Bu etkilenme sonucunda taginmazlarin degerleri birbirlerine gore degisiklik
gostermektedir. Caligma kapsaminda tasinmazlarin konumsal 6zelliklerinden kaynakli deger
degisimlerinde CBS tabanli nominal degerleme ¢aligmasi yapilmustir. Ingiltere’nin Londra,
Manchester, Liverpool, Newcastle sehirlerinde belirlenen kriterler dogrultusunda ArcGIS
yazilimi kullanilarak piksel bazli konumsal analizler gerceklestirilmistir. Uygulama

kapsaminda {i¢ temel analiz (yiizey, goriiniirliik ve yakinlik) yapildi.

Nominal degerleme calismasi kapsaminda kullanilan CBS analizleri piksel tabanli
oldugundan, konumsal veri tabani olusturulmus ve raster formatina doniistiiriilmiistiir. Piksel
tabanli nominal degerleme c¢alismalarinda, konumsal veri tabaninin olusturulmasi ve raster
formatina doniistiiriilmesi, isin temelini olusturmaktadir. Bu islem, ¢ogunlukla CBS yazilimlari
ile yapilmaktadir. Segilecek olan piksel boyutu isin hassasiyetini ve harcanan siireyi
etkilemektedir. Ornegin piksel boyutu kiiciiltiiliir ise modelin dogrulugu artacak iken islem

sliresi de bununla birlikte artacaktir [31].
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3.4.1 Yakinlk analizleri

Yakinlik analizleri ArcGIS yazilimi iizerinden, iki nokta arast mesafeyi dogrusal bir ¢izgi
seklinde hesaplayan 6klid uzakhig: (euclidean distance) araci kullanilarak yapilmistir. Oklid
uzaklig hiicrelerin orta noktalar1 arasindaki uzaklig: temel alir. Vektor veya raster veriler ile
yapilan analiz sonucunda kaynak verinin konumundan, detaylara olan uzaklig: piksel i¢erinde
saklayarak bir raster katman olusturur. Tiim hiicrelerin sonug degerleri kesirli say1 seklinde

hesaplanir. Asagida 6klid uzaklig1 aracinin ¢aligma prensibi gosterilmektedir.

Oklidyen Mesafe

Sekil 4- Oklid uzaklig1 calisma prensibi [38]

 Hertford

N [ose]

. Londra Universite Yakn;_h%‘Hﬁﬁféi& A

_Hempstead

s / .
Universite (m)
P 18822.15625
.+ -g Surrey 4 -  Reigate @ 7
(I) z ? ; 1I0 e b 210 Kilometers ‘7.3 Esri, CGIAR, USGS; Esri UK, Esri, HERE, Garmin, FAO, METI/NASA, USGS
A FToE _Tonbridge

Sekil 5- Londra’daki iiniversitelerin 6klid mesafesi ile yakinlik analizi

Yakinlik analizleri kapsaminda kriterlere gore mesafelerin siniflandirmasi yapilmistir.

Smiflandirma yapilirken taginmaz degerleme siireclerinde akademik kaynaklarda kullanilmis
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olan simiflandirma mesafeleri incelenmis, akademisyenlere danisilmis ve Ingiltere iizerinde
degerlendirme yapilarak yakinlik analizleri kapsaminda bes farkli grup olusturulmustur. Bu
gruplar ylirime mesafesi, arag ile erisim ve sosyal beklentiler gibi degerlendirmeler sonucunda
olusturulmustur. Belirlenen mesafeler ArcGIS yazilimi ile 0 ile 100 arasinda degerler verilerek
yeniden smiflandirma (reclassification) islemi yapilmistir. Caddelere yakinlik, anayollara
yakinlik, otoparklara yakinlik, otoyol kavsaklarina, metro duraklarma yakinlik, otobiis
duraklarma yakinlik, iskelelere yakinlik, bisiklet duraklarina yakinlik, hastanelere yakinlik,
saglik kurumlarma yakinlik, itfaiye merkezlerine yakinlik, polis merkezlerine yakinlik, yesil
alanlara yakinlik, iniversitelere yakinlik, okullara yakinlik, tarihi ve turistik alanlara yakinlik,
zararl alanlara olan mesafe ve giiriiltii alanlarina olan mesafe degerlerinin analizleri yapilmis

ve her biri asagida verilen puanlama sistemine gore siniflandirilmistir.

GRUP-1
Caddeler, Otoparklar, Yesil Alanlar, Bisiklet Duraklar, Giiriiltii
Bolgeleri
Baslangic Mesafesi(m) | Bitis Mesafesi(m) Yeniden Siniflandirma
Puani
0 50 100
50 100 90
100 150 80
150 200 70
200 250 60
250 300 50
300 350 40
350 400 30
400 450 20
450 500 10
500 00 0
GRUP-2

Otoyol Kavsaklari, Polis Merkezleri, itfaiye Merkezleri, iskeleler,
Anayollar, Zararh Alanlar

Baslangic Mesafesi(m) | Bitis Mesafesi(m) Yeniden
Siiflandirma Puani

0 1000 100

1000 2000 80

2000 3000 60

3000 4000 40

4000 5000 20

5000 oo 0
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GRUP-3

Metro ve Otobiis Duraklari, Hastaneler, Saghk Kurumlar

Baglangic Mesafesi(m) Bitis Mesafesi(m) Yeniden
Siiflandirma
Puani
0 100 100
100 250 90
250 500 80
500 750 70
750 1000 60
1000 1500 50
1500 2000 30
2000 30000 10
30000 oo 0
GRUP-4
Tarihi ve Turistik Alanlar, Ahsveris Merkezleri
Baslangig Mesafesi(m) | Bitis Mesafesi(m) Yeniden
Siiflandirma Puani
0 250 100
250 500 90
500 750 80
750 1000 70
1000 1500 60
1500 2000 50
2000 3000 30
3000 5000 10
5000 oo 0
GRUP-5

