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ONSOZ

Hazirlanan doktora c¢alisma ile Mekansal Karar Destek Sistemleri ve Makine
Ogrenmesi tekniklerinin entegre edildigi bir model gelistirilmistir. Bu modelin
olusturulabilmesi ve tiim kullanicilar tarafindan kullanilabilmesi igin makine
O0grenmesi algoritmalarindan tez kapsaminda kullanilan yontemleri i¢eren bir yazilim
gelistirilmistir. Bu modellerin tasinmaz deger haritalar iiretiminde etkin bir sekilde
kullanilabilmesi i¢in de gerekli altyapir hazirlanmistir. Aksaray ili merkez il¢ede bir
pilot calisgma yapilmig, kullanilan yontemlerin dogruluklar1 hesaplanmis ve
performanslar1 degerlendirilmistir.
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OZET

Hayatin her alaninda makro ve mikro dlgekte sayisiz kararlar alinmaktadir. Kararlara
etki eden kriterlerin sayis1 arttikca, kriterlerin siralanmasi ve agirlik degerlerinin
hesaplanmas: daha karmasik hale gelmektedir. Ozellikle mekanla iliskili karar
analizlerinde, gerek veri yogunlugu, gerekse kriterlerin fazlaligi problemi daha
kompleks hale getirmektedir. Bu problemin ¢6ziimiine yonelik, Cografi Bilgi
Sistemleri (CBS) ve Karar Destek Sistemleri (KDS) temellerine dayali Mekansal
Karar Destek Sistemleri (MKDS) yontemleri gelistirilmistir. MKDS kamu, 6zel ve
akademik cevreler tarafindan son yillarda taginmaz degerleme, heyelan duyarlilik,
uygun yer se¢imi gibi pek c¢ok uygulamada kullanilmaktadir. Bu uygulamalarda
genelde uzman goriisii gerektiren yontemler kabul gormekte ve tercih edilmektedir.
Uzmana dayali bu yontemlerde, uzmanlarin farkli bakis acilar1 ve siibjektif
degerlendirme gibi etkenler uygulamalarin yayginlasmasini ve otomatiklestirmesini
zorlagtirmaktadir. Bununla birlikte, veri yapisinda meydana gelecek degisikliklerde
(kriter ekleme/eksiltme) mekansal analizlerinin yenilenmesi gerektiginden, dinamik
modeller de olusturulamamaktadir. CBS kullanarak kararlarin hizli, etkin ve objektif
alimabilmesi ve bunlarin otomatiklestirilebilmesi i¢in karar analizlerinde insan
etkisini en aza indirecek dinamik yoOntemlerin gelistirilmesi gerekmektedir. Bu
kapsamda, bir c¢ok farkli uygulamada kullanimi giderek artan yapay zeka
tekniklerinin Cografi Bilgi Sistemlerine dayali KDS’ye entegre edilmesine ihtiyag
vardir. Yapay zeka tekniklerindeki son yillarda ki gelismeler ile birlikte Makine
Ogrenmesi (MO) olarak adlandirilan ve kendi kendine ogrenebilen sistemler
gelistirilmistir. Bu calismada, envanter bilgilerine dayali MKDS'lere yapay zeka
tekniklerinden makine 6grenmesi tekniginin entegre edilmesi ve bu sistemlerinin
otomatiklestirilmesi amaclanmistir. Bu amacla makine 6grenmesinde One ¢ikan
denetimli 6grenme algoritmalarindan Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makinelert,
CHAID ve Karar Agaci algoritmalarindan ID3, C4.5, CART ve Rastgele Orman
algoritmalar1 Aksaray ili tasinmaz deger haritasinin iiretiminde kullanilmis ve
performanslar1 degerlendirilmistir. Ayrica istatistiksel bir yontem olan ve literatiirde
siklikla  kullanilan Coklu Regresyon Analizi ile elde edilen sonuglar
karsilastirilmistir. Tiim bu yontemleri kapsayan bir yazilim gelistirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Cografi Bilgi Sistemleri, Makine Ogrenmesi, Mekansal Karar
Destek Sistemleri, Tasinmaz Degerleme, Yapay Zeka

Temmuz, 2018; 90 sayfa
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ABSTRACT

All every spheres of life, numerous decisions are taken on a macro and micro scale.
As the number of criteria that have an influence on the decisions increases, ranking
of criteria and calculation of weight values are becoming more complex. Particularly,
the decision analysis associated with spatial will be more complex due to data
density as well as excess of criteria. For the solution of this issue, Spatial Decision
Support Systems (SDSS) methods have been developed based on Geographic
Information Systems (GIS) and Decision Support Systems (DSS). Recently, GIS-
based Multi-criteria Decision Making Methods have been used in many applications
such as selection of appropriate settlement area, property evaluation and landslide
susceptibility by the public, private and academic circles. Generally in these
practices, methods requiring expert opinion are preferred and accepted. In these
expert-based methods, factors such as differences in views of experts and subjective
evaluation, caused by interpretation make it difficult to popularize and automate
applications. Furthermore, dynamic models cannot be created as the spatial analysis
needs to be revised when the changes (criteria adding / decrease) that will occur in
the data structure. Dynamic methods need to be developed in order to minimize the
human impact in decision analysis so that decision making can be fast, effective and
objective. In this context, artificial intelligence techniques, which are increasingly
used in many different applications, need to be integrate SDSS. Over recent years
self-learning systems have been developed with the advances in Atrtificial
intelligence techniques. In this study, it is aimed to integrate machine learning
techniques of artificial intelligence into the data driven SDSS and automate these
systems. For this purpose, supervised learning algorithms such as Artificial Neural
Networks, Support Vector Machines, CHAID, ID3, C4.5, CART and Random Forest
were used for the generation of the Aksaray Province real estate valuation map and
their performances were evaluated. In addition, the results obtained were compared
by using the statistical method, Multiple Regression Analysis, which is frequently
used in the literature. A software covering all the methods mentioned above was
developed to enhance.

Keywords: Geographic Information Systems, Machine Learning, Spatial Decision
Support Systems, Land Valuation, Artificial Intelligence

July, 2018; 90 pages
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1. GIRIS

Tarih boyunca insanoglunun hayatinin birgok sathasinda “karar verme” durumunda
kaldig1 goriilmektedir. Her bir karar istenen bir sonu¢ dogurabilecegi gibi karar
vericiyi istenmeyen durumlarla da kars1 karsiya birakabilir. Bu nedenle karar verme
stirecinin dogru bir sekilde gergeklestirilmesi gerekmektedir. Bundan 5-10 yil
oncesine kadar karar verme siireclerinde karsilasilan en biiyiik problemlerden biri
olan bilgi toplamak, giinimiizde bu karmasik verilerden anlamli sonuglar
cikartilmasi olarak degismistir. Veri miktar1 arttikga karar vericilerin bu verileri
anlamalar1 ve yorumlamalar1 da zorlasmaktadir. Bu durumun ¢6ziimii i¢in Karar
Destek Sistemleri (KDS) ortaya cikmustir (Hersh, 1999). istatistik, ydneylem
arastirmasi, bilgisayar bilimleri gibi ¢esitli bilim alanlarinda gerceklesen ilerlemeler,
karar verme yontemlerinin degisim ve gelisimini beraberinde getirmektedir. Lineer
programlama, dinamik programlama ve envanter kontrolii gibi gelistirilen yeni pek
cok metot, optimal ¢oziime/karara ulasmak ya da yakin sonuclar liretmek amaciyla
kullanilmaktadir. KDS yontemlerini kullanmaktaki amacg alternatif ve kriter
sayilarinin fazla oldugu durumlarda karar verme mekanizmasin1 kontrol altinda
tutabilmek ve karar sonucunu miimkiin oldugu kadar kolay ve cabuk elde etmektir
(Herisgakar, 1999). Pratik uygulamalari oldugu kadar teorik geligimi agisindan Karar
analizi alaninda ¢ok hizli bir gelisime sahip KDS genis uygulama alani olan bir yap1
sunmaktadir (Jankowski 1995, Eastman vd. 1995, Wu 1998, Giines ve Umarusman
2003, Murphy 2003, Suguraman ve Degroote 2010, Malczewski ve Rinner 2015).
Giderek artan bir sekilde kamu, 6zel ve sivil kuruluslarin dahil oldugu pek ¢ok
organizasyon bir karar destek sistemi olarak Cografi Bilgi Sistemlerini (CBS)
kullanmaktadir. CBS’nin  en Onemli o6zelliginden birisi konumsal analiz
fonksiyonlaridir (Yomralioglu, 2000). Bir karar formiilasyonunda mekansal bilgi
gerekli bir faktor oldugunda CBS, KDS ile birleserek Mekansal Karar Destek
Sistemleri adimi almaktadir (Jones ve Taylor, 2004). MKDS bir veya bir grup
kullanicitya mekana dayali karar problemlerinde verilen kararlarda yiiksek bir basari

saglamasina destek olmak amaci ile tasarlanan bilgisayar tabanli sistemlerdir

(Malczewski, 1999).



MKDS, birtakim mekansal teknikler ile karar almada yardimeci olur ve karar verme
siireci icerisinde karar vericiler i¢in planli ve programli bir bi¢imde c¢alisma olanagi
saglar (Eastman vd. 1993, Malczewski 1999, Jankowski ve Nyerges 2001).

Karar analizlerin baslangicinda problemin ne oldugu iyi bir sekilde belirlenmelidir.
Karar problemi, sistemin mevcut durumu ile istenen ya da beklenen durum
arasindaki algilanan fark olarak tanimlanmistir (Malczewski, 1999). Ortaya konan
hedef/problem spesifik, Olciilebilir, ulasilabilir, amaca uygun ve zamanla baglantili
olmalidir. Problemin tanimlanmasindan sonra sonuglar1 ve kararlar1 dogrudan
etkiledigi i¢in en 6nemli adimlardan biri olan kriterlerin belirlenmesi gerekmektedir.
Fakat kriter sayilarindaki fazla artis analizleri daha da zorlastirmaktadir ayrica
kriterlerin etkileri bolgeden bolgeye degisiklik gostermesinden dolayr bu
parametrelerde bir belirsizlik s6z konusu olmaktadir (Gokgeoglu ve Ercanogu, 2001).
MKDS de en 6nemli bir diger adim ise kriterlerin degerlendirilmesidir. MKDS
problemleri iginde karar vericiler tarafindan c¢esitli 6nemlilik derecelerine gore
belirlenmis kriterler mevcuttur. Kriterlerin gérece onemliliklerinin belirlenmesi ve
bilgi edinilmesi i¢in her bir kritere agirlik atanir. Bir agirlik degeri, diger kriterleri
dikkate alarak bir kriterin gorece Onemliliginin belirlenmesidir. Agirliklarin
tiretilmesi sirasinda karar vericilerin tercihlerinin agirliklar1 belirlemedeki etkisi
MKDS problemi igerisindeki en 6nemli adimdir. Agirliklarin belirlenebilmesi igin iki
teknik bulunmaktadir (Malczewski 1999, Suguraman ve Degroote 2010). Bunlar;
ilgili literatiir taramalarinin yapilmasiyla diger c¢aligmalarda kullanilan agirliklarin
arastirilmasi ve ilgili kisiler, karar vericiler ya da uzmanlardan bilgi edinilmesidir.
Karar Coziimlemeleri agsamasi i¢in literatiirde ¢ok fazla yontem bulunmaktadir. Bu
yontemlerden bazilar1 sunlardir; Analitik Hiyerarsi Siireci, Analitik Ag Siireci,
Agirlikli Toplam Metodu, Sirali Agirlikli Ortalama Coziimlemesi vb. uzmana dayali
olarak yapilan bu yontemlerde karsilasilan bazi problemler vardir (Suguraman ve
Degroote, 2010). Bunlar; uzmanlik bilgisinin olmayisi, uzmanlardan bilgi
edilmesindeki gii¢liikkler, ayn1 konuya uzmanlarin farkli bakis acilari, dar alana
yonelik olmasi, {ist diizey yoOneticilerin tutuculugu, uzmanlarin objektif ve bagimsiz
denetim mekanizmalarin olmayisi, ortak terminoloji olmayisi, maliyet yiiksekligi ve
zaman fazlaligidir. Ozellikle ayn1 konuda uzmanlarin uzlasamamasi, farkli bakis
acilarina sahip olmalar1 ve uzmanlar {izerindeki yonetici baskisi, MKDS
analizlerinde karsilasilan en biliyiikk problemdir. Bundan dolay1 yapilan karar

analizlerinde objektif sonuclar elde edilememektedir. MKDS de karsilasilan bir diger



problem ise kriterlerin artmasi ile birlikte kriter degerlendirmesi adimindaki
zorluklardir. Kriter sayis1 arttikga yapilacak analizler de artmakta bunun sonucunda
maliyet ve zaman fazlalifina sebep olmaktadir. Ayrica yapilacak analizlerde kriter
etkileri bolgeden bolgeye degisiklik gostermektedir. Bu kapsamda her bolge igin
uzmanlasmis kisilerin bulunamamas1 da yapilacak MKDS islemlerini ulusal
boyutlara c¢ikarilamamasinin bir sebebidir. Karar analizlerinin dinamik bir sekilde
otomatiklestirilebilmesi, bu analizlerde Yapay Zeka tekniklerinin kullanilmasi ile
miimkiindiir (Klopman, 1984).

Yapay zeka; insan zekdsina Ozgii olan, algilama, O6grenme, c¢ogul kavramlari
baglama, diistinme, fikir yiirlitme, sorun ¢dozme, iletisim kurma, ¢ikarimsima yapma
ve karar verme gibi yiiksek biligsel fonksiyonlar1 veya otonom davraniglari
sergilemesi beklenen yapay bir isletim sistemidir (Bundy, 1997). Daha basit bir
tanima gore ise Yapay Zeka; bilgi edinme, algilama, gérme, diisiinme ve karar verme
gibi insan zekasina 0zgii kapasitelerle donatilmis bilgisayarlardir (Feigenbaum,
1989). Yapay zeka'nin temelleri olarak Matematik, Felsefe, Dilbilim, Ekonomi,
Sinirbilim ve Bilgisayar oldugu séylenmektedir. Bu alanlardaki gelismelere paralel
olarak yapay zeka kavrami da degismekte ve yeni yaklasimlar ortaya ¢ikmaktadir.
Yapay zeka c¢ok farkli uygulama alanina ve bunun sonucunda farkli alt alanlara
ayrilmistir (Michalski vd., 2013). Yapay zeka alt alanlar1 incelendiginde mekanla
ilgili yapilacak karar analizlerinde kullanilabilecek iki teknik bulunmaktadir.
Bunlarda ilki uzman sistemlerdir (Expert Systems). Uzman sistemler; "bir problemi o
problemin uzmanlarinin ¢6zdigii gibi ¢ozebilen bilgisayar programlarr gelistiren
teknolojidir" diye tanimlanmaktadir. Uzman sistemlerde veriler toplanarak uzman
tecriibeleri ile birlikte bilgi miihendisleri tarafindan bilgisayarlara kodlamalar ile
aktarilmaktadir. Aktarilan bilgiler 1s138inda mekansal anlamda kararlar yapay zeka
algoritmalar1 sayesinde alinabilmektedir (Ulug, 1990). Klasik MKDS yontemlerine
benzer uzman goriislerine gereksinim duyuldugundan, yapay zeka teknigi alt dal
olan uzman sistemler bu tez ¢alismasi kapsaminda tercih edilmemistir.

Mekanla ilgili yapilacak karar analizlerinde kullanilabilecek bir diger yapay zeka alt
alan1 ise makine 6grenmesi (Machine Learning) teknikleridir. Makine Ogrenmesi,
bilgisayarlarin algilayict verisi ya da veritabanlart gibi veri tiirlerine dayali
O0grenimini olanakli kilan algoritmalarin tasarim ve gelistirme siireclerini konu
edinen bir bilim dahdir (Mitchell, 1997). Makine 06grenimi arastirmalarinin

odaklandig1 konu bilgisayarlara karmasik oOriintiileri algilama ve veriye dayali akilci



kararlar verebilme becerisi kazandirmaktir. Makine Ogrenmesi, ¢ok biiyiik
miktarlardaki verinin elle islenmesi ve analizinin yapilmasi miimkiin olmadig1 yada
zor oldugu durumlarda geg¢misteki verileri kullanarak  gelecek icin
tahminlerde/¢ikarimlarda bulunmak i¢in gelistirilmistir. Bu teknik; "bir kisi verilere
bakarak nasil tecriibe edinip uzman olabiliyor ve ¢ikarim yapabiliyorsa, makinelerde
ham verilerden kendi kendilerine tecriibe edinerek o konuda uzmanlasip ¢ikarimlar
yapabilir" diisiincesi ile ortaya c¢ikmis ve yapay zekanin gelece8i olarak
nitelendirilmektedir (Michalski ve Kodratoff, 1990). Makine 6grenmesi tekniginin
MKDS entegrasyonu i¢in tercih edilmesinin en énemli sebebi, uzmanlardan bagimsiz
kendi kendine 6grenebilme ve ¢ikarimlar yapabilme 6zelligine sahip olmasidir.

Bu tez calismasinda, veri glidiimlii CBS tabanli karar destek sistemlerine yapay zeka
tekniklerinden makine 6grenmesi tekniginin entegre edilmesi ve bu sistemlerinin
otomatiklestirilmesi amaclanmistir. Bu amacla makine 6grenmesinde One ¢ikan
denetimli 6grenme algoritmalarindan Yapay Sinir Aglar1, Destek Vektor Makineleri,
CHAID ve Karar Agaci algoritmalarindan ID3, C4.5, CART ve Rastgele Orman
algoritmalar1 Aksaray ili tasinmaz deger haritasinin iiretiminde kullanilmis ve
performanslar1 degerlendirilmistir. Ayrica istatistiksel bir yontem olan ve literatiirde
siklikla  kullanilan Coklu Regresyon Analizi ile elde edilen sonuglar
karsilagtirilmistir.  Tiim bu yontemleri kapsayan ve kullanicilarin  sonuglar
karsilastirabilecegi bir yazilim gelistirilmistir. Ayrica, Makine 6grenmesinin MKDS

kullanilmasindaki avantaj ve dezavantajlar1 ortaya ¢ikartilmigtir.



2. MATERYAL VE YONTEM

2.1 Karar Destek Sistemleri

Karar verme insanlarin her zaman karsi karsiya kaldigir ve alternatifler igerisinden
yapmis oldugu secimlerin genel bir ifadesi olarak belirtilmektedir. Yonetim bilimi
cercevesinde karar verme; farkli hedefler, bu hedeflere erisilmesi igin gereklik
imkanlar, yollar ve araglar arasindan dogru tercih ve se¢im yapma eylemi olarak
tammlanmaktadir. Bilgisayar destekli karar verme; karar probleminin bilgisayar
yazilimlari araciligiyla modellenmesi, ¢6ziimlenmesi ve analizi islemlerinin bir
biitiinlidiir. Bu yazilimlar; Karar analizinde kullanilan algoritmalar1 igerisinde
bulunduran ve bu algoritmalar araciligi ile karar wvericilere problemin
modellenmesini, modelin ¢6ziimlenmesini, sonuclarin analiz edilmesini ve
yorumlanmasini olanak saglayan programlardir (Oz ve Baykog, 2004).

Giin gectikge teknolojinin artmasi ile birlikte gerceklesen veri miktarindaki artis,
karar sayisini ve karar siire¢lerini de artirmakta ve buna bagli olarak bir karmasikliga
neden olmaktadir. Bu nedenle karar vericiler ¢ok yogun veri ile karar analizleri
yapmak zorunda kalmaktadir. Bu nedenle karar vericilerin daha verimli, etkin ve
hizli bir sekilde bu analizleri gerceklestirebilmesi icin Karar Destek Sistemleri
(KDS) olarak adlandirilan araglar arastirmacilar tarafindan gelistirilmistir. Kisaca
KDS, farkli kaynaklardan elde edilen bilgilerin diizenlenmesi, kararlarin
modellenmesi, analizlerin yapilmasi ve sonuglarin sunulmasi islevlerini yerine
getiren ve karar vericilere karar aninda alinacak kararlarda destek saglayan bilgisayar
temelli sistemlerdir (Sauter, 1997). Bir KDS ii¢ temel bilesene sahiptir. Bu
bilesenler; Veri Taban1 Yonetim Sistemi (VTYS), Model Tabanli Yonetim Sistemi
(MTYYS), Kullanic1 Arayiiziidiir.

KDS'ler, basit karar ¢oziimleme yontemlerini kapsadigr gibi, kompleks algoritmalari
da kapsamaktadir. Veri tabanlarindan yapilan sorgulamalar ile elde edilen raporlar,
ilk kullanilan karar destek yontemleri olarak sdylenebilir. Ayrica, veriler {izerinden
yapilan istatistiksel, matematiksel ve sezgisel yontemlerin kullanilmasi, karar
siirecinde, kavrama yetenegi ac¢isindan insan zekasmin Oniine ge¢mistir (Giileg,

2007). Dolayist ile kriterlerin yonetilmesi ve ¢oklu segim kriterleri konularinda



KDS'ler 6nemli 6l¢iide fayda saglayan bir yonetim sistemleridir.

Bilgi isleme ve saklama konularinda insan beyninin kisith kapasiteye sahip olmasindan
dolay1 karar verme islemlerinde hata yapmasi veya yanlis analizler yapmasi olagandir.
Toplumun ¢ogunlugunu etkileyen Onemli derecedeki alinacak kararlarda, karar
vericiler insan beyni ile c¢oziilmesi miimkiin olmayacak kompleks kararlar ile
karsilagabilirler. KDS'ler dogru yontemler ile bu tip durumlarda alinacak kararlar i¢in

uygundur (Cetinyokus ve Gokgen, 2002).
2.1.1 Karar Destek Sistemlerinin tirleri

Glinimiizde karar destek sistemleri su kategorilerde incelenmektedir (Power 2001,
2002, 2004):

Model gidimlii karar destek sistemi: Finansal, optimizasyon ve simiilasyon
modellerine erisim ve kullanmay: ele alir ve analitik karar destek araglarini
kullanir. Veriye ihtiya¢ duymaz fakat karar verici tarafindan saglanan kisith veri ve
parametreleri kullanabilir. Temel diizeyde fonksiyonellige sahiptir.

Veri giidimlii karar destek sistemi: Zaman serileri gibi gecmise endeksli biyiik
capl verileri veritabani sorgulamalar ile analiz eder. Yiiksek diizeyde fonksiyonellik
ve karar destek saglar.

Komiinikasyon gudimlii karar destek sistemi: Cok sayida Kkarar verici arasinda
kararla ilgili isbirligi ve komiinikasyon igin ag ve iletisim teknolojilerini kullanir.
Grup bazli iletimi destekleyen iletisim teknolojileri bu tip karar destek sistemleri igin
dominant unsurdur.