OKullar ve Universiteler

Baslangic Bitis Mesafesi(m) Yeniden Siniflandirma Puani
Mesafesi(m)

0 200 100
200 400 90
400 600 80
600 800 70
800 1000 60
1000 1200 50
1200 1400 40
1400 1600 30
1600 1800 20
1800 2000 10
2000 oo 0
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Sekil 6- Yeniden siiflandirma yapilmis Londra {iniversite yakinlik haritasi

3.4.2 Yiizey analizleri

Egim, yliksekligin x ve y yonlerindeki degisiminin derece veya yiizde cinsinden
hesaplatilmasidir. Diisey mesafenin (rise), yatay mesafeye (run) oraninin tanjant agisi derece
cinsinden egimi vermektedir. Diigey mesafenin, yatay mesafeye boliinmesi ve bu degerin 100
ile ¢arpilmasi sonucunda yiizde cinsinden egim elde edilmektedir. Asagida bu durumun

gorsellestirilmesi verilmistir.

Degree of slope =
Percent of slope = % 100 fise
B C
B B
Fin
Degree of slope = 3 45 7
Percent of slope = 58 100 313

Sekil 7- Yiizde ve derece cinsinden degerlerin karsilastirmasi [42]
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Input elevation raster Output slope raster
{in degrees)

Sekil 8- Baki analizinin ¢aligma prensibi [40]

Egim kriterinin puanlamasi yapilirken yiizde cinsinden egim degerleri belirlenmis ve
puanlamasi da buna goére yapilmistir. Taginmazlarin diiz zeminlerde olmasinin taginmaza
pozitif yonde etki yapilacag diisiiniilerek egimin az oldugu yerden fazla oldugu yerlere dogru
verilecek olan puanin diisiiriilmesi gerektigi goriilmiistiir. Bir tasinmazin bulundugu konumun
egim derecesinin yiiksek olmas1 yani yokusta bulunan bir araziye kurulmus olmasi taginmazin
ingaatinda bazi zorluklar ile karsilagilmasina sebebiyet verebilecegi gibi tasinmazin giinliik
kullaniminda da tasinmaza ulagim konusunda sikintilar olusturacagi 6ngdriilmiis ve bu sebeple
egimin arttig1 yerlere diisiik puan verilmesi gerektigi 6n gorlilmiistiir. Binaenaleyh literatiir
arastirmalar1 kapsaminda elde ettigimiz bilgilerde bu goriisii dogrulamaktadir. Asagida Alkan
(2021) tarafindan yapilan ¢alismada kullanilan egim siniflandirmasi ayn1 sekilde alinmis ve bu

caligmada da kullanilmaistir.

Egim (%)
Baslangic Bitis Yeniden Siiflandirma
0 10 100
10 20 70
20 30 50
30 40 20
40 50 10
50 oo 0

Baki analizi ise bir yon analizidir. Tasinmazin bulundugu konumun SYM iizerinde
kuzeye gore konumunu belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Analiz sonucunda baki haritalarinda
dort ana yon ve bu ana yonler arasindaki ara yonler olusmaktadir. Baki egimin yoniidiir, en
yiiksek egim degerine gore konumun yonii belirlenir. Egimi olmayan diiz yiizeyler -1, diger

yonler ise 0-360 derece arasinda degerler almistir.
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Sekil 9- Baki yonlerinin ag1 dairesi tizerinde ifadesi [41]

Calisma kapsaminda baki yonleri icin literatiirde farkli goriisler bulunmustur. Bazi
kaynaklar her bir baki degeri i¢in bir puan belirlemek gerektigi goriisiinii savunmaktadir. Bu
caligma kapsaminda giiney cepheye bakan taginmazin degerinin yiiksek olmas1 gerektigi goriisii
kullanilmistir. Caligma bdlgesinin kuzey yarimkiirede bulunmasi giinesten bu bolgede daha ok
faydalanacagi i¢indir. Bu da evin aydinlik olmasi, evin 1sinmasinin kolaylasmasi ile 1sinma
giderinin azalmasi gibi olumlu etkinleri bulunmaktadir. Buna gore yapilan siniflandirmalarin

bir drnegi asagida gosterilmistir.
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Sekil 10- Londra egim analizi haritasi.
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Sekil 11- Londra baki analiz haritasi

3.4.3 Goriiniirliik analizleri
Goriintirliik genel anlamda bir noktadan bir baska noktaya arada engel olmaksizin goriis
saglanabilmesidir. Bu analiz iki nokta arasinda olabildigi gibi bir noktadan belli bir bolgeyi

kapsayacak sekilde de yapilabilmektedir.

Yapilan bu analiz, arazinin bulundugu yiizey iizerinden bir ya da birden fazla gbzlem
noktasina ait goriinen veya goriinmeyen alanlarini tespit amaciyla kullanilir. Analizin temelinde
olgiilen ve durulan noktalarin yiikseklik verileri ile topografik yiizey analizleri yer almaktadir

[32].

Bir tasginmaz {izerinden goriilen yer (manzara) kuskusuz ki tasimmazin degerini
etkilemektedir. Genel olarak tasinmazin bir denize, suya veya bogaza bakmasi tasinmazin
degerini artirmakta iken bu taginmazin kanalizasyon atik tesisine veya ¢Opliige bakmasi da
degerini olumsuz yonde etkilemektedir. Bu sebeple tasinmazlar {izerinde goriiniirliik analizi
yapmak, tasinmazlarin degerlendirilmesinde 6nemli bir kaidedir. Calisma kapsaminda manzara
analizleri tasinmazin degerini artiracak sekilde sulak alanlar, gdller, denizler, bogazlar ve

kanallar i¢in yapilmustir.
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Goriintirliik analizinde manzaray1 goren alanlarin degeri 100 puan gérmeyen alanlar ise 0
puan alacak sekilde yeniden siniflandirmaya tabi tutulmustur. Yapilan ¢alisma i¢in iki ayr1 veri
kaynagi kullanilmistir. Sulak alanlar, goller ve denizler i¢in ayr1 bir manzara analizi yapilmis
iken bogazlar veya kanallar i¢cin ayr1 bir goriiniirliik analizi yapilmistir. Asagida yapilan

goriintirliik analizlerine 6rnek olarak Londra {izerinde yapilan analizler gosterilmistir.
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Sekil 12- Londra gol manzarasi haritasi