Dokiiman giidiimlii karar destek sistemi: Dokiiman analizi ve bilgi ¢ikarimi igin
bilgisayar depolama ve isleme teknolojilerini kullanir. Biiyiik dokiiman veritabanlari;
yapilandirilmamis taranmis dokiimanlar, web sayfalari, goriintii, ses ve videolardan
olusur.

Bilgi tabanli karar destek sistemi: Karar verici ve kullaniciya 6neri veya tavsiye
sunarlar. Ozel bir problem ¢ézme bilgisi ve yetenegi ile donatilmis bilgisayar
sistemleridir. Bu tiir sistemleri gelistirmek icin kullanilan yontemler, yapay zeka
teknolojilerini kullandiklart i¢in zeki karar destek yontemleri olarak bilinmektedir
(Power, 2007).



2.2 Mekansal Karar Destek Sistemleri

MKDS, mekanla baglantili karmagsik problemleri ¢6ziimiinde literatiirde 6nde gelen

pradigmalar olarak ortaya ¢ikmistir (Prastacos ve Prinet, 2004). MKDS, bir veya

birden c¢ok kullaniciya mekansal kararlarin aliminda yiiksek basarida karar vermeye

destek olmasit amaci ile gelistirilen bilgisayar tabanli sistemlerdir (Malczewski,

1999). MKDS'nin temelini CBS ve KDS olusturmaktadir ve giinlimiizde mekanla

iliskili cok farkli uygulama alanlarinda kullanilmaktadir (Zou vd., 2008). Kamu, 6zel

ve akademik c¢evrelerin dahil oldugu bir¢ok organizasyon CBS'yi giderek artan bir

sekilde karar destek sistemi olarak kullanmaktadir. Bir karar analizinde mekanla

ilgili bir faktor oldugunda KDS ve CBS birleserek MKDS'leri olusturmaktadir (Jones

ve Taylor, 2004).

Mekanla ilgili alinacak kararlarda MKDS'nin sagladigi destek tiim arastirmacilar

tarafindan kabul edilmesine ragmen, terimin tanimlanmasinda bir anlasmazlik vardir.

Bazi aragtirmacilar CBS'nin yeniden diizenlenmis bir sekilde olusturulan bir paketi

olarak tanimlarken, digerleri modelleme ve/veya KDS sonuglarin1 grafiksel olarak

gosterilmesini saglayan bir sistem olarak tanimlamaktadir (Murphy, 2003).

Genel olarak MKDS, mekansal veritabani, veri modelleme ve analizi ile sonug

haritalama 6zelliklerinin birlesmesi ile meydana gelen ve karar vericilere alinacak

kararlarda yardimci olmayi saglayan bilgisayar destekli bir sistemdir (Armstrong vd.

1991, Densham 1991).

KDS’ye ek olarak MKDS'ler;

e Mekansal veri entegrasyonu saglamakta,

e Mekansal verilerde karmasik yap1 ve iliskilerin kullaniciya sunumuna
saglamakta,

e Mekansal analiz tekniklerini kapsamakta,

e Mekansal verilerin haritalar ile gorsel sunumlarini kapsamaktadir.

MKDS’de bulunan ek ozellikler mekansal olmayan ve mekansal veri tabanlarinin

entegre edilerek mekansal ve sayisal modellerin saglanmasina olanak kilmaktadir.

2.3 Cografi Bilgi Sistemleri (CBS)

Gecmisten glinlimiize veri miktarindaki siirekli artig, verilerin nasil depolanacagi,
analizler i¢in gerekli verilerin hangi sekilde ayiklanacagi ve istenildiginde etkin bir
sekilde nasil sorgulanacagi ya da analiz edilecegi sorunlari da paralel olarak

artmaktadir. Bilgi sistemi kavrami bu ve benzeri sorunlarin ¢oziimii i¢in ortaya



atilmistir. Bu sistemler 1970'li yillarin basindan itibaren bilgisayar teknolojisindeki
geligsmeler ile birlikte siirekli biiyiiyen ve gelisen bir endiistri haline gelmistir. Bilgi
sistemlerinin ¢ok farkli siniflandirilmasi olmasina ragmen temelde genel olarak
mekansal olmayan ve mekansal bilgi sistemleri olmak iizere iki sinifa ayrilmaktadir.
Mekansal bilgi sistemleri, yonetimsel ve planlama amacgli gelistirilen ve konuma
bagli verilerin toplanmasi, modellenmesi, analizi ve kullanicilara sunulmasi
islevlerini yerine getiren yazilim, donanim ve yontemlerin biitiiniiniidiir. Mekandan
bagimsiz bilgi ile gelistirilen bilgi sistemleri ise mekansal olmayan bilgi
sistemleridir. Mekansal olmayan ve mekansal bilgileri bir arada kapsamasi sebebi ile
Cografi Bilgi Sistemleri (CBS)'nin bir ¢at1 oldugu soylenebilir (Kavzaoglu ve Arslan,
2007).

CBS, cok farkli disiplin tarafindan yaygin olarak kullanilmasindan dolay1 birgok
tanim1 mevcuttur. Bu tanimlarin bir ¢ogunda farkli goriisler 6ne siiriilse de temelde
hepsi ayn1 noktaya isaret edilmektedir. Clarke (1986), CBS’yi mekansal verinin
alinmasi, depolanmasi, erisimi, analizi ve gosterimi icin bilgisayar destekli bir sistem
olarak tanimlamustir. Genel olarak giiniimiizde kabul géren CBS tanimu ise, konuma
dayali gozlemlerden elde edilen mekansal ve mekansal olmayan bilgilerin
toplanmasi, saklanmasi islenmesi ve kullanicilara sunulmasi islevlerini bir biitiinliik
icerisinde gerceklestiren bir bilgi sistemidir (Yomralioglu, 2000).

Cografi bilgi sistemlerinde temel fonksiyonlari agagidaki gibi siralanmaktadir;

e Veri liretimi

e Veri depolama ve yonetimi

e Manipulasyon

o Mekansal analizler

e Veri gorsellestirme ve sunumu (Ozerbil, 2004)

CBS, cografi varliklar1 sadece mekansal bilgileri ile degil, ayn1 zamanda mekansal
varliklara ait metinsel bilgileri olan oOznitelik bilgileri ile de tanimlamaktadir.
Mekansal olmayan ve mekansal bilgiler bilgisayar teknolojilerindeki geligsmeler ile
birlikte veri tabami sistemleri igerisinde iliskilendirilmistir. Bu kapsamda sonug
olarak yeni bir bilgi sistemi olan CBS uygulamalari ortaya ¢ikmistir (Yomralioglu,
2000).

19601 yillarin basinda Kanada arazilerinin degerlendirilmesi amaci ile yapilan,

Kanada CBS isimli uygulama CBS ad1 ile gerceklestirilen ilk ¢calismadir. Bu ¢alisma



eyalet yonetimi ve federal hiikiimetinin maddi destegi ile gergeklestirilen biiytlik
kapsamli bir uygulamadir (Foresman, 1998). O giinden giiniimiize kadar ki siire¢
igerisinde CBS farkl1 disiplinler tarafindan bir¢ok uygulama alanina sahip olmus ve
gelisen teknoloji ile birlikte kendini yenilemistir. Literatiirde, CBS alaninda farkl
konularda yapilmis ¢esitli calismalar mevcuttur. Cevre yonetimi (Monmonier 1999,
Gottlieb 2002), veri donlisim yontemleri (Hohl, 1998), mekansal veri analizleri
(Berry 1997, Mitchell 1999, Longley ve Batty 1996, Griffith ve Sone 1999, Stein
1999, Zieler 1999), dogal kaynak yonetimi (Maidment 1993, Snyder 1997, Lang
2001) gibi konularda CBS ile ilgili yapilmis pek ¢cok ¢alisma mevcuttur.

2.4 CBS ve MKDS fliskisi

MKDS'de karmasik kararlarin  alinmasinda CBS etkin  bir ara¢ olarak

kullanilmaktadir. Bunun sebepleri su sekilde siralanabilir;

e Veri goriintiilleme Ozelliginden dolayr c¢oziimlerin etkili ve hizli bir sekilde
yapilmasi.

e Veritabanlarinda mekansal olmayan ve mekansal bilgilerin birlikte tutulmasi.

e Verilerden sorgulama yapma, Olgme ve mekansal analiz yapabilme gibi
Ozelliklere sahip olmasi.

MKDS'ler asagida belirtilen iglemlere ve 6zelliklere sahip olmasi gerekmektedir;

1. Grafik ekran 6zelligine sahip olmasi,

2. Veri taban1 yonetim sistemleri icermesi,

3. Tablo raporlama 6zelliklerine sahip olmasi,

4. Modelleme yetenegine sahip olmasi,

5. Karar vericilere yardimei olmasi (Densham ve Rushton, 1988).

1, 2 ve 3 numarali maddelerdeki 6zellikler CBS tarafindan saglanmaktadir. 4 ve 5

numarali maddelerde belirtilen 06zelliklerin ilave edilmesi ile birlikte MKDS

saglanmis olacaktir. Sekil 2.1'de MKDS bilesenleri gosterilmistir.
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Veri Tabanlari Modelleme

Sekil 2.1: MKDS bilesenleri.

2.5 MKDS Siireci

MKDS, mekansal teknikler sayesinde etkin karar aliminda yardimci olmaktadir ve
karar verme siireci igerisinde karar vericiler i¢in programli ve planh bir bi¢cimde
calisma olanagi saglamaktadir (Eastman vd. 1993, Malczewski 1999, Jankowski ve
Nyerges 2001). MKDS, kompleks ve genis Olgekli bir¢ok karar problemlerin
modellenmesi ve analizlerin yapilarak yorumlanmasi i¢in olduk¢a 6nemli derecede
uygun bir yontemdir (Eeckhaut vd., 2012). MKDS siireci farkli adimlar halinde
boliimlendirilebilir (Sekil 2.2) (Malczewski, 1999).
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Problemin Tammlanmasi

3 N

—*  Olgiitlerin Belirlenmesi > Simirlamalar
L J l
Karar Matrisi ¥ Alternatifler

" Karar Vericilerin
Tercihleri

Karar Coziimlemeleri

I Duyarhhk Analizi

!

Sonug Onerileri

Sekil 2.2: MKDS islem adim1 (Malczewski, 1999).

Problemin Tanimi; karar analizlerin baglangicinda problemin ne oldugu iyi bir
sekilde belirlenmelidir. Sistemin mevcut durumu ile istenen veya beklenen durum
arasindaki algilanan fark karar problemi olarak tanimlanmaktadir (Malczewski,
1999). Ortaya konan hedef/problem spesifik, dl¢iilebilir, ulasilabilir, amaca uygun ve
zamanla baglantili olmalidir.

Olgiitlerin Belirlenmesi; problemin tanimlanmasindan sonra sonuglar1 ve kararlari
dogrudan etkiledigi i¢in en Onemli islem adimlarindan biri olan o6l¢iitlerin
belirlenmesi gerekmektedir. Olgiitler, karar1 etkileyen tiim etkileri yansitan ve karar
problemine bagli olarak sec¢ilen kapsamli hedefler setidir. Fakat Oolgiitler ve
etkilerinin bolgeden bolgeye degisiklik gostermesinden dolayr bu parametrelerde bir
belirsizlik s6z konusudur (Gokgeoglu ve Ercanogu, 2001). Olgiitlerin belirlenmesi
icin iki teknik bulunmaktadir. Bu teknikler, diger ¢alismalarda kullanilan 6l¢iitlerin
literatlir taramasi yapilarak arastirilmasi ve konu ile ilgili uzmanlarin uzmanlik
bilgilerine danisilmas1 ve bilgi edinilmesidir (Malczewski, 1999).

Alternatifler; her bir alternatif karar degiskenleri olarak ayrilmaktadir (Malczewski,

1999). Karar degiskenleri, problemle baglantili olarak sinirlandirilmis ve
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siirlandirilmamig bir bigimde olusturulmaktadir. MKDS ile karar analizlerinde
farkl

edebilmektedir. Bu gibi durumlarda karsilastirmalar mekansal birimler arasinda

alternatifler, c¢alisma bolgesi igerisindeki mekansal birimleri  temsil
yapilmaktadir. Mekansal birimler, vektor veri modelinde ise nokta, ¢izgi, poligonlar

arasinda raster veri modelinde ise grid hiicreler arasinda karsilastirmalar
yapilmaktadir.

Olgiitlerin agirliklandirilmasi; Karar siirecinde en onemli olan bu adimda, karar
vericilerin veya uzmanlarin fikirleri 1s18inda, olgutler/kriterler karar modeli ile
birlestirilmektedir. Bu fikirler genel anlamda olgiitlerin/kriterlerin birbirlerine gore
onem derecesini vurgulamaktadir. Alternatifler, agirliklar ve 6znitelikler, girdi verisi
olarak bir araya getirildiginde, karar tablosu veya karar matrisi haline
doniistiiriilmektedir (Malczewski, 1999). Olgiit/kriter agirliklarinin belirlenmesinde
baslica kullanilan yontemler puanlama, siralama ve ikili Karsilastirmadir. Olgiit
agirliklart tim yontemler igin toplami bir olacak sekilde normallestirilmektedir.
Karar Coziimlemeleri; MKDS karar ¢coziimlemeleri asamasinda ¢ok fazla ve farkli
yontem kullanilmaktadir. Bu yontemler asagida Cizelge 2.1'de gosterilmistir
(Greene, 2011).

Cizelge 2.1: MKDS'de kullanilan yontemler (Greene, 2011).
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[+ s -_— . E H -_
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o s = © 5 E =82 =
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Birlestirici | Siralama Electre Lineer/ Cok amaclh
Tam Say1 | optimizasyon
Prog.
Ayrgtiricr | Derecelendirme | Agirliklandirilmig | Baskin | Promethee | Hedef/ Genetik
Dogrusal Set Uzlas1 Algoritmalar
Kombinasyonu Prog.
Sozliksel | Degis Tokus Bulanik Agirlikli | Ideal Etkilesimli | Benzetimli
Toplam Nokta Prog. Tavlama
Eleme Analitik Siralt Agirliklt Makul
Hiyerarsi Siireci | Ortalama Hedef
Metodu
Baskinlik
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Karar ¢oziimlemeleri yapildiktan sonra ilgili yontemin dogrulugunun belirlenmesi
icin duyarlilik analizi yapilmaktadir. Duyarlilik analizi sonucunda karar vericiler
tarafindan uygun dogruluk elde edilmesi durumunda karar verme siireci
tamamlanmakta ve ¢ikan sonuglar yorumlanarak sonug ve oneriler yapilir.

Bir MKDS islemi yukarida anlatildig1 gibi gerg¢eklesmektedir. Daha basit anlamda
MKDS genel mimarisi Sekil 2.3'de gdsterilmektedir.

l‘ ; : =
Karar Destek =) ’. N " .
o

Sistemleri \ L n

Raporlarve
-I- Haritalar
Veri Yorumlama , l
E
Uydular ' "" f '
' [} \ \ \“ g J
Veri Toplama '

&% - t " Modelleme

Kurumlar (TAMP)
Kaynaklarm CBS Tabanli Veriler

L858

Sekil 2.3: MKDS genel mimarisi.

Klasik MKDS genel mimarisine bakildiginda farkli kaynaklardan ve farkli
kurumlardan toplanan mekansal ve mekansal olmayan veriler bir veri tabani yonetim
sisteminde toplanmaktadir. Karar analizi i¢in toplanan ve depolanan bu veriler, karar
vericiler tarafindan degerlendirilerek karar analizi i¢in gerekli dlgiitler
belirlenmektedir. Daha sonra belirlenen bu Olgiitlerin  6nem  derecelerinin
belirlenmesi amaci ile gerekli uzman goriisleri alinmaktadir. Agirliklarin
belirlenmesi sonrasinda segilen karar ¢oziimleme yontemleri ile birlikte sonug
iriinler (Raporlar, haritalar) elde edilmektedir. Elde edilen triinler modellenerek
karar verme islemi gergeklesmektedir. Karar analizlerinin belirli siirelerde
giincellenmesi, Olgiitlerin ekleme veya eksiltme gibi degisikliklerin yapilmasi
gerektigi durumlar s6z konusu olabilmektedir. Bu gibi durumlarda klasik MKDS
siirecinin en bastan baglayarak tekrar yapilmasi gerekmektedir. Bu durum MKDS
analizlerinin statik bir yapida oldugu sonucunu ortaya ¢ikartmaktadir. Dolayisi ile
birgok kamu kurum ve kurulusun yaninda 6zel sektdr tarafindan dinamik modellerin

gelistirilmesi olduk¢a zor bir hale gelmektedir. Ayrica Olgiit 6nem dereceleri

13



bolgeden bolgeye degisiklik gostermesi sebebi ile ulusal anlamda bir model
gelistirilmesi bir diger karsilasilan giicliikk olarak sdylenebilir. Uzmana dayali bu
yontemlerde, uzmanlarin farkli bakis acgilari, siibjektif degerlendirme, yorumlamanin
getirdigi zaman ve maliyet artisi gibi etkenler uygulamalarin yayginlasmasini ve
otomatiklestirmesini zorlagtirmaktadir. Bu ve benzeri problemlerin ¢oziilerek
dinamik ve ulusal modellerin  gelistirilmesi ve yapilacak analizlerin
otomatiklestirilmesi gerekmektedir. CBS kullanilarak kararlarin hizli, etkin ve
objektif alinabilmesi ve bunlarin otomatiklestirilebilmesi i¢in karar analizlerinde
insan etkisini en aza indirecek dinamik yontemlerin gelistirilmesi gerekmektedir. Bu
kapsamda, bir ¢ok farkli uygulamada kullanimi giderek artan yapay =zeka
tekniklerinin MKDS'ye entegre edilmesine ve Zeki Mekansal Karar Destek

Sistemlerinin (ZMKDS) kullanilmasina ihtiya¢ vardir.

2.6. Zeki Mekansal Karar Destek Sistemleri

KDS, 6nemli kararlart giiglendirmek igin gozlemsel (deneysel) destek saglamaktadir.
Karar vericinin yerine gegmemekte sadece karar verme asamasinda yardimci
olmaktadir. Bu yilizden bir¢ok giinlilk uygulamada hayati 6nem tagimaktadir. KDS
arastirma alani, bir¢ok bilim dalinin farkli 6zelliklerinin birlesiminden olusmaktadir.
Farkli bilim dallarina gore disiplinler arasi karar verme paradigmalar: arasindaki

iliski Sekil 2.4°te gosterilmistir (Zimmermann, 1996).
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Davranis Bilimleri Bilgisayar Bilimleri Matematik Bilimleri Kuralc1 Teoriler

l l | | l

Biligsel Sosyal Veri Yapilari, Fayda Teorisi, Optimizasyon
Psikoloji Bilimler Algoritmalar, Istatistiksel Algoritmalart,
. 1 Sinirsel Bilisim Karar Teorisi Mantik

Yapay Davranigsal ‘
Zeka Kargr_ Tercih Teorisi,
Teorisi Markov Zinciri
Teorisi,
Se¢im Modeli Yoneylem
Rasyonellik Aksiyomlar: Aragtirmasi

Karar Teknolojisi

Uzman Sistemler, Bulanik Mantik,
Veri Madenciligi

Karar Destek Sistemleri
Veri Bankasi ve Algoritmalari

Zeki Karar Destek Sistemler

Sekil 2.4: Karar verme paradigmalari arasi iligki.

Sekil 2.4’ten goriildiigii tizere KDS; bilgisayar bilimlerinden veri yapilari,
algoritmalar ve sinirsel bilisim, kuralci teorilerden fayda teorisi ve istatistiksel karar
teorisi, matematik bilimlerinden optimizasyon algoritmalari, mantik, tercih teorisi ve
yoneylem arastirmasi konularmin birlesiminden olusmaktadir. Buna ek olarak
davranig bilimlerinden davranigsal karar teorisi, biligsel psikolojiden yapay zeka,
uzman sistemler, bulanik mantik, veri madenciligi gibi arastirma alanlari karar
destek sistemlerine dahil edilince Zeki Karar Destek Sistemleri (ZKDS) veya Bilgi
Tabanli Karar Destek Sistemleri elde edilmektedir. Genelde karar algoritmas: ve
modelleri 6zel bir probleme yoneliktir. KDS optimizasyon yontemleri; matematiksel
programlama, yoneylem arastirmasi vb. igermektedir. Bu tiir modellerde uzmanlik
bilgisi dikkate alinmaz. Bu yiizden KDS model ve algoritmalari bazen gergek
problemlerde oldukca kotii bir yaklasim sergilemekte bu da sistemi bilgi isleme
yerine sembol islemeye yonlendirmektedir. Bununla birlikte insan algilama
yeteneginin sinirli olmasi ve gercek hayattaki karmasikliktan dolayi, tamamen
kavranmasi zor durumlar mevcuttur. Bu gibi durumlarda etkin karar verme oldukca

zordur. Karmagik yapidaki bilgilerden anlamli kararlar alinabilmesi i¢in uzman
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sistemler, veri madenciligi ve makine Ogrenmesi gibi yapay zeka teknikleri
kullanilarak modelleme yapilabilir (Turban ve Aronson, 2004). Bu teknikleri
kullanan karar destek sistemleri Zeki Karar Destek Sistemleri olarak adlandirilir ve
bu teknikler sistemin gegerliligi konusunda etkin rol oynarlar (Klein ve Methlie,
1995). ZKDS’nin bilimsel arastirma gelistirme ve teknolojik alt yapis1 Sekil 2.5’te

verilmigtir.

Bilissel
Matematiksel

— Programlama
Bilgi Sistemleri ~ Sayisal
ve Veri isleme |50 Similasyon ve

<
Optimizasyon
ZKDS &
ﬂ ? %& Mantik ve Meta

Programlama
Sinirsel-Bulani Coklu Etme
Teknolojiler ve Zeki Etmen

Teknolojileri

Bilgi Tabanli
ve Uzman
Sistemler

Sekil 2.5: ZKDS teknolojik alt yapisi.

Mekanla baglantili karmasik problemlerin ¢oziimiinde, kullaniciya mekansal
kararlarin aliminda yiiksek basarida karar vermeye destek olmasi ve insan algilama
yeteneginin yetersiz oldugu karmasik yapidaki bilgilerden anlamli kararlar
alinabilmesi igin MKDS'lere ZKDS'ler de kullanilan yapay zeka teknikleri entegre
edilerek Zeki Mekansal Karar Destek Sistemleri (ZMKDS) gelistirilmistir. Bu
sayede yapay zeka tekniklerinin kullanilmasi ile karar analizlerinin dinamik bir
sekilde otomatiklestirilebilmesi miimkiin hale gelecektir. ZMKDS; CBS, KDS ve
Yapay Zeka tekniklerinin entegrasyonu ile olustugu soylenebilir (Sekil 2.6).