3.5 Agirhiklarin Belirlenmesi

Agirliklandirma islemi anket verileri, literatiir arastirmalar1, Analitik Hiyerarsi Siirecinden
(AHP) elde edilmis agirliklar gibi cesitli yontemler ile agirliklarin tespiti yapilabilmektedir.
Degere etki eden faktorlerin agirliklandirmasinda genellikle literatiir arastirmalari sonucunda

elde edilen agirliklarin kullanilmakta oldugu goriilmektedir.

Bu ¢alismada ise agirliklar makine O6grenmesi algoritmasi kullanilarak belirlenmistir.
Kullanilan “Price Paid Data (PPD)” verisi Ingiltere’de bulunan konutlarin tam adres bilgilerini
ve s0z konusu konutlarin birgok fiziksel 6zelligi hakkinda bilgi saglamaktadir. Acik kaynak
olan PPD veri kiimesi kullanilarak makine 6grenmesi algoritmalariyla fiyat tahmini yapilmistir.

Model basarilarini 8lgmek icin MAE, MAPE, RMSE, R? gibi dogruluk metrikleri kullanilmistir
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(Tablo 2). Ayrica PPD verisinin zenginlestirmek i¢in CBS ile gerceklestirilen yakinlik, arazi ve
gortintirliik analizlerinin nominal puanlar1 ¢ikartilmistir. Zenginlestirilmis veriler elde
edildikten sonra ayni makine 6grenmesi algoritmalart uygulanmistir (Tablo 3). Bu islemlerin
sonunda agirliklar, 6zellik zenginlestirme sonrasindaki verilerle en yiiksek performans gésteren

CatBoost algoritmasi i¢in 6zellik 6nem puanlar1 alinarak belirlenmistir.

Model MAE RMSE R? MAPE
Multiple Linear 149548.2085 214012.0519 0.4602 0.3605
Regression
Random Forest 137165.7877 201357.0192 0.5222 0.3293
XGBoost 135814.3472 199905.4387 0.5291 0.3227
CatBoost 134058.5093 197617.3725 0.5398 0.3183
LightGBM 140088.6993 204840.5195 0.5055 0.3336
ANN 144310.1430 207982.0775 0.4903 0.3543

Tablo 2- Londra sehri i¢cin Regresyon modellerinin dogruluk metrikleri

Model MAE RMSE R? MAPE
Multiple Linear 123990.3542 176920.1789 0.6312 0.3035
Regression
Random Forest 71154.2951 116260.5151 0.8407 0.1638
XGBoost 80503.6497 123965.9429 0.8189 0.1868
CatBoost 73540.8460 114906.4651 0.8444 0.1702
LightGBM 99576.9102 150076.5553 0.7346 0.2330
ANN 96358.6434 142577.0107 0.7605 0.2340

Tablo 3- Londra sehri igin 6zellik zenginlestirme sonrast dogruluk metrikleri

3.6 Makine Ogrenmesi

Biiytlik miktarlardaki verilerin el ile islenmesi ve bu verilerin analizinin yapilmasi oldukca
zordur. Bu sebep ile bilgisayarin kendi kendine 6grenmesi, verileri islemesi ve bunlarin
analizini yapmasi gerekmektedir. Bu islemleri yapmak i¢in genellikle 6rnekler kullanilarak

olaylarin girdi ve ¢iktilar1 arasindaki iliskiler 6gretilir.

Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin bir diziyi tanimasi, gelistirmesi veya verilerden siirekli
olarak 6grenmesi ve verilere dayali tahminler yapmasi ile 6zel olarak ayarlamalar yapma
yetenegini ifade eden yapay zekanin bir alt kategorisidir. Makine 6grenmesi, biiyliyen veri
bilimi alaninin 6nemli bir yere sahiptir. Kullandig: istatistiksel yontemler ile siniflandirmalar
ve tahminler yaparak, projelerde temel i¢ gorii ortaya g¢ikarir. UC Berkeley, bir makine

ogrenmesi algoritmasinin 6grenme sistemini li¢ ana boliime ayirir.
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i Karar Siireci: Makine Ogrenmesi algoritmalar1 genel olarak, bir tahmin ya da
siiflandirma yapmak icin kullanilir. Etiketli ya da etiketsiz olabilecek bazi giris verilerine

dayanarak olusturulan algoritma verilerdeki bir kalip ile ilgili bir tahmin tiretecektir.

ii. Hata Islevi: Modelin tahminini degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir. Bilinen 6rnekler
var ise bu Ornekler ile modelin dogrulugunu degerlendirilerek aralarinda bir kiyaslama

yapabilir.

iii. Model Optimizasyonu Siireci: Model, egitim kiimesindeki veri noktalarina daha iyi
uyuyorsa, bu durumda agirliklar bilinen 6rnek ve model tahmini arasindaki ¢eliskiyi azaltmak
iizere diizenlenir. Algoritma, bu degerlendirmeyi tekrarlayip siireci en iyi hale getirerek, bir

dogruluk esigine ulasana kadar denk agirliklar1 otonom bir sekilde giinceller [33].

3.6.1 Gradyan Artirma

Son zamanlarda veri boyutu ve ¢esitliliginin artmasiyla algoritmalarin optimizasyonlarina
verilen deger gittikge artmaktadir. Gradyan artirim algoritmas: (Gradient Boosting), makine
Ogrenmesi yonteminde bagimsiz tahminler yerine siraya tahminler yapan bir topluluk
algoritmasidir. Bu yontem zayif tahminlerin iizerinde iterasyon yaparak bunlar1 kademeli olarak
giiclii tahminlere doniistiirmeyi amaglamaktadir [34]. Uretilen ilk tahmin degeri ile hedef deger

arasindaki fark bulunarak her bir iterasyonda bu fark daha da kiictiltiiliir.

Gradyan artinm algoritmasina ek olarak farkli algoritma tercihleri de ¢ikmistir. Bunlar
XGBoost, LightGBM, Catboost algoritmalaridir. Bu algoritmalar kullanilarak daha yiiksek

dogruluk ile daha hizli makine 6grenmesi yapmak i¢in ¢aligma kapsaminda kullanilmistir.

3.6.2 Hafif Gradyan Hizlandirma Makineleri

LightGBM, Microsoft’un “Dagititk Makine Ogrenmesi Yazilimi (Distributed Machine
Learning Toolkit)” isimli projesi kapsaminda gelistirilmistir. Calisma kapsaminda kullanilan
makine 0grenmesi yontemlerinden biri olan LightGBM, histogram tabanli bir algoritmadir.

Siirekli degiskenleri kesikli hale getirerek hesaplama maliyetini azaltmaya yaramaktadir [43].

Light Gradient Boosting Machines (LightGBM), hizl1 ve yiiksek dogrulukta sonuclar veren
gradient boosting altinda calisan karar agaci tabanli bir makine 6grenme algoritmasidir. Yaprak
odakl1 (leaf-wise) biiylime stratejisi kullanarak egitim asamasimi gerceklestirmektedir. diger
karar agaci tabanli makine O0grenme algoritmalari, agac¢ seviyesinde (level-wise) biiylime

stratejisini kullandigindan LightGBM, bu &zelligi ile onlardan ayrilmaktadir.
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3.6.3 XGBoost

Carlos Guestrin ve Tianqi Chen tarafindan 2016 yilinda gelistirilen Extreme Gradient
Boosting (XGBoost), gradient boosting algoritmasint kullanan karar agaci tabanli topluluk
ogrenme temelli bir makine 6grenme algoritmasidir [35]. Bu algoritma, XGBoost, regresyon
ve siniflandirma problemlerinde yapilandirilmis veya tablo halindeki veri setlerinde kullanilir
siiflandirma ve regresyon problemlerinde yapilandirilmis ya da tablo halinde olan veri setleri

uzerinde kullanilir.

XGBoost, gradient boosting algoritmalarina donanim ve bellek kaynaklarini verimli bir
sekilde optimize etmektedir. Hesaplama hizinin yiiksek olmasimin yani sira diizenlilestirme
(regularization) yaparak modelin performansina biiyiik avantaj saglamaktadir. Bu algoritma,

Classification and Regression Tree (CART) algoritmasini kullanarak agaglarini olusturur.

3.6.4 CatBoost

Yandex tarafindan kategorik ozellik destegi ile Gradient Boosting’in performansini
arttirmak igin gelistirilen CatBoost (Category Boosting) algoritmasi, LightGBM ve XGBoost’a
alternatif olarak 2017 tarihinde tanitilmistir. Makine 6grenme yontemleri ile giliclendirme
teknigini bir arada kullanan bir algoritma 6zelligini tasiyan CatBoost yiiksek 6grenme hizi,
GPU destegi ile gorsellestirme ve sayisal, kategorik, metin verileri ile calisilabilmesi
ozelliklerine sahip bir algoritmadir. Grafik olusturarak gorsellestirme saglamasi sonucunda
ogrenim durumu ve ilgili parametrelerin modele etkilerini rahatga agiklanabilir hale
getirmektedir. Bu sayede hem optimizasyon asamasi kolaylasir hem de iretilen model

anlagilabilir hale getirilir.

CatBoost algoritmasi, smiflandirma problemleri ve regresyon problemleri i¢in
kullanilabilmektedir. Sabit boyuttaki zayif karar agaclar1 siniflandiricilarini birlestirir ve giiglii
modeller gelistirilmesini saglar. Bos veriler ile ayiklayarak onlar1 kategorize eder ve bu sayede
verilerin hazirlanmasi evresini daha kisa siirer. Kurdugu simetrik agaglar ile ¢cok derine inmeden

tahmin oranin1 yiikselterek asir1 6grenme probleminden kurtulur.

Model gelistirme asamasinda, veri kiimesi i¢inde bulunan tiim Ozniteliklerin sayisal
degerler icermesine gerek yoktur. CatBoost algoritmasi, veri kiimesi i¢inde bulunan kategorik
veriler lizerinde herhangi bir 6n islem adimi uygulamadan calisabilmektedir. Ayrica CPU
disinda 6grenim siiresini kisaltmak i¢in GPU’yu kullanabilmektedir. Veri kiimesi tizerindeki

eksik verileri kullanarak da galisabilme 6zelligine sahiptir [36].
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3.6.5 Yapay Sinir Aglar
Yapay Sinir Ag1 (YSA), insan beyninin modellenmesi ile 6grenme kabiliyetini bilgisayara

kazandirmay1 amaglayan yapay zeka yontemlerinden biridir.

Genel anlamda beynin 6grenme islevinin bilgisayar tarafindan yapilmasidir. Bu sistem,
insan beyni gibi c¢alisarak Ogrenmeye yolu ile yeni bilgiler tiiretebilmekte ve
kesfedebilmektedir. Bunlar1 herhangi bir yardima ihtiyag duymadan yapabilmektedir. Ogrenme
stirecinin modellemesi matematiksel olarak yapilir ve bilgi kendi hafizasinda yapay ndronlar
tarafindan tutularak yapay sinir aglar1 olusturulur. Agin yapisi deneme yanilma yoluyla

saglanir.