Karar Destek
Sistemleri

Zeki Mekansal Karar
Destek Sistemleri

Sekil 2.6: ZMKDS alt yapisi.
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2.7 Yapay Zeka

Yapay zeka; insan zekdsma 0Ozgli olan, 6grenme, algilama, ¢ogul kavramlari
baglama, fikir yiiriitme, diisiinme, iletisim kurma, sorun ¢6zme, ¢ikarim yapma ve
karar verme gibi yiiksek biligsel fonksiyonlar1 veya otonom davranislart sergilemesi
beklenen yapay bir isletim sistemidir (Bundy, 2012). Daha basit bir tanima gore ise
Yapay Zeka; bilgi edinme, gorme, algilama, diisiinme ve karar verme gibi insan

zekasina 6zgii yetenekler ile donatilmis bilgisayarlardir (Feigenbaum, 1989).

2.7.1 Yapay Zeka arastirma alanlar: ve yaklasimlar

Yapay Zeka kavrami ilk defa 1956’da Hanover, New Hampshire, Dartmouth
College’da yapilan bir konferansta ortaya atilmis ve giiniimiize kadar bir ¢ok gelisim
gostermistir. Yapay zekamin temelleri olarak Matematik, Felsefe, Dilbilim,
Ekonomi, Sinirbilim ve Bilgisayar oldugu sdylenmektedir. Bu alanlardaki
gelismelere paralele olarak yapay zeka kavrami da degismekte ve yeni yaklasimlar
ortaya ¢ikmaktadir. Yapay zeka ¢ok farkli uygulama alanina ve bunun sonucunda
farkli alt alanlara ayrilmistir (Michalski vd., 2013). Bu alanlar ve yaklasimlar Sekil
2.7'de gosterilmektedir.

Makine Ogrenmesi
Araghrma Cikanm Mekanizmalari
(Research) Bilgi Gosterimi

Alall Sistem Mimarisi

Uzman Sistemler
Veri Madenciligi

Uygulama Akilli Ajanlar
Yapay Zeka (Application) Bilgi Geri Kazamm

Bioenformatik
Dogal Dil Isleme.

Akileilik (Lojik)
Deneycilik (Istatistiksel)
Baglanticilik (N6ral)
Evnmsellik (Genetik)
Biyolojik (Molekiiler)

Sekil 2.7: Yapay zeka arastirma alanlari.

Yapay Zeka arastirma alanlarina bakildiginda, uygulamalarda; Uzman Sistemler,

Veri Madenciligi, Zeki Ajanlar, Bilgi Erisim, Biyoinformatik ve Dogal Dil Isleme
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teknikleri kullanilmaktadir. Mekansal anlamda yapilacak karar analizleri i¢in bu
uygulama alanlarindan veri madenciligi ve uzman sistemler uygundur. Veri
madenciliginde kullanilan birgok teknik ve yontem mevcuttur. Bu tez ¢alismasinda

Makine Ogrenmesi yontemleri irdelenmistir.

2.7.2 Uzman Sistemler

Uzman sistemler; "bir problemi o problemin uzmanlarinin ¢ozdiigii gibi ¢ozebilen
bilgisayar programlar1 gelistiren teknolojidir" diye tanimlanmaktadir. Bir uzman
sistemin 4 temel elemani vardir (Ulug, 1990):

e Bilginin Temin Edilmesi

e Bilgi Tabani

e (Cikarim Mekanizmasi

e Kullanici Arabirimi

Uzman sistemler yapay zekanin bir alt koludur ve digerlerinden farkli olarak, uzman
sistemler algoritma kullanmamaktadir. Bu sistemlerde 6nemli olan veriden ¢ok
bilgidir ve bilgiye dayali islemler yapilmaktadir. Uzman sistemlerde; daha once
uzmanlardan alman bilgiler 1s18inda Bilgi Miihendisleri tarafindan sisteme
tanimlanmis ve olusturulmus bilgi tabanindan bilgiler c¢agirilmaktadir. Cikarim
mekanizmalari ile analizler yapilarak arama gerceklestirilmektedir. Daha sonra bilgi

dahilinde sonuca varilarak agiklamasi yapilmaktadir (Sekil 2.8).

& (]

WS,
Uzman @mm Kullanma _ D
) Arabirimi )

Cikarim
Mekanizmasi

Bilgi
Temini

(

Bilgi
Tabam

Bilgi

Miihendisi v

Sekil 2.8: Uzman sistemin genel yapis1 (Lucas ve Van Der Gaag, 1991).
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Uzman sistemlerde bilgi cesitli yollardan elde edilebilir. insan uzmanlar, veri
tabanlari, matematiksel modeller ve simiilasyon programlart bunlardan bazilaridir.
Kullanicidan, ara yiiz yoluyla aldig: verileri kendi iginde bulundurdugu ¢ikarim
mekanizmasinda, bilgi tabanindaki bilgilerle harmanlayarak isler ve arayiiz ile
kullaniciya iletir. Fakat Uzman Sistemlerin karar analizlerinde bazi dezavantajlar
vardir. Bu dezavantajlar su sekildedir (Lucas ve Van Der Gaag, 1991);

e Uzmanlik bilgisinin yeterli olmayisi

e Uzmanlardan bilgi edilmesindeki zorluklar

e Uzmanlarin ayn1 konu hakkinda farkli bakis acilari

o Ust diizey yoneticilerin baskisi

e Uzmanlik konusunda objektif ve bagimsiz denetim mekanizmalarin olmayisi

e Ortak terminoloji olmayis1

e Maliyet yiiksekligi ve zaman fazlalig

e Yaraticihik

e Ogrenme.

Ozellikle ayni konuda uzmanlarin uzlasamamasi, farkli bakis acilarina sahip olmalari
ve uzmanlar iizerindeki yonetici baskisi, karar analizlerinde karsilasilan en biiyiik
problemdir. Bundan dolayr yapilan karar analizlerinde objektif sonuclar elde
edilememektedir. Ayrica yapilacak analizlerde kriter etkileri bolgeden bolgeye
degisiklik gostermektedir. Bu kapsamda her bélge i¢in uzmanlasmis kisilerin

bulunamamasi da yapilacak analizlerin ulusal boyutlara c¢ikarilamamasinin bir

sebebidir.

2.8 Makine Ogrenmesi

2.8.1 Makine Ogrenmesi kavrami

Makine Ogrenmesi, veritabanlar1 ya da bilgisayarlarin algilayict verisi gibi veri
tirlerine dayali 6grenmeyi olanakli hale getiren algoritmalarin tasarim ve gelistirme
sireglerini konu edinen bir bilim dalidir (Mitchell, 1997). Makine 0Ogrenmesi
aragtirmalarmin genel olarak odaklandigi konu bilgisayarlara karmasik oOriintiileri
algilama ve veriye dayali ¢ikarimlar yapabilme becerisi kazandirmaktir. Cok biiyiik
miktarlardaki verinin elle islenmesi ve analizinin yapilmas1 zor oldugu yada miimkiin
olmadigr durumlarda geg¢misteki verileri kullanarak gelecek icin ¢ikarimlarda
bulunmak i¢in makine 6grenmesi gelistirilmistir. Bu teknik; "bir kisi verilere bakarak

nasil tecriibe edinip uzman olabiliyorsa, makinelerde ham verilerden kendi
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kendilerine tecriibe edinebilir" diigiincesi ile ortaya ¢ikmis ve yapay zekanin gelecegi
olarak nitelendirilmektedir (Michalski ve Kodratoff, 1990).

Makine 6grenmesi, elde edinilen verilere dayanarak verilen problemin modellerini
olusturan bilgisayar algoritmalarinin genel adidir. Baska bir deyisle, makine 6grenme
algoritmalar1 veriden Ogrenmekte ve bilinen oOzelliklere dayali tahminler

yapmaktadir.

2.8.2 Makine Ogrenmesi yontemleri

Istatistik, bilgisayar bilimi ve veritabam1 ydnetimi gibi bircok disiplinin
birlesmesinden olusan makine 6grenmesi ic¢in kullanilabilecek ¢ok sayida model ve
algoritmalar vardir. Uygulamanin basarist i¢in secilecek olan algoritmanin dogru
secilmesi ¢cok Oonemlidir. Verinin yapist secilecek algoritma iizerinde etkili oldugu
unutulmamalidir.

Makine Ogrenmesi modelleri gordiikleri iglevlere gore Ui ana baslik altinda
toplanmaktadir (Mitchell, 1997);

a) Simiflandirma (Classification)

b) Kiimeleme (Clustering)

¢) Birliktelik Kurallari (Association Rules) (Sekil 2.9).

Bu modellerin her biri igin gelistirilmis teknik ve algoritmalar vardir (Silahtaroglu,
2008). Smiflandirma modeli tahmin edici, kiimeleme ve birliktelik kurallar

tamimlayic1 modellerdir (Ozekes, 2003).

Smiflandirma Kiimeleme Birlik telik Kurallar
(Classification) (Clustering) (Association rules)
|
Baglanabilitlik
Denetimsiz Destekleyici tabanli
Ogrenme Ogrenme kiimeleme f \
Agurhk merkezi .
tabanl YONTEMLER
YONTEMLER kimeleme Aprioti
Katar Agaclan (C4 5 YONTEMLER YONTEMLER Algoritimast
Karar Agaglar (C4.5, i A 3 ag aba Eclat algoritmast
ID3,ILA, CART..) Yapay Sinir Aglart Q Ogrenme Dﬂlgpnllltﬂl)mﬂl iz
o K- Ontal < cimeleme FP-growth alg.
Destek Vektor - Urtalama SARSA
Makinalar1 Vektor Niceleme
Yogunluk

Yapay Sinir Aglar
Otomatik ki-kare
etkilegim teknigi

tabanl
ktimeleme

| N

Sekil 2.9: Makine 6grenmesi modelleri (Mitchell, 1997).
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2.8.2.1 Simiflandirma

Siiflandirma en yaygin olarak kullanilan ve c¢ok bilinen makine O6grenmesi
yontemlerinden biridir. Oriintii tanima, goriintii isleme, Kalite kontrol, dolandiricilik
ve pazarlama smiflandirma konularinin baglica kullanildig1 alanlarindandir.
Siniflandirma tahmin edici bir modeldir; bir kutudaki renkli toplarin tahmin edilmesi
aslinda siniflandirma iglemidir (Silahtaroglu, 2008).

Smiflandirma, her gozlemin karakteristiginin 6nceden tanimlanmis gruplardan
hangisine ait oldugunu bulmay1 amaglar, yani verinin igerdigi ortak 6zelliklere gore
ayrigtirir.

Smiflandirma islemi iki adimda gerg¢eklesmektedir. Birinci adim, veri tabaninda
bulunan degiskenlere uygun bir modelin ortaya konmasidir. Model veri
tabanindaki nitelikler kullanilarak gergeklestirilmektedir. Siniflandirma isleminin
gerceklesmesi igin veriler belirli bir oranda ayrilarak egitim verisi olarak
kullanilmaktadir. Bu veriler rastgele olacak sekilde segilmekte ve o6grenme
algoritmalar1 bu verilere uygulanmaktadir. Sonug¢ olarak siniflama modeli elde
edilmis olur. Diger adimda ise elde edilen model smiflandirma islemi igin
kullanilmaktadir (Han ve Kamber, 2006).

Siniflandirma algoritmalart ile farkli performans ve basar1 yiizdeleri elde etmek
miimkiindiir. Bir gurup verinin smiflandirma basarisi, verilerin ayrilabilirligi ve
siniflandirma  algoritmalarinin basarisina baghidir. Yapay Sinir Aglari, Destek
Vektor Makinesi, Karar Agaglari en ¢ok kullanilan siniflandirma yontemleridir.
Smiflandirma modellerinde kullanilan baslica teknikler su sekildedir;

o Karar Agaglar

e Yapay Sinir Aglan

e Destek Vektor Makineleri

e Otomatik ki-kare etkilesim teknigi

2.8.2.2 Kiimeleme

Kimeleme, veritabanini farkli gruplara ayirir. Kiimelemenin amaci, kendi iginde
aymi ozellikler tasiyan ancak birbirinden 6nemli farklar igeren farkli gruplar
olusturmaktir. Yani kiimeleme islemi sonunda elde edilen kiimeler icerisinde yer
alan nesneler arasindaki benzerlik maksimum; kiimelerin ise birbirleri arasindaki
farklilik maksimum olur. Veriler kimelere ayrilirken, benzerlik ve uzaklik

kavramlarindan yararlanilarak olusturulur. Kiimelemenin simiflamadan farki,
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baslangicta olusacak kiime hakkinda bir fikrin olmamas: ve verilerin hangi
ozelliklere gore kiimeleneceginin bilinmemesidir. Sonuglarin anlasilabilmesi igin
kiime hakkinda bilgili olan birisinin kiimeleri yorumlamas: gerekmektedir. Kiime
olustururken degisken secimine dikkat edilmelidir. Bazi1 degiskenler iizerinde
doniisim yapilarak yeni bir degisken olusturulmussa, doniisiimde kullanilan
degiskenler kiimenin disinda tutulmalidir, ¢linkii kullanici bu degiskenleri zaten
gruplamada kullanmistir (Ozkan, 2008).

Kiimeleme ile bolimlemeyi (segmantation) karistirmamak gerekir (ancak bazi
kaynaklarda kiimeleme ile bolinme aymi anlamda da kullanilabilmektedir).
Bolimleme, ortak 6zellik tasiyan gruplarin belirlenmesinin genel adidir. Kiimeleme
ise daha onceden ortak ozellikleri tanimlanmamis verilerin gruplara ayrilmasini
saglayan bir bolinme yontemidir, smiflamada ise gruplara atmak igin 6nceden
tanimlama yapilmasi gerekir (Edelstein, 1999).

Literatirde ¢ok sayida kiimeleme algoritmas: kullanilmaktadir. Algoritmalar
kiimelemenin olusturulus sekline gore birbirlerinden ayrildiklari gibi kullanilan
yapilacak c¢alismanin amacina veya kullanilacak veri tipine gore de farkliliklar
gostermektedir. Kiimeleme algoritmalar1 genel olarak hiyerarsik ve hiyerarsik
olmayan olarak ikiye ayrilmaktadir (Silahtaroglu, 2008);

Hiyerarsik Yontemler;

e Toplasim Kiimeleme Algoritmalari,

e Boliiniir Kiimeleme Algoritmalari.

Hiyerarsik Olmayan Yontemler;

e Yer Degistirmeli Algoritmalar,

e Olasiliksal Algoritmalar,

e K-Medoid Yontemler,

e K-Means Yontemler,

e Yogunluga Dayali Algoritmalar,

¢ Yogunluga Dayali Baglantili Kiimeleme,

e Yogunluk Fonksiyonlu Kiimeleme.

2.8.2.3 Birliktelik kurallar
Birliktelik kurallari, biiyiik hacimli veri setleri arasindan iligski baglantilarini1 ve ilgi
cekecek iligkileri bulunmasi amaci ile kullanilir. Biiyiik veritabanlarinda miisterilerin

davraniglarin1 yakalamaya calisir. Birliktelik kurallart bir iiriin satin alindiginda, o
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tirtinle beraber baska hangi tirinlerin alindigimnin belirlenmesini arastirir. Kullanildigt
en yaygin ornek pazar sepeti analizidir (market basket analysis). Sepet analizi
aracihgiyla miisteriler tarafindan ahisveriste satin alinan hizmet, mal veya iiriin
gruplarinin belirlenmesi amaglanmaktadir. Analiz sonucunda elde edilen bilgiler
kullanilarak raf diizenlemelerini belirleyerek; satis oranimi arttirabilir, etkili satis
stratejileri gelistirilebilir, promosyonlarin daha etkili olmas1 saglanabilir (Timor ve
Simsek 2008).

Birliktelik kurallar1 uygulanmasinda iki 6nemli kistas bulunmaktadir. Bu kistaslar
destek (support) ve giiven (confidence) olgiitleridir. Biiyiik veri setleri icerisinden
anlamsiz bilgilerin ayiklanarak anlamli bilgilerin bulunmasinda bu iki kriter
kullanilmaktadir. A olayr oldugu anda B olaymin da gergeklesme olasiligina giiven,
kesisen olaylarin meydana gelme sayisinin toplam olay sayisina orani ise destek
olarak ifade edilir. Hem destek hem de giiven degerlerinin yiiksek olmast iki iriiniin
satin ahinmasindaki bagintinin 6nemli oldugu anlamina gelmektedir (Timor ve
Simsek, 2008).

Birliktelik kurallar1 kullanim alanlari i¢inde kategorik degisken olan her yer olarak
tanimlanabilir. Appriori algoritmasi birliktelik kurallarinda en bilinen ve en yaygin

kullanilan algoritmadir.

2.8.3 Makine Ogrenme siireci

Makine Ogrenmesi ¢ok fazla miktarda veri igerisindeki bilgi kesfidir. MO belirli bir
sire¢ sonucu elde edilen anlamli bilgilerdir, siirecteki adimlar birbirini takip
ettiginden dikkatle izlenmesi gerekmektedir c¢iinkii bir asamanin c¢iktis1 diger
asamanin girdisi olacaktir. MO siireci diizgiin islemedigi takdirde istenilen verilere
ulasmak cok daha zor olacaktir. Bu sebeple standart bir siire¢ s6z konusudur. Bu

standart siire¢ bir konsorsiyum tarafindan belirlenmistir. Bu siire¢ 4 asamadan

olugsmaktadir (Sekil 2.10).
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Sekil 2.10: Makine 6grenme siireci (Giovinazzo, 2002).

2.8.3.1 Problemin tanimlanmasi

Problemin tanimlanmasi biitiin bilim dallarinda ¢6ziimii noktasindaki en temel ve en
onemli adimdir. Basarili bir sonug elde etmenin en temel sartidir. Yapilacak olan
aragtirmanin ve istenilen veri analizinin elde edilmesinde,makine 6grenmesinin ne
amagla yapilacagini belirlemektir. Elde edilecek olan sonuglarin basar yiizdelerinin
nasil olgiilecegi tantmlanmalidir. Problemin tanimlanmasi agamasinda oncelik elde
edilmek istenen veri seti analizidir. Bu sebeple elde edilmek istenen sonuca ulasacak
veri analizi problemin baslangici olacaktir. Yapilacak uygulamanin sonucunu
etkileyen faktorleri belirlemelidir. Analizin dogru sonug¢ vermesi i¢in veri analiz
projesinin dikkatle planlamali ve 6zel, gergeklestirilebilir, dl¢iilebilir bir sonucun

olmasina baglidir (Giovinazzo, 2002).

2.8.3.2 Verinin hazirlanmasi

MO, eldeki bircok veriden anlamli sonuglar elde eden bir calisma prensibi
oldugundan dogru ve yeterli veri elde etmek cok 6nemlidir. Elde edilecek veriler ile
kurulacak model de g¢ikacak sorunlarda yeniden veri hazirlama kismina geri
doniilecektir. Verinin hazirlanmasi; verinin toplanmasi, verinin birlestirilmesi ve
temizlenmesi ile verinin doniistiiriilmesi asamalarindan olusmaktadir (Moss, 2003).
Dogru ve giivenilir veri toplama belirlenecek ve kullanilacak veri ile dogru sonug
elde etmede ¢ok Onemlidir. Bu asamada elde var olan veya toplanmasi gereken
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verilerin biiyiik bir titizlikle sonuca hizmet edecek bir sekilde giivenilir kaynaklardan
elde edilmelidir (Giovinazzo, 2002). Veri elde etme asamasinda gosterilecek 6zen
analiz yapacak olan kisinin dogru sonuglar elde etmesinde en énemli faktordiir. Bu
asamadaki dogru adimlar ilerleyen siiregte problemlerle karsilasma olasiligini
minimuma indirir.

MO'de kullanilacak verilerin farkli kaynaklardan toplanmasi veri uyumsuzluguna
sebep olacaktir. Farkli zamanlarda elde edilmesi, farkli birimlerin kullanilmasi, farkli
kodlamalarin kullanilmasi, farkli 6lgi birimlerinin kullanilmasi, farkli sosyal
yapilardan edilmesi gibi bir¢ok durum veri uyusmazligina sebep olabilir. Bu
uyusmazliklardan kaynakli elde edilen verilerin birlestirilmesi ve temizlenmesi
gerekmektedir (Moss, 2003). Asagidaki Cizelge 2.2'de bir veri tabaninda kisilerin
cinsiyetlerine gére kodlamalar1 goriilmektedir. Analizi uygulayan kisi bu kodlamay1
bir ¢ok farkli sekilde gergeklestirebilir.

Cizelge 2.2: Veri tabanlarinda olas1 kodlama bigimleri.

ERKEK KADIN
0 1
1 0
1 2
“ERKEK” “KADIN”
“erkek” “kadin”
“p> S

Tabloda da goriildiigii gibi elde edilmek istenen veri farkli kodlamalarla elde
edilmistir. Analizi yapacak kisi bu verileri birlestirmek zorundadir. Ayrica veride
bulunan eksik veya kayip bilgilerde gdzden gegirilmelidir. Ornegin veri tabanindaki
kisilerin yaslar1 biliniyorken bazi kisiler i¢in yanlis bilgiler olabilecegi gibi hicbir
veri de olmayabilir. Bu durumdaki eksiklikler “kayip veriler” olarak tanimlanmalidir.
Ayni sekilde bazi kayitlar asir1 ug¢ degerler veya yanhs girilmis degerler olabilir. Bu
tiir verilere giiriiltii denilmektedir (Jiawei ve Micheline, 2001). Dogru ve giivenilir
bir analiz elde etmek icin elde edilen verilerin eksik kisimlar1 zamanla
tamamlanmalidir. Bir diger yontem ise verilerin tahmin yolu ile tamamlanmasidir.
Veri girme asamasinda verilerin yanlis girilmesi miimkiindiir, bu verilerin goz ardi
edilmesi analiz sonucunu etkileyebilmektedir. Bu neden ile u¢ degerler gézden
gecirilip veri tabanindan temizlenmelidir. Tiim bu diizenlemeler gerceklestirildikten

sonra veriler ayn1 ortamda ayni1 kodlama sistemi ile toplanmalidir (Ozmen, 2003).
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Veri tabaninda ki veriler ayn1 sonucu veriyorsa bu degiskenlerden biri fazladir.
Ornegin bir veri listesinde kisilerin yaslar1 ve dogum yillart mevcutsa bunlardan biri
fazladir. Bu verilerden biri veri tabanindan kaldirilmali veya birlestirilmelidir (Jiawei
ve Micheline, 2001).