- Dogrusal Olmama

- Paralel Calisma

- Ogrenme

- Genelleme

- Hata Toleransi ve Esneklik

- Eksik Verilerle Calisma

- Cok Sayida Degisken ve Parametre Kullanma
- Uyarlanabilirlik

Yapay Sinir Aglar1 uygulamalar1 en ¢ok tahmin, siniflandirma, veri iliskilendirme, veri

yorumlama ve veri filtreleme islemlerinde kullanilmaktadir.

3.6.6 Rastgele Orman

Rastgele Orman algoritmasi topluluk siniflandirma algoritmalar1 igerisinde oldukca yaygin
olarak kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarindan biridir. Siniflandirma olarak agacin
yapisina benzemekte ve egitim asamasinda iken olusturulan ¢oklu agaclarin her biri iizerinden
yeni verinin sinifin1 tahmin etmektedir. Her bir tahmine “oy”” denmekte ve en ¢cok oyu alan sinifi
yeni veri smifi olarak atamaktadir. Ornegin bir tasmnmazin degerlendirilmesinde ana yola
yakinlik verisi degeri etkiledigine dair 1000 6rnek var iken degeri etkilemedigine dair 200 6rnek
var ise burada algoritma sayis1 fazla olani alarak ana yola yakinligin tasinmazi etkiledigine

karar verecektir.
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Bu algoritma, igerisindeki her bir diigiimiin veri setindeki 6zelliklerinin tamami arasindan
en iyisini kullanmak yerine, her bir diiglimde veri seti igerisinden rastgele segilen 6zellikler
arasindan sectigi en iyi veriyi kullanarak dallara ayirir [35]. Eger karar agaclart olusumu
sirasinda diigimlerin dallara ayirma islemi yapilmasa ve veri kiimesi igerisinde bulunan biitiin
ozellikler kullanilsaydi, olusacak olan aga¢ modelleri birbirlerinin ayni olurdu. Olusturulan
yeni agaclarin her biri igerisindeki veriler orijinal veriler ile yer degistirmeli sekilde segilerek
olusturulur. Sonrasinda ise verilerin 6zellikleri arasindan rastgele secimler olusturularak agag
yapilar1 olusturulur. Rastgele orman yontemi, CART algoritmasini agaglar1 olusturmak i¢in

kullanmaktadir. Olusturulan agaglar arasinda budama islemi yapilamaz [35].

3.6.7 Coklu Dogrusal Regresyon

Dogrusal regresyon, sayisal bagimli degisken olan y ile bir ya da daha fazla bagimsiz
degisken olan x arasindaki iliskiyi modelleme yaklasimidir [37]. Buregresyon yontemi, bagimli
ve bagimsiz degiskenler arasinda bulunan karmasik yapiyi, matematiksel modeller ile
tamimlamaktadir. Ozet verileri kullanarak bagimsiz degiskenler vasitasiyla bagiml
degiskenlerin degerlerini tahmin etmeye calisir. Bu sekilde bagimsiz degiskenlerin bir veya

daha fazlasinin bagimli degiskenleri etkileyip etkilemedigini bulmaya calisir.

Bagimsiz degiskenlerin sayisi birden fazla ise bu “Coklu Dogrusal Regresyon™ olarak
isimlendirilir. Degiskenler arasinda bulunan sebep-sonug iligkisi ile ilgili tahminler yaparak
regresyon modeli olarak isimlendirilen matematiksel bir model olusturur. Uretilen bu model
sonrasinda yeterlilik kontroliine tabi tutulur. Olusturulan yeni model dogru modele ne kadar
yaklastig1 varyans analizi kullanilarak tespit edilen degerlerin tiim varsayimlar1 saglayip
saglamadig1 kontrol edilir. Cikan sonu¢ eger zayif ve yaniltict sonuglar dogurmus ise bu

modelin yeterli derecede uyumlu olmadiginin bir gostergesi olacaktir [38].

3.7 Nominal Tasinmaz Deger Haritasi

Verilerin CBS uygulamasi vasitasi ile islenmesinden sonra her bir bélgenin verileri i¢in
gerekli yiizey, yakinlik ve goriniirlilk analizleri yapilmis sonrasinda bu analizler QGIS
uygulamasinin  “Sample Raster Values” aract kullanilarak tasinmazlara aktarimi
gerceklestirilmistir. Bu aktarim neticesinde taginmazlar makine 6grenmesi algoritmasinda
kullanilmistir. Makine Ogrenmesi sonucunda her bir bodlge i¢in agirliklarin tespiti

gerceklestirilmis ve asagida bu agirliklar tablo halinde sunulmustur.
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Tablo 4- Tasinmaz degerlerine etki eden kriterler ve agirlik katsayilari

Sehirler

Faktorler Londra Manchester  Newcastle Liverpool
Anayol 1.634837768 4.831283149  2.174033234  0.137721694
AVM 10.65372869 2.940880921 4.085470228 0.632991734
Baki 0.003660368 0.216330937  0.178315776  0.092650981
Bisiklet 0.171329636 0.002010862  0.057442542  0.016781115
Caddeler 0.607718323 0.831154963 1.668821856  1.486531432
Egim 0.568288432 0.013587519  0.027693049  0.005968649
Giirtlti 0.436228457 0.437248263  1.214160027  0.592326415
Hastane 4.142970894 3.380796496  3.367532073  1.137782122
Iskele 17.27017853 2.283139007  3.954939270  4.699080135
itfaiye 1.752638848 0.354798926  0.999401195  7.841952151
Kanal veya Bogaz 0.283224819 0.000000000 0.354265914  0.013863912
Metro Istasyonlari 1.049666699 5.046574387  3.587025589  2.119783131
Okul 2.677983912 0.549187169  1.158820158  1.450969353
Otobiis Duraklari 0.310670222 1.149659436  1.341893664  0.391442271
Otopark 0.332706302 0.659996438 0.899768285  0.995039794
Otoyol Kavsaklari 2.334039522 4712639235 0.579399714  1.069252753
Polis 5.170991992 6.452092041  11.28310983  1.13055798
Saglik Kurumlari 2.542999960 3.808224008 2.181316521  2.088152227
Su Alanlari 0.289119717 0.204855507  0.192558959  0.000000000
Sehir Merkezi 0.083067247 0.284183719  2.016697756  1.815088957
Turistik 3.531803602 2.784777571  6.381390233  3.965626016
Universite 1.796311732 3.908910432  1.486111416  12.93299534
Yesil Alanlar 0.240929381 0.332976987  0.615390528  0.823521696
Zararh Alanlar 2.046281679 5.839307824  2.908344678  5.749408056