Doniistiirme asamasinda, kullanilacak model ile baglantili olarak bazi veri
gruplarinin uygun sekilde tanimlanmasi gerekmektedir. Bu uygunluk mevcut degil
ise uygun sekle déniistiiriilmelidir. Ornegin 0/1 olarak tanimlanmis bir verinin,
modele uygun olarak Erkek/Kadin bigimine doniistiiriilmesi sonu¢ acisindan daha
faydali olacaktir. Eger bir problemde karar agaci modeli kullanilacaksa gelir
diizeyinin Diislik/Orta/Yiiksek seklinde tanimlanmasi, yapay sinir aglar1 modeli
kullanilacaksa kiginin bor¢ bilgisi i¢in Evet/Hayir seklinde ifadelerin kullanilmasi

daha anlamli olacaktir (Akpinar, 2000).

2.8.3.3 Modelin kurulmasi

MO'de istenilen sonucu elde etmekte dogru giivenilir veri toplamayla birlikte bu
verileri anlamli kilacak analizi yapmak i¢cin dogru modelin kullanilmasi
gerekmektedir. Iyi kurgulanmis veri modeli, analiz sonucunun Kalitesini de
etkileyecektir. Iyi bir uygulayicisi, analiz sonucunda hangi veri &riintiilerinin
bulunabilecegini tahmin edebilir. Eger model dogru kurulmazsa ise, veri setinde
bulunabilecek veri ve veri iliskilerinin dogru sonug¢ verilmesi miimkiin olmaz.
Onemli oriintiiler tespit edilemez. Dolayist ile modelden basarili sonug elde etme

olasilig1 diisiik olur (Berry ve Linoff, 1998).

2.8.3.4 Modelin kullanilmasi

MO siiresince izlenilmesi gereken ydntemlerin sonuncusudur. Yapilacak olan analize
ve istenilen sonucglara ulasmamizi saglayacak adimlarin yapilmasia denir. Bu bir
yontem olabilecegi gibi baska bir modelin alt parcasi da olabilir. MO'de kurulan
model canlidir yani stirekli bir gelisim ve degisim igindedir. Bu sebeple modelin

kullanilmasi da yasayan bir siiregtir. Kullanilan model siireg i¢inde degisebilmektedir
(Akpinar, 2000).

2.9 Tasinmaz Degerleme

Arazi, hayatimiz ve varligimiz i¢in ¢ok dnemli bir olgudur. Bu 6nemi nedenle arazi,
cografyacilarin, hukukgularin, ekonomistlerin ve sosyologlarin her zaman odak
noktast olmustur. Bu mesleklerin yapmis oldugu arazi ve arazi kullanimi ile ilgili

caligmalar toplumlari ve milletleri dogrudan etkilemektedir. Arazinin kendisinin veya
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tizerinde yapilan iyilestirmelerin degerleme ¢alismasi ekonomik bir husustur. Her
arazi “gayrimenkul” olarak adlandirilmaktadir. Deger, gayrimenkuliin toplumun
ihtiyaglarin1  karsilama kapasitesine bagli olarak belirlenmektedir. Degerin
yaratilmasina, gayrimenkuliin dayanikliligi, yerinin sabitligi, essizligi, goreceli
olarak sinirli bir arzinin olmasi ve 6zel yararliligi katkida bulunur.

Gayrimenkul, fiziksel bir varlik olan arazi ve bu arazi lizerine insanlar tarafindan
yapilmis yapilar olarak tanimlanir. Gayrimenkul, yerin iistiinde, iizerinde veya
altindaki tiim ilaveleriyle birlikte, goriilebilen, dokunulabilen maddi bir ‘sey’dir. Her
devletin yerel yasalari, gayrimenkulii, kigisel miilkten ayiran esaslar koymuslardir.
Bu yasal kavramlar bazi devletlerce kabul edilmemis olsa da Onemli terim ve
kavramlar belirtmek i¢in burada benimsenmislerdir.

Taginmaz Miilkiyeti, bir tasinmaz mala sahip olmaktan kaynaklanan tiim menfaatleri
ve gelirleri kapsar. Tasinmaz miilkiyeti lizerindeki menfaat ve gelir hakkinin bir
delili olarak fiziksel olarak taginmazin disinda bir tapu ile kanitlanmalidir. Taginmaz
miilkiyeti, fiziksel olmayan bir kavramdir.

Kisisel miilkiyet, tasinmaz mal olmayan tim maddi ve maddi olmayan varliklar
tizerindeki hak ve menfaatleri kapsar. Maddi kisisel miilk kalemleri, bir taginmaz
mala sabit olarak bagli olmay1ip hareketlilik niteligine sahiplerdir.

Muhasebede varliklar gegmisteki islemlerin sonucu olarak isletme tarafindan kontrol
edilen ve ileride isletmeye ekonomik fayda akisi saglamasi beklenen kaynaklardir.
Bir mala sahip olma aslinda maddi olmayan bir seydir. Bununla beraber sahip olunan
varlik maddi veya gayri maddi olabilir (T.C. Resmi Gazete, 2006).

Fiyat, bir mal veya hizmet i¢in arz veya talep edilen veya 6denen tutar igin kullanilan
bir terimdir. Satis fiyati, kamuya aciklanmis veya gizli tutulmus olsun, tarihi bir
gercektir. Belirli bir alict ve/veya saticinin, finansal olanaklari, amaglar1 ve 6zel
menfaatleri nedeniyle bir mal veya hizmet i¢in Odedikleri fiyat ile baskalari
tarafindan o mal ve hizmete atfedilen deger arasinda herhangi bir iligki olabilir veya
olmayabilir.

Maliyet, mal ve hizmetler icin 6denen tutar veya o mal ve hizmeti {iretmek igin
katlanilmas1 gereken bedeldir. S6z konusu mal veya hizmet tamamlandiginda,
maliyet artik tarihi bir gergektir. Mal veya hizmet i¢in 6denen bedel alici i¢in onun
maliyeti olmaktadir.

Pazar, alicilar ve saticilar arasinda fiyat mekanizmasi araciligi ile mal ve hizmet alis

veriginin yapildig1 ortamdir. Pazar kavraminin i¢inde, alict ve saticilar arasinda mal
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ve/veya hizmet alig verisinde herhangi bir kisitlama olmamasi fikri zimnen yer
almaktadir. Alic1 ve saticilar, arz ve talep iliskisine, fiyat belirleyici diger faktorlere,
taraflarin kendi olanak ve bilgilerine, mal ve hizmetlerin goreceli kullanimlarina,
kisisel ihtiya¢ ve isteklerine gore davranirlar. Pazar, yerel, bolgesel, ulusal veya
uluslararasi olabilir.

Deger, satin alinacak bir mal veya hizmet i¢in alicilar ve saticilar arasinda
olusturulan fiyat ile ilgili ekonomik bir kavramdir. Deger gercek bir veri olmayip
belirli bir deger tanimina gore belirli bir zamanda mal ve hizmetler i¢in 6denmesi
muhtemel bir fiyatin bir takdirinden ibarettir. Degerin ekonomik anlamdaki kavrami,
degerlemenin yapildig: tarihte malin sahibi veya hizmeti alan kisiye tahakkuk eden
yararlar hakkinda piyasanin goriisiinii yansitir.

Pazar Degeri veya bazi {ilkelerdeki kullanimi ile Agik Pazar Degeri miilk
degerlemesi ile ilgili en bilinen degerdir. Her ne kadar, yaygin kullanim bizi, aksi
belirtilmedikce ifade edileni Pazar Degeri olarak anlamaya yonlendirse de Pazar
Degeri veya hangi deger esast kullaniliyorsa o, her bir degerleme isleminde acik¢a
belirtilmeli ve tanimlanmalidir. Bir gayrimenkuliin Pazar Degeri, onun yalin fiziksel
durumundan ¢ok piyasa tarafindan kabul edilen yararliligini temsil eder. Belirli bir
isletme veya sahsa ait varliklarin faydasi, piyasa veya belirli bir endiistri tarafindan

kabul edilenlerden farklilik gosterir.

2.9.1 Tasinmaz mal degerleme yontemleri
Tasinmaz mallarin degerlemesi ¢alismalarinda literatiirde genel olarak ii¢ yontem

kullanilmaktadir. Bunlar; karsilagtirma, gelir ve maliyet yontemleridir (Cizelge 2.3).

2.9.1.1 Karsilastirma yontemi

Emsal yontemi olarak da adlandirilmaktadir. Degeri belirlenecek olan tasinmazin
mahallinde bulunan, benzer nitelikleri tasiyan ve ayni zamanda giincel alim satim
degerleri de mevcut olan tasinmazlarin niteliklerinin, degeri belirlenecek tasinmazin
nitelikleriyle karsilastirilmas: esasina dayanan bir yontemdir. Ozellikle arsa niteligi
tagiyan tasinmazlarin degerlemesi calismalarinda, gerek tasinmazlarin nitelikleri
gerekse alim-satim fiyatlariyla ilgili nitelikli, yeterli ve giincel veri bulunmasi
durumunda etkin bir sekilde kullanilan bir yontem olarak kabul edilmektedir.
Tasinmazlara ait alim-satim degerleri iilkemizde herhangi bir kurum ve kurulusg
blinyesinde mevcut bulunmamaktadir. Dolayisi pazar degerlerine ulasmak icin

emsal yOntemine gore yapilacak degerleme c¢alismalarinda genellikle piyasa
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aragtirmast yapmak gerekmektedir (Demir 2006, Cete 2008). Emsal olarak
gosterilen taginmaz sayisi arttikca karsilastirma ile bulunacak taginmazin deger
dogrulugu da artmaktadir. Ayrica bu yontemin tercih edilmesindeki bir diger husus

ise deger belirlemedeki anlasilma kolayligidir.

2.9.1.2 Gelire gore degerleme yontemi

Degeri belirlenecek tasinmazin yillik net gelirinin tahmini esasina dayanan bir
yontemdir (Yomralioglu, 1997). Tasinmazin degerleme tarihindeki mevkii ve
sartlaria gore ve oldugu gibi kullanilmasi halinde getirecegi gelir baz alinarak yillik
net gelir hesaplanir. Yontem genellikle, kiralik konut, isyeri ve tarim arazileri gibi

gelir getiren tasinmazlarin degerlemesinde yaygin olarak kullanilmaktadir.

2.9.1.3 Maliyete gore degerleme yontemi

1319 sayili Emlak Vergisi Kanunu uyarinca her yil Maliye ile Cevre ve Sehircilik
Bakanliklar tarafindan miistereken tespit ve ilan edilen bina metrekare normal insaat
maliyetleri veya Miihendislik ve Mimarlik Hizmetleri Sartnamesinin ekinde
yayinlanan birim fiyatlar ¢ercevesinde, yapilarin ingaat maliyetlerinin hesaplanmasi
esasina dayanir. Yontem genellikle konut, ticari ve endiistriyel amagli olarak
kullanilan ve gelir yontemine gore degeri hesaplanamayan; otel, fabrika, is han1 gibi
yonetsel yapilarin degerinin belirlenmesinde yaygin olarak kullaniimaktadir. Tespit
edilen toplam maliyet degerinden yipranma pay: gibi deger azaltici etkiler ¢ikarilarak

yapinin mevcut haldeki degerine ulasilabilmektedir.
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Cizelge 2.3: Degerleme yontemleri ve ihtiyag duyulan veriler (Yilmaz, 2010).

Degerleme yontemi ihtiyag duyulan veriler
- Tasinmazin bulundugu mahaldeki en son alim-satim
fiyatlar:
Karsilagtirma yontemi - Secili tasginmazlarin nitelik ve dznitelik verileri

(Nitelik; kentsel islev, yapilanma kosullar1 Oznitelik;

jeolojik- topografik yapi, hak ve kisitliliklar, manzara)

Gelire gore degerleme - Tasinmazin yillik net geliri
yontemi - Y1llik enflasyon orani

- Tasinmaza ait nitelik ve 6znitelik verileri

_ 5 5 - Tasinmaz iizerinde bulunan bina ve diger ekonomik
Maliyete gore degerleme  |deserlerin yapim ve elde edilme maliyetleri (birim m?

yontemi fiyatlar)
- Yipranma payi
- Bakim-onarim masrafi

- Tasinmaza ait nitelik ve 6znitelik verileri

2.9.2 Kiime degerleme

Kiime Degerleme (IAAO, 1990) “cok sayidaki tasinmazin ya da taginmazlardan
olusan gruplarin degerleme giinlindeki degerlerinin standartlastirilmis siireclerle ve
istatistiksel testlerle belirlenmesi islemi” olarak tanimlanmaktadir.

Ulkemizde uzun yillardan beri tespit edilen, emlak vergisinin en énemli problemi,
Pazar degerinin ¢ok uzaginda kalmasi ve hesaplama yontemlerinin bilimsel
altyapidan uzak ve standartlarinin saglanamamasi olmasidir.

Adil bir vergi degerinin hesaplanmasi uluslar aras1 degerleme modelleri
incelendiginde kiime degerleme ile yapildig1 goriilmektedir. UN ECE, uzun adi ile
Birlesmis Milletler Avrupa Ekonomik Komisyonunun 2000-2001 yillarinda 29
iilkede yapmis oldugu anket ¢alismasi sonucunda, 21 iilkede vergilendirme amach
kiime degerleme sisteminin oldugu 4 {ilkede ise sistemin olusturulmaya calisildig

anlasilmaktadir (Cizelge 2.4).
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Cizelge 2.4: Kiime degerleme sistemi mevcut iilkeler.

Ulke

\ergilendirme amach
kiime degerleme
sistemi var

Vergilendirme
amach kiime
degerleme sistemi
yok

Vergilendirme amagh
kiime degerleme
sistemi
olusturulmakta

Almanya

X

Avusturya

Azerbaycan

Belcika

X| X| X

Beyaz Rusya

Bosna Hersek

Danimarka

Ermenistan

Estonya

Finlandiya

Fransa

Glircistan

Hollanda

ingiltere

[spanya

Isvec

Isvicre

italya

izlanda

Kibris

Letonya

X X[ X X X X[ X X X X[ XXX XX

Litvanya

Macaristan

Malta

X

Norveg

Romanya

Rusya

X

Slovakya

Slovenya

X

Kiime degerlemesi; vergilendirme ve kamulastirma gibi ayn1 anda birden fazla

tasinmaz degerlenmesi gerektigi durumlarda, belirli bir zaman igin olusturulan

degerleme modeli ile 6rneklem kiimesi iizerinde yapilan gesitli yontemler ile elde

edinilen bilgileri kullanilarak degerleme kiimesine deger bigen, islem sonuglarinin
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denetlendigi ve yapilan degerleme ¢aligmasinin dogrulugunun belirlendigi bir

degerleme siirecidir (Yilmaz, 2010).

Standart tek tasinmaz degerleme islemi belirli bir taginmazin, belirlenen tarihteki

satis degerinin tespiti iken, kiime degerlemesi; birden ¢ok tasinmazin belirli bir

tarihteki degerinin, belirlenmis standart siirecler ve istatistiksel testlerle bulunmasi

islemidir. Kiime degerlemesi, bir¢cok tasinmaz i¢in gegerli olacak standartlastirilmig

islem siireclerine, yani belirli bir degerleme modeline gereksinim duymaktadir.

Kiime degerlemesi i¢in olusturulacak olan degerleme modelinde tek tasinmaz

degerlemesinden farkli olarak, 6rneklem kiimesinden edinilen bilgilerle degerleme

kiimesinin degerleme islemi yapilmaktadir (IAAO 2003, Yilmaz 2010) (Cizelge 2.5).

Cizelge 2.5: Kiime degerlemesi ile tek tasinmaz degerlemesi siire¢ karsilastirmasi
(Y1lmaz, 2010).

Islem Kiime Degerlemesi Tek Tasinmaz Degerlemesi

Tanim ve amag | Yasal gereksinimlere Degerleme  smrlarinin,  gecerlilik
uygun olarak genellikle |tarihinin, taginmaz haklarinin
vergi amagli degerleme | degerlemeye dahil edilip
temelini belirlemek i¢in | edilmeyeceginin kisacas1 degerleme ile
kullanilir. ilgili  tim  sinirlamalarin - misteri

tarafindan  belirlendigi  degerleme
tirtdir.

Veri toplama Mevcut taginmazlarin | Verilerin kapsami yapilan degerleme
ozelliklerinin ve pazar |isine ve miisteri taleplerine gore
bilgisinin siirekli olarak | degisiklik gosterir.
tutuldugu bir veri tabani
programina gerek duyar.

Pazar analizi En yiiksek ve en iyi En yiiksek ve en iyi yarar analizini
kullanima kapsar.
dayanmaktadir.

Degerleme Olusturulacak degerleme | Degerlemeye konu taginmaz degerleme

modeli stireci, karsilastirmaya stirecinin ana konusudur. Karsilagtirma

belirlenmesi ve |esas olusturulan tasinmaz | igin ele alinan tasinmazlar genellikle 6

diizeltilmesi gruplarina baghdir. ya da daha az tasinmazdan olusur.

Degerleme Kabul edilen analizlerin | Degerlemenin giivenirligi daha

modelinin ve amag Olgiitlerinin test | subjektiftir. Degerlemenin dogrulugu

kontrolii edilmesi ile gecerlilik yapilan analize ve karsilastirmaya esas

kazanir.

taginmazlara baghdir.

Kiime degerlemesi, cogunlukla bilgisayar destegi ile yiiriitiilmesi sebebiyle,

bilgisayar destekli kiime degerlemesi (Computer Aided Mass Appraisal - CAMA)
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olarak da bilinir. Vergi degerlemelerinde oldugu gibi 6zel sektdr uygulamalarinda da
ayni temellere ve igerige sahip otomatiklestirilmis degerleme modelleri (Automated

Valuation Models - AVM) kullanilir (Cagdas 2007, Yilmaz 2010).
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3. ARASTIRMA BULGULARI

Bu tez ¢alismasinda, veri giidiimlii mekansal karar destek sistemlerine yapay zeka
tekniklerinden makine 6grenmesi tekniginin entegre edilmesi ve bu sistemlerinin
otomatiklestirilmesi amaglanmistir. Bu kapsamda, makine 6grenmesinde 6ne ¢ikan
denetimli 6grenme algoritmalarindan Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri,
CHAID ve Karar Agaci algoritmalarindan ID3, C4.5, CART ve Rastgele Orman
algoritmalari, Aksaray ili tasinmaz deger haritasinin iiretiminde kullanilmistir. Her
bir makine Ogrenme algoritmasinin performanslar1 degerlendirilmis ve model
dogruluklari belirlenmistir. Ayrica istatistiksel bir yontem olan ve literatiirde siklikla
kullanilan Coklu Regresyon Analizi ile de olusturulan model sonuglar
karsilagtirilmistir.  Tim bu yontemleri kapsayan ve kullanicilarin  sonuglar
karsilastirabilecegi bir yazilim gelistirilmis ve yapilan tiim analizler bu yazilimda
gerceklestirilmistir.

3.1 Makine Ogrenmesi Teknikleri ve Mekansal Karar Destek Sistemleri
Entegrasyonu

Makine 6grenmesi cok biiyiik miktarlardaki verinin elle islenmesi ve analizinin
yaptlmast zor oldugu durumlarda, verileri kullanarak o6grenme islemini
gerceklestirmekte ve cikarimlarda bulunmaktadir. Bir kisi verilere bakarak nasil
ogrenebiliyor ve uzman olabiliyorsa, makinelerde ham verilerden kendi kendilerine
Ogrenebilir diisiincesiyle ortaya ¢ikmaktadir. Bu diislince 15181inda, tez kapsaminda
mekansal anlamda yapilacak veri giidiimlii karar analizlerinde, mekansal veriler
Bolim 4.3'te anlatilan makine Ogrenme siireglerine entegre edilmistir.Makine
o0grenme modellerinden smiflandirma, literatiirde siklikla kullanilan, daha dogru
sonuglara sahip ve KDS'ler i¢in en uygun olan modeldir. Siniflandirma modelin de
lic temel Ogrenme tirli vardir. Bunlar; Denetimli, Denetimsiz ve Destekleyici
ogrenmedir. Mekansal karar analizlerinde, eldeki verilerin kullanilarak sistemin hem
egitilmesi hem de basarisinin tarafsiz bir sekilde ol¢iilebilmesi gerekmektedir. Bu
kapsamda kullanilmast gerekli O0grenme tiirli denetimli &grenmedir. Denetimli
ogrenmede; sonuglar1 bilinen veriler {iizerinden Ogrenme yapilarak, sonuglari

bilinmeyen veri kiimesi i¢in sonuglar tahmin edilmeye ¢alisilmaktadir



Mekansal veriler ile yapilacak denetimli siniflandirma modeli islem akis semast

Sekil 3.1'de gosterilmistir.

Faktorler
Emsal Verisi
s g
Z =‘ Ogrenme Algoritmalari
%//I‘. =V 0

/’” b ‘\
DA IFS o =

[Fmm] [ [veiesne] [oer]

Birlestirme
Temizleme
Doniistiirme

L L
0 20 <0 60 a0 100

Model Dogrulugu

Sekil 3.1: MO tabanli MKDS islem akis semast.

Mekansal anlamda yapilacak karar analizlerinde en temel ve en Onemli adim
problemin tanimlanmasidir. Bu asamada Oncelikle alinacak karar1 etkileyen
faktorlerin belirlenmesi gerekmektedir. Mekansal verilerin ¢ok farkli kaynaklardan
elde edilmesi, veri uyumsuzluguna sebep olmaktadir. Bu kapsamda faktorlerin
belirlenmesi siirecinden sonra verilerin analizlere uygun hale getirilmesi igin verinin
birlestirilmesi, temizlenmesi ve doniistiiriilmesi islemleri yapilmalidir.

Yapilacak analizler veri giidiimlii olmas1 sebebi ile bu verilerin titizlikle toplanmast
gerekmektedir. Yapilacak analizler uzmandan bagimsiz bir sekilde sadece bu veriler
1518inda gergeklesecektir. Emsal verilerinin sayisi arttikca olusturulacak modelin ve
dolayis1 ile sonuglarin dogrulugu da artacaktir. Toplanan bu emsal verileri belirli bir
oranda egitim ve test verisi olmak {izere ikiye ayrilmalidir. Egitim ve test verilerinin
seciminin rastgele olacak sekilde olmasi model giivenilirligini artiracaktir. Egitim
verileri ile 6grenme islemi gerceklesecek ve model olusturulacaktir. Olusturulan bu
model, degeri bilinen test verilerinde uygulanacak ve degerler modele gore tekrar
hesaplatilacaktir. Hesaplanan deger ile gercek deger arasindaki fark ile dogruluk
analizi yapilacaktir.

Dogru giivenilir ve giincel veri toplamanin yaninda bu verileri anlamli kilacak analizi
yapmak i¢in dogru modellerin kurulmasi énemlidir. Ogrenme algoritmalar1 her veri

setinde ayn1 sonuglar1 elde edememektedir. Dolayisi ile olusturulan veri setine uygun
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bir 6grenme algoritmasi se¢ilmeli ve model olusturulmalidir. Olusturulan model
dogrulugu yeterli olmast durumunda sonucu bilinmeyen tiim verilere uygulanabilir

ve sonuglar 1s181nda karar alma islemi gerceklesebilecektir.

3.2 MO Tabanh Tasinmaz Degerleme Yazihim

Tasinmazlara ait degerlerin otomatik olarak hesaplatilabilmesi amaci ile tez
kapsaminda uygulanan Makine 6grenmesi yontemlerinin bulundugu bir yazilim
gelistirilmistir.

Yazilim, MATLAB R2015a programi kullanilarak hazirlanmistir. Karmasik
islemlerin basitlestirilerek sonug¢ elde edebilmeyi saglamasi, sonuglarin hizli bir
sekilde elde edilebilmesi, hesaplama giivenligi, gibi 6zelliklerinin olmasindan dolay1
bu programin tercih edilmistir. Programin ¢alisma prensibini gosteren akis diyagrami

Sekil 3.2'de gosterilmistir.

Dosya Adi ve
Dosya Yolunun
Yazdirnlimasi

Dosya
Yiikleme

Oznitelik Secimi
(Anahtar ve Emsal)

Yintem Secimi
Yapay Sinir Aglari
CHAID
Coklu Regrasyon Analizi
Destek Vektor Makineleri >

Random Forest
CART
C4.5
ID3

Egitim ve Test Verilerin
Dagiliminin Belirlenmesi

Egitim Verileri Test Verileri
Degeri Belli
Olmayan Makine Egitimi
Parseller
A P Analiz
Dogru! u‘k Dogrulugu(%)

Analizi S

Sonuglar ROC Egrisi

Sekil 3.2: Program akis diyagrami.

Gelistirilen "Land Value Estimator" isimli program ara yiizii iki kisimdan
olugmaktadir. Birinci kisim yoOnetim paneli olarak adlandirilan analizin
gerceklestirildigi kisimdir. Bir diger kisim ise kullanicilara veri seti hazirlama ve
program kullanimi hakkinda bilgiler vermektedir. Program, ara yiizii Sekil 3.3'de

gosterilmistir.
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4] LVE_v1

Yonetim Paneli

Dosyay ¥ likleyin

Dosya Yolu

Dosya Y kleyin

Dosya Adi Dosya Yikleyin Land Value Estimator v.1.0
Programin ¢ahistinlmas: ve sonuglarin
dogrulugu ile ilgili olarak dogrudan veya
dolayh olarak olugabilecek tiim sorumluluk
kullanicilara aittir. Sonuclarinin test edilmeden
kullanilmasi onerilmez.

Anahtar Kodu Seginiz Dosya Yikleyin v:

Soru ve Oneriler igin
sefa.bilgilioglu@gmail.com

Emsal Oznitelik Seginiz | posya vikieyin -]

Yoéntem Seginiz Tesekkurler...

Egitim ve Test Veri Dagilimim Seginiz

Siileyman Sefa BILGILIOGLU
@ %70 Efitim %30 Test
() %50 Egitim %50 Test

152352301

Danigman: Prof. Dr. Haci Murat YILMAZ

Analize Bagla

islem Durumu

wontem Dodrulugu %

Deder Ciktisi ROC Curve Cikhisi

l Programdan Cikmak iin Tiklayiniz ]

Veri Seti Hazirlama
Program Kullanma Klavuzu

Sekil 3.3: Gelistirilen program ara yiizii.

Analiz iglemleri i¢in kullanicidan ilk Once veri setinin bulundugu dosyanin
yiikklenmesi istenmektedir. Yiiklenecek veri setinde yazilim .xls, .ascu ve .csv
formatlarin1 desteklemektedir. Se¢ilen dosyanin yazilima yiiklendikten sonra "Dosya
Yolu" penceresinde yiiklenen dosyanin bilgisayarda nerede yer aldigi ve "Dosya
Ad1" kisminda yiiklenen dosyanin adi yazilmaktadir. Dolayisi ile kullanici dogru

dosyay1 yiikleyip yiiklemedigini kontrol edebilecektir (Sekil 3.4).

4 WEm =

2 -
-~ D dvag el e e e e e e o
Yonetim Paneli ﬁ Yonetim Paneli
E N’ @
Dosyay v
e ik |Damyap Yitioyin J
i |
Dosys Yo Dosya Yakeyn DowaYoh | FAADOKTORAasapiorom
Dosya Ad: Dosya Yikieyn b T AL Dosys As: parsel emsakxis LHdValee ERmaOn: 1.5

Programin caligtinimasi ve sonuclann

Programin caligtinimast ve sonuclann

dogrulugu ile ilgili olarak dogrudan veya B Sio30 lie Il olorsk dogruton vaya
:"I‘I'Y" “I‘""" :;‘”S";:’“’I" tm ”’“’:‘:‘_‘l'“:d ::lgiyll 31mu o?uﬂbiluc.k‘;?m i
v B wilanicilara aittir. Sonuglannin test edilmeden e
Anahtar Kodu Seginiz  Dosys Vissy oo ‘Anahiar odu Saciotz. |[pervel 1. = Kuilanicrara sukr, Sonuciarmn tst edlimeden
4 Select File to Open
Emsal Oznitelik (i) {"_j[ . « ADOKTORA » matsp » proje » =14y Emsal Oznitelik Seginiz | porsers_ = Soru ve Oneriler igin
sefa.bilgilioglu@gmail.com
Y| Duenie - venibiasor =« A
| Yéntem Seginiz Tegekkurler...
3 Belgeler =
o Mazik i
Egitimve Test V| o esimer “" Egitim ve Test Veri Dagilimini Seginiz Siileyman Sefa BILGILIOGLU
resimler
o snesd| B video - - %70 E5tim %20 Test
) parsel_emsall 1052080141 Microsoft
woesll !j”"‘ L e e 152362301
& Bigisayar
. & VerelDisk (C) |, Danigman: Prof. Dr. Haci Murat YILMAZ
s Yerel Disk (0)
s Yeni Birim (E)
= s Veni Birin (F) iyem Durumu
Yootem Dogrutgu 4 W Seagate Expansic Vantem Dofrubu %
Ocper Gatag| Dosya Ade parsel_emsalli v L) [Qeler oo JuCCaxe it
: —
rofl| A ol Programsan GAmak ki Tkisync ‘
|

Sekil 3.4: Yazilima veri setinin yiklenmesi.
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Veri Setinin yazilima eklenmesi ile birlikte bir diger aktif hale gelen kisimlar anahtar
kod ve emsal 6znitelik secimidir (Sekil 3.5). Veri setindeki tiim siitun adlar1 otomatik
olarak popup menii igerisinde yazdirilacaktir. Anahtar kod se¢iminde veri setinde her
bir satir1 birbirinde ayiran ve sadece ilgili satira ait olan anahtar kod siitunu
secilecektir. Emsal 6znitelik seciminde yontemlerin egitim ve test i¢in kullanacaklar

Oznitelik stitununun secilmesi istenmektedir. Bu iki veri haricindeki veri setinde yer

alan tiim Oznitelikler analiz i¢in kullanilacaktir.

Yénetim Paneli
Dosya Yolu FAADOKTORA\matlap\projel
Dosya Adi parsel_emsalixis Land Value Estimator v.1.0
Programin gahigtinlmasi ve sonuglarin
dogrulugu ile ilgili olarak dogrudan veya
dolayh olarak olugabilecek tim sorumluluk
Anahtar Kodu Seginiz parselid_ - kullanicilara ls_.uttlr_. Sonuglannin test edilmeden
. kullanilmasi énerilmez.
Emsal Oznitelik Seginiz |parsel id_ -] Soru ve Oneriler igin
spor p: sefa.bilgilioglu@gmail.com
Yontem § sosyal Tegekkiirler...
eczaneg |
sinema
Editi T U.Dubana . - = em
gitim ve Test Veri Dagy| Siileyman Sefa BILGILIOGLU
@ %70 Editim %30 Tes ibadet
(7) %50 Egitim %50 Tes 11alye 152352301
sehir_mrk
terminal Damigman: Prof. Dr. Haci Murat YILMAZ
M E1MH
kati_atik
sehraras
Islem Durumu ana_yollar
eqgitim_drm
‘Yontem Dodrulugu % - | bina_yog
. jeoloji_dr
Deger Cikhisi egim i 1
emsal_son -
Programdan Cikmak igin Tiklayiniz

| —— ———————— = =

Sekil 3.5: Veri tanimlamalariin yapilmasi.

Analizde kullanilacak 6zniteliklerin tanimlamalariin yapilmasindan sonra analiz
icin kullanilacak yontem secimine gecilecektir. Bu kisimda tez kapsaminda
uygulanan Coklu Regresyon Analizi, Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri,
CHAID ve Karar Agaci algoritmalarindan ID3, C4.5, CART ve Rastgele Orman
algoritmalar1 yer almaktadir. Kullanic1 bu yontemlerden herhangi birini segebilecek

ve analizlerin o yontemden yapabilecektir (Sekil 3.6).
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Yénetim Paneli

Dosyay Yikleyin L
Dosya “olu FAADOKTORAVmatiapiproje
Dosya Adi parsel_emeali.xls Land Value Estimator v.1.0

Programin galistinlmas: ve sonuglarin
dogrulugu ile ilgili olarak dogrudan veya
dolayh olarak clusabilecek tiim sorumluluk
Anahtar Kodu Seginiz parselid_ m kullanicilara .e.iitlir_. Sonuglannin test edilmeden
. kullanilmas: onerilmez.

Emsal Oznitelik Seciniz  emsal_son | Soru ve Oneriler igin
| ' sefa.bilgilioglu@gmail.com

Yontem Seginiz Tegekkiirler...
| Tl

Coklu Rekreasyon Analizi Siileyman Sefa BILGILIOGLU
Destek Vektir Makineleri 152352301
CHAID (Chi-Squared Automatic Interaction Detection)
| D3

C45

Random Forest

CART (Classification And Regression Tree)

Damgman: Prof. Dr. Haci Murat YILMAZ

iglem Durumu

Yontem Dogrulugu %

| Deder Ciktist ROC Curve Ciktisi

l Programdan Cikmak iin Tiklayiniz

Veri Seti Hazirlama
Program Kullanma Klavuzu

Sekil 3.6: Analiz i¢in yontem se¢imi.

Yontem Seciminden sonra analizde kullanilacak egitim ve test verilerinin yiizde
dagilimi secimi yapilacaktir. Yazilim bu kisimda iki secenek sunmaktadir. Bunlar
%70 Egitim ve %30 Test ile %50 Egitim ve %50 Testtir. Secilecek dagilim oranina
gore, daha Once veri tanimlama kisminda egitim olarak secilen siitun igerisinden

rastgele olarak yazilim egitim ve test verilerini segecektir (Sekil 3.7).
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[4] LVEv1

Dosyay Yikleyin

Ydnetim Paneli

Dosya Yolu F\ADOKTORA\matiap\projet
Dosya Adi parsel_emsalixis Land Value Estimator v.1.0
Programin ¢alistinlmasi ve sonuglarnn
dogrulugu ile ilgili olarak dogrudan veya
dolayh olarak clugabilecek tiim sorumluluk
o ¢ ) ] kullanicilara aittir. Sonuglarinin test edilmeden
Anahtar Kodu Seciniz parsel_id_ 2 kullaniimasi Gnerilmez. ¢
Emsal Oznitelik Seginiz | emsal_son -] Soru ve Oneriler i‘?i"
i sefa.bilgilioglu@gmail.com
Ydntem Seginiz Tegekkiirler...
Yapay Sinir Aglan M

Egitim ve Test Veri Dagilimini Seciniz

@ %70 Egitim %30 Test
() %50 Editim %50 Test

Anglize Bagla

iglem Durumu

Yintem Dogrulugu %

Deder Ciktisi ROC Curve Ciktisi

[ Programdan Cikmak icin Tiklayiniz

Siileyman Sefa BILGILIOGLU
152352301

Danigman: Prof. Dr. Haci Murat YILMAZ

Veri Seti Hazirlama
Program Kullanma Klavuzu

Analize bagla komutuyla daha sonra secilen egitim verileri ve yontem ile makine
ogrenmesi gerceklesecektir. Ogrenme isleminden sonra test olarak ayrilan verilerin

degerleri hesaplanacak ve dogruluk belirlenecektir. Islem tamamlandiktan sonra

Sekil 3.7: Egitim ve test verileri dagiliminin sec¢imi.

yazilimda iglemin bittigini ve dogrulugu yazacaktir (Sekil 3.8).
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4] LVEv1 [E=RE =

Yonetim Paneli

Dosyay Y Ukleyin

Dosya Yolu FAADOKTORA\matiap\projel
Dosya Adi parsel_emsalixls Land Value Estimator v.1.0
Programin galigtinlmasi ve sonuglarnn
dogrulugu ile ilgili olarak dogrudan veya
dolayl olarak olugabilecek tim sorumluluk
Anahtar Kodu Seginiz parseLo_ 7] kullanicilara aitr. Sonuglarinin test ediimeden
Emsal Oznitelik Seginiz | smsal_son - Soru ve Oneriler igin
: sefa.bilgilioglu@gmail.com
Yontem Seginiz Tesekkirler...
Yapay Sinir Adlari M
Egitim ve Test Veri Dagilimim Seginiz Siileyman Sefa BiLGILiOGLU
(@ 70 Editim %30 Test
) %50 Editim %50 Test 162352301

Danigman: Prof. Dr. Haci Murat YILMAZ

Analize Bagla

izlem Durumu iglem Bitti

“Yéntem Dodruludu % 9374

Deder Cikhs ROC Curve Ciktizi

Programdan Cikmak igin Tiklaymiz

Veri 5eti Hazirlama
Program Kullanma Klavuzu

Sekil 3.8: Analiz sonucu ve yiizde dogrulugunun gosterimi.

Yazilimda iki farkli analiz ¢iktis1 alinmaktadir. Bunlardan ilki 6§renme sonrasinda
degeri belli olmayan verilerin hesaplanmasi sonucu elde edilen tahmini degerlerin
veri setinde yeni bir siitun igerisinde yazdirildigi rapordur. Bir digeri ise yontem
dogrulugunu gosteren Receiver Operating Characteristic (ROC) egrisidir. Bu egride

egri altinda kalan alan yontem dogrulugunu gostermektedir (Sekil 3.9).
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Programdan Gikmak igin Tikiaymniz

Y parsel id_ emsal_son tahmin_fiyat
Yonetim Paneli 10250003 546 545
) 10290010 360 562
Dosyay! Yikleyin -
10251010 534 530
Dosya ol F\ADOKTORAMatiap\projel 10292003 530 530
Dosya Adt parsel_emsalixls Land Value Estimator v.1.0 10292010 545 545
Programin calistmimasi ve sonuglarin 10297006 a17 417
dogrulugu ile ilgili olarak dogrudan veya e -
dolayli olarak oluabilecek tim sorumluluk 10299002 450 450
- aittir. test edi
Anahtar Kodu Seginiz  [parsel 1o - kullaniimas: sneriimesz. 10301011 515 515
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3.3 Calisma Bolgesi

Aksaray ili, Edirne, Istanbul, Ankara, Adana, Iskenderun karayolu ile Samsun,
Konya, Kayseri, Antalya karayolu iizerinde bulunmakta ve Orta Anadolu'nun
merkezi konumundadir. Aksaray ili, 36°23' Kuzey Enlemleri ile 34°41' Dogu
Boylamlar: arasinda ve denizden yiiksekligi 965 m'dir. il yiizolgiimii yaklasik olarak
7.800 km? dir. Konya Ovasi' nin devamini kapsayan genis bir arazi yapisinda olan
ilin biiyik bir kismi ovaliklardan olugmaktadir. Aksaray, Kuzeybatida Ankara,
Gilineydoguda Nigde, Batida Konya ve Kuzeydoguda Nevsehir, Giineyinde ise
Konya iliyle ¢evrilidir.

Aksaray ili 1989 yilinin 15 Haziran giinii vilayet olmustur. Aksaray ili ne bagl
7 llge bulunmaktadir. Bunlar, Merkez, Eskil, Ortakdy, Giilagag, Agacoren,

Sekil 3.9: Analiz ¢iktilarinin alinmasi.
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Giizelyurt, Sultanhani, Sariyahsi’dir. il icinde toplam 25 Bucak ve 160 Koy
bulunmaktadir.

Aksaray merkez ilgeye bagli 44 mahallesi mevcuttur. Kent merkezi hizli bir gelisme
gostermekte ve son yillarda mahalle sayisinda ve niifusunda hizli bir artis
gerceklesmistir. Kente il disindan ve kirsal alandan hizli bir gé¢ olmaktadir. Merkez
ilce simirlar1 icerisinde imarsiz ve imarl parseller bulunmaktadir. flge genelinde
toplam 241.651 adet konut bulunmakta olup; bu konutlarin 188.690 (%78) i imarh
konut ve 52.961 (%22) si imarsiz mistakil konut seklindedir.

Uygulama sahasi olarak Aksaray ili, Merkez ilgesi'nde imar parsellerini igerisine alan
bolge secilmistir (Sekil 3.10). Uygulama sahasi, kentsel doniisiimlerin uygulandigi,
rekreasyon alanmi projelerinin oldugu, hizli bir yapilasma bodlgesi olmasi, konut
piyasasinda ani degisimlerin yasanmasi sebebi ve model kurulabilmesi icin yeteri
kadar satis verisine de ulasabilinmesinden otiirii bu bdlge se¢ilmistir. Yogun ve hizli
yapilagmaya bagli olarak, bolgedeki tasinmaz degerlerinin her gecen giin artmasi
sadece vergilendirme amacglh degil, deger artislarindan Otiirii spekiilasyonlar1 da
onlemek adina pazar degerlerinin bilinmesi ya da bir degerleme modeli ile
ulasabilmek sektor agisindan biiylik 6nem arz etmektedir. Ayrica segilen ¢alisma
bolgesi icerisinde daha once herhangi bir toplu degerleme calismasi yapilmamistir.

Caligma bolgesinde toplam 41115 adet imar parseli bulunmaktadir.

[calgma Alani

Sekil 3.10: Caligsma bolgesi.
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3.4 Tasinmaz Degerlemeye Etki Eden Faktorlerin Belirlenmesi
Yapilan literatiir ¢alismas1 sonrasinda tez ¢aligmasi kapsaminda ¢alisma bolgesinde
tasinmaz deger haritalar tiretimi igin belirlenen arsa degerini etkileyen toplam 67
faktor 4 ana baslikta toplanmistir (Cizelge 3.1).

Cizelge 3.1: Arsa degerini etkileyen faktorler.
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Emsal Ortadgretimlere
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* =]
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g Yeriistii Ile ilgili Jeolojik Durum Eglence Spor Tesislerin
Sanayi Bolgeleri Sanayii ye Merkezleri Stadyumlara
Mezarliklar Mezarliklara Sosyal Tesislere
Ibadethaneler Ibadethanelere Parklara
g Is Merkezleri Is Merkezlerine Yesil Alanlar Piknik Alanlarina
=<
S Sehir Meydanlari Sehir Meydanlarina Cocuk Bahgelerine
5 Sehir Merkezi Sehir Merkezine Toplu Tasima Termlrlallere _
= | Bankalar Bankalara Noktalari Belediye Otobilsii
E Duraklarina.
’9 S.Arasi Yollara Cephe %}.Aras; Yollara Cephe Aritma Tesislerine
s armi? o '
s Ana Yollar Ana Yollara Sagliga Zararlt | Benzin stasyonlarma
= Alanlar
g Saglik Ocagina Trafolara
Eczaneler Enerji Nakil Hatlarina
Saglik Kuruluglari Saglik Tesislerine
Devlet/Ozel
Hastanelerine




3.5 Veri Kaynaklari

Calisma Bolgesinde bulunan arsalara ait yasal ozellikler; Insaat Alani, Emsal, Kat
Adedi, Yap1 Nizami1, On Bahce Mesafesi, Yan Bahge Mesafesi, TAKS, Cinsi, Alan,
Kosebasi/Ara Parsel olmasi, Cephe Uzunlugu, Cephe Sayisi, Yol Genisligi imar
planlarindan elde edilmistir (Sekil 3.11).

Sekil 3.11: Aksaray ili merkez il¢e imar plani.

Parsel Sekli, ilgili parselin sinirlarindaki kiriklik agilart ve kdse sayisina baghidir.
Birbirine yakin noktalarda aradaki agmin kiiciik olmasi parsel big¢imini fazla
etkilemez. Ancak parsel seklinin degere etkisi ifade edilirken genelde kose sayisi ile
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ilgili olarak i¢ agilar1 toplamina bagli matematiksel bagintilardan yararlanilir
(Yomralioglu ve Nisanci, 2004).

Parselin sekli (Vp) su sekli hesaplanmuistir; Vp = (k/4) * 400 Vp; parselin sekli igin
deger puan1 ve K; parsel kose sayisidir.

Arsalara ait egim ve baki degerleri, calisma bdlgesine ait hali hazir haritalardan elde
edilen es yikseklik egrileri ile olusturulmus sayisal yiikseklik modeli ile
olusturulmustur.

Mahallerin egitim durumu igin Tiirkiye Istatistik Kurumundan Aksaray merkez ilge
mabhallelere ait egitim ve niifus bilgileri elde edilmistir. Egitim durumu;
mahallelerdeki Onlisans, lisans, yliksek lisans ve doktora derecesine sahip olan kisi
sayisinin toplam mahalle niifusuna orani olarak hesaplanmistir. Niifus yogunlugu;
mahallelerde yasayan niifusun mahalle yiizol¢limiine orani olarak hesaplanmastir.
Mahalle Yapilasma Yogunlugu, halihazir haritalardan elde edilen binalar, bolgeye ait
hava fotograflar1 ile giincellenmis ve mahallelerdeki toplam bina alaninin mahalle
alanina orani olarak hesaplanmustir. Arsa tizerinde yapi olup olmadig1 da elde edilen
ve glincelligi kontrol edilen binalar ile belirlenmistir.

Jeolojik Durum, c¢alisma bolgesinde yapilan sondaj ve jeolojik etiit ¢alismalar ile
elde edilen sinirlamalar kullanilmistir.