Makine 6grenmesi sonucunda iiretilen agriliklar daha sonrasinda ArcGIS uygulamasinin
“Raster Calculator” aracit kullanilarak analizler birbirleri ile iliskilendirilmistir. Asagida
agirliklarin analizlere katilmasi sonucunda, her bir bolge iizerinde elde edilen nominal taginmaz

degerleme sonucu gosterilmektedir.
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Zenginlestirilmis verilere Makine Ogrenmesi modellerinin uygulanmasi sonucu en iyi
performans gosteren CatBoost modelinden elde edilen 6znitelik 6nem skorlar1 her sehir icin

farklilik gostermektedir.
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Sekil 17- Newcastle sehri i¢in 6zelliklerin 6nem puanlari
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Sekil 18- Liverpool sehri i¢in 6zelliklerin 6nem puanlari

33



Feature name

Feature name

tfarea

Iskele

z
E

dateoftransfer

Polis

Hastane

Turistik

AydinlatmaMaliyeti

g

SaglikKurumlar

=}
@
-
5}
=
@
3

Feature importance

Sekil 19- Londra sehri igin 6zelliklerin 6nem puanlari
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4. BULGULAR
— Nominal degerleme yontemi ile bir bdlgenin taginmazlarinin toplu degerlemesi
yapilabilmektedir. Tasinmazin degerini etkileyen faktorler tasinmazlarin kendi i¢ 6zellikleri
(kapladig1 alan, lizerindeki yapinin durumu gibi) olabilecegi gibi konumundan kaynakli
(alisveris merkezlerine yakinlik, toplu tasimaya yakinlik gibi) 6zellikler de olabilmektedir. Bir
tasinmazin konumundan dogan faktor sayisinin ¢ok fazla oldugu yapilan c¢alisma ile

gorilmiistiir.

— CBS’nin nominal degerleme ¢alismalarinda kullanilmasi ile elde edilen verilerin hizli bir
sekilde islenip analiz edilmesi ve bunlari bilgiye doniistiiriilmesi saglanmaktadir. Bu verilerin
tek tek her bir tasinmaza uygulanmasi, verilerin analizlerinin taginmazlar 6zelinde CBS’yi

kullanmadan yapmanin zor oldugu goriilmektedir.

— Islenen her bir veri giincel veridir. Bu verilerin giincelligi onemlidir. Yiikseklik verisi
kolaylikla degisebilecek bir veri olmamak ile beraber yakinlik analizlerinde kullanilan her bir
verinin giincel olmasi oldukga énemlidir. Ornegin yapilacak bir AVM yakinlik analizi i¢in eger
iki ay once yikilmig bir aligveris merkezi i¢in bes ay onceki veri kullanilmak istenirse analiz

sonucu da hatali olacagi pek tabidir.

— Calisma kapsaminda kullanilan verilerin bundan otuz sene evvel elde edilmesi zor veriler
olacag1 goriilmekte iken gelisen durumlar neticesinde internet ortaminda acik kaynakli olarak
bu verilere ulasmak pekte zor olmamaktadir. Acik kaynakli Open Street Map gibi uygulamalar,
kullanicilari sayesinde siirekli giincellenmekte ve diger kullanicilara giincel veri saglamaktadir.
Ayrica bu ¢alisma kapsaminda Ingiltere’nin resmi internet sitesi olan Ordnance Survey, dogru

veriye ulagabilmekte kullanilacak kaynaklardan biri oldugu goriilmiistiir.

— CBS iizerinde yapilan analizler raster formatinda yapilmistir. Raster verilerde piksel
¢cozlnlirliiglinlin  6nemli oldugu goriilmiistiir. Piksel ¢o6ziiniirliigiiniin fazla oldugu bazi
analizlerde dogrulugun 6nemli 6l¢iide diistiigii, bazilarinda ise ¢ozliniirliigi belirli bir noktadan
sonra ne kadar artirilsa da elde edilen sonucun ¢ok degismedigi goriilmiistiir. Ayrica piksel

¢Oziiniirliiglinli artirmak verinin boyutunu ve islem siiresini de 6nemli 6l¢iide artirmaktadir.

— Tasinmaz degerleri bir¢ok kriterden etkilendigi goriilmiistiir. Bu kriterlerin de sayisinin
artirilabilecegi gibi her bir kriterin eklenmesi ile analiz sonucunun da degistigi goriilmektedir.
Fakat bazi verilerin kullanilmas ile bdlgenin analizi genel hatlariyla ortaya ¢iktigindan veri
sayisin1 bir yerden sonra arittirmanin yiiksek dogruluk gerektirmeyen caligmalarda gerekli

olmadig: fark edilmistir.
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— Yapilan analizlerin yeniden siniflandirilmasi ile el edilen raster analiz sonucu, konumlar1 belli
olan tasmmazlar ile QGIS uygulamasinin “Sample Raster Values” araci kullanilarak

birlestirilmistir. Bu sayede her bir taginmazin analizlerde aldiklar1 puanlar belirlenmistir.

— Agirlik iiretiminde farkli birgok yontem oldugu literatiir arastirmalarinda goriilmiistiir. Bu
yontemlerin her bir bolge i¢in uygulanmasi, kriterlerin degistikce hesaplarin yeni bastan
yapilmas1 gibi problemleri oldugu goriilmiistiir. Makine 6grenmesi ise bu problemlere cevap
vermektedir. Agirliklarin hesabini kendi hesaplayan ve her bolge i¢in ufak diizeltmeler ile ortak

kullanilabilecek bir uygulama sunmaktadir.

— Makine 6grenmesi yontemleri arastirildiginda birgok farkli metot oldugu goriilmiistiir. Bu
metotlarin her biri bir digerinden ayr1 sonuclar ¢ikartmaktadir. Bu sonuglarin farkliliklarini
gormek i¢in belirlenen birkag metot denenmis ve aralarindan en iyisi olan CatBoost ile makine

ogrenmesi metodu kullanilmistir.

— Makine ogrenmesi pek ¢ok degerlemede kullanilmakta olup taginmazin mekansal
ozelliklerinin de dikkate alinmasi Onemlidir. Mekansal oOzelliklerinde algoritmada

kullanilmasinin dogrulugu arttiran bir faktor oldugu goézlenmistir.

— Kullanilan bazi makine 6grenme algoritmalarinin her bilgisayarda calisamayacak derecede
yiiksek sistem gereksinimleri oldugu gériilmiistiir. Ozellikle ekran karti ve RAM gibi
ozelliklerin 1yi olmasi, 1yi bir islemci ile bu islemlerin yapilmasi gerektigi goriilmiistiir. Bu

sebep ile bazi algoritmalarin ¢alismasi i¢in daha giiclii bir bilgisayar kullanilmistir.

— Makine oOgrenmesi ile elde edilen agirliklar arasinda farkliliklar oldugu goriilmiistiir.
Ozellikle sehirler arasinda her birini en ¢ok etkileyen kriterin degistigi goriilmektedir. Asagida
her bir verinin en yiiksek degere sahip 10 6zelligin agirliklarinin sehirlere gore farkliliklart

gosterilmistir.

5. SONUC VE ONERILER

Bu c¢alisma kapsaminda CBS ve makine Ogrenmesi yontemleri ile toplu tasinmaz
degerlemesi yapilmasi igin Ingiltere’nin Londra, Manchester, Liverpool, Newcastle sehirleri
secilmistir. Calismada 6nce kullanilacak olan verilerin tespiti i¢in segilen sehirlerin sosyo-
ekonomik durumlari incelenmis ve bu bolgede yasayan maliklerin veya malik olmak isteyen
kisilerin goriisleri internet ortaminda arastirilmistir. Elde edilen sonuglar neticesinde bir
tasinmazin degerini etkiledigi genel olarak kabul edilen degerleme kriterlerinin yaninda bazi

kriterler de sirf bu bolgelere 6zel olarak eklenmis ve analizleri yapilmistir.
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Calisma kapsaminda sadece bir CBS uygulamasi kullanilmamis, sorunlarin ¢oziimiinde en
hizli ve en dogru sonucu hangi uygulama veriyor ise o tercih edilmistir. Ornegin verilerin
toplanmasi1 ve diizenlenmesi QGIS uygulamasi ile yapilmis iken yapilan yakinlik, goriintirliik,
baki ve egim analizleri ise ArcGIS uygulamasi vasitasi ile yapilmistir. QGIS uygulamasinin
verileri diizenleme ve veri eklemede belirli kolayliklar saglamasindan dolay1 daha sonrasinda
raster formatinda bulunan analizler tasinmazlar ile yine bu uygulama kullanilarak
birlestirilmistir. Ote yandan QGIS iizerinde analizleri yapmak pek cok hataya sebep

oldugundan burada lisansli ArcGIS uygulamasi daha dogru sonuglar dogurmustur.

Tasinmaz degerlemesi gilinlimiizde bir sektor haline gelmis olup bir¢ok alanda faaliyet
gosterdigini de gormekteyiz. Glinlimiizde 6zellikle pandemi sonrast donemde tasinmazlarin
fiyat degisimleri ¢cok dalgali bir halde oldugundan degerleme kriterlerinin giincel tutulabilecegi,
analizlerin hizlica yapilip kullanilabilecegi bir dijital ortama ihtiya¢ artmaktadir. Bunlarin
yaninda bu kriterleri kullanilarak iiretilmek istenen nominal deger haritalart i¢inde her bir
faktortin belirli bir agirligi olmasi gerekmektedir. Bu agirliklarin her bolgeye ve sehre gore
degismesi kaginilmaz olacaktir. Ozellikle farkli sehirlerde veya iilkelerde caligsmak
istenildiginde agirliklar siirekli degisecegi i¢in her biri i¢in ayr1 ayri agirlik bulmak, hesap
yapmak zorunlulugu dogmaktadir. Bu isleminde pek kolay olmayacagi aciktir. Bu c¢aligma
kapsaminda da kullanilan makine 6grenmesi bu sorunu biiyiik oranda ¢6zmektedir. Analizlerin
sonuglarinin ilgili tagmmazlara aktarilmasi sonucunda elde edilen verileri bilgisayara
ogrettigimiz zaman kendisi buna uygun olacak sekilde agirliklar ¢ikartmaktadir. Birgok farkli
makine 6grenmesi metodu bu ¢calismada denenmis ve bu 6grenme siiregleri sonuglarinin karesel
ortalama hatalar1 ve MAPE degerleri karsilastirilarak en dogru sonucun CatBoost ile makine
ogrenmesi oldugu tespit edilmistir. Bu metot kullanilarak elde edilen agirliklar daha sonrasinda

CBS uygulamasi kullanilarak nominal tasinmaz deger haritalarinin iiretiminde kullanilmistir.