Calisma bolgesi olan Aksaray il merkezi'nden Nevsehir- Konya ve Ankara-Adana
karayollar1 gegmektedir. Arsalarin bu yollara smir olmasi degeri agisindan oldukca
onemlidir. Bu kapsamda Sehirler arasi yollara cephesi bulunan arsalar belirlenmistir.
Hali hazir haritalar (Sekil 3.12a), ortofoto goriintiiler (Sekil 3.12b), elde edilen adres
bilgilerinin cografi kodlamasi (geo-coding) ve arazi ¢alismalar1 yapilarak arsalarin
degerini etkileyecek, bolgedeki ekonomik tesis ve sosyal donatilar (Sanayii,
Mezarliklar, Ibadethaneler, Is Merkezleri, Sehir Meydanlar;, Sehir Merkezi,
Bankalar, Ana Yollar, Saglik Ocagi/Saglik Merk., Eczaneler, Saglik Tesisleri,
Devlet/Ozel Hastaneleri, ilkdgretimler, Ortadgretimler, Kresler, Teknik Okullar,
Universiteler, Valilik/Kaymakamliklar, Belediye, Adliye, Diger Resmi Kurumlar,
Hapishaneler, Emniyet Miidiirliigii, Karakollar, Askeri Alanlar, Itfaiyeler, AVM,
Stipermarketler, Pazar Yerleri, Sinema Tiyatrolari, Tarihi Turistik Yerler, Diger
kiiltiirel tesisler, Fuar/Panayir Alanlari, Spor Tesisleri, Stadyumlar, Sosyal Tesisler,
Parklar, Piknik Alanlari, Cocuk Bahgeleri, Terminaller, Belediye Otobiisii Duraklari,

Aritma Tesisleri, Benzin Istasyonlar1, Trafolar, Enerji Nakil Hatlar1) belirlenmistir.
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Farkli kaynaklardan toplanan tiim veriler ITRF-96 datumuna déniistiirtildiikten sonra

verilerin koordinatlart UTM (33-3) projeksiyon koordinat sisteminde elde edilmistir.

Sekil 3.12: Veri kaynaklari1 (a: Hali Hazir Harita b: Ortofoto Goriintiisii).

Emsal verileri ise tasinmazin ger¢eklesmis satis verileri olarak alinmigtir. Caligma
bolgesinde tiim alani kapsayacak sekilde toplam 1682 adet emsal verisi toplanmistir
(Sekil 3.13). Bu satis verileri son 1 yila ait olup bu veriler iizerinden TUFE ve UFE
oranlar1 Kullanilarak 18.02.2018 tarihine 6telenmistir.
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Sekil 3.13: Emsal olarak kullanilan parseller.

3.6 Faktor Mesafelerin Belirlenmesi

Arsalarin degerine etki eden faktdrlere olan uzakliginin belirlenmesi, bir baska
ifadeyle mesafenin tanimlanmasi gerekmektedir. Literatiirde en kisa mesafe olarak,
pisagor ya da kus ugusu mesafesi alinmaktadir. Faktor merkezli, degisik mesafelerde
cizilen ¢cemberler, hangi tasinmazlar1 i¢ine aliyorsa ¢ember yaricapi, taginmazin
faktore olan uzakligi olarak dikkate alinmaktadir. Bu yontemin sahip oldugu
dezavantajlar ve uygulamada hedefe variglarda asil olan yiiriiylis mesafelerinin
kullanilmas: yapilan analizleri gergeklikten uzaklastirmaktadir. Sekil 3.14'de
yukarida bahsedilen yontemin gergeklikten uzakligini gostermektedir. Kirmizi ile
gosterilen ¢gember 500m yaricapinda olusturulmus ve igerisinde koyu alan ise 500m
yliriime mesafesini gostermektedir. CBS teknolojilerinin gelisimi ag analizlerinin
gelisimini de kapsamis ve giliniimiizde yol ag1 iizerinden kalkis ve varig noktalan
arasindaki toplam mesafeyi, maliyeti ya da gecen zamani hesaplayan sistemler

gelistirilmistir. Bu ¢alismada hesaplanan mesafeler, yiiriiylis mesafesidir.
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Sekil 3.14: Yiriiylis mesafesi ornegi.

3.7 Veri Setinin Hazirlanmasi

Veri toplama siireci her goézlem igin en az bir deger gostergesi ile beraber bir dizi
gayrimenkul 6zelligi ve karakteristiginden meydana gelmektedir. Bu karakteristikler
bir modelde kullanilan bagimli ve bagimsiz degiskenler icin esas teskil etmektedirler.
Tasinmaz karakteristik verilerinin kullanilabilir hale getirilmesi igin degiskenlerin
kategorize edilmesi gerekmektedir.

i. Niceliksel veriler devamhdir ve olgimlere dayalidir (alan gibi); bunlar aym
zamanda sayilara da dayal olabilirler (6rnegin cephe sayisi). Niceliksel degiskenler
nispeten daha objektiftir ve dogrulanabilirler.

ii. Niteliksel degiskenler kategorik veya miinferittir. Bunlar daha énce tanimlanmis
olan, kullanim amaci gibi, bir takim kategorilere baglidir. En iyi kategorinin
secilebilmesi icin kategorilerin agikga tamimlanmasi 6nemlidir. Kategoriler tim
olasiliklart igermelidir. Ancak agik uglu kategoriler modellemede sorunlar yaratabilir.
iii. Ikili degiskenler bir durumun varligini ya da yoklugunu ifade etmektedir.
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Bunlar zaman zaman etkisiz degiskenler olarak da nitelendirilir. Genellikle, bir

durum varsa 1 eger yoksa 0 olarak kodlanmaktadir.

Bu kapsamda toplanan veriler kategorize edilip kodlar verilerek veri seti olusturulmustur

(Cizelge 3.2).
Cizelge 3.2. Ornek veri seti.

Ada | Parsel No | Cins | Nizam | Kat_Say. | Yola_Cep. | Cep. Say1 | Bina |Jeo D | Belediye
1991 553 K A 4 12 1 0 |37626 3
2005 29 I B 5 12 2 1 | 37626 1
852 12 K A 3 10 1 1 | 37626 4
4094 K A 4 15 1 1 | 36896 4
4014 K A 4 15 1 1 | 36896 4
816 11 K B 3 12 1 1 | 37626 4
2005 26 I B 5 12 2 1 | 37626 1
873 30 K A 3 10 1 1 | 37626 4
482 132 I B 4 12 1 1 | 37626 1
567 17 I B 2 10 1 1 | 37626 1
831 13 K B 3 7 1 1 | 36896 4
482 129 I B 4 10 1 1 | 37626 1

Veri Seti olusturulurken asagida aciklamalar1 yapilmis veri tiplerine gore yapilmistir
(Sekil 3.15);

Stirekli: Stirekli degiskenlerin tanimlanmasinda kullanilir.

Kategorik: Kategorisi sayisi belirsiz olan metin tipindeki degiskenlerin
tanimlanmasinda kullanilir.

Etiket: Kategori say1si iki olan degiskenler i¢in kullanilir (Evet, Hayir)

Nominal: U¢ ya da daha fazla kategori sayis1 olan ve aralarinda sira iliskisi
olamayan degiskenler i¢in kullanilir (Evli, Bekar, Bosanmis).

Sirali: Ug ya da daha fazla kategori sayist olan ve aralarinda sira iliskisi
(Hiyerarsi) olan degiskenlerin tanimlanmasinda kullanilir (Kiigiik, Orta, Biiyiik).
Tiirstiz: Yukaridaki veri tiplerine uymayan ve ¢ok sayida deger iceren veriler i¢in

kullanilir.
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Field Measurement Values
{é} parsel_id_ & Continuous [1.0290003E7 4 85215005E8]
[A] Mah_kodu &> Nominal "Aratol Bahceli”,"Aratol Istiklal” Bahceli,Bayrambaba,Buyukbalce...
[a] cinsi % Flag Ticaretkonut
[&] nizam &5 Nominal ABBL,|
[a] Kat_sayisi oM Ordinal "2 Kat","3 Kat" "4 Kat","5 Kat""6 Kat""§ Kat"
[A] ada_durumu 8 Flag Koseltra
|a] yola_cephe i Ordinal 10 m",12 m" ™15 m7, 17 m*m20 m°, 25 m® 730 m, 40 m” 50 m..
|A] cephe_sayi ,{I Ordinal "1 cephe”"2 cephe”"3 cephe” "4 cephe”
[&] bina % Flag yokivar
adlive Ordinal "0-750 m","1500-2250 m”,"750-1500 m","cok uzak™
¢
[&] aile_sag ,{I Ordinal "0-750 m","1500-2250 m”,"750-1500 m","cok uzak™
askeri Ordinal "0-750 m","1500-2250 m","750-1500 m","cok uzak™
c
[A] avm d:l Ordinal "0-750 m","1500-2250 m","750-1500 m","cok uzak™
belediye Ordinal "0-750 m","1500-2250 m","750-1500 m","cok uzak”
g
[A] benzinli ,{l Ordinal "0-750 m","1500-2250 m","750-1500 m","cok uzak™
emniyet Ordinal "0-750 m","1500-2250 m","750-1500 m","cok uzak™
¢
fuar Ordinal "0-750 m","1500-2250 m","750-1500 m","cok uzak”
¢
[&] hapis il Ordinal "0-750 m""1500-2250 m","cok uzak”
ilkogrt Ordinal "0-750 m","1500-2250 m","750-1500 m","cok uzak™
¢
[A] kres ,{I Ordinal "0-750 m","1500-2250 m","750-1500 m","cok uzak™
kulturtesi Ordinal "0-750 m","1500-2250 m","750-1500 m","cok uzak”
g
[A] market d:l Ordinal "0-750 m","1500-2250 m","750-1500 m","cok uzak™
[A] meydan ,{l Ordinal "0-750 m","1500-2250 m","750-1500 m","cok uzak™
|A] sanayi ,{I Ordinal "0-750 m","1500-2250 m","750-1500 m","cok uzak™
[A] saglik ,{I Ordinal “0-750 m","1500-2250 m","750-1500 m"
[A] resmikrm ,{I Ordinal “0-750 m","1500-2250 m","750-1500 m”
rekre Ordinal "0-750 m","1500-2250 m","750-1500 m","cok uzak™
4] ¢
[A] Pazar d:l Ordinal "0-750 m","1500-2250 m","750-1500 m","cok uzak™
[A] otobus ,{I Ordinal "0-750 m","1500-2250 m","750-1500 m","cok uzak
ortaogrt Ordinal "0-750 m","1500-2250 m","750-1500 m","cok uzak
g
mezar Ordinal "0-750 m","1500-2250 m","750-1500 m","cok uzak
g
[A] trafo ol Ordinal "0-750 m","1500-2250 m","750-1500 m","cok uzak
[A] karakol ol Ordinal "0-750 m","1500-2250 m” "750-1500 m" "gok uzak
[&] vuksekogrt ,{I Ordinal "0-750 m","1500-2250 m”,"750-1500 m","cok uzak™
[&] valilik ,{I Ordinal "0-750 m","1500-2250 m","750-1500 m","cok uzak™
[A] teknikokul d:l Ordinal "0-750 m","1500-2250 m","750-1500 m","cok uzak™
tarihi Ordinal "0-750 m","1500-2250 m","750-1500 m","cok uzak”
g
stat Ordinal "0-750 m","1500-2250 m","750-1500 m","cok uzak”
g
|A] spor ,{I Ordinal "0-750 m","1500-2250 m","750-1500 m","cok uzak™
sosyal Ordinal "0-750 m","1500-2250 m","750-1500 m","cok uzak™
¢
@ eczane d:l Ordinal "0-750 m","500-2250 m”,"750-1500 m","cok uzak™
[&] sinema ,{I Ordinal "0-750 m","1500-2250 m”,"750-1500 m","cok uzak™
[&] banka ,{I Ordinal "0-750 m","1500-2250 m","750-1500 m","cok uzak™
[A] hastane d:l Ordinal "0-750 m","1500-2250 m","750-1500 m","cok uzak™
[a] ibadet % Flag “750-1500 m*r"0-750 m"
iffaiye Ordinal "0-750 m","1500-2250 m","750-1500 m","cok uzak”
g
sehir_mrk Ordinal "0-750 m","1500-2250 m","750-1500 m","cok uzak”
g
terminal Ordinal "0-750 m","1500-2250 m","750-1500 m","cok uzak™
¢
@ EMNH d:l Ordinal “0-750 m","1500-2250 m”,"750-1500 m”
[a] kati_atik s Flag "cok yakin“fuzak
[&] sehraras 8 Flag yokivar
@ ana_yollar 8 Flag yokivar
[A] egitim_drm ol Ordinal ABCDE
[A] bina_yog ol Ordinal “azyogun®,"orta yogun®,yogun,“cok az yogun”
|A] nufus_yog ol Ordinal “azyodun®,"orta yogun®,yodun,“cok az yogun®,"cok yogun®
@_jeolo_jizdr ;&) Mominal ABCDE
|A] egim ,{I Ordinal diiz,ylizde0-5, yizde10-15 ylizde15-20 ylzde20-25
@ emsal_son & Continuous [165.0,3800.0]

Sekil 3.15: Veri tiplerinin veri setine girilmesi.

3.8 Coklu Rekreasyon Analizi
Veriler ve degiskenler bakimindan bazi varsayimlara dayali olarak c¢alisan
istatistiksel bir yontemdir.

Toplu Degerlemede Coklu Regresyon Analizi ile model kurulurken, tasinmazin
tahmini degeri bagimli degisken, tasinmazin degerine etkisi olan alan, denize uzaklik,
oda sayisi gibi nitelikler ise bagimsiz degiskenlerdir. Coklu Regresyon Analizinde,

genel olarak model gosterimi (Denklem 3.1):

Y=b0+b1 X1+ bz X9 ++bp Xp (31)
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Y: Bagimli Degisken (Tasinmaz Degeri)

X.: Bagimsiz Degiskenler (Tasinmazin degerine etkisi olan nitelikler)

b,: Parametreler (bagimsiz degiskenlerin katsayilari/agirliklar)

bigimindedir.

Coklu Regresyon Analizi, diger yontemlere gore daha kolay ve anlasilir olmasi
nedeniyle toplu degerleme calismalarinda en yaygin olarak kullanilan istatistiksel
yontemdir. Birgok tilkede toplu degerleme sistemi bu yonteme dayali olarak
kurulmustur. Ancak varsayimlarin hem fazla olusu, hem de saglanabilmelerinin
oldukga zor olmasi nedeniyle uygulamada sikintilara yol agmaktadir.

Model Ozeti tablosuna bakildiginda, ideal olarak 2 civarinda olmasi beklenen
Durbin-Watson Test Istatistigi’nin 1.688 oldugu goriilmektedir. Bu c¢alismada
kullanilan veriler ve gercek diinya gz oniinde bulunduruldugunda, artiklar arasinda
cok yiiksek bir korelasyon olmadigi seklinde yorumlanabilir. Diizeltilmis R? degeri :
% 62.5 olarak elde edilmistir. Buna gore, modelde kullanilan bagimsiz degiskenler,

bagimli degisken “Deger”i % 62.5 oraninda agiklamaktadir (Cizelge 3.3).
Cizelge 3.3: Model 6zeti.

Model Ozeti
R R? | Dengelenmis R> | Tahminin Standart Hatas1 | Durbin-Watson
0,805 | 0,648 0,625 0,06831 1,732

ANOVA tablosuna bakildiginda, kurulan modelin anlamli oldugu goriilmektedir. Burada
Significancy (Sig.) diger adi ile p degeri 0.05’in altinda olmast modelin anlamliligini
ifade etmektedir (Cizelge 3.4).

Cizelge 3.4: ANOVA tablosu.

ANOVA
Model Kareler Toplami df Ortalama Kare F Sig.
Regresyon 1,856 14 0,133 28,404 10,000
Artik 1,008 216 0,005
Toplam 2,864 230

Katsayilar tablosunda yer alan “Collinearity Statistics” siitununda “Tolerance” ve
“VIF” degerlerine bakilarak ¢oklu baglant: varsayimi arastirilabilir. Buna gore, VIF
degerleri 10°dan kiiciik veya Tolerance degerleri 1°den kiigiik oldugu igin, ¢oklu

baglanti (multicollinearity) sorunu bulunmamaktadir (Cizelge 3.5).
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Katsayilar gizelgesi yardimiyla, hangi degiskenlerin anlamli oldugu tespit edilebilir
ve Regresyon Denklemi yazilabilir. p degerleri 0.05’ten biiyiikk olan degiskenler
anlamli degildir ve modele alinmayacaktir.

Cizelge 3.5: Model katsayilar1 ve anlamliliklari.

Unstandardized Standardized Collinearity Statistics

B Std. Error Beta t Sig. Tolerance VIF
Degisken 0,458 0,085 5,375 0,000
Cinsi 0,019 0,016 0,021 1,178 0,039 0,561 1,781
nizam 0,039 0,012 0,058 3,174 0,002 0,541 1,849
Kat_sayisi 0,018 0,003 0,157 6,468 0,000 0,310 3,227
ada_durumu 0,001 0,008 0,002 0,081 0,036 0,238 4,198
yola_cephe 0,002 0,000 0,135 6,967 0,000 0,492 2,033
cephe_sayi 0,013 0,007 0,056 1,904 0,057 0,213 4,693
bina -0,006 0,005 -0,018 1,091 0,276 0,701 1,426
adliye 0,022 0,010 -0,214 5,100 0,000 0,104 9,620
aile_sag 0,000 0,005 -0,002 0,062 0,051 0,181 5,538
askeri 0,037 0,009 0,182 4,212 0,000 0,098 9,171
avm 0,008 0,018 0,037 0,461 0,045 0,028 5,136
belediye 0,003 0,012 -0,011 0,270 0,088 0,107 9,348
benzinli 0,004 0,004 0,023 1,173 0,041 0,476 2,102
emniyet 0,012 0,011 0,042 1,087 0,077 0,121 8,277
fuar 0,008 0,010 -0,040 0,793 0,028 0,072 3,971
hapis 0,016 0,007 0,078 2,347 0,019 0,168 5,958
ilkogrt 0,001 0,005 -0,003 0,129 0,097 0,457 2,188
kres 0,003 0,004 -0,020 0,776 0,038 0,264 3,782
kulturtesi 0,016 0,004 0,108 3,938 0,000 0,245 4,077
market 0,012 0,005 -0,088 2,561 0,011 0,157 6,387
meydan 0,012 0,006 -0,076 2,184 0,029 0,150 6,652
sanayi -0,003 0,004 -0,023 0,931 0,042 0,305 3,282
saglik 0,001 0,005 0,004 0,277 0,042 0,753 1,328
resmikrm 0,002 0,004 0,010 0,548 0,064 0,575 1,741
rekre 0,013 0,005 0,079 2,631 0,009 0,206 4,858
Pazar 0,009 0,004 -0,050 2,240 0,025 0,363 2,752
otobus 0,015 0,005 -0,081 3,022 0,003 0,254 3,940
ortaogrt 0,015 0,004 0,075 4,091 0,000 0,546 1,831
mezar -0,041 0,010 0,125 4,180 0,000 0,206 4,847
trafo 0,019 0,005 0,096 3,597 0,000 0,260 3,847
karakol -0,003 0,005 -0,017 0,567 0,050 0,217 4,615
yuksekogrt 0,007 0,006 -0,046 1,295 0,096 0,144 6,930
valilik 0,004 0,010 -0,017 0,371 0,110 0,088 1,333
teknikokul 0,017 0,004 -0,112 3,806 0,000 0,213 4,686
tarihi 0,010 0,004 0,067 2,290 0,022 0,216 4,621
stat 0,014 0,006 0,067 2,259 0,024 0,209 4,780
spor 0,010 0,010 0,040 0,980 0,028 0,111 9,027
sosyal 0,018 0,009 -0,084 1,963 0,050 0,101 9,919
eczane 0,005 0,004 -0,036 1,155 0,048 0,184 5,429
sinema 0,040 0,017 -0,186 2,282 0,023 0,028 6,070
bana 0,028 0,006 -0,183 4,424 0,000 0,107 9,306
hastane -0,014 0,006 0,078 2,257 0,024 0,152 6,587
ibadet 0,001 0,011 0,001 0,051 0,050 0,745 1,342
itfaiye -0,032 0,014 -0,110 2,253 0,025 0,077 4,951
sehir_mrk 0,037 0,014 -0,129 2,656 0,008 0,077 3,933
terminal 0,001 0,009 0,002 0,061 0,051 0,282 3,552
ENH 0,000 0,005 -0,001 0,033 0,073 0,759 1,318
kati_atik 0,012 0,025 0,008 0,473 0,136 0,730 1,369
sehraras -0,087 0,019 -0,097 4,629 0,000 0,415 2,410
ana_yollar 0,058 0,009 0,115 6,461 0,000 0,578 1,731
egitim_drm 0,013 0,004 -0,106 3,494 0,001 0,200 5,005
bina_yog 0,005 0,006 -0,029 0,910 0,163 0,179 5,600
nufus_yog 0,002 0,003 -0,012 0,522 0,102 0,324 3,084
jeoloji_dr 0,003 0,002 -0,027 1,229 0,120 0,382 2,617
egim 0,001 0,001 -0,017 0,831 0,006 0,460 2,176
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Bu durumda Regresyon Denklemi: Model katsayilar tablosundaki B degerleri
katsayilar olmak iizere;

LOG (Deger) =4.213 +0.019* (Cinsi) + 0.039 * (Nizam) + 0.018 * (Kat sayisi) ...-
0.003 * (Sanayi).... seklinde hazirlanmustir.

Model, degeri bilinen fakat modele girdi olarak girmeyen tasinmazlar {izerinde test
edilmistir. Bu kapsamda ROC (Receiver Operating Characteristics) egrisi ¢izilmistir
(Sekil 3.16). ROC egrisi altinda kalan alan degeri (AUC; Area Under Curve) olan %
91.25 model dogrulugunu gostermektedir.
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Sekil 3.16: ROC egrisi (Coklu Rekreasyon Analizi).

3.9 Yapay Sinir Aglar:

Genel anlamda yapay sinir aglar1 (YSA), beynin bir islevi yerine getirme yontemini
modellemek i¢in tasarlanan bir sistem olarak tanimlanabilir. Yapay sinir aglar,
yapay sinir hiicrelerinin birbirleri ile cesitli sekillerde baglanmasindan olusur ve
genellikle katmanlar halinde diizenlenmektedir. Beynin bilgi isleme yontemine

uygun olarak yapay sinir aglari, bir 6grenme siirecinden sonra bilgiyi saklama ve
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genelleme yetenegine sahip paralel dagilmis bir islemcidir (Ataseven, 2013).

Yapay sinir aglari, bilgisayar teknolojisindeki gelismelerden sonra o6zellikle
miihendislik alaninda giiglii bir arag olarak kullaniimaktadir. Sinir aglari, biyolojik
sinir sisteminden ilham alarak modellenmistir. Pek ¢ok sinir agi, biyolojik sinir
aglarinin, 6grenme ve tepki verme gibi ¢esitli 6zelliklerini gergeklemek igin
gelistirilmistir. Yapay sinir aglari, bir giris katmani, bir veya daha fazla gizli katman
ve bir ¢ikis katman igermektedir. Analiz, siniflandirma, model tanima ve islevsel
izleme konularinda yiiksek umutlar vaat etmektedir.

Yapay sinir aglari uygulanan ag modeline gore degisik karakteristik ozellikler
gostermelerine karsin 6grenme, iliskilendirme, siniflandirma, tahminde bulunma,
ozellik belirleme ve optimizasyon gibi temel birka¢ ortak o6zellige sahiptirler
(Diindar vd., 2011).

3.9.1 Yapay Sinir Aglarinin yapisi

Yapay sinir aglart biyolojik sinir hiicrelerine benzer yapidadirlar. Biyolojik sinir
hiicreleri, aralarinda baglar kurarak sinir sistemini olustururlar. Yapay sinir hicreleri
de aralarinda bag kurarak yapay sinir aglarini olustururlar. Ayni gergek sinir
hiicrelerinde oldugu gibi, yapay sinir hiicrelerinin de giris sinyallerini aldiklar
(Dentrit), bu sinyalleri toplayip isledikleri (Cekirdek) ve ¢iktilar ilettikleri bolimleri
(Akson ve Baglantilar) bulunmaktadir. Sekil 3.17°de bir biyolojik sinir hiicresi

goriilmektedir.

Dentrit

C_eki‘rdek

- Baglantilar

Sekil 3.17: Biyolojik sinir hiicresi (Ataseven, 2013).

55



En basit yapay sinir hiicresi Sekil 3.18’de goriildiigii gibi bes ana kisimdan
olusmaktadir (Ataseven, 2013);

e Girdiler

o Agirhiklar

e Toplama Fonksiyonu

e Esik

e Aktivasyon fonksiyonu

Toplama
Xy _ — W Fonksivonu
X, w, \\ net y
2 2 ] \ -
Y O
X5 - -\ / .
/ )
-__r\\-_ S
—
o L "
b o b :
" Aklivasyon
Girdiler Agirliklar Esik Fonksiyonu

Sekil 3.18: Yapay Sinir Ag1 hiicresi (Ataseven, 2013).

Girdiler, hiicreye gelen bilgilerdir. Bunlar, agin o6grenmesi istenen o6rnekler
tarafindan belirlenir. Her bir girdi, o girdiyi islem elemanina baglayan agirhik
carpant ile carpilarak, toplam fonksiyonu ile birlestirilir. Toplam fonksiyonu
asagidaki denklem ile hesaplanir (Denklem 3.2) (Kaynar ve Tastan, 2009).

net =", wX;+b (3.2)

Toplam fonksiyonu c¢iktis1 dogrusal ya da dogrusal olmayan tiirevlenebilir bir
transfer fonksiyonundan gegirilerek sinir hiicresinin ¢iktis1 hesaplanmaktadir

(Kaynar ve Tastan, 2009).

3.9.2 Cok Katmanh Yapay Sinir Aglari

Tek katmandan olusan bir yapay sinir ag1 sadece dogrusal fonksiyonlar
coziimleyebilir. Cok katmanli bir yapay sinir agi modeli, bir giris, bir veya daha fazla
gizli katman ve bir de ¢ikis katmanindan olusur (Sekil 3.19). Her bir katmanda da bir
veya daha fazla sayida islem elemani bulunur. Bir katmandaki biitiin islem elemanlari

bir tist katmandaki biitiin islem elemanlarina baghdur.
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GIRIS KATMANI ARA KATMAN CIKIS KATMANI

Sekil 3.19: Cok katmanli Yapay Sinir Ag1 (Silahtaroglu, 2008).

Yapay sinir aglarinda belirsiz olan konulardan birisi gizli katmanlarin sayisidir. Giris
ve ¢ikis katmanindaki islemci elemani sayist tamamen uygulanan probleme
baghdir. Gizli katmanlarin sayisi hakkinda kesin bir kural yoktur. Gizli katmanlar
diigtimlerden olugmaktadir. Gizli diigiim sayis1 ¢ok az olan bir ag, karmasik yapilari
ayirt edemez ve gergek sonucu sadece dogrusal bir yonde tahmin edebilir. Buna
karsilik, agda cok fazla gizli digim varsa, asiri ezberleme nedeniyle verilerin
icindeki giiriiltiyi izleyerek, egitimsiz veriler igin genellemenin zayiflamasina neden
olur. Gizli katmanlarin sayisi arttik¢a, egitim asir1 derecede zaman almaktadir. En iyi
gizli katman sayisin1 bulma yaklasimi deneme yanilma yontemidir. Bu ¢alismada 10

digiimli gizli katmanin en iyi sonug verdigi bulunmustur.

YSA, literatiire bakildiginda ¢ok iyi birer siniflandirict durumundadirlar. Yapilan bir
takim g¢alismalarda (Delen vd. 2005, Huang vd. 2007, Tso vd. 2007, Yeh ve Lien
2009) YSA'nin cok iyi sonuglar verdigi gdzlemlenmistir. Ileri siiriimlii ve hatay
geriye yaymaya dayali olmak {izere temel iki tiir yapay sinir ag1 modeli

bulunmaktadir.

3.9.3 ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Ileri beslemeli aglarda bilgi akisi, ¢ikisa dogru diizenli olarak ilerler. Her katman bir
sonraki katmanin giris vektoriinii olusturur. Giris katmanina gelen bilgiler degisiklige
ugramadan oOnce gizli katmanlara ilerler daha sonra gizli katmanlardan c¢ikis
katmanina gidip orda degerlendirildikten sonra ag cikisi belirlenir. Bu akis Sekil
3.20'de gosterilmektedir (Dolgun, 2006).
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Sekil 3.20: leri beslemeli Yapay Sinir Aglar1 (Dolgun, 2006).

3.9.4. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglan

Geri beslemeli YSA’larda, ileri beslemelilerin aksine bir yapay sinir hiicresi ¢iktisi
yalnizca kendinden sonraki yapay sinir hiicresinin katmanina girig olarak verilmez.
Kendinden 6nceki katmanda veya kendi katmaninda bulunan herhangi bir hiicreye de
giris olarak baglanabilir. Bu yapisi ile geri beslemeli yapay sinir aglar1 dogrusal
olmayan, dinamik bir davranis gostermektedir. Geri besleme 6zelligini kazandiran
baglantilarin baglanis sekline gore, ayn1 yapay sinir agiyla farkli davranista ve yapida

geri beslemeli yapay sinir aglari elde edilebilir (Sekil 3.21) (Silahtaroglu, 2008).

Bulunan hatay: yayma ydnii

-
-

Girig Cikig

Cikis hesaplama yonii (ileri)

Girig katmani Gizli katman Cikis katman

Sekil 3.21: Geri beslemeli Yapay Sinir Aglar1 (Silahtaroglu, 2008).
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Uygulamada hazirlanan veri seti %70 egitim verisi %30 test verisi olarak rastgele
secilmigtir. Egitim verisi kullanilarak yapay sinir 6grenme model Ornegi Sekil
3.22'de gosterilmistir. Modelden elde edilen kriter onem dereceleri Cizelge 3.6'da
verilmistir (ilk onbes kriter).
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Sekil 3.22: Yapay sinir ag modeli 6rnegi.

Cizelge 3.6: Yapay sinir aglart modeline gore kriterlerin 6nem dereceleri.

Nodes Onem Derecesi
Kat Adedi 0.0312
Yola Cephesi 0.0310
AVM'lere Yakinlik 0.0268
Cephe Uzunlugu 0.0262
Yapi Nizami 0.0248
Kosebasi/Ara Parsel 0.0246
Cephe Sayisi 0.0234
Ingaat Alani 0.0231
TAKS 0.0225
Egitim Durumu 0.0224
Yap: Yogunlugu 0.0218
Sehir Merkezine Yakinlik 0.0208
Pazar Yerlerine Yakinlik 0.0208
Cinsi 0.0203
Otobiis Duraklaria Yakinlik 0.0199
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Model, degeri bilinen fakat modele girdi olarak girmeyen tasinmazlar {lizerinde test
edilmistir. Bu kapsamda ROC egrisi ¢izilmistir (Sekil 3.23). ROC egrisi altinda kalan

alan degeri olan % 93.75, model dogrulugunu géstermektedir.
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Sekil 3.23: ROC egrisi (Yapay Sinir Aglart).

3.10 Destek Vektor Makineleri (DVM)

DVM dentimli bir 6grenme metodudur (Carrizosa vd., 2017) Bir bagka tanima gore
DVM istatistiksel 6grenme teorisi alaninda ortaya ¢ikmis bir 6grenme metodudur.
DVM lineer olmayan oOrnek uzaymi, orneklerin lineer olarak ayrilabilecegi bir
yiikksek boyuta aktararak, farkli ornekler arasindaki maksimum smirin bulunmasi
esasina dayanir (Demirci, 2007). DVM’de problemler lineer olarak ayrilabilen ve
lineer olarak ayrilamayan olmak iizeri ikiye ayrilir. Lineer olarak ayrilan
problemlerde 6zellikler arasindan gecen hiper diizlemi bulmak amaglanmaktadir. Bu
hiper diizlem siniflara ait 6zelliklerin birbirine en uzak oldugu iki dogrudan olusur.
Dogrusal bir denklem ay+b seklinde diisiiniildiiglinde burada amag siniflar1 ayiracak

denklem i¢in a ve b degerlerini hesaplamaktir. Giinliik hayattaki problemler genelde
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lineer ayrilamamaktadir. Lineer olarak ayrilabilen problemlerde smiflar arasinda
cizilecek dogrunun siniflara uzakligi maksimize etmeye calisilirken, lineer olarak

ayrilamayan problemlerde ise hiperdiizlem dogrusal olmayan bir fonksiyon olarak

belirlenmektedir.

Bir elemandan olusan egitim kiimesinin A={a; , b}, i=1,2,...,n oldugu varsayilsin.
Burada bj=(-1,1) etiket degerleri iken a; ve bj, n boyutlu bir uzayda Ozellik

vektorudur.

Dogrusal olarak ayrilabilme durumunda, bu iki degerli veriler bir asir1 diizlem ile
ayrilabilecektir. DVM’nin amaci, bu asir1 diizlemin iki 6rnek grubuna en uzaklikta
olmasini saglamaktir (Eray, 2008). Bu islem iki gurup i¢in ¢izilecek paralel
vektorlerle gergeklestirilecektir. Bu iki paralel vektore esit uzakliktaki diizlem de
asirt diizlemdir. Sekil 3.24°da bir veri setindeki veriler 100x2 boyutundaki kismi ve

sekilsel olarak hiper diizlem gosterilmistir.
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Sekil 3.24: DVM’de hiper diizlem ve ayiric1 vektorler.

Sekil 3.28’de verilen w katsayis1 degistiginde vektoriin yonii degisecek, b sabiti

oo

degistiginde ise vektoriin egimi degismeden diizlem iizerinde kaymasi saglanacaktir.
2/W iki vektor arasindaki mesafeyi vermektedir.
f(xi) = thi +b= yi,i =1,23...m (—1 <y < 1) (33)

{x;-1<=y <=1} (3.4)
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Denklem 3.3’de, i 6zellik sayisi, yi ise iki destek vektorii arasinda kalan hiper
diizleme ait noktalar1 igeren fonksiyondur. Karar fonksiyonu y; degerinin -1 ve 1

siifina ayirir ve genel olarak Denklem 3.4°de tanimlanmustir.

Sonsuz sayida karar fonksiyonu vardir. Bu karar fonksiyonlar1 ayirict hiperdiizlem
olarak adlandirilir. Genellestirme kabiliyeti ayirici hiperdiizleme baghdir. En genis
sinirlt hiperdiizlem optimal ayirici hiperdiizlem olarak tanimlanmaktadir. Optimal

ayirici hiperdiizlemi segmek 6nemlidir; ¢linkii hatayr minimize eder (Erdem, 2008).

Uygulamada hazirlanan veri seti %70 egitim verisi %30 test verisi olarak rastgele
secilmistir. Egitim verisi kullanilarak destek vektér makine Ogrenme modeli
uygulanmistir. Modelden elde edilen kriter onem dereceleri (ilk onbes Kriter) Cizelge
3.7'de verilmistir.

Cizelge 3.7: Destek vektor makineleri modeline gore kriterlerin 6nem dereceleri.

Nodes Onem Derecesi
Kat Adedi 0.0304
Yola Cephesi 0.0299
AVM'lere Yakinlik 0.0274
Sehir Merkezine Yakinlik 0.0269
Cephe Uzunlugu 0.0251
Kosebasi/Ara Parsel 0.0241
Ibadethanelere Yakinlik 0.0239
Parsel Sekli 0.0229
Insaat Alani 0.0224
Eczanelere Yakinlik 0.0221
Yapi Nizami 0.0210
[Ikogretimlere Yakinlik 0.0209
Cephe Sayisi 0.0202
TAKS 0.0200
Cinsi 0.0199

Model 6ncesinde ayrilan test verilerine model uygulanmis ve ROC Egrisi ¢izilmistir

(Sekil 3.25). Buna gore model dogrulugu % 90.89 olarak bulunmustur.
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Sekil 3.25: ROC egrisi (DVM).

3.11 CHAID (Chi-Squared Automatic Interaction Detection)

CHAID (Chi-Squared Automatic Interaction Detection) otomatik ki-kare etkilesim
teknigi simiflandirilmig bagimli degiskenlerin tanimlanmasi ve analizi i¢in kullanilir.
MO'de sik¢a kullanilan bu analiz ydntemin amaci, veri setini bagimli degiskenleri
analizde kullanilan bagimsiz degiskenleri daha homojen alt kategorilere bolmektir.
Analizin giivenli ve dogru sonuglar vermesi veri kiimesinin homojen alt kategorilere
bolinmesine baglidir. Problemin ¢6ziimii i¢in yapilan analizlerin giivenirligi i¢in veri
setinin biiyiikliigii 6nemlidir. Biiyiik veri setlerini bagimli de§iskeni destekleyecek ve
aciklayacak diger degiskenleri ve bu degiskenlerle ilgili verileri homojen bir sekilde
ortaya koymak CHAID analizinin temel mantigidir. CHAID bagimli degisken igin
gerekli homojen alt gruplart belirler. Olusturulan alt gruplarla saglanmak istenen
ama¢ tahmin edici veri kiimeleri elde etmektir. Bu amagla olusturulan alt gruplar
ilerleyen adimlarda bagimli degiskenine bagli analizleri tahmin etmek i¢in kullanilir.

Regresyon problemlerinde de kullanilan CHAID analizi karar agaclar
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olusturulmasinda da kullanilan bir analiz yontemidir. CHAID analizinde bir ¢ok
capraz tablo kullanilmasi ve istatistiksel 6nem oraninin hesaplanmasindan kaynakli
Ki-kare ismi de kullanilir (Hoare, 2004). CHAID analizi; Bagimli degiskeni en iyi bir
sekilde aciklamak i¢in kullanilir. Bagimli degiskenleri aciklamak ig¢in kullanilan
veriler, smiflayici, siralayici ve aralik 6lgcekli olabilir. Veri analizinde kayip verileri
bir alt kategori olarak alip p degeri hesaplamada kullanir. Bagimli degiskeni
aciklamak i¢in olusturulan alt kategorileri bagimsiz olarak yeniden tanimlayip
kategorize eder. Homojen alt gruplara ayirma islemindeki her adimda her boliinme
islemi yeniden bagimsiz olarak gergeklestirir (Pehlivan, 2006). CHAID analizi,
bliyiik veri setlerinde degiskenleri kategorize eder. Belirlenen 6zelikler bakimindan
bir birini yakin olan kategorileri birlestirir, istenilen degiskenlere gore bolerek veri
setini analiz edilebilir durumda Ozetlemis olur. Her bagimsiz degisken igin
olusturulmus alt kategoriler birlestirilir ve bagimli degiskene gore kontenjan tablolari
olusturulur. Bonferroni p degerleri ile X2 degerleri hesaplanir. Bagimsiz degiskenler
icin hesaplanan p degerleri kiyaslanarak en kiiciik degere sahip olan bagimsiz
degiskene gore alt kategorilere ayrilir (Pehlivan, 2006). CHAID analizi, Bagimli
degiskeni agiklayip analiz etmek i¢in homojen alt gruplara ayirir. Bagimli degiskenin
tahmin edilebilmesi igin belirli 6zelliklere gore ayrilan bu homojen alt gruplar
bagimsiz olarak yeniden kategorilestirilir. Belirli bir siire¢ ve yontem ile birlestirme
islemine tabi tutulur. Birlestirme islemi tiim alt gruplar birbirleriyle incelenip
sonuglanana kadar devam eder. Bu islemin sonlandirilmasi Bonferroni dizisindeki p

degerine gore belirlenir (Dogan ve Ozdemir, 2003).

Bonferroni yaklasiminda, belirlenmis her bir alt kategori i¢in ortalama vektori
hesaplanir. Hesaplanan vektorlerin, alt gruplarin hesaplanmis olan genel ortalama
vektorlerinden farklari belirlenir. Alt kategorilerin vektorleri ile genel ortalama
vektor farkinin sifir olup olmadigr kontrol edilir. Genel ortalama vektorii x ve her
grubun 1. degiskene gore ortalama vektorleri asagida belirtildigi gibi gosterilir
(Denklem 3.5).

[X]  [Fu] [Xe]

|
o 3.5)
|
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Her grubun ortalama vektoriiniin, genel ortalama vektoriinden farklar1 degiskenlere

gore asagidakilere gore belirlenir (Denklem 3.6).

4|

N

dy =X —X= - - (3.6)

lyp 1J lyp J lypg J lyp J
k. grup ile j. grup i. degisken ortalamalar1 arasindaki ortalama farklarina ait 1-a

giiven araligi,

= - a 1 1 Wii
(dki - dji) = (in_xji) Tt (m. (N - g)) (a + w_,) Ng (3.7)

Denklem 3.7 esitligi ile hesaplanmaktadir. Burada, N=nj+ n; + nz+...+ng, p degilken
sayisi, g grup sayisi ve wij ise W matrisinin kosegen elemanlarini ifade etmektedir.
W matrisi gruplar i¢in degisimi gostermekte olup,

W =3, 5L (K5 =) (X5 =)' (3.8)
denklemi ile hesaplanmaktadir (Denklem 3.8). Burada, g grup sayisini, n; ise i.
gruptaki birim sayisin1 ifade eder. Her bir degisken icin gruplar ikiserli olarak
dikkate alinir. Yapilan hesaplamalar ile elde edilen i. degisken icin araligin sifir
degerini igerip icermedigi kontrol edilir. Degerin sifirdan farkli olmasi, belirlenen alt
kategoriler ile istatiksel olarak net bir farkin olup olmadig1 anlasilir. Sifirdan farkl
ise elde edilen deger kategoriler arasindaki iliski i¢in farkliliklarin oldugu yorumu

yapilabilir aksi durumda farklilik s6z konusu olmaz (Ozdamar, 2004).

Chaid Analizi'nin genel algoritmasini su sekilde izah edilmistir. Bagimli degiskenin
kategori sayist d > 2 olsun. Analiz edilecek olan belirli bir aciklayici degisken ¢ > 2
sayida kategoriye sahip olsun. Burada amag, ¢ x d kotenjans tablosunu agiklayict
degiskenindeki uygun kategorileri birlestirme yolu ile en anlamh j x d tablosuna
indirgemektir. Kavramsal olarak ilk hesaplanacak deger Tj (i) istatistigidir. Tj(i) j x d
tablosunu olusturmadaki i. metot i¢in, y2 istatistigidir (j:2,3.4,....c; i'nin degisim
aralig1 agiklayici degiskenin tipine baghdir). Tj(*)=maxTj(i) ise en iyi j X d tablo
i¢in, 2 istatistigi elde edilmis olur. Yani, en 6nemli Tj(i) secilir. Monotonik ya da
dichotomous serbest agiklayici degiskenin varliginda Tj(i) Fisher metoduna gore
bulunabilir. Bu dinamik program c? hesaplarina dayanir. d > 3 ve agiklayici degisken

siral1 kategorilere sahip degilse Fisher metodundan yararlanilamaz (Kass, 1980).
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Egitim verileri ile uygulanan CHAID algoritmasi ile 6grenme modeli uygulanmastir.
Model sonrasinda elde edilen kriter 6nem dereceleri Cizelge 3.8'de gosterilmistir.

Cizelge 3.8: CHAID modeli kriterlerin 6nem dereceleri.

Nodes Onem Derecesi
Insaat Alam 0.0314
Yap1 Nizami 0.0304
Sehir Merkezine Yakinlik 0.0294
Kosebasi/Ara Parsel 0.0297
Yola Cephesi 0.0260
Kat Adedi 0.0249
Cinsi 0.0241
Cephe Uzunlugu 0.0230
AVM'lere Yakinlik 0.0228
Cephe Sayisi 0.0224
Fuar AlanlarinaYakinlik 0.0220
TAKS 0.0216
Eczanelere Yakinlik 0.0209
Kreslere Yakinlik 0.0203
Parsel Sekli 0.0196

Model, degeri bilinen fakat modele girdi olarak girmeyen tasinmazlar {izerinde test
edilmistir. Bu kapsamda ROC egrisi ¢izilmistir (Sekil 3.26). ROC egrisi altinda kalan

alan degeri olan % 91.90, model dogrulugunu géstermektedir.
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Sekil 3.26: ROC egrisi (CHAID).

3.12 Karar Agaclan

Bir veya birden fazla bagimsiz degiskeni farkli olasilik ve ikili homojen dagilimlarla,
kategorik veya siirekli degiskenler ile bagimli degiskeni tahmin etmeye,
degiskendeki degisimi belirlemeye yarayan ve sekil yoniinden ters agac goriintiisii
olusturan modellemeye aga¢ modelleri denir (Marian vd., 2002). Verilerin gorsel
olarak modellenmesi, bagimsiz degiskenler ile bagimli degiskenler arasindaki
iligkilerin belirlenmesi ve bu iliskiden yola ¢ikarak tahmin yliriitiilmesi igin karar
agaclar1 kullanilir. Aga¢ modelleri, bagimsiz degiskene ait temel sorulardan aldig:
cevaplar ile olusturdugu aga¢ dallart ile bagimli degiskeni hangi bagimsiz

degiskenlerin etkiledigini belirler (Temel, 2004).

3.12.1 Agac modeli
Agac modelinde, X1 ve X2 ; [-1;+1] araliginda degisen diizgiin olasilik dagilimdan

rastgele secilen nl ve n2 6rneklerin icerdigi bagimsiz degiskenler oldugunda, bagiml
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degisken Y ise bagimsiz degisken degerlerine ¢arpma kurali uygulanarak elde edilen
sonu¢ degiskeni ise; carpma kurallarina gore;

X1 *X2>0ise Y pozitiftir.

X1*X2<0iseY negatiftir.