Elde edilen sonuglar ve bulgular da g6z Oniine alinarak, bulundugumuz sartlar altinda

tasinmaz degerleme uygulamalari i¢in asagidaki oneriler yapilmistir:

— Pandemi sonrasinda taginmaz fiyatlarinda gereginden fazla artislar olmasi, halk dilinde
firsatgilik olarak tabir edebilecegimiz fiyat artiglarinin olmasindan dolay1r vatandas olumsuz
etkilenmigtir. Bunun 6niine gegilebilmesi i¢in belediyelerin bu ¢aligmada da 6rnegi oldugu gibi
verileri siirekli giincelleyerek nominal tasinmaz deger haritalar1 olusturmali, buradan el edilen
degerlere gore tasinmazlarin degerinin gereginden fazla artirilmast durumunda bu duruma

miuidahale edilmelidir.
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— Her bir il ve ilge belediyesinin Konumsal Veri Altyapisi (KVA) kurarak buralarda verileri
giincel tutmasi ve her bir bolgenin fiziksel ve sosyo-ekonomik oOzelliklerini belirleyerek

tasinmaz degerlemesinde kullanilacak olan kriterlerinin belirlenmesi saglanmalidir.

— Verilerin geffaf olmasi, vatandaslarin ve ilgili 6zel veya kamu kurumlarinin {izerinde islem
yapacaklar1 taginmazlarin yaklasik degerlerine erisebilmesini saglamak amaciyla veriler

internet ortaminda seffaf bir sekilde sunulmalidir.

— Tasmmazlarin degerlerinin tapu kayitlarinda normalde ki degerinden farkli olmasi sebebiyle
bu taginmazlar {izerinden alinan vergilerde degismektedir. Genel olarak tasinmazlarin degeri
normalde oldugundan ¢ok daha diisiik tutularak 6denilecek olan emlak vergisi veya benzeri
vergilerin de diisliriilmesi saglanir. Bundan dolay1 biiyiik vergi kayiplar1 yasanmaktadir.
Yapilan bu ¢alismalarin kurumlarda kullanilmasi ile bu tarz vergi kayiplarinin asgari diizeye

indirilebilecegi agiktir.

— Verilerin giincel kalmasi i¢in belirli periyotlar ile bolgelerin incelenmesi, malikler ile goriis
aligverisinde bulunulmas1 yerinde olacaktir. Ayrica lilkemizde en ¢ok kullanilan emlak satig
siteleri de belirli araliklar ile incelenerek bolge hakkinda bilgileri giincellemede kullanilabilir.
Bu sekilde iiretilecek olan tasinmaz deger haritalarinin dogru ve faydali olacagi

ongoriilmektedir.
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EK B: Tablolar

Model MAE RMSE R? MAPE
Multiple Linear 49431.4673 74253.6615 0.6145 0.3425
Regression
Random Forest 45291.5087 69011.9018 0.6669 0.3118
XGBoost 45196.2676 68844.6854 0.6686 0.3094
CatBoost 44588.1181 67734.6284 0.6792 0.3059
LightGBM 46298.1075 70614.3888 0.6513 0.3184
ANN 47107.0347 71151.7328 0.6460 0.3296

Tablo 1- Manchester sehri igin Regresyon modellerinin dogruluk metrikleri

Model MAE RMSE R? MAPE
Multiple Linear 46810.0630 70306.7651 0.6544 0.3247
Regression
Random Forest 29540.0063 48516.1592 0.8354 0.1981
XGBoost 31256.0446 48169.1457 0.8378 0.2122
CatBoost 28285.6507 43592.4587 0.8671 0.1928
LightGBM 38738.1057 58352.7524 0.7619 0.2677
ANN 40341.4470 60190.7464 0.7467 0.2760

Tablo 2- Manchester sehri igin 6zellik zenginlestirme sonrast dogruluk metrikleri

Model MAE RMSE R? MAPE
Multiple Linear 39149.2446 52550.2956 0.5537 0.3657
Regression
Random Forest 36389.9855 50015.3575 0.5958 0.3477
XGBoost 37637.2304 51341.7808 0.5740 0.3580
CatBoost 36377.4960 49378.4385 0.6060 0.3472
LightGBM 37517.9474 50620.4360 0.5859 0.3573
ANN 37974.2199 51632.8812 0.5692 0.3490

Tablo 3- Liverpool sehri i¢in Regresyon modellerinin dogruluk metrikleri
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Model MAE RMSE R? MAPE
Multiple Linear 29015.8667 39741.3063 0.7448 0.2764
Regression
Random Forest 19406.2909 29047.1316 0.8637 0.1771
XGBoost 20283.3217 29951.2175 0.8550 0.1851
CatBoost 19181.1229 28071.3782 0.8727 0.1766
LightGBM 22322.6467 31681.8952 0.8378 0.2084
ANN 27513.7547 38250.7125 0.7636 0.2575

Tablo 4- Liverpool sehri i¢in 6zellik zenginlestirme sonrast dogruluk metrikleri

Model MAE RMSE R? MAPE
Multiple Linear 44634.0962 60314.2126 0.6047 0.3420
Regression
Random Forest 41577.2474 56712.6145 0.6505 0.3195
XGBoost 42526.7316 58687.6675 0.6257 0.3239
CatBoost 41337.2239 56685.3905 0.6508 0.3174
LightGBM 42634.8245 57796.5105 0.6370 0.3326
ANN 43682.2905 59313.1846 0.6177 0.3386

Tablo 5- Newcastle sehri i¢in Regresyon modellerinin dogruluk metrikleri

Model MAE RMSE R? MAPE
Multiple Linear 35795.1270 49551.3925 0.7244 0.2781
Regression
Random Forest 22808.6219 34920.7343 0.8675 0.1592
XGBoost 23532.2656 34744.3937 0.8688 0.1668
CatBoost 22017.3464 32684.5464 0.8839 0.1565
LightGBM 26932.9291 38309.0165 0.8405 0.2004
ANN 31312.8194 44067.8443 0.7890 0.2332

Tablo 6- Newcastle sehri igin 6zellik zenginlestirme sonrasi dogruluk metrikleri
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