Bagimli degisken pozitif ve negatif diye iki seviyeye sahiptir. Olgme seviyelerine

bakilmaksizin, Sekil 3.27 carpma kuralinin aga¢ yapisini gostermektedir.

X120 X, =0

%20 Xz >0 X <0 X0
Y = pozitif Y = negatif ¥ = negatif ¥ = pozitif

Sekil 3.27: Basit bir aga¢ yapisi.

Agac modellerinde karar verme noktalarina diigiim denir. Sekil 3.27'deki agac
modelinde baslangi¢ diigiim Digiim 1'dir (Speybroeck vd., 2003). Baslangi¢ digiimii
bagimsiz degiskenlerin tiim etki olasiliklarini igerdigi i¢in en karmagsik diigiimdiir.
Bu diigiime aile diigiimii ya da kok diigiimii de denir. Kok diigiimii iki alt ¢cocuk
diiglimiine ayrilir. Sekil 3.27'deki 6rnek aga¢ modelinde ¢ocuk diigiimler diigiim 2 ve
diigtim 3'tiir. Bagka bir degisle her aile diigiimii ¢ocuk diigiimlerin bir araya gelmesi
ile meydana gelir. Kok diigiimii olusturan yeni digiimler belirlenen 6zeligin tiim
kosularin1 tanimlamak zorundadir. Kok diigim iki alt gruba boliindiiglinde mutlak
Sart tiim olasiliklar1 barindirmak zorunda olmasidir. Her ¢ocuk diigiimii bir sonraki
adimda aile diigiimii olur. Bu ifade matematiksel olarak su sekilde ifade edilir;
Diigiim 1 = Diigiim 2 U Diigiim 3

Kok diigiimiinden her boliinmede olusan ¢cocuk diigiimleri kok diiglimiine gore daha
homojendir. Ornek  Sekilde c¢ocuk diigiimlerinde heniiz karar verme
gerceklesmemistir ve dolayisiyla cocuk digiimler saf degildir. Amag¢ ¢ocuk
diiglimlerini belirlenmis ayirma Kriterlerine gore ikili boliimlere ayirarak Karar

noktalarini yani terminal diigiimlerini elde etmektir. Terminal digiimlerde sapma
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sifir olarak kabul edilir. Terminal diigiimler aga¢ yapisindaki en homojen diigiimler
oldugu soylenebilir. Terminal diiglimlerden sonra boliinme gergeklesmez (Bremner
ve Tablin, 2002).

Agac modellemede temel amag; Kok diiglimden baglayarak ayirmalara baslayarak
homojen alt gruplara ayirarak karar noktalarina ulasip bagimli degiskeni
tanimlamaktir. Diigiim'deki gozlemler sifira esit veya sifirdan kiiclik iseler digiim
2'ye aksi takdirde diigiim 3'e atanirlar. Ayn1 Sekilde terminal diigiimlere ulagsana dek
gozlemler bagimsiz degiskenlere gore diger diigiimlere atanirlar. Sekil 3.27'den de
anlasilacagi tlizere bagimli degiskene ait gruplari siniflandirma birden fazla bagimsiz
degisken kullanilir. Boylece, bagimsiz degiskenler arasindaki etkilesim ve bagimsiz
degiskenlerin  bagimli  degisken  iizerindeki etkisi aga¢  modelleriyle
tanimlanabilmektedir (Lewis, 2000).

Verilerin etkilesimi belirlenmesi ve modelin elde edilmesinden sonra tahminler
yapilabilmesi igin istatistiksel analizlere bagvurulur. Aga¢ modelleri, veriler
arasindaki etkilesimi gorsel olarak sunar ve istatistiksel analizlerde kolaylik saglar.
Agag¢ modelleri, ¢alisma yiiriitiiciisiine problemi ayr1 ayr1 her bir bagimsiz degiskenin
etkisini incelemesinde kolaylik saglar ve karmagik problemlerin olasi alt kiimelerinin
asamali olarak degerlendirilmesine olanak saglar (Temel, 2004).

Aga¢ modellerinin siniflama ve tahmin olmak tiizere iki temel amaci vardir.
Smiflama, veri setini sistematik, anlasilir ve tahmin edilebilir bir sekilde modeller.
Tahmin ise gézlenmeyen verileri siniflandirma sonuglarina gore giivenli bir meydana
gelme olasiligindan yola c¢ikarak yorumlamaktir. Siniflandirma ve tahmin etme
asamalarinda kolaylik saglayan aga¢ modelleri kullanilmaktadir (Temel, 2004).
Literatiirde cok farkli karar agaci olusturma algoritmalar1 vardir. Bu ¢alismada 1D3,
C4.5, Rastgele Orman ve CART (Classification And Regression Tree) algoritmalari

karar agaclarinin iiretiminde kullanilmistir.

3.12.2 ID3 algoritmasi

J.R. Quinlan tarafindan 1986 yilinda gelistirilen karar agaci algoritmasidir. Egitim
verilerinin ayrilma oranin ne kadar iyi oldugunu 6l¢mek i¢in entropi ve bilgi
kazancindan faydalanilir. Entropi ve bilgi kazanci asagida anlatilmistir (Han ve
Kamber, 2006):

D, egitim kiimesini, C;; i=1, ... ,m smif sayisini, Cijp; D’deki C; ; simifinin gézlem

kiimesini, |D| ve |Cip| de sirasi ile D ve Cip’deki gozlemlerin sayisint gostersin.
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P, = CiT'D, D’deki C; sinifina ait rasgele bir gozlemin olasiligini gostersin. D’deki bir

gozlemi 33 siniflandirmak i¢in olasi bilginin hesaplanmasi Denklem 3.9’da
gosterilmistir:

Bilgi(D) = Entropi(D) = — XL, p; * log,(p;) (3.9)
Degisken A {ai, a,.....,a,} gibi v farkli degerden olussun. A niteligi D’yi {Dj,
D,....,.Dy} seklinde v pargaya ayirabilir. (D;’de A degiskeni & degerini alan
gozlemler yer alir); fakat amag¢ en iyi siiflandirmayr bulmaktir. Bundan dolay:
oncelikle iyi siniflandirma i¢in ayirma sonrasinda hala ne kadar bir bilginin gerektigi

Denklem 3.10°daki gibi bulunur.

D:

Bilgi,(D) = ¥j4 ﬁ « Bilgi(D;) (3.10)

Daha sonrasinda da bilgi kazanimi Denklem (3.11)’de goriildiigii gibi Denklem 3.9
ve Denklem 3.10°un farkindan hesaplanmaktadir.

Kazamim(D) = Bilgi(D) — Bilgis(D) (3.11)
Boylece karar agaci olusturulurken bolme islemi i¢in A degiskeni kullanildiginda ne

kadar bilgi kazanci elde edilecegi goriilmiis olur (Mitchell, 1997).

Egitim verileri kullanilarak calisma bolgesine ait karar agaci ID3 algoritmasina ile

tretilmistir (Sekil 3.28).

Mah_kodu
Ciftlik
ana_yollai
yok

teknikokul
750-1500 m

0-750 m

tarihi

ada_durumu 1500-2250 r 750-1500 m

432
Kose Ara Pazar

0750 1500-2250 m 750-1500 m
cephe_sayi ada_durumu
ada_durumu aile_sag
1cephe  2cephe Ara Kose Kosé Aa
560

560
500 510 630 — il s
| 525 625

12m 25m

15002250 m  730-1500m

520 565

Sekil 3.28: Ornek ID3 karar agaci.
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Uretilen agac yapisinda her bir lif bir kural olacak sekilde IF-THEN krallari
iiretilmistir. Uretilen aga¢ yapisinda toplam lif ve kural sayisi 618'dir. Model
Oncesinde ayrilan test verilerine model uygulanmis ve ROC Egrisi ¢izilmistir (Sekil

3.29). Buna gore model dogrulugu % 71.54 olarak bulunmustur.
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Sekil 3.29: ROC egrisi (ID3).

3.12.3 C4.5 algoritmasi

C4.5 algoritmasi, Quinlan tarafindan 1993 yilinda gelistirilmistir. Temel olarak
entropiye dayali bu algoritmanin 1D3’e gore en biiyiik fark: sayisal veriler tizerinde
de c¢alisabilmesi ve eksik verileri de isleyebilme yetenegidir. Yine bununla birlikte
C4.5, aga¢ tzerinde olusan gereksiz yapraklart budama (prunning) ozelligine
sahiptir.

Bu kapsamda C4.5 algoritmast kullanilarak iiretilen modelde toplam 482 lif
mevcuttur ve kurallar1 tiretilmistir. Model Oncesinde ayrilan test verilerine model
uygulanmis ve ROC Egrisi ¢izilmistir (Sekil 3.30). Buna gore model dogrulugu %

72.69 olarak bulunmustur.
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Sekil 3.30: ROC egrisi (C4.5).

3.12.4 Rastgele Orman algoritmasi

Rastgele orman algoritmasinda mevcut egitim kiimesi iizerinden n tane karar agaci
olusturur. Her aga¢ icin egitim kiimesi rastgele Orneklenir. Bu yiizden her agag
digerlerinden farkli olmaktadir. Ayni sekilde, agacit olusturmak igin secilen
oznitelikleri de rastgele seger ve arasindan information gain uygulayarak agaci insa

etmektedir.

Bu kapsamda Rastgele orman algoritmasi uygulanarak 10 adet agag tiretilmis ve bu
agaclardan kurallar iretilmistir. Model Oncesinde ayrilan test verilerine model
uygulanmis ve ROC Egrisi ¢izilmistir (Sekil 3.31). Buna gére model dogrulugu %
89.42 olarak bulunmustur.

72



10

0.4 06 0.8

Gercek Pozitif Oran (Duyorllk)

02

00

0.0 02 04 06 0.8 10
Yanls Pozittf Oran <1 -0zgulluko

Sekil 3.31: ROC egrisi (Rastgele Orman).

3.12.5 CART (Classification And Regression Tree) algoritmasi

Smiflama ve regresyon agaglari (CART) kategorik ya da siirekli bagiml
degiskenlerin analiz ve tahmin etmek {izere gelistirilmis parametrik olmayan
istatistiksel bir metottur. Bagimli degiskenin siirekli olup olmamasina gére CART
siiflama ve regresyon diye iki farkli isimde adlandirilir. Bagimli degisken kategorik
ise siniflama, siirekli ise regresyon agaci ismini alir (Fu, 2003). CART bagimli
degiskeni etkileyen bagimsiz degiskenlerin, aralarindaki etkilesime gore, ikili alt
gruplara ayrilmasi ile elde edilen aga¢ modelidir. Tekrarl ikili alt gruplara ayirma,
karar noktalarina ulagincaya kadar devam eder (Chipman vd., 2000). CART kok
diigiimden baslayan, ikili alt gruplara ayirma ile terminal diigiimler elde edilene dek
devam eden mekanik bir dgrenme metodudur. ikili alt gruplara ayirma islemi ile her
adimda daha homojen alt gruplar elde edilir (Bevilacqua vd., 2003).

CART’in temel amaci bagimli degiskene gore ana veri matrisini (bagimsiz
degiskenler matrisi) homojen alt gruplara ayirmaktir. Alt gruplarin olusturulmasinda

veri dallanan bir agag¢ seklinde hiyerarsik bir diizende sunulur. Agag sekil igindeki
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ara digimlerde en iyi ayirimi yapmis olan bagimli degiskenler gosterilir. Bu
diigiimlerin dallarinda ayirici bagimli degiskenlerin kritik degeri verilir. Yapraklar
bagimli degiskenin degerlerini gosterir. Kok diigiim (ilk diiglim noktas1) noktasindan
itibaren yapraklara kadar (en son diiglim) hatlar bulunmaktadir. Bu hatlar boyunca
simiflar arasi1 ayrimin maksimize edildigi ve her smnifin igindeki varyasyonun

minimize edildigi ayirimlarin kurallar1 gosterilmektedir.

Bu kapsamda CART algoritmasi kullanilarak iiretilen modelde toplam 376 Ilif

mevcuttur ve kurallari tiretilmistir (Sekil 3.32).

sanayi
Adj. P-value=0.000, F=62.496, df1=1, df2=63

0-750 m; 750-1500 m 1500-2250 m
Node 32 Node 33
n 46 n 19
% 5.257 % 2.1
Predicted 541 543 Predicted 425 .000
[ =
saglik

Adj. P-value=0.000, F=17.072, df1=1, df2=44

0-750 m 750-1500 m
Node 59 Node 60
n 29 n 17
% 3314 % 1.943
Predicted 5§63.724 Predicted 503 .706
| =
ada_durumu

Adj. P-value=0.000, F=31.029, df1=1, df2=27

f-‘ia Kolse
Node 82 Node 83
n 18 n 1
% 2.057 % 1.257
Predicted §38.722 Predicted 604 .636

Sekil 3.32: Ornek CART agag yapisi.

Model 6ncesinde ayrilan test verilerine model uygulanmis ve ROC Egrisi ¢izilmistir

(Sekil 3.33). Buna gore model dogrulugu % 78.42 olarak bulunmustur.
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Sekil 3.33: ROC egrisi (CART).

3.13 Yontem Performanslarimin Karsilastirilmasi

Tasinmaz deger haritalarinin olusturulmas: ic¢in toplu degerleme yontemi olarak
Coklu regresyon analizi, yapay sinir aglari, destek vektdr makineleri, CHAID ve
karar agaci algoritmalarindan ID3, C4.5, CART ve Rastgele Orman algoritmalari
kullanilmistir. Yapilan dogruluk analizleri sonuglar1 Cizelge 3.9'da gosterilmistir.

Cizelge 3.9: Yontem dogruluklari.

Yontem Dogruluk
Yapay Sinir Aglar1 93.75
CHAID 91.90
Coklu Regresyon Analizi 91.25
Destek Vektor Makineleri 90.89
Rastgele Orman 89.42
CART 78.42
C4.5 72.69
ID3 71.54
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Tim modeller, degeri bilinen fakat modellere girdi olarak girmeyen tagmmazlar
tizerinde test edilmistir. Bu kapsamda tiim modellere ait ROC egrileri ¢izilmistir (Sekil
3.34).
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Coklu Regrasyon Analizt
DWM

Rastgele Orman

CART

C45

D3

02

00

00 02 04 06 08 1.0
Yonls Pozitif Oran (1 -Ozgullukd

Sekil 3.34: Tiim yontemlere ait ROC egrileri.

3.14 Tasinmaz Deger Haritasimin Uretimi

Calisma bolgesinde satig degeri bilinen test ve egitim verisi olarak kullanilan
parseller disinda kalan 39433 adet parsele modeller uygulanmistir. Sonug olarak
calisma bolgesinde bulunan tiim parsellere ait deger tahmini yapilmis ve tasinmaz
deger haritasi iiretilmistir. Sekil 3.35'de model dogrulugu en yiiksek olan yapay sinir
aglar1 yontemine gore iiretilmis taginmaz deger haritas1 gosterilmektedir. Tasinmaz

deger haritasi m? birim fiyatlarina gore siniflandirilmistir.

76



-

0

592500

590000

0 05 1 2 3 4
e e Km

AKSARAY iLi MERKEZ iLCE TASINMAZ DEGER HARITASI

_.5.0....# LI
98 0n S
- = ’.“\\‘ I LIS

W
2

8 )

YV

X

“7»

S

)

o &
NG
B
5 104
L5
NS
Nt €

",
A

2
[

a
s
SIS
W
et

)
®
2
@
il
15

o
RN
Oy
2%
2
X
(4

Y/
5

oy
X
0%‘
9

[/
2

Qo
XX
g

b
R
W

1 T I I 1 1
000ssTy 00szseTy 0000sCy 00SLYTY 000s¥Ty 00STYTy

587500
77

1000 - 1500

I 1500 - 2000
- 2000 - 4000

585000

Parsel m2 Birim Fiyatlari

B 150- 400

Sekil 3.35: Tasinmaz deger haritas: (Yapay Sinir Aglari).

700 - 1000

- 400 - 700

582500




4. TARTISMA VE SONUCLAR

Karar verme olgusu, giincel hayatimizda siirekli olarak karsimiza ¢ikan bir siireg
olmakla birlikte karar verme siirecinde kendi sezgi ve yOntemlerimizi
degerlendirerek eyleme doken islemidir. Alinan her karar beraberinde iyi ya da koti
sonuglar getirebilir. Fakat is yasantisinda, kamu kurum veya kurulus adina alinan
kararlar, sorumlu olunan kurum, kisiler ve hatta toplumu etkileyebilecegi i¢in, karar
siireci aciklanabilir olmali ve sezgisel davranislardan ¢cok daha nesnel bir yontemle
alinmaldir. Onceden kisisel algi, deneyim ve sezgilere gore alman Kkararlar,
giiniimiizde bu alandaki teknolojik gelismelerden yararlanarak sorgulanabilir kararlar
haline dontigmiistiir. Teknolojik gelismelerdeki artisin bir diger sonucu ise 6zellikle
karar vermede kullanilan verilerin eskiye oranla her yil giderek artmasi ve iligkilerin
karmagiklig1 karar vermeyi zorlagtirmasidir.

MKDS, birtakim mekansal teknikler ile karar almada yardimci olur ve karar verme
stireci icerisinde karar vericiler i¢in planli ve programli bir bigimde c¢alisma olanagi
saglar. Karar analizlerin baslangicinda problemin ne oldugu iyi bir sekilde
belirlenmelidir. Problemin tanimlanmasindan sonra sonuglar1 ve kararlar1 dogrudan
etkiledigi i¢in en dnemli adimlardan biri olan kriterlerin belirlenmesi gerekmektedir.
Fakat kriter sayilarindaki fazla artis analizleri daha da zorlastirmaktadir ayrica
kriterlerin etkileri bolgeden bolgeye degisiklik gostermesinden dolayr bu
parametrelerde bir belirsizlik s6z konusu olmaktadir.

Kriterlerin degerlendirilmesi MKDS de en 6nemli bir diger adimdir. MKDS
problemleri icinde karar vericiler tarafindan ¢esitli onemlilik derecelerine gore
belirlenmis kriterler mevcuttur. Kriterlerin gorece onemliliklerinin belirlenmesi ve
bilgi edinilmesi i¢in her bir kritere agirlik atanir. Agirliklarin tiiretilmesi sirasinda
karar vericilerin tercihlerinin agirliklar1 belirlemedeki etkisi MKDS problemi
igerisindeki en dnemli adimdir. MKDS analizlerinin en 6nemli adimlarindan biri olan
kriter degerlendirmesi adiminda uzman goriislerine basvurulmaktadir ve uzmana
dayali olarak yapilan bu yontemlerde karsilasilan bazi problemler vardir. Ozellikle
aynt konuda uzmanlarin uzlagsamamasi, farkli bakis agilarina sahip olmalar1 ve

uzmanlar lizerindeki yonetici baskisi, MKDS analizlerinde karsilagilan en biiyiik



problemdir. Bundan dolay1 yapilan karar analizlerinde objektif sonuglar elde
edilememektedir. MKDS de karsilagilan bir diger problem ise kriterlerin artmasi ile
birlikte kriter degerlendirmesi adimindaki zorluklardir. Kriter sayist arttikca
yapilacak analizler de artmakta bunun sonucunda maliyet ve zaman fazlaligina sebep
olmaktadir. Ayrica yapilacak analizlerde kriter etkileri bolgeden bolgeye degisiklik
gostermektedir. Bu kapsamda her bolge i¢in uzmanlasmis kisilerin bulunamamasi da
yapilacak MKDS islemlerini ulusal boyutlara ¢gikarilamamasinin bir sebebidir. Karar
analizlerinin dinamik bir sekilde otomatiklestirilebilmesi, bu analizlerde Yapay Zeka
tekniklerinin  kullanilmasi ile mimkiindiir. Mekanla ilgili yapilacak karar
analizlerinde kullanilabilecek yapay zeka alt alanlarindan biri makine O0grenmesi
(Machine Learning) teknikleridir. Bu teknik; "bir kisi verilere bakarak nasil tecriibe
edinip uzman olabiliyor ve ¢ikarim yapabiliyorsa, makinelerde ham verilerden kendi
kendilerine tecriibe edinerek o konuda uzmanlasip ¢gikarimlar yapabilir" diisiincesi ile
ortaya ¢ikmistir. Makine Ogrenmesi tekniginin MKDS entegrasyonu igin tercih
edilmesinin en énemli sebebi, uzmanlardan bagimsiz kendi kendine 6grenebilme ve
cikarimlar yapabilme 6zelligine sahip olmasidir.

Yapilan calismada, veri giidiimlii mekansal karar destek sistemlerine yapay zeka
tekniklerinden makine Ogrenmesi tekniginin dogrudan entegre edilmesi ve bu
sistemlerinin otomatiklestirilmesi konularinda bir model ihtiyaci oldugu saptanmustir.
Bu tez ¢alismasinda yapilan tasarim ve c¢alisma alani {izerindeki uygulamalarin,
MKDS igin bir model olmasi amaglanmaistir.

Bu amacla makine 6grenmesinde 6ne ¢ikan denetimli 6grenme algoritmalarindan
Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri, CHAID ve Karar Agaci
algoritmalarindan ID3, C4.5, CART ve Rastgele Orman algoritmalarin1 kapsayan
modeller gelistirilmigstir. Gelistirilen modeller, Aksaray miicavir alani igerisinde
uygulama imar planlar1 yapilmis toplam 41074 adet parsele ait taginmaz deger
haritalarinin tiretiminde test edilmesi amaglanmistir. Bu kapsamda tasinmaza etki
eden toplam 67 adet faktor belirlenmistir. 1682 adet parsele ait satis degerleri elde
edilmis ve TEFE UFE oranlar1 kullanilarak 18.02.2018 tarihine dtelenmistir.
Uygulanan modellerin dogruluklari; Yapay Sinir Aglar1 %93.75, CHAID %91.90,
Destek Vektor Makineleri %90.89, Rastgele Orman %89.42, CART %78.42, C4.5
%72.69, ID3 %71.54 olarak hesaplanmigtir. Ayrica istatistiksel bir yontem olan ve
literatlirde siklikla kullanilan Coklu Regresyon Analizi ile olusturulan modelin

dogrulugu Coklu Regresyon Analizi %91.25 olarak hesaplanmustir.
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Yapay Sinir Aglari, CHAID ve Destek Vektor Makineleri yontemleri ile olusturulan
modeller ¢ok siklikla kullanilan ¢oklu regresyon analizine gore daha gergekgli
sonuglar vermistir.

Bu tez kapsaminda kullanilan tiim yontemleri kapsayan ve kullanicilarin sonuglari
karsilagtirabilece@i bir yazilim gelistirilmistir. Bu yazilim sayesinde analizler
otomatiklestirilmistir. Yazilim farkli bir veri setinde de calisabilecek sekilde

gelistirilmistir.
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